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par algorithmes ewlutionnair es
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Résune. Lesalgorithmes$wlutionnairesontdesméthodes!’ optimisationstochastiques-
spirees- grosserement-del’ éwlution naturelledespopulations Méthodeglobalesd’ordre
zéro, leur robustesset leur souplessdeur permettentd’attaquera résolutionnumériquede
problemedifficilesarésoudreautrementMais c’estleur capacié atravailler surdesespaces
derecherchanonstandardsgui leur offre lesperspectieslesplusoriginales.

Dansle domainedel'optimisationtopologiquedeformes lesrésultatobtenusl y aquelques
anreesmontraientla faisabili€ de I'approcheéwlutionnaire,mais étaientlimitésparle fait
quela compleité de I'espacede rechercheétait liée a celle du maillage utilisé lors de la
simulationnumérique.Cetarticleintroduit un ensemblale repriesentationsompacte®t non
structuéesdontla compleité n'estpasfixe, maisestajuséeparl’algorithmelui-méme.Les
résultatsprésenés montrentqueleur utilisation permetde repoussetes limites de I'optimi-
sationtopologiquede formeséwlutionnaire. Des résultatssur desproblemestestsimples
tententensuitede comparetes méritesdesdiversesapprochepropoges.

Mots clés. Optimisationtopologiquedeformes,algorithmeswlutionnairesrepesentations
nonstructugees

Abstract. EvolutionaryAlgorithms are stochasticoptimizationmethodsbasedon a crude
mimic of naturalevolution. The robustnessand flexibility of thesezero-thorder methods
allows oneto overcomemary limits of classicaldeterministicoptimizationalgorithms. But

the mostsignificantbreakthroughsanbe achievedthanksto their ability to usenonstandard
Searctspaces.

This paperfocuseson TopologicalOptimum Designproblems:early resultshave shavn the
ability of Evolutionary methodsto find numericalsolutionsto yet unsohed problems,but
thoseapproachesvere limited becausghe complexity of the representatiomwvas that of a
fixed underlyingmesh. Differentnew representationgyoth unstructurecand compact,are
introduced:their compleity is self-adaptie, i.e. is evolvedby the algorithmitself. This pa-
perdemonstrateghat this allows oneto pushfurtherthe limits of Evolutionary Topological
OptimumDesign.Resultson simpletestproblemsthentry to comparghedifferentrepresen-
tationsproposedhere.

Keywords. TopologicalOptimumDesign,Evolutionary Computationunstructuredepre-

sentations
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1 Intr oduction

Lesalgorithmesewlutionnaire§AE) [6] sontdesalgorithmesd’optimisationstochastiquéasgs
sur une imitation grossére de I’ @wlution Darwiniennedes populations. Pour optimiser une
fonction-objectifdonreeF (appekeaussperformanceufitnes$ définiesurunespacaerecherche
E, unepopulationd’individus (pointsde E) estsoumisea unesuitede gérérations (la premere
gérérationesttiréeauhasarddansFE). Unegérérationcommenceparla sélectionde quelquesn-
dividusbienadapés(parrapporta F) pourla reproduction Cesindividusengendrentinedescen-
danceen utilisant desopérateursstochastiqueappeés croisementour les opérateursbinaires,
et mutationspour les opérateursagissantsu un seulindividu. Enfin, quelques-unslesdescen-
dantsremplacentertainsdesparentspour terminerle processusle gérération. Les paradigmes
de stlectionet deremplacementyui repiesententes étapege la regle Darwiniennede la survie
du mieuxadapg, peuentétrestochastiquesu déterministesCommedans!’ éwlution naturelle,
on esgerel’ @mepgenceprogressie d’individus de mieux en mieux adapés : les meilleursindi-
vidusdela populationfinale (auregardde F) sontdesapproximationgie solutionsdu probkeme
d’optimisationpo<.

Tressouwent, I'espacede représentatiorsur lequelon fait effectivementla recherchgsur
lequelles opérateursd’ éwolution opérent),appet également'espacedesgéenotypesestdifferent
del'espacedanslequella performancestcalcuEe,appet I'espacedesphénotypesPar exemple,
enoptimisationdestructuressi on chercheuneformeoptimaledéfinie parsafrontiererepesentée
pardesspliness’appuyantdespointsde contible ennombrefixe, les génotypesontdesvecteurs
réelsdetaille (finie) donree. Enrevanche/ espacedesphénotype®stl’ensembledesformesdont
le comportemenmécaniqueserta calculerla fonction-objectif.

Dansle contexte de l'optimisation parangtrique,i.e. lorsquel’espacede rechercheestde
dimensionfinie, les AE sontsimplementunetechniquede plus, a la fois une puissantanéthode
d’ordre O (seulesles valeursde la fonction-objectifsont nécessaires)et une méthodeglobale
stochastiqueapablede s’échappede minimalocauxpourtrouver un optimumglobal, ou méme
desoptimaglobauxmultiplesdansle casde fonctionsmultimodales.Les AE ont ét& emplo/és
dansde nombreuxdomaines pourdesprobkemesde combinatoirediscete (depuisla TSP stan-
dard[42] oulesprobEmesdecolorationdegrapheg16] jusqua desprobemesréelsd’attribution
defrequencegl5] oudescheduling47]), aussbienquedesprobkemescontinug(depuidacélebre
experienced’optimisationdela forme d'unetuyére[49, 56] jusqua de plusrécentespplications
industrielleq20, 59, 46]).

Toutefois,uneparticularie desAE estsonaptitudea traiter desgénotypedresinhabituels
commeles espacesle graphesde listesnon ordonrees. . La seulecontrainteestde fournir une
procedured’initialisation etdesopérateursl’ éwlution qui respectenquelquegproprietes[s8]. En
effet, plusl'espacederecherchestgrand,meilleureserontessolutionsmaisellesserontd’autant
plus difficiles a atteindre.Pourtant Jes suc@sles plus spectaculairedesAE ont éte obtenusen
utilisantdesrepésentationsonstructuées c-a-ddesrepsentationgaonparanétriques.Reprenons
I'exempledessplineset considronsmaintenantin nombrede nceudsvariable(avec despositions
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variableségalement} celadonneunerepésentatiomon structuge et il n’est pastres difficile
d’'imaginer desopérateursd’@wlution adapés permettantde faire éwluer de telles repiesenta-
tions. Par exemple,la fameuseexpériencepionnire de la tuyere par Rechenbey et Schwefel
utilisait unerepiésentatiorde longueurvariable[49, 56].

Maisil y auneétapesuppeémentairequi nouséloignedesrepésentationslirectes dandes
approchesppetesmorphaérétiques au lieu de chercherune solutiondu probkemede départ,
I'id éeconsistea chercheiun “programme”qui, ens’exécutantya construireunesolution. La per
formancedu programmegtantcelledela solutiongu’il permetdeconstruire. Toutela Programma-
tion Géretique(GeneticProgramming]34] appartienta cettecaggoriederepiesentationsgt des
résultatdmpressionnantent &t obtenusenutilisantcestechniquesparexempledansle domaine
dela conceptiordecircuits électroniquesinalogique$35].

