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Abstract. The integration of Artificial Intelligence algorithms into computational design
processes promote a human-machine collaboration, transforming the role of
conventional designers into meta-designer as a product of this collaboration.
Specifically, StyleGAN's algorithms offer a novel approach to experimenting with shapes
from previously designed images of products or objects. This article presents the
application of a methodology for image experimentation to designers without previous
knowledge of computation and programming. Each of the steps was developed through
different cases for different speculative object production, using artificial intelligence
algorithms, and reflecting - in an applied way - the designer's role as curator and co-
creator of the creative process in conjunction with computing.
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1 Introduccién

Los recientes avances en Ciencias de la Computacién permiten la integracion
de nuevas herramientas procedimentales en los procesos de disefio asistido
por computador. Construyendo una relacion simbiética entre disefiadores y
computacion (Scafa, Marconi, Germani, 2020), fomentando la exploracién de
formas emergentes, construyendo un espacio creativo multidimensional para
navegar dentro de un espacio latente.

Conceptualmente, las ideas existen gracias a que podemos
representarlas (Suwa, Tversky, 2002), a su vez, la representacion implica el
uso de herramientas o0 métodos conocidos o entrenados que hacen explicita
la idea para comunicarla. Una nueva idea, que podria ser entendida como
creativa,
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gque no se puede entender ni describir mediante operaciones ldgicas.
Materializandose, como novedad, cuando esta puede sorprender a un
observador o usuario. Por tanto, la capacidad de reconocimiento del atributo
de novedad recae en el destinatario de la idea.

Desde la perspectiva del creador, las ideas son producidas por conexiones
gue no son necesariamente racionales o l6gicas originadas principalmente por
tres fuentes de informacién (Glaveanu, Tanggaard, 2014). El primero es el
conocimiento previo o genético heredado, el segundo son los sentimientos y
percepciones, o sentidos, y finalmente, el conocimiento adquirido durante su
vida.

Estas tres fuentes de informacion son nuestra base de datos masiva, el
lugar desde donde exploramos todo el conocimiento o informacién que
alimenta el proceso de disefio creativo Unico. Desde esta perspectiva, nos
preguntamos,

¢es posible explorar los limites de nuestra creatividad a través de la
generacion de bases de datos de informacion o imagenes utilizando
herramientas computacionales?

Si la informacién que alimenta la creatividad pudiera ser procesada y
organizada para alimentar un proceso de disefio procedimental. En ese caso,
almacena las posibilidades de generar nuevas formas y disefios a través de
imagenes o referencias formales previamente conocidas y con las que
operamos consciente e inconscientemente (Shalev-Shwartz, 2014). Entonces,

¢puede un algoritmo navegar u operar dentro de la creatividad?

Este articulo expone a través de una serie de experimentos de disefio
computacional, la exploracion de una relacion colaborativa y creativa entre
disefiadores y algoritmos de Machine Learning, con resultados formales
aplicados enmarcados en un ambito reflexivo sobre el origen de las ideas y
espacios imaginarios desde donde disefiamos.

1.1 Redes Generativas Antagénicas (GAN).

Generative Adversarial Networks (GANs) es una técnica de Inteligencia
Artificial generativa, basada en un algoritmo en red que reconoce y genera
relaciones entre una gran cantidad de informacién de datos, de manera similar
a como funciona el cerebro (Vivanco, Valencia, Yuan, 2021). Permitiendo
generar imagenes sintetizadas (StyleGAN) o artificiales, con una resolucion
muy similar a las imagenes “reales”. La informacion de entrada se procesa en
capas de neuronas, reconociendo patrones y generando asociaciones entre
ellos, para finalmente generar un resultado. Si el resultado es incorrecto o
similar al original, la red aprende de él para generar una nueva imagen,
asegurando que su resultado sea nuevo en comparacion con la base de datos
original.
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Las GAN estan compuestas por dos redes neuronales que ‘compiten’ para
producir estas imagenes originales. Hay un generador ascendente que genera
imagenes y un discriminador descendente que evalla esas imagenes. De
alguna manera, el generador es el artista y el discriminador es el critico o
curador (Leach, 2019), donde el primero siempre tiene que sorprender al
segundo. En este proceso de competencia, el generador debe producir
imagenes realistas hasta que el discriminador no pueda distinguirlas del
conjunto de datos reales.

