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Un probléme de culture visuelle

1 Le 15 mars 2019, un homme armé de plusieurs fusils d’'assaut se rend
dans deux mosquées de la ville néo-zélandaise de Christchurch et
ouvre le feu sur toutes les personnes qu'il croise. L'attentat est filmé
par son auteur a l'aide d'une caméra GoPro qui lui permet den
diffuser les images en direct sur Facebook. La diffusion dure 17
minutes, pendant lesquelles ni les 3000 modérateurs de l'entreprise,
ni les intelligences artificielles censées repérer des « contenus inap-
propriés » ne réagiront!. Ces derniéres semblent bien moins
sensibles a des images d’attentat qu'a des représentations de tétons,
quelles reconnaissent et suppriment avant méme leur mise en ligne.

2 On peut s’interroger sur les choix discutables qui conduisent Face-
book a censurer certains contenus plutdt que d’autres, et expliquer
ces 17 minutes par la tolérance de lentreprise a l'égard de
nombreuses autres formes de représentations de scenes de violence
tout a fait communes, comme les fictions cinématographiques. Mais
dans le prolongement de cette question, le filtrage des contenus sur
ce type de plateforme se présente comme une tache bien compli-
quée. En 2018, 243 000 photos ont été ajoutées chaque minute en
moyenne. Il y avait au total fin 2018, environ 240 milliards d'images
sur Facebook?. Face a un tel volume, les yeux humains ne sont pas
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assez nombreux ni assez rapides pour faire un travail de discrimina-
tion qui a donc été confié a des machines, plus précisément des intel-
ligences artificielles, dont les performances, fruit d'un apprentissage
profond (deep learning), sont tant vantées depuis quelques années.
Les réseaux de neurones artificiels semblent capables de voir a notre
place et de prendre des décisions sur le produit de leurs observa-
tions. Or les résistances que nous opposent depuis des siecles, a nous
humains, les images et leur interpreétation, ne semblent pas tomber si
facilement. En quoi la vidéo d'un attentat se distingue-t-elle d'une
séquence de jeu vidéo ? Et en quoi le téton qui pointe dans une image
pornographique se distingue-t-il de celui d'une vénus allongée dans
une peinture de la Renaissance ? Deux images semblables peuvent
vehiculer des idéologies fondamentalement différentes. Et il n'y a
aucune raison de croire que les machines s'en sortent mieux que les
humains face a un probleme qui, malgré les milliers de pages que la
philosophie ou l'esthétique lui ont consacrées, reste entier pour nous.
Pour le dire a cette étape introductive de maniere simple, les images
convoquent un voir qui est aussi un savoir, et qui nous empéche de
décider positivement de leur sens sur une seule base phénomeénolo-
gique ou perceptive. Le « contenu sémantique », ce Graal des réseaux
sociaux, semble bien resister au regard machinique, pour lequel une
image n'est, apres tout, qu'une suite de chiffres. C'est pourtant cette
question qui a constitué le moteur des recherches en intelligence
artificielle dans le domaine visuel. Comment le sens vient-il a
Iimage ? Ou comment passer de l'image au sens, alors qu'une cameéra
numérique ne peut « voir » que des pixels - cest-a-dire des chiffres ?

3 Avant de faire quelques remarques méthodologiques sur cette ques-
tion, jaimerais préciser ici quelle se formule simultanément de
maniere inverse : comment passer du sens a I'image ? Car il ne s'agit
pas seulement pour les machines de « voir », mais aussi de concevoir,
de produire du visuel. Il faut se rendre a I'évidence : depuis mainte-
nant quelques années, notre environnement est occupé par des
images totalement nouvelles, non pas dans leurs apparences ou leurs
sujets — ces images sont on ne peut plus banales : chats, voitures,
maisons - mais dans leur mode de production. Ces images sont
inédites car elles ne sont pas produites par des humains mais par des
réseaux profonds de neurones. Mis en ligne récemment, le site
ThisPersonDoesnotExist présente a chaque chargement de la page
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d’accueil une image d’'une personne qui « n'existe pas », entierement
construite de toutes pieces par une intelligence artificielle. De la
méme maniere, d'autres réseaux de neurones peuvent dorénavant
produire des représentations plutot crédibles de facades de maison,
d’animaux ou dobjets divers a partir de quelques indications de
départ. Mais a partir de quoi ces représentations sont-elles
construites ? Comment une machine peut-elle connaitre une caté-
gorie d'objets au point d’étre capable d’en produire une image ?

4 Apprendre a voir et a dessiner a une machine nous impose de redé-
finir ce que le « voir », comme processus nécessairement impregne
par un savoir, peut bien vouloir dire. Si ce probleme peut sembler ne
se poser que depuis ses disciplines afférentes - les mathématiques,
linformatique ou les sciences cognitives - il s'avance avec insistance
sur les terrains éthique et sociologique, car I'usage de la vision artifi-
cielle s'étend, au-dela de mes exemples introductifs, a des activités de
plus en plus nombreuses et diversifiées, comme la conduite automa-
tique, le diagnostic médical, les procédés de controle industriels, la
surveillance. En portant sur les processus d'apprentissage et notre
facon de construire le monde par le regard, ce probleme releve par
ailleurs de la psychologie de la perception, lorsqu'elle dialogue avec
I'esthétique et la philosophie. Irréductible a un champ du savoir
spécifique, le probleme de la vision des machines est fondamentale-
ment un probléme de culture visuelle. Et cest a ce titre qu’il nous
concerne. Or comme le dit tres bien l'artiste et géographe Trevor
Paglen, ce que ce probleme est en train de transformer, clest la
culture visuelle elle-méme, lorsqu'elle se détache des yeux humains,
pour aller sadresser prioritairement a des machines® A Iimage du
cerveau, les réseaux de neurones sont souvent mobilisés comme des
boites noires sur lesquelles nous projetons toutes sortes d'inquié-
tudes ou d'espérances et qui semblent résister a la moindre tentative
de description. Pour tenter de comprendre ce que « voir » peut bien
vouloir dire pour une machine, je vais interroger dans ce texte la
maniere dont les réseaux profonds de neurones apprennent a lier
ensemble le langage, le monde et la pensée.
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Du détail a la vue d’ensemble : la
construction du
regard machinique

5 C'est bien la trace d'une facture, d'une couture ou d'une brisure (dans
la texture des pixels) que le regard cherche invariablement dans le
détail des portraits de ces « personnes qui n'existent pas4 », comme
dans ces images d'objets ou d'animaux.

