Od pikseli do obrazéw: Generowanie obrazéw

Generowanie obrazéw to jedno z wielu zastosowan generatywnej sztucznej inteligencji (Al),
pozwalajgce na tworzenie unikalnych i realistycznych tresci za pomoca zaledwie jednego polecenia.
Przedsiebiorstwa coraz czesciej wdrazajg generatywng sztuczng inteligencje (Al), aby opracowywad
innowacyjne rozwigzania do generowania i edycji obrazéw, co doprowadzito do wielu innowacyjnych
zastosowan — od architektury opartej na Al do innowacyjnych projektéw budynkéw, przez
projektowanie mody, generowanie awataréw, wirtualne przymierzanie ubran, po wirtualnych
pacjentéw w szkoleniach medycznych, by wymienié tylko kilka. Towarzyszg im ekscytujgce produkty,
takie jak Microsoft Designer i Adobe Firefly, ktore zostang omdwione. W poprzednich czesciach
omowilismy podstawy generatywnej sztucznej inteligencji (Al) oraz technologie, ktéra umozliwia
generowanie tekstu, w tym uzupetnianie i czaty. Tu jednak zmienimy temat i zbadamy, jak
generatywng sztuczng inteligencje mozna wykorzystaé do tworzenia i modyfikowania obrazéow.
Zobaczymy, jak prosty jest proces tworzenia obrazéw i zwrécimy uwage na niektére trudnosci
zwigzane z ich poprawnym tworzeniem. Poczatkowo rozdziat ten koncentruje sie na zrozumieniu
metod generatywnej sztucznej inteligencji, ktére utatwiajg generowanie nowych obrazéw, oraz na
ogdlnym procesie pracy, jaki musi uwzglednié¢ przedsiebiorstwo. Zastosowania tych technik sg
ogromne i mogg by¢ szczegdélnie przydatne w sektorach e-commerce, rozrywki i opieki zdrowotne;j.
Dodatkowo, przyjrzymy sie réznym produktom i ustugom generatywnej sztucznej inteligencji do
manipulacji obrazami. Zaczynajmy!

Modele widzenia

Generatywne modele widzenia Al mogg generowac realistyczne, nowe obrazy i nowatorskie koncepcje
na podstawie podpowiedzi. Zacznijmy od omoéwienia kilku przypadkdw uzycia w przedsiebiorstwach i
przyktadéw, jak te generatywne modele widzenia Al mogg pomac:

* Tworzenie i edycja tresci — Istnieje wiele przypadkéw uzycia w réznych branzach, w ktérych
generatywne modele widzenia Al mogg pomadc specjalistom z branzy medialnej i marketingowej w
generowaniu nowych tematdéw i scenariuszy, usuwaniu zbednych lub niechcianych elementéw z
obrazéw lub stosowaniu transferu stylu. Konkretne przypadki uzycia réznig sie w zaleznosci od branzy.

* Opieka zdrowotna — Istnieje wiele przypadkéw uzycia Al generujgcej obrazy w dziedzinie zdrowia,
od edukac;ji i szkolenia studentéw medycyny lub stosowania nowych technik (patrz nastepny punkt)
po poprawe diagnozy i rokowania pacjenta poprzez pomoc w ulepszaniu i poprawianiu jakosci obrazéw
medycznych. Przyspiesza rowniez odkrywanie i rozwdj lekéw poprzez analize nowych czgsteczek,
ztozonych interakcji molekularnych i ich przewidywan oraz optymalizacje formulacji i syntezy.

* Edukacja — Mozemy tworzy¢ interaktywne wizualizacje na biezgco, w oparciu o postepy studenta i
jego aktualng wiedze. Obejmuje to realistyczne i zréznicowane scenariusze, symulacje szkoleniowe
wykorzystujgce rozszerzong analize danych oraz pomoc w poprawie jakosci nauczania zaréwno
nauczyciela, jak i ucznia.

* Badania i rozwdj — Mozemy stworzyé bardziej interpretowalng wizualng reprezentacje ztozonych
struktur danych i relacji, ktére w innym przypadku mogtyby nie by¢ oczywiste. Te kluczowe elementy
pomagaja tworzyé nowe projekty produktéw w oparciu o trendy, unikalne elementy wizualne,
branding i uktady, a takze odkrywac subtelne wzorce w danych.

* Marketing — generatywne modele wizji Al generujg specyficzne wizualizacje dostosowane do
konkretnej osoby lub grupy demograficznej, ktdre mogg réwniez obejmowal rdéine zestawy
wizualizacji do testéw A/B w celu zrozumienia skutecznosci kampanii marketingowych.



* Produkcja — generatywne modele wizji Al umozliwiaja szybka iteracje i wizualizacje nowych
materiatéw i komponentdw, w tym procesu montazu.

* Personalizacja — Ten horyzontalny przypadek uzycia moze obejmowac rézne wymiary, umozliwiajgc
generowanie spersonalizowanych wizualizacji, na przyktad w srodowiskach e-commerce, gdzie klient
moze wizualizowac przedmioty, tresci, ubrania itp., aby tworzyé wysoce spersonalizowane awatary do
gier i platform spotecznosciowych. Wreszcie moda i dziedziny kreatywne tworzg nowe wzory, ukfady,
projekty ubran i mebli.

Oto kilka przyktadéw, jak generowac i ozywiaé niektdre z tych tresci:

* Tresci kreatywne — generatywne modele wizji Al mogg tworzy¢ nowe i réznorodne obrazy lub filmy
do celéw artystycznych, rozrywkowych lub marketingowych. Niektore z nich tworzg realistyczne
twarze oséb, ktore wydajg sie prawdziwe, ale nie istniejg, lub modyfikujg istniejgce twarze,
uwzgledniajgc rézne cechy, takie jak wiek, pteé, fryzura itp. Rysunek przedstawia misia pande
wygenerowanego z truskawek.

* Edycja obrazu, ulepszanie tresci i transfer stylu — generatywne modele wizji Al mogg stuzy¢ do
ulepszania istniejgcych obrazéw. Mogg one uwzglednia¢ rdéine artefakty, takie jak poprawa
rozdzielczosci i jakosci oraz usuwanie niepozadanych elementéw. Mozemy rowniez wykorzystac styl i
technike jednego obrazu i przenies¢ je na inny. Na przyktad rysunek 2 przedstawia obraz olejny
przedstawiajgcy Space Needle w Seattle w stylu Vincenta van Gogha.

* Dane syntetyczne — Mozemy tworzy¢ realistyczne, ale syntetyczne obrazy za pomoca
generatywnych modeli widzenia Al. Te syntetyczne obrazy mogg by¢ wykorzystywane jako dane
treningowe i walidacyjne dla innych modeli Al Na przyktad strona

https://thispersondoesnotexist.com/ generuje twarze oséb, ktdre nie istniejg w rzeczywistosci. Dane
syntetyczne wigzg sie z wyzwaniami; omowimy je w dalszej czesci , przy okazji omawiania wyzwan
zwigzanych z generatywna Al.



* Inzynieria i projektowanie generatywne — Mozemy generowac nowe opcje projektowe, obejmujgce
nowe obiekty i struktury, ktére pomogg nam zoptymalizowad okreslone kryteria lub ograniczenia, takie
jak funkcjonalnos¢, wydajnos¢ czy estetyka. Modele te mogg generowaé unikalne, nowatorskie
projekty produktéw lub zasobdow cyfrowych, redukujgc czas i zasoby poswiecane na reczne
projektowanie. Rysunek 3 przedstawia krzesto zoptymalizowane pod katem réznych cech
projektowych, takich jak materiat i estetyka. Krzesta te majg unikalne i futurystyczne ksztatty, réznigce
sie od krzeset konwencjonalnych.

Cztery gtéwne typy architektury generatywnego modelu sztucznej inteligencji (Al) umozliwiajg te
przypadki uzycia i przyktady: autoenkodery wariacyjne (VAE), generatywne sieci przeciwstawne (GAN),
modele dyfuzyjne i transformatory wizji. Kazda technika ma swoje mocne i stabe strony, a my
przedstawiamy odpowiednie podejscie do scenariusza, w ktdrym moze byé wykorzystana:

* Autoenkodery wariacyjne — VAE generujg realistyczne, ale proste obrazy zwierzat, twarzy i innych
obiektéw. Sg one dobre w scenariuszach wymagajgcych generowania danych, czyli nowych punktéw
danych podobnych do oryginatu, ale z wariacjami. Ta wtasciwos¢ pozwala rowniez na wykorzystanie
VAE w systemach wykrywania anomalii i rekomendacji.

* Generatywne sieci przeciwstawne — GAN sg wykorzystywane w scenariuszach, w ktorych dane sg
ztozone i zréznicowane oraz wymagajg wysokiego poziomu realizmu. Dzieki temu nadajg sie do
generowania wysokiej jakos$ci obrazéw, augmentacji danych i transferu styldw.

* Dyfuzja — modele oparte na dyfuzji sg uzywane w scenariuszach, w ktérych dane sg wielowymiarowe
i ciggte, a my musimy modelowac ztozony rozktad danych z zachowaniem jakosci, przy czym szybkos$¢
generowania nie ma znaczenia. Modele te dobrze sprawdzajg sie w generowaniu mowy i wideo, o
ktdrych wspomne pdznie;j.

