CoPhi: Conditionnement Physique de la génération 3D
I Présentation du projet

Les modéles génératifs produisent aujourd’hui des images, des vidéos et des objets 3D d’un
réalisme saisissant. Cependant, ils privilégient la qualité visuelle sans garantir la cohérence
physique des contenus générés. Cette limite freine leur utilisation pour les applications industrielles,
comme la conception, la robotique ou les systémes autonomes, pour lesquelles les objets produits
doivent respecter des propriétés vérifiables.

Prévu pour une période de trois ans au CEA List, au sein du département DIASI et du ser-
vice SIALV (laboratoire LVA), CoPhi s’inscrit dans un environnement scientifique comprenant
notamment le projet Carnot Geng sur la génération 3D consciente de la physique. A partir d'une
consigne telle que « génere une chaise en bois pouvant supporter une charge de 110 kg », ou d’'un
cahier des charges de contraintes physiques, le modele devra produire un objet aux propriétés
physiques cohérentes dont la validité pourra étre vérifiée. Dans ce document, nous dénotons ces
informations sous le terme de « caractéristiques et contraintes physiques (CCP) ».

Nous faisons I'hypothése qu’une représentation commune et structurée des formes et des CCP
permettra de dépasser les approches actuelles et d’améliorer le réalisme physique des méthodes
génératives 3D. La validation de cette hypothese nécessite de lever trois verrous majeurs :

— la rareté des données associant objets 3D et informations physiques;
— Dabsence de représentation permettant de composer et de manipuler des CCP hétérogenes;
— Uintégration des contraintes dans la génération sans dégrader qualité et cohérence sémantiques.

Le projet poursuit en conséquence trois objectifs scientifiques :

— construire les données et le protocole nécessaires a 'apprentissage et a I’évaluation des CCP;
— apprendre une représentation commune de ’objet physique et de son cahier des charges;
— faire de cette représentation une nouvelle modalité de controle pour la génération 3D.

CoPhi bénéficiera, pour sa réalisation, de synergies naturelles avec le projet Carnot Geng.
Geng établit un cadre général pour une génération 3D consciente de la physique, intégrant
conjointement des contraintes géométriques, structurelles et physiques. Il prévoit notamment les
premieres briques de conditionnement du générateur. Ses travaux sur le controle structurel et la
préparation des objets a la simulation fourniront des briques scientifiques et logicielles directement
mobilisables par CoPhi, notamment pour produire les corpus et le benchmark de son premier
lot. Cette complémentarité permettra a CoPhi de concentrer son ambition sur une représentation
commune, composable et manipulable des propriétés matérielles, des sollicitations et des réponses
physiques. Ces caractéristiques pourront étre globales ou locales et décrire les comportements
propres aux différentes parties d’un objet composé.

Face au cotlit des modéles génératifs, CoPhi privilégiera I’adaptation de modeles 3D préentrai-
nés et la réutilisation de leurs représentations. Cette démarche, en cohérence avec les priorités
du Programme et Equipements Prioritaires de Recherche en intelligence artificielle (PEPR IA),
contribuera a rapprocher la génération 3D des modeles du monde physique, en donnant acces
non seulement a 'apparence des objets, mais aussi a leurs matériaux et a leur comportement.



II Etat de Part

Limites physiques de la génération 3D. Les modéles génératifs transforment désormais une
consigne textuelle ou visuelle en images [24], vidéos [29]], objets 3D [26],33] ou environnements
interactifs [19]. TRELLIS [33] et TRELLIS.2 [32] produisent des géométries et des apparences
matérielles réalistes en transférant des modeles de fondation visuels vers la 3D [18] 25} 31]]. Ce
transfert pallie la rareté des données 3D, mais il reste a déterminer quelles propriétés physiques
ces représentations encodent et comment les enrichir pour satisfaire un cahier des charges [1]]. Les
premieéres approches dépassant le réalisme visuel introduisent des structures de controle, telles
que des hiérarchies ou des graphes [11,[17, 8 35], ou des articulations [27, 13} [7]. CoPhi ciblera
les propriétés matérielles et les réponses aux sollicitations en s’appuyant sur la simulation, Geng
traitant les questions de structure et de simulabilité.

