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. ent des intelligences artificielles a transforme
essor ¢ t notre rapport au visible en introduisant
radicaleme”t pe d’images composites: les images

n nO[:jVeaL:lt gmati quement par des machines. L'artiste
gé?éreescahatonsky a tiré de ces outils numériques
Gregofu)’vre foisonnante et étrange, qu’il accompagne
z?uenzeréﬂe’(ion philosophique nourrie de références
rancaises et anglo-amér‘lcalnes. Le theoricien des
mages et de la culture wsuc’alle Aptonlo So’maini, de
<on cOté, pratique une a’rcheo‘logle des médias qui
ormet de donner au phenorpene toute son épaisseur
historique. Cette conversation est une amorce de
«sflexion qui, loin de faire le tour de la question, pourra

ouvrir quelques perspectives.

¢/ Nous vivons depuis quelques années un tournant
majeur dans notre rapport aux images. Avec le développement
des intelligences artificielles, nous en voyons apparaitre
qui prennent I'apparence d’images indicielles — de photo-
graphies —mais qui représentent des choses inexistantes
car elles sont fabriquées a partir de millions d’images, dont
elles produisent une sorte de synthése plus ou moins aléa-
toire, guidée par des phrases de commande en langage
«naturel» (non informatique) qu’on appelle des prompts.
Ces images ne renvoient pas & une chose, a un événement,
mais sont le résultat d’un calcul et empruntent leurs formes
aux images-sources récoltées par millions. Ce sont des
{HoES d'images. Ainsi se trouve remis en question le «pacte
llnd!maire » de la photographie qui nous faisait croire a
IeX|§tence d'un référent de la représentation. Certes, cette
;Z’L‘\'lsj':anuestion de”la relation mirpétique n’estlpa-s
COmposi;cioes le )’(IXe .suecle,‘ Osca.r Rejlander produisait ’des
R ot ?S illlegonques a partir d’a\ssemblages de néga-
Obinsoniap I'Ques, ce que son collegue Henry Peach
Tl dpipe a plus tard combination pr/n.t/.ng..Mals elle
inp énomérr]T‘EHS{on nc.>llJv‘eHe, p’ar sa massn‘lcatlor? et par
CESimages, I:c?'u' es.t.he ala me’thode dg pr.oc-lu.ctlonAde
8 plus é|ém.ent .ISpan’uon de la référence |nd.|C|a|.re méme
gt o peeilsre. Dans le phqtomontage rfls’tonque, on
%Mentaire sc)itﬁ)lnnage, tel objet, bre_f un rfeferent, aussi
aIgorithmes la : ‘O_r a\fec Ia-productlon d’lmaggs par des
Sorte qu’el]é ne";aChme mtervn‘ent au niveau du pixel, dg
g flrtir d'un i Olmpose pas.g ;?art.lr de fragments, mais :
eference A quoj ul de probabilité. Rien dans I'image ne fait
I que ce soit de réel.
o Je sy N
depyis i S tout 3 fajt d’accord sur le fait que nous vivons
"aPpory 9“e; années un tournant majeur dans
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er?i%c?;?r activer des systémes de machine vision (
€> ou «vision par ordj ) :

appliqués a n’importeZuellslir:;;irntrg:ﬁx-c' peuvent‘ L

£l llgne.: des images qui sont machine-read:t;s (Elcc'g:ts_zl_zl-e

SL,Jsceptlb!es d’étre analysées de maniére automatique af;:we

d en extraire des informations et des données) et qui le sont

meme quand elles ne sont pas visibles par des Yyeux humains

Ensuite, I'utilisation de processus de deep learning .
pour transformer des images existantes, 4 travers plusieurs
types d'opérations, ou pour générer des images entiérement
nouvelles, ayant tantét un aspect parfaitement mimétique
et photoreéaliste, tant6t un aspect hybride ou elles restent
reconnaissables dans une certaine mesure, tantst encore
un aspect entiérement abstrait.

Finalement, I'utilisation de processus de deep learning
pour établir de nouvelles relations entre mots et images:
d’un coté, en produisant de maniére automatique des images
a partir de mots, phrases ou textes (comme cela se passe
avec des logiciels et applications comme DALL-E ou Craiyon);
de I'autre, en générant, toujours de maniere automatique,
des mots, phrases ou textes qui «décrivent» ce qui est
représenté dans une image, avec une forme de légendage
automatisé ou neural caption qui peut étre presque consi-
dérée comme une nouvelle forme d’ekphrasis. On peut voir
ces deux opérations a I'ceuvre, avec une forme d’enchfaine-
ment, dans un projet comme Contrefaits (2022) de Grégory
Chatonsky, dans lequel on part d’une image prover.1ant
de I'histoire de I'art, comme par exemple Les Den::o:selles
d’Avignon (1906-1907) de Picasso; on der'nande a “’;_l_
logiciel de la décrire, avec une qeural caption, et on uti 'Sf
ensuite le texte généré at:tomathuement comme promp

i ouvelle image.

pour P[::li‘::;;:: :autement phf)toféalistes mais de'pourl-e

de référents profilmiques réels —comme par exempre
e i srie This Person Does Not Exist (réalisée
les portraits de la série tive Adversarial Network
en 2019 avec StyleGAN2, un ?jen:;?dia e
infroduit par e cherchelér: :e'noménes dans lesquels se
partie d’un V?Ste s,zef::’riempa; de l'intelligence artificielle
mgmfast&algf:::en‘:' des techniques de deep learning) sur

‘ visuelle contemporaine.