* Transformatory wizji — Swietnie sprawdzajg sie, gdy chcemy generowac obrazy oparte na
sekwencjach, sg bardzo elastyczne i adaptowalne do wielu zadan; wymagajg znacznych zasobdéw
obliczeniowych.

Przyjrzyjmy sie blizej kazdej z tych architektur.
Autoenkodery wariacyjne

Autoenkodery wariacyjne (VAE) to specyficzny model generatywny, ktéry odgrywa kluczows role.
Reprezentujg ztozone rozktady danych, tgczac aspekty gtebokiego uczenia sie, teorii
prawdopodobienstwa i mechaniki statystycznej. Autoenkodery wariacyjne (VAE) sktadajg sie z dwdch
sieci neuronowych: kodera i dekodera .
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Koder odwzorowuje obraz wejsciowy na niskowymiarowy wektor utajony (przestrzen utajong), ktéry
rejestruje jego istotne cechy. Nie tylko znajduje pojedynczy punkt w przestrzeni utajonej, ale takze
moze znalezé rozktad. Natomiast dekoder pobiera prébki z przestrzeni utajonej i rekonstruuje
oryginalny obraz wejsciowy, dodajgc jednoczesnie pewng losowo$é, aby uczyni¢ go bardziej
zréznicowanym. Ta losowos¢ pozwala nam dodawac nowe punkty danych, takie jak dane wejsciowe.
Nastepujace dwa parametry definiujg stan utajony: srednia i wariancja. Jak sama nazwa wskazuje,
$rednia to Srednia wartos¢ stanu utajonego, a wariancja to réznica miary stanu utajonego od $rednie;j.
VAE wykorzystuje te parametry do prébkowania réznych stanéw utajonych z rozktadu normalnego —
funkcji matematycznej opisujacej prawdopodobienstwo wystgpienia réznych wartosci. Prébkujac
rozne stany utajone, VAE moze generowaé rézne dane wyjsciowe, ktére sg podobne do danych
wejsciowych. Mechanika statystyczna pozwala nam na stworzenie ram do wnioskowania o rozktadzie
prawdopodobienistwa zmiennych w zmiennych utajonych na podstawie danych obserwatora.

Niektére z kluczowych zastosowan, jakie umozliwiajg VAE, to:

* Generowanie obrazu — VAE sg szeroko wykorzystywane do generowania obrazéw w celu tworzenia
unikalnych obrazéw, ktére maja podobieristwa do danych treningowych, niezaleznie od tego, czy s3 to
twarze ludzkie, projekty mody czy dzieta sztuki.

* Rekonstrukcja obrazu i inpainting — Uczac sie podstawowej struktury danych obrazu, VAE moga
rekonstruowac brakujace lub uszkodzone fragmenty obrazu. Te wiasciwosci rekonstrukcji lub
uzupetniania brakujgcych aspektéw sg niezwykle przydatne w niektérych dziedzinach, takich jak
obrazowanie medyczne, renowacja starych i archeologicznie waznych fotografii itd.

* Transfer stylu — VAE pozwalajg nam oddzielié tres¢ obrazu od stylu i przenie$¢ elementy stylistyczne
z jednego obrazu do drugiego, jak pokazano na rysunku 2.

* Semantyczna manipulacja obrazem — jest podobna do rekonstrukcji obrazu. Dzieki poznanej
przestrzeni ukrytej, VAE mogg zapewni¢ nam znacznie bardziej precyzyjng kontrole nad cechami
generowanych obrazéw poprzez modyfikowanie okreslonych aspektdw generowanych obrazéw,
takich jak mimika twarzy, bez wptywu na inne, niezwigzane z nimi cechy.

Cho¢ poteine, modele VAE majg wady, takie jak rozmycie, brak zréznicowania i trudnosci w
modelowaniu ztozonych rozktaddw. Ich trenowanie moze by¢ wymagajace i niestabilne, co prowadzi
do zatamania sie modow. Niezaleznie od tych wyzwan, osiggniecia i potencjat modeli VAE pozostajg w
czotéwce badan nad wizjg sztucznej inteligencji, opierajgc sie na ztozonych relacjach miedzy danymi,
matematyka i kreatywnoscia.



UWAGA: Przestrzeh utajona reprezentuje ztozone dane w prostszy i bardziej zrozumiaty sposob.
Wyobraz sobie jg jako mape, na ktérej podobne elementy znajdujg sie blisko siebie, a rézne daleko od
siebie. Pomaga nam to znalez¢é podobienstwa, generowaé nowe dane i lepiej je rozumieé.

Generatywne sieci adwersarskie

GAN-y nalezg do najpopularniejszych technik tworzenia obrazéw za pomocga generatywnej sztucznej
inteligencji. Sktadajg sie one z dwdch sieci neuronowych: generatora, ktéry tworzy nowe przyktady,
oraz dyskryminatora, ktéry prébuje odrézni¢ przyktady rzeczywiste od wygenerowanych. Generator
probuje tworzy¢ fatszywe obrazy, ktére wygladajg jak prawdziwe, na podstawie szumu losowego lub
danych wejsciowych, takich jak tekst czy szkice. Dyskryminator bierze obrazy rzeczywiste od fatszywych
i prébuje je rozréznié. Obie sieci sg trenowane poprzez réwnoczesng rywalizacje w sposdb oparty na
teorii gier, aby z czasem poprawic swojg wydajnos¢. GAN-y dziatajg w oparciu o gre typu min—maks, w
ktérej generator stara sie zmaksymalizowaé btedy dyskryminatora, a dyskryminator stara sie je
zminimalizowaé. GAN-y wykorzystujg podpowiedz jako dane wejsciowe dla generatora wraz z szumem
losowym. Nastepnie generator generuje obraz, ktéry prébuje dopasowad sie do podpowiedzi i wysyta
go do dyskryminatora. Dyskryminator poréwnuje wygenerowany obraz z obrazem rzeczywistym
pochodzacym z tego samego podpowiedzi, przyznajac ocene wskazujgcy, jak realistyczny jest jego
zdaniem obraz. Wynik jest nastepnie wykorzystywany do aktualizacji wag obu sieci za pomoca
propagacji wstecznej i metody gradientu prostego. Proces ten jest powtarzany, az generator bedzie w
stanie wygenerowac obrazy spetniajgce wymagania i oszuka¢ dyskryminator. Celem GAN jest, aby
generator generowat realistyczne obrazy, ktére mogg oszukaé dyskryminator. Rysunek 5 przedstawia
architekture modelu GAN w ogdlnym zarysie.
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Trening dostrajajgcy

Przestrzen utajona reprezentuje mozliwe dane wejsciowe dla generatora, a dostrajanie pozwala na
dostosowanie parametréw dyskryminatora i generatora.

Sieci GAN oferujg wiele podobnych zastosowan, takich jak VAE, ale sg szczegdlnie przydatne w:

* Generowaniu obrazu — Tworzenie realistycznych obrazéw z szumu, z konkretnymi zastosowaniami
w rozrywce, projektowaniu i sztuce, umozliwia generowanie obrazéw wysokiej jakosci.

* Transferze styléw — Umozliwianie przenoszenia styléw artystycznych z jednego obrazu do drugiego;
dziata to tak samo, jak w przypadku VAE.



* Superrozdzielczo$ci — Sieci GAN mogg pomadc w zwiekszeniu rozdzielczosci, dzieki czemu obrazy sg
bardziej szczegdétowe i wyrazniejsze. Jest to bardzo przydatne w niektdrych branzach, takich jak
obrazowanie medyczne i kosmiczne.

* Rozszerzaniu danych — Podobnie jak sieci VAE do tworzenia danych syntetycznych, sieci GAN
pomagajg w tworzeniu danych treningowych dla przypadkéw brzegowych lub w przypadku braku
wystarczajacej ilosci danych lub ich zréznicowania.

Sieci GAN moga generowaé wysokiej jakosci obrazy, ktérych nie da sie odrdzni¢ od obrazéw
rzeczywistych. Majg jednak wady, takie jak zatamanie moddw (tj. model wielokrotnie generuje ten sam
wynik), niestabilno$¢ i trudnosci z kontrolowaniem wynikéw. Budza one réwniez watpliwosci natury
etycznej, poniewaz mogg by¢ dos¢ tatwo wykorzystane do tworzenia deepfake'éw, ktére moga
prowadzi¢ do naruszenia prywatnosci, potencjalnej dezinformacji i przektaman. Wreszcie, podobnie
jak wiele innych modeli sztucznej inteligencji, sieci GAN mogg nieumyslnie utrwalaé btedy obecne w
danych treningowych w generowanych wynikach.

