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Résumé

L’un des défis actuels de la robotique consiste à concevoir des machines capables
d’apprendre continuellement des savoir-faire nouveaux dans un monde continu, non
contrôlé et changeant. La robotique évolutionniste aspire à atteindre cet objectif
en se reposant sur l’utilisation d’algorithmes évolutionnistes afin d’optimiser des
architectures de contrôle pour robot. Cette méthode a permis de construire avec
succès des robots réels exhibant des comportements réactifs complexes. L’une des
prochaines étapes est désormais de réussir à concevoir des architectures de contrôle
pourvus de capacités plus cognitives telles que le raisonnement, la mémoire ou la
prise de décision. La mémoire est un élément central de la cognition, mettre en
œuvre des méthodes permettant aux robots d’acquérir une capacité de mémoire
peut donc être vu comme un premier jalon nécessaire à la réalisation de comporte-
ments cognitifs de plus haut niveau.

Partant de ce constat, l’objectif de cette thèse est d’étudier la synthèse au-
tomatique d’architectures de contrôle pour robot, capable de réaliser des tâches
nécessitant le développement d’une forme de mémoire interne. Nous émettons l’hy-
pothèse que faire émerger une capacité de mémoire au sein d’une architecture de
contrôle est un problème trompeur, la robotique évolutionniste ayant tendance à
générer des agents prenant seulement en considération leurs perceptions courantes.

Nous proposons une approche basée sur l’utilisation de différentes pressions de
sélection afin d’éviter une convergence prématurée vers des individus au comporte-
ment réactif. Nous montrons que pour favoriser l’émergence de mémoire ainsi que
la capacité de généralisation, il est nécessaire : d’utiliser une fitness discrète non
dirigiste qui n’introduit pas un gradient pouvant tendre vers un optimum local ;
de mettre en place des mécanismes de diversités comportementales afin d’explorer
efficacement l’espace de recherche ; de développer différents objectifs auxiliaires.

Pour valider cette approche nous nous basons sur différents protocoles inspirés
des neurosciences.
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Chapitre 1

Introduction

Voyageur, il n’y a pas de chemin,
le chemin se fait en marchant.

Antonio Machado

Sommaire
1.1 Contexte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.2 Problématique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
1.3 Contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

1.1 Contexte

Un robot peut être défini comme un agent physique réalisant des tâches dans
l’environnement dans lequel il évolue. Un agent 1 désigne une entité qui perçoit son
environnement par des capteurs et agit sur cet environnement par des effecteurs.

Avant même l’existence du terme robot, les ingénieurs John Hammond Jr. et
Benjamin Miessner construisirent en 1912 l’un des premiers spécimens : l’Electric
Dog 2, une machine électrique à roues dont le mécanisme la faisait s’orienter vers les
sources lumineuses et les suivre selon des trajectoires à la fois réactives et complexes.
Le mécanisme s’inspirait du comportement phototropique d’un certain nombre d’in-
sectes, et notamment des papillons de nuit. C’est en 1921 que l’écrivain tchèque,
Karel Capek, invente le terme "Robot" dans sa pièce R.U.R. : Rossums Universal
Robots. Il est créé à partir du mot tchèque "robota" qui signifie travail forcé, tâche
pénible, servitude. En 1941, le célèbre auteur de SF, Isaac Asimov, invente le terme
"Robotique" et prédit l’avènement de la robotique industrielle non-dangeureuse, au
service de l’homme. A la fin des années 1940, des programmes de recherche sont
entrepris aux Etats-Unis pour le développement de bras mécaniques contrôlés à dis-
tance afin de manipuler du matériel radioactif. C’est à partir des années 1960 que la
robotique industrielle se développe. En 1961, le premier robot industriel, Unimate,
est installé dans une usine de General Motors afin d’extraire des pièces d’une cellule
de fonderie sous pression (Nof, 1999). En 1972, Nissan ouvre la première chaîne de
production complètement robotisée.

