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Résume : Un nouveau systeme d’aide au designtarisites
d’artefacts est propose. Il s’agit d’'un Algorithr@&nétique Interactif
- AGI - qui permet d’explorer de grands espacesalations
potentielles de silhouettes en impliquant le designl’étape cruciale
d’évaluation d’'une population d’'individus. Notre A€st basé sur un
systéme de codage génétique d’une courbe ferméiepamposition
en série de Fourier. Un opérateur de croisemengggoe est
proposé pour combiner le génome de deux silhoue#tiesits en un
nouveau génome viable par un principe de moyenndgrée. Un
indice de similarité entre deux génomes est proposé verifier que
notre AGI est capable de converger vers une silttewble qu’un
designer pourrait avoir en téte. Il s’agit d’'une@pche prometteuse
qui pourrait générer de la surprise et aider a leguction d'idées
innovantes. L’approche a été appliquée au desigprdéls de
voitures.

Mots-clés : Algorithmes Génétiques Interactifs,aaption de formes,
profil de voiture, décomposition en série de Foyr@nception
évolutionnaire, aide a lI'innovation, aide a la caption, intelligence
artificielle

1. Introduction

Le design consiste a créer des formes et strucioresantes. Définir une nouvelle forme et un
nouveau style pour un artefact est un processusnde au point nécessitant une expertise
considérable et généralement un sens artistiqueffeEn en partant d’'une idée initiale, un designer

au sens francais ddesigner industrielou styliste — initie la plupart du temps un processus
d’amélioration continue au travers de multiplesugssps et dessins en réagissant et développant des



intuitions et de nouvelles pistes de maniere réfeervec ces objets intermédiaires qu'il crée [fetan
1998]. Est-il possible d’aider un designer dansptelcessus d’amélioration continue ? Nous nous
sommes donnés pour objectif de développer un diitle & une exploration plus systématique d’'un
espace large de styles et de formes, exploratiopugsse Iui permettre de converger plus rapidement
et plus surement vers une forme idéale ou, touhains, satisfaisante a ses yeux. Dans ce champ de
l'aide a I'exploration créative, la simulation éutibnnaire dite Evolutionary ComputatiofEC) est
une approche majeure. Lalgorithmes génétique@G) en sont une sous-catégorie [Bentityal
Renneret al 2003] ; ils ont été développés a l'origine pousaddre des problemes d’optimisation
complexes. En prenant la théorie Darwinienne deolition et de la sélection naturelle comme
paradigmes, les AG opérent sur une population tidds ou chaque individu représente une
solution paossible au probleme initial. La structatées qualités ou propriétés de chaque indivaght s
codés en un génome composé d'un certain nombregidesglLa recombinaison de deux génomes
permet de produire de nouveaux individus (solulidvsitant de certaines caractéristiques parentales
Les individus qui n'apparaissent pas adaptés agleudronnement — c’est-a-dire dont les propriégs n
sont pas celles attendues — ne sont pas sélectiooméout au mois, sont défavorisés pour progréer
c'est ainsi que s’opeére la sélection naturelle cBige maniére, les individus améliorent, en moyenne
leurs qualités d’'une génération a l'autre. Les @diigmes génétiques interactifs (AGI, voir [Kiet al
2000; Yanagisawat al 2005]) représentent une classe particuliere d’AGu étre humain — ici, le
designer — joue un rble clé puisque c’est lui aatiau coeur de la tache de sélection des individus
procréateurs d’'une génération en leur attribuam note « d’adéquation a leur environnement » —
c'est-a-dire répondant bien au probléme initial aux attentes du designer — Les AGI sont par
conséquent particulierement bien adaptés aux witisabu il est impossible ou difficile d’explicitéa
fonction de préférence d'un individu — on parlefdection defitting — et d’autant plus quand il est
difficile de qualifier les propriétés attenduesa#s individus. C’est typiquement le cas des desigyne
qui analysent plus aisément de maniére internaleuv d’une solution de conception plutét qu’en
verbalisant les raisons. Le point le plus délicegésoudre quand on désire utiliser un AG est laged

