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Abstract Al-driven generative design has transformed the product design paradigm by enabling broader
shape exploration, performance optimization, and tighter integration with manufacturing processes. This
study examines generative design approaches that represent 3D mechanical shapes as program code a
methodology that bridges the gap between conceptual design and digital production. Through a systematic
literature review of recent developments, this research identifies that shape representation as program code
(such as through constructive solid geometry, implicit modeling, and function representation) enables faster
design iteration, integrated simulation-based optimization, and better compatibility with additive
manufacturing. Hybrid approaches combining parametric design, topology optimization, and machine
learning have proven capable of generating more efficient design solutions with case studies demonstrating
component mass reduction of up to 60% while maintaining required structural integrity. Deep learning
integration in generative design also enables synthesis of 3D shapes that meet performance specifications in
ways previously unattainable through conventional methods. This research concludes that Al-driven
generative design with shape representation as program code offers a transformative approach to product
design, enabling designers to explore broader design spaces, optimize performance in real-time, and
significantly accelerate product development cycles, while simultaneously demanding a paradigm shift in
design education and industrial practice.

Keywords: generative design, artificial intelligence, 3D shape representation, program code, product design,
topology optimization, additive manufacturing

Abstrak Generative design berbasis kecerdasan buatan (Al) telah mengubah paradigma desain produk
dengan memungkinkan eksplorasi bentuk yang lebih luas, optimalisasi performa, dan integrasi yang lebih
erat dengan proses manufaktur. Penelitian ini mengkaji pendekatan generative design yang
merepresentasikan bentuk mekanik 3D sebagai kode program sebuah metodologi yang menjembatani
kesenjangan antara desain konseptual dan produksi digital. Melalui tinjauan literatur sistematis terhadap
perkembangan terkini, penelitian ini mengidentifikasi bahwa representasi bentuk sebagai kode program
(seperti melalui constructive solid geometry, implicit modeling, dan function representation) memungkinkan
iterasi desain yang lebih cepat, optimasi berbasis simulasi yang terintegrasi, dan kompatibilitas yang lebih
baik dengan manufaktur aditif. Pendekatan hybrid yang menggabungkan keunggulan desain parametrik,
optimasi topologi, dan pembelajaran mesin terbukti mampu menghasilkan solusi desain yang lebih efisien
dengan studi kasus menunjukkan pengurangan massa komponen hingga 60% sambil mempertahankan
integritas struktural yang dibutuhkan. Integrasi deep learning dalam generative design juga memungkinkan
sintesis bentuk 3D yang memenuhi spesifikasi performa dengan cara yang sebelumnya tidak mungkin dicapai
melalui metode konvensional. Penelitian ini menyimpulkan bahwa generative design berbasis Al dengan
representasi bentuk sebagai kode program menawarkan pendekatan transformatif untuk desain produk,
memungkinkan desainer untuk mengeksplorasi ruang desain yang lebih luas, mengoptimalkan performa
secara real-time, dan mempercepat siklus pengembangan produk secara signifikan, sekaligus menuntut
pergeseran paradigma dalam pendidikan desain dan praktik industri.

Kata Kunci: generative design, kecerdasan buatan, representasi bentuk 3D, kode program, desain produk,
optimasi topologi, manufaktur aditif.
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1. LATAR BELAKANG

1.1. Evolusi Metode Desain: Dari Sketsa ke Kode

Metode desain produk telah mengalami evolusi yang panjang, dimulai dari sketsa
manual dan model fisik, beralih ke CAD (Computer-Aided Design) 3D, dan kini memasuki
era generative design berbasis Al . Perubahan ini bukan hanya tentang alat yang lebih
canggih, tetapi tentang pergeseran paradigma fundamental dalam cara desainer berinteraksi
dengan proses desain. Jika CAD tradisional adalah alat untuk "menggambar” apa yang
sudah ada dalam pikiran desainer, generative design memungkinkan desainer untuk
"mendefinisikan masalah™ dan membiarkan algoritma menemukan solusi bentuk yang
optimal.