Dansle cadredel'optimisationtopologiqguedeformes,cepapiers’intéeresseaux probkemes
de rep€sentatiorpour les structures la repiesentatiorparangtriquedirectebage sur un mail-
lagedonré du domainede travail et un tableaude bits, bien quetresemployée et utile pourune
premere comparaisoravec les approchegléterministed432, 30, 33], montreseslimites lorsque
I'on veutaugmenteta complité desmaillages.Nousproposonsci differentegepesentations
non structueesbasessur les diagrammesgle Vorond, qui ont une compleité auto-adaptate
(i.e. la compl«ité dessolutionsestajuste parl'algorithme), maisqui nécessitentout de méme
des“génes”élementairedéfinis par le programmeur Enfin, nousintroduisonsla repieésentation
IFS—uneapprochemorphognrétiquebagesurla théoriedesfractales- qui estunetentative pour
élagir 'espacederechercheletelle sortequ’aucuna priori surla structurede“géne”élementaire
n'est plus nécessaire.Des résultatsoriginaux utilisant la repesentationvorond confirmentla
puissancelel’approchenonstructuée. Descomparaisonsurle benchmarldu cantilezer perme-
ttentde choisirparmilesdifferentegeptesentatiora basede diagrammesle Vorond etdecerner
leslimites de I'approchemorphog@nrétique,au moinspour desprobemessimplesd’optimisation
topologiquede structures.

Cetarticle estorgani€ de la fagon suvante: le contecte del'optimisationtopologiquede
structuregar AE estrappeé dansla section2, depuislesbasesnécaniquegusqu’auxtechniques
de pénalisationadaptaties utiliséesa I'int érieur de la fonction objectif. La section3 introduit
trois differentesrepésentationdagessur les diagrammesie Vorond, tandisquela section4
montre desrésultatsnumériquesoriginaux obtenusavec une repésentatiorvVorond simple, et
descomparaisongntreles trois repiesentationsle type Vorond. Dansla section5, on introduit
encoreunenou\elle repesentatiorbage surla théoriefractaledessysémesde fonctionsitérees
(IFS), ainsiquedesrésultatgpréliminairesmontrantsespotentielsavantages Enfin, la section6
resumd’article etdiscutedela pertinencalesdifféerentesepiesentatiomonstructuéescompactes
introduitesauparaant.

2 Rappels

2.1 Le problememécanique

Le contecte de ce papierestOptimisationTopologiquede Structureg TopologicalOptimumDe-
sign—TOD). Le probkemeconsistea trouver la forme optimaled’une structurecontenuedansun
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domainedontre (i.e. la répartitionde matieredansce domaine)detelle sortequele comportement
mécaniquede cette structuresatishssecertainescontraintes- ici par exempleune bornesur le
le déplacementmaximal sousun chagementdonré, maison pourraitaussiimagineruneborne
sur desfréquencepropresou une combinaisorde criteresmettanten jeu la rigidité et le com-
portementvibratoire. Le criterea optimiserestici le poidsde la structuremaison pourraitaussi
introduireparexempledescolts defabrication.

Le mockle mécaniqueutilisé ici estceluidel’ elasticit linéarigebidimensionnelleencon-
traintesplane (a I'exceptionde la section4.4 ou les résultatssont tridimensionnels) et on ne
consicereraquedesmagériauxlinéairesetisotropeqcf. e.g.[13]). Toutedesfiguressontadimen-
sionnelleqe.g.le moduled'Youngvauttoujoursl) etleseffetsdegravité sontnégliges.

Un benchmarktrés populairepour I'optimum designet celui de la plaque-consolécan-
tilever) : le domainede calcul est un rectangle la plaqueest encastee sur la partie verticale
gauchede la frontiere (déplacemenimpo< a 0) et le chagementconsistea appliqueruneforce
ponctuelleverticaleau milieu de la frontiere verticalede droite. La Figure 1 montrele domaine
decalculpourle cantilerer2 x 1.

1/1/1/1]1]/ofofofofofofo]o
ojo(O0|o|1 1|2 |1|1| 1/ 2|1]|1
‘ofojo11]o]oo]o]1]0]0 1
1olol1]t |ololofol1/0lolo]0
olo|1lolojo|o]21]|olo]ofo]oO
1011011201 0]0]0]o]0]0

Figurel: Le problemedela plague-consol@ x 1 etunereprésentatior'bitarr ay” (tableaude
bits) d’une structue surun maillage régulier (ici un maillage 13 x 6). Cf. section3.

2.2 Rapide etatdel'art enoptimisation de formes

Lesprincipalestendancegn optimisationde structuressontles suivantes.La premireapproche
senommevariation de domaine[10] ou analysede sensibilie. Elle consisteen desvariations
successiesd’'un domainenitial etestbagesurle calculd’'un gradientdela fonction-objectifpar
rapportaux variablesdéfinissanta forme. Cetteapprochepos&dedeuxdéfautsmajeurs: elle
nécessitainebonneintuition dela formeinitiale et semontreinstablepourde grandesvariations
dudomaine;deplus, elle ne permetpasde modifierla topolagie de la formeinitiale (e.g. ajouter
ou supprimerdestrous). Toutefois,l'introduction récentedu gradienttopologique[18] permet
dansunecertainemesurede contournercettedernirelimitation, maisuniguementiansle cadre
del’ élasticie linéaire.

Une autreméthoded’optimisationtopologiqueestl’approcheintroduite en 1988 dans[7]
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et maintenanstandarditilisantI’homogéréisation.La formeoptimaleestrecherckecommeune
densié dematiereenchaquepoint (compriseentre0 et 1) etunemicrostructurdocaledécrivantla
formedumélangamatiere/vide L'introductiondetellesmicrostructureland’espacederecherche
revient a relaxerle probkemeinitial (au sensmatfématiquedu terme)pour obtenirun probkeme
bienpos [2]. Lesalgorithmesnumériquesissusde tellesformulationsconvergentversdessolu-
tionsgéréraliges(nonphysiquesfaitesde maériauxcompositesklles peuventétrepost-traiees
pourobtenirunesolutionadmissibleavecunedensié bookenndl1]. Cesméthodesontégalement
jusqua presentlimitéesa I’ élasticit linéaire. Les résultatghéoriquessur les microstructureop-
timalesne concernentjuele casmono-chagement,bien que desrésultatsnumériguesaient éte
obtenugourle casmulti-chagement3]. De plus, cetteméthodene peutpas— encore-traiterle
casou lesforcess’appliquensurla frontieredela structurg(qui estinconnue commeparexemple
le casdela pressiorhydrostatique.

Unealternatve possibled cesdifféerentegechniquegonsiste utiliser desméthodesd’opti-
misationstochastiques.

Lesméthodegl’optimisationstochastiquesntéte appliqieesavecsuc@sad’autregprobemes
d’optimisationde structuresPar exempleaucasdestreillis pourle dimensionnemerdessections
desbarres[40, 55 ou bien pourl'optimisation de la topologiedu treillis [22, 9]. L'optimisation
demagriauxcomposites aussiéte aborde parce biais[36].

