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ABSTRAKT

W pierwszej czesci artykutu przedstawie definicje oraz poczatki sztuki
generatywnej (generative art) na przyktadzie AARONa Harolda Cohena
i Malujgcego Btazna Simona Coltona. W drugiej czesci opisze
wspotczesne dazenia w sztuce generatywnej na przyktadzie maszyny

imitujgcej Rembrandta oraz sieci przeciwstawnej Elgamalla.
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Sztuka towarzyszy ludziom od zarania dziejow. Tworzenie jest wpisane nieodtacznie w rozwoj
naszego gatunku. Bez tworzenia nie istniatyby ani sztuka, ani wynalazki. Kreatywnos¢ powoduje
przesuwanie granic, zdobywanie nowych obszaréw wiedzy i wykorzystywanie ich w praktyce,
w zyciu codziennym. Poczatki byly niewinne, jednak z czasem proste kamienne narzedzia
przeksztatcity si¢ w dzisiejsze superkomputery. W tym artykule chce zarysowa¢ nowe perspektywy,
ktore otwieraja si¢ przed nami jako tworcami: tworzenie obiektéw zdolnych do tworzenia. Na
przyktadzie AARONa Harolda Cohena i Malujacego Btazna Simona Coltona przyblize pierwsze
kroki czynione w kierunku powstania i rozwoju ,,kreatywnych” maszyn. W dalszej czgsci, opisujac
GAN i projekt The Next Rembrandt, zwrdce uwage na nowe tendencje w wykorzystaniu algorytmow
inspirowanych biologia (ewolucja, sieci neuronowe, systemy przeciwstawne) w tworzeniu sztuki
tworzacej sztuke. Artykutl przedstawia te zagadnienia z uwzglednieniem rdéznego rodzaju
algorytmdw stosowanych jako zrédto ,,kreatywnosci” maszyn.
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Sztuka generatywna

Za moment poczatkowy warto przyja Sztuka generatywna to sztuka, ktéra odnosi si¢ do
praktykiartystycznej wykorzystujacej system (zestaw reguil). Moga nimi by¢ jezyk naturalny,
program komputerowy, maszyna albo inny wynalazek wykorzystujacy procedury. ,,System ten
posiada takze pewien stopien autonomii w kontrybucji lub podaniu koncowego rezultatu tworzenia
sztuki”l. Waznym elementem sztuki generatywnej jest przypadkowos¢, w Kktorej wyraza si¢
autonomia jej procesu. Moze by¢ ona réznie zdefiniowana: oparta na prawdopodobienstwie (np. na
generatorze liczb losowych ze statym lub zmiennym prawdopodobienstwem) lub uktadzie
chaotycznym (ktéry moze sprawia¢ wrazenie zupelnie nieprzewidywalnego, jednakze wystepuja
przestanki na istnienie krotkoterminowych zwigzkdéw przyczynowo-skutkowych, jak to dzieje sie
w prognozowaniu pogody z dnia na dzien).

Sztuke generatywna mozna rozpatrywac jako staba lub mocna2. Do pierwszej kategorii nalezg te
realizacje, w ktdrych to artysta wiedzie prym, a rola systemu jest ograniczona do narzedzia, ktére
nawet gdy posiada duza swobode i inspiruje czy wspomaga realizacje, to koncowy rezultat
w gtownej mierze zalezy od cziowieka i jego decyzji. W drugiej kategorii to system ma duza
autonomie, a ingerencja cztowieka konczy sie na napisaniu kodu, stworzeniu urzadzenia, z ktérego
rodzi sie sztuka.

Taka definicja sztuki generatywnej jest niezalezna od tego, czy zostata wyprodukowana
z uzyciem wysoko rozwinigtej technologii, czy nie. W tym artykule chce skupi¢ si¢ jednak na
praktyce wykorzystujacej komputer jako s$rodowisko dla kreatywnych algorytmow. Sztuczng
inteligencje, ktorej przyktady bede przytacza¢ w tekscie, rozumiem jako programy, ktorych dane
wyjsciowe nie sg wynikiem przeksztatlcen numerycznych algorytmow, a nieustannej korekcji
algorytméw pod wptywem informacji zwrotnej (systemu zwrotnego). W przypadku AARONa
i Malujagcego Btazna to tworcy programu postawieni sa w roli czynnego systemu zwrotnego
korygujacego algorytm. W pozostatych przytoczonych przeze mnie przypadkach systemem
informacji zwrotnej sg inne algorytmy.

" Definicje podaje za: P. Galanter, What is Generative Art? Complexity Theory as a Context for Art Theory, s. 4, http://
www.philipgalanter.com/downloads/ga2003_paper.pdf [dostep: 25.07.2020].

2 Ten Questions Concerning Generative Computer Art, ed. McCormack J. et al., 2012, s. 2, http://
jonmccormack.info/wp-content/uploads/2012/10/TenQuestionsV3.pdf [dostep: 25.07.2020].
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Harold Cohen, rysunek ploterem, tusz na papierze, 57 cm x 76 cm, 1983.

