DES
NER

CHINE




Co-création designer X Machine Learning: >

> Etude de I'impact
des programmes de
géneration d'images
dans les processus
de création.
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INTRODUCTION

"Par Machine Learning (ML) nous
entendons I'apprentissage
automatique (ou «apprentis-

sage machine») envisagé un
champ d'étude de l'intelligence
artificielle qui se fonde sur des
approches mathématiques et
statistiques pour donner aux ordi-
nateurs la capacité d'«apprendre »
a partir de données, c'est-a-dire
d'améliorer leurs performances
arésoudre des taches sans étre
explicitement programmeés pour
chacune. (Wikipédia, 21 septembre
2022. https:/frwikipedia.org/w/in-
dex.php?title=Apprentissage_au-
tomatique&oldid=197130877)

2Un GAN est un modéle génératif
ou deux réseaux sont placés en
compétition dans un scénario

de théorie des jeux. Le premier
réseau est le générateur, il génére
un échantillon (ex. une image),
tandis que son adversaire, le dis-
criminateur essaie de détecter si
un échantillon est réel ou bien s'il
est le résultat du générateur. Ainsi,
le générateur est entrainé avec
comme but de tromper le discrimi-
nateur. Lapprentissage peut étre
modélisé comme un jeu a somme
nulle. (Wikipédia, 10 octobre 2022.
https://frwikipedia.org/wiki/Ré-
seaux_antagonistes_génératifs)

Apparu en 1959, le terme Machine Learning’
fait aujourd’hui partie intégrante de nombreux
domaines. On nommera par exemple les ré-
ponses automatiques proposées aux emails
recus sur Gmail ou encore les suggestions
d’écoute personnalisées offertes par Spotify.
Le domaine du Design n'échappe, lui non plus,
pas a laregle. Cependant, I'appellation Machine
Learning englobe de nombreuses fonctionnali-
tés et il convient donc de définir celles qui vont
nous intéresser dans cette recherche. En effet,
on le retrouve autant dans la fonctionnalité de
Photoshop qui permet de sélectionner automa-
tiguement l'arriére-plan d’une image que dans
des programmes comme Runway ML [voirimage
11 ou Dall-e [voirimage 2] qui permettent de géné-
rer des images ou du texte a partir d’'une da-
tabase picturale ou textuelle. >

> C'est d’ailleurs cette
deuxieme propriéte qui
va principalement nous
intéresser. Celle du
design genératif.

Appelés GANs?, pour Generative Adver-
sarial Networks, ou réseaux adverses généra-
tifs en francais, ces systémes permettent de
générer de nouveaux visuels (outputs) grace a
une database d’images (input). A partir de cette
base de donnée, la machine s’entraine en trou-
vant des patterns (éléments qui se répétent et
qui constituent donc les caractéristiques de la
database) afin de fournir des rendus nouveaux,
mais toujours en lien avec I'input de base.

A travers ce mémoire, nous allons explo-
rer comment la génération d’image est utilisée
par les designers dans leur pratique et surtout,




les implications que son utilisation engendre
dans les processus de création.
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[image 1] Visuels générés grace
au programme Runway ML.

[image 2] Image générée grace
au logiciel Dall-e.

Instagram @mood__river,

le 03.07.22
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CONTEXTE

3 https://www.nextrembrandt.com/

“Hadjeres, Gaétan, Pachet,
Francois, et Nielsen, Frank.
DeepBach: a Steerable Model for
Bach Chorales Generation, arXiv,
17 juin 2017.

5 Xue, Alice. End-to-End Chinese
Landscape Painting Creation
Using Generative Adversarial
Networks, Princeton University,
novembre 2020. p. 1.

S Arielli, Emanuele et Manovich,
Lev. Al-aesthetics and the An-
thropocentric Myth of Creativity,
2022, p. 4.

Citation de Mario Kingemann, a
propos du statut de la machine
dans la création artistique.
Traduction: Si vous entendiez
quelqu’un jouer du piano, vous
demanderiez-vous: Le piano est-il
l'artiste?

S'il a été clairement prouvé que le Machine
Learning pouvait reproduire ou copier parfaite-
ment des courants picturaux?® ou encore musi-
caux?, il est légitime de se poser la question:
une machine peut-elle étre dotée de créativité?
Malgré de nombreuses épreuves, telles que le
test de Turing®, passées avec succes, le titre
de machine artiste/designer semble toujours
hors de portée, demandant encore et toujours
des capacités nouvelles et supérieures.

Au final, cette question fait-elle réel-
lement sens? La machine, et ici le Machine
Learning, ne serait-elle pas simplement un ou-
til plutét qu'une entité créatrice? If you heard
someone playing the piano, would you ask?: Is
the piano the artist?® >

> C'est donc avec cette
citation en téte que
nous allons aborder

le Machine Learning
dans notre recherche;
en tant gu'outil.

Se posent alors des questions fonda-
mentales. Celles du contrble que le designer
opére sur son outil. En a-t-il assez pour pou-
voir prétendre a un design conscient et mai-
trisé? Comment l'utilisation du Machine Lear-
ning peut-elle modifier le processus créatif?
Peut-elle I'élever ou au contraire va-t-elle en-
courager a une standardisation et une déper-
sonnalisation du design?

15




Afin de répondre au mieux a ces questionne-
ments, je m'appuie évidemment sur des ou-
vrages et articles de scientifiques et théori-
ciens du design, mais les praticiens ont aussi
de I'importance dans ma démarche au vu de
I'actualité du sujet.

La premiére source d’information vient
du livre Graphic Design in the Post Digital
Age par Demian Conrad, Rob Van Leijsen et
David Héritier. Cet ouvrage, qui rassemble de
nombreux interviews de praticiens autour du
théme du design au temps de I'avénement de
I'apprentissage automatique, est un élément
central de ma recherche car il m'apporte de
nombreux témoignages que je n’aurais pas
pu avoir seule pour des raisons évidentes
de délais. De plus, les designers interviewés
sont des praticiens qui sont directement tou-
chés par l'arrivée de la technologie du ML et
ont des points de vue trés actuels. Cet ou-
vrage m'a donc permis d’avoir une bonne vue
d’ensemble sur le sujet, et de définir les points
que je voulais développer plus en profondeur
en procédant moi-méme a des interviews au-
prés de designers ayant intégré le design gé-
nératif dans leurs pratiques.

