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Apprendre à voir à une machine
Vivien Philizot

OUTLINE
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Rêves profonds
Pourquoi regarder les machines ?
Formes de vie

TEXT

Un pro blème de culture vi suelle
Le 15 mars 2019, un homme armé de plu sieurs fu sils d’as saut se rend
dans deux mos quées de la ville néo- zélandaise de Christ church et
ouvre le feu sur toutes les per sonnes qu’il croise. L’at ten tat est filmé
par son au teur à l’aide d’une ca mé ra GoPro qui lui per met d’en dif fu‐ 
ser les images en di rect sur Fa ce book. La dif fu sion dure 17 mi nutes,
pen dant les quelles ni les 3000 mo dé ra teurs de l’en tre prise, ni les in‐ 
tel li gences ar ti fi cielles cen sées re pé rer des « conte nus in ap pro priés »
ne ré agi ront 1. Ces der nières semblent bien moins sen sibles à des
images d’at ten tat qu’à des re pré sen ta tions de té tons, qu’elles re con‐ 
naissent et sup priment avant même leur mise en ligne.

1

On peut s’in ter ro ger sur les choix dis cu tables qui conduisent Fa ce‐ 
book à cen su rer cer tains conte nus plu tôt que d’autres, et ex pli quer
ces 17 mi nutes par la to lé rance de l’en tre prise à l’égard de nom‐ 
breuses autres formes de re pré sen ta tions de scènes de vio lence tout
à fait com munes, comme les fic tions ci né ma to gra phiques. Mais dans
le pro lon ge ment de cette ques tion, le fil trage des conte nus sur ce
type de pla te forme se pré sente comme une tâche bien com pli quée.
En 2018, 243 000 pho tos ont été ajou tées chaque mi nute en moyenne.
Il y avait au total fin 2018, en vi ron 240 mil liards d’images sur Fa ce‐ 
book 2. Face à un tel vo lume, les yeux hu mains ne sont pas assez
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nom breux ni assez ra pides pour faire un tra vail de dis cri mi na tion qui
a donc été confié à des ma chines, plus pré ci sé ment des in tel li gences
ar ti fi cielles, dont les per for mances, fruit d’un ap pren tis sage pro fond
(deep lear ning), sont tant van tées de puis quelques an nées. Les ré‐ 
seaux de neu rones ar ti fi ciels semblent ca pables de voir à notre place
et de prendre des dé ci sions sur le pro duit de leurs ob ser va tions. Or
les ré sis tances que nous op posent de puis des siècles, à nous hu‐ 
mains, les images et leur in ter pré ta tion, ne semblent pas tom ber si
fa ci le ment. En quoi la vidéo d’un at ten tat se distingue- t-elle d’une sé‐ 
quence de jeu vidéo ? Et en quoi le téton qui pointe dans une image
por no gra phique se distingue- t-il de celui d’une vénus al lon gée dans
une pein ture de la Re nais sance  ? Deux images sem blables peuvent
vé hi cu ler des idéo lo gies fon da men ta le ment dif fé rentes. Et il n’y a au‐ 
cune rai son de croire que les ma chines s’en sortent mieux que les hu‐ 
mains face à un pro blème qui, mal gré les mil liers de pages que la phi‐ 
lo so phie ou l’es thé tique lui ont consa crées, reste en tier pour nous.
Pour le dire à cette étape in tro duc tive de ma nière simple, les images
convoquent un voir qui est aussi un sa voir, et qui nous em pêche de
dé ci der po si ti ve ment de leur sens sur une seule base phé no mé no lo‐ 
gique ou per cep tive. Le « conte nu sé man tique », ce Graal des ré seaux
so ciaux, semble bien ré sis ter au re gard ma chi nique, pour le quel une
image n’est, après tout, qu’une suite de chiffres. C’est pour tant cette
ques tion qui a consti tué le mo teur des re cherches en in tel li gence ar‐ 
ti fi cielle dans le do maine vi suel. Com ment le sens vient- il à l’image ?
Ou com ment pas ser de l’image au sens, alors qu’une ca mé ra nu mé‐ 
rique ne peut « voir » que des pixels – c’est- à-dire des chiffres ?

Avant de faire quelques re marques mé tho do lo giques sur cette ques‐ 
tion, j’ai me rais pré ci ser ici qu’elle se for mule si mul ta né ment de ma‐ 
nière in verse : com ment pas ser du sens à l’image ? Car il ne s’agit pas
seule ment pour les ma chines de « voir », mais aussi de conce voir, de
pro duire du vi suel. Il faut se rendre à l’évi dence : de puis main te nant
quelques an nées, notre en vi ron ne ment est oc cu pé par des images to‐ 
ta le ment nou velles, non pas dans leurs ap pa rences ou leurs su jets –
 ces images sont on ne peut plus ba nales : chats, voi tures, mai sons –
mais dans leur mode de pro duc tion. Ces images sont in édites car
elles ne sont pas pro duites par des hu mains mais par des ré seaux
pro fonds de neu rones. Mis en ligne ré cem ment, le site This Per son‐
Does no tExist pré sente à chaque char ge ment de la page d’ac cueil une
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image d’une per sonne qui « n’existe pas », en tiè re ment construite de
toutes pièces par une in tel li gence ar ti fi cielle. De la même ma nière,
d’autres ré seaux de neu rones peuvent do ré na vant pro duire des re‐ 
pré sen ta tions plu tôt cré dibles de fa çades de mai son, d’ani maux ou
d’ob jets di vers à par tir de quelques in di ca tions de dé part. Mais à par‐ 
tir de quoi ces re pré sen ta tions sont- elles construites ? Com ment une
ma chine peut- elle connaître une ca té go rie d’ob jets au point d’être ca‐ 
pable d’en pro duire une image ?