Zrédto: https://www.nytimes.com/2016/05/07/arts/design/harold-cohen-a-pioneer-of-computer-
generated-art-dies-at-87.html [dostep: 28.07.2020].

Sztuka generatywna staba

AARON

Harold Cohen byt pierwszym artysta, ktéry stworzyt sztuczna inteligencje stuzaca do rysowania
0 nazwie AARON. Tworczos¢ AARONA ewoluowata przez lata: od abstrakcyjnych obrazow
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inspirowanych petroglifami natywnych Amerykandw i wczesnymi dzieciecymi rysunkami po
przedstawienia figuratywne. Poczatkowo czarno-biate rysunki przeobrazity sie w kolorowe obrazy.
Kod kryjacy sie¢ za AARONEM zostat stworzony przez Harolda Cohena specjalnie na potrzeby tego
projektu (Dzis mamy mozliwo$¢ wykorzystania oprogramowania open source, zaimplementowania
go do powstajacych projektow i aktywnego ich modyfikowania). Program rozwijany byt przez cate
zycie artysty przez ponad 40 lat, poczawszy od 1972 roku, gdy maszyna oraz jej sztuka zostaty
zaprezentowane na wystawie w Los Angeles County Museum of Art.

Dane (obraz) wprowadzane do komputera, ktére sa poddawane obrobce i zwracane jako wynik,
byly niewystarczajgce. Brakowato w nich systemu zwrotnego, ktéremu mogtby zosta¢ poddany
wynik, tak jak odbywa si¢ to podczas procesu tworzenia przez ludzi. Cohen rozumiat sztukeg jako
sume procesow decyzyjnych podlegajacych ocenie i modyfikacjis. Prébowat zrozumie¢, jaki zestaw
znakow uwazany jest za skonczony obraz. W te wiedze wyposazyl swojg maszyne. Byla ona
odzwierciedleniem tego, jak Cohen rozumiat sztuke i proces tworzenia.

Kod AARONA jest kodem typu globalnego4. Oznacza to, ze dany jest zestaw instrukcji oparty na
funkcji ,,jezeli..., to... . Algorytm nie uczy si¢ sam. Jest ograniczony doktadnoscig swego stworcy —
tym, ile sytuacji potrafi przewidzie¢ programista implementujacy krok po kroku instrukcje, wedtug
ktorych algorytm zyje. Kazdy obraz stworzony przez AARONA byt inny i nie opierat si¢ na
istniejacych juz zasobach. Program bazowat jedynie na zestawie regut, w ktore zaopatrzyt go Cohen.
Aby proces tworzenia obrazéw byt w pewnym stopniu autonomiczny i obrazy nie powtarzaty sie,
autor wykorzystat generator liczb losowychs. Poczatkowo program sktadat si¢ jedynie
z podstawowych regut dotyczacych rodzajoéw linii i ksztattow, ich sasiedztwa, przenikania sig,
kompozycji. Przez lata Cohen stopniowo uzupetniat je o przedmioty codziennego uzytku, formy
biologiczne: ludzi, zwierzeta, rosliny. Do konca swojego zycia modyfikowat program i byt jego
jedynym ,trenerem” i systemem zwrotnym.

Gdy na przyktad AARON miat namalowa¢ cztowieka, zaczynat od punktow na ptaskiej
przestrzeni, nastepnie kazdy punkt taczyt ze soba zgodnie z zapisanymi regutami, na przyktad reka

3 G.D. Taylor, When the Machine Made Art. The Troubled History of Computer Art (published online: Bloomsbery,
2014), s. 128.

4 M. du Sautoy, Kod kreatywnosci. Sztuka i innowacje w epoce sztucznej inteligencji, ttum. T. Chawziuk, Krakéw 2020, s.
130.

5 M. du Sautoy, Kod kreatywnosci. Sztuka i innowacje w epoce sztucznej inteligencji, Kod kreatywnosci. Sztuka
i innowacje w epoce sztucznej inteligencji, ttum. T. Chawziuk, Krakéw 2020, s. 130.
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Harold Cohen i AARON podczas pracy

Zrodto: https://dam-gallery.de/haroldcohen-preview/?lang=en [dostep: 28.07.2020].

jest potaczona z tutowiem, dwie rece moga si¢ zastania¢ ze wzgledu na perspektywe, ale nigdy nie
moga Sie taczy¢, poniewaz w trojwymiarowej przestrzeni s na roznych planach itd.