«vision




2. Grégory Chatonsky, Contrefaits : Les Demoiselles d’Avignon, 2021, version
modifiée de Neural Story Teller et Disco Diffusion.

CJ  La perte du référent, c’est ce que tu as appelé
«disréalisme », Grégory, n’est-ce pas?

GC Lidée d’un référent perdu n’est pas nouvelle. Elle
semble n’avoir jamais existé qu’a travers une négativité,

a savoir la biffure de la chose supposée représentée ou

son retrait. Aussi, on a tendance a penser que ce que j'ai
nommeé ailleurs les «images d’images» nous font perdre

ce que les photographies nous auraient offert depuis la révolu-
tion industrielle: I'indice d’une chose en soi. Or, il me semble
préférable de suspendre nos croyances photo-ontologiques
afin d’y voir I'émergence d’une nouvelle forme de réalisme
oy de mimétisme, et d’engager un travail de reconstruction
historique qui met cette évolution en perspective: la traduc-
tion de toutes choses en énergie (energeia), c’est-
en kilojoule, fournissant un travail thermod
duisant de la valeur monétaire pour étre ¢
binaire ou le courant passe (1) ou ne
chose étant codée selon la méme n
totalisation du calcul,

Il s’agirait ainsi de reconstituer
nommer la logistique des ima
en plus autour de la Terre. || f
de leur reproductibilité tech
mateériel (extraction) —

a-dire
ynamique et pro-
onverti en code
passe pas (0). Chaque
orme, permettant |a

Ce qu’on pourrajt
ges qui les fait circuler de plus
gudrait pour cela tenijr compte
nique —a savoir leyr support

» de la massification de leur usage
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de capture et penser cette logistique jusqu'a I'hypermnesie
du Web. Tous ces aspects ont transformé jusqu'a I'histo-
ricit¢ méme des images. Ce n’est pas une histoire parmi
d’autres, car cette nouvelle modalité d’existence des images
a modifié les conditions de possibilité mémes de I'histoire.
Comment les historiens futurs, a supposer qu'ily en ait,
pourront-ils narrer notre époque ou la discrimination entre
le mémorable et I'oubliable, I'ceuvre et le commun s'est
effondrée ? Que feront-ils de tous ces documents dont [
quantité remet en cause la notion méme d'archive? Quelle
odeur historique pourront-ils bien humer? Il y a dans les
données massives du réseau quelque chose qui n'est 'paS
accessible a un systéme nerveux humain, une quantite
qui nous exproprie de notre propre mémoire. Nous avons
déposeé sur le Web des traces existentielles en un si Q’a”i
nombre que le temps exigé pour les consulter engorgerd!
le présent. A qui ou & quoi sont-elles destinées?

Il faut peut-étre ouvrir la possibilité d'un chan
radical du «pacte indiciaire », car ces images generees o+
Par le traitement statistique de millions d'images sont
feconnaissables, méme si elles n'ont jamais existe. Vo;ftion
le paradoxe, la reconnaissance mimétique, la représe” c
n'est pas dépendante d'un lien univoque avec c€ q‘f':m;
Elle est aussi fonction de ce qui est possible, st ol
de ce qui pourrait exister pour le destinataire. L indu

gemf'lnt

e et A. Somaini en conversatio"
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3. Grégory Chatonsky, Les Images de Morel, 2022, adaptatio de I’invention

de Morel d’Adolfo Bioy Casares avec DALL-E 2.

statisti ‘ i

e iQk;e n'est pas un collage, qui est d'une certaine
acon la forme visuell itati

i e de la citation textuelle, ce n’est pas

-

un fragment sélecti e e

iy t sélectionné puis retravaillé pour constituer

. Lde ! N .

s wempleC:“Uf% c est une synthése inductive: partant
e milliers d’images d’oiseaux et calculant la

¢ 12 réfle
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c:uEn ;
Ploges dcee sii;z':i'f,biri‘ltogliciel peut produire des assem-
ims absirait e noUé ‘ptus OL’J moins organise, p!us ou
i:"squ'”yait S i”‘] tle[pretgns co'm,mg des oiseaux
:‘C‘SEau' ity r? ciel la monndre idéation du concept
?'Sﬁfiminer s s eurones est smplgment capable
',T,"ra'sfemblable e rgsultats, de choisir le possible ou
e Sk (F Imjter Ia' marge d’erreur. Les images
" PPrentissage o a| es t,atre réinjectées dans le stock
:""&ﬁnitnon. Fin desoFrs’ I'extension prendrait le pas sur

Kivité ay ?rmes Idéales, donc, et du mythe

Lanoigy, depd’9 it de la récursivité.