Ap prendre à voir et à des si ner à une ma chine nous im pose de re dé fi‐ 
nir ce que le « voir », comme pro ces sus né ces sai re ment im pré gné par
un sa voir, peut bien vou loir dire. Si ce pro blème peut sem bler ne se
poser que de puis ses dis ci plines af fé rentes – les ma thé ma tiques, l’in‐ 
for ma tique ou les sciences cog ni tives – il s’avance avec in sis tance sur
les ter rains éthique et so cio lo gique, car l’usage de la vi sion ar ti fi cielle
s’étend, au- delà de mes exemples in tro duc tifs, à des ac ti vi tés de plus
en plus nom breuses et di ver si fiées, comme la conduite au to ma tique,
le diag nos tic mé di cal, les pro cé dés de contrôle in dus triels, la sur‐ 
veillance. En por tant sur les pro ces sus d’ap pren tis sage et notre façon
de construire le monde par le re gard, ce pro blème re lève par ailleurs
de la psy cho lo gie de la per cep tion, lors qu’elle dia logue avec l’es thé‐ 
tique et la phi lo so phie. Ir ré duc tible à un champ du sa voir spé ci fique,
le pro blème de la vi sion des ma chines est fon da men ta le ment un pro‐ 
blème de culture vi suelle. Et c’est à ce titre qu’il nous concerne. Or
comme le dit très bien l’ar tiste et géo graphe Tre vor Pa glen, ce que ce
pro blème est en train de trans for mer, c’est la culture vi suelle elle- 
même, lors qu’elle se dé tache des yeux hu mains, pour aller s’adres ser
prio ri tai re ment à des ma chines 3 À l’image du cer veau, les ré seaux de
neu rones sont sou vent mo bi li sés comme des boîtes noires sur les‐ 
quelles nous pro je tons toutes sortes d’in quié tudes ou d’es pé rances et
qui semblent ré sis ter à la moindre ten ta tive de des crip tion. Pour ten‐ 
ter de com prendre ce que «  voir  » peut bien vou loir dire pour une
ma chine, je vais in ter ro ger dans ce texte la ma nière dont les ré seaux
pro fonds de neu rones ap prennent à lier en semble le lan gage, le
monde et la pen sée.
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Por traits et dé tails gé né rés par des ré seaux an ta go nistes gé né ra tifs
https://this per son does no texist.com/. Good fel low, Ian J., Jean Pougeat- Abadie, Mehdi

Mirza, Bing Xu, David Warde- Farley, Sher jil Ozair, Aaron Cour ville, et Yo shua Ben gio. 2014.
« Ge ne ra tive Ad ver sa rial Net works ». arXiv:1406.2661 [cs, stat], juin.

http://arxiv.org/abs/1406.2661

Série de re pré sen ta tions de chats pro duites par des ré seaux an ta go nistes gé né- 

ra tifs
Kar ras, Tero, Sa mu li Laine, et Timo Aila. 2018. « A Style- Based Ge ne ra tor Ar chi tec ture for

Ge ne ra tive Ad ver sa rial Net works ». arXiv:1812.04948 [cs, stat], dé cembre.

http://arxiv.org/abs/1812.04948

Du dé tail à la vue d’en semble : la
construc tion du re gard ma chi ‐
nique
C’est bien la trace d’une fac ture, d’une cou ture ou d’une bri sure (dans
la tex ture des pixels) que le re gard cherche in va ria ble ment dans le
dé tail des por traits de ces « per sonnes qui n’existent pas 4 », comme
dans ces images d’ob jets ou d’ani maux.

5

La na ture de ces images im pos sibles semble ré si der dans des
« traces » : une oreille mal pla cée dans un vi sage, une dent cu rieu se‐ 
ment orien tée dans la gueule d’un chat, une fe nêtre étran ge ment rac‐ 
cor dée à un toit dans une ar chi tec ture… ces dé tails dis so nants
s’offrent comme au tant de rai sons de dou ter de ce que nous voyons,
de cher cher à dis tin guer le vrai du faux.

6

Ces images sont toutes réa li sées à l’aide de ré seaux an ta go nistes gé‐ 
né ra tifs (GAN 5), consti tués en fait de deux ré seaux de neu rones pro‐ 
fonds confron tés l’un à l’autre. Le pre mier (gé né ra tif) est en traî né à
pro duire des images les plus réa listes pos sibles, qui sont alors sou‐ 
mises au se cond (dis cri mi na tif), dont l’unique tâche est de dis cer ner
ce qui lui semble vrai de ce qui lui semble faux 6. Les au teurs l’ex‐ 
pliquent de cette ma nière : « Le mo dèle gé né ra tif peut être consi dé ré
comme une équipe de faus saires qui tentent de pro duire de la fausse
mon naie et de l’uti li ser sans se faire re pé rer, tan dis que le mo dèle
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dis cri mi na tif est un peu comme la po lice qui cherche à dé tec ter la
contre fa çon. La concur rence dans ce jeu pousse les deux équipes à
amé lio rer leurs mé thodes jusqu’à ce que les contre fa çons soient in‐ 
dis cer nables des ori gi naux 7 ».

Puis qu’il est ici ques tion d’image, cette com pé ti tion doit plu tôt nous
évo quer le jeu au quel se livrent le faus saire de ta bleaux 8 et l’ama teur
d’art au re gard ai gui sé, sen si bi li sé à ces « traces » dont l’usage avait si
bien été dé crit, au croi se ment de l’his toire de l’art, de la psy cha na lyse
et de l’en quête cri mi nelle, par Carlo Gins burg 9. Si c’est par le dé tail
que notre re gard entre dans ces por traits, c’est aussi par là que les
ré seaux de neu rones ar ti fi ciels ont ap pris à les réa li ser. Pour s’en
rendre compte, il n’est pas in utile de re mon ter à la nais sance de l’in‐ 
tel li gence ar ti fi cielle. Celle- ci est cou ram ment si tuée en 1956, au mo‐ 
ment de la confé rence du Dart mouth Col lege, uni ver si té pri vée nord- 
américaine qui réunit alors à peu près tous les scien ti fiques qui fe‐ 
ront, dans les vingt an nées sui vantes, des avan cées si gni fi ca tives en la
ma tière. Dans cette as so cia tion de termes in ven tée par John Mc Car‐ 
thy et Mar vin Mins ky, l’in tel li gence est en ten due comme une ca pa ci té
à « ma ni pu ler les sym boles », déjà pré fi gu rée par Leib niz 250 ans plus
tôt 10, et en té ri née par les sciences cog ni tives alors en plein dé ve lop‐ 
pe ment. Il s’agit de doter les ma chines d’un rai son ne ment au to nome
qui ré side es sen tiel le ment dans une ca pa ci té à cal cu ler des sym boles
selon des règles pro gram mées.