du génome (voir [Nicaiset al 2007]) qui doit permettre de déduire le phénotypest-a-dire la
structure physique d'un individu et en conséquetiéealuer en automatique (fonction €iging
explicite) ou pas — AGI — son adéquation a I'enmivement. La plupart des systemes utilisent un
systéme de codage direct ou les dimensions gégmuésriet la composition de la structure de
l'individu sont directement représentées dans logé. Pour concevoir une bouteille par exemple
[Ang et al 2006] ou concevoir des formes cylindriques [Yasagiaet al 2005], le phénotype est
représenté dans le génome par une série de pagangdométriques comme des rayons, des
longueurs et des positions de piéces. En conséguémocodage est dépendant du contexte, de
I'architecture de la forme. D’autres travaux uglis des structures d'arbre [Lit al 2002] ou des
grammaires de formes [Osboet al 2006] pour coder le génome. Kim et Cho [Ké&nhal 2000] ont
utilisé un ensemble prédéfini de parties de vétesnpaur explorer un espace fini de concepts de
vétements en combinant différemment les élémentsade (col, manches, bustier, etc.). L’espace des
solutions potentielles étant relativement limitéupdoutes ces méthodes, on peut légitimement se
demander si une solution réellement innovante mdrger de ces processus d'exploration. De plus,
tous ces systemes sont concus pour un domainendemton donné. L'adaptation de chacune de ces
méthodes a de nouvelles applications de concepsbnine tache délicate et requiert du temps. Or,
une bonne méthode de conception se doit, autanpogsible, d'étre applicable sur un large éventail
de situations — produits et contextes de conception

Dans cet article, nous commencons par proposeméthode de codage d'une courbe fermée 2-
dimensions (2D) qui est supposée correspondre stylm désiré. Cette situation peut par exemple
correspondre a tous les objets possibles représpatéleur silhouette ou contour 2D. Par exemple,
une silhouette de voiture est une caractéristiggergielle dans la perception d’'une voiture. Eateff
Cheutet [Cheutet 2007] a montré que le caractémned’ voiture vue de profil s’exprime
principalement au travers d'une série de 10 ligdesstyle (voir la figure 1). Cing d'entre elles
dénommeéesood line windshield line roof line, wheelbase lineandwheel archdans la figure 1
forment la silhouette — contour fermé - de la v@tuCes lignes essentielles, et principalement la



silhouette, ont un pouvoir expressif important edes traduisent bien des perceptions comme la
sportivité, l'agressivité, I'harmonie, la quiétudetc. Sachant qu’il est prouvé que les aspects
esthétiques et perceptifs comptent pour 70% destiohs d’achat d’'un véhicule neuf et que la
silhouette de profil détermine une part de cettecquion extérieure [Cheutet 2007], on peut
Iégitimement accorder de I'importance a la mis@aint de la silhouette d’un nouveau véhicule
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Figure 1. Les lignes de style principales d’'une voi  ture Citroén vue de profil (extrait de [Cheutet
2007])

Nous proposons dans cet article un nouveau prirdgpeodage des genes d’une silhouette de voiture
par décomposition d’'une courbe fermée en sérieodeidt. Puis, uralgorithme génétique interacti

AGI — a été développé en proposant un principerdsementgénétique -€rossing-over entre les
génes de deux parents. L'interactivité du systernpgsé tient en ce que c’est le designer lui-méme
qui évalue qualitativement lésdividus— solutions données de silhouettes — a chaqueaj@re On
s’attend de cette maniére a ce que des concemisants de silhouettes de voitures émergent peu a
peu grace a une collaboration équilibrée entreroegssus d’exploration de I'espace des solutions
potentielles de silhouettes — défini par le potdrgénétique des individus de la premiére génératio

et l'interaction du designer. Nous apportons désnéhts de preuve que l'innovation et la surprise
peuvent bien émerger de [l'utilisation d’'un tel gysé d’aide a la conception. Pour cela, nous
montrons que la population initiale d’individus g®#i en compte contient une richesse génétique
suffisante pour étre capable de converger verssilneuette désirée qui n’était pas présente au sein
de cette population initiale.

L’article commence par expliquer les principes @&w&composition en série de Fourier d'une courbe
fermée et le principe de codage génétique en se@ioLa section 3 présente le processus de
I'algorithme génétique interactif ainsi que lesféiéntes opérations for générer une population
initiale de silhouettes et le principe de 'opéutatde croisement pour combiner deux génomes. Dans
la section 4, un test de convergence vers uneustt® de référence est réalisé pour démontrer gu'il
est possible de converger vers une silhouette gdigurait pas parmi la population initiale. Cettes
est basé sur umdice de similaritéentre deux génomes dont le principe est égaleatemtdé. La
conclusion ouvre sur de nombreuses pistes de @@eomme des applications sw@fiet de marque

en design.