Calisme g Isréalisme tente d’approcher ce para-
‘-"DaratiOn’ uﬂep;55'4b|es. Le préfixe «dis» introduit
‘“*t "Té’f:lit‘é‘ «lly a'ﬁi’:nfe. une cessati.on' ou un défaut
e d.kecr,lvait (o Paullj \;e monde, mais il ?st <'ians .
eSeauy de neuro ital Troxler. L'/n’va‘g/ne‘xt/on ari'.’l-

lelle —ouvr:es— que je préfére a la notion
: ce que, gj g e sur ce défaut au coeur de
® et bigp gt s images ne sont pas réelles, elles
appartiennent deés lors au stock

d’images disponibles. On pourrait proposer le concept de
«dispossible » pour souligner la conjonction du disponible
et du possible. Il faut préciser que cette fissure de la réalité
est généralisée, puisque I'induction statistique s'applique a
beaucoup de domaines de connaissance dans les sciences
dures et humaines. Comme le fait le Groupe d'experts inter-
gouvernemental sur I'évolution du climat (GIEC) dans le
domaine de la prévision du changement climatique, nous
travaillons sur des scénarios multiples et probables aux-
quels nous accordons plus ou moins de crédibilité selon
nos systemes de croyance et I'idée que nous Nous faisons

des croyances des autres'.

cJ) Cetétatde fait est-il pour autant radicalement

nouveau?

parler d'une nouveauté
a-dire produisant une fracture nette, un_
tinuité totale par rapport a ce quia précec!é
logies de deep learning- Quand on étudie
il faut toujours essayer d'identlflef
autant les moments de rupture que les lignes de c:::lr:unté,
et les deux sont souvent entremélés. Qhaqqe ni(t:u| SN
médium est aussi une forme édiation (je cite 1€ p

de rem
formulé par Jay David Bolte

AS A mon avis, on ne peut pas

«radicale”, c'est-
moment de discon
larrivée des techno
|'histoire des meédias,

r et Richard Grusin?, qui a son



ée de Marshall McLuhan)

dé. Selon cette perspec-
j'ai mis en évidence

tour est une reformulation d‘un(? '(1
de certains médias qui l'ont prece
tive, chacun des trois phénoménes quet_ i it
peut et doit étre situé dans une perspec Y

ANE i - nt multiples
de comprendre les lignes genealoglques souve

il s'inser stemes de
et croisées - dans lesquelles il s insere. Les 5,: Al
m
machine vision, par exemp re

le, peuvent ét o

' iser e
avec |'histoire des tentatives d «automatiser» la pe;cdz
visuelle, et avec celle de I'i

dée méme d'un «regard €=
la machine»: une idée qui traverse I‘I1i§toire des theorsles
de la photographie et du cinéma, et qui daf‘s le t‘e'mp !
a soulevé toute une série d'espoirs et de Cra',ntes.“ees t
a la possibilite d'un dépassement ou d'un décentremen
du regard humain.

Pour ce qui con
générées par des technologies de deep ea '
les Generative Adversarial Networks (GAN) ou « reseé.lux'
antagonistes génératifs», elles peuvent en effet étre situees
dans I'histoire des «images d'images >, VU qu'elles sont
générées a partir d'un processus d'induction statistique,
au moins en partie automatique, qui se fonde sur I'analyse
préalable de vastes bases de données d'images. Le probleme,
comme le souligne justement Grégory, est de comprendre
avec quelles «images d'images» on peut les mettre en
relation. Les compositions allégoriques a partir d'assem-
blages de négatifs photo d'Oscar Rejlander, les doubles
tirages des «marines » de Gustave Le Gray, les portraits
composites de Francis Galton, les surimpressions de la
photographie spirite, et ensuite I'essor du photocollage, du
photomontage et des surimpressions dans la photographie
amateur des années 1890-1910°, puis dans la photographie
des avant-gardes des années 1920, font partie de cette
histoire, mais ce ne sont pas nécessairement les formes et
les techniques qui nous permettent de mieux comprendre
les nouvelles «images d'images» générées par I'lA.