Modele transformacji wizji

Transformatory to kolejna architektura modeli, ktéra moze tworzy¢ obrazy. Te samg architekture
widzieliSmy wczesniej w kontekscie zadan przetwarzania jezyka naturalnego (NLP). Transformatory
moga rowniez obstugiwac zadania zwigzane z wizjg i sg nazywane transformatorami wizji (ViT).
Transformatory to sieci neuronowe wykorzystujgce mechanizmy uwagi do przetwarzania danych
sekwencyjnych, takich jak tekst lub mowa, i mogg by¢ uzywane do generowania podpowiedzi
graficznych. Sg one réwniez bardzo skuteczne w przypadku okreslonych zadan, takich jak
rozpoznawanie obrazow, i przewyzszylty poprzednie wiodgace architektury modeli. Architektura modelu
ViT jest podobna do architektury NLP, aczkolwiek z pewnymi réznicami — ma wiekszg liczbe warstw
samouwagi i globalny mechanizm uwagi, pozwalajagcy modelowi na jednoczesne zajmowanie sie
wszystkimi czesciami obrazu. Transformatory obliczajg, w jakim stopniu kazdy token wejsciowy jest
powigzany z kazdym innym tokenem wejsciowym. Nazywa sie to uwagg. Im wiecej tokendw, tym
wiecej obliczen uwagi jest potrzebnych. Liczba obliczert uwagi rosnie wraz z kwadratem liczby tokendw,
czyli jest kwadratowa. W przypadku obrazéw podstawowg jednostka analizy jest jednak piksel, a nie
token. Relacje dla kazdej pary pikseli w typowym obrazie sg obliczeniowo niemozliwe. Zamiast tego,
ViT oblicza relacje miedzy pikselami w réznych matych sekcjach obrazu (zazwyczaj o rozmiarze 16 x 16
pikseli), co pomaga zmniejszy¢ koszt obliczeniowy. Te sekcje o rozmiarze 16 x 16, wraz z ich
osadzeniami pozycyjnymi, sg umieszczone w sekwencji liniowej i stanowig dane wejsciowe dla
transformatora. Jak pokazano na rysunku 6, model ViT sktada sie z trzech gtéwnych sekcji: lewej,
Srodkowej i prawe;.
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Lewa sekcja przedstawia klasy wejsciowe, takie jak Klasa, Ptak, Pitka, Samochdéd itd. Sg to mozliwe
etykiety, ktére model moze przypisa¢ do obrazu. Srodkowa sekcja przedstawia liniowg projekcje
sptaszczonych fragmentéw, ktére przeksztatcajg obraz wejsciowy w sekwencje wektoréw, ktére mozna
przekazac¢ do enkodera transformatora. Ostatnia sekcja to enkoder transformatora. Skfada sie ona z
kilku wielogtowicowych warstw uwagi i normalizacji i stuzy do poznawania relacji miedzy réznymi
czesciami obrazu. Modele ViT sg wykorzystywane w rdznych zastosowaniach obrazéw, takich jak
segmentacja, klasyfikacja i detekcja, i czesto sg doktadniejsze niz poprzednie techniki. Obstuguja
rowniez dostrajanie, ktére mozna stosowac w kilku prébkach z mniejszymi zbiorami danych, co czyni
je bardzo przydatnymi w zastosowaniach korporacyjnych, gdzie moze brakowac¢ danych. Model ViT ma
na celu wygenerowanie ostatecznej reprezentacji wektorowej dla tokena klasy, ktéry zawiera
informacje o catym obrazie. Modele ViT wigzg sie réwniez z wyzwaniami, takimi jak wysokie koszty
obliczeniowe, niedobdr danych i kwestie etyczne. Sg one ztozone obliczeniowo zaréwno z perspektywy
uczenia, jak i wnioskowania, a takze charakteryzujg sie niskg interpretowalnoscig — oba te obszary s3
aktywnymi obszarami badawczymi. Modele multimodalne, z modelami ViT, takimi jak GPT-4, sg bardzo
obiecujace i otwierajg nowe mozliwosci dla przedsiebiorstw.

Modele dyfuzyjne

Modele dyfuzyjne to generatywne modele uczenia maszynowego, ktére mogg tworzy¢ realistyczne
dane z losowego szumu, takiego jak obrazy lub dzwiek. Ich celem jest poznanie ukrytej struktury zbioru
danych poprzez modelowanie, w jaki sposdb punkty danych dyfundujg w tej ukrytej przestrzeni. Model
jest trenowany poprzez powolne dodawanie szumu do obrazu i uczenie sie odwracania tego procesu
poprzez usuwanie szumu z wejscia, az bedzie on przypominat pozadany wynik. Na przyktad, model
dyfuzji moze generowac obraz pandy, zaczynajgc od losowego obrazu, a nastepnie powoli usuwajac
szum, az bedzie wygladat jak panda. Modele dyfuzji wizji zazwyczaj sktadajg sie z dwdch czesci: procesu
dyfuzji w przéd i w tyt. Proces dyfuzji w przéd odpowiada za stopniowe dodawanie szumu do ukrytej
reprezentacji obrazu, co powoduje uszkodzenie tej przestrzeni utajonej. Proces dyfuzji w tyt dziata
odwrotnie — odpowiada za rekonstrukcje oryginalnego obrazu z uszkodzonej ukrytej reprezentacji.
Proces dyfuzji w przdd jest zazwyczaj implementowany jako tancuch Markowa (tj. system bez pamieci
0 swojej przesztosci, a prawdopodobienstwo nastepnego kroku zalezy od biezgcego stanu). Oznacza
to, ze uszkodzona ukryta reprezentacja w kazdym kroku zalezy tylko od ukrytej reprezentacji z



poprzedniego kroku, co sprawia, ze proces dyfuzji w przéd jest wydajny i tatwy do trenowania. Proces
dyfuzji odwrotnej jest zazwyczaj implementowany jako sie¢ neuronowa, co oznacza, ze sie¢ neuronowa
uczy sie odwraca¢ proces dyfuzji do przodu, przewidujgc oryginalng, utajong reprezentacje na
podstawie uszkodzonej. Ten proces dyfuzji odwrotnej jest powolny, poniewaz polega na powtarzaniu
krok po kroku. Oto niektdre z zalet modeli dyfuzji:

* Moga generowad wysokiej jakosci obrazy, ktére dorédwnujg lub przewyzszajg obrazy generowane
przez GAN, szczegdlnie w przypadku ztozonych scen, ale ich generowanie zajmuje znacznie wiecej
czasu.

* Nie wystepujg w nich zjawiska zatamania modow, ktére jest czestym problemem w sieciach GAN.
Zatamanie modow wystepuje, gdy generator generuje jedynie ograniczong liczbe sygnatéw
wyjsciowych, ignorujac niektére mody rozktadu danych.

* Modele dyfuzji mogg uchwycié petng réznorodnosé rozktadu danych, wykorzystujgc proces faricucha
Markowa, ktéry dodaje szum do danych wejsciowych.

* Modele dyfuzji mozna taczy¢ z innymi modelami, takimi jak modele jezyka naturalnego, w celu
tworzenia systemow generowania sterowanych tekstem.

Stabilna dyfuzja to jeden z najpopularniejszych modeli generowania obrazu opartych na dyfuzji. Jego
architektura sktada sie z trzech gtéwnych czesci (patrz rysunek 7):
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* Koder tekstu, ktory konwertuje znak zachety uzytkownika na reprezentacje wektorowa.

* Autokoder odszumiajgcy (zwany UNet), ktory stuzy do rekonstrukcji obrazu z przestrzeni latencji, oraz
algorytm harmonogramu, ktéry pomaga w rekonstrukcji obrazu oryginalnego. Nazywamy go
kreatorem informacji o obrazie. UNet to autokoder odszumiajacy, poniewaz uczy sie usuwaé szum z
obrazu wejsciowego i generowac czysty obraz wyjsciowy. Jest to sie¢ neuronowa o strukturze koder-
dekoder. Cze$¢ kodujgca zmniejsza rozdzielczo$¢ obrazu wejsciowego i wyodrebnia jego cechy. Z
drugiej strony, czes¢ dekodujgca zwieksza rozdzielczos¢ i rekonstruuje obraz wyjsciowy.

* Autokoder wariacyjny (VAE), ktéry tworzy obraz o rozktadzie mozliwie najbardziej zblizonym do
rozktadu normalnego.

Wybdér pomiedzy tymi modelami zalezy od konkretnego zastosowania, dostepnosci zasobdw
obliczeniowych, danych szkoleniowych oraz wymagan niefunkcjonalnych, takich jak jakosé¢ obrazu,
szybkos$¢ itd. Tabela 1 przedstawia niektére z bardziej popularnych generatywnych systemoéw
wizyjnych Al, ktére moga tworzy¢ obrazy z tekstu.

Narzedzie Al Vision: Opis



Imagen: Imagen to opracowany przez Google model dyfuzji tekstu do obrazu, ktéry umozliwia
generowanie realistycznych obrazéw z opiséw tekstowych. Jest dostepny w ograniczonym podgladzie
i, jak wykazano, generuje obrazy nieodrdznialne od prawdziwych fotografii.