2. Le génome

Les méthodes usuelles pour coder le phénotype aftefact — c’est-a-dire sa structure — sont de
paramétrer cette structure par les dimensionsatesles plus importantes (voir [Angt al 2006;
Yanagisaweet al 2005]), comme une longueur totale, la position giesus et leur position pour une
voiture par exemple. Une autre méthode est d'atilime grammaire de formes (voir [Osbetnal
2006]) qui décrit la succession d’opérations dedfarmations élémentaires de la structure a partir
d’'une forme simple initiale, transformations dédiwipar des régles d’'une grammaire — au sens
informatique -.

En ce qui concerne le codage d'une courbe plameéier McGarva [McGarvat al 1993] a proposé
son développement en série de Fourier comme urfedete représentation de son phénotype. Nous
avons personnellement déja utilisé cette théories d&¥asiliu et al 2001] pour approximer des
courbes fermées en les cing premieres harmonigeiesa dlécomposition en série de Fourier. Nous
avons ainsi été capables de construire un Réseblew®nes Artificiel — RNA — pour synthétiser la
structure d’un mécanisme cinématique a quatre ®ayant pour fonction de décrire une trajectoire
correspondant & une courbe fermée donnée. Cettedhgpn’est pas aussi rigide que I'approche
courante de paramétrage qui a été évoque, cecphaieurs raisons :

e Ce codage est supposé permettre d'accéder a umigleskien plus important de formes de
courbes fermées que par une approche de paraméudgamsemble des formes atteignables
aurait une structure nécessairement prédéterminée.

* Tous les types de formes peuvent étre représentiae celles avec de petits détails, ce qui
peut étre de la plus haute importance pour provode® sensations et émotions.

« Ce codage d'une courbe quelconque peut étre effeatu travers d’'un génotype d'une
longueur constante donnée, ce qui simplifie comallément des étapes cruciales de 'AG
comme l'opération de croisement entre les génotgpegarents.

« Au final, les génes tels qu’ils sont définis damdgr@ approche se sont avérés étroitement
associés a des caractéristiques physiques — oueesttocturelles ou phénotypiques -, ce qui
est primordial pour espérer converger vers uneddm idéale aprés plusieurs générations.

La théorie de McGarva de décomposition en sériealgier d’'une courbe fermée considere que la
position de chaque point appartenant a cette cquebeétre exprimée par une fonction complete
dans le plan complexe :

z(t) = x(2) + i y(t) @)

Commez(t) est une courbe fermée, la fonction est périodigagrériode est normalisé avez(t+1)
= z(t) ett variant de 0 a 1. Cette fonctiat(t) peut donc étre décomposée en série de Fourier en
utilisant la formule (2) bien connue.

L

z(t) = Z a,, exp (2mimt)
m=—ee )

Les coefficients complexes de Fourier peuvent@éteulés par la formule (3).

1
Qg = j ={t) exp(—met} dt
0 3)

Le coefficientay est appeldondamentgla; et a; représentent la premiére harmoniqagget a, la
seconde harmonique, etc.

Comme nous le verrons par la suite, la foncd@hn’est pas une fonction analytique — c’'est-a-dire
définie par une formule — au départ -. De manidme pragmatique, nous supposons que cette courbe



est définie initialement par un ensemble de pantcessifg (k=0,..,N) appartenant a la courbe. De
maniere a calculer les coefficients, définis par la formule (3), nous avons besoin d'une
approximation numeérique dg(t). Nous obtenons cette approximation en divisantdarbe enN
segments connectant chaque point avec son succebkmis appelong la longueur de la courbe
entre le premier point, et le pointz. Sous ces conditions, l'intégrale de la formule g8ut étre
calculée par la formule du trapeze (4).

N
it —t
A = Z(% (zisrexpl—2mimiy,q) + z exp(—2mimty, )
=0 4)

La fonctionz est périodique, ce qui implique qag1 = Zo Xn+1 = Xo €tYn+1 = Yo. La valeur déey est le
rapport de la longueur de la courbe jusqu’au pkirsitL,, et de la longueur totale de la courbe,
voir les formules (5).