Cohen postrzegat sztuke jako serie dziatan, po ktérych kazdorazowo nastepuje krytyczna analiza,
i na jej podstawie podejmowana jest decyzja dotyczaca nastepnych krokéw dziatania. Taki system
jest tez uzywany w uczeniu maszynowym. W widzeniu maszynowym, gdy na przyktad uczymy
sztuczng inteligencje rozpoznawac na obrazach psy, maszyna podejmuje decyzje: ,,to jest pies”, kt6ra
nastgpnie poréwnuje z wczesniejszymi wynikami uzyskanymi w trakcie treningu. Po tej czynnosci
moze si¢ okaza¢, ze na obrazku jednak nie ma psa, i nastepuje wprowadzenie poprawki do wyniku.
To wiasnie jest system zwrotny. Dzigki niemu mozna wprowadza¢ poprawki, udoskonala¢ przedmiot
dziatania i generowa¢ lepsze wyniki. W przypadku AARONA to Cohen akceptowat lub odrzucat

6 H. Cohen, The Further Exploits of AARON, Painter, 1994, s. 6, https://pdfs.semanticscholar.org/171f/
19892e6¢50293390791d377f0750e41df21f.pdf [dostep: 28.07.2020].
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obrazy wyprodukowane przez maszyne. Petnit role metaalgorytmu, ktéry w tworzonych obecnie
sztucznych inteligencjach sam modyfikuje podlegajace mu algorytmy podczas treningu i uczenia sie.

Patrzac z punktu widzenia autonomii programu, AARON nigdy nie byt w pelni niezalezny od
swojego tworcy (sztuka generatywna staba). Sam Cohen nie uwazat AARONA za maszyne
catkowicie autonomiczna:

Przez lata Cohen nazywat ,,wzajemna” relacje ze swoja ,,druga potowa”, on i AARON stworzyli
zarowno realistyczne, jak i abstrakcyjne obrazy?.

Stworzyt maszyne, z ktorag wspotzyt w symbiozie tworczej. Poczatkowo malowat linearne rysunki
AARONA, z czasem dajac maszynie wiecej przestrzeni na samodzielne dziatanie. W efekcie byt to
ciagly cykl tworczy, w ktorym maszyna inspirowata Cohena, a inspiracje te przekiadaty si¢ na
system informacji zwrotnej maszyny, ktérym byt sam artysta, co miato wplyw na dalsza sztuke
AARONA. Uwazam przyktad AARONA za wazny, poniewaz tworca do konca zycia poprawiat
algorytm, przez co program caty czas ewoluowal, uzyskujac bardzo ciekawe i wazne efekty,
otwierajac tym samym dyskusje 0 mozliwosciach stworzenia kreatywnej maszyny.

Malujacy Btazen

Malujacy Btazen nalezy do oprogramowania typu Computational Creatives. Oznacza to, ze program
posiada pewien stopien autonomii i w jej ramach podejmuje decyzje w toku dziatania. Projekt zostat
zapoczatkowany przez Simona Coltona w 2001 roku, a nastepnie rozwijany w Computational
Creativity Research Group w Goldsmiths College w Londynie. W 2006 roku Simon Colton po raz
pierwszy nadat swojemu programowi nazw¢ Malujacy Btazen. Autor projektu chce, aby program
dzigki szkoleniu i udoskonalaniu (takze poprzez poznawanie ludzkiej kreatywnosci) wykraczat poza
istniejace dzisiaj projekty sztuki generatywnej: przejawiat zdolnos¢ samokrytyki oraz potrafit

7 Ttumaczenie wtasne: ,Over the years of what Cohen called a “mutual” relationship with his “other half,” he and
Aaron created both realist and abstract paintings” - E. Callen, The True Potential of Computational Creativity:

Technology and Humanity, https://www.30secondstofly.com/ai-software/harold-cohen-and-computational-
creativity/ [dostep: 28.07.2020].

8 S. Colton, The Painting Fool: Stories from Building an Automated Painter, w: J. McCormack, M. d’Inverno,
Computers and Creativity, Berlin 2012, s. 28.
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Zmeczony i rozemocjonowany, Machine Intelligence Competition,
Peterhouse, Cambridge, grudzien 2007.

Zrodto: http://www.thepaintingfool.com [dostep: 29.07.2020].

umiejscowi¢ sie w szerszym kulturalnym kontekscie. Jego celem nie jest by¢ narzedziem artysty,
ktore pomaga tworzy¢, ale pewnego dnia stac¢ si¢ w petni autonomicznym artysta malarzem®.

W przeciwienstwie do AARONA, w przypadku ktorego tylko jedna osoba — tworca algorytmu —
byt systemem zwrotnym oraz jego jedynym trenerem, autorzy Malujacego Btazna zdecydowali si¢
wspolpracowaé z artystami, ktorzy stali sie nauczycielami. Zaangazowano takze spotecznosé
facebookowa do oceny prezentowanych przez maszyne prac. Analizowane sg zardwno obrazy

9 S. Colton, The Painting Fool: Stories from Building an Automated Painter, w: J. McCormack, M. d’Inverno,
Computers and Creativity, Berlin 2012, s. 31.
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ocenione pozytywnie, jak i negatywnie, aby w przysziosci Malujacy Btazen potrafit sam
podejmowac krytyczne decyzje co do swoich dziet.