8

Cette idée pose le cadre des am bi tions de la branche his to rique de
l’in tel li gence ar ti fi cielle, dite sym bo lique 11 ou cog ni tive 12, as so ciée
aux noms d’Alan Ne well et Her bert Simon, qui avaient dé ve lop pé en
1955 le pre mier pro gramme des ti né à mo dé li ser le fonc tion ne ment de
l’es prit à l’aide du trai te ment sym bo lique 13. Or les « in tel li gences ar ti‐ 
fi cielles » qui connaissent à par tir des an nées 2000 de spec ta cu laires
avan cées dans le do maine de la vi sion sont le pro duit d’une concep‐ 
tion ra di ca le ment dif fé rente de ce cadre inau gu ral. L’ap pren tis sage
pro fond qui ca rac té rise ces mo dèles ré cents va plu tôt cher cher ses
sources dans la cy ber né tique et le be ha vio risme, qui éva cuent de la
ma chine le pro blème du rai son ne ment au pro fit de son com por te‐ 
ment. Les ré seaux pro fonds de neu rones ne suivent pas des règles lo‐ 
giques pré éta blies pour en dé duire des cas par ti cu liers ; ils sont plu‐ 
tôt conçus pour dé cou vrir d’eux- mêmes des re pré sen ta tions ap pro‐ 
priées, en op ti mi sant leur marge d’er reur au cours d’un pro ces sus
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Dia gramme du Mark 1 Per cep tron

Mark I Per cep tron Ope ra tors’ Ma nual. Buf fa lo, NY: Cor nell Ae ro nau ti cal La bo ra to ry, 1960.

Frank Ro sen blatt et Charles Wight man, 1957

d’ap pren tis sage. Les sys tèmes que nous croi se rons plus loin sont tous
conçus sur ce même mo dèle, dit « connexio niste », car il fait re po ser
les re pré sen ta tions qu’il construit sur la na ture même des connexions
entre les élé ments dont il est com po sé. Étroi te ment as so ciée à la re‐ 
con nais sance vi suelle, son his toire est mar quée par les tra vaux fon‐ 
da teurs de Frank Ro sen blatt au la bo ra toire d’aé ro nau tique de l’Uni‐ 
ver si té Cor nell à par tir de 1957. Ro sen blatt conçoit ce qu’il ap pelle le
« per cep tron 14  », un sys tème qui met en ré seau des neu rones for‐ 
mels, dont le fonc tion ne ment avait été mo dé li sé dès les an nées 1940
par War ren Mc Cul loch et Wal ter Pitts 15.

Un neu rone de ce type est tout sim ple ment un opé ra teur qui fait une
somme pon dé rée de ses en trées, c’est- à-dire une somme des in for‐ 
ma tions qu’il re çoit –  cha cune de ces in for ma tions étant mi ni mi sée
ou maxi mi sée selon l’im por tance re la tive (le poids) de l’en trée à la‐ 
quelle elle se pré sente 16. La nou veau té du Per cep tron consiste à in ‐
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tro duire un prin cipe de feed back dans ce mo dèle, afin de mo di fier
pro gres si ve ment les poids des en trées au cours d’une phase ini tiale
d’ap pren tis sage 17. Le per cep tron pou vait donc être en traî né à «  re‐ 
con naître » des échan tillons vi suels en in cor po rant sa marge d’er reur
pour amé lio rer ses ré ponses, et peut à ce titre être consi dé ré comme
la pre mière ma chine ap pre nante. Il faut ce pen dant nuan cer la per for‐ 
mance de ce sys tème, qui, selon Ro sen blatt, « peut faire la dif fé rence
entre un chat et un chien, bien qu’il ne se rait pas ca pable de dire si le
chien est à la gauche ou à la droite du chat. Pour le mo ment, il n’a pas
d’uti li té pra tique […] mais un jour, il pour rait être utile d’en en voyer
un dans l’es pace pour voir à notre place (to take in im pres sions for
us 18). Ro sen blatt ne se dou tait pas que les prin cipes de l’ap pren tis‐ 
sage pro fond en plein essor de nos jours se raient di rec te ment em‐ 
prun tés à ce ré seau pri mi tif. Après avoir fait l’objet de re cherches in‐ 
tenses dans les an nées 1960, les ré seaux de neu rones ar ti fi ciels se‐ 
ront ce pen dant re la ti ve ment dé lais sés dans la dé cen nie sui vante 19, au
pro fit d’ap proches sym bo liques, qui, dans le do maine de la vi sion,
vont plu tôt cher cher à «  ins truire la ma chine  » pour lui per mettre
d’ap pré hen der des uni vers clos et sim pli fiés. C’est du moins, au début
des an nées 1970, la dé marche de Mar vin Mins ky, qui dé ve loppe avec
le ma thé ma ti cien Sey mour Pa pert des «  mi cro mondes 20  » de blocs
au MIT, dont les struc tures pou vaient être ap pré hen dées par un or di‐ 
na teur muni d’une ca mé ra.

Le pro blème de la vi sion re çoit ici une ré ponse bien dif fé rente du
com por te ment adap ta tif du Per cep tron. Il s’agit de mo dé li ser le rai‐ 
son ne ment au cœur de la ma chine, en s’ap puyant sur les avan cées
des sciences cog ni tives. Il faut rap pe ler que Pa pert avait col la bo ré
avec Jean Pia get entre 1958 et 1963 au sein du Centre in ter na tio nal
d’épis té mo lo gie gé né tique de Ge nève. Pa pert s’in té resse alors de près
à l’ap pren tis sage fondé sur l’ex pé rience, qu’il aborde dans un texte de
1963 en dé cri vant les prin cipes par les quels il se rait pos sible d’en re‐ 
pro duire les struc tures sur or di na teur 21. L’ex pé rience des mi cro‐
mondes a in dé nia ble ment bé né fi cié de l’ap port des no tions pia‐ 
géennes de ré gu la tion, d’as si mi la tion 22, mais sur tout de schème, une
no tion qui peut trou ver son équi valent dans les « cadres » (frames),
théo ri sées par Mins ky en 1975 23.

11

L’ap proche cog ni ti viste va ainsi ten ter de don ner ces cadres à la ma‐ 
chine, là où le connexio nisme, hé ri tier du per cep tron, va plu tôt faire
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Dia gramme d’un ré seau de neu rones ar ti fi ciels avec deux couches in ter mé- 

diaires

en sorte qu’ils soient construits par la ma chine à par tir des exemples
d’ap pren tis sage. On peut re prendre ici la dis tinc tion faite par Do mi‐ 
nique Car don et al. entre ces deux dé marches op po sées : la pre mière,
hypothético- déductive, offre une place cen trale au pro gramme, qui
per met à la ma chine d’ap pré hen der par dé duc tion des cas par ti cu‐ 
liers ; la se conde, in duc tive, laisse le soin à la ma chine de trou ver son
pro gramme elle- même, pour l’ap pli quer en suite à des si tua tions nou‐ 
velles 24. Mais si les ex pé riences de Mins ky et Pa pert au MIT sont am‐ 
bi tieuses, elles dé çoivent ce pen dant les at tentes et ne trou vèrent pas
de pro lon ge ments mar quants dans le do maine de la re con nais sance
vi suelle, qui va plu tôt de ve nir le ter rain de jeu des ré seaux de neu‐ 
rones. Les ap proches connexio nistes vont ainsi res sur gir au cours des
an nées 1980 et 1990, dé fen dues no tam ment dans un ou vrage mar‐ 
quant pu blié en 1986 en deux vo lumes par le groupe de re cherche
PDP 25. Les or di na teurs ont alors gagné en puis sance, et les ré seaux
peuvent ad di tion ner des couches de neu rones pour s’or ga ni ser en
struc tures bien plus com plexes.