Grace a eux, j'ai pu étre plus spécifique
et mieux comprendre quelle relation les desi-
gners entretiennent avec la machine, quelles
sont leurs méthodes de création, quels types
de plateformes ils utilisent... Les deux desi-
gners qui m'ont intéressés ne sont pas pré-
sents dans le livre cité plus haut afin d’apporter
de nouvelles approches et maniéres de créer
dans des domaines du Design différents.

Pour finir, j'ai expérimenté moi-méme
sur deux plateformes différentes proposant
des entrainements de modeles afin d’en ap-
prendre d’avantage sur leurs différences et
sur leurs implications. J’ai choisi Runway ML
et Playform car elles offrent le méme service,
et que les étapes l'utilisation du programme

16

Méthodologie

CONTEXTE

Méthodologie

CONTEXTE

sont presque identiques, ce qui m’a fait pen-
ser qu’elle devraient donc produire plus ou
moins les méme outputs. De plus, elles ne
nécessitent aucun ajout de code extérieur et
se positionnent clairement comme des aides a
la créativité, ce qui rejoint totalement les ques-
tionnements de ma démarche.
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Comme indiqué précédemment, et afin de
mieux comprendre comment les designers
emploient concrétement le design génératif
dans leur pratique, j'ai interviewé deux prati-
ciens (dans le domaine du design graphique/
produit et de la mode) afin qu’ils partagent
leur approche du Machine Learning dans leurs
processus de création et comment celui-ci les
impacte dans leur travail. Introduction rapide a
leur pratique:

Matteo Loglio, de Oio Studio a Londres,
est un bon exemple de cette collabora-
tion homme-machine. Leur équipe compte un
membre un peu spécial: Roby. Roby est un de
leurs directeurs artistiques, mais surtout, c’est
une IA. Léquipe fait appel a lui a certains mo-
ments dans leurs projets afin qu'il leur suggére
des formes, des images, des mots... Au début
d’un projet par exemple, plutét dans l'optique
de chercher des pistes visuelles ou encore vers
la fin, lorsqu’il s’agit de trouver un nom au pro-
jet.

Le statut de directeur artistique gu’ils
lui ont attribué démontre clairement (de) leur
relation de collaboration. D’ailleurs, Matteo
précise: La collaboration est le seul moyen de
travailler avec Roby actuellement, nous ne pou-
vons pas juste utiliser les images qu’il produit,
c¢a n‘aurait pas de sens. L'output de Roby n’est
pas le produit fini, c’est un petit pas dans un
grand processus’.

Chez Oio Studio, le ML est donc abordé
comme un outil qui permet d’ajouter des résul-
tats imprévus (en toute connaissance de cause),
qui permet également d’augmenter leur pra-
tigue en posant des questions et en ouvrant de
nouvelles pistes.

Designer Mode, Sarah Bounab travaille
avec des algorithmes afin de trouver des formes,
des imprimés, des volumes pour construire les
identités de ses collections®. Son processus de
recherche s’articule comme un dialogue avec

18

7 Tiré d’une interview avec Matteo
Loglio, directeur artistique de Oio
Studio a Londres, le 6.10.22 en
visioconférence.

8Podcast: Mon sixieme sens,
épisode #1 avec Sarah Bounab,
une créatrice éco-futuriste, 2022.
minute 1:38.

Etudes de cas
Etudes de cas

CONTEXTE
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la machine. Elle lui fournit des images, la ma-
chine lui en génére des nouvelles qu’elle vient
ensuite modifier, altérer, passer en 3D pour les
refournir a la machine. Un échange continu qui
lui permet d’augmenter sa pratique et d’abor-
der la tenue de soirée sous un jour nouveau et
inattendu. [voirimage 3]
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*https:/www.nextrembrandt.com/ | Lorsque I'on cherche Machine Learning Art sur
Google, on remarque une abondance d'images,
d'oeuvres créées par des machines. Cependant,
toutes ne seront pas utiles dans ma recherche et
il paratit alors judicieux de définir quels styles de
rendus vont appuyer ce travail.

Au fil de mon exploration, j'ai rassemblé
un corpus d’'images a partir duquel j'ai pu dé-
finir trois styles de rendus visuels générés par
du ML que je nommerai ainsi: >

> Dans le domaine

de I'Art, la Reproduction
Fidele et le Fluid Glitch,
et dans le domaine du
Design, le Fluid Glitch
egalement.

La distinction entre Art et Design a toute son
importance, nous le constaterons plus loin.
Avec des visuels trés détaillés et surtout
reconnaissables, le ML est utilisé, dans ce cas,
pour reproduire le plus fidélement possible un
style voulu. On peut notamment citer comme
exemple The Next Rembrandt® [voir image 4], une
oeuvre créée complétement artificiellement
mais qui, pour un oeil lambda, peut passer pour
une oeuvre du célébre peintre. Le rendu donne
une sensation d’achevé, il existe tel qu'il est et
se suffit a lui méme, tout comme une peinture.
Toujours dans le domaine de I'Art, mais
avec un rendu bien différent du précédent,
ce que j'appelle le Fluid Glitch regroupe des
oeuvres dont le rendu n'est pas net et précis.
Le plus souvent, de loin, on peut croire a un vi-
suel né d’une main humaine mais en se pen-
chant plus prés, il apparait coulant et pixelisé,
a la limite de l'abstrait. Cependant, dans le

[image 3] Image tirée de la
collection 2020 de Sarah Bounab.
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contexte de I'Art, ces rendus peuvent se suf-
fire 8 eux-méme et exister tels qu’ils sont. On
notera par exemple l'oeuvre de Jason Allen,
Théatre d’Opéra spatial™ [voirimage 5] QUi @ rem-
porté un concours d’Art dans la catégorie Art
digital, aux Etats-Unis.

On retrouve une esthétique fluide et pixe-
lisée similaire dans des rendus de Design avec
comme par exemple des machines entrainées
sur des datasets de baskets, chaises...Ici cepen-
dant, on pourrait imaginer porter le projet plus
loin, aborder ces rendus comme des points de
départs dans un processus de création. C'est
d’ailleurs cette catégorie de visuels qui va nous
intéresser dans notre recherche.