N k—1

(o= L= Z V= xs)? + 00— ¥is)® L= Z V= x300)* + 05 — ¥i21)
i=0

L, i=0 et

®)

Pour construire le génome d’une silhouette de wjtoous développons cette silhouette en une série
de Fourier et définissons le coefficient fondameagacomme le gene numéro zéro. La premiere
harmonique &, a,) représente le premier géne, la seconde harmo(agLee;,) le second géne, etc.

A linverse, sur la base des données d’'un génomeolirbe fermée ou silhouette d’origine peut étre
reconstruite d’'une maniére toutefois légerement@pmée puisqu’il faudra bien se limiter a stocker
un nombrep d’harmoniques. Ce nombie est appelé |précisiondu codage-décodage. La courbe
reconstituée durant le décodage est I'ensemblgaiess P, de coordonnées yi) sur la courbe’
définie par la formule (6) qui approche la form(2¢.

o

(6) = et D= ) Gmexp (2mimty)
=p 6)

Le parametre, (0<t,<1) définit la position sur la courbe ptfixe le nombre d’harmoniques pour le
décodage. Quand égale 1 par exemple, nous utilisons une seule drdgue pour reconstruire la
silhouette de la voiture d'origine. Plus on utilidharmoniques dans un génome, meilleure est
I'approximation de la courbe d’origine, comme lentre clairement la figure 2 ou le profil d'une
voiture Smartapparait déja clairement au-dela d’'une vingtaihamnoniques.

e — i . & k= e ™ m\‘.
o ¥ - \
Pl A s \ .
£ i od 1 o \ \,\
( ‘ 7 7 L ] 5 L J el
e i - | N < ~ T g P
p=1 p:2 p= P=
ol I "l VG - T
\ - N P o %
~ l'\\ 3 & .\ ,/. \.\I _,:" i :I
7 .'1 R = Sy =" e =]
L r/’ ~J -.\l T e ‘*.\ ) ,-'/ “ }/ 1
/ e | g ¥ T J i ol o i ki _‘___ / b
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Figure 2. Décodage du génome d’'une voituremart avec différentes précisions



Il peut étre facilement montré que le coefficiemmdamentah, représente les coordonnées du centre
de gravité de la courbe dans le plan complexe. temigre harmoniquea{ et a,;) contient
linformation définissant une ellipse approchantféame globale. L'influence des autres génes ne
peut pas étre illustrée simplement. Disons seulemaa les premiers genes influencent la forme
basique de la silhouette alors que les genes dehglut rang apportent des détails plus locaux avec
une dynamique plus élevée — petits rayons de coayrpoints de rebroussement -.

3. Le processus de l'algorithme génétique interadti

Le processus pour trouver de nouvelles solutionsodeeption peut étre déparé en deux phases (voir
figure 3). Durant la phase 1, une population ifétiast créée. La phase 2 consiste en une boucle ou
I'utilisateur — ici le designer — évalue la popidatcourante et I'algorithme génétique procede ié@su

en une évolution de la population en suivant ldgcations données par I'utilisateur.

Phase 1: Phase 2:
Creating an initial population Evolution of the population

I"II'

(" orderngof the sihouete 4 v
[
[
[
[

Evaluation of
individuals by the user

Interpolation by Splines

)

)
)
)
]

Satisfying

l

Normalisation

solution?

Adding individual to initial
Population

Evolution of the
. - population by genetic
algorithm

Enough
individuals?

Figure 3. Processus de I'algorithme génétique intactif

3.1. Phase 1 : Création d’une population initiale

L'algorithme génétique nécessite I'existence d'ymmpulation initiale d’individus et leur code
génétique pour commencer a opérer. Une populatitiale de 30 silhouettes de voitures existantes a
donc été établie. De maniere a facilement esquisssrsilhouettes, une interface en Java a été
développée pour faire apparaitre en fond d’écrahtographie d’'une voiture existante, permettre de
détourer sa silhouette par des clics souris suids€gsir figure 4), et transformer cette sériepbints

en un génotype au travers de plusieurs étapesoguigire présentées dans ce qui suit.