1.2 Generador GAN

El Generador y Discriminador son dos de los componentes basicos que
permiten el funcionamiento de GAN. Ambos componentes son modelos de
Redes Neuronales que estan en constante refuerzo:

Imdgenes de entrenamiento

Generador Discriminador
Ruida
' Real
g Falso

Figura 1. Diagrama del flujo del Generador y discriminador de una Red Generativa
antagonica. Fuente: Elaboracion de los autores.

La funcion del Generador (Figura 1) es producir resultados falsos a partir
de ruido aleatorio o de una entrada aleatoria, que como punto de partida son
datos reales. El discriminador es el algoritmo que distingue los datos reales
de los falsos antes de volver a ingresar esos datos en el generador. Cada
flujo completo que realiza el algoritmo dentro se su arquitectura es definida
como una época o epoch. Con las cuales se puede regular y controlar el
proceso de aprendizaje del algoritmo a partir de la base de datos original.

1.3 StyleGAN

Presentado por Nvidia en 2018, ocupa la estructura de una Red Antagonista
Generativa (GAN) con el propdsito principal de generar imagenes de rostros
(Smith, 2020), a partir de una base de datos de imagenes de rostros reales
modificadas con ruido e interferencia. Dos redes neuronales interactdan
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constantemente, donde una propone nuevas opciones y la otra evalla su nivel
de autenticidad. Similar al proceso en el que los humanos aprenden un estilo
formal especifico o elementos geométricos (del Campo, Manninger, 2020), las
redes neuronales se entrenan con tantas imagenes como sea posible (como
minimo mil) para reconocer las diferencias entre elementos y estilos.

Supongamos que el proceso de computar una gran cantidad de imagenes
para reconocer motivos (Priore, 2001) y producir nuevas imagenes elegantes
con esos patrones es similar al proceso humano de observar, clasificar y crear.
En ese caso, las computadoras a través de algoritmos de inteligencia
artificial podrian volverse, de alguna manera, tan creativas como los
humanos o al menos convertirse en una herramienta de apoyo para navegar
a través de la creatividad de una manera extendida y colaborativa.

El aprendizaje humano y el aprendizaje automatico aplicado al analisis
de imagenes son procesos similares basados en la deteccion de patrones
significativos. Con la diferencia de que el aprendizaje basado en IA es un
algoritmo automatizado (Shalev-Shwartz, 2014) sin saber cual es la finalidad
simbdlica, cultural y funcional del objeto. Por lo tanto, no puede establecer
relaciones o asociaciones funcionales con otros objetos ni generar resultados
fuera de los datos entrenados de entrada.

1.4 Meta-disefiadores

Los procesos de disefio convencionales basados en objetos se enfocan en la
expresion formal de ideas, que pueden cambiar dependiendo de la incidencia
de las fuerzas y reglas detras de cada proceso. Definir -0 disefiar- esas reglas
y las relaciones entre las fuerzas, supone el cambio de un proceso de disefio
orientado a objetos hacia un proceso de disefio orientado a sistemas (Vivanco,
2016), donde los disefiadores pueden alimentar un sistema con reglas
definidas para generar y navegar a través de una gran cantidad de expresiones
formales emergentes.

Existe un cambio de escala que cuestiona las practicas de disefio actuales
basadas en disefiar mono-soluciones, elevando la idea de un disefio orientado
hacia uno orientado al sistema por medio de un proceso generativo para
producir resultados emergentes esperados e inesperados, donde los
disefiadores se convierten en curadores en un proceso de meta-disefio.

