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Einleitung

Im folgenden Kapitel gehe ich auf die Themen-
stellung und den Umfang der Bachelorarbeit ein.



Thematische Einleitung

Kiinstliche Intelligenz und Design

In den letzten Jahren und Monaten hat sich der
Bereich von Kl (Kiinstlicher Intelligenz) im Be-
reich Design sehr schnell entwickelt.

Die Entwicklung von Text-zu-Bild-Generato-
ren wie Dall-E und Midjourney, welche frei im
Internet verfligbar sind, erregt derweil sehr viel
Aufsehen. Die Frage, ob solche Algorithmen
Kinstler*innen, lllustrator*innen oder Gestalter
*innen ersetzen kénnen hat sich aufgetan.

Die Angst, das die Kl Gestaltern*innen und
Kinstlern*innen die Arbeitsplatze wegnimmt
halte ich fir nicht angebracht. Zum einen
braucht es immer jemanden der die Maschine
steuert. Dadurch entsteht eine neue Kunst-
form, das ,,Prompten® wobei es um das finden
des richtigen Prompts geht, um ein gewiinsch-
tes Ergebnis zu erzielen. Zum anderen sind sol-
che Werkzeuge nicht in der Lage zu reflektie-
ren. Sie kdnnen undentwegs produzieren, aber
nicht bewerten, wie gut ihnen die Lésung der
Aufgabe auf einer inhaltlichen Ebene gelungen
ist. Zur Bewertung der Ergebnisse ist immer
noch ein Mensch noétig. Zuséatzlich sind die
Ergebnisse solcher Generatoren sehr kitschig,
da sie oft keine neuen visuellen Ergebnisse zei-
gen, sondern den Durchschnitt der Trainings-
daten. Eine ganz anderes Problem ist die Frage
nach dem Uhrheber, da die Trainingsdaten
auch von Menschen erstellt wurden.

In meiner Bachelorarbeit mdéchte ich mich
jedoch nicht mit den Problemen und Chancen
von Stable-Diffusion und Midjourney befassen,
sondern experiementell untersuchen, wie man
noch auf anderem Wege Kl nutzen kann, um
sich gestalterisch und kiinstlerisch auszudrii-
cken.



Einordnung dieser Bachelorarbeit

In diesem Bachelorsemester habe ich mich
sehr experimentel mit dem Thema Kl und
Design auseinader gesetzt. Das kennenlernen
und den Umgang mit der neuen Technik steht
bei mir im Vordergrund.

Ich habe mich dem Thema aus der Sicht eines
Creative Technologist/ Creative Coders an-
genommen. Die Technik auf kreative Weise

zu nutzen ist der Schwerpunkt in meiner
Bachelorarbeit. Dazu gehdrt insbesondere die
Datenerstellung sowie das Sammeln, wofiir ich
in einigen Fallen Creative Coding Software wie
z.B. Processing genutzt habe.

Die Experimente die ich vor allem mit dem
Pix2Pix Modell gemacht habe, sind in dieser
Dokumentation chronologisch und systema-
tisch abgebildet. Ich gehe auf die Erstellung
der Daten ein, auf den Trainingsprozess und
zeige einige Ergebnisse und Reflektiere das
Experiment in Bezug auf die Anwendung im
Kommunikationsdesign.

Der Letzte Teil dieser Dokumentation befasst
sich mit der Installation, welche ein Experi-
ment weiter ausfiihrt. Dies Installation wird
bei der Diploma 2023 (03.02.-04.02.2023)
ausgestellt.

Digitales Selbstbild

Die Aufgeflihrten Experimente befassen sich
im weitesten Sinne mit den Themen Online
Identitat und digitales Selbstbild. Dabei wurde
entweder der Datensatz und die Datensamm-
lung an dem Thema orientiert oder durch den
visuellen Output eine Stellung bezogen.

In meinem ersten Schritt habe ich viel mit Ge-
sichtern gearbeitet, um das Thema in meinen
Experimenten unterzubringen. Jedoch habe
ich um den Output abwechslungsreicher zu
gestalten mich auch von dieser Optik entfernt.



Pix2Pix

Image-to-Image Translation

Unter dem technischen Begriff ,,Image-to-
Image Translation” versteht man, dass aus
einem Inputbild ein passendes Outputbild
generiert wird.

Ein klassisches Anwendungsgebiet ist der so
genannte ,,Style Transfer®. Dabei wird ein Bild
(z.B. eine Fotografie) als Inputbild durch ein
neuronales Netz so verandert dass es am Ende
einen anderen Stil hat (z.B. eine Zeichnung).
Es gibt ,,Paired” und ,,Unpaired” Image-to-
Image Translation.

Bei Paired Image-to-Image Translation (z.B.
pix2pix) wird das kiinstliche neuronale Netz
auf Bildpaare trainiert. Dabei ist ein Bild dem
anderen fest zu geordnet.

Bei Unpaired Image-to-Image Translation gibt
man dem kiinstlichen neuralen Netz jeweils
einen Datensatz von der einen Bildsorte und
einen Datensatz der anderen Bildsorte. Hierbei
miussen die Daten nicht paarweise gegeben
werden.

Unpaired Image-to-Image Translation hat den
Vorteil, dass man die Trainingsdaten vorher
nicht besonders aufbereiten muss. Auch ist

es bei Problemen von Vorteil, bei denen man
nicht die Mdéglichkeit hat die Bilder in pas-
senden Paaren zu organisieren (z.B. Pferd zu
Zebra). Es hat aber den Nachteil, dass man
grofere Datensatze bendtigt, weshalb man
mehr Rechenleistung und Zeit braucht, um das
Modell zu trainieren.

Bei Paired Image-to-Image Translation bedarf
es deutlich kleiner Datensatze, um das Modell
erfolgreich zu trainieren. Durch die Zusam-
menstellung der Paare hat man einen gréferen
Einfluss darauf, was das kinstliche neuronale
Netz lernen soll.

Pix2Pix

Pix2Pix ist ein Paired Image-to-Image Trans-
lation Modell. Es nutzt Conditional Adversarial
Nets als Netzwerkstruktur. 2017 wurde es von
Phillip Isola, Jun-Yan Zhu, Tinghui Zhou und
Alexei A. Efros an der University of California,
Berkeley veréffentlicht. Der Code fiir verschie-
dene Architekturen ist 6ffentlich zuganglich.
Fiir meine Experimente habe ich den Code fir
PyTorch von Jun-Yan Zhu und Taesung Park
verwendet. (Quelle: https:/github.com/juny-
anz/pytorch-CycleGAN-and-pix2pix)

Grobe Funktionsweise

Pix2Pix wird auf Bildpaare trainiert. Es gibt
das Bild ,,A” und ,,B", sie werden in einem Bild
nebeneinander in die Maschine gegeben.

Der Trainingsprozess sieht wie folgt aus. Zufal-

lig wird eine der zwei Verfahren ausgewahlt:

b Die Maschine generiert mit dem Generator
ein Bild (fake B). Der Discriminator versucht
dieses als ,real” oder ,,fake® zu labeln.

L Der Discriminator labelt das passende Paar
(A und B) als ,,real” oder ,,fake®

Durch das stédndige Wiederholen spielen sich
die beiden Netzwerke (Generator und Discri-
minator) aus. Der Generator generiert immer
bessere Bilder und der Discriminator wird
immer besser im labeln der Bilder.

In der Abbildung rechts ist der Prozess syste-
matisch dargestellt.

In der Testphase kann man nun Bilder einge-
ben, welche die Maschine nicht kennt und be-
obachten wie gut sie die Ubersetzung schafft.
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Trainingsdaten

Training Phase

Generator

Discriminator  — fake

Discriminator —> real







Experimente

Diese Kapitel stellt alle in diesem Semester
entworfenen Experimente mit dem Pix2Pix
Modell dar.

Zu Beginn ist das Experiment kurz beschrie-
ben. Auf der folgenden Seite wird das Training
des Modells abgebildet. Zuerst sieht man
einen Ausschnitt aus den Trainingsdaten und
es wird beschrieben, wie diese Daten aufge-
baut sind.

Der Fortschritt des Trainingsprozess wird mit-
tels der Checkpoints gezeigt. Diese generiert
das Modell wahrend des Trainingsprozesses.
In der Tabelle bedeutet der Begriff ,,Epoch® die
Wiederholungen, die das Modell durchlauft.

Die darauf folgende Seite zeigt den Aufbau der
Testdaten und die Ergebnisse, die durch das
Experiment generiert wurden.

Auf der Letzten Seite jedes Experiments wird
das Experiment in Bezug auf Kommunikations-
design reflektiert.
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Pflanzen pix2pix

Idee

Die Idee dieses Experiments ist es, das Modell
auf Blatter zu trainieren und im zweiten Schritt
dann mit Typografie das System zu testen.
Dabei ist die Vorstellung, dass die Typografie
durch das Modell eine Blattstruktur bekommt.

Erstes Modell

Das auf den folgenden Seiten beschriebene
Experiment ist mein erster Versuch, ein Pix-
2Pix Modell zu trainieren. Durch die Hilfe von
einem studierten Data Science Experten ge-
lang es mir, dieses Modell auf meinem eigenen
PC zu trainieren.

Datensatz

Ich habe mich bei meinen erstes Modell
bewusst fiir einen kleinen Datensatz von 33
Bildern entschieden. Damit wollte ich erfor-
schen, wie der Algorithmus mit einer kleinen
Datenmenge umgeht. Unter der Fragestellung,
ob der Algorithmus tiberhaupt etwas bei so
wenigen Daten lernt, fUhrte ich das Experi-
ment durch.

AuBerdem hat die kleine Datenmenge den
Vorteil, dass der Trainingsprozess sehr kurz
ist. Vor allem zu Beginn meiner Arbeit war mir
wichtig, dass ich den gesamten Trainings-
prozess beobachten kann und bei eventuellen
technischen Fehlern intervenieren kann.

Mit diesem kleinen Datensatz konnte ich auch
testen, ob meine Rechenleistung liberhaupt
fur das Training eines Modells ausreicht.



Pflanzen pix2pix

Trainingsdaten (33 Bilder) N

A: B:
Zeigt die Siluette des Blattes Zeigt das Originalbild aus der
schwarz auf weif3 Datenbank

VW N\ W W




Abb.1
Fotos aus der Datenbank 1 6 — 1 i
standardleaves

Trainingsprozess des Pix2Pix Modells Epochs: 200
Real A Fake B Real B. Epoch
W
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Epoch: 191

Real A Fake B Real B



Pflanzen pix2pix

Kreation der Testdaten =N

A:
Schwarz auf weife Typo.

Pflanzen
Pix2Pix Modell

Training auf
vorheriger Seite
@




Ergebnisse
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Pflanzen pix2pix
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Reflexion

Erlernte Muster

Dieses erste Experiment zeigt, wie die Maschi-
ne lernt und, dass der Algorithmus funktio-
niert. Man sieht relativ deutlich welche Muster
die Maschine erkannt hat. An Stellen wo das
Inputbild schwarz ist, wird das Outputbild
Griin und an Stellen, wo das Inputbild weif3 ist,
bleibt auch das Outputbild weif.

Eine echte Blattstruktur ist jedoch nicht zu
erkennen. Der Algorithmus variiert jedoch den
Griinton in der Form, wodurch eine andere
Asthetik generiert wird. Auch ist der Rand der
Flachen etwas dunkler als der Mittelteil.

Anwendung

Zunachst fungiert dieses Modell als techni-
scher Test, man konnte es jedoch auch fiir
Designaufgaben nutzen. Wiirde man die Daten
noch erweitern und den Trainingsprozess opti-
mieren, kdnnte man womdglich dieses Modell
als Tool zum texturieren von Grafiken nutzen.
Zudem ware es nutzlich, fir das Erstellen von
Assets z.B fiir ein Computerspiel. Man miisste
nur verschiedene Blattformen generieren und
das Modell wiirde sie dann je nach Blattform
richtig texturieren.