Za jeden z waznych aspektdw bycia artysta malarzem Colton uwaza swiadomy wybor stylu
malarskiego. Aby to zasymulowaé¢, autor, obierajac za punkt wyjscia portrety, postanowit
przyporzadkowa¢ poszczegolnym uczuciom odzwierciedlajacym si¢ na twarzy odpowiednie style
malarskie w celu podkreslenia emocji osoby portretowanej. Jako zrédto Colton wybrat klatki z filmu
pt. Fabuleux Destin d’Amélie Poulain przedstawiajace gtowng aktorke w réznych stanach
emocjonalnych. Metoda prob i btedow, recznie przypisujac poszczeg6lnym emocjom style
malarskie, stworzyt satysfakcjonujgce go portrety. W ten sposob powstata baza okoto 100 stylow
malarskich przypisanych poszczegélnym emocjom. Czes¢ z nich Malujacy Btazen generowat
przypadkowo, jednakze wszystkie bylty oceniane przez autora, ktory dziatat jako system zwrotny?0,

Aby stworzy¢ wrazenie zycia wewnetrznego, jakim dysponuje kazdy cztowiek i z ktdrego artysci
czerpia natchnienie, tworca algorytmu postanowit uzalezni¢ nastrdj emocjonalny Malujacego Btazna
od artykutdw ukazujacych sie danego dnia w ,, The Guardian”. Eksperyment ten odby? si¢ podczas
pierwszej edycji Festival of Computational Creativity w Paryzu w lipcu 2013 roku. Program
skanowat wydanie gazety w poszukiwaniu kluczowych fraz, ktére nastepnie wptywaty na stan
emocjonalny Malujacego Btlazna w konkretnym dniu. Jest to mocniej osadzone w realiach
otaczajgcego nas s$wiata niz generator liczb losowych i nadal odznacza sie elementem
nieprzewidywalnosci. Gdy artykuty, ktére przeczytat algorytm, sg bardzo negatywne, program jest
w stanie nawet odmowi¢ malowania, podajac za przyczyne najbardziej negatywna fraze z najbardziej
smutnego artykutu. W przypadku gdy artykuty sa pozytywne, Malujacy Blazen wybiera sposrod
dziewieciu ustalonych wczesniej przyjemnych stéw, takich jak: ,kolorowy”, ,szczesliwy” itd.,
i maluje portret w okreslonym wczesniej stylu kojarzacym si¢ z przyjemnym nastrojem?i,

Malujacy Btazen, tak jak i AARON, nalezg do algorytméw globalnych i sa przyktadami sztuki
generatywnej stabej. Bez twdrcow, ktorzy odpowiadajg za krytyczna analize i reaguja, zmieniajac jej
kod, maszyna nie mogtaby sie uczy¢, dostosowywa¢ do stawianych przed nig probleméw oraz
udoskonala¢ swojej tworczosci. Kreatywnos¢ maszyn opiera si¢ na kreatywnosci tworcy.

0 Efekty projektu mozna oglada¢ na stronie: http://www.thepaintingfool.com/galleries/amelies_progress/
index.html.

1 S. Colton, You Can’t Know my Mind: A Festival of Computational Creativity, http://www.thepaintingfool.com/
galleries/you_cant_know_my_mind/ICCC_YCKMM.pdf [dostep: 29.07.2020].
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Sztuka generatywna mocna

W poprzednich przyktadach cztowiek nie tylko byt tworca algorytmu, osoba weciskajaca przycisk
LStart”, ale takze uczestniczyt czynnie w procesie decyzyjnym jako system zwrotny. Udoskonalat
algorytm, po prostu zmieniajac kod lub dopisujac jego linijki, starajac si¢ przewidzie¢ wszystkie
mozliwe sytuacje, z ktorymi maszyna bedzie musiata si¢ zmierzy¢. Jego rola byta nieodzowna
w procesie dziatania algorytmu. Autor mogt przesledzi¢ napisany kod, doktadnie wiedziat, jakie jego
cze¢sci za co sg odpowiedzialne. To catosciowe podejscie nazywane jest globalnym. Obecnie sam kod
nie méwi nam wszystkiego na temat dziatania sztucznej inteligencji. Uczenie maszynowe polega na
nieustannej korekcie algorytmoéw pod wplywem informacji zwrotnej do momentu osiagnigcia
satysfakcjonujacych wynikow. Systemem zwrotnym nie jest w tym przypadku cziowiek — tworca
algorytmu, a kolejny algorytm. Taka autoanaliz¢ wynikéw nazywamy podejsciem lokalnym. Drzewo
decyzyjne, ktore do pewnego stopnia mozliwe jest do przesledzenia, nie zawsze daje jasne przestanki
co do drogi, ktorg wybrat algorytm, aby osiaggna¢ wyznaczony cel. Na przyktad w widzeniu
maszynowym (gdy chcemy nauczy¢é program rozpoznawania psow) algorytm zadaje obrazowi
mndstwo pytan, na przyktad czy zwierze na obrazku ma cztery nogi. Pytania te ewoluujg jednak,
w miare jak algorytm sie uczy, i nie mozemy wiedzie¢, jakiego zestawu pytan uzywa, aby osiagnaé
swoj cel. Tym bardziej ze algorytm, uczac sie, zadaje tych pytan coraz mniej, poniewaz korzysta
z nabytego juz doswiadczenia i uczy si¢ na btgdach.