Portraits et détails générés par des réseaux antagonistes génératifs
https://thispersondoesnotexist.com/. Goodfellow, lan J., Jean Pougeat-Abadie, Mehdi

Mirza, Bing Xu, David Warde-Farley, Sherjil Ozair, Aaron Courville, et Yoshua Bengio. 2014.
« Generative Adversarial Networks ». arXiv:1406.2661 [cs, stat], juin.

http://arxiv.org/abs/1406.2661

6 La nature de ces images impossibles semble résider dans des
« traces » : une oreille mal placée dans un visage, une dent curieuse-
ment orientée dans la gueule d'un chat, une fenétre étrangement
raccordée a un toit dans une architecture... ces détails dissonants
s'offrent comme autant de raisons de douter de ce que nous voyons,
de chercher a distinguer le vrai du faux.

Série de représentations de chats produites par des réseaux antago-

o _nistes génératifs .
Karras, Tero, Samuli Laine, et Timo Aila. 2018. « A Style-Based Generator Architecture for

Generative Adversarial Networks ». arXiv:1812.04948 [cs, stat], décembre.

http://arxiv.org/abs/1812.04948

7 Ces images sont toutes réalisées a l'aide de réseaux antagonistes
génératifs (GAN®), constitués en fait de deux réseaux de neurones
profonds confrontés I'un a l'autre. Le premier (génératif) est entrainé
a produire des images les plus réalistes possibles, qui sont alors
soumises au second (discriminatif), dont l'unique tache est de
discerner ce qui lui semble vrai de ce qui lui semble faux®. Les
auteurs l'expliquent de cette maniere : « Le modele génératif peut
étre considéré comme une équipe de faussaires qui tentent de
produire de la fausse monnaie et de l'utiliser sans se faire repérer,


https://thispersondoesnotexist.com/
http://arxiv.org/abs/1406.2661
http://arxiv.org/abs/1812.04948
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tandis que le modele discriminatif est un peu comme la police qui
cherche a détecter la contrefacon. La concurrence dans ce jeu pousse
les deux équipes a améliorer leurs méthodes jusqua ce que les

7

contrefacons soient indiscernables des originaux ’ ».

8 Puisqu'’il est ici question d’image, cette compétition doit plutot nous
évoquer le jeu auquel se livrent le faussaire de tableaux® et 'amateur
d’art au regard aiguisé, sensibilisé a ces « traces » dont 'usage avait si
bien été décrit, au croisement de l'histoire de l'art, de la psychanalyse
et de lenquéte criminelle, par Carlo Ginsburg?. Si c'est par le détail
que notre regard entre dans ces portraits, c'est aussi par la que les
réseaux de neurones artificiels ont appris a les réaliser. Pour s'en
rendre compte, il n'est pas inutile de remonter a la naissance de
lintelligence artificielle. Celle-ci est couramment située en 1956, au
moment de la conférence du Dartmouth College, université privée
nord-américaine qui réunit alors a peu pres tous les scientifiques qui
feront, dans les vingt années suivantes, des avanceées significatives en
la matiere. Dans cette association de termes inventée par John
McCarthy et Marvin Minsky, l'intelligence est entendue comme une
capacité a « manipuler les symboles », déja préfigurée par Leibniz 250
ans plus t6t 19, et entérinée par les sciences cognitives alors en plein
développement. Il s'agit de doter les machines d'un raisonnement
autonome qui réside essentiellement dans une capacité a calculer des
symboles selon des regles programmeées.

9 Cette idée pose le cadre des ambitions de la branche historique de

lintelligence artificielle, dite symbolique!’ ou cognitive 1%, associée
aux noms d’Alan Newell et Herbert Simon, qui avaient développé en
1955 le premier programme destiné a modéliser le fonctionnement de
l'esprit a l'aide du traitement symbolique 3. Or les « intelligences arti-
ficielles » qui connaissent a partir des années 2000 de spectaculaires
avancées dans le domaine de la vision sont le produit d'une concep-
tion radicalement différente de ce cadre inaugural. Lapprentissage
profond qui caractérise ces modeles récents va plutot chercher ses
sources dans la cybernétique et le behaviorisme, qui évacuent de la
machine le probleme du raisonnement au profit de son comporte-
ment. Les réseaux profonds de neurones ne suivent pas des regles
logiques préetablies pour en déduire des cas particuliers ; ils sont
plutdét congus pour découvrir deux-mémes des représentations
appropriées, en optimisant leur marge derreur au cours d'un
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processus dapprentissage. Les systéemes que nous croiserons plus
loin sont tous congus sur ce méme modele, dit « connexioniste », car
il fait reposer les représentations qu'il construit sur la nature méme
des connexions entre les éléments dont il est composé. Etroitement
associée a la reconnaissance visuelle, son histoire est marquée par les
travaux fondateurs de Frank Rosenblatt au laboratoire d’aéronautique
de I'Université Cornell a partir de 1957. Rosenblatt congoit ce qu'il
appelle le « perceptron'® », un systéme qui met en réseau des
neurones formels, dont le fonctionnement avait été modélisé des les
années 1940 par Warren McCulloch et Walter Pitts °.