Abb.2
Screenshot Machine
N
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Artificial BeReal

Idee

Da Pix2Pix mit Bildpaaren trainiert wird, hielt
ich nach diesen in unserer digitalen Welt Aus-
schau. Gerade in dieser Zeit, gab es einen Hype
um die Sozialmedia-App ,,BeReal® Diese App
verspricht durch ihr Konzept eine grofe Au-
thentizitdt. Man wird einmal am Tag, zu einem
zufalligen Zeitpunkt, dazu aufgefordert ein Bild
zu machen. Dafiir hat man nach Aufforderung
2 Minuten Zeit. Dabei wird sowohl von der Vor-
derkamera als auch von der Riickkamera des
Smartphones ein Bild gemacht. Mich interes-
sierte was passiert, wenn ich dem Modell diese
Bilder als paar gebe. Kann man dadurch ein
kiinstliches BeReal erschaffen?

Sammeln der Daten

Fiir das Sammeln der Daten nutzte ich den
Discovery-Bereich der App. Hier sieht man
nicht nur die Bilder die von Freund*innen ge-
postet werden, sondern auch aller anderen,

die sich dazu entschieden haben entschieden
haben, ihre Bilder 6ffentlich und zugang-

lich 6ffentlich zu posten. Um nicht stunden-
lang damit beschéftigt zu sein die Bilder zu
screenshoten, baute ich mir eine prototypische
Maschine, die durch den Discovery-Bereich
scrollt und Screenshots erzeugt. Dazu ver-
wendete ich, die in iPhones integrierte Sprach-
steuerung, selbst programmierte Shortcuts
und einen Lautsprecher, mit dem ich meine
aufgenommenen Sprachbefehle hintereinan-
der abspielte.

Datenschutz

Durch das screenshoten der Bilder in der

App, bekommt der Nutzer/die Nutzerin eine
Nachricht, dass ihr Bild gescreenshotet wurde.
Aufgrund dieser Nachricht, wird einigenen
Nutzer*innen klar, dass ihre Daten fiir Jeden
offentlich zuganglich sind.

Um in dieser Bachelorarbeit den Datenschutz
zu wahren, habe ich mich entschieden die
echten Gesichter auf den folgenden Seiten un-
kenntlich zu machen.




Artificial BeReal

Trainingsdaten (1629 Bilder)

Die Daten wurden Auto-
matisiert gesammelt und
stammen aus dem
Discovery-Bereich

Foto mit der Frontkamera Foto mit der Riickkamera




Abb.3
BeReals von fremden 24 — 25
Menschen

Trainingsprozess des Pix2Pix Modells Epochs: 200

Epoch

Achtung die Bezeichnung

A und B sind hier verkehrt-
herum.

Das Modell wurde von B zu
A trainiert. Die Bennenung

003 ist aufgrund von technischer

Konventionen umgekehrt.
Es wird also die Frontseite

des BeReals aufgrundlage
der Riickseite generiert.

049

088

163

Epoch: 197

Real A Fake B Real B



Artificial BeReal

Kreation der Testdaten

Input:
Foto von der Rickkamera,
ebenfalls aus der App.

Artificial BeReal
Pix2Pix Modell

Training auf
vorheriger Seite
él




Abb.4
BeReals von fremden
Menschen

26-27

Ergebnisse

Input

Output




Artificial BeReal
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Reflexion

Erkenntnisse {iber das Modell

Bei diesem Experiment habe ich viel tiber

die Funktionsweise des Modells gelernt. Die
groBere Datenmenge von ca. 1600 Bildern hat
dazu gefihrt, dass der Trainingsprozess sehr
lange gedauert hat (ca. 8 Stunden). Es war
nicht zu erwarten, dass das kiinstliche neuro-
nale Netz dazu in der Lage ist fotorealistische
Bilder zu generieren. Jedoch ist es erstaunlich,
wie das Modell die Farbgebung des Inputbildes
Ubernimmt.

AuBerdem ist das Modell in der Lage eine sehr
abstrahierte Form eines Gesichtes zu zeich-
nen. Die meisten Outputbilder zeigen eine
Kopfform in der Mitte des Bildes. Dies ergibt
Sinn, da bei den meisten Bildern mit der Front-
kamera ein Gesicht zu sehen ist. Die Maschine
scheint den Durchschnitt aller Gesichter in der
Mitte zu berechnen. Auf einigen Bildern kann
man schon fast ein Auge oder einen Mund
erkennen. Aufgrund ihrer Verzerrung sind die
Bilder jedoch sehr unkenntlich.

Anwendung

Die Bilder wirken relativ verstorend, da die
gesichtsadhnlichen Formen sehr verzerrt sind.
Es ist eher ein Gesichtsmatsch, bei dem ab
und zu ein Auge oder ein Mund zum Vorschein
kommt. Sie kénnten sich aber als Inspiration
flr ein Monster aus einem Horror- und Sciene
Fiction Film eignen. Die leicht erkennbare
menschliche Natur, welche die Bilder zeichnen,
erinnert an ein Alien oder an eine unentdeckte
Lebensform.

AuBerdem kdnnte das Modell auch genutzt
werden, um ein Musikvideo mit passendem
Thema zu entwerfen. Durch die Bildsprache
ware dafilr hauptsachlich experimentelle Mu-
sik geeignet.






Abb.5

Beispiel Labelmap von einer
Fassade aus dem Pix2Pix
Paper

N
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Finngenerator

Idee

Bei diesem Experiment war die Idee, mein
auBeres Erscheinungsbild in einem Modell zu
speichern. Das Pix2Pix Modell wird vor allem
daflir genutzt, um eine ,,Labelmap® in ein foto-
grafisches Bild umzuwandeln. Eine Labelmap
ist ein Bild, in dem Bereiche in einer bestimm-
ten Farbe semantisch zugeordnet sind. Dieses
Verfahren wollte ich in diesem Experiment
ausprobieren.

Datenerstellung

Zur Erstellung der Facetracking Daten nutzte
ich eine Library fur P5.js, welche die ver-
schiedenen Gesichtsmerkmale tracken kann.
Durch diese Technik konnte ich meine Webcam
auslesen und gleich eine passende Labelmap
generieren. Ich kleidete mich extra auffallig,
sodass ich auf dem Hintergrund klar zu erken-
nen bin und das Modell einen starken Kontrast
zwischen dem verschiedenen Bereichen hat.
Zudem legte ich meine Brille ab, damit die
Facetracking Software mich besser erkennen
konnte.




Finngenerator

Trainingsdaten (1009 Bilder) N

Die Trainingsdaten wurden
mithilfe einer Facetracking
Library fur P5.js generiert.

A: B:

Zeigt das Webcam Bild Zeigt die Labelmap die ver-
schiedenen Gesichtsmerkma-
len farblich markiert.
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Trainingsprozess des Pix2Pix Modells Epochs: 200
Real A Fake B Real B Epoch
o
001
)
050
‘ 100
v
150

Epoch: 200

Real A Fake B Real B



Finngenerator

Kreation der Testdaten

Input: —> Verarbeiteter Input:
Webcam Aufnahme einer Generierte Labelmap zeigt die
anderen Person. verschiedenen Gesichtsmerk-

malen eingefarbt.

Finngenerator
Pix2Pix Modell

Training auf
vorheriger Seite
el
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Ergebnisse

Input

Output

Video zum
Ergebnis > E



Finngenerator
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Reflexion

Erkenntnisse

Dieses Experiment konnte erst durch eine
Kombination aus zwei Machine-Learning Tools
verwirklicht werden. Zum einem das Erstellen
der Labelmap mit einem Facetracking Algo-
rithmus und durch das Generieren der Bilder
mit dem Pix2Pix Modell. Durch die Abstrak-
tion in eine Labelmap, kann mich nun rein
theoretisch jeder mit seinem Gesicht steuern.
Man sieht jedoch sofort, dass es sich bei dem
generierten Bild um einen Fake handelt. Dies
ist auch von mir beabsichtigt, da ich die Fehler,
die das System macht interessanter finde, als
wenn alles richtig funktioniert. AuBerdem finde
ich spannend, dass sich mein Gesicht leicht
verandert, wenn jemand anderes gescannt
wird.

Anwendung

Eine Anwendung fiir dieses Modell kdnnte
wiederum ein Musikvideo sein, zu welchem
die erzielte Optik passt. Der leichte Glitchef-
fekt konnte auch als spannendes Element auf
einem Plakat genutzt werden. Zudem auch
im klinstlerisch, kulturellen Kontext fiir einen
Experimentalfilm.

Denkt man diese Technik weiter, gibt es jedoch
auch beunruhigende Zukunftsszenarien. Sollte
es irgendwann madglich sein, die Bilder fotorea-
listisch zu bekommen, kénnte die Technik auch
flir das Erstellen von falschen Beweisvideos
genutzt werden.

Heutzutage gibt es auch schon Technik die
dazu in der Lage ist. Sogenannte Deepfakes
gibt es schon seit einigen Jahren. Bei dieser
Technik wird ebenfalls Deeplearning genutzt,
um Gesichter fotorealistisch auszutauschen.
Unter anderem haben sich schon Kiinstler die-
ser Methode angenommen. In der Pornografie
wird diese Technik jedoch auch verwendet,
um Material zu generieren. Dies wird meistens
ohne die Zustimmung der abgebildeten Person
gemacht, wodurch das Erstellen von solchem
Material sehr verwerflich ist.






2
Mario Klingemann Changes Faces with Pix2Pix
https:/www.artistinthemachine.net/art-music-images/
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Unblur

Idee

Bei dem Experiment UnBlur habe ich das Pix-
2Pix Modell von unscharfen auf scharfe Bilder
trainiert. Es ist dem Projekt Transhancement
von Mario Klingemann? nachempfunden, bei
dem ein ahnliches Modell trainiert wurde.

Ich wollte untersuchen was passiert, wenn
ich das Modell nur auf Bilder von Gesichtern
trainiere und als Testdaten anschliefend
Bilder eingebe, die kein Gesicht zeigen. Gene-
riert das Modell daraufhin ein Gesicht in die
Bilder?

Datensatz

Die Bilddaten der Gesichter sind von der Bild-
datenbank Unsplash. Sie bieten eine grofie
Auswahl an hochauflésender Fotos, die frei flir
kommerzielle und nicht kommerzielle Zwecke
genutzt werden diirfen. (Quelle: https://un-
splash.com/de)

Die Unscharfe der 2150 Bilder wurde automati-
siert mit Photoshop erstellt.



Unblur

Trainingsdaten (2151 Bilder)

A: B:
Unscharfes Bild eines Ge- Das passende scharfe Bild des
sichts Gesichts

»

g
’




Abb.6
Bilder von Gesichtern 40 — 41

Trainingsprozess des Pix2Pix Modells Epochs: 200

Epoch

001

049

085

Epoch: 200

Fake B Real B



Unblur

Kreation der Testdaten

Vor Bearbeitung: —> Nach Bearbeitung:
Ein Bild welches kein Gesicht Das bild wird unscharf
zeigt. gemacht.

X ST
4 IS

Unblur
Pix2Pix Modell

Training auf
vorheriger Seite
el




Abb.7

Bild von unsplash.com 4 2 — 43

Ergebnisse

Real A Fake B Real B

-




Unblur

Video zum
! < Ergebnis
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Reflexion

Optik

Durch dieses Modell wird eine eine interes-
sante Optik erzielt. Durch den Prozess des
Unschérfen geht einiges an Bildinformation
verloren, welche die Maschine dann wieder
probiert zu erzeugen. Dadurch entsteht eine
Textur auf den Bildern, die ein bisschen an ge-
malte Bilder erinnert.

Ich hatte mir vor dem Testen die Frage gestellt,
ob das Modell auf Grundlage der Trainings-
daten auch in Bildern, die kein Gesicht zeigen,
ein Gesicht generiert. Das kann ich mittlerwei-
le verneinen. Es ist hochstens ab und zu sehr
schemenhaft ein Auge oder Mund zu sehen.
Es wird aber keine gesamte Gesichtsform
generiert.

Im weiteren habe ich probiert, was das Modell
mit Typografie erstellt und habe zwei verschie-
dene Schriften getestet. Eine Groteskschrift
und eine Antiqua. Auch hier bildet sich wieder
die flieBende Struktur, die an einen Pinselstrich
erinnert.

Anwendung

Diese Modell eignet sich in dieser Form nicht
zum scharfen von Bildern. Es verandert die
Optik des Bildes doch sehr stark, und macht
das Bild vielleicht auf den ersten Blick scharfer.
Inhaltlich wird zudem viel vom Algorithmus
zuséatzlich generiert.