Desprobkemesd’optimisationtopologiquede structuresmassvesont égalemenét traités
par desméthodesstochastiques le recuit simulé a ét utilisé pour optimiserla sectiond’'une
poutre[4] etdesAE onpermisderésoudralesprobemesdecantileser semblables ceuxprésengs
dansla section2.1 (cf. [26, 12, 32)).

Quelquedimitations desméthodegléterministeont éte leveesdanscestravaux. Par ex-
empledang[32, 30, 33] desrésultatseenélasticieé nonlinéaireainsiquel’optimisationd’'un dome
sous-marir(pourlequelle chagements’appliquesurunefrontiereinconnue)sontprésengs. Ces
deuxcasne peuentpourle momentpassetraiter parlesméthodeaitilisant’homogéréisation.

2.3 Calcul dela performance

Le probEmetraite danscet article consistea trouver une structurede poids minimal tel que
sondéplacementmaximal— lorsqu’elle estsoumiseau chagementdonre (cf. Figurel) — reste
inférieur a une valeur limite donrée Dy;,,,. Le calcul du déplacementmaximal esteffectlé en
utilisantun programmeclassiqued’éléementdinis [28].

D’un point de vue mécaniqueles structuresjui ne relient pasle point d’applicationde la
force et la frontiere encastee ne sontpasadmissibleset on leur attribue une performancearbi-
trairementgrande.De plus, toutesles partiesde la structurequi ne sontpasconneckesau point
d’applicationdela force— et ainsin’affectentpasle comportementnécaniquede la piece— sont
élimineesavantl’analyseparélementdinis maispénalisenta performancelufait deleur poidsad-
ditionnelinutile (cf. [32, 30] pourunediscussiordétailleedecessujets).Enrésung, pourlesstruc-
turesconnees, le probkmeestde minimiserle poidsavecunecontraintedu type D%, < D%,
pour chaguechagement,ou D§\4aw estle déplacementnaximal calcuk par élémentsfinis pour
le chagement:, et D;, = salimite sugerieureimposee. Pourtenir comptedescontraintes,on
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utilise uneméthodede pénalisatioradaptatre, quenousdécrironssuccinctementansle cadrede
I'optimisationtopologique(cf. [8] pourunedescriptiondétailléedansun cadreplusgéréral).

2.3.1 Meéthodesde pénalisation

Soita un parametre de pénalisationpositif (dansle casd’une seulecontrainte))a fonction-cdit a
minimiserest

(1) Weight + a(Dmax - Dlz’m)+

Toutefois,|'ajustementde o (qui peutétrevu commeun multiplicateurde Lagrangepour
la contrainteassodke) n’est pasfacile [43]. Une méthodede pénalisationstatique,avec a: con-
stant, peut donnerde trés bonsrésultatsmais nécessiteun ajustementrés fin de la valeur de
«a. La pénalisationdynamique,danslaquelle o estmodifié suvant une straggie specifiee par
I'utilisateur, commeil estpropo€ dans[27] ou bien, pour I'optimisation de formesdans[32],
require une bonneintuition initiale pour determinerune straggie efficace. L'utilisation d’'une
techniqueadaptatie s'imposeici.

Laplupartdesalgorithmeswlutionnairesutilisentdenombreuparangtresquel’utilisateur
doit ajusterpour chaqueprobkeme particulier et la techniguesysematiquepar essai-erreuest
evidemmentres colteuse. Difféerentesméthodesregrougessousla terminologiegérérale de
techniguesadaptativeont &t propogespourremédieraceprobkme: lesvaleursdesparangtres
peuentétredéduitsde statistiquesurlesitérationgpréc@dentes- commedansla regledu 1/5¢me
pour la taille du pasde mutation propo€e par [49] — ou bien éwluer suivant les opérateurs
d’éwlution [56]. Un petit nombrede parangtresdoivent encoreétre ajuses par I'utilisateur
(e.g. lesvaleursinitiales et les sclemasde mise a jour), mais on peutles consicrer comme
desparangtresdu secondordre: dansunelarge plagede valeurs,l'algorithme resterarobuste.
Pourunerevue destechniquesadaptatiesdansles algorithmeswlutionnairescf. [25].

Desparanetresde pénalisationadaptatifsont &te utilisés avec suc@s pour desprobkemes
desatishctiondecontraintegliscetes(ConstraintSatishictionProblems)17], ou I'objectif estde
trouver au moinsun individu admissible.Dansle contete de I'optimisation de parangtres,des
sclemasadaptatifsont et propo€sdang[23] et[57] : le parangtrede pénalisatiorestmis a jour
enfonctiondela faisabilie du meilleurindividu dansla populationdesgérérationspréczdentes.

La méthodede pénalisationadaptatie que nousavons utilisée effectuela mise a jour du
parangtrede pénalisatiorenutilisantlesstatistiqueglobalesdefaisabilie dansla population.Le
but decettedemarcheestd’explorerleservironsdelafrontieredelarégionadmissibleenessayant
de conserer dansla populationlesindividus qui sesituent“de partet d’autre” de cettefrontiere
(cettemeémeidéemeneauxalgorithmegéréetiquessegiegles— SegregatedGA — [37] qui utilisent
deuxdifférentsparangtresde pénalisatiorpour atteindrece but).

En effet, dansde nombreuxprobkemesd’optimisation,on saitquela solutionsesituesurla
frontieredela réegionadmissible Destechniquespecifiguesde traitemenidescontrainteont éte
propogespourexploreruniguementettefrontiere[53, 54].
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Toutefois, pour I'optimisation topologiquede formes, avec la rigidité commefonction-
objectif,la solutionn’estpasa priori surlafrontierepourle probkemecontinu.Unefois disciétis,
pourunetaille de maillagefixe, ce n’estplusvrai et on peutdire quela solutionest“proche” de
la frontiere, en un sensguenousne préeciserongasici. De plus, cettefrontiere estdifficilement
carackrisablepour ce probeme,maison peutexplorerla zoneadmissiblevoisinede la frontiere
graceala méthodede pénalisatioradaptatie.

2.3.2 Peénalisationadaptative bastesur la population

Le but est de garderdansla populationune proportion minimale d’'individus satishisantles
contraintesainsi qu’une proportion minimale qui les violent. Notons @’}easible la proportion
d'individus qui satisfontiescontraintesala gérérationk, et©;, r et©,, deuxparanetresdonres
par I'utilisateur. Les faiblesvaleursdesparangtresde pénalisationfavorisentles individus qui
violentles contraintegetinversement)Pourmaintenir© € [Oins, Osup|, NOUSProposons

. S i feasible
laregledemiseajour suivante:

/8 * Ok S? erasible < @inf
(2) agr1 =14 (1/B)-ar si OF e > Osup
ay sinon

avec 8 > 1. Lesparangtreschoisispar I'utilisateur danscetteméthodesont©;;, f, Oy, B et
la valeurinitiale ag. Aprésquelquedestsde robustesseles valeurssuivantesont éte choisieset
serontutiliseesdanstoutesles simulationsprésenéesdanscetarticle: g = 1.1,0;,; = 0.4, et
Osup = 0.8.