Le cher cheur en in tel li gence ar ti fi cielle Yann Lecun tra vaille à par tir
de 1988 sur la re con nais sance des images par ces tech niques de ma‐ 
nière in di recte  : en met tant au point, au sein du la bo ra toire d’AT&T,
une tech nique d’ap pren tis sage et de re con nais sance de ca rac tères 26.
Le vé ri table ap port de cette tech nique ré side dans un al go rithme qui
per met, au cours d’un ap pren tis sage su per vi sé, de ren voyer au tra‐ 
vers du ré seau la marge d’er reur me su rée en sor tie, pour mo di fier les
poids sy nap tiques de chaque en trée de neu rone et pro gres si ve ment
conver ger vers la ré ponse at ten due. Si cet al go rithme dit de « ré tro‐ 
pro pa ga tion de gra dient sto chas tique  » est le fruit de plu sieurs re‐ 
cherches dont les plus an ciennes re montent aux an nées 1970, son ef‐ 
fi ca ci té sur les images est vé ri ta ble ment dé mon trée au mi lieu des an‐ 
nées 1980 27. C’est aussi l’aug men ta tion de la taille des bases de don‐ 
nées d’images éti que tées qui a vé ri ta ble ment per mis de faire ses
preuves à cette ap proche, qui consomme un grand nombre
d’exemples au cours de la phase d’ap pren tis sage. Ap prendre à un ré‐ 
seau de neu rones à « re con naître » un chat consiste à lui pré sen ter
des mil liers d’images dif fé rentes de chats (pho to gra phiques, des si ‐
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nées, de dif fé rentes tailles, formes, races, dans dif fé rentes pos tures et
selon dif fé rents ca drages 28. Pro gres si ve ment, un tel ré seau mo di fie
les filtres par les quels il per çoit ce qui lui est pré sen té, pour se faire
une «  idée » de ce qu’est un chat, dé cou vrant par lui- même ce que
mille images de chats ont en com mun 29.

Dans cette cu rieuse opé ra tion pré dic tive, c’est la force des
connexions du ré seau qui se trans forme d’elle- même de ma nière sta‐ 
tis tique. À l’in verse des mo dèles sym bo liques des pre mières heures
de l’in tel li gence ar ti fi cielle, les ré seaux de neu rones fonc tionnent de
ma nière non sé quen tielle, non cen tra li sée, non hié rar chi sée 30. Ils re‐ 
montent des cas par ti cu liers vers une re pré sen ta tion gé né rale qui
n’est pas don née à l’avance ni sto ckée dans un pro gramme à un en‐ 
droit bien iden ti fié du ré seau. On peut aussi se re pré sen ter l’ac ti vi té
de ce genre de ré seaux comme une re cherche d’in va riants dans un
en semble in croya ble ment di ver si fié. Sur un plan pu re ment des crip tif,
ap prendre à voir à une ma chine re vien drait ainsi à mo dé li ser les « pa‐ 
ra mètres ex pli ca tifs  » des ob jets du monde, et re join drait le vieux
rêve po si ti viste d’une mise en don nées ou d’une ma thé ma ti sa tion du
monde 31. Mais en quoi consistent ces pa ra mètres ex pli ca tifs ? Qu’est- 
ce que ces ré seaux par viennent à mo dé li ser ? Quelles re pré sen ta tions
se font- ils des ob jets qu’ils semblent ar ri ver, au terme d’un ap pren tis‐ 
sage, à « connaître » ? Ces ques tions semblent bien s’im po ser comme
préa lable dès lors que nous vou lons confier à des ma chines le soin de
voir à notre place.

14

Rêves pro fonds
En 2012, un al go rithme réus sit, lors du concours « Large Scale Vi sual
Re cog ni tion Chal lenge », à faire des cendre sa marge d’er reur à 16%,
bien en des sous de tout ce qui avait été réa li sé lors des an nées pré cé‐ 
dentes. Le ré seau qui ob tient cette per for mance a été conçu par Alex
Kriz hevs ky, Ilya Suts ke ver, et Geof frey E. Hin ton de l’Uni ver si té de
To ron to 32. Il a la par ti cu la ri té d’être pro fond et d’être construit de
ma nière convo lu tive 33. Le prin cipe de la convo lu tion consiste à ana‐ 
ly ser des images à l’aide de filtres plus pe tits, sen sibles à un motif
spé ci fique (ar rêtes, contours orien tés), et conçus pour ac ti ver ou in‐ 
hi ber des neu rones ar ti fi ciels de la couche sui vante selon que ce
motif est dé tec té ou non. Cette nou velle couche est en suite ana ly sée
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Dia gramme de l’ar chi tec ture d’un ré seau à convo lu tion
Cet exemple est celui de LeNet- 5, conçu par l’équipe de Yann LeCun en 1998 pour la re con- 

nais sance de ca rac tères. LeCun, Yann, L.Bot tou, Yo shua Ben gio, et P. Haff ner. 1998.
« Gradient- Based Lear ning Ap plied to Do cu ment Re cog ni tion ». Pro cee dings of the IEEE 86

(11): 2278-2324

Re pré sen ta tion des mo tifs aux quels sont sen sibles les dif fé rents filtres d’un ré- 

seau à convo lu tion
Du plus simple dans les couches basses, au plus com plexe dans les couches su pé rieures.
Zei ler, Mat thew D., et Rob Fer gus. 2013. « Vi sua li zing and Un ders tan ding Convo lu tio nal

Net works ». arXiv:1311.2901 [cs], no vembre.

http://arxiv.org/abs/1311.2901

Exemple de re con nais sance d’image par des lé gendes, réa li sé à l’aide du ré seau à

convo lu tions Den se Cap
John son, Jus tin, An drej Kar pa thy et Li Fei- Fei. 2015. « Den se Cap: Fully Convo lu tio nal Lo ca- 

li za tion Net works for Dense Cap tio ning ». arXiv:1511.07571 [cs], no vembre.

http://arxiv.org/abs/1511.07571

de la même ma nière par d’autres filtres, sen sibles à d’autres mo tifs un
peu moins élé men taires (formes pri maires, mo tifs) et ainsi de suite,
de couche en couche.