Las herramientas y procesos de disefio generativo pueden convertirse
en aliados clave de los disefiadores para abordar los desafios computacionales
y creativos emergentes, al establecer los entornos de disefio donde las formas
no son mas que el resultado de las relaciones de diferentes elementos y
fuerzas dentro de ese ecosistema (Johnson, 2001). El disefio de codigos con
inteligencia artificial implica un territorio exploratorio de resultados predichos e
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imprevistos; implica ajustar hiperparametros y objetivos (Hutter, Licke,
Schmidt-Thieme, 2015) para que, finalmente, habilite un proceso de disefio en
una conversacion hombre-maquina.

2. Metodologiay objetivos.

Siguiendo una metodologia experimental, se describe el proceso de
generacion de imagenes graficas utilizando algoritmos de inteligencia artificial
de diferentes objetos. El cual se estructura en cinco pasos (Figura 2).
secuenciales y recursivos; cada uno de ellos explicado a través de estudios de
casos aplicados desarrollados en una clase de pregrado de estudiantes de
disefio, sin ninguin conocimiento previo en programacion e Inteligencia Artificial.

En primer lugar, la recopilacién de un conjunto de datos de imagenes
reales de diferentes objetos (guitarras, lepidopteros, animales, pipas, robots
y partituras). En segundo lugar, un proceso experimental con el algoritmo de
GAN para probar el conjunto de datos. En tercer lugar, diferentes
entrenamientos de StyleGAN ayudan a ajustar el conjunto de datos y la
configuracion del algoritmo. Cuarto, la definicion de la seleccion y criterios de
las imagenes de resultado. Quinto y dltimo la postproduccion de los resultados

finales.

Experimentoc de salido

Figura 2. Cinco pasos de la metodologia de investigacion descrita. Fuente:
Elaboracion de los autores.

Cada base de datos fue un estudio de caso especifico que sometido a
todos los pasos metodoldgicos hasta llegar al resultado final. Sin embargo, con
el fin de describir la capacidad de variacion y desarrollo de diferentes
alternativas como resultados de esta metodologia este articulo presenta en
cada paso una base de datos de objetos diferente.

2.1 Proceso.

Paso 1. Generacion de la Base de datos.

Es fundamental elaborar una base de datos organizada, limpia y robusta y
luego pre procesarla, asegurando que tengan un fondo estandarizado, color,
eliminacion de elementos no deseados y representativos.
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Una buena clasificacion (Figura 3) de base de datos contribuye a definir
elementos funcionales, categorias y subcategorias para unificarla y hacerla
mas efectiva (Deverall, 2017). Esto puede entenderse como el primer proceso
de curaduria, de donde surgiran todas las imagenes sintéticas.

Figura 3. Clasificacion de instrumentos de cuerda: Imagenes de vista frontal de los
instrumentos y sus componentes morfologicos. Fuente: Elaboracion de los autores.

Estudio de caso: Lepidoptera

En busca de una especie poco probable de Lepidopteras se recolect6 una base
de datos de 137 polillas y 369 mariposas. Ademas, para tener una mayor
diversidad cromatica y de texturas (Dubey, 2020), una base de datos
compuesta por 317 siluetas de polillas creadas a partir de imagenes de texturas
(Figura 4) con el modelo textures_dtd.

Figura 4. Texturas generadas con el modelo textures_dtd.

Paso 2. Experimentacion.

Este paso desarrolla la experimentacion con un modelo StyleGAN previamente
entrenado para generar rostros humanos, utilizando la base de datos de cédigo
abierto para experimentar y lograr resultados con la base de datos recopilada.
Con la intencion de encontrar y utilizar modelos que se ajusten a las
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proyecciones y exploracion futuras, buscando explorar nuevas imagenes de
salida.

Estudio de caso: instrumentos de cuerda

Muiltiples iteraciones en el disefio de instrumentos de cuerda han llevado a la
perfeccion de su forma y materialidad, generando una version estandarizada y
aparentemente terminada como proceso disefio.

Figura 5. Experimentacion inicial de nuevas imagenes de instrumentos de cuerda.
Fuente: Elaboracién de los autores.