Ich sehe die Anwendung eher im kiinstleri-
schen Bereich, um eine bestimmte Optik zu
erstellen. AuBerdem kann das Modell unter
dem Gesichtspunkt Corporate Design genutzt
werden. In der Kombination mit Schrift ent-
steht eine andersartige Bildsprache.
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Pix2Food

Idee

Bei diesem Experiment wollte ich testen, was
das Modell mit sehr groben Daten anfangt.
Dazu habe ich in meinem Bekanntenkreis
Fotos von Essen gesammelt. Mit einem ein-
fachen Algorithmus habe ich dann aus den
Bildern an bestimmten Positionen den Pixel-
wert berechnet und ein 2 x 2 Raster mit diesen
Werten gefullt.

Die Idee war es, dass ich am Ende ein zufalli-
ges Raster generiere und sich anhand dessen
ein Essen generiert.

Dieses Experiment habe ich noch mit einem
Raster von 3 x 3 und 5 x 5 wiederholt.



pix2food

Trainingsdaten (164 Bilder)

A: B:

Grobe Rasterung der Bilder Das Originalbild, auf dessen

mit Farben aus dem Bild. Grundlage Bild A generiert
wurde.
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Trainingsprozess des Pix2Pix Modells Epochs: 200

Epoch

004

044

110

165

Epoch: 197

Real A Fake B



pix2food

Kreation der Testdaten

>

Zufallig generiertes Raster aus
Farben.

pix2food
Pix2Pix Modell

Training auf
vorheriger Seite
él
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Ergebnisse

Real A Fake B

Video zum
Ergebnis > E



pix2food
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Reflexion

Assoziationen

Schon wahrend des Trainingsprozess wurde
klar, dass der Algorithmus aus den Daten nicht
in der Lage ist Essen zu generieren. Bei einigen
Beispielen kdnnte man in der Lagen sein, ein
Essen zu assoziieren. Oft erinnert die Optik
aber eher an Erbrochenes. Dies hangt von den
Daten ab, die der Algorithmus bekommen hat.
Da diese schon braunténig waren, hat das Mo-
dell diese Farbgebung natiirlich tibernommen.
Des Weiteren ist die Auswahl der Pixelwerte
fur die Rasterung etwas wahllos gewahlt, da
oft die Farbe der Tischdecke oder des Tellers
aufgenommen wird. Infolgedessen hat das
Modell keine Chance die Daten verntinftig zu
interpretieren.

Einige Tester*innen hatten tatsachlich die
Assoziation von Essen beim betrachten der
Bilder. Vor allem bei dem zuféllig generierten
Essen wurden aber eher Gebirge (Naturauf-
nahmen), Gedirme und Erbrochenes erkannt.
Spannend daran ist, dass es hauptséachlich na-
turlich und organisch anmutende Formen sind.

Optimierung

Man kann dieses Experiment in vielerlei Hin-
sicht optimieren. Zum einen ist da die Auswahl
der Trainingsdaten. Hatte man asthetischere
Bilder genommen, waren die Ergebnisse wahr-
scheinlich auch appetitlicher geworden.

Die Auswahl der Farben, die das Raster bilden
ist auch zufallig. Hatte man nur Farben aus
dem Essen genommen, hatte dies vielleicht
auch zu einer Verbesserung des Endergeb-
nis gefihrt. Man héatte auch eine subjektive
Farberstellung anstreben kénnen, indem man
die Leute bittet, die Farben zu zeigen, die sie
mit dem Geschmack des Essens assoziieren.
Dadurch hatte man auch spannendere Ergeb-
nisse erzeugen kdénnen.
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ground2sky

Idee

Bei diesem Experiment ging es vor allem um
die Erstellung der Trainingsdaten und den
Erfahrungsraum, den man dem Modell gibt.
Ich zeichnete eine Wanderung ahnlich wie
beim BeReal Experiment auf. Alle 10 Sekunden
machte ich mit der Front- und Riickkamera
des Smartphones ein Bild. Die Riickseite war
dabei immer auf den Boden ausgerichtet und
die Frontkamera auf den Himmel.

Ziel war es dem Modell einen Zusammenhang
von Boden und Himmel beizubringen. Das
Setting von einem Wald wurde gewahlt, um ein
natiirlich und fraktales Ergebnis zu generieren.



ground2sky

Trainingsdaten (769 Bilder)

A: B:
Foto der Riickkamera Foto der Frontkamera
(Boden). (Himmel).
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Trainingsprozess des Pix2Pix Modells Epochs: 200

Epoch

001

055

100

154

Epoch: 194




ground2sky

Kreation der Testdaten

Input:
Aufnahme des Bodens in der
Stadt

ground2sky
Pix2Pix Modell

Training auf
vorheriger Seite
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Reflexion

Erfahrungsraum

Bei diesem Experiment hat das Modell nur
einen bestimmten Erfahrungsraum bekom-
men. Da es nur mit Naturbildern trainiert
wurde, wird sich der Output auch immer daran
orientieren. Dadurch entsteht ein starker Kont-
rast zwischen dem Input und dem Output.

Testet man das Modell nun mit Bodendaten
aus der Stadt bei schlechtem Wetter, generiert
sich auf der Riickseite dennoch ein blauer Him-
mel mit Blatterdach.

Hieran sieht man wieder, wie abhangig die
Ergebnisse von den Daten sind. Ziel ist es
nun den Erfahrungsraum des Modells so zu
wahlen, dass es in eine bestimmte optische
Richtung geht, man aber dennoch eine grofe
Varianz der Ergebnisse erzielt.

Optimierung

Mit der Optimierung der Trainingsdaten, kénn-
te man mit diesem Modell noch spannendere
Ergebnisse erzielen. Ich hatte als Zieloptik
eine fraktale Form. Man kénnte das Modell mit
dieser Methode auch auf Stadte trainieren.

Anwendung

Dieses Modell kdnnte wieder fiir einen kiinst-
lerischen Zweck genutzt werden. Mit diesem
Modell kbnnte man zum Beispiel eine Aktion
zum begriinen der Stadte anregen.
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NextFrame

Wie geht es weiter?

Bei dem Experiment ,Next Frame® geht es
darum, der Maschine eine Abfolge von Bildern
beizubringen und sie dann aufzufordern an-
hand dieser weitere zu generieren.

Dazu wird dem Modell ein Bild aus einer
Filmszene mit dem jeweiligen nachsten Bild
gezeigt.

Das Modell wurde aus verschiedenen Videos
trainiert. Zuerst mit einer Tanzszene aus dem
Film ,,Call me by Your Name* von Luca Gua-
dagnino, da in dieser viel Bewegung passiert
und sie ohne Schnitt ist. Sie ist auBerdem
optisch ansprechend und bunt wodurch span-
nende Ergebnisse erwartbar waren.

Anschliefend wurde das Modell auf ein Video
von einem Fluss trainiert. Die Erwartung dabei
war, dass die Bewegung des Wassers endlos
fortgefuhrt wird.

Das Testen war iterativ aufgebaut. Das heifit,
dass der Frame welcher von dem Modell
generiert wurde wiederum als Input verwendet
wird. Dadurch entfernt sich der Output immer
mehr von dem Original und fangt an eine eige-
ne Form zu gestalten, die mit dem Ursprungs-
bild keine Ahnlichkeit mehr hat.



NextFrame

Trainingsdaten (1047 Bilder)

A: B:
Ein Bild aus der Szene. Das darauf folgende Bild.




Abb.8

Szene Standbild aus dem
Film ,,Call me by Your name*
von Luca Guadagnino
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Trainingsprozess des Pix2Pix Modells

Fake B
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Real A
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NextFrame

Kreation der Testdaten

.

A:

Das erste Bild aus der Szene.
Diese Bild wird bei jeder Itera-
tion mit dem neu generierten
Bild ausgetauscht.

NextFrame
Tanz
Pix2Pix Modell

Training auf
vorheriger Seite
él
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Ergebnisse




NextFrame

Trainingsdaten (361 Bilder)

A: B:
Ein Bild aus dem Video Das nachste Bild aus dem
Video
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Trainingsprozess des Pix2Pix Modells Epochs: 200

Epoch
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050
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Epoch: 200

Real A Fake B Real B



NextFrame

Kreation der Testdaten

A:

Das Ausgangsbild der Ani-
mation. Es wird mit jeder
Iteration ausgetauscht.

Next Frame
Wasser
Pix2Pix Modell

Training auf
vorheriger Seite
@
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Reflexion

Visueller Output

Die Outputs die das Modell generiert, haben
eine sehr abstrakte Anmutung.

Tanzszene

Die Tanzszene verliert ihren Informationsgehalt
schon sehr schnell. Durch das Wiederholen des
Prozesses, das Outputbild als Inputbild wie-
derzugeben zerflieft das Bild. Es bilden sich
abstrakte Formen aus Farben, die entstehen
und wieder verschwinden. Die Farben aus der
Szene, welche sehr bunt gestaltet ist, bleiben
aber beibehalten. Auch erinnert die Bewegung
der Formen an einen Tanz.

Wasser

Bei dem Wasser-Input bleibt die inhaltliche
Information noch sehr lange erhalten. Man
kann die generierten Bilder noch sehr deutlich
als Wasser identifizieren. Zuerst werden die
kiinstlichen Wellen etwas kleiner und starker
im Kontrast. Danach erscheint das komplette
Bild graulich tiberbelichtet und die Wasser-
struktur geht verloren.

Anwendung

Je nach Trainingsdaten kann diese Methode
verwendet werden, um ein Video um einen
kurzen Moment zu verlangern. Dies kann in
dem Fall praktisch sein, wenn man sich beim
Schnitt eines Filmes die Einstellung doch
etwas langer halten moéchte. Dazu sollte die
Einstellung allerdings eine monotone, Wieder-
kerherende Bewegung darstellen.

Das Modell kénnte auch als optischer Effekt
verwendet werden. In einem Film kdnnte die-
ser Effekt einen psychedelischen Rausch kom-
munizieren oder die Realitat zerflieBen lassen.
Das visuelle Ergebnis kann auch als Visuals fiir
Partys oder Konzerte gebraucht werden.
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square2face

Identitatssuche

Dieses Experiment beschéftigt sich mit der
Identitatssuche in der digitalen Welt. Es geht
um ein Quadrat, welches sich Uber die Flache
bewegt und je nach Positionierung eine ldenti-
tat erzeugt. Zusatzlich entstehen Tone.

Technik

Fir dieses Experiment wurde wieder eine
Kombination an KI Werkzeugen genutzt. Zum
einen wie in jedem der Experimente das Pix-
2Pix Modell und zusétzlich noch die OpenCV
Library fiir Processing. Diese Library ist auch
in der Lage Gesichter zu erkennen. Ich nutzte
sie hier, um die Trainingsdaten automatisiert
zu erstellen. AuBerdem verwendete ich das
Tool Wekinator zum generieren der Sounds.

Datensatz

Fir die Trainingsdaten benutzte ich den
gleichen Datensatz wie fiir das UnBlur-Expe-
riment. Dieser enthielt 2152 Bilder von Ge-
sichtern. Von diesen Gesichtern erkannte die
Gesichtserkennung von OpenCV 891 Bilder.

Sound

Zum generieren des Sounds diente ich das
Tool Wekinator von Rebecca Fiebrink. Dieses
ermdoglicht, Machine Learning fir kreative
Zwecke zu verwenden. Es eignet sich sehr gut
fur herkdmmliche Creative Coding Software
wie Processing. Das generieren von Sounds
ist hiermit auch sehr einfach, da es schon vor-
programmierte Beispieldateien gibt.

Kommunikation

Durch die vorhergegangenen Experimente war
zu erwarten, dass das generieren eines Gesich-
tes eher verstérend wirkt. Dies nutzte ich in
diesem Experiment, um diesen Effekt mit dem
Sound zu verstarken.



square2face

Trainingsdaten (890 Bilder)

Ein Bild eines Gesichtes Ein schwarzes Quadrat wird
an der Position des Gesichtes
platziert.




Abb.9

Bilder von unsplash.com
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Kreation der Testdaten =N square2face
Pix2Pix Modell

Training auf
vorheriger Seite
@

Input:

Animation eines Quadrates,
welches sich Uber die Flache
bewegt.