Nous pouvons constater, que ce soit
dans le domaine de I’Art ou du Design, que
nous retrouvons continuellement des visuels
semblables. Fluides, pixelisés et avec une cer-
taine part d’abstrait. Est-ce donc inévitable de
terminer avec des rendus pareils lorsque l'on
emploie le Machine Learning?

L'exemple fournit par The Next Rem-
brandt laisse penser que d’autres visuels sont
possibles mais alors pourquoi cet esthétisme
de Fluid Glitch est-il si présent? Est-ce un choix
conscient et assumé ou le designer manque-t-
il d’autorité sur la machine?

Selon Matteo Loglio, le design direc-
teur de Oio Studio, s'il y avait un style propre
aux rendus de ML, aujourd’hui il n'est plus si
identifiable car les visuels sont de plus en plus
propres et polis, a I'image de rendus générés
grace a Dall-e.
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0 https://www.lesnumeriques.com/
vie-du-net/une-oeuvre-creee-par-
une-ia-remporte-un-concours-
d-art-aux-etats-unis-n191179.html
consulté le 26 octobre 2022.
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[image 4] J. Walter Thompson,
The Next Rembrandt, 2016.

[image 5] Jason Allen, Théatre
d’Opéra spatial, 2022.
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CO-CREATION: IMPLICATIONS

Puisque nous considérons ici le Machine Lear-
ning comme un outil, tels que le sont Photo-
shop ou Indesign par exemple, cela implique
qu’il sera utilisé dans un but précis (on utilise
Photoshop lorsqu'on souhaite travailler avec
des images et des filtres principalement, ou
Indesign pour de I'éditorial) et que son utilisa-
tion aura des conséquences sur le processus
de création. Quelles sont ces implications?
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Designer signifie créateur spécialisé dans le
design.™ Le terme créateur est une notion clé
dans cette définition. Le designer concoit, in-
vente des solutions a des problemes, répond
a des attentes. Son processus créatif implique
'analyse de la problématique, la recherche
d’inspiration, la création de formes et d’'usages,
la réalisation concréte et la finalisation du pro-
jet. Cette description est plutbt basique et tres
changeante en fonction des projets, du do-
maine etc. En effet, le réle du designer est en
constante évolution et n'est jamais réellement
figé, ce qui explique pourquoi il est parfois dif-
ficile de définir le design. >

> Lusage dela
genération d'images
fait, lui aussi, évoluer
le rOle du designer.

Comme le disait plus haut Matteo Loglio, I'out-
put que produit Roby n'est pas le produit final.
Il faut avant tout garder en mémoire qu’il n'y
a pas qu’'un seul output mais des centaines.
Face a cette masse, le designer doit faire des
choix, afin de conserver les visuels les plus per-
tinents ™, et ceci autant pour 'output que pour
les images qu'’il choisit de fournir a la machine.
Cela modifie donc en partie son réle, qui os-
cille maintenant entre créateur et curateur.
Mais ce role de curateur, de sélectionneur a
une importance primordiale dans la démarche.
Sans cela, les propositions restent des images
sans sens. C'est le designer qui vient I'apporter,
par son processus de sélection en aval et en
amont.

28

T Définition de designer tirée du
Larousse https://www.larousse.
fr/dictionnaires/francais/desi-
gner/24464

2Conrad, Demian, Rob Van Lei-
jsen, and David Héritier. Graphic
Design in the Post-Digital Age :

a Survey of Practices Fuelled by
Creative Coding, mars 2022. p.158.
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8 Conrad, Demian, Van Leijsen,
Rob et Héritier, David. Graphic
Design in the Post-Digital Age :

a Survey of Practices Fuelled by
Creative Coding, mars 2022. p.107,
1.16-17.

“Tiré d’'une interview avec Matteo
Loglio, directeur artistique de Oio
Studio a Londres, le 6.10.22 en
visioconférence.

Que I'on parle de Photoshop, Indesign ou en-
core d’'une machine a coudre ou d’une sur-
jeteuse, choisir son outil de travail c’est déja
influencer le résultat final.™® Décider de tra-
vailler avec la génération d’images, c'est dé-
cider d'implémenter une part d'imprévu dans
ses rendus, accepter de léguer le controle a
quelque chose —quelgu’un?— d’autre.

Dans le cadre d’'un workshop en premiére
année de Master Media Design justement, nous
avons utilisé la plateforme Runway ML afin de
générer des images. [voir image 6] Si nous mai-
trisions totalement la base de donnée — que
nous avions composée d’environ 500 images
de fauteuils et de ballons de baudruche — nous
n‘avions, pour autant, aucune réelle idée des
outputs qui allaient en ressortir. En effet, mis
a part que nous savions que les résultats se-
raient un mélange de ces deux objets, il n'était
pas possible de prévoir exactement comment
la machine allait les mixer. Ce manque de contréle
nous a permis d'explorer de nouvelles pistes et
inspirations visuelles qui auraient été compli-
quées a réaliser manuellement et donc d’'ou-
vrir des centaines de possibilités, certes pas
toutes pertinentes, mais inspirantes pour la
plupart.

Cependant, cet abandon du contrdle fonc-
tionne de maniére optimale pour autant que les
forces soit bien équilibrées. En effet, un trop
grand contréle du designer empéche cet ef-
fet de surprise et, a contrario, une trop grande
autonomie de la machine peut, elle, conduire
a un design dénué de sens.™ Reste donc a
trouver le juste équilibre mais ce n'est pas tou-
jours aussi simple qu’il n’y parait, lorsque l'outil
est difficilement accessible.
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[image 6] Image générée sur

la plateforme RunwayML dans

le cadre d'un workshop en 1ére
année de MA MD, grace a l'en-
trainement d’'un modéle avec une
database composée a 50% de
fauteuils et a 50 autres pour-cent
de ballons de baudruche.
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's Original: Technically speaking
Roby is a collection of well-or-
chestrated services, a good mix
of art and science with a secret
ingredient. https://oio.studio/p/
roby, consulté le 01.11.22

6 Masure, Anthony. Résister aux
boites noires. Design et intelli-

gence artificielle, décembre 2019.

p. 31-46.

”Masure, Anthony. Résister aux
boites noires. Design et intelli-

gence artificielle, décembre 2019.

p. 31-46.