Al generar una linea de productos conceptuales el proceso elimina el
sesgo morfolégico de los instrumentos de cuerda estandar (Figura 5). Al brindar
una base de datos diversa y extensa, los resultados coinciden en aquellas
partes basicas que son comunes a todos los instrumentos, pero generan
nuevas expresiones formales. De esta forma, la curaduria de los resultados da
derecho a seleccionar aquellos ejemplos que destaquen por su novedad
formal. Sin embargo, no necesariamente por su potencial para ser un
instrumento de alta calidad, sino por su capacidad para desafiar los disefios
estandar existentes.

Paso 3. Entrenamiento preliminar:

A partir de la base de datos pre-entrenada, se modifican los hiperparametros
de épocas, muestra utilizada para entrenar y muestra para evaluar los
resultados. La resolucion o calidad del resultado entrenado dependera en gran
medida de la calidad de la base de datos y del nimero de pasos de
entrenamiento.

La navegacion dentro del espacio latente ofrece infinitas posibilidades
de imagenes sintéticas, las cantidades de posibilidades implica la curaduria en
la evaluacion y seleccién de los resultados finales El truncamiento y la distancia
de muestreo (Figura 6), marcan la variabilidad de las imagenes de salida dentro
de los vectores todas sus dimensiones. Un incremento en la distancia de
muestreo aumenta la diversidad, distinguiendo significativamente una imagen
de otra dentro en el espacio latente. El truncamiento, por otro lado, determina
gué tan "realista" sera la imagen de salida. Cuanto mas cerca esté el nimero
de 0, mas se aproxima al conjunto de datos original.
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Figura 6. Diagrama de transformacion de resultados cambiando los parametros de
distancia de muestreo y truncamiento. Fuente: Elaboracién de los autores.

Estudio de caso: Animales Mecha

Consiste en un modelo para producir colecciones de modelos hibridos de
robots y mamiferos. El cruce generativo de estilos depende de una base de
datos de animales compuesta por 1179 imagenes, y otra de robots de 867
imagenes. Durante el proceso de desarrollo de los modelos, se configuraron
los siguientes parametros:

Mamiferos: 1179 imégenes, 2350 pasos, truncamiento 0,8 Distancia de
muestreo 0,5.
Robots: 867 imagenes, 2169 pasos, Truncamiento 0.8 Distancia de
muestreo 0.5.

Resultados del modelo:

Aunque las imagenes sintéticas regeneradas eran muy similares a los datos
de entrada originales, el algoritmo recordaba el modelo de entrada original. Al
disminuir la influencia de la base de datos sobre el modelo pre-entrenado para
generar rostros humanos (Figura 7), quizas la diversidad de animales no fue
suficiente para influir en la salida de deformacién de rostros y animales.

Figura 7. Resultados iniciales de una imagen de salida Generative Adversarial
Network StyleGAN de robots entrenados usando un modelo de automaovil y mamiferos
usando un modelo facial. Fuente: Estudiantes OPR Disefio por Simulacién Escuela de

Disefio UC.
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Esta limitacién generada por el sesgo del modelo debido a la baja diversidad
de la base de datos, y el nimero de pasos, no fue suficiente para generar
cambios significativos. Observar la evolucion en el modelo previamente
entrenado refleja como la base de datos influye en el resultado mediante su
curacion.

Paso 4. Seleccidn de salida:

La visién de la colaboracion humano-maquina por medio del control de
hiperparametros permite regular la pérdida de aprendizaje y evitar la
memorizacion de la base de datos durante el entrenamiento por parte del
algoritmo, fortaleciendo el buen desempefio durante la produccién de
imagenes (Sbai, Elhoseiny, Bordes, LeCun, Couprie, 2018).

Estudio de caso: Pipas

El objetivo es entrenar un modelo de IA y explorar formas emergentes para de
pipas, considerando sus partes fundamentales. Para ser funcional, debe tener
tener al menos una boquilla, al menos un quemador y al menos un conducto.
Par ello, un modelo de deteccion de objetos fue entrenado para posteriormente
analizar las imagenes artificiales, seleccionando las imagenes que cumplen
con los criterios previamente establecidos.