= 0 5 B
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Ergebnisse

Input Output
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ideo zum
Ergebnis > EH.
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Reflexion

Anmutung

Das Ergebnis dieses Experiments wirkt wie er-
wartet abschreckend. Durch die Kombination
mit dem Ton ist es schon fast unangenehm.

Es bilden sich wieder bis zur Unkenntlichkeit
verzerrte Gesichter. Das schwarze Quadrat be-
wegt sich in einer suchenden Bewegung lber
die Fléche, jedoch ohne etwas zu finden.

Optimierung

Mit einem gréBeren Datensatz kdnnten die
Ergebnisse deutlich scharfer gelingen. Diese
Unschérfe macht flr mich bei der Aussage, die
ich treffen mdchte jedoch auch Sinn.

Anwendung

Das aus dem Experiment erfolgte Ergebnis
kann auch im kiinstlerischem Bereich ange-
wendet werden. In optimierter Form kdnnte es
auch als kiinstlerische Installation verwendet
werden. Vielleicht auch mit live Userinput.



Ilelvelica to Didol
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helvetica2didot

Schrift

Bei der Beschéaftigung mit Kl fir die Nutzung
in Design, kommt man um den Bereich Typo-
grafie nicht herum.

Dieses Experiment ist ein erster Versuch von
mir Typedesign mit dem Pix2Pix Modell zu
verbinden. Da sich Pix2Pix unter anderem
auch fur Styletransfers (das Ubertragen eines
Bildstils auf ein anderes) eignet, wollte ich dies
auch mit Schrift versuchen.

Fur den Versuch wurden zwei absolute Klassi-
ker der Schriftgestaltung verwendet: Helvetica
und Didot. Die Idee war es dem Modell jede
Glyphe, die in beiden Schriften vorhanden war,
paarweise zu zeigen. Daraus sollte das Modell
nun Muster erlernen und aus der Grotesk-
schrift Helvetica die klassizistische Antiqua
Didot gestalten.

Animation

In einem weiteren Schritt wurde getestet, wie
das Modell nun mit animierten Zeichen um-
geht. Was passiert, wenn die Glyphe nicht wie
erwartet genau in der Mitte der Flache steht,
sondern sich von rechts nach links bewegt.
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Kreation der Testdaten EN helvetica2didot
Pix2Pix Modell
Training auf
vorheriger Seite
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Input:
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Ergebnis
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Ergebnisse

Input

Output




helvetica2didot
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Reflexion

Neue Schrift

Das Ergebnis dieses Experiments ist ein neue
Schriftart. Besonders interessant ist, dass
diese Schrift, obwohl sie von einer Maschine
gemacht wurde, eine sehr organische Form-
sprache hat. Sie wirkt eher haptisch als digital.

Die Qualitat der Lesbarkeit lasst sehr stark
nach. Manche Serifen sowie einige Haarlinien
verschwinden, wahrend sich manche Serifen
verbinden und den Buchstaben schliefen.

Das Pix2Pix Modell arbeitet ausschlieplich mit
Pixeln. Also musste die Schrift erst gerastert
werden und nachdem sie durch das kiinstliche
neuronale Netz geschickt wurde, wieder in
Vektorgrafiken umgewandelt werden. Dadurch
hat sie Einiges an Bildinformation verloren.

Anwendung

Dieses Modell kann als Inspiration fiir Schrift-
gestalter*innen dienen. Dadurch kann man
angeregt werden, die formale Schriftgestal-
tung aufzubrechen und experimentellere
Buchstaben zu gestalten. Durch das Training
verschiedener Schriftarten kann man zu ganz
unterschiedlichen Ergebnissen kommen.

Interessant ware auch das Umwandeln von
Scriptschriften zu Grotesk.

Durch das Mischen von Schriften, kann man
mit diesem Modell auch eine grofe Anzahl von
Displayschriften gestalten. Die Auswahl der
Schriften, auf die das Modell trainiert wird, ist
hierbei der wichtigste Faktor.
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regular2bold

Zu Bold

Auf Grundlage des Experimentes zuvor (Helve-
tica2Didot) wurde dieses Modell von Regular
auf Bold trainiert. Dazu wurde eine wahllose
Auswahl an 6 Schriften getroffen. Aus dieser
Schrift wurden die Glyphen einmal in Regular
und einmal in Bold, flir das Pix2Pix Modell
optimiert und nebeneinander gesetzt.

Durch diesen Vergleich sollte das Modell ler-
nen, wie sich die Schriften verandern, wenn sie
Bold werden.

Im zweiten Schritt schaltete ich das System
wieder in schleife, womit Buchstabe bis zu Un-
kenntlichkeit ,bolder” wurde.

Im Gegensatz zu den anderen Experimenten
lauft dieses Experiment durch 300 Epochs.

Zufall

Bei den vorigen Experimenten ist aufgefallen,
dass das Pix2Pix Modell eine Zufallsvariable
beinhaltet. Denn auch wenn man das gleiche
Inputbild eingibt, entstehen immer minimale
Unterschiede. Besonders gut kann man das bei
den Video Ergebnissen sehen. Dabei ensteht
ein Flakern. Um diese Unsicherheit des Mo-
dells zu zeigen, generierte ich in einem weite-
ren Schritt drei mal den gleichen Buchstaben.
Diese farbte ich dann cyan, magenta und gelb
ein und multiplizierte die Farben ineinander.
Dadurch wird der Buchstabe an den Flachen,
die bei allen drei eingefarbt waren schwarz und
der Rest mischte sich je nach Deckung.



regular2bold

Trainingsdaten (1478 Bilder)

Die verwendeten Schriften
sind:
L Arial
> Comic Sans
5 IBM Plex
b Lab Grotesk
Y Roboto
- Times New Roman
A: B:
Die Glyphen in Regular Die gleiche Glyphe in Bold
gesetzt. gesetzt.
AV 4 A"V 4

C C

a
& & A
EE |
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i
!
!
J

¢ ¢ J
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Kreation der Testdaten =N regular2bold
Pix2Pix Modell
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Der Buchstabe in Regular
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Ergebnisse
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bolder than
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Video zum
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Video zum
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Reflexion

Anwendung

Das trainierte Modell kann in der ersten und
zweiten Schleife noch dafilir verwendet wer-
den, eine Schrift die nicht in Bold vorliegt in
diesen Schnitt umzuwandeln. Natrlich funk-
tioniert dieser Effekt nicht einwandfrei.

Die Schrift die mittels der Uberlagerung
produziert wurde, kann dabei schon als eigene
Displayschrift verwendet werden. In dem
Beispielvideo ,,Lost in Data® sieht man eine
maogliche Verwendung der Schrift fliir Kommu-
nikationsdesign. Die Aussage wird durch die
Form der Schrift bestarkt.

Um die Schrift auch in statischer Form nutzen
zu kénnen, programmierte ich noch ein Tool

in Processing. In diesem kann man etwas
schreiben und den Verzerrungsgrad der Schrift
mit einem Schieberegler einstellen. Mit diesem
Tool kann man auch Uberschriften fir Plakate,
Publikationen etc. machen.

Durch das eingeben verschiedener Inputschrif-
ten kann man auch verschiedene Schriften in
kurzer Zeit generieren.
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Zoom

Idee

Die Idee bei diesem Experiment ist es, das
Modell auf eine programmierte Bewegung zu
trainieren. Optisch ansprechende Ergebnisse
erhoffte ich mir mit einer Zoom Bewegung.
Dazu trainierte ich die Maschine zum einen auf
Bildern von Stadten und auf Bildern von natiir-
lichen Berglandschaften.

Das trainierte Modell wurden dann wieder

in Schleife gesetzt, wodurch die Maschine
wiederum das generierte Bild als Input bekam.
Dadurch generiert der Algorithmus immer
neue Bilder, die die Bewegung von einem
Zoom abbilden.

Mich interessierte besonders, wie lange die
Maschine ein Bild anzeigt, welches mit dem
ersten Inputbild noch etwas gemein hat und ab
wann es nur noch Rauschen ausgibt.

Datensatz

Den Datensatz habe ich automatisiert von
Unsplash heruntergeladen. (Quelle: https:/
unsplash.com/de ) Durch einen Trick ist es in
Firefox mdglich sich, alle angezeigten Medien
auf der Website herunter zu laden. Dadurch
musste ich nicht jedes Bild einzeln runterladen
und hatte die Mdglichkeit das Modell auf ver-
schiedenen Daten zu trainieren.



Stadt Zoom

Trainingsdaten (694 Bilder) N

Durch den Wert der Ver-
gréBerung kann man die
spatere Animationsge-

schwindigkeit einstellen.

A: B:
Das Bild einer Stadt Das Bild einer Stadt leicht
vergrofBert
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Berge Zoom

Trainingsdaten (694 Bilder) BN

Durch den Wert der Ver-
gréBerung kann man die
spatere Animationsge-

schwindigkeit einstellen.

A: B:
Das Bild einer Berglandschaft ~ Das Bild einer Berglandschaft
leicht vergrépert
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Reflexion

Optik

Bei dem Ergebnis, welches auf die Stadtdaten
trainiert wurde, ist zu beobachten, dass das
Modell die Optik einer Stadt ganz gut gelernt
hat. Auch nach vielen Schleifen, die das Bild
durch das Modell geht, ist immer noch der
Eindruck einer Stadt zu erschliefen. Man kann
auch spater noch einige Hochhéauser, Straf3en
und Lichter erkennen. AuBerdem ist die Zoom-
bewegung auch deutlich zu erkennen. Da die
Trainingsdaten vor allem Bilder von Stadten bei
Nacht zeigen bleibt diese Optik lange erhalten.
Die generierten Bilder wirken dennoch kaputt,
und sehen der Cyberpunk-Asthetik ahnlich.

Bei den Berglandschaften schafft es das
Modell nicht wirklich neue Landschaften zu
gestalten. Die Animation lauft schnell in einen
Violettton lber, welcher nur mit leichten St6-
rungen versehen ist.

Hierbei habe ich mich entschieden, ein Bild
von mir selber als Inputbild zu geben. Erhofft
hatte ich mir, dass das Bild immer naher an
mein Gesicht zoomt und daraus ein Gebirge
formt. Dies ist leider nicht der Ausgang dieses
optischen Experimentes geworden. Mein
Gesicht 16st sich lediglich in einer Zoombewe-
gung auf. Daran sieht man wieder, dass man
nie vorhersagen kann, wie das Modell ein Bild
interpretiert. Erst durch testen des Modells
kann man darauf schliefen, was das Modell
mit dem Bild anstellt.

Anwendung

Diese Methode kann wiederum fiir einen opti-
schen Effekt genutzt werden. Durch den Zoom
erinnert es an die Stargate Szene aus dem Film
2001: Odyssee im Weltraum.

Durch Optimierung der Daten oder durch ver-
suchen verschiedener Bewegungen, kdnnte
man diese Methode noch weiter erforschen
und mit Sicherheit weitere interessante opti-
sche Ergebnisse erzeugen.
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Bitmoji2Face

Technik

Fir dieses Experiment habe ich ein anderes
Modell verwendet, als fiir die ganzen anderen
Experimente. Den Code den ich bisher verwen-
det habe, unterstitzt auch unpaired Image-to-
Image Translation. In diesem Fall wir das ganze
mit CycleGAN gemacht. Die Architektur dieses
Modells ist komplexer als die von Pix2Pix. Es
basiert grundlegend auf Cycle-Consistent.
Eine gute Analogie dazu ist das Ubersetzen
von Sprachen. Ubersetz man einen Satz von
Englisch zu Deutsch, und wieder zurtick von
Deutsch zu Englisch, kommt im Optimalfall
der gleiche Satz bei raus. Das Gleiche macht
auch die Maschine in diesem Modell. Es Uiber-
setzt ein Bild in dem Stil von einem andern und
Ubersetzt es dann zurlick. Idealerweise kommt
dann das gleiche Bild wie das Inputbild raus.
Durch das Testen dieser Ubersetzungsarbeit
trainiert nun das Modell.