DALL-E: OpenAl opracowat model jezyka transformujacego, ktéry umozliwia tworzenie réznorodnych,
oryginalnych, realistycznych i kreatywnych obrazéw oraz dziet sztuki na podstawie podpowiedzi.
Umozliwia edycje obrazéw w oparciu o kontekst, na przyktad poprzez dodawanie, usuwanie lub zmiane
okreslonych czesci. Wygenerowat réznorodne obrazy, od przedmiotéw codziennego uzytku po sztuke
surrealistyczng, na podstawie prostych podpowiedzi tekstowych.

DALL-E 3 to ulepszona wersja, ktéra moze generowaé bardziej realistyczne i doktadne obrazy o
czterokrotnie wiekszej rozdzielczosci.

Midjourney: Generator sztuki oparty na sztucznej inteligencji, ktéry wykorzystuje gtebokie uczenie i
sieci neuronowe do tworzenia dziet sztuki na podstawie podpowiedzi oraz innych obrazéw i filméw.
Dostep do niego mozna uzyska¢ wytgcznie za posrednictwem serwera Discord, a wyniki mozna
dostosowa¢ do dowolnej estetyki, od abstrakcyjnej po realistyczng, oferujgc w ten sposéb
nieograniczone mozliwosci twoérczej ekspresji. Adobe Firefly: Adobe Firefly to rodzina kreatywnych,
generatywnych modeli dyfuzji Al, zaprojektowanych z mysla o pomaganiu projektantom i
profesjonalistom kreatywnym w tworzeniu obrazéow i efektéw tekstowych oraz ich edycji i
rekolorowaniu. Jest tatwy w uzyciu z innymi narzedziami Adobe, takimi jak Photoshop i Illustrator.
Adobe oferuje zaréwno modele tekstu do obrazu, jak i generatywne modele wypetnien.

Stabilna dyfuzja: Popularne modele obejmujg wersje Stable Diffusion XL i v1.6, model generujacy
obraz, ktéry wykorzystuje modele dyfuzji do tworzenia wysokiej jakosci obrazéw za pomocg monitéw
z mozliwosciami fotorealizmu na najwyzszym poziomie. Potrafi réwniez generowaé nowe obrazy z
opiséw tekstowych. Nowsza rodzina modeli v3 jest dostepna w rozmiarach duzym i Srednim,
odpowiednio z parametrami 8B i 2B.

Wiele modeli wizji Al wymienionych w tabeli 1 jest dostepnych tylko dla tych, ktérzy zostali zaproszeni
do ich przetestowania. Jest to wcigz nowa dziedzina i wiekszos$¢ dostawcodw dziata powoli, uczac sie od
garstki klientow przed wdrozeniem. Tworzenie i manipulowanie obrazami za pomocg generatywnej Al
to ekscytujgcy i wymagajgcy obszar badan o wielu potencjalnych zastosowaniach i implikacjach. Rodzi
to jednak pytania etyczne i spoteczne dotyczgce wtasnosci, autentycznosci i skutkdéw generowanych
tresci. Dlatego wazne jest, aby korzysta¢ z generatywnej Al w sposdb odpowiedzialny i etyczny,
uwzgledniajac korzysci i zagrozenia dla spoteczeristwa.

Modele multimodalne

Model multimodalny moze obstugiwac rézne typy danych wejsciowych. ,Modalny” odnosi sie do trybu
lub rodzaju danych, a ,,multimodalny” odnosi sie do wielu typéw danych. Typy te obejmujg tekst,
obrazy, diwiek, wideo i inne. Na przyktad GPT-4 ma wariant modelu multimodalnego, ktéry
wykorzystuje zaréwno obraz, jak i powigzany z nim komunikat, aby formutowaé przewidywania lub
whnioskowania. Bing Chat niedawno wiaczyt te multimodalng funkcje, umozliwiajgc nam uzywanie
obrazéw i tekstu w monicie. Na przyktad, jak pokazano na rysunku 8, przekazujemy modelowi dwie
rzeczy: obraz i powigzany z nim monit. W tym przypadku pokazujemy produkt i pytamy model, co
mozemy z niego ugotowac.
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Z tych skiadnikow mozesz przygotowac wiele réznych dan! Oto kilka pomystow:

+ Guacamole (z awokado, pomidoram, czerwong cebulg, kolendrg, limonka 1 papryczkam: jalapeno)
- Salsa (z pomidorami, czerwong cebulg, kolendrg, imonkg i papryczkamijalapeno)

Grzanki z awokado (z awokado i czerwong cebulg)
- Satatka z pomidorow | awokado (z awokado, pomidorami, czerwong cebulg i kolendrg)

Faszerowane papryczki jalapana [z wykorzystanem pagryczek |slapenc, swokado | cxerwono) cebuli)

W tym przypadku model musi zrozumiec obraz i jego poszczegdlne czesci (czyli sktadniki w naszym
przyktadzie) oraz odnies¢ sie do polecenia, aby wygenerowac¢ odpowiedz. OdpowiedZ widzimy w
zacieniowanym tekscie, pokazujgcym, ze mozemy przygotowac guacamole, salse, tosty zawokado i tak
dalej. Modele multimodalne czesto wykorzystujg rézne techniki sztucznej inteligencji. Chociaz moga
one wykorzystywac rézne kombinacje architektury modelu, w naszym przyktadzie GPT-4 tgczy rézne
bloki transformatorow (rysunek 9).
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UWAGA : Podczas prezentacji blokéw transformatoréw, jak na rysunku 4.9, konwencja polega na
uzyciu Nx, odnoszac sie do bloku transformatora powtarzajgcego sie wielokrotnie; innymi stowy, jest
on utozony w stos x razy. W naszym przyktadzie multimodalnym dotyczy to wszystkich trzech blokéw
transformatorow: obrazu po lewej stronie (Lx), tekstu po prawej stronie (Rx) i warstwy tgczacej (Nx).

Modele multimodalne sg szczegdlnie przydatne w ztozonych aplikacjach rzeczywistych, gdzie dane
wystepujg w réznych formach. Na przykfad:

* Internet — analizuje tekst i obrazy pod katem moderacji tresci i analizy sentymentu
* Handel elektroniczny — rekomenduje produkty, wykorzystujgc zaréwno zdjecia, jak i opisy tekstowe

* QOpieka zdrowotna — wykorzystuje dane tekstowe (wywiad medyczny pacjenta) i obrazowanie
medyczne (dane obrazowe) do diagnozy

* Jazda autonomiczna — integruje dane z czujnikdw (radar i lidar) z danymi wizualnymi (kamery) w
celu zapewnienia Swiadomosci sytuacyjnej i podejmowania decyzji

Teraz, gdy poznalismy juz kilka modeli, ich wyniki i ogdlne zasady dziatania modeli sztucznej inteligencji
(Al) w zakresie wizji, wygenerujmy obrazy za pomocg technologii Stable Diffusion.



Generowanie obrazu za pomocg Stable Diffusion

Stability Al, firma stojgca za Stable Diffusion, opracowata zaawansowane modele oparte na dyfuzji, a
SDXL jest ich najnowszym i najpotezniejszym modelem. Oferujg nam wiele opcji do wykorzystania:

* Hosting wiasny — model i powigzane wagi zostaty opublikowane i s3 dostepne za posrednictwem
Hugging Face . Mozna je hostowaé samodzielnie, co wymaga odpowiedniego sprzetu obliczeniowego,
w tym procesordéw graficznych (GPU).

* DreamStudio — ta aplikacja konsumencka StabilityAl jest skierowana do uzytkownikow
indywidualnych. Jest to prosty interfejs internetowy, ktéry generuje obrazy. Firma oferuje réwniez
wersje open source o nazwie StableStudio, rozwijang przez spotecznosc.

* Interfejsy API platformy — Stability Al posiada interfejs API platformy, z ktorego bedziemy korzystaé
, poniewaz wiekszo$¢ przedsiebiorstw preferuje interfejs API, ktérym mozna lepiej zarzadza¢ w duzej
skali. W naszym przyktadzie wykorzystamy API REST, poniewaz oferuje ono najwiekszg elastycznos$¢ na
wszystkich platformach. Stabilna wersja Diffusion posiada rowniez APl gRPC, ktére jest dos¢ podobne.

Zaleznosci

Bedziemy bazowac na pakietach wymaganych wczesniej i zatozymy, ze zainstalowane s3: Python,
Srodowisko programistyczne IDE oraz Srodowisko wirtualne (takie jak Conda). W przypadku stabilnej
wers;ji Diffusion potrzebujemy:

* Konta Stability Al i powigzanego klucza API; mozna go uzyska¢ na stronie konta pod adresem
https://platform.stability.ai/account/keys. Dane rozliczeniowe nalezy réwniez skonfigurowaé w tym
samym miejscu. Instalujemy pakiet Python stable-sdk za pomocg pip: pip install stable-sdk.

* Zachowaj poufnosc klucza APl i postepuj zgodnie z najlepszymi praktykami zarzgdzania sekretami.

Do bezpiecznego przechowywania klucza uzyjemy zmiennych S$rodowiskowych, ktére mozina
skonfigurowaé w nastepujacy sposob:

— Windows — setx STABILITY API KEY , twéj-klucz-openai”
— Linux/Mac — export STABILITY API KEY=twdj-punkt-koricowy-openai

—Bash — echo export STABILITY_API_KEY="YOUR_KEY" >> /etc/environment && source
/etc/environment

Zaczynamy od pobrania listy wszystkich modeli dostepnych za pomocg API silnikdw, w tym wszystkich
dostepnych silnikdw (tj. modeli).