Notonsqueles variationsde a he sontpasmonotonesetil n'y a doncpasde garantiea
priori quele meilleur individu de la populationsatishisseles contraintes. |l peutmémearriver
guela populationne contienneaucunindividu admissible- mémesi dansce cas,l'augmentation
regulieredela valeurde o doive favoriserlesindividus violantle moinsles contraintesmenanta
I'émegencerapided’individus admissibles.

Des résultatscomparatifsmontrantla validité de cette approcheadaptatre base sur la
populationse trouvent dans[8] pour desprobemesmockles, et dans[24] pour desprobkémes
d’optimisationtopologique.

2.4 Représentationsdesstructurespour I'optimisation topologiquede formes

Le point le plus crucial dansla constructiond’un algorithmeéwlutionnaireestles choix de la
repesentation. Tousles travaux cités a la section2.2 montrantdesapplicationsdesAE a des
probkemesd’optimisationtopologiquede formes utilisent la mémerep€sentatiorbinaire “na-
turelle”, appeée bitarray dans[32] : elle estassodde a un maillage particulier du domaine—
celui qui estutilisé pour calculerle comportementmécaniquede la structureet déterminerla
performancg(cf. la section2.3). A chaqueélémentdu maillageon attribue unevaleur 1 si il

contientde la matiére, et 0 sinon(cf. Figurel). Notonsque cetterepiesentatiorbinaire n'est
paséguialenteala repesentatiortbitstring” habituelle: un opérateurde croisemenspécifique,
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utilisantla géonétrie du probeme, a ét déwvelope [31] qui estsimilaire a celui décrit plus bas
pourlesrepésentationg& basege cellulesde Vorond.

Malgré sonsuc@sdanda résolutiondeprobkemedd’optimisationtopologiquedeformes[32,
30, 33], la repesentatioribitarray” soufre d’un profondelimitation liée a la dépendancele la
compleité del’algorithmeaveccelledumaillageassoc. Eneffet, lataille d’unindividu (le nom-
bresde bits nécessairepour décrireun individu) estégalea la taille du maillage. Malheureuse-
ment,lesrésultatghéoriqueg11] commelesconstatationempiriquegd21] indiquentquela taille
critique de populationnécessairgour atteindrela corvergenceaugmenteau moinslinéairement
aveclataille dechaquédndividu. De plus,lespopulationgplusnombreusesécessitensouventun
plusgrandnombredegérérationgpourcorvemer Il estdoncclair quecetteapprocheloit restrein-
dre sondomained’'applicationa de grossieranaillagesbidimensionnelsalorsquelesingénieurs
ontbesoindefins maillagesridimensionnels!

Cesconsidctrationsconduisenta la recherchede repesentationplus compactesdont la
compleité nedépendoasdecelledeladisciétisation.Pourobtenirunerepésentatioindépendante
dela compleité uneultime étapeconsistea la faire éwluer elle-mémeenl'ajustantpar AE.

3 Représentationshaseessur lesdiagrammesde Voronoi

La repesentatior/orond estun premierpasverslesrepiesentationson structuéespourI'opti-

misationtopologiquedeformes.Elle aéte propogepourla premirefois dang50], etaété utilisée
essentiellemergourdesprobEmesd’identification[52, 51]. Nousrappelonglanscettesectionla
définition dela reptesentatiore Vorond et nousproposonsleuxnouellesreptesentatioryjui ont
despropriétesanalogues.

3.1 Représentationde Voronaoi

Diagrammesde Voronai : Consideronsunnombrefini depointsVy, . .., Vi (lessitesdeVorond

) dansun domaineborre donré de R™ (le domainede travail). A chaquesite V; on associe
I'ensembledetouslespointsdu domainedetravail pourlesquelde sitede Vorond le plusproche
estV;. On nommecetensemblecellule de Vorond. Le diagrammede Vorond estla partition
du domainedéfinie par les cellulesde Vorond. Chaquecellule estun sous-ensemblpolyédral
du domainede travail ; réciproquementtoute partitiond’'un domainede R" en sous-ensembles
polyédrauxestle diagrammede Vorond d’au moinsun ensemblele sitesde Vorond (cf. [48]
pouruneintroductiondétailleeauxdiagrammesle Vorond et uneprésentatioryéréraledesalgo-
rithmesgéonetriques).

Le génotype: Consicgronsmaintenantune liste — de longueurvariable— de sitesde Vorond,
chaqusesite étantétiqueé 0 ou 1, ainsiquechaquecellule qui lui estassodte. Le diagrammede
Vorond correspondantepésenteune partition du domainede travail en deux sous-ensembles.
Desexemplesderepiésentationsle Vorond sontpropogsFigure?2.

Décodage: D’'un point de vue pratique,la performancede toutesles structuresest évaluée en
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Fareat 1 Farent 2 offzpring 1 offspriag 2

Figure2: La représentatiorde Vorond et sesopérateurs de croisement unedroite aléatoire est
tracéedanschaquediagrammeetles sitessontéchanggsd’un coté de cettedroite

utilisantun maillagedetaille fixe. Une partitiondécriteparun diagrammede Vorond peutfacile-
mentseprojetersurun maillagedonreé : un élémentappartienta I'une ou l'autre descaggories
(matériauou vide) enfonctiondu labeldela cellule de Vorond danslaquellesetrouve soncentre
degravité.

Initialisation : La procdured’initialisation consisteenun tirage aléatoireuniforme du nombre
desitesde Vorond (comprisentrel etun nombremaximumdonre par|’utilisateur), dessitesde
Vorond dansla structureetdu labelbookenvide/maériau.

Opérateursd’ éwlution : Lesopérateurs!’@wlution pourla repiesentatiomle Vorond dépendent
du probEme:

e L’opérateurde croisementéchangdes sitesde Vorond surunebasegéonetrique. De ce
point de vue, il estsimilaire & 'opérateurde croisementspéecifiquedécrit dans[31]. La
Figure2 estun exempled’applicationde cetopérateur

e L’opérateurde mutation estchoisi gracea une sélectionpar tirage de roulette, avec des
poidsdéfinisparl’utilisateur, parmilesopérateursuivants:

— lamutationde déplacemeneffectueunemutationGaussiennsurlescoordonieesdes
sites.Commedansles straggiesd’éwlution [56], la mutationadaptatie estutilisée:
unedéviationstandardestassodteachaquecoordongede chaquesitede Vorond, et
elle subitunemutationlog-normaleavantd’étreutilisée pourla mutationGaussienne
descoordoniescorrespondantes.

— lamutationdelabel changealéatoirementattribut booEend’un site.

— lesmutationsajouteet supprimesontdesopérateursspécifiquesde longueurvariable
qui respectrementajoutentou supprimentléatoirementin sitedansla liste.