Comme Grégory le souligne justement dans sa réponse,
avec ces images, nous sortons d'une logique fondée sur
I'agencement de fragments (photocollages et photomon-
tages) et sur la superposition de couches (surimpressions)
pour accéder a une logique fondée sur la réduction de toute
image a une configuration de pixels disposés a travers une
grillg orthc?gonale, et sur la possibilité de reproduire cette
conﬂguratlon' (ou une configuration semblable) & travers
une fgrme d’nnduc;t?on statistique. Comme dans le cas de
tsci’t‘:t:s"g:r?:lgl:imef ique, nous sommes donc pleinement

b gne généalogique des images matricielles
organisées en forme de grille de points (de ti d’ /
de lumiere), mais a cette organisati o s.,su, enere;
oot ot s’ach)ute el ganlsatlon.rehculalre et carté-
bt e I?i couche, qui ez::t celle du calcul

ntelligence artificielle.

cerne les images photoréalistes
rning comme

€l Ilyaensuite la question du «réalisme » des images' "

photoréalistes générées
; par des techn :
learning. Comment le qualifier? ologies de deep

AS  La notion de «disréalj
me, semble tout 4 faijt effica
qu'ily a 13 une nouvelle for

sme » proposée R a A
Ce, parce qu.eue g
me de « réa"sm&»; o
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lignant, avec le préﬁxe «dis- »|, sa di:\f'é;en‘ce profonde par
rapport au réalisme ’T auque F)n a his or.|q’ut?ment
associé 1a photographle argentique (consndereg en tant que
trace ou empreinte sur une surface photosens.lble) et augyg,
on continue aussi a as'SO’CIer une'v.aste quantlté' de photo.
graphies ou de stills vidéos num’erlques', malgré I'abandqp,
du paradigme de la trace e.t dfe I.empre|.nt¢'e.

A cette notion de «disréalisme», j'aimerajs quang
méme ajouter 1a tentative de mieux comprendre celles qu;
a mon avis sont de nouvelles formes d’«indicialité » g de
«référentialité » spécifiques fje§ images photoréalistes py.
duites par le deep learning. A bien voir, en effet, ces images
ne sont pas complétement dépourvues de référent, Ay
contraire, elles semblent étre caractérisées par la présence
de plusieurs « couches d’indicialité » gu de «référentialité »,
Elles sont générées par une forme d’induction statistique
automatisée par le deep learning, mais cette induction se
base sur I'analyse préalable de vastes bases de données
d’images, et ces images, prises dans leur ensemble, sont
un premier référent.

Ensuite, dans la grande majorité de ces images qui
font partie des bases de données, nous voyons représentées
des entités (objets, corps, visages, gestes, expressions,
lieux, etc.) qui @ un moment ou un autre ont été captées
par une camera: il s’agit d’entités « profilmiques », qui
constituent un deuxiéme niveau de référentialité. Ensuite
encore, il y a tous les mots et toutes les phrases qui ont été
utilisés pour «indexer» ou «étiqueter» ces images dans
les bases de données (dans une base de données souvent
utilisée comme ImageNet, par exemple, il s’agit de 14 mil-
lions d’'images organisées en 21000 catégories et sous-ca-
tégories basées sur la structure sémantique de Wordnet,
une base de données de classifications de mots dévelop-
pée a Princeton dans les années 1980): ’ensemble de ces
mots et de ces phrases, de ces légendes (captions, tags)
constitue encore un autre niveau de référentialitée.

Finalement, on pourrait dire que, comme toute image
matérielle (c'est-a-dire pas seulement mentale), les images
photoréalistes générées par le deep learning renvoient aussi
aux algorithmes a travers lesquels elles ont été généreées,
comme une photographie argentique renvoie a I’ensemble
des appareils optiques, des supports photosensibles, des
Pmiess,.ussehimiques et des techniques d’impression qui
ont été mobilisés pour la produire. Les images génerees
par des Generative Adversarial Networks, par exemple,
ARG pas parfaitement photoréalistes mais

y avait un «style» propre aux images
classe d’algorithmes et de neurones
‘ommentateurs* ont d’ailleurs formulé
ur donner un nom a ce type de
uver les traces dans les ceuvres
pora l’»'3'Gilli‘-tl‘&lvaillent—souvent,t
ne on peut le voir en prenan
ne Grégory Chatonsky,
Huyghe, et



4., Grégory Chatonsky, La Machine 100 tétes: Ce singe, serait-il
catholique par hasard ?, 2022, adaptation de La Femme 100 tétes
(1929) de Max Ernst avec DALL-E 2.

c) Comme vous venez tous les deux de le dire, toutes les
technologies automatisées dont nous parlons ici travaillent
a partir de deep learning, autrement dit, elles dépendent
de calculs de probabilités et de statistiques établies a par-
tir de gigantesques bases de données comme ImageNet.
Elles ne font donc que rarement appel & de la modélisa-
tion, telle qu'on peut la pratiquer en architecture ou dans
la production d'effets spéciaux au cinéma. Ce qui nous
ameéne a penser la production d’'images composites sous
I'angle d'une forme algébrique plutét que géométrique,
alors méme que I'histoire de I'art du XX° siecle avait valorisé
une modernité géométrique a travers I'artiste-ingénieur,
n?tamment dans le constructivisme des années 1920.
Lintelligence artificielle nous projette dans le monde de la
probabilité, de I'algébre, de la statistique, n’est-ce pas?