Representasi bentuk mekanik 3D sebagai kode program adalah langkah evolusi alami
berikutnya. Dalam pendekatan ini, geometri tidak lagi disimpan sebagai model mesh atau
NURBS yang statis, tetapi sebagai serangkaian operasi, fungsi, dan aturan yang dapat
dieksekusi . Hal ini memungkinkan desain untuk diperlakukan seperti perangkat lunak:
dapat di-version control, dapat diuji secara otomatis, dan dapat dioptimalkan secara
berkelanjutan.

1.2. Generative Design: Dari Eksplorasi ke Optimalisasi

Generative design adalah metodologi desain yang menggunakan algoritma untuk
menghasilkan, mengevaluasi, dan mengoptimalkan solusi desain berdasarkan serangkaian
parameter dan kendala yang ditentukan oleh desainer . Tidak seperti pendekatan tradisional
yang mengandalkan intuisi dan iterasi manual, generative design secara sistematis
mengeksplorasi ribuan atau bahkan jutaan alternatif desain untuk menemukan solusi yang
paling optimal.

Dengan integrasi Al dan pembelajaran mesin, generative design menjadi lebih cerdas
dan adaptif. Algoritma dapat belajar dari data desain sebelumnya, memprediksi performa
solusi potensial tanpa simulasi penuh, dan bahkan menghasilkan bentuk-bentuk yang tidak
terbayangkan oleh desainer manusia. Pendekatan ini sangat cocok untuk aplikasi seperti
optimasi topologi untuk manufaktur aditif, di mana kompleksitas geometri yang dihasilkan
seringkali melampaui kemampuan desain manusia.

1.3. Tujuan Penelitian
Penelitian ini bertujuan untuk: (1) mengkaji pendekatan representasi bentuk mekanik

3D sebagai kode program dalam generative design, (2) menganalisis integrasi Al dalam
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proses generative design, (3) mengevaluasi studi kasus implementasi dan manfaat
kuantitatif, dan (4) mengidentifikasi tantangan dan peluang untuk masa depan.

2. KAJIAN TEORITIS

2.1. Representasi Bentuk 3D sebagai Kode Program

Representasi bentuk 3D sebagai kode program adalah pendekatan yang memandang
geometri bukan sebagai data statis tetapi sebagai program yang dapat dieksekusi. Beberapa
pendekatan utama meliputi:

2.1.1 Constructive Solid Geometry (CSG)

Constructive Solid Geometry merepresentasikan bentuk sebagai kombinasi Boolean
(union, intersection, difference) dari primitif geometris dasar seperti kubus, silinder, dan
bola . Dalam pendekatan ini, bentuk disimpan sebagai pohon operasi yang dapat dievaluasi
untuk menghasilkan mesh atau untuk dilakukan analisis.

2.1.2 Implicit Modeling

Implicit modeling merepresentasikan bentuk sebagai fungsi matematika f(x,y,z) =0
yang mendefinisikan permukaan sebagai level set . Pendekatan ini memungkinkan
representasi bentuk yang halus dan bebas dari masalah topologi yang sering muncul dalam
model mesh
2.1.3 Function Representation (FRep)

Function Representation adalah generalisasi dari implicit modeling yang
memungkinkan representasi bentuk sebagai fungsi yang dapat mencakup berbagai atribut
seperti material, warna, dan tekstur . Pendekatan ini sangat fleksibel dan mendukung
operasi Boolean yang kuat.

2.1.4 Shape Grammars dan L-Systems

Shape grammars dan L-systems adalah pendekatan generatif yang merepresentasikan
bentuk sebagai serangkaian aturan produksi yang dapat menghasilkan bentuk kompleks
melalui iterasi . Pendekatan ini sangat cocok untuk bentuk-bentuk yang memiliki struktur
rekursif atau fraktal.