Génération guidée par la simulation physique. La simulation a été utilisée pour améliorer
la stabilité mécanique d’objets générés [[16,[15] 3 22]] ou optimiser leur structure interne [34] [14]],
y compris pendant la génération [12]. D’autres travaux se concentrent sur des applications
spécialisées : TripOptimizer [28] et PhysGen [36] optimisent 'aérodynamique de géométries
automobiles [5], tandis que DiffuseBot [30] génére des préhenseurs souples a partir de contraintes
fonctionnelles. Si I’approche est prometteuse, ces méthodes restent toutefois limitées a une pro-
priété physique et a une catégorie d’objets prédéfinis, avec une qualité et une diversité inférieures
a celles des grands modéles génératifs 3D.

III Ambition du projet

L’ambition de CoPhi est de proposer une génération 3D, physique, réaliste et généraliste.

Plut6t que de se focaliser sur une propriété, un simulateur ou une catégorie d’objets prédéfinis, le
projet cherchera a représenter plusieurs caractéristiques et contraintes physiques dans un espace
commun aux formes 3D et au langage, et a conditionner la génération 3D par cette représentation.
Avancées scientifiques. Le projet permettra d’apprendre une représentation commune reliant
forme, matériau et réponse aux sollicitations physiques, exprimable aussi bien par une géométrie
annotée que par le langage naturel. Il étudiera comment composer ces informations, manipuler la
forme dans cet espace et controler directement un générateur 3D généraliste.
Sauts technologiques. CoPhi passera de modeles optimisant une propriété dans un scénario
prédéfini a un démonstrateur capable de générer, modifier et vérifier un objet selon plusieurs
exigences physiques. Il apportera ainsi une brique essentielle aux futurs assistants de conception
et, plus largement, aux modeéles capables de représenter le monde physique.

IV Approche proposée

Dans la suite de ce projet, nous désignons par caractéristiques et contraintes physiques
(CCP) I'ensemble des informations relatives a la géométrie, a la structure, aux matériaux et au
comportement physique d’un objet. Une CCP peut étre globale ou locale et prendre la forme
d’une propriété, d’une valeur cible ou de la réponse de I'objet a une sollicitation. Le tableau[l]en
propose une taxonomie simplifiée.



Géométrie et topologie Propriété du matériau Réponse a une sollicitation Stabilité et faisabilité

Symétrie, dimensions, épaisseur,  Densité, module d’Young, Energie de déformation, Stabilité, caractére autoportant,
volume, connexité, composantes coefficient de Poisson, viscosité, coefficients de trainée ou de constructibilité
frottement portance

TABLEAU 1 — Taxonomie (simplifiée) des CCP envisagées, avec quelques exemples.

La réalisation du projet nécessite trois lots de travaux complémentaires. Le lot 1, « Données
physiques et benchmark multi-fidélité », fournira les données et le protocole d’évaluation. Le lot
2, « Représentation commune des formes et des CCP », apprendra a représenter et & manipuler
conjointement 1’objet et son cahier des charges. Enfin, le lot 3, « Génération 3D conditionnée par
les CCP », intégrera cette représentation comme modalité de controle d’'un modéle génératif 3D.

Ressources. La réalisation du projet reposera sur le porteur, le recrutement d’'un doctorant
pour trois ans et 'accueil d’'un stagiaire, principalement mobilisé sur la constitution des données
du lot 1. Deux stations de travail équipées pour 'apprentissage 3D seront nécessaires, I'une pour
le porteur et 'autre pour le doctorant. Des frais seront également prévus pour quatre missions
scientifiques consacrées a la présentation des résultats et au développement des collaborations.

IV.1 Lot 1 — Données physiques et benchmark multi-fidélité

Verrou scientifique et objectif. Les données associant des formes 3D et des propriétés phy-
siques restent rares et spécialisées. Ce lot vise a déverrouiller la situation pour constituer le socle
expérimental nécessaire a CoPhi. Il ciblera en priorité les réponses a des sollicitations — dans la
continuité des travaux existants [36} 20] — ainsi que les propriétés mécaniques des matériaux.

Tache 1.1. Corpus de données physiques de grande échelle. Dans cette premiere tache, nous
construirons une base de données associant des géométries 3D diversifiées a leurs CCP. Nous
développerons un pipeline reproductible permettant de paramétrer et de simuler ces géométries a
’aide de moteurs physiques existants [6]]. Les modéles 3D proviendront de créations artistiques [4]
ou de générateurs procéduraux [23]], et seront complétés par des descriptions textuelles [33]]. Ce
corpus sera aussi enrichi par des données existantes [36]].