Une analysepar élementsdfinis estnécessairg@our calculerla performancelLe remaillage
étantune sourced’erreur numérique suppeémentairedont I'ampleur peutdépasseta différence
réellede comportemenimécaniquesntredeuxstructuregelatvementsimilaires, il estimpératif
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"9

) —

Figure3: Lareprésentatiorpar dipbles. Un seuldipdle (a) etle diagrammede Vorond construit
al'aide detrois dipdles(b) : descoinsindésirablesappamissentauxcroisementslesmédianes.

d’utiliser le mémemaillagepourtouslesindividus d’'une mémegérération. Néanmoins|a com-
plexité desindividus — c-a-d le nombrede sitesde Vorond dansleur repésentation- esttotale-
mentindépendantelu choix de ce maillage. Elle éwlue en suvantles principesDarwiniensqui
régissente processusl’éwlution.

3.2 La représentationpar dipoles

Controle de la frontiere : Un pointimportanten optimisationtopologiqueestle fin ajustement
desfrontieresde la solution. Une forme optimale ne peut étre atteinteen un tempsde calcul
raisonnablegue si I'algorithme estcapablede contibler précigmentles frontieresdesindividus
d’une population.Malheureusemenia repieésentation/orond ne permetqu’un contidle indirect
dela frontiered’un individu. De plus, parsastructureméme,cettereptesentationmenddifficile la
modificationd’une portiondela frontieresanstoucherauxportionsadjacentesla repiesentation
pardipblesestunetentatiie pour paliercettedifficulté.

Dipoles: Un dipdle estun ensemblale deuxsitesde Vorond, I'un étiqueé 0 etl'autre 1, situés
aumémepoint du domainede calcul, avec unemédianeassodkereperée par sonangledirecteur
Un dipdle estdoncdéfini en 2 dimensionsd’espacepartrois variablesréelles: sescoordonées
(z,y) etl'angle # desamédianeavecl'axe z. La Figure3-aestun exemplededipdle.

Le génotype: Un individu dansla repsentatiordipolaire estuneliste — de longueurvariable
— de dipdles. Commedansla repiesentatiorivvorond, le diagrammede Vorond correspondant
donneunepartitiondu domainede travail endeuxsous-ensembles.

Décodage Commedansla repesentation/orond, la performancelesindividus estévalueesur
un maillagefixe, etla projectionsurce maillages’effectuecommedansla section3.1.
Toutefois,commeon peutle voir surla Figure3-b, le décodagale deuxdipblesadjacents
montrequela structurequi enrésulteposgdedeuxsortesde frontieres: la médianedesdipdles,
gui peutétrecontdléeparl’algorithme;etla médianeentredeuxdipbles,dontle contidle estaussi
difficile quedansla repesentatiororond. Il peutmémearriver gu’interviennenidessituations
compligiees,commecelledela Figure3-b, ol le contible estencoreplus délicat.
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Opérateursd’éwlution : lls sontdérivesdeceuxdela repesentatiorde Vorond : la proccdure

d’initialisationchoisitunnombrededipblesetinitialise leurscoordon@esetanglesuniformément
dansle domainede travail x[0,2x]. L'opérateurde croisemen&changdes dipdles exactement
commeles sitesdansle casde la repésentatiorde Vorond (cf. Figure2). Les opérateursde

mutationsontégalemensimilairesavec une possibilie suppEmentairede mutationGaussienne
surl’angle d’un dipdle.

3.3 Lareprésentationpar barres

Structuresen treillis : Pourles probemesde cantilever, en 2d, il estconnuque les formes

optimalesont une structureentreillis [44]. L'obtentionde tellesstructuregpar desdiagrammes
deVorond ou desdipdlesrequirel’ @megencede sous-ensembleate sitesou dedipblescoupks.

L’ éwlution versdessituationsde ce type peutdemandede tresnombreusegérérations.L'id ée

de la repiésentatiorpar barresde Vorond estd’aider a I'apparition de structuresde ce genreen

introduisanidesformeséleémentairesjui sontdéja desbarres.

Lesbarresde Voronai : Unebarrede Vorond estdéfinie parquatrevariablesréelles: sescoor
donrees(z,y), 'angle # dela barreavecl’axe x etsalargeur La Figure3.3-amontreun exemple
d’'unebarrede Vorond.

Le génotype: Un individu dansla repésentatiorpar barresde Vorond estune liste de taille
variablede barres. Quandtoutesles barressont simplementvuescommedessitesde Vorond,
le diagrammecorrespondantionneune partition du domaineen polygonescornvexes. Chaque
polygoneestalors sepaé en deux sous-domaines la partie centrale— définie par I'angle et la
largeur— contientde la matiere,et soncompEmentairecontientdu vide (cf. Figure3.3). Lorsque
la largeur estassezgrande la totalite de la cellule estremplie de matiere, tandisqu’une valeur
nulle dela largeurdonneunecellulevide.

Décodage: Commepour la repesentationvorond, la performancedesindividus estévaluee
apresprojectionsur un maillagefixe telle qu’elle estdécritedansla section3.1: un élementdu
maillageestconsidtre commeplein de matieresi et seulemensi soncentrede gravité estdansla
partiepleined’'unebarrede Vorond.

Commeon peutle voir surla Figure 3.3-b, le décodagede barresde Vorond adjacentes
permetle contidle directde presqueoutela frontiere de la structure a I'exceptiondesquelques
portionslimitéesa la jonctionde deuxbarres.

Opérateurs d’éwlution : lls sontde nouweaudérivesde ceuxde la repiesentatiorde Vorond

. la procddured’initialisation choisit un nombrede barreset initialise leurscoordon&es,angles
et largeur uniformément. L'opérateurde croisement&changdes barresexactementcommeles
sitesdansle casde la repiesentatiorde Vorond (cf. Figure?2). Lesopérateursde mutationsont
eégalemensimilairesavec despossibilies suppementairesle mutationGaussiennsurl’angle et
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Figure4: Lareprésentatiorpar barresdeVorond. Uneseulebarre (a) etla structue géereréepar
deuxbarres(b): le trait plusépaisestla frontiere entre lesdeuxcellulesde Vorond. Elle nefait
partie dela structue qu’'a la jonctionentre lesdeuxbarres.

lalargeurdela barre.

4 Reésultatsnumériguesaveclesreprésentationsa basede diagrammes
de Voronoi

Nousprésentonsci quelquegésultatsobtenusavec lesrepésentations basede diagrammesie
Vorond propogesplushaut.La plupartutilisentla repésentationsle Vorond décritedansla sec-
tion 3.1 carc’estla premererepiesentatiomon structuée a avoir été appliquee a desprobkemes
d’optimisationtopologique. Destestsavec differentsmaillagesont éte pratiques pour s’assurer
gue la repesentationnon structuée joue bien le réle qu’on attendd’elle dansla dépendance
de l'algorithme par rapporta la compl«ité de la disciétisation. Desrésultatsnouveauxsur un
cantilever “allongé” (10 x 1) estquelguescantilevers tridimensionnelsmontrentque de telles
repesentationsompactepeuentpermettradefranchiruneétapedandarésolutiondeprobkemes
d’optimisationtopologiquepar algorithmeséwlutionnaires.Enfin, desrésultatscomparatifssur
le benchmarldu cantileser justifientl'introduction desautresrepiesentatiorde type Vorond.