G,C : ?” effet, il existe plusieurs catégories d’'images
gzzzgees.,La p:emiére, qui a été populaire pendant des
o FXS’|C est| image d.e synthése largement utilisé.e pour
SCienti’ﬁeS effets spéciaux. Ce sont des modélisations
sances Eues. o'“. InCOr'pore dans des logiciels les connais=
e aVoyp‘:')the'u<.:o'-dc'ed.uctives du monde physique qué
des ima N’ Qravlt'e, résistance, turbulences, etc. Ce sont.
siong 'legnes lap|a°‘e”nes_ qui supposent que si nous connais-
Vers, nOU:emb'? des lois scientifiques qui régissent I'uni=
lavenir et Z?Urrloqs connaitre I'état de cet univers dans
la réalite (‘ce Lfm point de vue visuel, mimer parfaitement
années 1980 :t 9 fan‘t':asme de la réalité virtuelle dans les
CONNalssanca 990). Clest le désir d'une fusion entre la
ance (scientifique) et les conditions d'expérience.

103 Dis"éansmes

La seconde est I'induction statistique: on entraine
un logiciel sur un trés grand nombre de données binaires
et il va calculer des statistiques, la probabilité pour que telle
ou telle unité, un pixel par exemple, apparaisse afin que le
bruit visuel converge vers quelgue chose que nous pouvons
reconnaitre. C’est ce qu’on appelle I'«espace latent», un
espace virtuel ou sont congues, accumulées et distribuées
les images-possibles comme données numériques et outils
de calcul. Cet espace latent est assez difficile a concep-
tualiser tant sa généralité est abstraite. Les images n'y sont
plus des images, mais sont décomposées sous forme de 0
et 1. Si nous reprenons notre exemple des oiseaux, ceux-Ci
vont avoir une forme qui se détache d’un arriére-plan
simplement parce que dans le stock d'images qui nourrit
le réseau de neurones, la probabilité pour que les pixels
fassent apparaitre une telle séparation est proche et se traduit
en vecteurs, c'est-a-dire un ensemble de points orientés.
De sorte qu'il faut imaginer I'espace latent comme des
points disposés dans un espace dont les regroupements
constituent par exemple les catégories (nommées aussi
paramétres) des étants «oiseau», «chat», «lion» ou des
catégories visuelles «rouge», «vert», « bleu», ou encore
«flou», «net», « proche», «loin». Il n'y a aucune déduction
idéative dans cette catégorisation, mais simplement une
classification déduite de la probabilité d’apparition de
chaque pixel corrélé a une nomenclature textuelle (tags)
faite par des humains image par image et contextualisée
par Wordnet. C'est le modele CLIP qu’on retrouve dans
DALL-E ou Stable Diffusion. Quand on génére une image
d'oiseau, on reste dans I'espace latent de I'oiseau, mais




e un animal

en créer un hybride entr
ique en pliant

a technique et |'orgat
ts et en produismﬂ

on peut tout aussi bi
et un instrument, entre |
ces deux espaces distan
alistes. La maniére dont on

se déplace dans cel espace produit des métamorphoses,
la facon dont on le plie géneére des hybrides. Un espace
latent n'est donc pas constitué d'images, mais contient

ant qu'elles sont décomposees
selon leur unité, le pixel, et leur proximiteé statistique. Ces
images-possibles sont les données passees du dataset (on
peut faire le test de génerer une image déja existante afin
de vérifier que la mise en statistique est complete) qui ont
servi a I'entrainement, mais aussi les images futures qui
n'existent pas encore. Un espace latent est structurellement
ambivalent, car il peut servir & surveiller, c'est-a-dire a
identifier la régularité statistique, ou a generer, c'est-a-dire
a multiplier les images®. L'image-possible transforme la
relation entre le passé et le futur et bouleverse le pacte
indiciaire comme |'ayant-été photographique pour former
une structure hyperstitionnelle: nous sommes hantés par
les images-possibles du futur apres I'avoir été par celles
du passé en raison de I'hypermnésie existentielle du Web.