Sur son site internet, Oio Studio présente son
collaborateur, Roby, une IA. Voici un extrait de
la description qu’il en donne (traduite en fran-
cais): Techniquement parlant, Roby est un mé-
lange de services bien orchestrés, d’art et de
sciences avec un ingrédient secret.”™ Une in-
troduction trés vague et qui renforce cette no-
tion d’'inconnu, de boite noire inaccessible, en
ne laissant apparaitre aucune piste quant au
fonctionnement concret de la machine.

Cette notion de boite noire est tirée de
I'article Résister aux boites noires. Design et
intelligence artificielle, paru en 2019 et écrit par
Anthony Masure, responsable de la recherche
ala HEAD, dans lequel il aborde les risques de
cette opacité et I'asservissement du designer
ala machine.

Dans le fond, fournir un dataset a une
machine et obtenir par la suite des outputs,
c'est un processus qui peut paraitre simple,
évident. Pourtant, que ce passe-t-il réellement
dans cette machine? Et comment espérer en
étre maitre si on ne comprend pas son fonc-
tionnement?

Il existe des techniques d’ajustement
afin de maitriser mieux le futur output mais ces
tentatives de dosage par tatonnement ne font
qu'appuyer la lutte défendue par Vilém Flusser:
Les «fonctionnaires » [Hommes, artistes...] sont
soumis a I'«appareil», a un programme dont ils
ne peuvent qu’exécuter les régles.™®

Dans quelle mesure le «fonctionnaire»
peut-il alors s'extirper de cette soumission?
Premiérement, en acceptant deux vérités ab-
solues: l'artiste (ou le designer) [n’aura jamais]
le contréle total sur sa production, et la ma-
chine [n’est pas] totalement autonome.™ Reste
alors cette zone d’'ombre, entre ces deux af-
firmations a explorer. Celle de la co-création
designer-machine et les implications qu’elle
engendre dans les processus de création.
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Lorsqu’undesignertravaille avec la génération
d’'images, il a plusieurs solutions: se rendre sur
une plateforme en ligne qui propose ce genre
de services ou créer lui-méme l'algorithme.
Dans les deux cas, ce choix influence déja le
futur output. Sur les plateformes en ligne, les
algorithmes ne sont pas forcément entrainés
de la méme maniére ce qui aura des réper-
cussions sur les résultats. On peut hommer
par exemple les biais de création qui peuvent
se traduire par des manques de représenta-
tion, d’'inclusivité et autres dans I'entrainement
de base du modéle. Ce phénoméne méne en-
suite a des outputs standardisés, voire méme
machistes et racistes suivant le caractére du
projet mené.

Il est donc essentiel que le designer soit
conscient de ces implications lors de son choix
de plateforme, création de son algorithme afin
de pouvoir maitriser un minimum les futurs out-
puts proposés par la machine.

Dans le cas de la création d’'un algo-
rithme, on retrouve les mémes genres de pro-
blémes mais également le fait que le designer
n'est pas l'auteur du code 2a100% et donc n'en
connait pas exactement tous les tenants et
aboutissants non plus, car ces codes portent
toujours la trace de celui qui les a program-
més."® J'entends par la que les designers em-
pruntent des morceaux de code par-ci par-la
sur différents forums, les modifient partielle-
ment, du moins les parties qu’ils comprennent,
et les assemblent. Cependant, la patte du pro-
grammeur de base ne peut étre totalement
éradiquée et le code n'est donc pas totalement
maitrisé. Une pratique qui implique des parts
d’'ombre et donc des imprévus non maitrisés et
pas forcément voulus dans les outputs.
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8 Conrad, Demian, Van Leijsen,
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a Survey of Practices Fuelled by
Creative Coding, mars 2022. p.170,
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Plus haut, j'évoquais I'influence que le choix de
la plateforme d’entrainement pouvait avoir sur
'output. Afin de démontrer cette idée, j'ai vou-
lu tester deux plateformes en leur fournissant
le méme dataset et en comparant les outputs
qu’elles fourniraient. J’ai choisi de rassembler
des images relatives a la mode et plus pré-
cisément aux maillots de bains, car dans ma
pratique personnelle je m'intéresse également
a la couture et souhaitais voir si ces futurs out-
puts pouvaient étre viables comme patrons de
couture pour de nouveaux modeéles.

J’ai donc parcouru le web et réussi a
rassembler 341 images de hauts de maillots
de bains [voirimage 7], suivant toutes la méme lo-
gique: pas de mannequin et fond blanc. J'ai en-
suite fourni cette base de données a deux plate-
formes d’entrainement différentes: Runway ML
et Playform. Les deux offrent le méme service,
générer de nouvelles images a partir du dataset
fournit. >

> Cependant,

nous verrons que les
résultats finaux sont
loin d’étre similaires.

Dans le cas de Runway ML, les outputs [voirimage 8]
sont trés similaires aux inputs de base, presque
trop. Le rendu que nous appelons Fluid Glit-
ch est bien présent, mais pour la plupart des
images, il n'y a pas un trés grand intérét, car
elles sont trop semblables aux inputs de base.
Reste alors a définir si ce manque de diversité
provient d’'une database trop mince ou d’autres
paramétres sur lesquels nous ne pouvons pas
avoir d'incidence. Revient alors le probleme de
la machine opaque: le résultat n'est pas celui
espéré, cependant, nous ne savons pas quels
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leviers activer pour qu'il soit conforme a nos at-
tentes.

En effet, avant de lancer I'entrainement,
les possibilités de paramétrage sont infimes,
deux au total, un chiffre ridicule quand on ima-
gine tous les parameétres qui doivent entrer en
jeu dans le fonctionnement d’un tel algorithme.
Les résultats sont donc ici clairement déce-
vants car, bien que l'on retrouve la notion
d’'objet de Design dans le rendu, ils ne pro-
posent pas réellement des visuels imprévi-
sibles et nouveaux.

Sur Playform, les rendus [voir image 9] sont
de l'ordre de I'abstrait. Toujours avec cet effet de
Fluid Glitch, mais cette fois, également avec une
sorte de trame qui se retrouve sur tous les out-
puts. Iy a plus de diversité, mais presque trop, au
point que I'on ne retrouve plus 'essence de base
de la database. On ne reconnait plus les hauts
de maillot de bain. On pourrait donc presque
dire ici que le style des images rendues fait
partie de la catégorie Fluid Glitch artistique
puisque les outputs s’apparentent plus a des
des oeuvres d’Art abstraites qu’a un objet de
Design.