Sposéb, w jaki maszyny podejmuja decyzje, mozemy zaobserwowa¢ na stronie https://
quickdraw.withgoogle.com. Jest to prosta gra w kalambury, w ktérej my rysujemy, a sztuczna
inteligencja zgaduje, co narysowalismy. Na poczatku rozgrywki dostajemy temat rysunku. Ja miatam
za zadanie narysowac skorpiona.

Niestety, moj skorpion nie byt idealny i algorytm nie odgadt, co to za zwierzg. Po zakonczeniu
rozgrywki mozna poprosi¢ program o wyjasnienie jego toku myslenia. Najblizszym skojarzeniem
byt w tym wypadku kon. Drugim i trzecim odpowiednio byty: flaming i, co zaskakujace, kolana. Jak
widag¢, skojarzenia algorytmu i skojarzenia ludzi nie do konca si¢ pokrywaja.

Moj skorpion wygladat tak:
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Jak autorka artykutu widzi skorpiona

Zrodto: https://quickdraw.withgoogle.com [dostep: 30.07.2020].

Jak sztuczna inteligencja Google’a widzi rysunek autorki

It thought your drawing looked more like these:

Closest match 2™ closest match 3™ closest match
horse flomingo Knee
— { amnd
~ =

Zrodto: https://quickdraw.withgoogle.com [dostep: 30.07.2020].
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Obecnie powstaje coraz wigcej inicjatyw zwigzanych ze sztuczng inteligencja w $wiecie sztuki.
W dalszej czesci przedstawie dwa przykiady projektow, w ktdrych twércy dziatalnosé artystyczna
swoich algorytmdw oparli na uczeniu maszynowym. Sa to przyktady sztuki generatywnej mocnej.

CAN contra Art Basel'2

W tym projekcie autorzy oparli si¢ na teorii mowiacej, ze sztuka nie powstaje z niczego, jest
wynikiem ciagtej ekspozycji artysty na przeszte oraz obecne pokolenia twdrcow i ich dziet.
Dodatkowo nowo tworzona sztuka nie moze by¢ identyczna badz bardzo podobna do juz istniejacej
(zarzutem jest brak kreatywnosci), ani tez nazbyt roznigca si¢ od obecnych standardow (jest
odrzucana przez szersza publicznos¢ i traktowana jako dziwna). ldealna sztuczna inteligencja
tworzaca sztuke ma za zadanie odnalez¢ balans pomigdzy starym a nowym, jej wytwory musza
miesci¢ sie w granicach tego, co obecnie akceptowane jest jako przejawy sztuki. Weditug D.E.
Berlyne’a:

najwazniejszymi wiasciwosciami estetycznymi sa nowos¢, zaskoczenie, ztozonos¢,
wieloznacznos¢ i zmuszanie do zadawania pytan. Sztuka polega na osigganiu nowosci
I zaskoczenia bez odstawania tak bardzo od tego, czego mozna si¢ spodziewaé — ze pobudzenie
zamieni si¢ w odraze, gdyz rezultat wydaje si¢ dziwaczny13,

Aby to osiagnaé¢, program Ahmeda Elgamala i jego zespotu za punkt wyjscia obiera ustalone
i akceptowane powszechnie istniejagce normy i style, probujac na ich podstawie poszerzy¢ istniejace
granice i szukajac nowych sposobOw ekspresji, uzyskujac w ten sposOb cos zaskakujacego
i (niezbyt) nowego. Sie¢, ktora stworzyli, mimo iz opiera si¢ na istniejgcych pradach, tworzy sztuke
nienalezaca do nich, prébujaca balansowa¢ na ich krawegdziach.

12 Na podstawie: A. Elgammal et al., CAN: Creative Adversarial Networks Generating “Art” by Learning About Styles and
Deviating from Style Norms, czerwiec 2017, https://arxiv.org/pdf/1706.07068.pdf [dostep: 30.07.2020].

13 M. du Sautoy, Kod kreatywnosci. Sztuka i innowacje w epoce sztucznej inteligencji, ttum. T. Chawziuk, Krakow
2020, s. 153.
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Z technicznego punktu widzenia, aby sprosta¢ temu zadaniu, Ahmed Elgammal postuzyt sig¢
kreatywnymi sieciami przeciwstawnymi CAN (Creative Adversarial Networks). Jest to wariacja na
temat sieci GAN (Generative Adversarial Networks), ktore byty podstawa do stworzenia przez
Elgamala CAN. W jednym i drugim przypadku jest to uktad dwdch sieci: generatora
i dyskryminatora. Generator jest kreatywng czescig i tworzy obrazy z losowych danych
wejsciowych, nie majac dostgpu do istniejacych wytwordw sztuki. Dyskryminator natomiast ma
w tym konkretnym przypadku dost¢p do obrazéw z publicznie dostepnej bazy WikiArt (sztuka
z zakresu XV-XX wieku). Jest krytycznym partnerem generatora, ocenia rezultat i petni role
systemu zwrotnego. Dzieki niemu generator uczy sie i, zmieniajagc parametry algorytmu, moze
udoskonala¢ swoje wytwory. W GAN istnieje jeden krok oceny: dyskryminator dostaje
wygenerowany obraz i okresla, czy nalezy on do zestawu treningowego (w tym przypadku bazy
WikiArt), czy nie. W wypadku gdy dyskryminator nie bedzie w stanie odrézni¢ wytworu generatora