2.2 Al dan Machine Learning dalam Generative Design
2.2.1 Neural Networks untuk Sintesis Bentuk

Deep learning telah membuka kemungkinan baru dalam sintesis bentuk 3D .
Aursitektur seperti Variational Autoencoders (VAES) dan Generative Adversarial Networks
(GANSs) dapat dilatih pada dataset besar model 3D untuk mempelajari manifold bentuk

yang valid dan menghasilkan bentuk baru yang memenuhi spesifikasi tertentu.
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2.2.2 Reinforcement Learning untuk Optimasi Desain

Reinforcement learning (RL) dapat digunakan untuk optimasi desain dengan
memperlakukan proses desain sebagai masalah pengambilan keputusan berurutan . Agen
Al belajar untuk memodifikasi parameter desain secara iteratif untuk memaksimalkan
fungsi tujuan (misalnya, meminimalkan massa sambil memaksimalkan kekakuan)
berdasarkan umpan balik dari simulasi.

2.2.3 Physics-Informed Neural Networks (PINNSs)

PINNs mengintegrasikan pengetahuan fisika ke dalam neural networks,
memungkinkan prediksi perilaku fisika dari bentuk tanpa memerlukan simulasi elemen
hingga yang mahal . Pendekatan ini sangat berharga dalam generative design karena
memungkinkan evaluasi cepat dari ribuan alternatif desain.

2.3. Manufaktur Aditif dan Desain untuk Manufaktur (DfAM)

Manufaktur aditif (AM) atau 3D printing adalah teknologi manufaktur yang
membangun objek lapis demi lapis dari model digital. AM memungkinkan pembuatan
geometri yang sangat kompleks yang tidak mungkin atau sangat sulit dibuat dengan metode
subtraktif atau formatif konvensional. Dalam konteks generative design, AM adalah
"pembebas” karena menghilangkan banyak kendala manufaktur yang membatasi solusi
desain.

Generative design yang terintegrasi dengan AM memungkinkan optimasi topologi
yang menghasilkan struktur dengan efisiensi material yang sangat tinggi seringkali
menyerupai struktur alami seperti tulang atau sarang lebah . Dalam pendekatan ini, kode
program yang merepresentasikan bentuk dapat secara langsung digunakan sebagai input

untuk printer 3D, menciptakan alur kerja yang mulus dari desain ke produksi.

3. METODE PENELITIAN

3.1. Jenis Penelitian

Penelitian ini menggunakan metode studi literatur sistematis (systematic literature
review). Metode ini dipilih karena memungkinkan peneliti untuk mengumpulkan,
mengevaluasi, dan mensintesis secara komprehensif berbagai informasi dari sumber-
sumber yang sudah ada tentang generative design berbasis Al dan representasi bentuk 3D
sebagai kode program.
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Metode ini sangat cocok untuk:
a. Topik yang masih berkembang dan lintas disiplin
b. Informasi tersebar di berbagai sumber (jurnal, prosiding, laporan industri)
c. Membutuhkan sintesis dari teori dan praktik industri
3.2. Sumber Data
Penelitian ini menggunakan tiga jenis sumber data:
3.2.1 Literatur Akademik
a. Artikel jurnal peer-review tentang generative design dan Al
b. Prosiding konferensi tentang desain dan manufaktur
c. Buku dan bab buku tentang desain berbantuan komputer
3.2.2 Literatur Teknis dan Industri
a. Laporan teknis dan studi kasus industri
b. Dokumentasi perangkat lunak generative design
c. Buku putih dari perusahaan teknologi
3.2.3 Literatur Pendukung
a. Artikel tentang manufaktur aditif dan DfAM
b. Publikasi tentang machine learning dan deep learning

c. Standar dan pedoman desain industri

3.3. Kata Kunci Pencarian
Data penelitian disajikan pada table 3.3 berikut :

Tabel 3.3 : Kata Kunci Pencarian

Kelompok Kata Kunci

Konsep Utama "generative design”, "Al design”, "algorithmic design”
Representasi "shape as code"”, "implicit modeling”, "CSG", "FRep"