Diagramme du Mark 1 Perceptron
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Mark | Perceptron Operators’ Manual. Buffalo, NY: Cornell Aeronautical Laboratory, 1960.
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Frank Rosenblatt et Charles Wightman, 1957

Un neurone de ce type est tout simplement un opérateur qui fait une
somme pondérée de ses entrées, cest-a-dire une somme des infor-
mations qu’il recoit - chacune de ces informations étant minimisée

[P

ou maximisée selon limportance relative (le poids) de l'entrée
laquelle elle se présente!®. La nouveauté du Perceptron consiste

Q-


https://www.ouvroir.fr/radar/docannexe/image/212/img-1.jpg
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introduire un principe de feedback dans ce modele, afin de modifier
progressivement les poids des entrées au cours dune phase
initiale d’apprentissage . Le perceptron pouvait donc étre entrainé a
« reconnaitre » des échantillons visuels en incorporant sa marge
d’erreur pour améliorer ses réponses, et peut a ce titre étre considéré
comme la premiere machine apprenante. Il faut cependant nuancer la
performance de ce systeme, qui, selon Rosenblatt, « peut faire la
différence entre un chat et un chien, bien quil ne serait pas capable
de dire si le chien est a la gauche ou a la droite du chat. Pour le
moment, il na pas d'utilité pratique [...] mais un jour, il pourrait étre
utile d'en envoyer un dans I'espace pour voir a notre place (to take in
impressions for us8). Rosenblatt ne se doutait pas que les principes
de l'apprentissage profond en plein essor de nos jours seraient direc-
tement empruntés a ce réseau primitif. Apreés avoir fait l'objet de
recherches intenses dans les années 1960, les réseaux de neurones
artificiels seront cependant relativement délaissés dans la
décennie suivante 1, au profit d'approches symboliques, qui, dans le
domaine de la vision, vont plutot chercher a « instruire la machine »
pour lui permettre d’appréhender des univers clos et simplifiés. C'est
du moins, au début des années 1970, la démarche de Marvin Minsky,
qui développe avec le mathématicien Seymour Papert des
« micromondes?? » de blocs au MIT, dont les structures pouvaient
étre appréhendées par un ordinateur muni d'une caméra.

Le probleme de la vision recoit ici une réponse bien différente du
comportement adaptatif du Perceptron. Il s’agit de modéliser le
raisonnement au ceeur de la machine, en sappuyant sur les avancées
des sciences cognitives. Il faut rappeler que Papert avait collaboré
avec Jean Piaget entre 1958 et 1963 au sein du Centre international
d'épistémologie génétique de Geneve. Papert s'intéresse alors de pres
a l'apprentissage fondé sur l'expérience, qu'il aborde dans un texte de
1963 en décrivant les principes par lesquels il serait possible d’en
reproduire les structures sur ordinateur?l, Lexpérience des micro-
mondes a indéniablement bénéficié de lapport des notions

2

piagéennes de régulation, d’assimilation??, mais surtout de schéme,

une notion qui peut trouver son équivalent dans les

« cadres » (frames), théorisées par Minsky en 197523,

Lapproche cognitiviste va ainsi tenter de donner ces cadres a la
machine, 1a ou le connexionisme, héritier du perceptron, va plutot
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faire en sorte quils soient construits par la machine a partir des
exemples d’apprentissage. On peut reprendre ici la distinction faite
par Dominique Cardon et al. entre ces deux démarches opposees : la
premiere, hypotheético-déductive, offre une place centrale au
programme, qui permet a la machine d’appréhender par déduction
des cas particuliers ; la seconde, inductive, laisse le soin a la machine
de trouver son programme elle-méme, pour 'appliquer ensuite a des
situations nouvelles 2. Mais si les expériences de Minsky et Papert au
MIT sont ambitieuses, elles décoivent cependant les attentes et ne
trouverent pas de prolongements marquants dans le domaine de la
reconnaissance visuelle, qui va plutdt devenir le terrain de jeu des
réseaux de neurones. Les approches connexionistes vont ainsi
ressurgir au cours des années 1980 et 1990, défendues notamment
dans un ouvrage marquant publié en 1986 en deux volumes par le
groupe de recherche PDP2°, Les ordinateurs ont alors gagné en puis-
sance, et les réseaux peuvent additionner des couches de neurones
pour s'organiser en structures bien plus complexes.

Diagramme d’un réseau de neurones artificiels avec deux
couches intermédiaires

Le chercheur en intelligence artificielle Yann Lecun travaille a partir
de 1988 sur la reconnaissance des images par ces techniques de
maniere indirecte : en mettant au point, au sein du laboratoire
d’AT&T, une technique dapprentissage et de reconnaissance
de caractéres?6. Le véritable apport de cette technique réside dans
un algorithme qui permet, au cours d'un apprentissage superviseé, de
renvoyer au travers du réseau la marge d'erreur mesurée en sortie,
pour modifier les poids synaptiques de chaque entrée de neurone et
progressivement converger vers la réponse attendue. Si cet algo-
rithme dit de « rétropropagation de gradient stochastique » est le
fruit de plusieurs recherches dont les plus anciennes remontent aux
années 1970, son efficacité sur les images est véritablement démon-
trée au milieu des années 198027, Cest aussi laugmentation de la
taille des bases de données d'images étiquetées qui a véritablement
permis de faire ses preuves a cette approche, qui consomme un
grand nombre dexemples au cours de la phase dapprentissage.
Apprendre a un réseau de neurones a « reconnaitre » un chat
consiste a lui présenter des milliers d'images différentes de chats
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(photographiques, dessinées, de différentes tailles, formes, races,
dans différentes postures et selon différents cadrages ?8. Progressive-
ment, un tel réseau modifie les filtres par lesquels il percoit ce qui lui
est présenté, pour se faire une « idée » de ce qu'est un chat, décou-