La pro fon deur du ré seau per met de pro gres ser par ni veaux crois sants
de com plexi té, de puis les pre mières couches sen sibles à d’in fimes dé‐ 
tails, jusqu’aux der nières, dé diées à des formes com plexes et com po‐ 
sées 34.

16

Cette pro gres sion hié rar chique per met au ré seau de se construire
une idée du monde à par tir de ses dé tails. Le monde vi suel se rait
«  com po si tion nel  », comme le terme de Le Cun 35, c’est- à-dire qu’il
peut être en vi sa gé comme un as sem blage d’élé ments de com plexi té
crois sante. Les tra vaux des neu ro bio lo gistes David Hun ter Hubel et
Tors ten Nils Wie sel sur le cor tex vi suel des chats dans les an nées
1960, sou vent mo bi li sés dans la re cherche en in tel li gence ar ti fi cielle,
avaient d’ailleurs mis en évi dence le même prin cipe de com po si tion
pro gres sive des formes à par tir de bribes élé men taires au sein des
aires vi suelles 36. Ap pré hen der le monde à par tir du dé tail per met trait
à ces ré seaux de pro duire de la gé né ra li té, c’est- à-dire, de se
construire, par abs trac tion pro gres sive, des re pré sen ta tions qui

17
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tiennent dans l’ap pren tis sage un rôle sem blable à celui que Pia get fai‐ 
sait tenir aux schèmes. Les schèmes sont des struc tures qui se
construisent au fur et à me sure de la ré pé ti tion d’une ac tion, et qui
per mettent en suite d’ap pré hen der des si tua tions nou velles 37.

Si les re cherches de Pia get n’ont ja mais di rec te ment porté sur l’in tel‐ 
li gence ar ti fi cielle, elles ont trou vé de nom breux échos en la ma tière.
Ainsi le schème s’ap pa rente au « cadre » (frame) de Mins ky que j’évo‐ 
quais plus haut 38. De l’aveu de l’au teur, l’idée de cadre n’est pas une
nou veau té, mais trouve son équi valent dans les sché mas du psy cho‐ 
logue F.C. Bart lett, ou en core les pa ra digmes chers à Tho mas Kuhn 39

Si le schème, le cadre, le pa ra digme, peuvent s’ap pa ren ter à des re‐ 
pré sen ta tions men tales, nous pour rions même en faire re mon ter les
sources à Kant. Mais dans le contexte de la vi sion, ces no tions ont
une his toire qui mé rite par ailleurs d’être éclai rée par les ré flexions
d’Ernst Gom brich. Dans ses tra vaux sur la re pré sen ta tion pic tu rale,
Gom brich in sis tait sur la fonc tion di rec trice des sché mas struc tu rant
l’ex pé rience. Pour conce voir une re pré sen ta tion, l’ar tiste ne part ja‐ 
mais de rien. Ce que j’ai ap pe lé ici sché ma ou cadre, est pour Gom‐ 
brich un « for mu laire de base », que l’on peut, d’une cer taine ma nière
consi dé rer comme un en semble de pré con cep tions au filtre des quels
passe la per cep tion 40.

18

Re pré sen ter, pour l’ar tiste, c’est com plé ter un « for mu laire » exis tant.
« Ce qui est connu et fa mi lier res te ra tou jours le point de dé part de la
re pré sen ta tion de l’in ha bi tuel 41  ». Cette idée est très proche de ce
que Tho mas Kuhn écri vait à quelques an nées d’écart  : « […] quelque
chose qui res semble à un pa ra digme est in dis pen sable à la per cep tion
elle- même. Ce que voit un sujet dé pend à la fois de ce qu’il re garde et
de ce que son ex pé rience an té rieure, vi suelle et concep tuelle, lui a
ap pris à voir 42  ». Il n’est pas sur pre nant de consta ter que les re‐ 
cherches sur la vi sion ar ti fi cielle aient eu à faire in ter ve nir ces mêmes
concepts pour mo dé li ser la per cep tion. Voir le monde et don ner du
sens aux choses, c’est faire en trer ce qu’ap pré hende le re gard dans un
en semble de sché mas fa mi liers, dont la struc ture est elle- même le
pro duit de l’ex pé rience de l’ob ser va teur – hu main ou non hu main. Or
nous avons vu que si de tels sché mas étaient dé li bé ré ment in sé rés
dans les ma chines sym bo liques, ils ne trouvent aucun équi valent clair
dans les ré seaux de neu rones, dont l’or ga ni sa tion ho mo gène ne per‐ 
met de pro duire que des re pré sen ta tions non sym bo liques 43. C’est
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Les pre miers exemples d’images ob te nues à par tir d’un bruit blanc pré sen té en

en trée d’un ré seau, par Alexan der Mord vint sev et son équipe

Mord vint sev, Alexan der, Chris to pher Olah et Mike Tyka. 2015. « In cep tio nism: Going Dee- 
per into Neu ral Net works ». Google AI Blog (blog). 17 juillet 2015.

http://ai.goo gle blog.com/2015/06/inceptionism- going-deeper-into-neural.html.

d’ailleurs l’une des plus vives cri tiques qui leur est adres sée : ces re‐ 
pré sen ta tions ne sont après tout « que » le pro duit ma thé ma tique de
ré gu la ri tés sta tis tiques 44. Ces ob ser va teurs non- humains que sont
les ré seaux peuvent ce pen dant don ner l’im pres sion qu’ils pos sèdent
une vé ri table ex pé rience vi suelle. C’est du moins ce qu’a tenté de faire
ap pa raître le pro gramme Deep Dream 45, conçu en 2014 par Alexan der
Mord vint sev. Deep Dream est construit de ma nière à par cou rir le type
de ré seau que je viens de dé crire dans le sens in verse. Alors qu’une
image de bruit aléa toire est pré sen tée en en trée, des ins truc tions
sont don nées à un neu rone de sor tie consa cré au clas se ment d’un
type par ti cu lier d’image, afin qu’il ob tienne un score plus élevé que
les autres –  et qu’il force le ré seau, par consé quent, à pro duire ce
type d’image.