Pour que l'opération de détourage soit satisfagsanh nombre suffisant de points doivent étre
générés pour représenter la silhouette avec ad&rdétails que possible. En regle générale, un
nombreM de points compris entre 60 et 80 par silhouettst s&vélé un bon compromis.
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Figure 4. Aprés le détourage d’'une photographie deoiture existante, nous obtenons une courbe
fermée faite d’une succession de points

Cependant, ce nombre de poilts- entre 60 et 80 — n’est pas suffisant pour catcuh génome qui
soit assez précis pour permettre un décodage hantatétaillé du phénotype. La raison est qu'avec
ce nombre de points, le fait de les relier par slsgments de droite facettise la silhouette faisant
apparaitre des angles entre segments qui géndoesidas harmoniques élevées.

En conséquence, il nous faut augmenter le nombrepalets décrivant la silhouette par des
interpolations qui lissent ou adoucissent la si#ites La courbe produite par interpolation doitttou
de méme rester proche de la courbe d'origine dt &oe continGment dérivable en chaque point.
Lorsque la courbe n’est pas continiment dérivablelécodage du génotype produit des oscillations
hautes fréquences injustifiées. Nous avons aloté ppur la solution la plus simple : celle de la
construction de splines bicubiques liant trois poisuccessifs comme indiqué en figure 5 avec une
tangente au point intermédiaire colinéaire a lateneliant les deux points extrémes. Cette méthode
fournit une nouvelle courbe moins anguleuse qu'alexcsegments de droite et proche de la silhouette
réelle d’origine, sans produire d'oscillations.

Une derniere étape consiste a générer tout auderghaque spline un nombre de points donné pour
aboutir a un nombre total de poimNdel queN>M. Les formules (4) et (5) peuvent alors étre @és
pour déterminer le génome.

3x
Tangentin pointi
ZX .
1
A%
h e 1
N
Figure 5. La tangente de la spline au pointest paralléle a la droite passant par les poinisl et

i+1
Le processus global de construction d’'une popuiaitiitiale d’individus définis par des génes est
donc le suivant : (1) détourage d’'une voiture exist, (2) construction de splines et interpolatien
points supplémentaired (au total) le long de ces splines, (3) calcul dggemieres harmoniques —
génotype -, (4) reconstruction de la silhouettevdiéure — phénotype — a partir du génotype. La
qualité globale de ce processus dépend donc dudmglage du nombr&l de points définissant la
courbe et du nombre d’harmoniques codant le génotype. Ce nombrd’harmoniques a une



influence sur la représentation de détails et dmpimenes anguleux a forte variation de courbdre ; i
ne faut donc pas que ce nombre soit trop faible poa bonne fidélité a la courbe initiale. Le noenbr

N de points de la courbe a une influence sur la$sstees coefficients de Fourier ; il ne doit doas p
étre trop faible. Nous avons alors procédé a debnemx essais en faisant varier ces deux parametres
et en superposant les courbes initiales et coudaEmstituées ; nous avons représenté quelques-uns
de ces résultats en figure 6. On voit sur la fighigie pour une valeur gedonnée, il ne faut pas que

le nombreN de points soit relativement trop faible car on éénalors des instabilités dans la
reconstruction de la courbe. Nous avons finaleropté pour un génome de taille 71 (d@x@0 plus

le coefficientfondamentgl et un nombre de poink$ approximativement de 1500.
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Figure 6. Comparaison des silhouettes apres interfaiion avecN points, codage avep
harmoniques et décodage

Une derniére opération dermalisationest nécessaire sur les données du génome de enanagr
gue les phénotypes — silhouettes — soient insexssgdr rapport & un positionnement particulier dans
le plan de représentation, a la taille et & I'ctaéion particuliére de la silhouette. Ce qu’on veine

par la, c’est que deux silhouettes qui ont la méonme, mais a priori des tailles, orientations et
positions différentes, doivent avoir le méme codméaiique et, par contrecoup, étre finalement
représentées de maniére identique. Le coeffi@gmst alors simplement mis & O pour ramener le
centre de gravité de la courbe a l'origine du repdu plan de représentation. On a constaté que
I'invariance par rotation est rendue inutile car $#houettes de la population initiale sont esspes
horizontalement et les générations suivantes deuglttes s’avérent rester horizontales comme



I'étaient leurs parents. McGarva [McGaretal 1993] propose de normaliser la taille des coudres
ramenant a 1 la taille du petit axe de I'ellipsérdé par les coefficients de la premiere harmoriqu
(a; etay). Cela reviendrait dans notre cas a fixer uneénautonstante les silhouettes de voiture, ce
qui ne serait pas «juste » pour les voitures esudt hautes. Nous avons préféré nous rendre
invariants de la taille des silhouettes en instatusae aire constante de la silhouette qu’on apy@oc
par la multiplication du petit et du grand axe tdlipse décrite par la premiére harmonique. Cela
revient a diviser tous les coefficients €ta;) par une valeur fonction dey| et| a4| (Ila formule n’est

pas détaillée ici).