Au final, nous avons effectué la méme
action sur les deux machines, mais les diffé-
rences majeures entre les rendus démontrent
bien de I'importance du choix de la plateforme
lorsque I'on lance un entrainement.
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[image 7] Extrait de la base de
donnée fournie a la machine pour
I'entrainement d’'un modeéle. (341
images au total)

Capture d’écran d’un dossier per-
sonnel en local, le 11.10.2022

[image 8] Output généré grace

a l'entrainement d’'un modéle
dans le programme RunwayML
avec une base de données de
341images de hauts de maillots
de bains.

Entrainement réalisé le 2710.2022

[image 9] Image générée grace
al'entrainement d’'un modéle
dans le programme Playform
avec une base de données de 341
images de hauts de maillots de
bains (la méme que pour I'image
précédente).

Entrainement réalisé le 27.10.2022
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En plus du choix de la plateforme, la création
du dataset a toute son importance. En effet,
créer un dataset qui sera par la suite fourni a
la machine, c’est également impacter les out-
puts finaux. Les données d’entrainement sont
la premiére décision créative, il est donc trés
important d’étre conscient de: comment les
obtenir et lesquelles choisir.®

Une trop grande diversité et les résul-
tats seront trop hétérogenes et sans sens.
La machine n'aura pas su apprendre correc-
tement. A l'inverse, trop de similitudes et les
résultats seront sans intérét car identiques
ou presque aux inputs de base.
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¥Keller, Milo. Automated Photo-
graphy Book, 2021 p. 297.
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20 Buolamwini, Joy. Artificial Intelli-
gence Has a Problem With Gender
and Racial Bias. Here’s How to
Solve It. consulté en novembre
2022.

Un des grand danger des biais de création est
que, dans I'imaginaire collectif, les machines
sont neutres. Pourtant, elles sont le reflet de
ceux qui les ont créées, et la majeur partie du
temps, ce sont des hommes blancs qui les
concgoivent. >

> De ce fait, elles
n'‘échappent en rien
aux stéréotypes et sont
peu représentatives

de la diversité de la
population mondiale.

Pensées par et pour des personnes qui res-
semblent a leurs créateurs, ces machines sont
alors des vecteurs de discrimination.

Sidans lagénération d’'images cette no-
tion n'est pas forcément flagrante, il nous faut
évoquer des programmes d’analyse faciale qui
démontrent du racisme et sexisme implémen-
té dans certains algorithmes. Créés afin de dé-
terminer le genre d’une personne suite a I'ana-
lyse de ses caractéristiques faciales, certains
programmes en sont incapables lorsqu'ils
sont face a une personne noire et encore plus
si c’est une femme noire. De ce fait, certaines
de ces machines ont méme faillit a classer cor-
rectement les visages de célébrités telles que
Oprah Winfrey, Michelle Obama et Serena Wil-
liams.2°

Si ce projet n'est pas réellement de
'ordre de ceux qui nous intéressent dans cette
recherche, il illustre toutefois parfaitement le
risque des biais de création et I'importance de
la responsabilité du designer d’étre conscient
de ces possibles biais et de les combattre en
choisissant consciemment son modeéle d'en-
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trainement ainsi que les images ou textes qu'il
fournira a la machine.

J’ai d’ailleurs pu faire moi-méme l'ex-
périence de ce qu’implique la création d'un
dataset lors d’un projet pour un cours semes-
triel, durant la premiére année de Master Me-
dia Design. Nous avons entrainé un modéle
sur Google Collab en lui fournissant une base
de données de regles de jeux (uniquement de
cartes, de dés ou de jeux sans matériel). Mis a
part cette base de données, nous n’'avions au-
cun contrdle sur les entrainements précédents
de la machine ni sur qui les avait réalisés. Ré-
sultat, I'lA a fini, entre deux régles de jeux inno-
centes, par tenir des propos relatifs a Hitler et
parfois méme racistes.|voirimage 10]

Cette situation, engendrée par une igno-
rance de I'entrainement de base de la machine
et son utilisation malgré tout, montre a quel
point il est facile d'étre surpris par des biais
de construction et a quel point le processus de
création et de sélection des données est donc
primordial.
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[image 10] Photo d'une «régle

de jeu» pas si ludique proposée
par une |IA dans le cadre du cours
Virtual Beings en MA MD1.

Yes, let's go!

So are we playing only the two of us
or do we have some quests?

I'm alone today!

Great, Let's have some fun!

Please just tell me what equipment
is available near you!

Let me find the perfect game for you

Let's play a game with
1 player Going in a clockwise
direction the player says Mein

Kampf: The Problem with Racism,
Ingeniveness, and Jingoisms . He
then turns around so that the player
s on his feet.
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Etant donné que lorsque le designer travaille
avec la génération d’'images il ne sait pas réel-
lement ce qui va en sortir — et parfois le résultat
n'est pas vraiment a la hauteur de ses attentes
— c'est alors le processus qui devient bien plus
important [dans la démarche] que le résultat fi-
nal.? Dimitris Jeannottat le dit lui méme dans
une interview a propos de son travail pour le
Lausanne Underground Film and Music Fes-
tival 2019. |l a travaillé avec le ML pour réaliser
une série de posters, seulement, grace a la ma-
chine, des centaines d’'images ont été générées
et seule une petite dizaine a été sélectionnée,
pour des raisons évidentes de couts d'impres-
sion et de quantités. Malgré cela, ce que Dimi-
tris a le plus apprécié, ce n'est pas le résultat
final mais toutes les choses que nous n‘avons
jamais montrées.? Il parle donc ici du proces-
sus, des essais et ajustements, du calibrage de
la machine afin que les outputs se rapprochent
au mieux du résultat imaginé.
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2Conrad, Demian, Van Leijsen,
Rob et Héritier, David. Graphic

Design in the Post-Digital Age :
a Survey of Practices Fuelled

by Creative Coding, mars 2022.

p.209, I. 20.