4.1 Parametresnumeériguespour lesalgorithmes éwlutionnaires

Saufindicationcontraire Jesexpériencesumériquegprésenéesdanda suiteutilisentlesparangtres
suivants: éwlution standardde type Algorithme Géretique(sélectionlinéairebage surle rang
et remplacementle tousles parentsparleur descendancevec despopulationde 80 individus ;
auplus40 sitesde Vorond (ou dipdlesou barres)parindividu ; tauxde croisementle 0.6 ettaux
de mutationde 0.3 par individu ; les poidsrelatif de chaquetype de mutationsontde 0.5 pour
la mutationde déplacementles autrestypesde mutationsse partageanen partségalesles 0.5
restants le nombremaximumde gérérationestde 2000et le critered’arrét de I'algorithme est
de 300itérationssuccessiessansankliorationdu meilleurindividu ; touslesgraphiquesontles
résultatsle 21 calculsindependantsveclesmeémesparanetres; lestempsCPUsontdonréspour
desprocesseurBentiumlll a300MHzsousLinux. Parexemple,le colt d’'une gérérationpourle
cantilever 1 x 2 ou2 x 1 disciétise avec 200 €&lementdinis estde 2s.
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4.2 Deépendancepar rapport au maillage

Pourvérifier I'ind épendanceéesrésultatde la repsentatiororond parrapportala compleité
du maillage,nousavonstese differentesdisciétisationsrégulierespourle cantilever 2 x 1, avec
lesmémeparangtresmécaniquegt d’éwolution.

Nousavonsregarce lesvariationsdunombred’évaluationsdela performancafindedéterminer
si lesraffinementsde maillagesmodifiaientla vitessede corvergence c-a-dle nombrede calculs
parélémentdinis nécessairepouratteindreunesolutiondonrée (bienentendue tempsdecalcul
de chagueévaluationde la performanceaugmenteavec la finessede la discétisationsansqu'il
soitpossibledel’ éviter).

La Figure5 montrel’ éwlution de la performanceadu meilleur individu (moyenréesur 21
calculsindependantspourdesmaillageslO x 20, 20 x 40 et40 x 80 etdeuxvaleursdifférentes
dela contraintesurle déplacemenmaximum(D;;,,, = 10 et Dy;,,, = 20), le nombred’individus
par gérérationrestantconstant(80). Bien quela Figure 5-a montrecommeon I'attendaitune
parfaite indépendancele la vitessede corvergencepar rapporta la disciétisation,la Figure 5-
b semblecontredirecette hypotlese. Toutefois,un examenplus attentif permetd’avancerune
explication : la meilleuresolution obtenuepour le maillage10 x 20 (poids=0.44 déplacement
maximal=0.997)unefois projeeesurle maillageplusfin 20 x 40 donneun poidsde0.43125etun
déplacementaximalde11.265! Ainsi, lagrosseéret dumaillageestresponsabldesdifférences
entrelescourbes- et commela differencerelative estplusimportantepourlesstructuredégeres,
celaexplique en grandepatrtie le secondgraphique. Notonsenfin que, mémesur la Figure 5-
b, le comportemengéréral de 'AE estidentiquepour les 3 maillages,a la differencepresde
la differenceentreles solutionsfinales. De plus, le nombrede sitesde Vorond pour décrire la
meilleuresolutionsurlestrois maillagesestapproximatiementle méme.

0.6 —_— —_— 0.9¢ B
—— 40x80 mesh| 4 —— 40x80 mesh| {
- 20%40 mesh| ] 0.8} - 20%40 mesh|
g ————— 10x20 mesh| ] ﬁ e 10x20 mesh| ]
S i £ 07 ]
o - o 0.6k m
o © [ ]
g g
5 B OB e R
> > [
4 B 4 [ -
‘“t-:,‘fii“?ii,‘"’.'f‘.:‘i‘.“,"i"’,’ff:, 0.4f ]
0.2L ] ] S S
0 1.10 2.10 0 1.10 2.10
Number of evaluations Number of evaluations
(@) Dyjm = 20 (b) Diirn = 10

7z

Figure 5: Poids de la meilleue structue au cours de I' évolution (moyennesur 21 calculs
indépendantspour trois finessesle maillagesdifféerentesdu cantilever 1 x 2.

4.3 Le cantilever 10 x 1

Le probkemedu cantilever 10 x 1 (discietise parun maillagerégulierde 100 x 10 éléments)est
delicatatraiteravecunerepiesentatioretypebitarraya caused’unedifficulté suppEmentairgar
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pert=0.470 b sites = 105

. A —— -

Figure6: Structue optimalesur le maillage 100 x 10 pour le cantilever 10 x 1. Dy, = 12,
nombe de sitesde Vorond = 105. (représengs par despointsen grisé sur la figure), poids=
0.479,tempsCPU = 14s/grération.

rapportaucasprécedent: la plupartdesstructuregéréreesaléatoirementu coursdu processus
d’initialisation ne connectenpasle point d’applicationde la force avec la frontiere encastee.
Uneprocedured’initialisation particuliéreestutilisée,danslaquellele poidsmoyendesstructures
aléatoirespeutétre contidlé (cf. [29] pourles détails). De plus, le nombremaximalde sitespar
individusa éte augmeni a 120etlesmeilleursrésultatssontobtenugpourdespopulationsde 120
individus. La Figure6 montreundesrésultatdesplussignificatifspourunecontrainteD;;,, = 12.

4.4 Un problemetridimensionnel

Nous présentongianscette sectionles premiers(a notre connaissanceésultats3d en optimi-
sationtopologiquede formespar algorithmeséwlutionnaires.lls ont ét obtenusen utilisantla
repesentatiorparcellulesde Vorond.

Le domainedetravail estun paralElepipederectanglestle probemeprésentainesymétrie
permettantle nediscietiserquela moitié du domaineparun maillagea 16 x 7 x 10 élementsLe
planenz = 0 (aufond surla Figure7) estencastt, et uneforce verticale(//z) estappliqiee au
milieu dela faceoppo£e.

Pource probEmeplus complee queles caspréc&dentsquelqgueparangtresdoivent étre
modifies: lataille dela populationestde 120individus etle nombremaximumdesitede Vorond
parindividu vaut120.

La Figure 7 montrequel’algorithme a été capablede trouver quelguessolutionsaccepta-
bles... enquelquegoursdecalcul (lesanalyseparélementdinis de problemes3d sontbeaucoup
plus coliteusegjuepourlescas2d a nombrede mailleségal). De plus, elle démontrela capacié
connuedesAE detrouver dessolutionsquasi-optimalesnultiplespour un mémeprobkéme,cer
tainesétantasseariginalesparrapporta celle obtenueparla méthodeparhomogereisation[1].

4.5 Reésultatscomparatifs pour lesreprésentationsa basede diagrammesde Voronoi

Nous présentonglanscettesectionles résultatsobtenusavec les trois repésentationsion struc-
turéesdécritesplus hautsur desbenchmarkglassiques nousavonsconsicré descantilesersde
dimensionsl x 2 et2 x 1 avecdeslimites respectressurle deplacemenmaximalde 20 et 220.
Lesparangtresnumériquessontceuxindiguesdansla section4.1.