Le ré seau va alors mo di fier l’image de dé part pour la faire tendre vers
cette ca té go rie, en fai sant ap pa raître les ob jets af fé rents. Les pre‐ 
miers exemples pris par les au teurs nous montrent des images de ba‐ 
nanes, de four mis, de vis, re cons truites ex- nihilo par le ré seau. Mais
les trois in gé nieurs ont aussi es sayé de par tir d’une image exis tante
en de man dant à l’une des couches du ré seau d’ac cen tuer les dé tails
aux quels elle est sen sible. Lar ge ment dif fu sées ces der nières an nées,
les images ainsi pro duites donnent à voir des pay sages im pro bables
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Images de ciel avant et après trai te ment par Deep Dream

Alexan der Mord vint sev et son équipe, 2015. Mord vint sev, Alexan der, Chris to pher Olah et
Mike Tyka. 2015. « In cep tio nism: Going Dee per into Neu ral Net works ». Google AI Blog

(blog). 17 juillet 2015.

http://ai.goo gle blog.com/2015/06/inceptionism- going-deeper-into-neural.html.

Les dé tails ap pa rais sant dans l’image pré cé dente

Alexan der Mord vint sev et son équipe, 2015. Mord vint sev, Alexan der, Chris to pher Olah et
Mike Tyka. 2015. « In cep tio nism: Going Dee per into Neu ral Net works ». Google AI Blog

(blog). 17 juillet 2015.

http://ai.goo gle blog.com/2015/06/inceptionism- going-deeper-into-neural.html.

com po sés d’ob jets, de vi sages ou de têtes d’ani maux, que le pro‐ 
gramme fait lit té ra le ment ap pa raître dans les vi suels qu’on lui sou‐ 
met  : un plat de spa ghet tis, une voi ture, un por trait de groupe, une
re pro duc tion de la Jo conde, un ciel nua geux… se com pliquent alors
de formes ou d’ani maux im pos sibles, sa tu rés de cou leurs et par se més
d’yeux, de pattes ou de mu seaux. Aussi sur pre nants soient- ils, ces dé‐ 
tails doivent ce pen dant rap pe ler quelque chose à qui conque a déjà
ob ser vé des nuages en lais sant aller son ima gi na tion. L’opé ra tion qui
consiste à dé ce ler au sein des nuées, des vi sages ou des ani maux, ou
es sayer d’y dé cou vrir un motif si gni fiant est com mu né ment ap pe lée
pa réi do lie, du grec para, «  à côté de  » et ei dô lon, «  image, ap pa‐ 
rence ». Si la pa réi do lie peut naître de tout type de choses, le nuage
semble par ti cu liè re ment ap pro prié pour cet exer cice de per cep tion.

https://www.ouvroir.fr/radar/docannexe/image/212/img-3.jpg
http://ai.googleblog.com/2015/06/inceptionism-going-deeper-into-neural.html
https://www.ouvroir.fr/radar/docannexe/image/212/img-4.jpg
http://ai.googleblog.com/2015/06/inceptionism-going-deeper-into-neural.html
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Image gé né rée par Deep Dream à par tir d’un bruit blanc
Leo nid Berov, 2016. Berov, Leo nid. 2016. « Vi sual Hal lu ci na tion For Com pu ta tio nal Crea- 

tion »

Car un nuage a ra re ment la forme d’un nuage. Il a la forme de ce que
nous avons en tête lorsque nous l’ob ser vons. Mais qu’est- ce que les
ré seaux convo lu tifs ont- ils en tête ? En se lais sant aller à cet exer cice
de « pro jec tion di ri gée 46 », les ré seaux de neu rones em pruntent une
voie déjà dé crite par Léo nard de Vinci 47, mais aussi par Her mann
Ror schach 48, pour nous don ner à voir les sché mas qui font sens à
leurs yeux ar ti fi ciels.

21

Ici en core, la mo dé li sa tion connexio niste en gendre sans sur prise des
phé no mènes lar ge ment dé crits par la psy cho lo gie, qu’il faut ce pen‐ 
dant rap por ter au pro ces sus d’ap pren tis sage dont ils sont le pro duit.
À par tir de quoi ces ré seaux ont- ils ap pris ce qu’ils connaissent ?

22

Pour quoi re gar der les ma chines ?
Comme je l’écri vais plus haut, un cer tain nombre d’ana lo gies entre
l’homme et la ma chine ont ins pi ré les re cherches sur l’ap pren tis sage
vi suel par les in tel li gences ar ti fi cielles. L’une d’entre elles a consis té à
poser que pour connaître le monde, il faut en faire l’ex pé rience. Ap‐ 
prendre à voir est étroi te ment lié au fait d’ap prendre à nom mer ce
que l’on voit. Dans le cas des ma chines, c’est aussi par le lan gage que
passe l’ap pren tis sage du re gard, qui consiste dès lors à pou voir clas si‐ 
fier, donc à nom mer des ob jets. L’ap pren tis sage su per vi sé vise à éta‐ 
blir et à ren for cer une ca pa ci té à gé né ra li ser, une ca pa ci té à pou voir
re con naître l’image d’un type d’objet après avoir vu un grand nombre
de re pré sen ta tions de ses oc cur rences. La pre mière asy mé trie entre
l’homme et la ma chine ap pa raît d’em blée ici  : alors que les images
n’entrent que par tiel le ment en jeu dans l’ap pren tis sage hu main, elles
consti tuent la prin ci pale source em ployée à ce jour pour les ma‐ 
chines. Loin d’être anec do tique, cette dif fé rence doit at ti rer notre at‐ 
ten tion sur le fait que les in tel li gences ar ti fi cielles construisent une
connais sance non pas du monde lui- même, mais du monde des
images, qui a ses dis tor sions, ses li mi ta tions, et ses biais. Le plus large
cor pus d’images an no tées des ti nées à l’en trai ne ment à ce jour est la
base Ima ge Net, consti tuée à par tir de 2009 par des cher cheurs des
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dé par te ments de science in for ma tique des Uni ver si tés de Prin ce ton
et Stan ford sous la di rec tion de Fei Fei Li, pro fes seur d’in for ma tique à
Stan ford et co- directrice des ins ti tuts d’in tel li gence ar ti fi cielle ainsi
que de vi sion et d’ap pren tis sage de Stan ford 49.