Przyktadowe obrazy wygenerowane przez sieci GAN

Zrodto: Elgammal A., Liu B., Elhoseiny M., Mazzone M., CAN:
Creative Adversarial Networks Generating ,,Art” by Learning About
Styles and Deviating from Style Norms, czerwiec 2017, https://
arxiv.org/pdf/1706.07068.pdf
[dostep: 30.07.2020].
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Obrazy wystawione na targach sztuki Art Basel w 2017 roku

Zrodto: Elgammal A., Liu B., Elhoseiny M., Mazzone M., CAN: Creative Adversarial Networks
Generating , Art” by Learning About Styles and Deviating from Style Norms, czerwiec 2017, https://
arxiv.org/pdf/1706.07068.pdf
[dostep: 30.07.2020].

od zestawu treningowego, gra si¢ konczy. Niestety, nie wymusza to na generatorze stworzenia
niczego, co wychodzitoby poza istniejace kanony sztuki i byto w cho¢ matym stopniu odkrywcze,
oryginalne. Aby to osiagna¢, zaprojektowano drugi krok oceny dyskryminatora. W taki wiasnie
sposOb, opierajac swoje dziatanie na dwdch krokach oceny, dziatajg sieci CAN, w odréznieniu do
GAN, gdzie istnieje tylko jeden. W drugim kroku dyskryminator usituje przyporzadkowac¢ obraz do
stylu w sztuce. T¢ zasade dziatania mozna postrzega¢ jako gre pomigdzy tymi dwoma sieciami.
Generator z jednej strony probuje przekona¢ dyskryminator, ze jego wytwor to juz istniejace dzieto
sztuki, z drugiej zmyli¢ co do stylu, w ktérym dzieto jest wykonane. Natomiast dyskryminator
usituje odgadna¢, do jakiego nurtu w sztuce nalezy obraz, czym zmusza generator do tworzenia jak
najlepszych jakosciowo obrazow. Dzigki réwnowadze obu sieci mozliwe jest uzyskanie
satysfakcjonujacych rezultatéw. Istnienie dwdch krokdéw oceny, ktorych uzywa dyskryminator,
powoduje, ze generator zmuszony jest do odkrywania nowych przestrzeni sztuki, jednoczesnie

nie odbiegajac zbytnio od istniejagcych standarddw i nurtow.
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Wyniki zostaty poddane ocenie. Naukowcy zestawili ze soba grupy obrazow: abstrakcjonistéw
z lat 1945-2007, autoréw wystawiajacych swoje dzieta na Art Basel 2016 i zestaw stworzony przez
algorytm (CAN oraz GAN). Celem byto sprawdzenie zdolnosci ankietowanych do rozréznienia, czy
dane dzieto sztuki zostato stworzone przez cziowieka, czy maszyne. Cel zostaje osiagniety, gdy
rozréznienie nie jest mozliwe. Wyniki byty zaskakujace. Ankietowani duzo czesciej uwazali, ze
obrazy stworzone przez CAN (53%) zostaty stworzone przez cztowieka niz obrazy wystawiane na
Art Basel (41%).

Opisane powyzej sieci kreatywne maja zdolnos¢ do ciaglego uczenia si¢ na podstawie
dostarczanych im informacji o istniejgcych stylach w malarstwie. Jest to jeden z udanych i dobrze
przyjetych przez odbiorcow eksperymentow. W przeciwienstwie do algorytmow globalnych,
wystepuje tu wieksza autonomia (nie zawsze jestesSmy w stanie dokladnie przesledzi¢ droge, jaka
algorytm dochodzit do uzyskania pozadanego wyniku), a przede wszystkim zdolnos¢ uczenia si¢
i dostosowywania do zadanych warunkéw zewnetrznych (dziedzin sztuki oraz obowigzujacych
w nich obecnie standardow).

The Next Rembrandt

Projekt ten miat na celu przywrdcenie do zycia jednego z najwigkszych Starych Mistrzéw, aby po
ponad 300 latach stworzyt jeszcze jeden obraz. Zespot chciat zbada¢, co kryje sie za artystycznym
geniuszem mistrza. W tym celu zebrano 346 obrazéw, ktore zostaty zeskanowane w wysokiej
rozdzielczosci. Ze wzgledu na to, ze w zadanie zaangazowane byly rozne instytucje, rozdzielczos¢
zeskanowanych obrazéw nie byla taka sama. Aby zbudowa¢ jednolita baze danych, kazdy z nich
zostal powigkszony, a rozdzielczos¢ zwigkszona o 300%. Zredukowano takze szumy, odzyskujac
w ten sposob dane, ktére cyfrowo odrestaurowano w przypadku obrazOéw niezachowanych
w idealnym stanie. Caty zebrany materiat zajmowat ponad 150GB danych. Byt to punkt wyjscia do
odkrycia geniuszu Kryjacego si¢ za obrazami.