I'un sur 'autre
ainsi des proximités non re

des images-possibles en t
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c) Comment sont composées ces images?
GC Leur compositionnalité est singuliere. Elle ne fonct;
pas par prélévement, fragmentation, coupure chojsje |onhe
par induction automatique : toute image, puisqu’elle ;ﬁmaug
binaire, a été codée en 0 et 1 et se retrouve dans |'es S:t
latent, numériquement égale a toutes les autres imagp:,ce
selon une ontologie plate au sens de l'ontologie Orien{Z’
objet dont parle Graham Harman®. Cette mise & plat Derr:’
|a traduction d’une chose en autre chose (par exemple r_:t
n'empéche de recoder une image en son), une COmpat;k)i:':(rll
générale, mais aussi la transduction, un changement de ité
forme qui garde des traces de la phase précédente: | ‘;h,
possible de se déplacer dans l'espace latent et de Das;r
d'une forme a une autre selon une lente métamorphosﬁ‘
qui produit des étapes intermédiaires ou deux pArdmafras
sont co-présents’. Lair de famille, la paréidolie et le déjav-vJ,\
se généralisent. cja-vu
Le pacte a donc changé de nature. Nous ne reconnais-
sons pas telle ou telle figure se découpant sur un fond
selon un ethos de la «postproduction » qu'évoque Nicojlas
Bourriaud dans son livre®, ou des éléments saillants de ]é

Somaini en conversation




\ y CO )
1l motif, telle ou telle ceuvree connue

L Poug
Al O Y A nouveau, déplaces et recontextun
A\ s’ a4 \ ¢

Ana g la platitude des mages, ¢'est

y permis leur calculabilite ol louy
AHte QUi & Pe

PAETE dent produisant une ressemblance
AT 1 5 Jite de 'image

POutse repandre entre
s espace latent il n'y o plus

alled | gan
Jiie elle

tHet du terme, mals des probabilites
AR RITICL N

W sactualiser en débouchant Sul
yeuvent 8¢ ;

\ fifferents, En passant d'une Image

pata VIR i

e d'une métamorphose dans

» d'un ensemble de probabilités
\ DARKE |
AT,

'y \) . . i
slate de l'espace latent n'est pas seuy
\ YOI DIATE | ¢
) AN

et Mo pe Mre aussi
anaition ae proauction, elle pout étre ¢

e reprasantation de la culture elle-
amme une rept
SArRe N\

te d'un long processus d'industrialisation.
e, & R : waatarminee possible: toutes les
A R ) AR AN
el tes les Images futures. Car cette tech-
@ DAKKBAR, TOUTES [N \

! DAY 8¢ Uii ment \y(‘ti IMA{Qe 5.{“( L‘\”t\’

1 O0AS XX 0w N

: tary ?‘(‘\"\ QN I & li‘\\\”t SeS IUSUHJL\
LIS B

imaginaire d'une époque, en nous

t des
6. Des Eigenfaces provenan

iciel.
images générées par le log

AT&T Laboratories, Cam

dom;mdnnl d'im

aginer quelles pPropos;i
Voulong former en Vue de produijre des
les millions de Prompts déja existants,
cel aulre 8Space latent culturel de 'im

de I'histoire des relations entre
Nouvelle configur

tions textuelles noys
Mages. En récupérant
On pourrait dresser
aginaire®. Au regard

ation soulave de nombreuses questions.

Gl

el de
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caleul de moyenn
Justement |a princip
de la photogr
et anthropolo
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arlé d’induction, de statistique

es. Or le calcul de moyennes, c’est
ale activité de Francis Galton, Pinventeur
aphie composite, cousin de Charles Darwin
gue. Son grand projet est de produire des
sures de lintelligence humaine, il est I'inventeur dev la
notion de quotient intellectuel - notion mise mal depuis,
notamment par Stephen J. Gould™ - et de 'eugénisme.

Or son ombre funeste plane sur beaucoup de technologies
recentes, notamment Eigenface.

AS  Leterme Eigenface indique une séri’e de technolgges
de vision par ordinateur qui, a partir du début des annene—s
1990, a permis le développemer\t du champ de Iirrienccci) .
naissance faciale. Connue aussi par le terme de p

bridge, 2022'
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t ermet de rédulre
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T d
u'on doit traiter pour '
; Lidée d'établir une compar

portraits de Galton et les Eigenfaces m"est |Ye£5 Sl o
la maniére dont les Eigenfaces sont visualises:

e sont
le cas des composite portraits, ce Qu® nolus vlgty ogilr(t:ant,
des visages flous, & peine reconnalssables: ¢ dis objectifs
gt sy T pou;iw;:'?e Portraits.
e o'pposésl- it Cas'desrecsosioi est utilisé pour
le procédé techniqueé de la surimp ; imivld

i rtraits photographlques d’individus
superposer plusieurs po : ' AME
appartenant a ce que Galton considérait con.wme| 'une. '
classe ou une méme partie de Ia société, afin d individuer
un visage «moyen ». Dans ce cas, le flou généré par !a "
surimpression de plusieurs négatifs pouvait étre considere
comme une analogie visuelle du calcul statistique des
moyennes. Dans le cas des Eigenfaces, au contraire, le
visage flou que nous voyons contient seulement les traits
gui sont spécifiques a un seu/ visage, en somme uniques.
Le flou, ici, n'est pas le résultat de la disparition de ce qui
est spécifique aux différents visages, comme dans le cas
des composite portraits de Galton, mais plutét de la dispa-
rition de ce qui est commun a différents visages. Ce qui
néanmoins relie les deux phénoménes—composite portraits
et Eigenface —est I'application d'une logique statistique
a4 I'analyse du visage, avec une finalité d’identification:
identification d'un «type » social, dans le cas de Galton;
identification d'un individu, dans le cas des Eigenfaces.