Listing 1: Stabilna dyfuzja: Wyszczegdlnienie modeli



import os
import requests
import json

api_host = "https://api.stability.ai" REST API call for
url = f"{api host}/vl/engines/list" getting the models
response = requests.get (url, headers={ HTTP hfﬂd_ﬂ for
"Buthorization": f"Bearer {api key}" = authorization
1
Response back
pavload = response.json() from the API
# format the pavload for printing Making the JSON more

payvload = json.dumps(payload, indent=2) 3 human-readable

print (payload)

Wynik tego kodu przedstawiono na ponizszym listingu. Pokazuje on nam, jakich silnikdéw musimy uzy¢,
i pomaga w kompleksowym testowaniu, aby potwierdzi¢, ze wywotanie API dziata, a my mozemy sie
uwierzytelnic i uzyska¢ odpowiedz.

Listing 2: Dane wyjsciowe: Listy stabilnego modelu dyfuzji
[
{

"description": "Real-ESRGAN_x2plus upscaler model",
"id": "esrgan-v1-x2plus",

"name": "Real-ESRGAN x2",

"type": "PICTURE"

b

{

"description": "Stability-Al Stable Diffusion XL v1.0",
"id": "stable-diffusion-xI-1024-v1-0",

"name": "Stable Diffusion XL v1.0",

"type": "PICTURE"

1

{

"description": "Stability-Al Stable Diffusion v1.5",
"id": "stable-diffusion-v1-5",

"name": "Stable Diffusion v1.5",



"type": "PICTURE"

}I

]

Generowanie obrazu

Do generowania obrazu uzywamy punktu koricowego generowania obrazu Stable Diffusion (REST API).
W momencie publikacji bedziemy korzysta¢ z najnowszego modelu, modelu SDXL. Odpowiedni
identyfikator silnika dla tego modelu to stable-diffusion-xI-1024-v1-0, jak pokazano w poprzednim
przyktadowym zestawieniu modeli. Ten identyfikator silnika jest wymagany jako czes$¢ parametru
Sciezki interfejsu API REST . Listing 3 przedstawia przykfad uzycia tego interfejsu APl do generowania
obrazu. Nalezy pamieta¢, ze w przyktadach w tym rozdziale uzywamy wersji 1.0 interfejsu API. Aby
korzysta¢ z nowszych modeli, w wiekszosci przypadkéw wystarczy zmienic¢ sciezke interfejsu API REST.
Na przyktad, aby wykorzysta¢ nowsze modele, ktére zostaty wlasnie zapowiedziane, Stable Diffusion 3
i sg obecnie w fazie beta.

Listing 3: Stabilna dyfuzja: Generowanie obrazu



import basoc4
import os
import reguests
import datetime

import re
Choose the model

engine id = "stable-diffusion-x1-1024-v1-0° we want (o use.
api_host = "https://api.stability.air"
api_key = os.getenv("STABILITY API_KEY")
Prompts used to

prompt = "Laughing panda in the clouds eating bamboo" generate the image

# Set the folder to save the image; make sure it exists
image dir = os.path.join{os.curdir, 'images')
if not os.path.isdir(image_dir):

o8 . mkdir{image_dir]

# Function to clean up filenames Helper functions
def valid filename(s): to create filenames
s = re.sub(r'[*\w_.}{ -1', "', s).stripl)

return re.sub(r" [\sl+', '_°, .
API call for generating

response - reguests.post | the image
fv{api_host}/vl/generation/{engine id}/text-to-imager, The REST API
headers={ Endpoint includes
"Content-Type": "application/json", the Engine ID.
"Rocepb”: "application/json,
"puthorizaticn®: frBearer {api key}"
] v
jeon={
"text prompts": [
{
"textr: £ {prompt}",
}
1,
"cfg_scale": 7,
vheight": 1024, .
nwidth": 1024, Parameters mntrn_lllng
vsamples®: 1, the model generation
"steps": 50,
} [
]
Response from the APl once
data - response.json() the generation finishes

for i, image in enumerate(data["artifacts"]):
filename = frsd_{wvalid filename{prompt)}} {i} { [CR]
datetime.datetime.now() .strftime (" ¥Y¥m¥d_%HIMES') } .png”
image path = os.path.join(image dir, filename)
with open(image path, "wb") as L: ?“E's the
f.write (bases4.beadecode (image ["bases4v]) ) « image locally

Wygenerowano obraz ,$miejacej sie pandy w chmurach jedzgcej bambus”, jak pokazano na rysunku
10.



Jest to catkiem wesofa i realistyczna panda. Niektore parametry interfejsu API Stability Diffusion sg
podobne do tych, ktére juz widzielismy. Niektdre jednak rdznig sie, poniewaz architektura bazowego
modelu rdzni sie od tej przedstawionej w tabeli 2.

Parametr: Typ: Wartos¢ domysina: Opis

Akceptuj: Ciag: Pusty (application/json): Format odpowiedzi moze by¢ domysiny (pusty) JSON lub
ustawiony na image/png dla obrazu PNG.

Organizacja: Cigg: Null (opcjonalnie): Tag, ktéry pozwala na ograniczenie zakresu zadan do organizacji
innej niz domyslna organizacja uzytkownika. Ten parametr moze pomdc w debugowaniu,
monitorowaniu i wykrywaniu naduzyc.

Stabilnos¢-1D klienta: Cigg: Null (opcjonalnie): Ten parametr stuzy do identyfikacji zrédta zadan, takiego
jak aplikacja kliencka lub podorganizacja. Moze pomdc w debugowaniu, monitorowaniu i wykrywaniu
naduzy¢.

Stability-Client-Version: String: Null (opcjonalnie): Ten parametr identyfikuje wersje aplikacji lub ustugi
wysytajgcej zgdania. Moze pomdc w debugowaniu, monitorowaniu i wykrywaniu naduzy¢.

Autoryzacja: String: Nosnik API_KEY: Klucz wymagany do uwierzytelnienia wywotania API

Poniewaz korzystamy z interfejsu APl REST, istniejg rowniez dwa zestawy parametrow — jeden zestaw
to parametry nagtdwka, a drugi to parametry tresci.

Tabela 3 przedstawia parametry, ktére stanowig tres¢ wywotania APl. Parametry te pozwalajg na
precyzyjne dostrojenie modelu i ukierunkowanie go na to, co chcemy wygenerowad.

Parametr: Typ : Wartos¢ domysina: Opis

wysokosc i szerokos¢: Liczba catkowita: 512 (opcjonalnie): Wysokos$¢ i szerokos$¢ obrazu w pikselach
muszg by¢ mierzone w krokach co 64 i muszg by¢ jedna z nastepujacych kombinacji: 1024 x 1024, 1152
x 896, 1216 x 832, 1344 x 768, 1536 x 640, 640 x 1536, 768 x 1344, 832 x 1216 i 896 x 1152. Nalezy
pamietac, ze niektdre z nich réznig sie w zaleznosci od uzywanego silnika.

text_prompts: Cigg: Null (wymagane): Do wygenerowania obrazu uzywana jest tablica monitéw
tekstowych. Kazdy element tej tablicy sktada sie z dwdch wtasciwosci — jednej dotyczacej samego



monitu, a drugiej odnoszgcej sie do niego wagi. W przypadku podpowiedzi negatywnych wagi powinny
by¢ ujemne. Na przyktad:

"text_prompts": [{
"text": "Pies na macie",
"weight": 0,7

1]

Witasciwosc¢ text moze mieé do 2000 znakdw.

cfg_scale : String: 7 (opcjonalnie): Wartos¢ moze miescic¢ sie w zakresie od 0 do 35; definiuje ona, jak
Scisle proces dyfuzji podaza za podpowiedzig. Wyzsze wartosci utrzymujg obraz blizej podpowiedszi.

clip_guidance _preset : String : None (opcjonalnie): Rézne wartosci kontrolujg stopien wykorzystania
podpowiedzi CLIP oraz jakos$¢ i trafnos¢ generowanego obrazu. Wartosci to NONE, FAST BLUE,
FAST_GREEN, SIMPLE, SLOW, SLOWER i SLOWEST.

sampler : String : Null (opcjonalnie): Definiuje préobnik uzywany w procesie dyfuzji. Jesli ta wartosc¢
zostanie pominieta, APl automatycznie wybierze odpowiedni sampler. Dostepne wartosci to DDIM,
DDPM, K _DPMPP_2M, K DPM_2, K _EULER K _DPMPP_2S ANCESTRAL,  K_HEUN,
K_DPM_2_ANCESTRAL, K_LMS, K_EULER_ANCESTRAL.

sample: Liczba catkowita: 1 (opcjonalnie): Okresla liczbe obrazéw do wygenerowania. Wartosci musza
miescic¢ sie w zakresie od 1 do 10.

seed: Liczba catkowita: 0 (opcjonalnie): Losowe ziarno to liczba okreslajgca wyglad szumu. Pozostaw O
jako wartos¢ losowego ziarna. Mozliwy zakres wartosci wynosi od 0 do 4294967295.

steps: Liczba catkowita: 50 (opcjonalnie): Okresla liczbe krokéw dyfuzji do uruchomienia. Zakres
wartosci wynosi od 10 do 150.

style_preset: Cigg: Null (opcjonalnie): Stuzy do ukierunkowania modelu obrazu na okreslony styl
predefiniowany. Wartosci to: model 3D, film analogowy, anime, kinowy, komiksowy, sztuka cyfrowa,
ulepszony, fantasy, izometryczny, grafika liniowa, low-poly, modelowanie ztozone, neon punk, origami,
fotograficzny, pikselowy i tekstura kafelkowa. Uwaga: Ta lista predefiniowanych styléw moze ulec
zmianie w czasie.