W ciggu catego zycia Rembrandt interesowat si¢ roznymi tematami: od krajobrazow poprzez
martwe natury po sceny biblijne. Jednak to, co fascynowato go najbardziej, to portrety. Ze wzgledu
na to postanowiono, ze to wiasnie portret bedzie nowym dzietem wskrzeszonego Rembrandta.
Wybrano okres od 1632 do 1642 roku. Obrazy przeanalizowano pod réznymi katami: kolor oczu,
gesty, umiejscowienie elementow twarzy, oswietlenie, uzywajac do tego konwolucyjnych sieci
neuronowych (Convolutional Neural Networks — CNN).
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Dla nas, ludzi, rozpoznawanie obiektow jest jednag z pierwszych rzeczy, jakich sie uczymy.
Patrzac na kota, wiemy, ze to kot, i bez znaczenia jest tutaj ogromna liczba ras i umaszczen. Takze
kot, ktéry w wypadku stracit ucho, ogon czy tape, pozostaje dla nas bezsprzecznie kotem. Zdolnos¢
ta przychodzi nam naturalnie, czego nie mozna powiedzie¢ o algorytmach. Musza nauczy¢ sig, co
sprawia, ze kot jest kotem. Tu na pomoc przychodzi CNN. Jest to zbior warstw, ktére mozemy
rozumie¢ jako filtry. Kazdy filtr wydobywa z obrazu pozadane cechy i elementy charakterystyczne.
Inspiracjg do ich stworzenia byta kora wzrokowa, poniewaz pewne jej fragmenty sg wrazliwe na
elementy horyzontalne, a inne na wertykalne. | wiasnie ta architektura wyspecjalizowanych
komponentéw wykonujacych tylko konkretne zadania zostata uzyta w sieciach odpowiedzialnych za
widzenie maszynowe. Nastgpnie cechy charakterystyczne sg grupowane i analizowane, a wynikiem
jest Klasyfikacja elementu na obrazku. Algorytm jest w stanie poda¢ prawdopodobienstwo
przynaleznosci danej rzeczy do konkretnej etykiety, na przyktad: 81% dla wskazanego wczesniej
kota, 13% dla lamy i 6% dla psa. Im wiecej danych treningowych, z tym wiekszym
prawdopodobienstwem sieci neuronowe podaja wyniki.

Wizualizacja dziatania filtrow CNN

Zrodto: https://medium.com/@apiltamang/a-gentle-dive-into-the-anatomy-
of-a-convolution-layer-6f1024339aca [dostep: 10.08.2020].
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Ten sam mechanizm uzyty zostat przez zespét pracujacy nad projektem The Next Rembrandt do
rozpoznania stylu wielkiego mistrza: kompozycji zamienionej na wzorzec geometryczny, tekstury,
pociagniecia pedzlem, palety kolorow. Analizowano takze wiek portretowanych oséb, Kierunek,
w ktorym patrza, punkty charakterystyczne twarzy oraz typowe proporcje wystepujace na obrazach.

W koncowym etapie pracy wybrano temat nowego obrazu algorytmicznego mistrza: mezczyzna
pomiedzy 30. a 40. rokiem zycia, z zarostem, patrzacy w prawa strong, ubrany w czarny stroj
z biatym kotnierzem i kapeluszem. Co wazne, twarz portretowanej osoby nie miata by¢ suma
wszystkich twarzy namalowanych przez Rembrandta. Aby mistrz mogt powstaé¢ z martwych,
algorytm musiat stworzy¢ zupetnie nowa twarz. Aby wiernie odtworzy¢ mistrzowskie pociagnigcia
pedzlem, uzyto dwoch rodzajow algorytmow, ktore badaty teksture i sposéb roztozenia farby na
ptétnie. Efekt dtugotrwatej pracy sktadat si¢ ze 148 min pikseli na ekranie i 13 warstw farby
wydrukowanej specjalnym ploterem na ptotnie.

Nowy obraz Rembrandta wygenerowany przez sztuczng inteligencje (z lewej),
warstwy farby podczas drukowania (z prawej)

Zrodto: https://www.nextrembrandt.com [dostep: 6.08.2020].
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W tym wypadku autorzy, zamiast poszerza¢ dotychczasowe granice w sztuce, postanowili
nauczy¢ maszyne stylu jednego z mistrzow. Maszyna opanowata styl mistrza w 18 miesigcy, uczac
siec od podstaw. W efekcie powstato catkiem nowe dzieto przywodzace na mysl malarstwo
Rembrandta. Czy byto to zadanie kreatywne?