22 Conrad, Demian, Van Leijsen,

Rob et Héritier, David. Graphic
Design in the Post-Digital Age :
a Survey of Practices Fuelled

by Creative Coding, mars 2022.

p.209, 1.1-2.
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2 e Digital Art, ou art numérique
désigne un ensemble varié de
catégories de création utilisant les
spécificités des langages de pro-
grammation et des dispositifs nu-
meériques, ordinateur, interface ou
réseau. |l s'est développé comme
genre artistique depuis le début
des années 1960. (Wikipédia, 13
novembre 2022. https:/frwikipe-
dia.org/wiki/Art_numérique)

Deux aspects du ML qu'il ne faut pas négliger
sont sa nouveauté et sa complexité (en partie
due a sa nouveauté justement). Cette nou-
veauté implique qu’il reste encore beaucoup
de fonctionnalités et usages a découvrir et a
documenter. Ce manque de documentation
rend donc inévitablement cette technologie
plus difficile d’acceés, du moins, pour l'instant.
Peu de designers emploient le ML dans leur
pratique.

Ce manque de documentation implique
donc une accessibilité réduite, mais aussi une
grande possibilité de découvertes et d’expéri-
mentations sans trop de limitations, car elles
n'ont pas encore été définies par de nombreux
usages passeés.

Si la génération d'images peut étre tres
complexe d'utilisation lorsque l'on cherche a
modifier/créer un algorithme afin d'obtenir des
résultats se rapprochant de nos idées, elle peut
également étre bien plus évidente et méme lu-
dique pour tout un chacun. En effet, de plus en
plus de plateformes de Digital Art*® émergent
et se perfectionnent sur internet. Avec un fonc-
tionnement et des rendus visuels un peu diffé-
rents de programmes tels que Runway ML ou
Playform, elles permettent toutefois de générer
des images a partir d’'une petite description tex-
tuelle (prompt).

Ces plateformes, telles que Dall-e ou
Midjourney, sont principalement destinées au
Digital Art, mais il est également possible de
les «détourner» en leur décrivant des ob-
jets, des vétements, des posters ou autre [voir
images 11-13]. Les résultats de ces plateformes
ne peuvent pas étre concréetement maitri-
sés, mais ils offrent une possibilité non-négli-
geable d’introduction et de découverte de la
génération d’'images.
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[image 11] Visuel généré sur le site
Dall-e avec le prompt : a catwalk
with a supermodel parading with
retrofuturist clothes, hyperrealist.
Réalisé le 2710

Accessibilité

[image 12] Visuel généré sur le site
Dall-e avec le prompt : a black and
white abstract poster for a techno
music festival in london, hyperde-
tailed. Réalisé le 2710
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[image 13] Visuel généré sur le site
Dall-e avec le prompt : a contem-
porary lamp. Réalisé le 27.10
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S'’il n'est pas toujours évident de naviguer dans
I'univers du Machine Learning, entre son ac-
cessibilité complexe et le tatonnement dans
la création du dataset, du choix de I'algorithme
etc, certains ingénieurs pensent qu’il serait pos-
sible de créer des /A explicables?, qui permet-
traient aux humains de comprendre les déci-
sions de la machine.

Ce phénoméne permettrait entre autre
a l'utilisateur d’étre plus productif en ne per-
dant pas de temps a tester toutes sortes de
combinaisons, de paramétres pour arriver au
résultat espéré. Dans un domaine autre que le
design, ces IA explicables révolutionneraient la
productivité, mais seraient-elles vraiment bé-
néfiques dans la démarche d’un designer qui
cherche a implémenter une part d’'imprévisibi-
lité dans son processus créatif? En effet, il n'y
aurait pas réellement d’intérét pour le designer
a utiliser le ML dans cette optique si il peut en
amont prédire les futurs outputs.

Lavénement des IA explicables pour-
rait cependant mener a une démocratisation
de leur utilisation dans le champ du design. En
effet, un outil qui peut étre expliqué et com-
pris n'est plus si effrayant et pourrait donc at-
tirer de nouveaux utilisateurs. Ceci impliquant
donc une plus grande communauté, de nou-
velles et plus nombreuses expérimentations,
d’anciennes limites effacées et des nouvelles
concurrenceées.

Pour I'instant encore au stade embryon-
naire, il est difficile d’établir des assertions sur
cette technologie mais elle reste a surveiller.

a4

2 https://en.wikipedia.org/wiki/
Explainable_artificial_intelligence,
consulté le 9 novembre 2022.
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25 Masure, Anthony. Résister aux
boites noires. Design et intelli-
gence artificielle, décembre 2019.
p. 31-46.

S'il est prétentieux de prétendre que le design
est une source d’invention permanente et que
la mécanisation le tuerait, car [il] n'échappe en
rien aux effets de modes et aux trends?5, il est
tout de méme intéressant de constater que
I'arrivée de I'Intelligence Artificielle accélére
ce phénomeéne et induit deux facteurs inévi-
tables:la standardisation et I'automatisation.
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Dans I'imaginaire collectif, le Monde de la méca-
nisation estun monde de standardisation?6. Qu'en
est-il du Machine Learning dans le contexte du
Design? La standardisation est partout, nous ne
pouvons y échapper. [...] L'intelligence artificielle
va accélérer ce phénomeéne car elle apprend a
partir de ce qui est trendy. Mais I'lA n’est pas la
cause de ceci, elle en est juste le symptéome.

Cependant, il est intéressant de mettre cette
affirmation en perspective avec la notion d'impre-
visibilité. Comment prétendre a des outputs im-
prévisibles?® si 'emploi de la machine implique
une forme de standardisation?

Puisque le ML se base sur des patterns
récurrents afin d’apprendre et créer des outputs,
il est nécessaire que le designer définisse les
régles, dans sa sélection d'images par exemple,
avant d’entrainer la machine. Ces regles enfer-
meront donc les rendus dans certains para-
meétres visuels.

Anthony Masure avance I'hypothése
suivante en parlant du projet Al Balenciaga de
Robbie Barrat [voir image 14] : Peut-étre que les
outputs sont bons, car il y a déja de la standar-
disation dans le monde de la mode.?® Mais il
est évident que le monde de la mode n'est pas
le seul a étre touché par la standardisation.
Cette réflexion peut donc s’appliquer a tous
les domaines du Design, graphisme compris.