vrant par lui-méme ce que mille images de chats ont en commun 27,

Dans cette curieuse opération prédictive, cest la force des
connexions du réseau qui se transforme delle-méme de maniere
statistique. A I'inverse des modeéles symboliques des premiéres heures
de lintelligence artificielle, les réseaux de neurones fonctionnent de
maniére non séquentielle, non centralisée, non hiérarchisée 3. Ils
remontent des cas particuliers vers une représentation géneérale qui
nest pas donnée a l'avance ni stockée dans un programme a un
endroit bien identifié du réseau. On peut aussi se représenter l'acti-
vité de ce genre de réseaux comme une recherche d'invariants dans
un ensemble incroyablement diversifie. Sur un plan purement
descriptif, apprendre a voir a une machine reviendrait ainsi a modé-
liser les « parametres explicatifs » des objets du monde, et rejoindrait
le vieux réve positiviste d'une mise en données ou d'une mathémati-
sation du monde 3!, Mais en quoi consistent ces parameétres explica-
tifs 2 Qu'est-ce que ces réseaux parviennent a modéliser ? Quelles
représentations se font-ils des objets qu’ils semblent arriver, au terme
d’'un apprentissage, a « connaitre » ? Ces questions semblent bien
s'imposer comme préalable des lors que nous voulons confier a des
machines le soin de voir a notre place.

Réves profonds

En 2012, un algorithme réussit, lors du concours « Large Scale Visual
Recognition Challenge », a faire descendre sa marge derreur a 16%,
bien en dessous de tout ce qui avait été realise lors des années préce-
dentes. Le réseau qui obtient cette performance a été congu par Alex
Krizhevsky, Ilya Sutskever, et Geoffrey E. Hinton de I'Université
de Toronto 32, Il a la particularité d’étre profond et d'étre construit de
maniére convolutive33, Le principe de la convolution consiste a
analyser des images a l'aide de filtres plus petits, sensibles a un motif
spécifique (arrétes, contours orienteés), et congus pour activer ou
inhiber des neurones artificiels de la couche suivante selon que ce
motif est détecté ou non. Cette nouvelle couche est ensuite analysée
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de la méme maniere par d’autres filtres, sensibles a d’autres motifs un
peu moins élémentaires (formes primaires, motifs) et ainsi de suite,
de couche en couche.

Diagramme de l'architecture d’un réseau a convolution
Cet exemple est celui de LeNet-5, concu par I'équipe de Yann LeCun en 1998 pour la recon-

naissance de caractéres. LeCun, Yann, L.Bottou, Yoshua Bengio, et P. Haffner. 1998.
« Gradient-Based Learning Applied to Document Recognition ». Proceedings of the IEEE 86
(11): 2278-2324

16 La profondeur du réseau permet de progresser par niveaux croissants
de complexité, depuis les premieres couches sensibles a d'infimes
détails, jusquaux dernieres, dédiées a des formes complexes

et composées 34,

Représentation des motifs auxquels sont sensibles les différents filtres d’'un

, réseau a convolution .
Du plus simple dans les couches basses, au plus complexe dans les couches supérieures.
Zeiler, Matthew D., et Rob Fergus. 2013. « Visualizing and Understanding Convolutional

Networks ». arXiv:1311.2901 [cs], novembre.
http://arxiv.org/abs/1311.2901

Exemple de reconnaissance d’image par des légendes, réalisé a I'aide du réseau a

) ) convolutions DenseCap _
Johnson, Justin, Andrej Karpathy et Li Fei-Fei. 2015. « DenseCap: Fully Convolutional Loca-

lization Networks for Dense Captioning » arXiv:1511.07571 [cs], novembre.

http://arxiv.org/abs/1511.07571

17 Cette progression hiérarchique permet au réseau de se construire
une idée du monde a partir de ses détails. Le monde visuel serait
« compositionnel », comme le terme de Le Cun3°, clest-a-dire qu'il
peut étre envisagé comme un assemblage d’éléments de complexité
croissante. Les travaux des neurobiologistes David Hunter Hubel et
Torsten Nils Wiesel sur le cortex visuel des chats dans les anneées
1960, souvent mobilisés dans la recherche en intelligence artificielle,
avaient d’ailleurs mis en évidence le méme principe de composition
progressive des formes a partir de bribes élémentaires au sein des
aires visuelles 36. Appréhender le monde a partir du détail permettrait
a ces réseaux de produire de la généralité, cest-a-dire, de se
construire, par abstraction progressive, des représentations qui


http://arxiv.org/abs/1311.2901
http://arxiv.org/abs/1511.07571
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tiennent dans l'apprentissage un role semblable a celui que Piaget
faisait tenir aux schemes. Les schémes sont des structures qui se
construisent au fur et a mesure de la répétition d'une action, et qui
permettent ensuite d'appréhender des situations nouvelles %

Si les recherches de Piaget n'ont jamais directement porté sur l'intel-
ligence artificielle, elles ont trouvé de nombreux échos en la matiere.
Ainsi le scheme s'apparente au « cadre » (frame) de Minsky que
jévoquais plus haut38, De 'aveu de l'auteur, I'idée de cadre nest pas
une nouveauté, mais trouve son équivalent dans les schémas du
psychologue F.C. Bartlett, ou encore les paradigmes chers a
Thomas Kuhn 39 Si le schéme, le cadre, le paradigme, peuvent sappa-
renter a des représentations mentales, nous pourrions méme en faire
remonter les sources a Kant. Mais dans le contexte de la vision, ces
notions ont une histoire qui mérite par ailleurs d'étre éclairée par les
reflexions d’Ernst Gombrich. Dans ses travaux sur la représentation
picturale, Gombrich insistait sur la fonction directrice des schémas
structurant l'expérience. Pour concevoir une représentation, l'artiste
ne part jamais de rien. Ce que jai appelé ici schéma ou cadre, est pour
Gombrich un « formulaire de base », que l'on peut, d'une certaine
maniere considérer comme un ensemble de préconceptions au filtre

desquels passe la perception 40,

Représenter, pour l'artiste, c’est compléter un « formulaire » existant.
« Ce qui est connu et familier restera toujours le point de départ de la
représentation de I'inhabituel! ». Cette idée est trés proche de ce
que Thomas Kuhn écrivait a quelques années d’écart : « [...] quelque
chose qui ressemble a un paradigme est indispensable a la perception
elle-méme. Ce que voit un sujet dépend a la fois de ce qu'il regarde et
de ce que son expérience antérieure, visuelle et conceptuelle, lui a