3.2. Phase 2 : Evolution de la population

Nous utilisons donc un algorithme génétique pourefavoluer une population d’individus de
génération en génération et faire apparaitre dmdiration. Les individus vont se reproduire en
croisant leurs génes pour produire de nouveauxiohel, qui sont dans notre cas des silhouettes de
voiture. Une note @daptation— ou fitness— est donnée a chaque individu d’'une génération pa

I'utilisateur — dans notre cas, le designer -. €etite d’adaptatio#i est une valeur comprise entre 0
et 6 — donc 7 niveaux — ou O est la pire évaluagorb la meilleure. La note est entrée par
I'intermédiaire d’'une interface (voir figure 7) gpermet de visualiser 6 silhouettes a la fois. Le
designer fait défiler les individus pour complétévaluation du reste de la population. Cette note
d’adaptation va conditionner I'aptitude — probabik- d’'un individu a se reproduire et a transmettre
son code génétique. De plus, elle va aussi inflelesa chance de survivre d'une génération a la
suivante. Quatre opérateurs définissent classiguieamemécanisme d’algorithme génétique :
» La sélection: elle décide quels individus vont se reproduirpretiuire des descendants.
» Le croisement :il définit la regle pour batir le génome de I'enfanpartir de ceux de ses
parents.
* La mutation : elle modifie d’'une maniére aléatoire le génomeshe croisement.
 La mort : elle décide quels individus de la population desepts survivent dans la
génération suivante.

[E=Eef ™)

|£:| Evolutionary Design Interface

Population Analyse

=31 age:0 ID:1 age:0 ID: 2 age:0

~ ol Al A
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| 0
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Figure 7. L’interface utilisateur permet au designe d’évaluer 6 silhouettes a la fois. Le designer
fait défiler les silhouettes suivantes avec les bmns-fleches



Nous avons décidé d’adopter des parametres classjgpur les opérateurs délectionet demort,

mais de proposer un opérateur aeisementoriginal. A part, la population initiale qui toisé 30
individus dont les génomes sont ceux de voituréstaaxes, les générations suivantes sont de 100
individus. Nous avons choisi daux de renouvellementurnover rate- de 0.7, ce qui signifie que 30
individus d’'une génération sont gardés dans lamgdioé@ suivante et que 70 enfants sont générés pour
renouveler la population. C’est une maniere poupa® perdre irremédiablement les individus jugés
excellents. La probabilité pour un individu d’'és@ectionné en tant que parent est proportionsal a
note d’'adaptation. Apres avoir choisi deux indicaour étre parents, leurs génomes sont combinés
en le génome d’'un enfant par application des opeératde croisement puis de mutation. Aprés cela,
les deux parents peuvent a nouveau étre choisisppoduire un nouveau descendant.

Nous avons envisagé plusieurs possibilités pouserdes deux génomes des parents. Par exemple,
nous avons imaginé et testé un principe de « séparan deux parties » qui semblait prometteur au
début. Cela consistait a choisir aléatoirement anegde coupur& compris entre 2 et 70 — on
rappelle queX=p+1 -. Le génome de I'enfant était construit a patésX premiers genes du parent A
est des {1 — X derniers génes du parent B. Cette méthode a prdes silhouettes innovantes mais
au fur et a mesure des générations des silhougsantes apparaissaient avec des boucles, des
oscillations ; des formes comme I'entourage degs@vaient tendance a disparaitre. Une apparition
trop importante d’individus aberrants dénote un va@iprincipe de croisement.

Le meilleur principe de croisement a été d’opéree « moyenne pondérée des génomes ». On
commence par choisir aléatoirement un paifisntre 0 et 100%. Le gegg de I'enfant est construit

en calculant la moyenne pondérée des ggnestgn . des parents selon la formule (7).