Tache 1.2. Données de référence expert. Nous constituerons un corpus de plus petite échelle
réunissant des géométries sélectionnées, des descriptions textuelles détaillées et des CCP obtenues
dans des conditions précisément documentées. Construit avec les experts en simulation du CEA
List, notamment du LSI et son expertise d’apprentissage pour la simulation mécanique [21], ce jeu
de référence permettra d’évaluer la précision physique et la généralisation des modeles.

Résultats et livrables. Ce lot aboutira a un corpus de grande échelle formes-CCP destiné a
I'apprentissage — et son pipeline reproductible de génération et de simulation - et a un benchmark
comprenant un jeu de référence expert et son protocole d’évaluation. Les deux livrables feront I’objet
d’une publication scientifique; les données et logiciels diffusables seront rendus publics.
Calendrier, dépendances et ressources. Engagé des M1, ce lot livrera en un an le socle expéri-
mental de CoPhi. Indépendant des autres lots, il produira néanmoins les données et le protocole
d’évaluation exploités dans les lots suivants. Le porteur ménera ces travaux avec un doctorant et
un stagiaire consacré a la production des données. Le socle expérimental de Geng servira de base
de travail pour la base d’apprentissage et une collaboration avec les experts en simulation du CEA
List est envisagée pour la base experte.



IV.2 Lot 2 - Représentation commune des formes et des CCP

Verrou scientifique et objectif. Les CCP regroupent des informations hétérogénes — géométrie,
matériaux, réponses physiques — que les représentations 3D actuelles ne permettent pas d’exprimer
ou de manipuler. Ce lot fera des CCP une nouvelle modalité de controle, apprise conjointement avec
les formes. L’objectif est de donner une représentation commune a I’objet physique et a son cahier
des charges, fournis sous la forme d’une géométrie annotée ou décrits en langage naturel.
Tache 2.1. Représentation conjointe des formes et des CCP. Notre candidat privilégié est de
partir de I’espace latent de TRELLIS.2 [32], dont les représentations spatialement alignées de la
géométrie et de I’apparence matérielle seront enrichies avec les CCP du lot 1. Nous explorerons
également le transfert de modeles de fondation 2D vers la physique, dans le style du transfert de
modeles 2D vers la 3D [33] 9], ainsi que I'inversion de modéles génératifs 3D [2]].

Tache 2.2. Manipulation et optimisation dans I’espace latent. Nous développerons un
démonstrateur permettant d’encoder une forme existante, de modifier une ou plusieurs CCP dans
sa représentation, puis de décoder la forme optimisée. Ce démonstrateur validera le caractere
manipulable de la représentation, dans la continuité de travaux récents sur 'optimisation de
formes a partir de représentations physiques apprises [36} 28].

Tache 2.3. Alignement avec les cahiers des charges en langage naturel. Nous apprendrons a
convertir un cahier des charges textuel en une représentation de ses CCP, alignée avec celle d'une
forme 3D annotée. Nous nous appuierons notamment sur les descriptions expertes du lot 1 et sur
notre expérience de 'alignement entre texte et représentations 3D [9].

Résultats et livrables. Le livrable comprendra une représentation pré-entrainée permettant d’esti-
mer, de composer et de manipuler les CCP d’une forme annotée ou d’un cahier des charges textuel.
Elle sera accompagnée d’'un démonstrateur d’optimisation et évaluée sur le benchmark du lot 1.
Les taches 2.1 et 2.2 seront valorisées par une publication scientifique et la tache 2.3 fera ’objet
d’une publication dédiée. Le code et les modeles diffusables seront rendus publics.

Calendrier, dépendances et ressources. Les premiéres études sur les représentations préentrai-
nées pourront commencer dés M6, mais ’apprentissage et I’évaluation du modele dépendront de
ses données et protocoles. Le coeur du lot sera mené de M12 a M24 en travail conjoint entre le
doctorant et le porteur du projet, et en collaboration avec les équipes du CEA List concernées.

IV.3 Lot 3 - Génération 3D conditionnée par les CCP

Verrou scientifique et objectif. La génération 3D actuelle peut suivre une intention visuelle
ou textuelle, mais pas un cahier des charges physique hétérogéne. Nous conditionnerons un modele
génératif par un cahier des charges en utilisant notre représentation commune, tout en préservant
la qualité, la diversité et la cohérence des formes produites.