Avatare

In diesem Fall stellte ich mir die Frage, wie

wir unsere Identitat online ausdriicken. Sofort
kamen mir Avatare in den Sinn. Diese gestalten
wir immer nach unseren Vorlieben. Dabei kann
es sein, dass wir unseren Avatar nach unserem
echten Erscheinungsbild gestalten, es kann
aber auch sein, dass wir uns von unserem eige-
nen Korper entfernen und ein ganz anderes
Aussehen wahlen. Ein haufiges Beispiel ist das
Andern des Geschlechts. Diese Avatare haben
dann nichts mehr mit der Person zu tun, die
dahinter steckt.

Mit meinem Modell wollte ich dieses Vorgehen
aufbrechen. Ziel war es, einen automatisierten
Avatar-Generator zu trainieren, welcher sich
ausschlieplich auf das echte Aupere bezieht.

Datenbank

Da ich bei diesem Modell nicht mehr darauf
angewiesen war, gepaarte Bilder zu finden,
konnte ich eine freie Datenbank von Bildern
mit Gesichtern wahlen. Als Gegenseite suchte
ich mir eine Sammlung von Avataren. Fir
dieses Experiment wahlte ich die Avatare von
Snapchat aus, die so genannten Bitmojis.

Die Datenbank der Gesichter umfasst 7219
Bilder. Die der Bitmojis 4084 Bilder. Es ist
somit auch die grépte Datenmenge, die ich fir
ein Experiment genutzt habe. Dadurch dauerte
der Trainingsprozess jedoch auch 10 Tage.



Bitmoji2Face

Trainingsdaten

7219 Bilder 4084 Bilder

A: B:
Fotografien von Gesichtern BitMoji Avatare von Snapchat
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Bitmoji Avatare

Abb.13

Fotos von Gesichtern

Abb.12

Epochs: 200

Trainingsprozess des CycleGAN Modells

Real B Fake A Fake B Epoch

Real A
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Reflexion

Overfitted

In der Datascience gibt es den Begriff Over-
fitted. Dieser bedeutet, dass man dem Modell
zu viele Trainingsdaten gibt und das Ergebnis
dadurch unbrauchbar macht. Nach meiner
Empfindung ist dies hier passiert.Ich habe
mich zwei relativ groBer Datenbanken bedient.
Nach den 10 Tagen Trainingszeit waren die
Ergebnisse jedoch schlechter, als zur Mitte des
Experiments.

Das Modell hat es nicht geschafft brauchbare
Ergebnisse zu erzielen. Dies kann an verschie-
denen Faktoren liegen. Zum einen kénnen die
Anzahl als auch die Qualitat der Trainingsdaten
dazu gefiihrt haben. Zudem kann es auch sein,
dass das Modell gar nicht dazu in der Lage ist,
so eine Ubersetzungsleistung zu erzeugen. Die
beiden Bildstile unterscheiden sich doch sehr
stark.

Da das Modell so lange zum trainieren ge-
braucht hat und die Ergebnisse nicht wirklich
Uberzeugend waren, habe ich mich entschie-
den lieber wieder weiter mit dem Pix2Pix
Modell zu arbeiten als dieses Modell neu zu
erlernen.

Anwendung

Die Optik der Bilder ist sehr verstérend. Man
sieht verzerrte Fratzen mit ausradierten Augen
oder Gesichtsmerkmale an Stellen wo sie gar
nicht hingehoéren. Diese Optik ist in der Wer-
bung fiir die breite Mape wohl nicht vertretbar.
Auch gliickt der Versuch aus einem echten
Gesicht einen Avatar zu gestalten kaum. Es
werden eher gruselige graue Farbflachen mit
einem Auge an bestimmten Stellen generiert.

Im kulturellen Bereich kdnnte man solche
Grafiken vielleicht noch verwenden. Sie werfen
zumindest ein sehr negatives Licht auf das be-
handelte Thema: Online Identitat.
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rotes und weif3es Rechteck

Programmierte Regeln

Den Datensatz fir dieses Modell generierte ich
selber. Dazu benutzte ich Processing. Ich woll-
te testen, wie gut die Maschine die optischen
Regeln, die ich in Processing programmiert
hatte, lernen kann.

Dazu Uberlegte ich mir ein einfaches optisches
Regelwerk:

b Ein schraffiertes Rechteck ist rot

b Ein leeres Rechteck ist weif3

L> Alles andere ist schwarz.

Dieses Regelwerk konnte ich schnell und ein-
fach in Processing in den richtigen Pixelmafen
und fiir das Modell optimiert in Bilder iber-
setzen. Auerdem gelang es mir automatisiert
eine gewtunschte Anzahl an Trainingsdaten

in Sekunden zu erzeugen. Dadurch hatte ich
auch die Méglichkeit, die Daten nach meinem
Geschmack schnell zu @ndern.

User Input

Beim Testen der Daten wollte ich versuchen
von mir gezeichneten Input zu geben. Da-
durch konnte ich mit etwas haptischen, etwas
zeichnen und dann vom Modell interpretieren
lassen.



rotes und weifes Rechteck

Trainingsdaten (1000 Bilder)
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Trainingsprozess des Pix2Pix Modells Epochs: 200
Real A Fake B Real B Epoch
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Kreation der Testdaten =N rotes und weifles

Rechteck
Pix2Pix Modell
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vorheriger Seite
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rotes und weifes Rechteck
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Reflexion

Regeln festlegen

Bei diesem Modell ist erstaunlich, wie gut die
Ubersetzung funktioniert. Das Modell erkennt
eigentlich immer die Rechtecke und farbt

sie dem entsprechend richtig ein. Gibt man
dem Modell Daten, die es nicht erwartet, wie
zum Beispiel Schrift oder andere Formen, ist
sich das Modell unsicher. Auch bei besonders
vielen oder Uberlagernden Flachen wird das
Modell etwas verunsichert.

Hier sehe ich einen grofen Vorteil der Technik.
Man kann sich ein Regelwerk an optischen Re-
geln tberlegen, diese dem Modell beibringen,

und dann mit jeglichem Input Testen.

Anwendung

Dieses Konzept hat viel Anwendungspotenzial
fur Gestalter*innen. Zum einen kann es dazu
verwendet werden z.B. Zeichnungen in ihrer
Farbigkeit automatisiert zu andern. Es ist
grundlegend in der Lage optische Codierungen
zu erlernen. Man kann dadurch auch die Textu-
ren einer Gestaltung schnell andern.
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shape2gradient

Idee

Durch das vorherige Experiment tberlegte ich,
welchen Userinput der Nutzer / die Nutzerin
noch geben kdnnte. Hier probierte ich aus,

wie das Modell auf Grundformen (Rechteck,
Dreieck, Kreis) reagiert, und ob es diese auch
erlernen kann. Ich wollte, dass das Modell die
Formen erkennt, und anhand dieser einen Ver-
lauf erstellt.

Dazu programmierte ich die Regeln der Uber-
setzung wieder in Processing, wodurch ich
viele Trainingsdaten generieren konnte.

AuBerdem wollte ich testen was passiert, wenn
ich von den erwartbaren Inputdaten abweiche
und Dinge zeige, die das Modell nicht erwartet.

Im weiteren versuchte ich das Modell mit Be-
wegtbild testen.



shape2gradient

Trainingsdaten (1500 Bilder)

Die Erstellung der Trainings-
daten erfolgt automatisiert
mit Processing

A: :

Es werden automatisiert mit Jeder Form wird eine Farbe
Processing drei Grundformen  zugeordnet und ein radialer
(Quadrat, Dreieck, Kreis) zu- Verlauf von deckend zu trans-
fallig auf der Zeichenflache parent generiert. Der Mittel-
platziert. punkt dieses Verlaufes ist an

der gleichen Position wie die
Form auf Bild A.
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Trainingsprozess des Pix2Pix Modells

Real A

Epoch: 200

Real A

Fake B

Fake B

Epochs: 200

Epoch

001

050

100

150

Real B
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Kreation der Testdaten =N shape2gradient
Pix2Pix Modell

Training auf
vorheriger Seite
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Vor Bearbeitung: —> Nach Bearbeitung:

Unbearbeitetes Inputbild aus Um einen grafischen Input,

der Webcam. der den Trainingsdaten még-
lich éahnlich ist zu generieren,
wurde das Webcam Bild in ein
Schwarz-Weif3 Bild umgewan-
delt. Bei einem bestimmten
Schwellenwert wird unter-
schieden zwischen absolutem
Weif3 und Schwarz.
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Ergebnisse

Input

Output




shape2gradient

Results
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Reflexion

Technik

Dieses Experiment zeigt, dass die Technik sehr
gut funktioniert. Das Modell ist fast immer in
der Lage, die Formen zu erkennen. Dazu ist je-
doch zu sagen, dass der Output in Form eines
Verlaufes nicht sehr genau ist, da man den
Mittelpunkt nicht genau ermitteln kann.

Interessant sind auch die Ergebnisse auf der
linken Seite, welche den Output zeigen wenn
mehr als die 3 Zeichen in die Kamera gehalten
werden, oder meine Hand noch im Bild ist.

Optik

Die Optik, vor allem bei den nicht erwartbaren
Inputdaten, hat einen leichten Glitchcharakter.
Man erkennt Muster aus vorherigen Experi-
menten wieder, an Stellen wo sich das Modell
nicht sicher ist. Diese sich wiederholenden
Stérungen geben dem Bild eine besondere
Struktur.

Anwendung

Ich sehe in diesem Modell deutliche Vorteile
in der Anwendung mit Userinput. Bei diesem
Experiment habe ich auch das erste Mal den
Prozess des Endstehens der Inputdaten mit
aufgezeichnet (die Hand, die Formen ver-
schiebt) und habe dadurch spannendere
Ergebnisse erzielt. Dieses Experiment hat mir
auch gezeigt, welche Interaktion mit der Ma-
schine Spaf3 macht.

Die Anwendung fiir solch ein Modell kénnte
im kunstlerischen Bereich liegen oder in der
visuellen Suche fiir Gestalter*innen, flir eine
neue Optik.
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line2line

Linien Erkennung

Dies ist ein weiterer Test dafiir, welche Regeln
sich gut fir den Algorithmus eignen und in
diesem Fall, welche auch nicht.

Regelwerk
In diesem Experiment habe ich mit folgenden
etwas komplexeren Regeln gearbeitet:

b Eine Linie wird automatisiert gezeichnet.

L Die Strichstérke der Linie ist abhangig von
der Lange (Ianger = dicker)

b Ist die Linie abgerundet, ist sie griin.

L Ist die Linie Eckig, ist sie rot.

L Die Helligkeit der Linie ist auch abhéangig
von der Lénge (Ianger = heller).

Auch hier habe ich wieder mit gemalten Use-
rinput gearbeitet.



line2line

Trainingsdaten (1500 Bilder) N

Die Trainingsdaten wurden

automatisiert mit Proces-
! g sing generiert.

A: B:

Eine zuféllige Linie wird tGber Eine nach dem Regelwerk

die Zeichenflache gezeichnet.  passende Linie wird auf die
Zeichenflache gezeichnet.
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Trainingsprozess des Pix2Pix Modells Epochs: 200
Real A Fake B Real B Epoch
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Kreation der Testdaten =N line2line
Pix2Pix Modell

Training auf
vorheriger Seite
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Vor Bearbeitung: —> Nach bearbeitung:
Unbearbeitetes Inputbild aus In absolute schwarze und wei-
der Webcam. Be Pixel umgewandelte Bild
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Reflexion

Regelwerk funktioniert nicht

Bei diesem Experiment habe ich gelernt, dass
es Regeln gibt, die besser funktionieren als
andere. Die Regel mit der Strichstarke funktio-
niert. Die Regel mit den geraden und abgerun-
deten Ecken hingegen nicht. Hierbei erkennt
der Algorithmus immer eine abgerundete Linie
und farbt sie deswegen immer griin ein.

Wieder mal habe ich gesehen, dass man nicht
vorhersehen kann, welche Ergebnisse das Mo-
dell zeigt. Es ist jedoch auch sehr interessant
zu sehen, was nicht funktioniert, um dies in
den nachsten Versuchen zu andern.
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shape2status

Zeichen zu Bild

Bei diesem Experiment habe ich versucht,
Bilder mit einem Zeichen zu verknipfen. Ich
habe mich dabei an typischen Statussymbo-
len, die auf sozialen Medien sehr vertreten sind
orientiert.



shape2status

Trainingsdaten (1500 Bilder)

Die Trainingsdaten wurden
automatisiert mit Proces-
sing generiert.