Avec près de 15 mil lions d’images ré par ties en plus de 20 000 ca té go‐ 
ries 50, Ima ge Net, nous dit- on, «  vise à four nir la cou ver ture la plus
com plète et la plus di ver si fiée du monde de l’image 51 ». On peut ce‐ 
pen dant s’in ter ro ger sur la moyenne vi suelle que pro duit le pro to cole
suivi par l’équipe de Fei Fei Li, qui, sur le fond, ex clut a prio ri les
images gê nantes, ambigües, of fen santes, et sur la forme, se li mite à
des choses « di cibles », c’est- à-dire sus cep tibles de faire l’objet, non
seule ment d’une des crip tion tex tuelle, mais éga le ment d’un consen‐ 
sus sur cette des crip tion 52. Car pour an no ter ma nuel le ment cet en‐ 
semble mons trueux d’images, l’équipe s’est tour née vers le crowd‐ 
sour cing, en dé lé guant ce tra vail à des mil liers de per sonnes à tra vers
le monde grâce à la pla te forme Ama zon Me cha ni cal Turk 53. Et pour
or ga ni ser les images entre elles, Li a dé cal qué la struc ture mo dé li sée
dans la cé lèbre base lexi cale Word net 54, en par tant du prin cipe que
l’or ga ni sa tion sé man tique du lan gage est « très proche » de la vi sion
hu maine, car, selon elle, «  les mots (la bels) du lan gage re flètent le
monde vi suel 55 »
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L’en trée « Cat box » sur le site Ima ge Net

http://www.image- net.org/

https://doi.org/10.1109/CVPR.2009.5206848.

Deux branches de la struc ture d’Ima ge Net
Deng, Jia, Wei Dong, Ri chard So cher, Lia- Jia Li, Kai Li et Li Fei- Fei. 2009. « Ima ge Net: A

large- scale hie rar chi cal image da ta base ». In 2009 IEEE Confe rence on Com pu ter Vi sion
and Pat tern Re cog ni tion, 248-55. Miami, FL: IEEE.

Les in tel li gences ar ti fi cielles ne sont peut- être qu’une nou velle ma‐ 
nière de poser de vieux pro blèmes, bien sou vent posés dès l’an ti qui‐ 
té 56. Une telle re marque montre à quel point la vi sion reste tri bu‐ 
taire, au cours de l’ap pren tis sage, d’une struc ture lin guis tique. Et si
au mieux, nous pour rions in ter pré ter la pro po si tion de Li à la lu mière
des ten ta tives po si ti vistes pour faire cor res pondre la réa li té sen sible
à l’es pace lo gique du lan gage 57, nous sa vons à quel point ces ten ta‐ 
tives de mise en ordre sont par tielles et contin gentes.

25

« L’ordre, c’est à la fois ce qui se donne dans les choses comme leur
loi in té rieure, le ré seau se cret selon le quel elles se re gardent en
quelque sorte les unes les autres et ce qui n’existe qu’à tra vers la grille
d’un re gard, d’une at ten tion, d’un lan gage 58 ». Cette re marque de Mi ‐
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chel Fou cault sou ligne les glis se ments qui s’opèrent entre le lan gage
et le monde, dans un rap port qui, ja mais fixé de ma nière dé fi ni tive,
doit for cé ment ré sis ter aux mises en chiffres et en fonc tions ma thé‐ 
ma tiques. Les cadres de l’ex pé rience que construisent les in tel li‐ 
gences ar ti fi cielles pour voir le monde sont donc tri bu taires de la ma‐ 
nière dont les bases d’images d’ap pren tis sage comme Ima ge Net lient
en semble les mots et les choses. Et au- delà d’Ima ge Net, ce sont l’en‐ 
semble des ré seaux so ciaux qui servent à pré sent de bases d’ap pren‐ 
tis sage. Après tout, les images y sont an no tées par leurs au teurs. Or
en as pi rant le conte nu vi suel d’in ter net, ces bases en re pro duisent les
la cunes et les excès, et bien sûr les ob ses sions. On ne s’éton ne ra pas
de trou ver au tant d’images d’ani maux dans l’his toire ré cente de la vi‐ 
sion ar ti fi cielle  : le monde nu mé rique en est peu plé. En té moignent
les exemples qui ponc tuent mon texte de puis le début. Il est à ce titre
pro bable que les plus fines connais sances en ma tière de re pré sen ta‐ 
tion de cha tons soient de nos jours dé te nues par un al go rithme. Et
nous pour rons cer tai ne ment dire ré tros pec ti ve ment que les chats et
les chiens, et plus gé né ra le ment, les ani maux, au ront joué un rôle non
né gli geable dans la construc tion de la re la tion homme- machine 59.
Abreu vés d’in nom brables images hu maines d’ani maux, les ré seaux de
neu rones re jouent d’ailleurs, dans leurs réus sites et dans leurs
échecs, quelque chose du re gard ani mal. Ainsi, les zèbres par exemple
semblent poser aux ma chines les mêmes pro blèmes de re con nais‐ 
sance qu’à leurs pré da teurs, leur rés par des mo tifs na tu rel le ment
pré vus pour le ca mou flage et la dis si mu la tion. En re tour, ce sont des
stra té gies sem blables qui sont ima gi nées par les hu mains eux- mêmes
pour ne pas se faire re con naître sur les ré seaux so ciaux qu’ils fré‐ 
quentent 60. Le re gard ma chi nique consiste ici à « prendre » et à évi‐ 
ter « d’être pris », selon ce jeu du chat et de la sou ris au quel s’adon‐ 
naient les ré seaux an ta go nistes du début de mon texte. Un tel jeu
nous ren voie à ce rap port pa ra doxal de la vé ri té et de l’illu sion que
WJT Mit chell a très bien dé crit à par tir de l’al té ri té du re gard ani‐ 
mal 61. Bien- sûr, Mit chell his to ri cise l’asy mé trie entre les re gards hu‐ 
main et ani mal pour in ter ro ger la fonc tion po li tique et so ciale de
l’illu sion es thé tique. Or si pour ce faire, l’au teur pré co nise, dans le
pro lon ge ment de John Ber ger 62, d’ap prendre à nou veau à re gar der
les ani maux, nous pour rions ajou ter qu’il faut aussi re gar der les ma‐ 
chines.
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Formes de vie
Les mo dèles de ré seaux pré sen tés au fil de mon récit semblent nous
en traî ner dans un tra jet cir cu laire qui peut être dé crit en ces termes :
la ma chine ap prend à voir de ma nière in duc tive, en se construi sant
une re pré sen ta tion non sym bo lique d’un objet après avoir dé ga gé ce
qu’un grand nombre d’images de cet objet ont en com mun, pour être
en suite ca pable de re con naître mais aussi de gé né rer un nou vel objet
dans cette série. La cri tique sym bo liste des ré seaux connexio nistes
vise le sens de ces re pré sen ta tions, très éloi gnées des re pré sen ta‐ 
tions men tales que le phi lo sophe Jerry Fodor avait mises au cœur des
pro ces sus cog ni tifs 63. L’es prit était en vi sa gé par Fodor selon le mo‐ 
dèle com pu ta tion nel du lan gage de la pen sée, qui mo bi lise des sym‐ 
boles dans des opé ra tions logico- mathématiques. Or l’ap pren tis sage
pro fond, dif fi ci le ment com pa tible avec ce type de des crip tion, s’ac‐ 
corde plus fa ci le ment avec des mo dèles qui re jettent le men ta lisme,
ou du moins, qui s’en tiennent à une des crip tion prag ma tique des
phé no mènes.
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Contre le mo dèle com pu ta tion nel, le com por te ment des ré seaux pro‐ 
fonds face aux images nous in vite alors à re nouer avec la se conde
phi lo so phie de Witt gen stein, qui rap por tait l’en semble des opé ra tions
cog ni tives à l’ho ri zon de nos pra tiques quo ti diennes et du lan gage, en
re fu sant d’en don ner des ex pli ca tions fai sant in ter ve nir des re pré sen‐ 
ta tions men tales. La des crip tion des ré seaux pro fonds par ce pa ra‐ 
digme non men ta liste nous per met dès lors de com prendre les li‐ 
mites que leur im pose le mou ve ment cir cu laire que je viens d’es quis‐ 
ser ici : s’il n’y a rien en de hors de la pra tique, s’il n’y a pas d’opé ra tion
obs cure qui pré side à l’éla bo ra tion des cadres de l’ex pé rience, alors
nous com pre nons qu’un ré seau, aussi pro fond soit- il, ne peut dé cou‐ 
vrir que ce qu’il a ap pris. Les ré seaux ap prennent à voir selon ce que
Witt gen stein ap pelle un «  en sei gne ment os ten sif  » qui consiste à
fixer des re la tions d’as so cia tion entre les mots et les choses, en sui‐ 
vant l’idée que «  les mots du lan gage dé nomment des ob jets –  les
phrases sont des com bi nai sons de telles dé no mi na tions 64 ». Witt gen‐ 
stein ne re jette pas cette concep tion, mais il in siste sur le fait qu’elle
ne re couvre qu’un des as pects du fonc tion ne ment du lan gage. Car
ainsi dé crite, elle ne sau rait par tir «  de rien  », mais pré sup pose au
contraire déjà le lan gage 65. Comme le dé montre Witt gen stein dans
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NOTES