Dans ce cas, la génération d’'images
grace a une machine, nous permet-elle réelle-
ment de sortir des sentiers battus et d’appor-
ter de I'imprévu? N'est-elle pas uniqguement un
reflet de ce qui existe déja et apporte-elle alors
réellement de la nouveauté? Comment, alors,
échapper a cette standardisation? Et est-ce
réellement possible?

46

26 Conférence online de Anthony
Masure. Design and Machine
Learning: automation takes
command?, octobre 2021. minute
20:40.

27 Tiré d’une interview avec Matteo
Loglio, directeur artistique de Oio
Studio a Londres, le 6.10.22 en
visioconférence.

28 Tiré d'une interview avec Matteo
Loglio, directeur artistique de Oio
Studio a Londres, le 6.10.22 en
visioconférence.

2% Conférence online de Anthony
Masure. Design and Machine
Learning: automation takes
command?, octobre 2021. minute
23:45.
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[image 14] Robbie Barrat,
Al Balenciaga, 2019.
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Sortons légérement de la génération d'images
pure et dure et prenons I'exemple de Wix Logo
Maker. Comme son nom l'indique, ce site in-
ternet permet de créer, grace au ML, un logo
pour sa marque, qu’importe son domaine d’ac-
tivite.

Le principe est simple, 'utilisateur rentre
le nom de sa marque, son slogan (s'il y'en a un)
et le domaine d’activité du business. Reste en-
core a sélectionner quelques adjectifs pour qua-
lifier le style voulu du futur logo et ensuite donner
ses préférences entre quelques propositions vi-
suelles. Wix géneére par la suite de nombreuses
possibilités de logotypes auxquelles I'utilisateur
peut changer les couleurs ou autres détails.

Loin de critiquer cette offre en soi qui
permet de rendre accessible a tous la possibi-
lité de se créer une présence visuelle person-
nelle (du moins sur le papier), le principal pro-
bléme de cette technologie concerne la non
personnalisation des propositions.

En effet, aprés avoir expérimenté avec
le logiciel en essayant de créer deux logos pour
des domaines totalement différents, respec-
tivement, un service de livraison de repas et
un autre pour un portfolio, et en ayant sélec-
tionné des styles visuels différents également,
certaines propositions étaient pour beaucoup
identiques [voir images 15 et 16] Malgré des «brie-
fings » différents. Parfois méme avec des pic-
togrammes sans aucun rapport avec le do-
maine d’activité précisé [voir images 17 et 18]. (On
notera par exemple I'image de camion ou
d’euro au dessus du logo pour un portfolio.) >

> On peut donc
constater ici que
meécanisation rime bien
avec standardisation
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30 Masure, Anthony. Résister aux
boites noires. Design et intelli-
gence artificielle, décembre 2019.
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et perte de
personnalisation.

On sent I'envie de proposer des visuels pertinents
et pour quelques cas cela fonctionne, mais la ma-
jorité des rendus reste peu originale. Cependant,
ce phénomene pourrait-il étre lié au fait que la
machine n’a pas été utilisée en tant qu'outil mais
plutét en tant que créatrice, alors que la techno-
logie n'en est pas encore 1a? En effet, on a tota-
lement éradiqué ici I'intervention du designer qui
sélectionne et apporte du sens aux visuels. On
en revient donc au fait que la machine n’est pas
totalement autonome®° et donc a I'importance
de la collaboration entre celle-ci et le designer.
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[image 15] Proposition de logo
du site Wix Logo Maker pour un
service de livraison de repas.

[image 16] Proposition de logo du
site Wix Logo Maker pour un port-
folio de designer graphique.

[image 17] Proposition de logo du
site Wix Logo Maker pour un port-
folio de designer graphique.

[image 18] Proposition de logo du
site Wix Logo Maker pour un port-
folio de designer graphique.
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3 https://thispersondoesnotexist.
com/

Pas un projet de design a proprement parler, on
peut toutefois citer le projet This person does not
exist® de Tero Karras, en opposition a 'exemple
précédent. Ce site internet recense des cen-
taines d’'images de visages humains qui ont
été générés grace a une machine a laquelle
le designer a fourni des bases de données de
visages. Aucun de ces visage n'existe, cepen-
dant chacun d’eux détient des caractéristiques
uniques et loin de la standardisation, ce qui ex-
plique le réalisme des outputs et le fait qu'ils
pourraient exister dans le monde physique.

Ce projet pourrait alors démontrer que,
malgré tout, la standardisation n'est pas tou-
jours obligatoire lors de I'utilisation du Machine
Learning. Cependant, bien que la standardisa-
tion nee soit pas évidente au premier abord,
si I'on explore plus en profondeur les visages
proposés, on remarque tout de méme un sché-
ma récurrent. Pour un groupe de 50 personnes
(un visage généré a chaque rafraichissement
de la page) une seule personne noire est appa-
rue, 5 asiatiques et 3 avec des origines latines.
Le reste, donc 41 images, dépeint des visages
blancs [voirimage 19].

Si ce n'est pas évident aux premiers
abords, a force de parcourir les visages, on
peut clairement se rendre compte que ce pro-
jet n'échappe en rien aux codes de la stan-
dardisation. D’'une maniére différente que Wix
Logo Maker certes, mais a travers des bases
de données occidentalo-centrées qui invisibi-
lisent des populations entiéres.
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[image 19] Apercu d’une suite de
visages générés sur le site This
person does not exist.
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32Tiré d'une interview avec Matteo
Loglio, directeur artistique de Oio
Studio a Londres, le 6.10.22 en
visioconférence.

33Tiré d’'une interview avec Matteo
Loglio, directeur artistique de Oio
Studio a Londres, le 6.10.22 en
visioconférence.

Lutilisation du Machine Learning implique égale-
ment un autre concept clé. Celui de 'automatisa-
tion. Des taches auparavant chronophages sont
désormais effectuées en quelques instants. Un
gain de temps considérable, qui permet donc
au designer de faire autre chose, des choses
que la machine ne peut pas faire®?, comme,
par exemple, travailler plus en profondeur le
concept de son travail et le message qu’il sou-
haite transmettre, des actions que la machine
ne peut encore réaliser. Un jour peut-étre ver-
rons-nous des machines qui créent de zéro, de
maniére autonome. *
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L'automatisation pose également la question de
la responsabilité morale. >

> Est-ce le designer
ou la machine qui
est responsable des
outputs?