Na temat obrazu wypowiedziat si¢ w ,, The Guardian” brytyjski krytyk sztuki Jonathan Jones:

Co za okropna, bez smaku, niewrazliwa i bezduszna parodia wszystkiego, co jest kreatywne
w ludzkiej naturze [...]. Nie mozna, powtarzam, nie mozna powtorzy¢ geniuszu Rembrandta van
Rijn. Jego sztuka to nie zestaw algorytméw czy stylistycznych sztuczek, ktére moga by¢
odtworzone przez cztowieka albo mechanicznego nasladowce. Moze by¢ on tylko sfatszowany —
a falszerstwo jest martwe, to nudna rzecz pozbawiona zycia oryginatul4,

Celem projektu nie bylo stworzenie nowego stylu malarskiego, a jedynie powtdrzenie stylu
mistrza. Jakkolwiek interesujacy jest jego wynik, nie jest on jednak kreatywny. Nie poszerza
przyjetych granic, nie jest nowatorski, jedynie nasladuje, chociaz robi to doskonale. Nasladowanie to
poruszanie Si¢ po utartych sciezkach, jest przeciwienstwem kreatywnosci, ktdéra wychodzi poza
ogdlnie przyjete standardy.

Zakonczenie

Kreatywnos¢ to tryb rozwigzywania problemow, ktéry powstat po to, by przetamywaé utarte
wzorce w momencie, gdy myslenie analityczne przestaje przynosi¢ efekty?2s.

Myslenie analityczne to myslenie podobne do algorytmu — z konkretng obrang $ciezka dziatania.
MoOzg musi mie¢ mozliwos¢ swobodnego ,,bujania w obtokach”, aby stworzy¢ cos kreatywnego
I innowacyjnego. To wiasnie z dziwnych, z pozoru zupetnie nieprzystajacych do tematu, mysli czy
pomyltek rodzi si¢ innowacja i kreacja, co odroznia ludzki sposéb tworzenia od maszynowego.

4 Ttumaczenie wtasne: ,What a horrible, tasteless, insensitive and soulless travesty of all that is creative in
human nature [...]. You cannot, | repeat, cannot, replicate the genius of Rembrandt van Rijn. His art is not a set of
algorithms or stylistic tics that can be recreated by a human or mechanical imitator. He can only be faked - and
a fake is a dead, dull thing with none of the life of the original” - J. Jones, The digital Rembrandt: a new way to mock
art, made by fools, ,The Guardian”, https://www.theguardian.com/artanddesign/jonathanjonesblog/2016/apr/06/
digital-rembrandt-mock-art-fools [dostep: 6.08.2020].

5 H. Beck, Mdzg sie myli. Dlaczego btedy mozgu sg naszg sitg, ttum. U. Szymanderska, £6dz 2017, s. 282.
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W tym drugim sieci nastawione sg na rozwigzanie zadania tak naprawde w dos¢ okreslony sposob.
»Kreatywnosci” maszyn nie mozna myli¢ z kreatywnosciag ludzka. Algorytmy czy sieci neuronowe
majg za zadanie rozwigza¢ zadanie w sposob wydajny i efektywny, podczas gdy kreatywnos¢ to co$
przeciwnego: to wypadkowa pomyiek, przypadkdw, stabej wydajnosci, wyjscia poza schemat. Jak
dotychczas maszyny nie majg mozliwosci zejscia z obranej arbitralnie przez programiste $ciezki.
W przeciwienstwie do ludzkiego mozgu, ktéry nie ma jednego sposobu na rozwigzanie danego
zadania. Kreatywnos$¢ nie musi by¢ logiczna ani rozsadna, gdyz wiaze sie z famaniem ustalonych
regut postgpowania, czego nie potrafi maszynale,

Projektujac kreatywne maszyny, dowiadujemy si¢ nowych informacji o tym, jak funkcjonuje
nasza kreatywnosé. Wiele z uzywanych rozwigzan czerpie wprost z naszej biologii i postrzegania
Swiata: sieci neuronowe zaprojektowane na wzor komorek w ludzkim mézgu, algorytmy ewolucyjne
oparte na teorii ewolucji Darwina czy system zwrotny, ktory takze i u nas jest wewnetrznym
krytykiem naszych dziatan twdrczych. Jednak pomimo interesujacych i obiecujacych wytworow
maszyn nie sa one autonomiczne. Nadal nie potrafig wyjs¢ poza ramy narzucone im z zewnatrz przez
ich tworcow. To my podsuwamy im odpowiedni materiat do nauki, zawegzajac z gory dostep do
informacji, wciskamy przycisk ,start” i my decydujemy, czy otrzymany wynik jest wart naszego
zainteresowania. ,,Kreatywne” maszyny pozostaja nadal narzedziami w rgkach kreatywnych ludzi.

6 H. Beck, Mdzg sie myli. Dlaczego btedy mozgu sg naszg sitg, ttum. U. Szymanderska, £6dz 2017, s. 271
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