1  De nom breux autres exemples au raient pu fi gu rer ici, y com pris sous leur
forme in verse : en sep tembre 2016, Fa ce book avait mo men ta né ment sup pri‐ 
mé de son ré seau la cé lèbre pho to gra phie d’une jeune fille brû lée au na palm

l’en semble des Re cherches, il n’y a là qu’une forme « pri mi tive » de la
façon dont le lan gage fonc tionne, li mi tée à un jeu de lan gage par ti cu‐ 
lier. Or ce que re quiert plu tôt notre lan gage de tous les jours, c’est ce
que Witt gen stein ap pelle une «  forme de vie 66  », c’est- à-dire un
arrière- plan com mu né ment par ta gé, qui est pré ci sé ment consti tué
de tout ce que l’au teur avait dé lais sé dans sa pre mière phi lo so phie 67 :
les va leurs, les émo tions, la culture. C’est cet arrière- plan qui donne
du sens à ce que nous di sons, et non un mode d’em ploi des mots que
nous au rions en tiè re ment as si mi lés avant de nous mettre à par ler.

Entre le Trac ta tus et les Re cherches phi lo so phiques, pu bliées 30 ans
plus tard, Witt gen stein est passé d’une concep tion du lan gage comme
image du monde à une concep tion fon dée dans la pra tique, les ha bi‐ 
tudes et la culture. Ce que nous en seignent les Re cherches, c’est que
le sens que nous don nons aux images – par l’in ter mé diaire du lan gage
et de la pen sée – est pro fon dé ment tri bu taire de nos formes de vie,
c’est- à-dire d’ex pé riences qui se construisent dans une longue durée
en as so ciant étroi te ment voir et sa voir. Si l’ap pren tis sage ne semble
pas en core per mettre aux ré seaux de neu rones de dis tin guer une
vidéo d’at ten tat d’une sé quence de jeu vidéo, c’est que les cadres
qu’ils construisent ne sai sissent le monde que dans ses ap pa rences
phé no mé nales, tel qu’il se donne en x et en y, en de hors du z de la
pra tique. Et c’est cer tai ne ment pour dé pas ser cette li mite que se dé‐ 
ve loppe l’in for ma tique ubi qui taire 68, pro phé ti sée par Mark Wie ser au
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même de nos formes de vie. Si les «  images in vi sibles 69  », ou les
«  pho to gra phies sans hommes 70  » suivent ce che min, il fau dra que
nous conser vions notre sens cri tique en main te nant ou vertes ces
boites noires que sont les ré seaux de neu rones ar ti fi ciels lors qu’ils
sont sys té ma ti que ment in sé rés dans les dif fé rents as pects de nos
exis tences.
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ABSTRACT

Français
Ces der nières an nées, les re cherches sur l’in tel li gence ar ti fi cielle ont fait
des avan cées spec ta cu laires dans le do maine de la vi sion. Des ré seaux pro‐ 
fonds de neu rones semblent dé sor mais ca pables de voir à notre place et de
prendre des dé ci sions sur le pro duit de leurs ob ser va tions. Or les ré sis‐ 
tances que nous op posent de puis des siècles, à nous hu mains, les images et
leur in ter pré ta tion, ne semblent pas tom ber pour au tant. Ap prendre à voir
et à des si ner à une ma chine nous im pose de re dé fi nir ce que le «  voir  »,
comme pro ces sus né ces sai re ment im pré gné par un sa voir, peut bien vou loir

o

o
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dire. Ir ré duc tible à un champ du sa voir spé ci fique, le pro blème de la vi sion
des ma chines est fon da men ta le ment un pro blème de culture vi suelle. À
l’image du cer veau, les ré seaux de neu rones sont sou vent mo bi li sés comme
des boîtes noires sur les quelles nous pro je tons toutes sortes d’in quié tudes
ou d’es pé rances et qui semblent ré sis ter à la moindre ten ta tive de des crip‐ 
tion. Pour ten ter de com prendre ce que « voir » peut bien vou loir dire pour
une ma chine, ce texte in ter roge la ma nière dont les ré seaux pro fonds de
neu rones ap prennent à lier en semble le lan gage, le monde et la pen sée, en
exa mi nant les dé tails à par tir des quels la vi sion ma chi nique semble s’éta blir.
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