Przyjrzyjmy sie teraz innym sposobom tworzenia obrazéw.
Generowanie obrazéw z innymi dostawcami

Jesli chcemy generowac obrazy, kilku innych dostawcow réwniez oferuje generatywne modele
sztucznej inteligencji (Al); jednak nie majg oni platformy ani interfejsu API. W tej sekcji pokazemy inne
platformy, ktére umozliwiajg tworzenie obrazéw, ale nie majg interfejsdw APl i w wiekszosci
przypadkéw dostep do nich wymaga interfejsu graficznego (GUI).

OpenAl DALLE 3

DALLE 3 to nowszy model generowania obrazéw firmy OpenAl, ktéry umozliwia tworzenie obrazéw z
poziomu wiersza polecen. Byt to jeden z pierwszych modeli generowania obrazéw, z ktérym mogta
wspotpracowac wiekszos¢ uzytkownikow. DALLE to skrét od Discrete Autoencoder Language Latent
Encoder, co oznacza, ze wykorzystuje specjalny typ sieci neuronowej do kodowania obrazéw i tekstu
na tokeny, a nastepnie uzywa tych tokenéw do tworzenia obrazéw. DALLE moze by¢ uzywany zaréwno



za posrednictwem interfejsu API, jak i interfejsu graficznego (GUI). Biorgc pod uwage, ze obrazy
generowane za pomocg DALLE sy podobne do Stable Diffusion, nie bedziemy tutaj omawiac
szczegotow API. Repozytorium kodu GitHub dotgczone do ksigzki (https://bit.ly/GenAlBook) zawiera
APl i przyktady kodu DALLE.

Kreator obrazéw Bing

Bing oferuje aplikacje do tworzenia obrazéw, ktéra wewnetrznie wykorzystuje DALLE, ale tworzone
przez nig obrazy sg ulepszone i nieco inne. Do korzystania z niej potrzebujemy tylko przegladarki
internetowej; APl nie jest dostepne. Mozemy generowac¢ obrazy, przechodzac na strone
https://www.bing.com/create i wprowadzajgc polecenie. Nie ma wielu modyfikacji poza tymi
okreslonymi w samym poleceniu. Rysunek 11 przedstawia generowanie ,spokojnego domku nad
jeziorem, akwareli z psem”. Pdzniej wykorzystamy jeden z tych obrazéw, aby zobaczy¢, jak edytowad
obraz.

Adobe Firefly

Adobe oferuje zestaw narzedzi generatywnej sztucznej inteligencji (Generative Al), a Firefly to rodzina
modeli generatywnej sztucznej inteligencji (Generative Al). Jest on integrowany z réznymi produktami
Adobe, takimi jak Photoshop, i jest dostepny pod adresem https://firefly.adobe.com/. Chociaz nie ma
API, ogdlny proces i sposéb dziatania sg takie same, jak te, ktore widzielismy wczesniej w OpenAl. Po
zalogowaniu pojawia sie interfejs uzytkownika, w ktdrym wprowadzamy monit i generujemy obrazy.
Skorzystajmy z jednego z poprzednich przyktadow:

,Smiejgca sie panda w chmurach jedzgca bambus”. Domyslnie tworzone sg cztery obrazy (rysunek 12).
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UWAGA: Google niedawno ogtosito swéj generatywny zestaw interfejsdw APl Al o nazwie Vertex Al; w
momencie publikacji interfejsy Vision API, ktére réwniez bazujg na modelach dyfuzji, nie byty dostepne.
Skoro stworzyliSmy juz obraz, zobaczmy, jak go edytowac i udoskonalad.

Edycja i udoskonalanie obrazow za pomoca funkcji Stable Diffusion

Oprocz generowania obrazow, funkcja Stable Diffusion umozliwia ich edycje i udoskonalanie. Uzywamy
interfejsu internetowego Stable Diffusion, jednego z interfejséw internetowych typu open source dla
Stable Diffusion, aby pokaza¢, jak korzysta¢ z funkcji inpaintingu i udoskonala¢ obrazy. Interfejs
internetowy jest opakowaniem modelu i chociaz nie wywotuje interfejsu API, ma te same wtasciwosci.
Zaczynamy od uzycia jednego z obrazéw akwareli, ktdre wygenerowano wczesniej. W tym przyktadzie
maskujemy dwa obszary: psa i rézne kolory w lewym dolnym rogu obrazu (rysunek 13).
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Podczas przesytania obrazu do Inpaint, jedng z funkcji aplikacji internetowej jest uzycie modelu CLIP
do analizy obrazu i odgadniecia podpowiedzi. Chociaz znamy podpowiedzZ z pierwotnej generacji, jest
to inny model i wskazane bytoby, aby program Stable Diffusion jg odgadt. Wyniki przedstawiono na
rysunku 14.

[Stable Diffusion checkpoint
vl-S-pruned-emaonly.safetensars [Goe0 1615668 «
B2img img2img Extras PHNG Info Checkpoint Merger Train Civitai Helper Seltings Extensions
075
a painting of a house with a dog sitting in the water in front of it and a dock in front of it, Bob Thompson, watercolor, a watercolor painting, american scene
painting
075
Megative prompt (press Cirl+Enter or Alt+Enter to generate

Model CLIP

CLIP (Contrastive Language—Image Pre-training) to sie¢ neuronowa stworzona przez OpenAl, ktéra
taczy tekst i obrazy. Potrafi ona rozumiec i klasyfikowac obrazy, dopasowujgc je do opisow w jezyku
naturalnym. Odbywa sie to za pomocg techniki zwanej uczeniem kontrastywnym, w ktérej model uczy
sie z duzej liczby obrazéw i powigzanych par tekstowych pochodzgcych z internetu. Unikalna zdolnos$¢



CLIP do uczenia sie ,bez przerw” oznacza, ze moze on precyzyjnie oznacza¢ obrazy, z ktérymi nigdy
wczesniej sie nie zetknat, na podstawie samego tekstu, bez koniecznosci bezposredniego dostrajania
do konkretnego zadania. Na przyktad, CLIP moze otrzymaé nazwy klas wizualnych i zidentyfikowa¢ je
na obrazach, nawet jesli nie byt specjalnie na nich trenowany. CLIP koduje zaréwno tekst, jak i obrazy
we wspodlnej przestrzeni reprezentacji. Potrafi oszacowac najbardziej odpowiedni fragment tekstu dla
obrazu i odwrotnie. Daje mu to duzg elastycznos$é¢ i mozliwo$¢ obstugi réznych rodzajow zadan
wizualnych bez koniecznosci korzystania z danych treningowych specyficznych dla kazdego zadania.

Jak pokazano na rysunku 15, dodatkowe ustawienia dopetniania obrazu pozwalajg na doktadniejsza
kontrole. Niektére z nich sg takie same jak w przypadku generowania obrazu i sg réwnie wazne, na
przyktad liczba krokéw préobkowania i metod.

lf-'-!w. ze mode

ﬂ Just resize Crop and resize Resize and fill Just resize [latent upscale]
Mask blur 7
-—p

Mask mode

© Inpaint masked Inpaint net masked

n o
Masked content

ﬂ fill original latent noise latent nothing

npaint area Cnly masked padding, pixels 33

===

© whole picture Only masked

Sampling method Sampling steps 50

DPMs= 2M Karras - )

Restore faces Tiling

Resize to
Width 5132 Batch count 1
f! )
Height 512 Batch size 4
—————g] ——
CFG Scale
——

denoising strength 0.75

—

eed

~a

-1 &a Extra

. A

,Outpainting” to dodatkowe ustawienie, ktdre generuje i rozszerza obraz w wybranym kierunku. Opcje
te wybiera sie z menu rozwijanego ,Skrypt” na tej samej karcie ustawien (rysunek 16).
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Przechodzimy przez iteracje inpaintingu, usuwajac zgdane obszary za pomocg maski, regenerujac je, a
nastepnie dodajac nowe elementy. Koricowy wynik tych iteracji pokazano na rysunku 17.
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UWAGA: Szczegdty dotyczace interfejsu uzytkownika Stable Diffusion, w tym konfiguracja, konfiguracja
i wdrozenia, wykraczajg poza zakres tej ksigzki; jest to jednak jedna z bardzo popularnych aplikacji,
ktére umozliwiajg samodzielne hostowanie w systemach Windows, Linux i MacOS.