Tache 3.1. Adaptation d’un générateur 3D pré-entrainé. Nous adapterons un modele pré-
entrainé [33, [32] a la condition développée dans le lot 2. Le corpus a grande échelle du lot 1
permettra d’apprendre ce nouveau conditionnement, tandis que des mécanismes d’adaptation
paramétriquement efficaces [10] préserveront les capacités géométriques du modele initial.

Tache 3.2. Démonstration et vérification physique. Nous construirons un démonstrateur
de génération a partir de cahiers des charges. Le benchmark du lot 1 permettra de vérifier la
satisfaction des contraintes et la qualité des objets produits. Nous testerons la généralisation a des
combinaisons inédites et la capacité du modéle a s’adapter aux scénarios physiquement invalides.
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Résultats et livrables. Ce lot livrera la capacité finale du projet : générer un objet 3D a partir de son
intention - visuelle ou textuelle - et de son cahier des charges physique. Un modéle, un démonstrateur
et une évaluation quantitative matérialiseront cette avancée. Une publication scientifique, le code
et les poids diffusables accompagneront ces résultats.

Calendrier, dépendances et ressources. Les premiéres preuves de concept pour I’adaptation de
TRELLIS pourront commencer a M18, en coordination avec les résultats du projet Carnot Geng.
De M24 a M36, ce lot réunira les données du lot 1 et la représentation du lot 2 pour produire le
démonstrateur final de CoPhi. Le porteur du projet et le doctorant conduiront cette intégration,
avec 'appui des membres du projet Geng.

V Liens avec le PEPR IA

CoPhi répond tout d’abord a un enjeu de frugalité en données et en calcul. Malgré 'existence
de grandes collections d’objets 3D [4], peu de propriétés physiques sont documentées. Le projet
privilégiera donc I’adaptation de modéles préentrainés afin de réduire conjointement les besoins en
données et en calcul de 'apprentissage. Ces travaux renforceront les collaborations du CEA List, et
notamment du SIALV, au sein des projets SHARP - sur I'apprentissage a partir de données limitées
et hétérogenes — et HOLIGRAIL - sur la réduction des cotits d’entrainement et d’inférence.

CoPhi répond également a des problématiques d’IA de confiance. En représentant explicitement
les propriétés physiques et en vérifiant leur satisfaction, le projet rendra les modeles génératifs
plus controdlables et leurs performances quantifiables. Le projet ouvrira ainsi une nouvelle voie
d’implication du CEA dans le PEPR IA autour de Géné-Pi, dont les recherches sur la fiabilité
des modeéles génératifs et I'intégration de contraintes physiques sont complémentaires du cadre
applicatif développé par CoPhi.

VI Liens avec le Département DIASI

Ce projet de recherche s’inscrit pleinement dans les orientations stratégiques du CEA List et de
son département DIASI en matiére d’intelligence artificielle générative. Principalement rattaché
au laboratoire LVA, il associera également les laboratoires LASTI et LSL

Le LASTI, le LVA et le LSI sont déja partenaires au sein du projet Carnot Geng, et comme
expliqué, de fortes émulations se mettront en place entre ces deux projets. La thése de E. Louvard
notamment, a débuté sur le conditionnement structurel de la génération 3D.

Au-dela du projet Geng, le LASTI et le LVA collaborent régulierement sur les modeles génératifs
de textes, d’images, de vidéos et d’objets 3D. Le LVA a ainsi travaillé sur des approches de génération
d’images et de vidéos conditionnées spatialement (stage et thése de A. Sangare) et sur la génération
d’objets 3D sous forme de Gaussian Splatting (these de B. Engel). De son coté, le LASTI travaille
aussi sur les modeles génératifs visuels, en particulier sur leur controle (théses de A. Plumerault,
P. Doubinsky et P. Grimal) et leur explicabilité (theése de C. Cornet).

Des liens seront aussi tissés avec le LSI qui développe la plateforme logicielle ZMORDOR
(MOdele de MOnde pour la Recherche et le Déploiement Opérationnel de Robots intelligents).
Cette plateforme intégre une représentation du monde (géométrique, sémantique et physique)
pour des applications de robotique industrielle intelligente.
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