appris a voir 42

». I nest pas surprenant de constater que les
recherches sur la vision artificielle aient eu a faire intervenir ces
mémes concepts pour modéliser la perception. Voir le monde et
donner du sens aux choses, c'est faire entrer ce quappréhende le
regard dans un ensemble de schémas familiers, dont la structure est
elle-méme le produit de l'expérience de l'observateur - humain ou
non humain. Or nous avons vu que si de tels schémas étaient délibé-
rément insérés dans les machines symboliques, ils ne trouvent aucun
équivalent clair dans les réseaux de neurones, dont l'organisation

homogene ne permet de produire que des représentations
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non symboliques43. Clest diailleurs I'une des plus vives critiques qui
leur est adressée : ces représentations ne sont apres tout « que » le
produit mathématique de régularités statistiques *4. Ces observateurs
non-humains que sont les réseaux peuvent cependant donner
limpression qu'ils possedent une véritable expérience visuelle. Clest
du moins ce qua tenté de faire apparaitre le
programme DeepDream #°, concu en 2014 par Alexander Mordvintsev.
DeepDream est construit de manieére a parcourir le type de réseau
que je viens de décrire dans le sens inverse. Alors qu'une image de
bruit aléatoire est présentée en entrée, des instructions sont données
a un neurone de sortie consacré au classement d'un type particulier
d’image, afin qu'il obtienne un score plus élevé que les autres - et qu'il
force le réseau, par conséquent, a produire ce type d'image.

Les premiers exemples d’'images obtenues a partir d’un bruit blanc présenté en
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entrée d’un réseau, par Alexander Mordvintsev et son équipe

optimize
with prior

Wy

Mordvintsev, Alexander, Christopher Olah et Mike Tyka. 2015. « Inceptionism: Going

Deeper into Neural Networks » Google Al Blog (blog). 17 juillet 2015.

http://ai.googleblog.com/2015/06/inceptionism-going-deeper-into-neural.html.

Le réseau va alors modifier I'image de départ pour la faire tendre vers
cette catégorie, en faisant apparaitre les objets afférents. Les
premiers exemples pris par les auteurs nous montrent des images de
bananes, de fourmis, de vis, reconstruites ex-nihilo par le réseau.
Mais les trois ingénieurs ont aussi essayé de partir d'une image exis-
tante en demandant a I'une des couches du réseau d’accentuer les
détails auxquels elle est sensible. Largement diffusées ces dernieres
années, les images ainsi produites donnent a voir des paysages


https://www.ouvroir.fr/radar/docannexe/image/212/img-2.jpg
http://ai.googleblog.com/2015/06/inceptionism-going-deeper-into-neural.html
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improbables composés d'objets, de visages ou de tétes d’'animaux, que
le programme fait littéralement apparaitre dans les visuels quon lui
soumet : un plat de spaghettis, une voiture, un portrait de groupe,
une reproduction de la Joconde, un ciel nuageux... se compliquent
alors de formes ou d’animaux impossibles, saturés de couleurs et
parsemeés d'yeux, de pattes ou de museaux. Aussi surprenants soient-
ils, ces détails doivent cependant rappeler quelque chose a quiconque
a déja observé des nuages en laissant aller son imagination. Lopéra-
tion qui consiste a déceler au sein des nuées, des visages ou des
animaux, ou essayer d'y découvrir un motif signifiant est communeé-
ment appelée paréidolie, du grec para, « a coté de » et eiddlon,
« image, apparence ». Si la paréidolie peut naitre de tout type de
choses, le nuage semble particulierement approprié pour cet exer-
cice de perception.

Images de ciel avant et apreés traitement par DeepDream

Alexander Mordvintsev et son équipe, 2015. Mordvintsev, Alexander, Christopher Olah et
Mike Tyka. 2015. « Inceptionism: Going Deeper into Neural Networks » Google Al Blog
(blog). 17 juillet 2015.

http://ai.googleblog.com/2015/06/inceptionism-going-deeper-into-neural.html.

Les détails apparaissant dans I'image précédente

Alexander Mordvintsev et son équipe, 2015. Mordvintsev, Alexander, Christopher Olah et
Mike Tyka. 2015. « Inceptionism: Going Deeper into Neural Networks » Google Al Blog
(blog). 17 juillet 2015.
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Leonid Berov, 2016. Berov, Leonid. 201
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http://ai.googleblog.com/2015/06/inceptionism-going-deeper-into-neural.html.

Car un nuage a rarement la forme d’'un nuage. Il a la forme de ce que
nous avons en téte lorsque nous l'observons. Mais qu'est-ce que les
réseaux convolutifs ont-ils en téte ? En se laissant aller a cet exercice
de « projection dirigée 46 », les réseaux de neurones empruntent une
voie déja décrite par Léonard de Vinci?’, mais aussi par
Hermann Rorschach 48, pour nous donner a voir les schémas qui font

sens a leurs yeux artificiels.

Image générée par DeegDream a partir d’'un bruit blanc
. « Visual Hallucination For Computational Crea-

tion »

Ici encore, la modélisation connexioniste engendre sans surprise des
phénomenes largement décrits par la psychologie, qu’il faut cepen-
dant rapporter au processus d’apprentissage dont ils sont le produit.
A partir de quoi ces réseaux ont-ils appris ce qu'ils connaissent ?

Pourquoi regarder les machines ?