Generowanie za pomocg interfejsu APl ,,obraz do obrazu”

Obraz do obrazu to potezne narzedzie do generowania lub modyfikowania nowych obrazéw, ktére
wykorzystujg istniejgce obrazy jako punkt wyjscia i tekst zachety. Za pomocg tego interfejsu API
mozemy wygenerowac nowy obraz, zmieniajgc jednoczesnie styl i nastrdj oraz dodajac lub usuwajac
aspekty. Wykorzystajmy nasz wczesniejszy przyktad spokojnego jeziora, a nastepnie uzyjmy interfejsu
APl obraz-obraz, aby wygenerowac¢ nowy obraz. Bazujemy na obu przyktadach, ktéore widzielismy
wczesniej — uzywamy spokojnego jeziora jako danych wejsciowych i prosimy model o wygenerowanie
,szczesliwej pandy jedzacej bambus na niebie”.



Listing 4: Generowanie obrazu do obrazu

import base64

import os

import requests

import datetime

import re

engine_id = "stable-diffusion-x|-1024-v1-0"

api_host = "https://api.stability.ai"

api_key = os.getenv("STABILITY_API_KEY")

orginal_image = "images/serene_vacation_lake_house.jpg"

#helper functions

response = requests.post(
f"{api_host}/vl/generation/{engine_id}/image-to-image",
headers={

"Accept": "application/json",

"Authorization": f"Bearer {api_key}"

b

files={

"init_image": open(orginal_image, "rb")

b

data={

"image_strength": 0.35,

"init_image_mode": "IMAGE_STRENGTH",
"text_prompts[0][text]": "A happy panda eating bamboo in the sky",
"cfg_scale": 7,

"samples": 1,

"steps": 50,

"sampler": "K_DPMPP_2M"

}

)



data = response.json()

for i, image in enumerate(data["artifacts"]):

filename = f"{valid_filename(os.path.basename(orginal_image))}
= img2img_{i} {datetime.datetime.now().

= stritime('%Y%m%d_%H%M%S')}.png"

image_path = os.path.join(image_dir, filename)

with open(image_path, "wb") as f:
f.write(base64.b64decode(image["base64"]))

Widzimy wygenerowany obraz, jak pokazano po lewej stronie na rysunku 18 wywotania APl ,,obraz-do-
obrazu”; widzimy pande i bambus oraz sposéb uzycia obrazu wejsciowego do ustawienia sceny, a takze
typ i estetyke wygenerowanego obrazu. Nie jest on jednak zgodny z aspektem chmury w monicie.
Mozemy zmodyfikowaé parametry, aby bardziej odpowiadat monitowi, a mniej obrazowi
wejsciowemu, jak pokazano po prawej stronie rysunku 18. Przyktadem jest panda na niebie jedzaca
bambus; ogdlnie estetyka obrazu jest zgodna z obrazem wejsciowym.

7SN Nz

Korzystanie z APl maskowania

Stable Diffusion posiada rowniez APl maskowania, ktére pozwala programowo edytowaé fragmenty
obrazu. API jest bardzo podobne do APl tworzenia, jak pokazano w przyktadzie na listingu 4.5. Ma
jednak kilka ograniczen: obraz maski musi mie¢ takie same wymiary jak obraz oryginalny i by¢ plikiem
PNG o rozmiarze mniejszym niz 4 MB. APl ma te same parametry nagtdwka, ktére omoéwilismy
wczesniej w rozdziale, gdy omawialiSmy generowanie obrazu; unikniemy powielania.

Listing 5: Przyktad API stabilnego maskowania dyfuzyjnego



import bases4d
import os
import regquests
import datebime
import re

Selects the inpainting

engine id = "stable-inpainting-s512-va2-o" model we want to use

api_host = "https://api.stability.air
api_key = os.getenv ("STABILITY_ API_KEY")

Image we
orginal image = "images/serene vacation lake house.ipg® want to edit
mask_imagﬁ ; “1m3feifmask_seregiggécat1DE_la§e_h9quﬁjpg" - Masks that we
prompt = oat with a person ing and a dog in the boat want to apply
# helper functions
response = requests.post( Masks

fr{api_host}/vl/generation/{engine id}/image-to-image/masking", API call

headers={
"Accept™: 'applicaticon/json',
rauthorization®: freEearer {api key}®

b

filea={
'init_image': cpen{orginal image, 'rb'},
'mask_image': cpen{mask image, 'rb'),

b

data={ Selects the black pixels of
"mask_source": "MASK IMAGE BLACK", the image to be replaced
"text prompts[0] [Cext]™: prompt, < Frumpuihr
"cfg_scale": 7, the generation
"clip guidance preset": "FAST BLUE",
::Sampl‘fs 4 = Specifies the number
steps": 30, Determines the number of of images to generate
} steps for each of the images

Gets the response
data = response.jsoni) = from the API

for i, image in enumerate(data["artifacts"]}:
filename = fv{wvalid filename{os.path.basename(orginal image})}_
masking {i} {datetime.datetime.now().
strftime (' %¥Y%m¥éd %HIMES')}.png®
image path = os.path.join(image dir, filenams)
with open(image path, "wb") as £: Saves the edited
f.write (basec4.bed4decode (image ["basess"] )} 'magEthEk

Tabela 4 przedstawia wszystkie parametry API. Jesli chodzi o opcje sterowania modelem, wiele z nich
jest podobnych do tych z poprzedniego tworzenia obrazu.

Parametr: Typ: Wartos¢ domysina: Opis

init_image: Ciag: Binarny (wymagany): Poczatkowy obraz, ktéry chcemy edytowac

mask_source: Cigg: Null (wymagany): Szczegoty maski okreslajgce obszary generacji i powigzane z nimi
sity. Moze to by¢ jedna z nastepujacych wartosci:



MASK_IMAGE_WHITE — uzyj biatych pikseli jako maski; biate piksele zostang zmodyfikowane; czarne
piksele pozostang niezmienione.

MASK_IMAGE_BLACK — uzyj czarnych pikseli jako maski; czarne piksele zostang zmodyfikowane; biate
piksele pozostang niezmienione

INIT_IMAGE_ALPHA — uzyj kanatu alfa jako maski. Edytuj w petni przezroczyste piksele i pozostaw w
petni nieprzezroczyste piksele bez zmian.

mask_image: String: Binarny (wymagany): Obraz maski, ktéry wskazuje model, w ktérym piksele
wymagajg modyfikacji. Ten parametr jest uzywany tylko wtedy, gdy mask source to
MASK_IMAGE_BLACK lub MASK_IMAGE_WHITE.

text_prompts: String: Null (wymagany): Do wygenerowania obrazu uzywana jest tablica monitéw
tekstowych. Kazdy element tej tablicy zawiera dwie wtasciwosci — jedng dotyczacg samego monitu i
drugg dotyczacg powigzanej wagi. Wagi powinny by¢ ujemne w przypadku monitéw o wartosci
ujemnej. Monity muszg by¢ zgodne z nastepujgcym formatem:

text_prompts[index][text|weight], przy czym indeks musi by¢ unikalny i nie musi by¢ sekwencyjny.

cfg_scale: String: 7 (opcjonalnie): Moze zawierac sie w zakresie od 0 do 35; definiuje, jak sScisle proces
dyfuzji podaza za monitami. Wyzsze warto$ci utrzymujg obraz blizej monitu.

clip_guidance _preset : String :None (opcjonalny): Rézne wartosci kontrolujg, jak czesto uzywane s3
wskazéwki CLIP i wptywajg na jakosc¢ i trafnos¢ generowanego obrazu. Mozliwe wartosci to NONE,
FAST_BLUE, FAST_GREEN, SIMPLE, SLOW, SLOWER i SLOWEST.

sampler : String : Null (opcjonalny): Definiuje sampler uzywany w procesie dyfuzji. Jesli ta wartos¢
zostanie pominieta, APl automatycznie wybierze odpowiedni sampler. Mozliwe wartosci to DDIM,
DDPM, K _DPMPP_2M, K DPM_2, K EULER  K_DPMPP_25 ANCESTRAL,  K_HEUN,
K_DPM_2_ANCESTRAL, K_LMS i K_EULER_ANCESTRAL.

samples : Integer :1 (opcjonalny): Definiuje liczbe generowanych obrazéw. Wartosci muszg miesci¢ sie
w zakresie od 1 do 10.

seed: Liczba catkowita: 0 (opcjonalnie): Losowe ziarno to liczba okreslajgca wyglad szumu. Pozostaw 0
jako wartos¢ losowego ziarna. Mozliwe wartos$ci mieszczg sie w zakresie od 0 do 4294967295.

steps: Liczba catkowita: 50 (opcjonalnie): Okresla liczbe krokéw dyfuzji do uruchomienia. Mozliwe
wartosci mieszczg sie w zakresie od 10 do 150.

style_preset: Cigg: Null (opcjonalnie): Stuzy do kierowania modelem obrazu w kierunku okreslonego
stylu predefiniowanego. Mozliwe wartosci to: model 3d,

film analogowy, anime, kinowy, komiksowy, sztuka cyfrowa, ulepszony, sztuka fantasy, izometryczny,
grafika liniowa, low-poly, modelingcompound, neon-punk, origami, fotograficzny, sztuka pikselowa i
tekstura kafelkowa.