O

A: B:

Fir jede Fotografie wird ein Die Bilder werden an der glei-
Zeichen auf der Zeichenflache  chen Position platziert.
platziert.

204 B
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Trainingsprozess des Pix2Pix Modells Epochs: 200
Real A Fake B Real B Epoch
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Kreation der Testdaten

i

Vor Bearbeitung:

Unbearbeitetes Inputbild aus

der Webcam.

X
A

—> Nach bearbeitung:

In absolute schwarze und wei-
Be Pixel umgewandelte Bild
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Ergebnisse

Input Output

Video zum
Ergebnis >
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Reflexion

Zeichnerischer Input

Bei diesem Experiment habe ich den Input
wieder zeichnerisch selber erstellt. Interessant
hierbei ist, dass der Output stilistisch keinerlei
Ahnlichkeit zu dem Input hat.

Anwendung

Dieses Modell kdnnte dafiir optimiert werden,
um z.B. Layoutskizzen besser zu beurteilen.
Wenn man die Codierung vorher mit dem
Zeichner abstimmt, konnte man die Skizzen
automatisiert und in Echtzeit in einem realisti-
schen Stil anzeigen lassen. Sobald man schon
weif} welche Bilder man verwendet, kann man
diese auch schon in das Training des Modells
integrieren und sie auch zeichnerisch platzie-
ren.
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Wiederholende Form

Mit der Maschine zeichnen

Das in diesem Experiment trainierte Modell, ist
ein Vorlaufer des fiir die Installation trainierten
Modells.

Die Idee bei diesem Modell war es, das Input-
bild mittels kiinstlicher Intelligenz zu erwei-
tern. Ahnlich wie bei den letzten Experimenten
nutzte ich wieder die Technik des Pix2Pix Mo-
dells, um ein Regelwerk auf weitere Inputdaten
anzuwenden. Um die Ursprungsform entste-
hen der Form angepasste Konturen. Das heif}t
wenn ich einen Kreis in der Mitte habe, bilden
sich weitere Kreise um diesen herum. Dadurch
entsteht eine sendende und an Schallwellen
erinnernder Form.

Fir die Grundformen Kreis, Rechteck und
Dreieck, ist es sehr einfach so einen Effekt

zu programmieren. Sobald die Form jedoch
komplexer ist, wird ein komplexer Algorithmus
bendtigt, um diese Outline zu generieren. Des-
wegen bot es sich hier an, das Pix2Pix Modell
zu verwenden.

Ich trainierte die Maschine nicht nur auf das
erweitern der Form, sondern auch auf das Ein-
farben der verschiedenen Grundformen. Ich
habe mich dabei an einer Zuordnung orientiert,
die an das Bauhaus erinnert.

(Quadrat - Rot, Dreieck - Gelb, Kreis - Blau)



Wiederholende Form

Trainingsdaten (1500 Bilder)

J

A.

Auf der Zeichenflache wird
zufallig eine der drei Grund-
formen (Quadrat, Dreieck,
Kreis) platziert.

B:

Um die Grundformen wird
eine sich immer wiederholen-
de Kontur generiert.

Die Trainingsdaten wurden
automatisiert mit Proces-
sing generiert.
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Wiederholende Form

Kreation der Testdaten

P o~ |
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A: —> B:

Die Webcam wird auf ein Blatt
Papier gerichtet auf dem mit
einem dicken schwarzen Stift

gezeichnet wird.

Durch ein Programm wird nur
der schwarze Strich auf der
weif3en Flache angezeigt.
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Ergebnisse

Output

Input




Wiederholende Form
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Reflexion

Live Daten

Bei diesem Experiment nutzte ich das erste
Mal live Daten der Webcam. Aufgrund der ho-
hen Rechenleistung, war aber nur méglich alle
10 Sekunden ein Bild zu generieren. Dies wollte
ich fur die Ausstellung noch etwas optimieren.

AuBerdem lief3 ich andere mein Modell an-
wenden, um zu sehen, was sie zeichnen und
zu sehen wie sie mit dem Modell interagieren.
Dabei wurde klar, das nicht nur zeichnerische
Inputdaten interessant sind. Auch etwas in die
Kamera zu halten kann fur spannende Ergeb-
nisse sorgen.

Erstaunlich war, wie gut das Modell die Auf-
gabe erlernt hatte. In den meisten Fallen und
auch bei komplexeren Formen, imitierte das
Modell den vorgegebenen Stil sehr gut. Die
Umrandungen sind zwar nicht perfekt sym-
metrisch und zerflieBen an einigen Stellen.
Jedoch ist der gesamt Eindruck sehr @hnlich zu
dem, was man erwartet. Die vom System ge-
machten Fehler geben dem gesamten Bild eine
natiirliche Anmutung.






Installation

Teil meiner Bachelorarbeit ist die Gestaltung
einer Installation.

Die technische und gestalterische Ausarbei-
tung fufit auf den Ergebnissen aus den vorher
abgebildeten Experimenten.

Die Installation ist ein prototypische Mensch-
Maschinen-Interaktion. Der Computer reagiert
mittels eines trainierten Pix2Pix Modells auf
Live-Input.

Auf den folgenden Seiten ist die Idee, das Kon-
zept, die Ausarbeitung der Technik, sowie eine
Reflexion liber die Installation aufgefihrt.
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Idee

Wie kann der Mensch mit dem Computer
interagieren? Die Entwicklung von Machine
Learning Algorithmen lenkt ein neues Licht auf
diese Frage. Durch kiinstliche neuronale Netze
ist die Maschine in der Lage, viele verschiede-
ne Inputs zu verarbeiten, Muster zu erkennen
und anhand dieser etwas zu tun. Dadurch kann
fast alles als Controller fiir den Computer ge-
nutzt werden.

Jetzt ist die Technik auch fiir Gestalter*innen
zuganglich. Durch Projekte wie z.B. Google
Teachable Machine oder Wekinator ist das
Erstellen von Machine Learning Modellen sehr
einfach geworden.

Um diese Interaktion mit der Maschine geht es
auch in meiner Installation, die als Teil meiner
Bachelorarbeit auf der Diploma 2023 ausge-
stellt wird.

Ich will testen, wie ein Machine Learning
Algorithmus zusammen mit menschlichem
Input arbeiten kann. Dabei soll die Maschine
als Co-Kreator mit dem Menschen zusammen
etwas erschaffen.

Umsetzung

Besonders interessant finde ich eine Hands-On
Lésung, bei dem die Nutzer*innen mit der Ma-
schine spielen kénnen. Es soll ein Wechselspiel
der Maschine mit den Nutzer*innen entstehen.

AuBerdem moéchte ich die Daten sammeln und
zu einer Collage zusammenstellen, welche
Uber den Ausstellungszeitraum wachst.

Um dies zu gestalten, nutzte ich meine Er-
kenntnisse aus den zuvor erstellten Experi-
menten mit dem Pix2Pix Modell. Ich habe
mich entschieden, mit dem zuletzt trainierten
Modell ,Wiederholende Form® weiter zu arbei-
ten. Esistin der Lage, visuellen Nutzerinput
zu interpretieren und zu erweitern. Auferdem
fuhrt es zu spannenden Ergebnissen, die je
nach Input eine grofe Varianz abbilden.
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Installations Aufbau
Der Installationsaufbau sieht wie folgt aus.

In der Mitte des Raumes steht eine Riickpro-
jektionsleinwand. Diese teilt den Raum in zwei
Bereiche. Der eine Bereich ist als der sendende
Bereich zu verstehen und der andere als der
empfangende Bereich.

Im sendenden Bereich ist ein Tisch aufgestellt,
an dem eine Kamera befestigt ist. Diese filmt
ein auf dem Tisch befestigtes Blatt Papier (DIN
A2). Das aufgenommene Bild wird verarbeitet
und als Inputbild an das trainierte Pix2Pix Mo-
dell geschickt. Dieses erweitert nun das Bild
und projiziert es auf die Leinwand.

Auf der anderen Seite der Leinwand befindet
sich der empfangende Bereich. Hier kdnnen
die Besucher der Ausstellung stehen und das
Ergebnis betrachten. Nebenbei steht noch

ein groer Bildschirm, auf dem schon erstellte
Output Bilder angezeigt werden. Wie die Bilder
genau gespeichert werden beschreibe ich
unter Punkt ,Speicherung®

Es gibt eine klare réumliche Trennung von der
Person, die das Ergebnis produziert und den
Betrachter*innen auf der anderen Seite.

Auf der sendenden Seite hédngt noch ein
Plakat, mit dem Hinweis, dass alle Handlungen
aufgezeichnet werden.

Aussage

Die Installation soll die Beziehung von Sender
und Empféanger von Sozialen Medien in eine
raumliche Dimension libertragen. In der On-
line-Welt ist man 6rtlich von einander getrennt.
Die Kommunikation erfolgt ebenfalls tiber

eine Maschine. Vor allem bei bekannten On-
line Identitéten gibt es einen Sender und viele
Empfanger.

Das Plakat, mit dem Hinweis, dass alle Hand-
lungen aufgezeichnet werden, soll eine leichte
bedrohende Wirkung haben. Zum Einen soll

es davon abhalten, dass anztigliche Dinge
gezeichnet werden, zum Anderen soll es den
User/die Userin auf das Thema Datenschutz
aufmerksam machen. Es orientiert sich wieder
an unserer Digitalen Identitat, die Gberall auf-
gezeichnet und immer gespeichert wird.

Achtung

Deine Handlungen werden
aufgezeichnet!

/
\
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Mensch - Maschine Interaktion

In der Installation interagiert der Mensch mit
der Maschine, indem er etwas in die Kamera
halt oder zeichnet. Die Maschine interpretiert
das Bild durch ein trainiertes Pix2Pix Modell
und bildet das Ergebnis auf einer Projektions-
flache ab. Daraufhin wird der Mensch wieder
aktiv und kann den Input variieren.

Den Besucher*innen der Ausstellung stehen
mehrere Moglichkeiten zur Verfligung, ein vi-
suelles Bild zu gestalten. Es liegt eine Auswahl
an schwarzen geometrischen Formen aus Holz
aus. Diese kann der Nutzer/die Nutzerin auf
die Zeichenflache legen. Durch Kombinieren
der Formen kann man viele verschiedene Er-
gebnisse erzeugen. Eine Auswahl der Formen
sieht man links. Hierdurch wird der Nutzer/die
Nutzerin dazu animiert, mit der Maschine zu
interagieren. Die Hiirde ist dabei so niedrig wie
maglich.

Als weitere Moglichkeit kann der Nutzer/die
Nutzerin auch mit einem dicken schwarzen
Stift zeichnen. Dadurch kann man eigene
Formen gestalten und sehen, wie die Maschine
auf diese reagiert.

Als letzte Méglichkeit kann der Nutzer/ die
Nutzerin noch alle Dinge, die er bei sich hat,

in die Kamera zeigen. Das kann alles sein: von
der eigenen Hand Uber den Schliissel aus der
Hosentasche oder eine Postkarte, die man auf
der Ausstellung gesammelt hat. Durch diese
Methodik kommen die unterschiedlichsten
Ergebnisse zustande. Hierdurch gibt der Nut-
zer/die Nutzerin aber auch am meisten von
sich preis.

Diese verscheidenen Mdoglichkeiten werden
dem Nutzer /der Nutzerin durch eine auf dem
Tisch liegende Infokarte gezeigt.

Interaktions Méglichkeiten

Benutze den Stift und
zeichne eigene Formen

Lege die Formen in die
Kamera

Zeige Dinge die du bei die
tragst in die Kamera

&
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Pix2Pix Modell

Das Pix2Pix Modell ist die Grundlage meiner
technischen L&sung. Durch eine Kombination
mit einer Streamlit-App werden die Daten
automatisiert aktualisiert.

Das Abbilden und Speichern der Bilder wird
mit Hilfe eines Processing Codes verwirklicht.

Auf Grund der hohen technischen Anforderun-
gen, ist es zurzeit nur méglich, ein Bild alle vier
Sekunden zu generieren.