CJ  Antonio, depuis quelque temps tu travailles sur les
enjeux de la haute et de la basse définition des images,
une question qui se pose aussi dans le cas de la technique
du upscaling, autrement dit la réintroduction d’informa-
tions dans les «images pauvres », selon I'expression d’Hito
Steyerl, c'est-a-dire de basse définition ou de mauvaise
qualité. Il me semble que ¢a touche trés précisément notre

question sur les images composites a I’ére des intelli-
gences artificielles.

/.ks Mon i.ntérét pour le phénoméne du
I'augmentation du degré de définition d’'une image f
fn mouven.\ent (et éventuellement de son frame rgg tg h
€ cas des images en mouvement) - s'insére en effet
la lignée de mes recherches sur | 4 foﬁt

de la basse définition des image es enjeux de la

tative de dresser une liste des o:é'l est aussi |i

manifestent dans les trois grands rations d’j

nés dans ma premiére réponse : les systa

vision appliqués aux milli ¥
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Mise en relation de textes et d

Lad
enjeux trés entre haute

upscaling -

gique, mais agssi e'asthétique. épistémologique, écongpy,
politique et historique, COMMe NOUS avons essayg de o
montrer, Francesco CasettI' et moi, dans le livre collectjf
nous avons dirigé avec e t|t're'La haute et la basse déﬁnitiLI
des images: Photographlej, clner’na., art contemporain, cultuon
visuelle" et dans le numero sp.eual de la revue en g re
Necsus sur le theme «Resolution»™. Les enjeux historiqe
sont particuliérement intéressan’Fs, parce que les signes S
de la matérialité du support (grains, rayures, altérations
chromaticues) et le degré de définition plus ou moins 4|y
d'une image numérique peuvent étre interprétés comme )
une marque de son statut tempgrel: la trace visible de son
appartenance aune Phase précise d? !'histoire des techng.-
logies visuelles, argentiques ou numeriques.

Or, dans le cas du upscaling, nous faisons face 3 deg
technologies encore une fois fondées sur le deep learning
ot sur 'accés a de vastes bases de données d’images qui
permettent d’augmenter le degré de définition d’une image
ainsi que le frame rate (nombre d’images par seconde,
qu’on pourrait considérer comme une forme de définition
«temporelle »), avec, pour conséqguence, l'altération des
marques qui caractérisent une image en tant que docu-
ment historique.

Un des exemples les plus frappants et les plus dis-
cutés de ce phénomene du upscaling, ce sont les versions
de films Lumiére qu’on peut désormais aisément trouver
en ligne. Dans certaines de ces versions, un film iconique
comme Arrivée d’un train a La Ciotat (1897, Vue Lumiére
ne 653), grace au processus du upscaling, a été passeé d’une
vitesse de défilement de 16 images par seconde a une
vitesse de 60 frames par seconde, du format original 1.33:1
au format 16:9 typique des écrans d’ordinateurs contempo-
rains, et du grain et des rayures d’une pellicule 35 mm de
1897 & une trés haute définition numérique en 4K. A ces
changements, dans I'une des versions de la vidéo accessibles
' ) sation d’images qui a I'origine
ette opération avait déja suscité
la diffusion des documen-

nd une simple recherche
miere nous fait tomber
‘au upscaling, et seule-
ue du format argentique
pscaling des documents
se diffuser, de quelle
olation avec I'histoire:
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ﬂﬂa“i‘;i [\LeSfola' Cette question nlmnire aussi que le

t t J«image opératoire » fgrmule par Harun Farockj
“‘““m des années 2000, en lien avec des vidéoinstalla-

puissance et de I'agentivité des images sy,

QL
tor

166 histe

N sue

v 1S

t eV

deb

~mme Eye/Machine [, Il et Il (2001-2003) est encore
k,k ‘it... opératoil‘e, et nous invite a détecter et réperto-

< technologies de deep learning.