1. Agent vient du latin agens, participe présent du verbe ago ("agir")
2. http://davidbuckley.net/DB/HistoryMakers/HM-ElectricDog1912.htm

http://davidbuckley.net/DB/HistoryMakers/HM-ElectricDog1912.htm
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Parallèlement à l’émergence des robots industriels se développent les premiers
robots mobiles. Créées en 1950, les tortues de Walter (1950) sont dotées d’un capteur
de contact et d’un capteur de lumière. Elles sont attirées par une lumière faible
et repoussées par une lumière forte. Plus tard, en 1967, est conçu "Shakey", le
premier robot mobile intégrant perception, planification et exécution 3 (Nilsson,
1984). Le projet Shakey avait pour objectif de créer un robot capable d’enchaîner
une série d’actions : circuler dans une pièce pour trouver un bloc, le déplacer au
sommet d’une plate-forme après avoir poussé un plan incliné contre elle, et ainsi de
suite. Cependant, même si le système de raisonnement fonctionnait correctement,
Shakey avait souvent des problèmes dans la génération des informations symboliques
nécessaires à la planification et extraites à partir des données brutes des capteurs.
De plus, Shakey fut seulement capable de réaliser les différentes actions de façon
indépendante, avec une forte probabilité d’échec (Crevier, 1993).

A partir des années 1980 naît l’intelligence artificielle située (Brooks, 1991).
Celle-ci est basée sur le fait que le "cerveau ne fait pas tout tout seul" et qu’avant
d’imiter le cerveau humain, il serait plus réaliste de s’inspirer du comportement des
animaux. Selon ce point de vue l’autonomie doit émerger de l’interaction avec le
milieu. Brooks (1986) propose à cet effet une nouvelle architecture : l’architecture
de subsomption. Au lieu d’imposer des représentations symboliques et des modèles
aux robots, Brooks pense que ceux-ci doivent être immergés dans un environnement
réel. Cette architecture repose sur un couplage direct entre capteurs et effecteurs. On
retrouve ce principe au sein de l’approche animat (Wilson, 1991; Meyer et Guillot,
1990) qui vise à concevoir des systèmes artificiels simulés ou des robots réels inspirés
des animaux, aptes à exhiber de façon autonome des capacités adaptatives dans un
environnement complexe, dynamique et imprévisible (Meyer et Guillot, 1990).

D’après le rapport de World Robotics 4, la plupart des robots d’aujourd’hui
peuvent se ranger dans deux catégories : d’une part la robotique industrielle ; d’autre
part la robotique de service.

Au sein de la robotique industrielle nous retrouvons principalement des robots
manipulateurs physiquement ancrés sur leur lieu de travail. Ils sont présents notam-
ment dans des usines d’assemblage et généralement mis en place pour remplacer
l’homme dans la réalisation de tâches précises, répétitives et dangereuses (peinture,
charge lourde, environnement hostile...). Ces robots sont utilisés en industrie auto-
mobile ainsi que dans l’industrie électronique. La robotique industrielle représentait
à la fin 2010 plus d’un million d’unités opérationnelles dans le monde 5.

La robotique de service peut se diviser en deux grandes catégories : les robots
assistants téléopérables et les robots autonomes. Les robots assistants téléopérables
participent à la réalisation d’une tâche en collaboration étroite avec un opérateur
humain. Ils sont très utilisés dans l’industrie militaire comme par exemple le Pack-