Uwaga: Ta lista stylow predefiniowanych moze ulec zmianie w czasie.
Zmiana rozmiaru za pomocg APl upscale

Ostatnie API Stable Diffusion, ktére omdéwimy, stuzy do skalowania obrazu w goére, czyli generowania
obrazu o wyzszej rozdzielczoSci. Domyslnie obraz wejsciowy jest skalowany dwukrotnie, z maksymalng
liczbg pikseli 4 194 304, co odpowiada maksymalnym wymiarom 2048 x 2048 i 4096 x 1024. API jest



proste, jak pokazano na ponizszym listingu. Najwazniejsze, o czym nalezy pamietaé, to

odpowiedniego modelu za pomocg parametru engine_id.
Listing 6: Stabilny interfejs APl zmiany rozmiaru dyfuzji
import base64

import os

import requests

import datetime

import re

engine_id = "esrgan-v1-x2plus"

api_host = "https://api.stability.ai"

api_key = os.getenv("STABILITY_API_KEY")

orginal_image = "images/serene_vacation_lake_house.jpg"

# helper functions

response = requests.post(
f"{api_host}/vl/generation/{engine_id}/image-to-image/upscale",
headers={

"Accept": "image/png",
"Authorization": f"Bearer {api_key}"
b

files={

"image": open(orginal_image, "rb")
b

data={

"width": 2048,

}

)

filename = f"{valid_filename(os.path.basename(orginal_image))}
= upscale_{datetime.datetime.now().
= stritime('%Y%m%d_%H%M%S')}.png"

image_path = os.path.join(image_dir, filename)

uzycie



with open(image_path, "wb") as f:
f.write(response.content)

Teraz, gdy omodwilismy juz liczne opcje generowania obrazéw z wykorzystaniem interfejsow
graficznych i interfejséw API, przyjrzyjmy sie najlepszym praktykom dla przedsiebiorstw.

Znak wodny dla obrazéw generowanych przez sztucznj inteligencje

Poniewaz obrazy generowane przez sztuczng inteligencje s coraz lepsze i czesto nie potrafimy
odrdznié obrazéw rzeczywistych od generowanych przez sztuczng inteligencje, coraz popularniejsze
staje sie znakowanie wodne obrazéw generowanych przez sztuczng inteligencje. Obecnie istniejg dwa
gtéwne sposoby: widoczne znaki wodne, takie jak te stosowane przez Bing i DALLE, oraz niewidoczne
znaki wodne, ktére nie sg dla nas widoczne, ale s3 osadzone w obrazie i mozna je wykry¢ za pomocg
specjalnych narzedzi. Google poszedt o krok dalej i opracowat nowy typ znaku wodnego o nazwie
SynthID. Niewidoczny znak wodny jest osadzany w kazdym pikselu obrazu, co czyni go bardziej
odpornym na manipulacje obrazem, takie jak filtry, zmiana rozmiaru i kadrowanie. Dzieje sie to bez
zauwazalnego pogorszenia jakosci obrazu i bez znaczacej zmiany jego rozmiaru. Znakowanie wodne
obrazow generowanych przez sztuczng inteligencje ma wiele zalet. Oprécz wskazywania pochodzenia
i ewentualnego wiasciciela obrazéw, pomaga to zniechecic¢ do nieautoryzowanego uzycia i dystrybucji
oraz zapobiega rozprzestrzenianiu sie dezinformacji.

Wskazdéwki dotyczace generowania obrazu

W tej sekcji przedstawiono kilka najlepszych praktyk w zakresie generowania obrazu. W kontekscie
przedsiebiorstw, poza niektorymi funkcjami, takimi jak graficy i artysci, wiele oséb o rdznych
umiejetnosciach potrzebuje pomocy. Ponizsze sugestie pomogg im rozpocza¢ prace. Wiecej
szczego6tow omowimy w dalszej czesci ksigzki, omawiajac inzynierie wizualizacji:

* Opisz szczegétowo — opisz szczegétowo gtoéwny temat, ktéry chcesz wygenerowaé. Elementy
wizualne, ktdre sobie wyobrazamy lub chcemy, mogg nie odpowiadac interpretacji modelu, dlatego
dodanie szczegoétow i wskazéwek moze nakierowaé model na to, czego oczekujesz. Wiele osdb
zapomina réwniez o opisaniu tta; wazne jest, aby dodac te szczegoty.

* Klimat i styl artystyczny — okresl styl klimatu lub sztuki, ktory jest Twoim zamierzeniem; na przyktad,
w poprzednich wskazéwkach nakreslilismy zarys obrazu. Lista jest nieskonczona i w pewnym sensie
zalezy od Twojej wyobrazni, od malarstwa olejnego, przez steampunk, po fotografie akc;ji.

* Okresl emocje, energie i nastrdj — dodaj przymiotniki i czasowniki, ktére oddajg nastrdj, energie i
ogblne emocje — na przyktad, wygenerowany obraz ma by¢ pozytywny i wysokoenergetyczny,
pozytywny, ale niskoenergetyczny itd.

* Generowanie dfoni i twarzy — stanowig one problem dla wielu modeli i chociaz stajg sie coraz lepsze,
czasami lepiej jest doda¢ do wygenerowanych obrazéw obrazy stockowe lub inne.

* Struktura, rozmiar, Swiatto i perspektywy oglagdania — myslgc o klimacie i stylu obrazu docelowego,
nalezy réwniez wzig¢ pod uwage rozmiar i strukture artefaktéw. Na przyktad, czy oczekujemy czegos
matego i skomplikowanego, czy duzego i wolnostojgcego? | z jakiej perspektywy oglagdane sg artefakty
— czy jest to zblizenie, ujecie z daleka, szeroki kat, plener, czy swiatto naturalne? Oczywiscie, biorgc
pod uwage, ze méwimy o podpowiedzi, moze ona faczy¢ wiele z tych rzeczy.

* Stowa, logo i znaki — modele obrazéw nie s3 duzymi modelami jezykowymi i zazwyczaj maja
problemy z obrazami, w ktdrych oczekujemy generowania stéw (np. salon dla zwierzat z nazwg na



zewnatrz). Najlepiej dodawac je recznie podczas edycji obrazéw. Po dodaniu mozemy skorzystaé z
funkcji ,inpaint”.

* Unikaj jednoczesnego stosowania wielu znakéw — dodawanie wielu znakéw w tym samym poleceniu
i zadaniu generowania czesto prowadzi do pomytki w modelu. Lepiej zaczgé od mniejszych zadan, a
nastepnie skorzystac z funkcji ,,inpaint” lub recznie edytowad te elementy.

Podsumowanie

* Generatywne modele Al oparte na wizji pozwalajg nam tworzy¢ unikalne i realistyczne tresci, a
wszystko to za pomocag prostego polecenia. Modele te mogg generowac¢ nowe tresci, edytowac i
ulepszad istniejgce obrazy oraz korzystac z prostych polecen.

* Generatywne modele Al do wizji majg wiele zastosowan, w ktérych mozna je wykorzysta¢ do
tworzenia tresci kreatywnych, edycji obrazéw, tworzenia danych syntetycznych i projektowania
generatywnego.

* |stniejg cztery gtdéwne architektury generatywnych modeli Al, z ktérych kazda ma swoje mocne i stabe
strony. Wyjasnilismy autoenkodery wariacyjne (VAE), generatywne sieci przeciwstawne (GAN), modele
transformacji wizji (ViT) i modele dyfuzyjne.

* Modele multimodalne to rézne generatywne modele Al, ktdre pozwalajg nam jednoczesnie
obstugiwad rdzne typy danych wejsciowych, w tym tekst, obrazy, dzwiek i wideo.

* DALLE firmy OpenAl, Bing, Adobe i Stable Diffusion firmy Stability Al to jedne z bardziej znanych i
powszechnych generatywnych modeli Al do generowania i edycji obrazéw wykorzystywanych przez
przedsiebiorstwa. Wiekszo$¢ elementéw udostepnianych za posrednictwem API posiada réwniez
odpowiednie interfejsy GUI.

* Wiele generatywnych modeli wizji Al obstuguje inpainting (modyfikowanie fragmentéw obrazu),
outpainting (rozszerzanie obrazu poza jego pierwotne granice) oraz tworzenie wariacji obrazu.

* Modele dyfuzyjne sg bardziej niezawodne w modelowaniu zapadania sie obrazu i obstudze réznych
wynikow.

* Wreszcie, jesli chodzi o obrazy, musimy wzigé pod uwage scene, gtdwnego bohatera, strukture i
elementy takie jak tekst i twarze, ktdre lepiej jest tworzy¢ recznie i edytowaé w obrazie. Te aspekty
muszg zosta¢ dodane do monitu w celu generowania. W dalszej czesci ksigzki oméwimy ten temat w
ramach inzynierii monitu.