Optimasi ;;opplglrc;g% rc]J'|Iotimization", "structural optimization™, "design space
Manufaktur "additive manufacturing”, "3D printing", "DfAM"
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Pendekatan Representasi Bentuk sebagai Kode Program

Data penelitian disajikan pada table 4.1 berikut :

Tabel 4.1 Perbandingan Pendekatan Representasi Bentuk 3D

Pendekatan Kelebihan Kekurangan Aplikasi

Representasi tidak unik,

Intuitif, operasi Desain mekanik

CSG Boolean kuat sulit u_ntuk bentuk dasar, CAD
organik
Implicit Permukaan halus, Komputasi intensif Desain organik,
Modeling bebas topologi P medis
Fleksibel, . Kompleks, memerlukan Penelitian,
FRep mendukung atribut . : i !
keahlian matematika desain lanjutan
ganda
Shape . . Terbatas pada bentuk Arsitektur,
Generatif, rekursif X
Grammars dengan struktur aturan desain struktural

4.2. Integrasi Al dalam Generative Design
Integrasi Al dalam Generative Design adalah proses menggabungkan kecerdasan
buatan (Al) ke dalam desain generatif, yaitu metode desain di mana komputer membuat
banyak alternatif desain secara otomatis berdasarkan aturan atau parameter yang Kkita
tentukan.Data penelitian disajikan pada table 4.2 berikut :
Tabel 4.2 Teknik Al dalam Generative Design

Teknik Fungsi Keunggulan
" Sintesis bentuk baru, Menghasilkan bentuk valid
Variational Autoencoders ) ; )
interpolasi dari ruang laten
Generative Adversarial Sintesis bentuk . N
. Kualitas bentuk tinggi
Networks realistis
Reinforcement Learning _Optlma5| desain Adgptlf, belajar dari umpan
iteratif balik
Physics-Informed Neural Prediksi performa Evaluasi cepat tanpa
Networks fisika simulasi mahal
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4.3. Studi Kasus Implementasi
4.3.1 Optimasi Struktural untuk Manufaktur Aditif

Dalam sebuah studi kasus, generative design berbasis Al digunakan untuk
mengoptimalkan bracket struktural untuk pesawat terbang. Dengan menggunakan
pendekatan representasi bentuk sebagai kode program (FRep) dan optimasi topologi
berbasis deep learning, desain yang dihasilkan mencapai pengurangan massa 60% sambil
mempertahankan integritas struktural yang dibutuhkan . Desain yang dihasilkan memiliki
geometri organik yang tidak mungkin dirancang menggunakan metode CAD konvensional.
4.3.2 Desain Heat Sink dengan Generative Design

Dalam kasus lain, generative design digunakan untuk mendesain heat sink untuk
elektronika daya. Dengan menggunakan pendekatan implicit modeling dan optimasi
berbasis simulasi termal, generative design menghasilkan geometri heat sink dengan
performa termal 30% lebih baik dan massa 40% lebih ringan dibandingkan desain referensi
. Representasi bentuk sebagai kode program memungkinkan optimasi simultan dari
geometri internal dan eksternal heat sink.
4.4. Tantangan Implementasi
4.4.1 Komputasi dan Skalabilitas

Generative design berbasis Al memerlukan sumber daya komputasi yang signifikan,
terutama untuk masalah dengan banyak parameter dan kendala. Optimasi topologi untuk
komponen berukuran besar masih memerlukan waktu komputasi yang lama meskipun
dengan GPU.
4.4.2 Interpretabilitas dan Kepercayaan

Salah satu tantangan utama adalah interpretabilitas desain yang dihasilkan Al.
Desainer sering kesulitan memahami mengapa Al menghasilkan bentuk tertentu, yang
dapat menghambat kepercayaan dan adopsi.
4.4.3 Integrasi dengan Alur Kerja yang Ada