. Wgma + (100 —W)g,.;
™ 100 @)

En faisant varier le poidd/ continlment entre 0 et 100% on obtient une évalupimgressive de la
silhouette de I'enfant entre la silhouette du paBeet la silhouette du parent A (voir la figure Bgs
deux avantages de ce principe de croisement eaingehfant hérite fortement des traits
caractéristiques d’'un de ses parents ou des ddaxf@s, et qu'il ne produit pas — ou presque -
d’enfant aberrant. Les entourages de roues par mgerastent circulaires. Le désavantage de ce
principe est que la largeur de I'espace d’exploratt la disparité possible des descendants — ast pe
étre moindre que pour le premier principe de croe® évoqué. En conséquence, la population a
tendance a converger assez rapidement, en pewndeatiéns, vers des solutions quasi identiques. Il
n'est jamais bon de converger trop rapidement;t gesr cette raison et celle de I'élargissement du
champ de recherche que I'opérateur de mutatiorutlst Nous ne le détaillons pas ici, disons
simplement qu'il consiste a perturber la valeumdjéne aprés croisement.

L’'opérateur de mort commence par éliminer tousineévidus qui ont eu une note de 0, le 0 étant
considéré comme trés insatisfaisant et l'individudevant pas transmettre son code génétique. Les
autres individus on tune chance de survivre. En ligé individus sont éliminés par la méthode de la

roulette inverse. Cela signifie que la probabii& pour un individu d'étre éliminé s'exprime par la
formule (8).

k= — )
COEE(T 1) ®)

ou fi est la note d’adaptation de l'individet V* est le nombre d’'individus dans la population dai n
pas eu de note nulle.
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Figure 8. Résultats d'un croisement d’unéviercedes classe S et d’une Smart par « moyenne
pondérée des génomes » avec différentes valeursphids W

4. Test de convergence

4.1. Le principe

Notre systéme d’aide a la conception est-il réedleircapable de produire de linnovation, de la
nouveauté ? Est-il possible pour un étre humainakeevoir a I'aide de notre systeme une nouvelle
silhouette de voiture qui ne figurait pas du toahsl la population initiale ? L'espace des solutions
possibles atteignables par notre systeme est-fisaofment large pour réellement créer de la
nouveauté, de I'innovation ?

Pour commencer a répondre a ces questions, nowomo@executer un simple test. Un designer
dessine sur une feuille de papier une silhouetteoitare qui lui vient spontanément a I'esprit et g
ne figure pas déja dans la population initiale 3@silhouettes détourées. Cette esquisse de sithoue
est alors prise comme « individu de référence »utiisant notre systeme d’AGl, le méme designer
devrait pouvoir, en ayant sa silhouette de référesmus les yeux, pouvoir converger en quelques
générations vers cette silhouette en attribuant rd#es d’adaptation en fonction du degré de
ressemblance avec cette référence. En fonctiodu(1ait qu’on converge totalement ou partiellement
vers cette silhouette cible, et (2) du fait quetecetonvergence se fait en un nombre réduit de
génération, on pourra conclure a la qualité et &adpacité d'innovation et de surprise de notre
systeme.
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De maniere alternative, on peut imaginer simplenaentetirer un individu donné de la population
initiale pour servir d’'individu de référence.

Nous avons suivi cette démarche mais en faisamtlen abstraction de la subjectivité du designer
dans sa notation du “degré de ressemblance” avegfdeence. Ainsi, on est plus apte a juger des
seules qualités du systeme d’AGI. Le réle du designdonc été joué par un algorithme qui évalue
automatiquement les individus d’'une génération a@mction de leur similarité avec l'individu de
référence. Nous avons donc définiindice de similaritéentre les génomes de deux individus.

4.2. L'indice de similarité

Nous avons proposé la formule (9) pour calculerdice de similarité percue — par le designer —
D(k,l) entre les phénotypes issus de deux gén@pesG,.