3. http://www.ai.sri.com/shakey/
4. www.worldrobotics.org
5. source : World Robotics 2011

http://www.ai.sri.com/shakey/
www.worldrobotics.org
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Bot 6 d’iRobot ou le Remotec ANDROS 7 qui ont servi pour différentes opérations
en milieu hostile comme lors de déminages ou d’opérations à Fukushima. Un robot
comme le BigDog de Boston Dynamics 8 a été développé afin de se déplacer sur la
neige, la glace, ou en terrain très accidenté. L’usage de robots assistants téléopé-
rables se développent dans de nombreux domaines comme le secteur spatial, avec
des robots comme Sojourner, Spirit 9 et récemment Curiosity 10 développés par la
NASA pour explorer Mars. On retrouve aussi des robots assistants téléopérables
dans des domaines aussi divers que la vulcanologie (Bares et Wettergreen, 1999),
l’exploration sous-marine (Singh et al., 2005), les véhicules d’assistance (Murphy,
2004) les services de nettoyage pour avion (Skywash (Schraft et Wanner, 1993)), ou
encore dans le milieu médical, notamment avec le robot Da Vinci 11 qui assiste le
chirurgien dans différentes opérations.

Les robots autonomes quant à eux se distinguent des autres types de robots
par leur faculté à réaliser des tâches sans aide d’intervenants extérieurs. Parmi
ceux-ci, certains évoluent dans un lieu contrôlé afin d’exécuter des tâches spéci-
fiques, comme les robots de manutention proposés par Kiva systems 12 ou BA sys-
tèmes 13. L’exemple le plus connu de robot autonome est le robot aspirateur, comme
le Roomba dont les ventes ont explosées ces dernières années avec 5 millions d’unités
vendues dans le monde. World Robotics prévoit que 14.4 millions de robots de ser-
vice seront vendus aux particuliers sur la période 2011-2014. Des robots autonomes,
comme le NurseBot 14, sont développés pour l’aide aux personnes agées ou ayant un
handicap. De récents progrès ont été également réalisés au niveau des véhicules au-
tonomes, comme le Stanley, qui a pu traverser le désert des Mojaves à une moyenne
de 22 mph (Thrun et al., 2007) ou comme la Google Car désormais homologuée
pour circuler dans l’état du Nevada. Différents robots autonomes sont utilisés dans
des secteurs comme l’agriculture avec des tracteurs autonomes 15 ou des robots pour
pour la taille des vignes 16. Enfin, de nombreux robots humanoïdes tels que l’Asimo
de Honda (Sakagami et al., 2002), le Romeo 17 d’Aldebaran, le HRP-4 18 ou encore
l’Icub (Metta et al., 2008) sont dotés de certaines capacités d’autonomie.

Un robot mobile autonome évoluant dans un monde réel non contrôlé doit
faire face à des environnements partiellement observables, dynamiques, non-
déterministes et continus. Partiellement observables, en raison du fait que ses cap-
teurs ne lui permettent pas l’accès à un état complet de l’environnement à chaque

6. http://www.irobot.com/us/robots/defense.aspx
7. http://www.msha.gov/SagoMine/robotdetails.asp
8. http://www.bostondynamics.com/
9. http://marsrovers.jpl.nasa.gov/home/index.html

10. http://www.nasa.gov/mission_pages/msl/index.html
11. http://www.intuitivesurgical.com/products/davinci_surgical_system/
12. http://www.kivasystems.com
13. http://www.basystemes.com/
14. http://www.cs.cmu.edu/~nursebot/web/scope.html
15. http://www.kuleuven.be/english/news/tractor
16. http://wall-ye.com/
17. http://projetromeo.com
18. http://global.kawada.jp/mechatronics/hrp4.html

http://www.irobot.com/us/robots/defense.aspx
http://www.msha.gov/SagoMine/robotdetails.asp
http://www.bostondynamics.com/
http://marsrovers.jpl.nasa.gov/home/index.html
http://www.nasa.gov/mission_pages/msl/index.html
http://www.intuitivesurgical.com/products/davinci_surgical_system/
http://www.kivasystems.com
http://www.basystemes.com/
http://www.cs.cmu.edu/~nursebot/web/scope.html
http://www.kuleuven.be/english/news/tractor
http://wall-ye.com/
http://projetromeo.com
http://global.kawada.jp/mechatronics/hrp4.html
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instant (des caméras ne peuvent, par exemple, pas voir dans les coins). Dynamiques,
car l’environnement peut changer alors que l’agent n’agit pas. Non-déterministes,
car les capteurs et effecteurs d’un agent sont sujets à différentes incertitudes no-
tamment dues à des frictions, des glissements, du bruit, etc.