LesFigures8, 9 et 10 montrentes meilleuresstructureobtenuesveclestrois repesenta-
tion (Vorona, dipdlesetbarresketlesFiguresll et 12 montrentdesstatistiquesurles21 calculs
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(a): poids=0.15178103sites (b) : poids=0.166109sites

Figure7: Deuxrésultatgourle cantilever tridimensionnesurunmaillage 16 x 7x 10 surla moitié
dudomaineavecla mémecontraintesurle deplacementaximal. TempsCPU = 6mn/grération.

(a): poids=0.21535sites (b) : poids=0.3532sites

Figure8: Lesdeuxmeilleuss individuspour la représentatiorde Vorond.

indépendantpourlesdeuxcas-test.

La premere conclusionde ces expériencesnunmériquesest que les trois repesentations
permettentoutesde trouver dessolutionsaussibonnessur les 21 calculs. Toutefois, pour ces
deuxcas-testla meilleurerepiesentatiorestsanscontestda repsentatiorpar barresde Vorond
: avecelle, presqueoutesles solutionsparmiles 21 calculsindépendantsontidentiquesa celle
de la Figure 10, tandisque de nombreusesolutionsobtenuesar la repiesentatiorpar dipbles
sontplus mauaises,et encoreplus avec la repesentationVorond. Cestendancesontvisibles
surlescomparaisongdesFiguresll et 12. Notonsquelesdeuxautresrepesentationpermettent
parfoisde trouver dessolutionscomparables cellesobtenuesavec les barresde Vorond, mais
cettedernéres’averebeaucoupplusrobuste.

Un autrecritere estla compl«ité dessolutions. Les solutionsattenduegpour cescas-test
sonttressimplesetla repésentatiomevrait refletercettesimplicite. Surcepointaussilarepésen-
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(a): poids=0.21515dipdles  (b): poids=0.32536 dipbles

Figure9: Lesdeuxmeilleuss individuspour la représentatiorpar dipdles.

(a): poids=0.24 barres (b) : poids=0.3320barres

Figure10: Lesdeuxmeilleurs individuspour la représentatiorpar barresde Vorond.
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Figurel2: Repgésentationsle Vorond sur le cantilever 2 x 1 pour Dy;,,, = 220.
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tation parbarresde VVorond trouve desrepésentationsrescompactesompaéesauxautres.un
descalculsamémeobtenua structureparfaiteforméededeuxbarresenV pourle cantilerer1 x 2.
Il sembledoncquela compleité suppEmentairantroduitedansles “génes”élementaires
delarepiesentatiorparbarresde Vorond soit efficace,aumoinssurcesdeuxbenchmarks.

5 Représentationsa basede sysemesde fonctionsitérees(IFS)

Lesrepgésentationabasedediagrammesle Vorond sontdestechniquesitiliseespourdécoupler
I'encodagedesstructureset la disciétisationqui sertau calcul de la performance.Toutefois,les
blocsélementairesenanta construirda structuredoiventétredéfinis parle programmeyretdes
choixinacequatpeuentbiaiserla recherchalansunemauwaisedirection.
La repiesentatiorsuivante,a basede fractales,estune tentatve pour aller plus loin dans
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la direction morphognrétique: aucunehypothesen’est faite sur ce que doit étre la forme des
blocsélementairesmaisl’espacederecherchgourle génotypeestsuppogé asseziche pourque
n'importe queltype de structurepuisseapparitre.

Un IFS estun ensemblede transformationcontractantegcf. sectionsuivante pour une
définition détaillée). Le principal intérét d’un tel objet mattematiqueestqu’il définit de fagon
unigueun ensembleparticulier appeé son“attracteur”(qui estconstruitsimplementgracea un
algorithmeitératif). Les attracteursd’IFS furent utilisés a I'origine pour définir desensembles
fractals(tapisde Sierpinski,fougere de Barnslg, etc.). Mais la principalepropriéte deslFS est
leur capacié a décrire desformescompleces avec un petit nombrede paranetres. Elle esta
I'origine du suc@sdela théoriedesIFS dansle domainedela compressiomlu signal,maiselle a
denombreuseautresapplicationseenanalysed'imageou de signal,en particulierentantqu’outil
derepésentatioriressouple(cf. parexemple[39)).

5.1 UnpeudethéoriedeslFS

UnIFS Q = {F, (wy)n=1,. N} €stunensemblede N fonctionsdéfiniessurun espacamétrique
complet(F, d). SoitW I'opérateurde Hutchinsondéfini surl’'espacedessous-ensemblete F' :

VK C F, W(K)= | wn(K)
n€[0,N]

Si lesfonctionsw,, sontcontractante§.e. 3s € [0, 1[, d(w(z),w(y)) < s.d(z,y) V(z,y) € F?),
I'FS estappeé hyperboliqueetil existe un uniqueensembled, appeé I' attracteurdel'lFS, tel
queW (A) = A.

L'unicité del'attracteurestle résultatdu theo®emedu pointfixe pourW, qui estcontractante
pourla distancede Hausdorf définie par

du(A,B) = max{glgg(ggg d(z,y)), r;leag(ggg d(z,y))]

D’un point de vue algorithmique,il y a deuxméthodesconnuegpour calculerl’attracteur
d'unlFS:

e La méthodestochastique(pile ou face): soitzy un point fixe del'une desfonctionsw;.
On construitla suite z,, par z,+1 = w;(zy,), i étantchoisi aléatoiremendans{1..N}.
Alors J,, z,, estuneapproximationde 'attracteurde €2 (La précisionde I'approximation
augmentewvecn).

e La méthodedéterministe : a partir de n'importe quel noyau Sy, On construitla suitede
sous-ensemble§S,, } parS,+1 = W(S,). Lorsquen — oo, S,, estuneapproximation
del'attracteurde (.

5.2 Identification d'IFS par algorithmes éwlutionnair es

La premeretentatve pourfaire @wluer deslFS par AE concernaile probemeinversesuivant:
pouruneformedonrée A C F, trouver un IFS dontl'attracteurestA.

ESAIM: Proc., Vol. 11, 2002, 153-179



HatemHamda Franois Joue, EvelyneLutton,MarcSchoenaueet Michele Sebag 171

Ce probkeme peutsereformulercommeun probEmed’optimisation: trouver I'lFS dont
I'attracteurminimisela distanceal'objectif A. Commela fonctiona optimiseresttrescomplee,
deshypothesesrestrictves suppementairessont nécessairesEn géréral, on limite I'espacede
recherché celui deslFS affines,avec un nombrefini defonctions(cf. [5, 38| pourlespremeres
méthodesunériques).Plusrécemmentdessolutionsbagessurles AE ont été propogespour
lesIFS affines[60, 19, 45)].