Comme je l'écrivais plus haut, un certain nombre d’analogies entre
'homme et la machine ont inspiré les recherches sur 'apprentissage
visuel par les intelligences artificielles. Lune d'entre elles a consisté a
poser que pour connaitre le monde, il faut en faire l'expérience.
Apprendre a voir est étroitement lié au fait d'apprendre a nommer ce
que l'on voit. Dans le cas des machines, c'est aussi par le langage que
passe l'apprentissage du regard, qui consiste des lors a pouvoir classi-
fier, donc a nommer des objets. Lapprentissage supervisé vise a
établir et a renforcer une capacité a généraliser, une capacité a
pouvoir reconnaitre I'image d'un type d’'objet apres avoir vu un grand
nombre de représentations de ses occurrences. La premiere asyme-
trie entre 'homme et la machine apparait d'emblée ici : alors que les
images n'entrent que partiellement en jeu dans l'apprentissage
humain, elles constituent la principale source employée a ce jour
pour les machines. Loin d'étre anecdotique, cette différence doit
attirer notre attention sur le fait que les intelligences artificielles
construisent une connaissance non pas du monde lui-méme, mais du
monde des images, qui a ses distorsions, ses limitations, et ses biais.
Le plus large corpus d'images annotées destinées a I'entrainement a


http://ai.googleblog.com/2015/06/inceptionism-going-deeper-into-neural.html
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ce jour est la base ImageNet, constituée a partir de 2009 par des
chercheurs des départements de science informatique des Univer-
sités de Princeton et Stanford sous la direction de Fei Fei Li, profes-
seur d'informatique a Stanford et co-directrice des instituts d'intelli-
gence artificielle ainsi que de vision et d’apprentissage de Stanford 47,

Avec pres de 15 millions dimages réparties en plus de
20 000 catégoriesSO, ImageNet, nous dit-on, « vise a fournir la
couverture la plus complete et la plus diversifiée du monde
de limage® ». On peut cependant s'interroger sur la moyenne
visuelle que produit le protocole suivi par I'équipe de Fei Fei Li, qui,
sur le fond, exclut a priori les images génantes, ambigies, offen-
santes, et sur la forme, se limite a des choses « dicibles », c'est-a-dire
susceptibles de faire l'objet, non seulement dune description
textuelle, mais également d'un consensus sur cette description °2. Car
pour annoter manuellement cet ensemble monstrueux dimages,
'équipe s'est tournée vers le crowdsourcing, en déléguant ce travail a
des milliers de personnes a travers le monde grace a la plateforme
Amazon Mechanical Turk®3, Et pour organiser les images entre elles,
Li a décalqué la structure modélisée dans la célebre base lexi-
cale Wordnet >4, en partant du principe que I'organisation sémantique
du langage est « tres proche » de la vision humaine, car, selon elle,
« les mots (labels) du langage reflétent le monde visuel °° »
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Lentrée « Catbox » sur le site ImageNet

=1
Cat box 1265 B82.06% <

A receptacle for cat excrement pictures  Populanity Wordnet
Percentie D3

U Mumbers in brackets: (the number of
synsets in the subtrea )

i~ ImageNet 2011 Fall Release (32321

plant, flora, plant life (4486)
geological formation, formation
natural object (1112)
sport, athletics (176)
artifact, artefact {10504)
I instrumentality, instrumentat
' device (2760)
' implement (726)
- container (744)
wheeled vehicle (229)
drawer (0)
waleénng can, waténng
I eylinder (0)
- basket, handbasket (12
I thimbie (0)
- bag (59)
" manger, trough (1)
\- case, display case, sho
' spoon (9)
powder horn, powder fl
wastepaper basket, wa
empty (0}
|- time capsule (0)
capsule (1)
" savings bank, coin bank
bowl, pipe bowl {0)
dish (21)

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

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

Deux branches de la structure d’'ImageNet

Deng, Jia, Wei Dong, Richard Socher, Lia-Jia Li, Kai Li et Li Fel-Fei. 2009. « ImageNet: A

large-scale hierarchical image database ». In 2009 IEEE Conference on Computer Vision
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and Pattern Recognition, 248-55. Miami, FL: IEEE.

Les intelligences artificielles ne sont peut-étre quune nouvelle
maniere de poser de vieux problemes, bien souvent posés
dés T'antiquité 56, Une telle remarque montre a quel point la vision
reste tributaire, au cours de l'apprentissage, d'une structure linguis-
tique. Et si au mieux, nous pourrions interpréter la proposition de Li a
la lumiere des tentatives positivistes pour faire correspondre la
réalité sensible a I'espace logique du langage®’, nous savons a quel
point ces tentatives de mise en ordre sont partielles et contingentes.

« Lordre, cest a la fois ce qui se donne dans les choses comme leur
loi intérieure, le réseau secret selon lequel elles se regardent en
quelque sorte les unes les autres et ce qui n'existe qua travers la grille
d’un regard, d’'une attention, d'un langage®® ». Cette remarque de


https://www.ouvroir.fr/radar/docannexe/image/212/img-5.jpg
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Michel Foucault souligne les glissements qui s'operent entre le
langage et le monde, dans un rapport qui, jamais fixé de maniere defi-
nitive, doit forcément résister aux mises en chiffres et en fonctions
mathématiques. Les cadres de I'expérience que construisent les intel-
ligences artificielles pour voir le monde sont donc tributaires de la
maniere dont les bases d'images d’apprentissage comme ImageNet
lient ensemble les mots et les choses. Et au-dela d'ImageNet, ce sont
l'ensemble des réseaux sociaux qui servent a présent de bases
d’apprentissage. Apres tout, les images y sont annotées par leurs
auteurs. Or en aspirant le contenu visuel d’internet, ces bases en
reproduisent les lacunes et les exces, et bien sir les obsessions. On
ne s'étonnera pas de trouver autant dimages d’animaux dans l'histoire
récente de la vision artificielle : le monde numérique en est peuplé.
En témoignent les exemples qui ponctuent mon texte depuis le
début. Il est a ce titre probable que les plus fines connaissances en
matiere de représentation de chatons soient de nos jours détenues
par un algorithme. Et nous pourrons certainement dire rétrospecti-
vement que les chats et les chiens, et plus généralement, les animaux,
auront joué un role non negligeable dans la construction de la rela-
tion homme-machine®?. Abreuvés d’innombrables images humaines
d’animaux, les réseaux de neurones rejouent dlailleurs, dans leurs
réussites et dans leurs échecs, quelque chose du regard animal. Ainsi,
les zebres par exemple semblent poser aux machines les mémes
problemes de reconnaissance qua leurs prédateurs, leurrés par des
motifs naturellement prévus pour le camouflage et la dissimulation.
En retour, ce sont des stratégies semblables qui sont imaginées par
les humains eux-mémes pour ne pas se faire reconnaitre sur les
réseaux sociaux qu'ils fréquentent 0. Le regard machinique consiste
ici a « prendre » et a éviter « d’étre pris », selon ce jeu du chat et de la
souris auquel s'adonnaient les réseaux antagonistes du début de mon
texte. Un tel jeu nous renvoie a ce rapport paradoxal de la vérité et de
lllusion que WIT Mitchell a trés bien décrit a partir de l'altérité du
regard animal !, Bien-siir, Mitchell historicise l'asymétrie entre les
regards humain et animal pour interroger la fonction politique et
sociale de l'illusion esthétique. Or si pour ce faire, l'auteur préconise,
dans le prolongement de John Berger 2, d’apprendre a nouveau a
regarder les animaux, nous pourrions ajouter qu'il faut aussi regarder
les machines.
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Formes de vie