70

D(k,D) = Z a(m) | Gam — Fim I

m=1 avec (9)

-
=

I Sem — Him I

z z z z
= [uk,m - um) + [ukJ—m _'”':,—m) + [vk,m - E"’m) + [t’k,—m - ijL—m)

Les coefficientss, et v, sont les parties réelles et imaginaires des aeffis complexea,, (@m = Un

+ i vy). Le paramétrer(m) est le facteur de pondération de la distance éltaire entre deux génes ;

il doit impérativement étre plus important pour pgemiéres harmoniques que pour les harmoniques
élevées parce qu’une différence de valeur donn&re erux genes sera d’autant plus apparente sur
une silhouette que cela concerne les premieresdméges qui jouent globalement sur la forme et
non sur les détails.

Une série de tests utilisateurs ont donc été mpaas identifier la fonctiorx(m) par des tests de
dissimilarités identiques pour des harmoniques édifites. Nous avons trouvé une forme
exponentielle &(m), une approximation a donné la formule (10).

a(m) = 1,08 g 208 (10)

Finalement, I'indice de similarité entre deux gémrsket!| s’exprime par la formule (11).

100
S'imfnd UC, E} = 'l— ':JI"JI:-

1+ Dkl an

ou N est un facteur de normalisation.

4.3. Les résultats

Pour le test, nous avons utilisé comme individuéférence la silhouette de la figure 9.a que nous
avons retirée de la population initiale. Les paraesede I'algorithme génétique ont été : génération
de 100 individus, taux de renouvellement de O, prebabilité de mutation de 0,3. La mutation
pouvait changer un géne sur une étendue de +(5@%R0Aprés 10 générations notre systeme a
généré la silhouette de voiture donnée en figuseg@i a un indice de similarité de 92%, ce qui peut
étre considéré comme satisfaisant car l'indice idelegité de la meilleure solution de la premiére
génération était de 44%. La courbe donnée en fijOmmontre I'évolution rapide de la moyenne des
notes d’adaptation des individus.
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Figure 9. Comparaison entre la silhouette de référee (a) et la meilleure silhouette de la 10°
génération (b)
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Figure 10. Evolution de la moyenne des notes d’adggtion des individus

5. Conclusion et perspectives

Nous avons présenté une méthode de codage géndfigudonctionne sur le principe de
décomposition en séries de Fourier de la silhowktte artefact. Cette méthode est trés flexible et
applicable en design & de nombreux objets. Latgudli codage et du décodage d’'une silhouette ont
été optimisés. Nous avons utilisé cette méthodeadiage pour développer un systeme d'aide a la
conception du type algorithme génétique interaetihGl — qui est le support a I'évolution d'une
esquisse design et aide a I'apparition de nouvealiténouveau principe de croisement génétique a
été proposé et ses bonnes propriétés de stabiliténentées — génération de descendants viables —.
Enfin, nous avons proposé la formule d'un indicesttailarité percue entre deux génomes qui a
permis d’automatiser des tests pour évaluer lanagrte de notre systeme d’aide a la conception. En
moins de 10 générations, il a été montré que lesys est capable de converger automatiquement
vers une silhouette « de référence » qui n'estppésente dans la population initiale, avec un bon
niveau de ressemblance. En conséquence, notrengystée potentiel de permettre aux designers de
converger vers des idées, des intuitions sanssaepilent capables d’en expliquer les raisons nmais e
interagissant de maniere intuitive avec des projposi de solutions. Nous espérons, par des tests
complémentaires, montré que notre systeme est leagaltréer de la surprise en explorant de larges
espaces de silhouettes potentielles.
Plusieurs perspectives sont actuellement envisagées

e Combiner plusieurs courbes fermées pour mieux t@iaer le design du profil d’'une voiture

(voir [Cheutet 2007]).
« Permettre a tout moment une modification localéadgéomeétrie d’'une solution de silhouette
par le designer pour « reprogrammer » un code mgreeh volonté.
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e Complexifier I'évaluation interactive des individusar le designer en effectuant des
évaluations multicriteres sous différents attribsésnantiques : perceptuels ou émotionnels
(voir aussi [de Rouvray 2006; Mantelet 2006]).

e Tenter de mesurer l'effet d'une marque d’'un véldceh design (voir [Mathieu 2007]), en
parvenant a identifier dans les génomes des sittesueles véhicules d’'une marque une
signature donnée ou en montrant que la similantéeegénomes d’une méme marque est plus
grande gu’entre génomes de marques différentde. fait était avéré, on pourrait tenter de
réinjecter dans le gene d'une silhouette donnéeaiteire la « teinte » de la marque en
question.
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