Las imagenes sintéticas pasaron el filtro de deteccién de objetos como
si fueran objetos reales. Esto debido a los elementos funcionales de las
imagenes ‘"reales" (Figura 8), también incorporados en las imagenes
artificiales, engafiando al algoritmo de deteccion de objetos, previamente
entrenado con imégenes reales, que ahora reconoce lo artificial como real.

@

v
=

Figura 8. Imagenes generadas que pasan los criterios de deteccion de objetos.
Fuente: Estudiantes OPR Disefio por Simulacion Escuela de Disefio UC.

Paso 5. Resultados finales y postproduccion:

El uso de Machine Learning como parte del proceso creativo afecta la forma
en que el disefiador se comunica y toma decisiones de disefio influenciadas
por diferentes aspectos de la forma de resultado. Como hemos visto hasta
ahora, afecta a las imagenes, pero también influye en la narrativa detras de los
resultados finales.

Estudio de caso: peluches.
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Después de aplicar los pasos anteriores de la metodologia, el objetivo
es generar nuevas familias y relatos de peluches. Permitiendo la generacion
virtual de elementos "reales", tales como fondos y planetas (Figura 9), asi como
las descripciones obtenidas con las narrativas escritas de Inferkit (InferKit,
2020). Los resultados abrieron de nuevos imaginarios, mas alla del peluche
como producto, sugiriendo escenarios especulativos (del Campo, Manninger,
2020).

Figura 9. Mundos generados con Spade Coco y figuras generadas con StyleGan.
Fuente: Estudiantes OPR Disefio por Simulaciéon Escuela de Disefio UC.

Estudio de caso: Partituras generativas

Entendiendo las partituras como expresion grafica musical. Una especie de
cOdigo sinestésico capaz de transcribir y viajar a través de los sentidos y
sensaciones, abriendo la posibilidad de experimentar y encontrar la via
sensorial 6ptima para la creacidon en el campo de la inteligencia artificial
(Brown, 2009). Bajo esta premisa nacio la hipétesis del experimento; generar
melodias con inteligencia artificial a través de imagenes.

Para ello, se desarroll6 una base de datos variada en estilos musicales,
siguiendo reglas claras y estrictas con el fin de obtener resultados sencillos y
faciles de reproducir de forma audible.

by

Figura 10. Postproduccion de imagenes generadas. A la derecha, una partitura
sintética reproducible. Fuente: Estudiantes OPR Disefio por Simulacion Escuela de
Disefio UC.

Las imagenes resultantes (Figura 10) fueron analizadas con un lector

de musica, interpretando las partituras creadas, reconociendo correctamente
la
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secuencia de tiempo definida de los compases y la posicion relativa de las
notas en ellos (Collins, 2008). Si bien las partituras generadas no son del todo
legibles y coherentes, se genera un elemento que se vuelve interpretable por
reproductores de musica virtuales.

Discusién

La distincion entre computacién y computarizacion (Terzidis, 2006) no se trata
siempre en disciplinas creativas. Ciertamente, todavia existe una distancia con
la computaciéon ya que su potencial no es reconocido como una extension
creativa de nuestras capacidades humanas. En cierto modo, las herramientas
del lapiz y el papel permiten experimentar y explorar diferentes posibilidades
formales sin ninguna barrera de entrada. Los avances en el desarrollo de varias
plataformas computacionales para disminuir la complejidad de la barrera de
entrada (Dorning, 2020) para utilizar herramientas computacionales,
democratizan el acceso a usuarios sin ninguna experiencia en codificacion.

El uso de Machine Learning como parte del proceso creativo afecta la
forma en que el disefiador se comunica y toma decisiones de disefio
influenciadas por diferentes aspectos de la forma del resultado. No solo afecta
las imagenes, sino que también influye en la narrativa humana detras de
los resultados finales. La creatividad esta sujeta a una serie de parametros y
datos histéricos que son interpretados por la tecnologia. Ademas, las
imagenes sintéticas basadas en IA se producen solo con una base de datos
predefinida, no puede hacer nada fuera de lo definido en esa base de datos.
Incluso si se definen las fronteras méas amplias de la considerada "inspiracion”
en un proceso creativo.
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