Les modeles de réseaux présentés au fil de mon récit semblent nous
entrainer dans un trajet circulaire qui peut étre décrit en ces termes :
la machine apprend a voir de maniére inductive, en se construisant
une représentation non symbolique d'un objet apres avoir dégagé ce
qu'un grand nombre d’images de cet objet ont en commun, pour étre
ensuite capable de reconnaitre mais aussi de générer un nouvel objet
dans cette série. La critique symboliste des réseaux connexionistes
vise le sens de ces représentations, tres éloignées des représenta-
tions mentales que le philosophe Jerry Fodor avait mises au ceeur des

processus cognitifs %3, L

esprit était envisagé par Fodor selon le
modele computationnel du langage de la pensée, qui mobilise des
symboles dans des opérations logico-mathématiques. Or l'apprentis-
sage profond, difficilement compatible avec ce type de description,
saccorde plus facilement avec des modeles qui rejettent le menta-
lisme, ou du moins, qui s'en tiennent a une description pragmatique

des phénomenes.

Contre le modele computationnel, le comportement des réseaux
profonds face aux images nous invite alors a renouer avec la seconde
philosophie de Wittgenstein, qui rapportait 'ensemble des opérations
cognitives a I'horizon de nos pratiques quotidiennes et du langage, en
refusant d'en donner des explications faisant intervenir des représen-
tations mentales. La description des réseaux profonds par ce para-
digme non mentaliste nous permet des lors de comprendre les
limites que leur impose le mouvement circulaire que je viens
d’esquisser ici : §'il n'y a rien en dehors de la pratique, s'il n'y a pas
d’'opération obscure qui préside a I'élaboration des cadres de I'expé-
rience, alors nous comprenons qu'un réseau, aussi profond soit-il, ne
peut découvrir que ce quiil a appris. Les réseaux apprennent a voir
selon ce que Wittgenstein appelle un « enseignement ostensif » qui
consiste a fixer des relations d’association entre les mots et les
choses, en suivant l'idée que « les mots du langage dénomment des
objets - les phrases sont des combinaisons de
telles dénominations %4
tion, mais il insiste sur le fait qu'elle ne recouvre qu'un des aspects du

». Wittgenstein ne rejette pas cette concep-

fonctionnement du langage. Car ainsi décrite, elle ne saurait partir
« de rien », mais présuppose au contraire déja le langage %°. Comme le
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démontre Wittgenstein dans l'ensemble des Recherches, il n'y a la
qu'une forme « primitive » de la facon dont le langage fonctionne,
limitée a un jeu de langage particulier. Or ce que requiert plutdt notre
langage de tous les jours, cest ce que Wittgenstein appelle une
« forme de vie%® » cest-a-dire un arriére-plan communément
partagé, qui est précisément constitué de tout ce que l'auteur avait
délaissé dans sa premiére philosophie %7 : les valeurs, les émotions, la
culture. Cest cet arriere-plan qui donne du sens a ce que nous
disons, et non un mode d'emploi des mots que nous aurions entiere-
ment assimilés avant de nous mettre a parler.

Entre le Tractatus et les Recherches philosophiques, publiées 30 ans
plus tard, Wittgenstein est passé d'une conception du langage comme
image du monde a une conception fondée dans la pratique, les habi-
tudes et la culture. Ce que nous enseignent les Recherches, c'est que
le sens que nous donnons aux images - par l'intermeédiaire du langage
et de la pensée - est profondément tributaire de nos formes de vie,
c'est-a-dire d’expériences qui se construisent dans une longue durée
en associant étroitement voir et savoir. Si 'apprentissage ne semble
pas encore permettre aux réseaux de neurones de distinguer une
vidéo dattentat d'une séquence de jeu vidéo, c'est que les cadres
quiils construisent ne saisissent le monde que dans ses apparences
phénomeénales, tel quil se donne en x et en y, en dehors du z de la
pratique. Et cest certainement pour dépasser cette limite que se
développe l'informatique ubiquitaire %8, prophétisée par Mark Wieser
au début des années 1990 : pour atteindre qualitativement le regard
humain, la machine doit tenter de disparaitre pour se fondre au coeur
méme de nos formes de vie. Si les « images invisibles® », ou les

« photographies sans hommes "°

» suivent ce chemin, il faudra que
nous conservions notre sens critique en maintenant ouvertes ces
boites noires que sont les réseaux de neurones artificiels lorsqu’ils
sont systématiquement insérés dans les différents aspects de

nos existences.

NOTES

1 De nombreux autres exemples auraient pu figurer ici, y compris sous leur

forme inverse : en septembre 2016, Facebook avait momentanément
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supprimé de son réseau la célebre photographie d’'une jeune fille brilée au
napalm pendant la guerre du Vietnam en 1972, la nudité de la jeune fille
ayant alors pris le pas sur la valeur historique et documentaire de
cette image.