Mais les IFS affines ne sont qu’'un petit sous-ensemblée tous les IFS. Dans[41] on
s'interessea deslIFS plus géréraux(non affines) appeés IFS mixtesen utilisant la programma-
tion géeretique(GP) [34] qui permetde faire éwluer n'importe queltype de fonction. Toutefois,
alorsquela demonstratiorde la contractvité desfonctionsaffinesesttriviale, la contractvité de
fonctionsgénréralesdéfiniespardesarbresde programmatiorgérétiguene peutétremontigeque
numériquement,a posteriori et pour un colt de calcul trés élevé. Cetincorvénienta motivé
l'introductiontresrécentadeslFS polaires[14] dandesqueldesfonctionssontdéfinies—toujours
enutilisantla GP - sousforme polaireautourde leurspointsfixes: uneconditionsimplesurles
fonctionsp assurda contractité locale autourdespointsfixes. Celane permetpasde vérifier
la contractvité globale,maisla proportionde fonctionscontractanteslanscetteclassede fonc-
tionspolairesestbienplusgrandequedansles arbresGP géréraux,permettantinerésolutiondu
probEmeinverseplusrapideet plusprécise.

Malheureusemengudélut de cetravail, seulsles programmesle GP pourl'identification
deslFS mixtesétaientopérationnels Les premiersrésultatgprésengésdansles sectionssuivantes
concernankutilisation derepésentation$~S pourdesprobkemesd’optimisationtopologiqueont
doncété obtenusenutilisantle programmed’lFS mixtesbas surla programmatioryérétiquequi
estdécritendétailsdans[41].

5.3 Représentationpar IFS : résultatspréliminair es

L'idéedela repésentatiord’une forme par IFS estévidente: I'attracteurd’un IFS estla forme.
Le programmeutilisé estle mémeque dans[41]. L'attracteurd’'un IFS donré estcalcuk sur
le maillagequi serta I'analysepar élementsfinis et la performanceestcalcube commedansla
section2.3. Onreprendles cas-testlescantileers1 x 2 et2 x 1 dela section4. La Figure13
montreles meilleursrésultatsobtenusapiescing calculs.

La premére bonnenouelle estqu’on obtientdesstructuresraisonnables.De plus, leur
allureressemblelus a un treillis qu’en utilisantla repéesentatiorpar cellulesde Vorond . Mais
on peutentrevoir quelquesiéfautsdanscestoutespremiresexpérimentations

e Lavariancedesrésultatesttresélevée; certaingésultatssontvraimenttresmaun\ais.

o Nousavonsutilisé la mémestraggiede pénalisatioradaptatre quepourlesreptesentations
abasedediagrammesle Vorond (cf. section2.3.2).Pourtantalorsquedansce caschaque
calcultrouve au moinsunesolutionsatishisantles contraintesde nombreuxrunsutilisant
la repiesentatiodFS netrouventaucunesolutionadmissible.
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(a): poids=0.31 (b) : poids=0.43

Figure13: Résultatspour la représentatiorpar IFS pourlesdeuxcas-testela sectiord.
e Letempsdecalculdu décodagestbeaucouplusimportant.

e L’influencedu raffinementdu maillagesurla forme obtenueap@sdécodagale'lFS n’est
pasfacile a comprendremaisil sembleque desmaillagesdifferentsdonnentdesformes
tresdifferentepourun mémelFS, et cejusqua desfinessesle maillagestrésimportantes.

6 Conclusion

Nous avons introduit de nou\elles repésentationgour le traitementde probkemesd’optimisa-
tion topologiguede formespar algorithmeséwlutionnaires. En partantde la repiesentatiorbi-
naire liée a un maillagedonré du domainede calcul, desrepésentationdagessur la théorie
desdiagrammedgle Vorond a ét propo£e, depuisla repésentationvVorond simple jusqu’aux
plus compleesrepésentationpar dipdlesou barresde Vorond . Cestrois repesentationsont
non structuées,c-a-d qu’un individu estcaracérise paruneliste de “genes’nonordonree et de
longueurvariable.La compleité dela structured’'un geneélémentaireaugmenteale la repesen-
tation Vorond jusqua la repiesentatiorpar barresde Vorond . Toutefois, cestrois typesde
repesentationpermettent’obtenirdesméthodesol la complité estauto-adaptatk, i.e. pour
lesquellesa compleité effective desindividus éwlue atraversl'algorithme.

Nousavonstest cesreptesentationsurdesprobkemes-tessimpled’optimisationtopologique
deformes.Lesrésultatsemblenmontrerquelestroisrepesentationsontadapéesalarésolution
decetypedeprobkmes.Ellesdemandengrosseremente mémetempsde calcul pour atteindre
dessolutionscomparablesavec un légeravantagepour la repiésentatiorpar barresde Vorond .
Pourtantap®sexamendela compleité du codagedessolutionsobtenueson trouve un avantage
netpourlarepésentatiorparbarresde Vorond , dontlessolutionsutilisentmoinsde“génes”que
lesdeuxautres.Celaexplique sansdoutele treslégeravantageobsene pour ce codageenterme
derapportqualitt/cdit de calcul. En effet, il estplusfaciled’ajusterfinementla solutionlorsque
peude géenessontenjeu.

Finalement,nous avons présent la repésentatiorpar IFS danslaquellela structureest
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déefinieindirectementommel’attracteurd’un ensembleletransformationgontractantegéfinies
surle domainedetravail. Unetelle repésentatiomefait aucunehypottesea priori surla forme
desblocsélementairesonstitutifsd’'unesolutiond’un problemed’optimisationtopologique Cette
techniquedevrait permettred’atteindredessolutionsplus complexessansavoir a définir degenes
élementairespéecifiques.

Pourtant|a repiesentatiorpar IFS n'a pasété capablede trouver d’excellentrésultatssur
les cas-tessimplesqui ont ét& essags. Bien slir, il peutétreobjece qu’unetelle repiesentation,
qui augmentda compl«ité du processusnorpho@rétique, ne doit prouver son efficacit que
pour desprobemespour lesquelda solutionestcomplee. Desétudesa venir tenterontde con-
firmer cettehypothese.Maisil estaussipossiblequele manquedefeed-bacldirectdela structure
mécaniquesur songénotype(l'lFS) emEchedeséwlutionsutiles surles populationgestreintes
etde si petitsnombresde gérérations.Desexpérimentationsurdesmachinesnassiementpar
allelesavecdespopulationdistribuéesde centaine®u demilliers d’'individuspourraientépondre
acettequestion.

Dansl'attente de nouwveauxrésultatsJa repiesentatiorpar barresde Vorond sembleétre
un bon choix pourI'optimisationtopologiquepar AE en 2d, réalisantun boncompromisentrela
compacié ducodagedesindividusetla facilite derecherchelesbonnesolutions.Toutefois,alors
guela géréralisationdesrepiésentationd/orond et par dipdlesa trois dimensionsestimmédiate
(ainsiquecelle par IFS), la repiesentatiorpar barresde Vorond demandeaun peuplus d’efforts.
Deplus,il serasansdoutenécessaire’introduire desplaquesetdesbarresdedifferentesections
dansle cataloguadesgénestlémentaires.
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