Ge
1C Nous nous g
partagac

e e in |

):T\Hl(. s Immédiatement appelés et avons

'rl( - Tal } H

Girka Hon avec Antonio, |a premiére fois que
cetle sa i \

far € sequence de g Ciotat alors

AN e at alors que cer-

) (I;]”l;lr;i(lf" dé ‘

: S NONCGe ahi

i (\”“ (";l “I)' ¥ r ('"‘,‘”* une 4l'rt] 150 », r
€ 56nNs

» Notre &
nous avons

icalée ¢
8 U dalaes diee, c'est s d'une complétion : grace
) s entre 1895 of aujourd’hui, le

compléter |ag Images, de |

! f d'images prises
logiciel Propose de

d'en créer dae i
. /f. er des versions intermédiaires, Cette
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memoire statistique des images nous séparant de I'original

quipermet de la compléter et d'halluciner des détails dans
le bruit de I'image, ¢

de la coloris

2'est donc un profond changement du

statut méme de I'archive : |e photoréalisme est alors conquis

par une logique qui le dépasse, L'indice de ce quia été a
un moment précis devient la trainée d’un temps plus long
au cours duquel le dataset a été constitué, Ce sont toutes
les images passées qui réparent ces images

35 comme si elles
étaient solidaires les unes des autres, comme si I'agentivité

entre elles ouvrait la possibilité d’une autre histoire. On peut
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existants, les étendre, les compléter, les erairee'r.lgrestqUe
déconstruction de |'archive est une han.tvotg le. e
nous regardons |'entrée en gar.e de La (Euo't‘a i rgais L
I'image n'appartient plus ala fin fiu XIX 5|ec‘ e, i
Portapak Sony de 1a fin des années 1960. L'esp

hante a présent toutes les images.

alors créer des versions €O

CJ  Nous savons qu'a ce jour les algorithn’wes ne,dcla)fl-
nissent pas les formes qu'ils produisent. Gregory 'I ? ien
expliqueé. A aucun moment ces calculs de probabilité né
tiennent compte des formes qui émergent, ne Ies‘ recon-
naissent comme formes émergentes, car ils n'opérent gue
par des calculs de probabilité statistiques appliqués'p':x'el
par pixel. Il en va de méme des sujets des images: Sijal
bien compris le fonctionnement de DALL-E, I’algornthme' ne
connait les sujets que parce que les images sont indexees
et non par reconnaissance visuelle. Il n'analyse pas davan-
tage la syntaxe des phrases qu’on leur donne en aliment,
si bien qu'ils n'ont aucune intelligence de la composition
des images. Or, nous reconnaissons in fine des formes que
nous arrivons & nommer: un visage, une montagne, un bati-
ment sur tel ou tel fond. Il y a quelque chose de stupéfiant
dans cette rencontre entre le pur calcul de probabilité sans
intention formelle et la reconnaissance par le spectateur
de formes identifiables.

GC Il me semble que I'automatisation de la composition-
nalité a en effet des résultats étonnants qui ne devraient
logiquement pas avoir lieu sans idéation. C’est pourquoi il
est nécessaire de décorréler les causes et les effets tech-
nologiques: des causes réductionnistes peuvent produire
des effets complexes dans la mesure ou ces effets sont
hétéronomes en tant qu’ils rencontrent des agents humains
dans un milieu associé. Mais ces résultats mettent aussi

F 8.
8. Grégory Chatonsky,

par DALL-E 2 & partir d'un roman
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en doute un certain mythe de la réﬂexiyité humaine: gj deg
processus aussi simp{les peu’\‘/ef\t produire un monde de s
sommes-nous bien sur que | lc.ieatuon for’\ctlonne comme noyq
le croyons? C’est en parhcyluer I'a cohérence 9€ométrique
lumineuse et stylistique gui est’ et’onnar’ﬁe,‘ puisqu'elle g
pas été modélisée mais parametr"ee. Il s’agit de comprendre
qu'a partir d’un grand nombre d |’mages, o'n Parvient 4 fajre
déméler tous ces paramétres et qu'on associe dans un prompt
une description des étants de I’lrpage.sjouhaitée et une
description technique des objectifs utilisés, des appareils
des pellicules, des styles, etc., parce que celle-ci est prs-
sente automatiquement dans la plupart des métadonnges
des images. Il'y a ainsi dans ces images quelque chose
de kitsch. Lorsque nous écrivons un prompt, nous projetons
une image qui n'existe pas encore et qui pourrait étre,
Ce pouvoir-étre de I'image est la corrélation entre I'espace
latent de Iimagination artificielle et 'espace latent culture|
d’interprétation, corrélation qui prend la forme de I'adapta-
tion de notre maniere d’écrire aux capacités d’un logiciel.
L'ensemble des parametres, leur traversée et leur
pliage permettent de produire des images réalistes parce
qu’elles sont nimbées de I’espace latent qui porte un air
de famille généralisé. Ils permettent aussi de poursuivre
une image au-dela de son cadre en mimant son style, sa
géométrie, sa texture, etc. Ainsi les documents d’archives
se transforment en possibilité d’autres images, la produc-
tion ne s’arréte pas a la «prise» qui n’en est qu’une des
étapes: nous poursuivons les images. Apres I'accumulation
hypermnésique du Web, leur numérisation et leur catégo-
risation en bases de données, leur mise en statistique,
les images semblent intensifier une accélération qui

se retourne sur nous-mémes comme un gant pour nous
prendre de vitesse.

ens,

CJ  Vision vertigineuse et borgésienne...