2 Thomas Coéffé, « Chiffres Facebook - 2018 », BDM Media, publié le 4
juillet 2018, [en ligne], http: /www.blogdumoderateur.com /chiffres-faceboo
k

3 Trevor Paglen, « Invisible Images [Your Pictures Are Looking at You] »,
The New Inquiry, publié le 8 décembre 2016, [en ligne], https: //thenewinqui

ry.com/invisible-images-your-pictures-are-looking-at-you/.

4 Voir https: //thispersondoesnotexist.com/.

5 En anglais, Generative adversarial networks. Voir Ian J. Goodfellow, Jean
Pouget-Abadie, Mehdi Mirza, Bing Xu, David Warde-Farley, Sherjil Ozair,
Aaron Courville, et Yoshua Bengio, « Generative Adversarial Networks »,
juin 2014, arXiv:1406.2661 [cs, stat], [en ligne],
http: //arxiv.org /abs /1406.2661.

6 Pour étre plus précis, il faut dire que les GAN optimisent les parametres

par descente de gradient pour réduire progressivement la marge d'erreur
entre ce qu’ils produisent et ce que le réseau discriminatif considere comme
une « vraie » image. Je détaille bien entendu le fonctionnement des réseaux
de neurones dans les pages qui suivent.

7 Generative adversarial networks. Voir Ian J. Goodfellow, Jean Pouget-
Abadie, Mehdi Mirza, Bing Xu, David Warde-Farley, Sherjil Ozair, Aaron
Courville, et Yoshua Bengio, op. cit., 2014, p. 1.

8 Il n'est a ce titre pas surprenant qu'un collectif ait immédiatement trouvé
dans les réseaux antagonistes génératifs l'opportunité dinterroger une
énieme fois le statut de l'artiste, en produisant par ce moyen inédit, des
images imprimées sur toile et vendues aux encheres. Voir https: //obvious-a

rt.com.

9 Carlo Ginzburg, « Traces. Racines d'un paradigme indiciaire » [1979] in
Mythes, emblémes et traces. Morphologie et histoire, par Carlo Ginzburg,
Paris, Editions Verdier, 2010, p. 218-294.

10 Sur les origines historiques de lintelligence artificielle, voir Stuart J.
Russell, et Peter Norvig, Artificial Intelligence: A Modern Approach [2010],
Third edition, Global edition. Prentice Hall Series in Artificial Intelligence,
Boston, Pearson, 2016. Voir également Daniel Crevier, A la recherche de
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Uintelligence artificielle [1993], traduit par Nathalie Bucsek, Paris, Flamma-
rion, 1997.

11 Dominique Cardon, Jean-Philippe Cointet, et Antoine Mazieres, « La
revanche des neurones: Linvention des machines inductives et la contro-
verse de l'intelligence artificielle » in Réseaux 211 [5]: 173, 2018, https: //doi.or
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12 L'approche symbolique est aussi appelée « cognitive » ou « classique »,
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de l'intelligence artificielle, dans ses liens avec les sciences cognitives. Cest
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Voir Daniel Andler, « Connexionnisme et cognition : A la recherche des
bonnes questions » in Revue de Synthese, 111 [1-2]: 95-127, 1990, https: //doi.o
rg/10.1007/BF03181031.

13 Ce premier programme est appelé Logic Theorist [Théoricien de la
logique]. Voir Joanna Pomian, s. d. » Aux origines de l'Intelligence Artifi-
cielle : H. A. Simon en pere fondateur » in Quaderni, n°1:9-25, 1987, https: //d
o0i.org /10.3406 /quad.1987.2093.
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15 Warren S. McCulloch, et Walter Pitts, « A Logical Calculus of the Ideas
Immanent in Nervous Activity » in The Bulletin of Mathematical Biophysics, 5
[4]: 115-33, 1943, https: //doi.org /10.1007/BF02478259.

16 Il faudrait aussi mentionner ici l'influence des travaux du neuropsycho-
logue Donald Hebb, qui explique les phénomenes dapprentissage en
mettant en évidence quelques années plus tot les effets des sollicitations
répétées sur la consolidation du lien entre deux neurones. Sur un plan
neurologique, l'apprentissage est souvent décrit comme la modification
durable ou non de lefficacité des synapses, qui se renforcent ou s'affai-
blissent au gré de sollicitations spécifiques. Voir Donald Olding Hebb, The
Organization of Behavior: A Neuropsychological Theory, New York, Wiley,
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17 1l est tout d’abord implémenté sur un IBM 704, avant d’étre réalisé sous
une forme matérielle du nom de Mark I Perceptron. La couche d'entrée est
constituée de 400 cellules photoélectriques ; la sortie est un classifieur
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Francais

Ces dernieres années, les recherches sur l'intelligence artificielle ont fait
des avancées spectaculaires dans le domaine de la vision. Des réseaux
profonds de neurones semblent désormais capables de voir a notre place et
de prendre des décisions sur le produit de leurs observations. Or les résis-
tances que nous opposent depuis des siecles, a nous humains, les images et
leur interprétation, ne semblent pas tomber pour autant. Apprendre a voir
et a dessiner a une machine nous impose de redéfinir ce que le « voir »,
comme processus nécessairement imprégné par un savoir, peut bien vouloir
dire. Irréductible a un champ du savoir spécifique, le probleme de la vision
des machines est fondamentalement un probléme de culture visuelle. A
I'image du cerveau, les réseaux de neurones sont souvent mobilisés comme
des boites noires sur lesquelles nous projetons toutes sortes d'inquiétudes
ou d'espérances et qui semblent résister a la moindre tentative de descrip-
tion. Pour tenter de comprendre ce que « voir » peut bien vouloir dire pour
une machine, ce texte interroge la maniere dont les réseaux profonds de
neurones apprennent a lier ensemble le langage, le monde et la pensée, en
examinant les détails a partir desquels la vision machinique semble s'établir.
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