Mengintegrasikan generative design ke dalam alur kerja desain yang ada
memerlukan perubahan signifikan dalam cara tim desain bekerja. Tidak semua organisasi
siap untuk perubahan ini, dan pelatihan serta adaptasi diperlukan.
4.4.4 Keterbatasan Data dan Bias

Model Al memerlukan data pelatihan yang besar dan representatif. Keterbatasan data
dapat menyebabkan bias dalam desain yang dihasilkan, misalnya, bentuk yang terlalu mirip

dengan data pelatihan atau tidak memperhitungkan kondisi operasi yang jarang terjadi.
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4.5. Prospek Masa Depan
4.5.1 Desain yang Dipersonalisasi dan Generatif

Kombinasi generative design dengan manufaktur aditif memungkinkan personalisasi
massal produk yang sebelumnya tidak ekonomis. Dengan representasi bentuk sebagai kode
program, setiap produk dapat dioptimalkan untuk penggunaan spesifik tanpa biaya
tambahan yang signifikan.
4.5.2 Generative Design Berbasis Cloud

Platform generative design berbasis cloud memungkinkan akses ke sumber daya
komputasi yang besar tanpa investasi infrastruktur yang signifikan. Ini akan memperluas
akses ke generative design bagi perusahaan kecil dan menengah.
4.5.3 Integrasi dengan Digital Twin

Integrasi generative design dengan digital twin (representasi virtual dari produk
fisik) memungkinkan optimasi berkelanjutan sepanjang siklus hidup produk. Data dari
digital twin dapat digunakan untuk memperbarui dan meningkatkan desain secara real-

time.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan

a. Representasi bentuk mekanik 3D sebagai kode program melalui pendekatan seperti
CSG, implicit modeling, FRep, dan shape grammars memungkinkan iterasi desain
yang lebih cepat, optimasi berbasis simulasi, dan integrasi yang lebih erat dengan
manufaktur

b. Integrasi Al terutama deep learning, reinforcement learning, dan physics-informed
neural networks meningkatkan kemampuan generative design secara signifikan,
memungkinkan sintesis bentuk baru, optimasi adaptif, dan prediksi performa yang
cepat.

c. Studi kasus menunjukkan manfaat kuantitatif yang signifikan, termasuk
pengurangan massa 40-60%, peningkatan performa 20-30%, dan pengurangan
waktu desain 50-70% melalui aplikasi manufaktur aditif.

d. Tantangan implementasi yang signifikan tetap ada, termasuk biaya komputasi,
interpretabilitas model, integrasi alur kerja, dan keterbatasan data. Adopsi yang
lebih luas memerlukan pengembangan alat yang lebih intuitif dan aksesibel, serta

pelatihan desainer.
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e. Prospek masa depan termasuk personalisasi massal, platform generative design

berbasis cloud, dan integrasi dengan digital twin untuk optimasi berkelanjutan.

5.2. Saran
Bagi Perancang dan Insinyur:
a. Mengadopsi pendekatan generative design dan representasi bentuk sebagai kode
program untuk eksplorasi desain yang lebih luas
b. Berinvestasi dalam pelatihan untuk memahami prinsip Al dan machine learning
dalam konteks desain
c. Mengintegrasikan generative design ke dalam alur kerja desain yang ada secara
bertahap
Bagi Peneliti:
a. Mengembangkan metode untuk meningkatkan interpretabilitas desain yang
dihasilkan Al
b. Mengeksplorasi pendekatan transfer learning untuk mengurangi kebutuhan data
pelatihan
c. Meneliti integrasi generative design dengan digital twin dan loT
Bagi Industri:
a. Berinvestasi dalam platform generative design yang scalable dan terintegrasi
dengan sistem yang ada
b. Mengembangkan budaya desain yang menerima eksplorasi dan iterasi cepat

c. Membangun kemitraan dengan penyedia teknologi Al dan manufaktur aditif
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