Parvenir à développer un agent artificiel autonome s’avère être un problème ex-
trêmement difficile (Pfeifer et Bongard, 2006). La plupart des robots d’aujourd’hui
utilisent des algorithmes déterministes pour la prise de décision, tel que des algo-
rithmes de planification (LaValle, 2006). Aucun de ses algorithmes ne permet de
répondre pleinement à une caractéristique clé des problèmes robotiques : l’incerti-
tude. Celle-ci naît du fait que le robot manque d’information critique pour mener
à bien ses tâches. Ce manque d’information peut provenir de différents facteurs
(Thrun et al., 2005) : de l’environnement qui peut être dynamique ; des capteurs et
des effecteurs qui ne sont jamais parfaits, car ils possèdent d’une part une limitation
physique ne permettant pas d’obtenir un monde totalement observable et d’autre
part ils sont sujets au bruit, perturbant les mesures des capteurs et les actions des
effecteurs ; des capacités de calcul limités : un robot doit agir en temps réel, ses ca-
pacités de calcul sont donc limitées et ne permettent pas l’utilisation d’algorithmes
ayant une complexité élevée.

Par ailleurs, cette capacité à faire face à un haut degré d’incertitude lié à un
environnement complexe est présente chez tous les systèmes biologiques. L’observa-
tion de la nature peut être alors une source d’inspiration : étant donné l’autonomie
développée chez les espèces biologiques, il peut s’avérer intéressant de prendre en
considération quelques capacités comportementales extraites du comportement ani-
mal dans la conception d’un robot autonome.

Pour cela, nous pouvons nous appuyer sur les sciences cognitives qui ont pour
objectif de comprendre les mécanismes d’acquisition, de traitement, de stockage,
de récupération des connaissances par les organismes biologiques (homme et/ou
animal) et par des systèmes artificiels (Wilson et Keil, 2001). Elles regroupent à
la fois des modèles informatiques issus de l’intelligence artificielle et des techniques
expérimentales venant de la psychologie, pour construire des théories précises et
testables sur l’esprit humain (Wilson et Keil, 2001).

En psychologie cognitive, on distingue différents mécanismes impliqués dans les
activités cognitives (Reed, 2011) :

– le traitement de l’information, qui intègre la reconnaissance de forme, l’atten-
tion et différentes formes de mémoire qui comprend la mémoire de travail à
court terme et la mémoire à long terme ;

– des mécanismes de représentation tels que les codes de mémoire, les images
visuelles, la catégorisation et l’organisation sémantique ;

– l’organisation de la connaissance qui comprend le langage, la compréhension
et la mémoire de texte, la résolution de problèmes, l’expertise et la créativité,
ou la prise de décision.

Cette catégorisation peut servir de grille de lecture dans la conception d’un robot
autonome. Suivant les tâches à exécuter, un robot autonome se doit d’être doté de
mécanismes de traitement de l’information, de représentation et d’organisation de
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la connaissance, lui permettant de prendre des décisions.
Quels sont les différents courants au sein des sciences cognitives tentant d’expli-

quer le fonctionnement de ces mécanismes ?
Varela et al. (1991) distingue trois approches 19 :
– Le cognitivisme (McCarthy et al., 1955; Pylyshyn, 1984), approche symbo-

lique ou computationnelle : elle est basée sur la métaphore cerveau-ordinateur.
Dans la vision cognitiviste, la cognition est perçue comme une faculté de trai-
ter de l’information basée sur la manipulation de symboles à partir de règles
afin de représenter l’environnement.