En effet, comme nous I'avons vu précédem-
ment, certains résultats de I'apprentissage
peuvent parfois étre discriminatoires, dis a
des modeles pré-entrainés avec des conte-
nus problématiques, des propos racistes, mi-
sogynes, antisémites... Etant donné que nous
abordons dans cette thése le ML comme un
outil, ce n'est donc pas la machine qui doit étre
tenue pour responsable; qui accuserait un logi-
ciel comme Photoshop de grossophobie parce
que des marques l'utilisent pour créer des vi-
suels promouvant la minceur et manquant de
représentation des corps? Ce n'est pas la ma-
chine qui devrait étre tenue pour responsable,
mais bien le designer.

Cependant, il ne faut pas négliger le role
du designer/programmeur qui créé la machine. Il
alui aussi un devoir moral, et se doit de prendre
la responsabilité de sa création en considérant
dans quelles mesures son interface discrimine
des minorités et son utilisation peut étre béné-
figue pour la société ou au contraire, peut étre
détournée et utilisée a des fins immorales.

Mais lI'aspect discriminatoire n'est pas
le seul en jeu. La question du droit d’auteur est
également a prendre en compte. Qui doit étre
considéré comme le créateur du design? La
machine ou le designer? Si I'on consideére la
machine comme un outil — la position que jai
décidé d’adopter dans cette thése — alors la
question n’a pas réellement lieu d’étre, surtout
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si le designer retravaille I'output une fois qu'il a
été généré.

On pourrait toutefois se poser la ques-
tion dans des cas tel que celui évoqué par Mat-
teo Loglio dans son interview, ou il explique qu'il
utilise le ML afin de générer des titres pour cer-
tains de ses projets. On pourrait imaginer ici,
si les titres sont choisis sans modification, qu’il
pourrait y avoir lieu de poser cette question de
droit d’auteur, mais étant donné le statut de col-
laborateur que le studio attribue a la machine,
ces propositions pourraient étre considérées
comme venant d'une sorte de brainstorming
de groupe duquel on élit la proposition la plus
pertinente.
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CONCLUSION

Comme il en ressort au travers de cette re-
cherche, travailler avec la génération d'images,
et le Machine Learning en général, implique de
devoir étre confronté a différents avantages et
implications dont il faut avoir conscience. Pour-
tant, cette notion n'est pas révolutionnaire. Elle
est propre a l'utilisation de n'importe quel outil.
En effet, gqu’importe le programme, son utilisa-
tion engendrera évidemment des contraintes
ou avantages de travail.

Cependant, au vu de la complexité de
fonctionnement du ML, ces contraintes sont
certainement un peu plus compliquées a gérer
que pour des programmes tres répandus et uti-
lisés comme la suite Adobe par exemple. Mal-
gré cela, et au vu de l'intérét grandissant pour
cette technologie, il ne fait aucun doute que
la démocratisation de cette pratique ne fera
qu’augmenter son accessibilité et, par exten-
sion, la machine pourra étre mieux maitrisée.

Cette notion de maitrise passe peut-étre
également par la création de ses propres outils
par le designer (je parlais plus haut des algo-
rithmes créés par des designers en emprun-
tant des parties de code a différents endroits,
par exemple). >

> Au lieu de se

limiter a utiliser des
programmes ou
plateformes plus ou
moins opaques et
déja programmeés

qui le restreignent, le
designer ne devrait-il
pas plutot s'affranchir
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de ces contraintes en
créant lui-méme les
outils dont il a besoin
spécifiguement afin
de pouvoir essayer
prétendre a une liberté
totale et une créativité
débridée?

Bien que des notions de codes soient
de plus en plus intégrées dans les programmes
d'études de Design graphique?34, il n'est pas
évident que tous les designers aient ces notions
d’ingénieurs, mais il est alors tout a fait possible
de collaborer avec des programmeurs afin de
créer des outils qui correspondent spécifique-
ment a 'utilité que I'on veut en faire.

On peut citer par exemple le projet d’iden-
tité visuelle pour les Urbaines Festival par le col-
lectif Eurostandard. lls ont modifié eux-méme
des programmes open-source®® afin de les faire
correspondre au mieux a leurs besoins, mais
également fait appel a un développeur pour
compléter les parties trop complexes pour
eux. Cette collaboration designer - ingénieur -
machine pourrait donc étre la nouvelle norme
dans le champ du Design.

Parallélement, évolue une autre question
en lien avec notre problématique. Une question
qui ne considére pas la machine comme un ou-
til employé par un professionnel mais comme
une entité professionnelle en soi.

En effet, si les opportunités que la
co-création designer-machine peut apporter au
processus créatif ne sont plus a justifier, il parait
bon d’évoquer cette interrogation qui fascine (et
effraie parfois?). La machine pourra-t-elle inno-
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34 On notera par exemple ces
nombreux «nouveaux» cursus
comme le BA Media Interaction
Design a I'écal ou le MA Media
Design a la HEAD, qui introduisent
des notions comme le creative
coding, l'intelligence artificielle et
le Machine Learning dans leurs
programmes.

3 Conrad, Demian, Van Leijsen,
Rob et Héritier, David. Graphic
Design in the Post-Digital Age :
a Survey of Practices Fuelled
by Creative Coding, mars 2022.
p.155,1.9.
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CONCLUSION

36 https://www.lafabriquedunet.fr/
creation-site-vitrine/articles/avis-
wix-logo-maker/

consulté le 9 novembre 2022.

ver de fagon totalement autonome? Pourrait-elle
devenir une entité indépendante, qui allie créati-
vité, performance, sensibilité, volonté et qui, de
ce fait, pourrait questionner totalement I'exis-
tence méme du designer?

Ainsi, si I'Intelligence Artificielle offre la
méme qualité de services qu’un designer pro-
fessionnel mais pour des tarifs sGrement plus
économiques (on peut prendre pour référence
Wix Logo Maker qui demande entre 20 et 50
euros pour les fichiers d’'un logo3¢), pourquoi
alors embaucher un designer? Quelle plus-va-
lue devra-t-il ajouter pour se démarquer?

Nul doute que le réle du designer tel qu'on
le connait aujourd’hui changera encore afin de
trouver sa place au milieu des avancées tech-
nologiques. En réalité, c'est tout simplement ce
qu’il a déja fait et fait encore: évoluer avec son
temps.
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