Das Bild wird von einer montierten Webcam
aufgezeichnet. Danach wird es in ein Schwarz-
Weif-Bild umgewandelt. Dieser Schritt ist n6-
tig, damit das Pix2Pix Modell das Bild besser
interpretieren kann. Durch das Pix2Pix Modell
generiert sich ein neues Bild. Dieses wird nun
auf der Riickprojektionsflache abgebildet.
Gleichzeitig wird es auf dem Computer gespei-
chert und zu der Ubersicht auf dem Bildschirm
hinzugefligt.

Speicherung

Die mit dem Modell generierten Bilder wer-
den automatisch gespeichert. Auf Grundlage
dieser bildet sich die Ubersicht der generierten
Ergebnisse. Diese ist in sechs Spalten und drei
Zeilen unterteilt. In jeder Zelle wird ein Video
mit niedriger Bildwiederholrate abgespielt. Die
Anzahl der gespeicherten Bilder verteilt sich
gleichmapig lber alle Zellen. Somit sind die
Videos am Anfang der Ausstellung kiirzer und
am Ende langer. Zum Schluss ist ein Video aus
allen Bildern der Ausstellung entstanden.

Die als letztes generierten Bilder sind demnach
unten rechts zu sehen. Die Videos laufen vier
mal durch, bevor neue Bilder geladen werden.
Da das Laden der Bilder etwas Zeit in An-
spruch nimmt, wird die Animation dadurch
nicht stdndig unterbrochen. Dennoch werden
die zuletzt gezeichneten Bilder schnell bei den
Resultaten angezeigt.

(0)
A
2




Tests

Eﬁ Screencapture von
E der ersten Live-Input

< Streamlit App
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Testphase

Ein weiterer Teil meines Entwurfsprozesses
war es die Modelle zu testen. Hierbei interes-
sierte mich, welche Art der Interaktion funktio-
niert und welche nicht.

Der Bau eines ersten Prototypen war hierbei
ein wichtiger Teil. Dieser funktionierte leider
noch nicht mit Live-Input, wodurch der Nut-
zer/ die Nutzerin immer etwas warten musste,
bis das Ergebnis angezeigt wurde.

Das Ergebnis dieser friihen Testphase war es,
dass die Interaktion mit einem Stift sehr viel
Spaf gemacht hat. Man wird jedoch auch et-
was abgeschreckt, wenn man nicht weif, was
man zeichnen soll.

In einer zweiten Testphase funktionierte der
Live-Input und durch die vorgelegten Formen
waren die Testpersonen auch sofort animiert,
diese in die Kamera zu halten. Dabei versuch-
ten einige Testpersonen auch andere Gegen-
stande in die Kamera zu halten, dies flihrte
auch zu interessanten Ergebnissen. Dadurch
erweiterte ich mein Konzept noch um die Még-
lichkeit, eigene Dinge in die Kamera zu halten.

Auf der linken Seite sieht man ein Auswahl an
Bildern aus den erstellten Testvideos.

Technik

Um die Technik zu testen, lieB ich das Pro-
gramm Uber mehrere Nachte laufen. Dadurch
konnte ich sicherstellen, dass es stabil liber die
gesamte Ausstellungsdauer lauft.

Ein Ergebnis aus diesem Test war, dass das
Programm, welches die Ubersicht zeigt, nur
ca. 4000 Bilder laden kann. Ich optimierte den
Code so, dass es nur die letzten 4000 Bilder
ladt.

Ansonsten funktionierte die Technik erwar-
tungsgemap stabil.



Reflexion
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Performance

Ein schwieriger Teil beim Gestalten der Instal-
lation war es, zu tberlegen, wie der Mensch
mit der Installation interagieren kdnnte. Wie
kann man die Personen dazu animieren, mit
der Maschine in Kontakt zu treten?

Man muss den gesamten dreidimensionalen
Raum bedenken und dazu noch die zeitliche
Dimension. Zudem ist es nicht sehr einfach,
einen Installationsaufbau schnell zu testen.

Zu Beginn machte ich mir noch etwas Sorgen,
weil die generierten Bilder mit einer Aufl6-
sung von 256x256 px nicht besonders scharf
sind. Wenn sie jedoch grof von einem Beamer
projiziert werden, wird die niedrige Auflésung
zum gewollten Stilelement. Es verstarkt den
experimentellen und prototypischen Charakter
der Installation.

Die Installation sollte unter dem Thema On-
line Identitat und digitales Selbstbild stehen.
Durch den Aufbau und der Tatsache, dass die
Nutzer*innen wissen, dass alles aufgezeichnet
wird erhoffe, ich mir einen reflektierenden Ge-
danken der Besucher zu diesem Thema.






Dokumentation

Die Dokumentation der Bachelorarbeit ist ein
grofer Teil dieses Projekts.

Im Folgenden gehe ich auf die Konzeption und
technische Umsetzung dieser Dokumentation
ein.



Konzept
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Experimente

In der Dokumentation sind alle Experimente
gesammelt, die ich Gber das Semester durch-
gefiihrt habe. Dadurch hat man einen Uber-
blick tGber die im Semester trainierten Modelle.

Die Experimente sind systematisch und
chronologisch aufgefiihrt. Es ist nicht moglich,
alle Trainingsdaten und Ergebnisse abzubil-
den. Daher zeige ich lediglich einen zufalligen
Auszug aus den Trainingsdaten und eine von
mir getroffene Auswahl an Resultaten. Die
Resultate wurden hauptsachlich anhand ihrer
optischen Qualitat gewahlt.

AuBerdem wird das Experiment immer von
einem erkldrenden Einleitungstext und einer
abschliefenden Reflexion umklammert.

Installation

Der Teil tber die Installation soll mein Konzept
und Entwurf beschreiben. Die Installation soll
bei der Diploma 2023 ausgestellt werden.

Die Erklarung des Konzepts wird mit Illustra-

tionen und Grafiken unterstitzt. Dies hilft zur
raumlichen Vorstellung des Aufbaus und der

Technik.



Programmiertes Layout

#includepath "~/Documents/;%USERPROFILE%Documents”;
#include "basiljs/bundle/basil.js";

var checkpoints = 'D:/Codes/pytorch-CycleGAN-and-pix2pix/check-
points/zoomMountainsPix2Pix/web/images/";
var epochs = [1, 50, 100, 150, 200];

function epochName(path, j){
return path + 'epoch' + b.nf(epochs[j]l, 3);
}

function setup() {

}

function draw() {
b.clear(b.page());

b.units(b.MM);
b.canvasMode (b.PAGE) ;

//Gelb

b.fill(0, 0, 100, 0);
b.noStroke();

b.rect(@, 23.533, 163, 212);

//Linie

b.noFill();

b.stroke(0);

b.line(@, 23.533, 163, 23.533);

//kleiner text

b.fill(0);

b.noStroke();

b.textFont('Favorit', 'Regular');

b.textSize(9);

var t1 = b.text('Trainingsprozess des Pix2Pix Models', 16, 23.533,
68, 4);

applyGeneralTextStuff (t1);

var t2 = b.text('Epochs: 200', 88, 23.533, 32, 4);

applyGeneralTextStuff (t2);

//Tabelle
b.textFont('Favorit', 'Bold');

var rA = b.text('Real A', 16, 39.533, 20, 4);
applyGeneralTextStuff (rA);
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basil.js

Um die vielen Experimente nicht per Hand
layouten zu miissen, arbeitete ich mit basil.js.

basil.js ist eine JavaScript Library, die Befehle
und Funktionen aus Processing in InDesign im-
portiert. Dadurch ist es méglich, sehr komfor-
tabel Skripts fiir InDesign zu schreiben.

Fir die Experimente nutzte ich die Technik, um
die Trainingsdaten zuféllig auszuwéhlen und zu
platzieren. Die Checkpoints wurden auch auto-
matisiert platziert, genauso wie die Testdaten.

Diese programmierte Automatisierung erspar-
te mir besonders zum Ende der Bachelorarbeit
viel Zeit. Es war jedoch immer abzuwégen, ob
sich der Programmieraufwand rentiert oder
es doch effizienter ist die Seiten manuell zu
layouten. Der Vorteil der Programmierung ist,
dass man bei Anderungen nur kleine Berei-
che im Code dandern muss und sich alles neu
generiert. Man muss sich jedoch vorher auch
viele Gedanken um z.B. die Dateibenennung
machen.






Fazit

Design und Ki

Ich habe mich in diesem Semester sehr tief mit
kiinstlicher Intelligenz im Designbereich aus-
einander gesetzt. In meinem Fazit gehe ich auf
die von mir gestalteten Experimente ein, sowie
auf das Thema im allgemeinen. Ich schildere
inwiefern ich die neue Entwicklung als positiv
und negativ einordne.

AuBerdem reflektiere ich meine Arbeit in Hin-
blick auf Optimierung, Technik und zukuinfti-
gen Einsatzmdglichkeiten fir mich.



Fazit

Kl als Helfer

Einen groBen Vorteil von Kl sehe ich in der
Unterstltzung von Gestalter*innen in ausfiih-
renden Arbeiten. Zum Beispiel beim selek-
tieren in Photoshop, so genanntes Inpainting
bei Videos und dem Flattern von Texten. Das
alles sind Aufgaben, die den Designprozess

oft verlangsamen und verzégern. Mit Kl kann
man diese Aufgaben nun automatisiert 16sen,
wodurch Gestalter*innen mehr Zeit fir kreative
Arbeit haben.

Wenn man die Befehle fiur die Kl sogar mit
Texteingabe I6sen kénnte, brauchte man auch
weniger technisches Versténdnis fiir diese
Aufgaben. Man kénnte der Maschine einfach
sagen: ,Selektiere die Katze und setzte sie auf
blauen Hintergrund.” Dadurch verschiebt sich
der Aufgabenbereich von Gestalter*innen sehr.
Man misste seine visuellen Gedanken in Worte
Ubersetzen, die fir die Maschine verstandlich
sind.

Kreative KI

Dieses Bachelorprojekt hat mich in Hinsicht
auf Kreativitat und Kl deutlich desillusioniert.
Zu Beginn war ich noch fasziniert, wie gut Dall-
E, Midjourney und Stable Diffusion ,kreative®
Bilder generieren kénnen. Schnell habe ich
aber gemerkt, dass die wahre Kreativitat nicht
bei der Maschine liegt, sondern bei der Person,
welche die Prompts eingibt. Genau so bei
anderen generativen Modellen. Mit dem Opti-
mieren eigener Modelle habe ich gelernt, wie
abhangig das Ergebnis von den Daten ist, mit
denen man das Modell trainiert. Genauso ist es
nicht moglich, dass die Maschine von sich aus
etwas Neues gestaltet. Die modernen Machi-
ne Learning Algorithmen sind so aufgebaut,
dass sie Muster erkennen und reproduzieren
kénnen. Generative Modelle probieren also
immer die Muster zu reproduzieren, die sie er-
lernt haben. Dadurch sind die Ergebnisse den
Trainingsdaten aber sehr dhnlich und nicht als
neu oder kreativ zu betiteln.

Durch Iteration bekommt man ein Ergebnis,
das mehr von der Maschine gestaltet wurden.
Dieses ist auch sehr stark von den Trainings-
daten abhangig sowie von der Systematik, die
sich der Entwickler / die Entwicklerin liberlegt
hat.
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Neue Techniken

Ich habe in diesem Semester viele neue Tech-
niken kennengelernt. Vor allem in Hinsicht auf
meinen spateren Berufswunsch als Creative
Technologist hat mich das sehr weiterge-
bracht.

Machine Learning

Ich habe gelernt, wie man ein vorprogrammier-
tes Machine Learing Netzwerk selber trainiert

und testet. Hierbei habe ich Unterstiitzung von
zwei Experten (Anik Jacobsen und Nils Freyer)
aus der Data Science erhalten.

Python

In diesem Semester habe ich das erste Mal mit
der Programmiersprache Python gearbeitet.
Da die meisten Machine Learning Algorithmen
mit Python geschrieben sind war dies nétig.

Facetracking

Fir einige Experimente benétigte ich Face-
tracking Technik. Daher habe ich einen kleinen
Exkurs in dieses Thema gemacht. Ich habe
gelernt, wie man verschiedene Facetracking
Technologien verwendet. Unter anderem habe
ich mit OpenCV und cimTrackr gearbeitet.

basil.js

Zur automatisierten Gestaltung der Dokumen-
tation verwendete ich basil.js. Dieses Tool hat
mir neue Mdéglichkeiten aufgezeigt, generativ
mit InDesign zu arbeiten.

Wekinator

Mit diesem Programm kann man ein kiinst-
liches neurales Netz ohne Coding trainiern. Der
OSC Input ermdglicht einbidung von Creative
Coding Software. In Zukunft werde ich dieses
Tool noch &fter benutzen.

ml5.js

Diese Library macht das Arbeiten mit Machni-
ne Learning Algorithmen in P5.js mdéglich. Es
erweitert die Processing dhnliche Umgebung
um ein sehr nitzliches Feature.

Processing

Ich habe in diesem Semester viele Codes mit
Processing geschrieben. Zum einen dienten sie
der Aufbereitung der Datensétze. Zum anderen
auch zum Anzeigen und Weiterverarbeiten der
Ergebnisse.



Fazit

Optimierung

Es gibt einige Punkte, die ich an meinem Ent-
wurfsprozess fiir meine Bachelorarbeit anders
gemacht hatte, wenn ich sie jetzt noch einmal
beginnen wiirde.

Leider ist die Testphase, sowie die Planung der
Installation etwas zu kurz gekommen. Dafur
wiurde ich mir beim nachsten Mal mehr Zeit
einplanen.

Zu Beginn habe ich mich auf das Thema Online
Identitat und Digitales Selbstbild festgelegt.
Dies habe ich nach einiger Zeit bereut, da ich
auch gerne etwas zu weiteren Themen gestal-
tet hatte. Da der Bachelor sehr experimentell
ist, war unklar, in welche Richtung die Ergeb-
nisse vorliegen werden.

Dieses Semester habe ich mich sehr stark mit
der Technik aus einander gesetzt. Zukiinftige
Forschungsschwerpunkte sollten auch die
konzeptionellen Aspekte starker berlicksichti-
gen.

Eine weitere Erkenntnis ist flir mich ein bes-
serers Zeitmanagement.

Wie geht es weiter

In Zukunft wird Machine Learning wohl einen
groBen Einfluss auf die Designbranche haben.
Deswegen werde ich mich auch weiter in die-
sem Bereich bilden und aktuelle Innovationen
in diesem Bereich verfolgen.

Ob ich das in dieser Arbeit benutzte Pix2Pix
Modell oder andere generative Modelle nutzen
werde, ist fragwirdig. Ich sehe die Chancen
von Machine Learning eher in der Mensch-Ma-
schine-Interaktion und weniger in der eigen-
standigen Generierung von Bildern mit GANs
und Ahnlichen. Dazu ist mir die Interpreta-
tionsfahigkeit zu fragwiirdig.

Ich werde die Generierung von Bildern mit
klassischen generativen Gestaltungs Metho-
den ausflihren. Hierbei hat man eine gropere
Kontrolle tGber den erzeugten Output. Hierbei
ist die Kombination mit Machine Learning
natilirlich auch moglich.
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Der Bachelor

Insgesamt hat mich die Beschéaftigung mit
einem generativen Machine Learning Modell
inhaltlich vorrangebarcht. Ich habe viele neue
Techniken erlernt und viele Erkentnisse zum
Thema Kl gesammelt. Mein Plan war es immer
schon, mit diesem Modernen Verfahren zu
experimentieren.

Das Fehlen eines Teams hat mir hierbei
Schwierigkeiten bereitet.

Ich arbeite sehr gerne im Team, da man durch
Aufgabenteilung viel mehr erreichen kann.
Zudem fehlte mir die Reflektion durch Team-
mitglieder.
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Online Resourcen

Codes, Librarys & Papers

cilmTracker Refrences
https://www.auduno.com/cimtrackr/docs/reference.html

Code fiir CycleGAN und Pix2Pix (PyTorch)
https://github.com/junyanz/pytorch-CycleGAN-and-pix2pix

Code fiir Pix2Pix
https://github.com/phillipi/pix2pix

Code fiir Pix2Pix (tensorflow)
https://github.com/affinelayer/pix2pix-tensorflow

Code fiir das Training von DC-GAN
https:/github.com/ml5js/training-dcgan

CycleGAN Paper
https://junyanz.github.io/CycleGAN/

Library fiir Facetracking in JavaScript
https://github.com/auduno/cimtrackr

Library fiir Machine Learning
https://github.com/yining1023/Machine-Learning-for-Physical-Computing

ML4 Infoseite liber Pix2Pix
https://ml4a.github.io/quides/Pix2Pix/

MLS5 Library fiir P5.js
https://ml5js.org/about

Pix2Pix Paper
https://phillipi.github.io/pix2pix/

Pix2Pix Paper
https://phillipi.github.io/pix2pix/

Sammlung an vortrainierten Modellen
https://huggingface.co/

StyleGAN
https://github.com/NViabs/stylegan
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Kurse und Tutorials

Kurs zu Machine Learning mit Physikal Computing
https://github.com/yining1023/Machine-Learning-for-Physical-Computing

ml5.js Kurs von Daniel Shiffman
https://www.youtube.com/playlist?list=PLRqwX-V7TUu6YPSwWTO6y_AEYTqlwbeam3y

Tutorial zum Trainieren von Pix2Pix
https://medium.com/@dongphilyoo/how-to-train-pix2pix-model-and-generating-on-the-web-
with-ml5-js-87d879fb4224

Videotutorial zum Trainieren von Pix2Pix
https://www.youtube.com/watch?v=TVCZLb1qge_0O

Vorlesung liber GANs
https://ml4a.github.io/classes/itp-F18/06/#

Wekinator Kurs
https://www.kadenze.com/courses/machine-learning-for-musicians-and-artists/info



Online Resourcen

Vortréage, Konferenzen & Events

DAI Conference
https://engenhartstudio.wixsite.com/daiconference2020

Encoding Cultures: Anna Ridler | The Possibilities of Machine Learning in a Creative Practise
https://zkm.de/de/media/video/encoding-cultures-anna-ridler-the-possibilities-of-machine-le-
arning-in-a-creative-practise

Encoding Cultures: Mario Klingemann | Schépfungswerkzeuge
https://zkm.de/de/media/video/encoding-cultures-mario-klingemann-schoepfungswerkzeuge

Event zu Thema Machine Learning in Design
https://www.correlationsforum.de/

Keynote von Rebecca Fiebrink iiber ML und Kunst
https://vimeo.com/287094397
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Tools & Spielzeuge

Abraham Al
https://abraham.ai/

Al Music Generator
https://soundraw.io/

Artbreeder Collage
https://www.artbreeder.com/beta/collage

Dall-E 2
https://openai.com/dall-e-2/

Image-to-lmage Demo
https://affinelayer.com/pixsrv/

Stable Diffusion 2.0
https://stability.ai/blog/stable-diffusion-v2-release

Teachable Machine
https://teachablemachine.withgoogle.com/

Wekinator
http://www.wekinator.org/

X Degrees of Seperation

https://artsexperiments.withgoogle.com/xdegrees/8gHu5Z5RF4BsNg/BgHD_Fxb-V_K3A



Online Resourcen

Artikel & Blogs

Al art is everywhere right now. Even experts don’t know what it will mean
https://theconversation.com/ai-art-is-everywhere-right-now-even-experts-dont-know-what-it-
will-mean-189800

Al can now create any image in seconds, bringing wonder and danger
https://www.washingtonpost.com/technology/interactive/2022/artificial-intelligence-images-
dall-e/

Al Data Laundering: How Academic and Nonprofit Researchers Shield Tech Companies from
Accountability
https://waxy.org/2022/09/ai-data-laundering-how-academic-and-nonprofit-researchers-
shield-tech-companies-from-accountability/

Al image generation is advancing at astronomical speeds. Can we still tell if a picture is fake?
https://theconversation.com/ai-image-generation-is-advancing-at-astronomical-speeds-can-
we-still-tell-if-a-picture-is-fake-191674

Artikelsammlung zu Autonomous Artists
https://medium.com/@genekogan#5918/artist-in-the-cloud-8384824ar5cr

DALL-E 2 vs $10 Fiverr Commissions
https://simonberens.me/blog/dalle-2-vs-10-fiverr-commission

Drowning in Al generated Garbage
https://ploum.net/2022-12-05-drowning-in-ai-generated-garbage.html

EMANUEL GOLLOB, doing nothing with artificial intelligence
https://www.clotmag.com/interviews/emanuel-gollob-doing-nothing-with-artificial-intelligence

Interview: Why Mastering Language Is So Difficult for Al
https://undark.org/2022/10/07/interview-why-mastering-language-is-so-difficult-for-ai/

Kann kiinstliche Intelligenz kreativ sein?
https://www.change-magazin.de/de/kann-kuenstliche-intelligenz-kreativ-sein

Linus Lee Is Living With Al
https://every.to/superorganizers/linus-lee-is-living-with-ai

Mario Klingemann MEMORIES OF PASSERSBY |
https://medium.com/dipchain/mario-klingemann-memories-of-passersby-i-
cr3fr2675743#:~:text=Memories%200f%20Passersby%201%20is,faces%20created %20
by%20a%20machine.
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Weiter Resourcen

Google Imagine Video
https://imagen.research.google/video/

Have | Been Trained
https://haveibeentrained.com/

KITeGG
https://gestaltung.ai/#/

Make A Video (Meta Al)
https://makeavideo.studio/

Neural Zoo
https://neuralzoo.com/

Sammlung an Informationen zum Thema Facetracking
https://github.com/shiffman/Face-It

The Follower
https://driesdepoorter.be/thefollower/

Trending in the Multiverse
https://trendinginthemultiverse.com/



Abbildungsverzeichnis

Abb.1
Fotos aus der Datenbank standardleaves
Quelle: https://flavia.sourceforge.net/

Abb.2
Screenshot Maschine Prototyp

Abb.3
BeReals von fremden Menschen
Quelle: BeReal Discovery Bereich

Abb.4
BeReals von fremden Menschen
Quelle: BeReal Discovery Bereich

Abb.5
Beispiel Labelmap von einer Fassade aus dem Pix2Pix Paper
Quelle: https:/phillipi.github.io/pix2pix/images/teaser_v3.png

Abb.6
Bilder von Gesichtern
Quelle: https://unsplash.com/de/s/fotos/face

Abb.7
Bilder von unsplash.com
Quelle: https://unsplash.com/de
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Abb.8
Szene Standbild aus dem Film ,,Call me by Your name® von Luca Guadagnino
Quelle: https://www.youtube.com/watch?v=Lj7T2RYJOzNs

Abb.9
Bilder von unsplash.com
Quelle: https://unsplash.com/de

Abb.10
Bilder von unsplash.com
Quelle: https://unsplash.com/de

Abb.1
Bilder von unsplash.com
Quelle: https://unsplash.com/de

Abb.12
Fotos von Gesichtern
Quelle: https://www.kaggle.com/datasets/ashwingupta3012/human-faces

Abb.13
Bitmoji Avatare
Quelle: https://www.kaggle.com/datasets/mostafamozafari/bitmoji-faces



Danksagung




198 -199

Danke

Ich danke allen, die mich bei der Bearbeitung
dieser Bachelorarbeit unterstiitzt haben.

Ein besonderer Dank geht an Prof. Eva Vitting
fur die Betreuung dieses experimentellen
Projektes.

AuBerdem danke ich Anik Jacobsen und Nils
Freyer fur die technische Unterstiitzung.
Ohne sie hatte ich das Projekt nicht umsetzen
kénnen.

Zusatzlich danke ich noch meiner Freundin,
meiner Mutter und meinem Vater fiir das Kor-
rekturlesen des wissenschaftlichen Teils.

Ich méchte auBerdem noch allen Nutzer*in-
nen danken, die auf der Diploma mit meiner
Installation interagieren und zu interessanten
Ergebnissen beitragen.



Erklarung zur Eigenstandigkeit




200 -201

Eidesstattliche Erklarung fiir die
Abschlussarbeit

Hiermit erklare ich an Eides statt, dass ich die
vorliegende Abschlussarbeit selbststandig ver-
fasst und keine anderen als die angegebenen
Hilfsmittel verwendet habe.

Die Stellen der Arbeit, die anderen Quellen im
Wortlaut oder dem Sinn nach entnommen
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