– Le connexionnisme (McCulloch et Pitts, 1943; Rosenblatt, 1958; Rumelhart
et al., 1988) : son objectif est de pouvoir concevoir un système capable d’exhi-
ber un comportement intelligent sans stocker, récupérer de l’information sous
forme d’expressions symboliques structurées. Cette approche repose sur l’uti-
lisation d’un réseau d’unités élémentaires qui possèdent chacune un certain
niveau d’activation. Dans ce cas, la cognition est basée sur l’émergence d’états
globaux dans un réseau de composants simples, le plus souvent des réseaux
de neurones.

– La cognition incarnée (Pfeifer et Bongard, 2006) ou enaction (Varela et al.,
1991) : l’autonomie est la base fondamentale de cette approche. Elle aborde
la cognition comme l’histoire du couplage structurel entre un organisme et
son environnement. On peut y distinguer trois caractéristiques importantes
(De Loor et al., 2009) : l’absence de représentation de l’environnemt a priori ;
la plasticité, l’organisme est viable parce qu’il est capable d’absorber les
perturbations provoquées par son environnement et de s’y adapter ; la co-
évolution, la modification du monde par l’organisme impose en retour une
modification de celui-ci. L’IA située (Brooks, 1991), qui rejette l’idée de re-
présentation a priori, rejoint les principes de cette approche.

Le cognitivisme a montré différentes limites comme le problème d’ancrage de
symboles (Harnad, 1990) ou "symbol grounding problem". Il est en effet difficile
pour un agent de transformer ses perceptions (et ses actions) en représentations
abstraites, en symboles pouvant être manipulés par le cerveau. Pfeifer et Scheier
(2001) évoquent aussi le problème de la mise en situation, "Frame problem" et
d’homonculus.

Nous avons fait ici le choix de nous baser sur une approche énactive ou cognition
incarnée pour la conception d’une architecture de contrôle d’un robot autonome.
Ceci est motivé par le fait qu’au sein de cette approche, l’autonomie est considé-
rée comme fondamentale. De plus, cette approche qui considère que le corps et le
cerveau forment un tout indissociable capable d’exhiber des comportements intelli-
gents sans avoir recours à des symboles ou à des représentations abstraites, tend à
se développer au sein des sciences cognitives (Wilson, 2002).

Selon Varela, un attribut dans le monde – l’espace, les couleurs, les formes,
... – n’est pas quelque chose qui préexiste. Celui-ci est configuré par les rapports

19. les différences entre ces approches tendent à s’estomper (Gershenson, 2004)
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entre l’organisme et l’environnement. L’environnement ne contient pas d’attributs,
c’est l’interaction entre l’environnement et l’organisme qui fait émerger ces attributs
(Benkirane et al., 2002). Cette absence de représentations d’un monde prédonné im-
plique que l’environnement est perçu différemment selon les perceptions propres à
chaque organisme biologique. La chauve-souris qui utilise le principe de l’écholoca-
tion pour se déplacer (Moss et Sinha, 2003) possédera une représentation différente
du monde par rapport au faucon doté d’une vue perçante (Fox et al., 1976).

Concevoir un "cerveau" pour un robot ne peut donc être qu’une simple copie
d’un cerveau d’un organisme existant, quel que soit son degré de complexité. Un ro-
bot possède en effet des moyens de percevoir le monde qui l’entoure (lasers, caméras,
...) radicalement différent que ceux de n’importe quel organisme biologique. Malgré
la diversité des systèmes nerveux présents dans la nature, on retrouve néanmoins
certains invariants. Les unités fonctionnelles présentes dans tout système nerveux
sont les cellules nerveuses ou neurones. Elles sont spécialisées dans la réception
de stimuli, la conduction de l’excitation et la transmission d’un signal à d’autres
cellules. Certaines structures neurales peuvent être communes chez des organismes
phylogénétiquement éloignés comme le faucon et la chauve-souris. Le colliculus su-
périeur 20, par exemple, est une structure proche que l’on retrouve chez ces deux
espèces (Hamdi et Whitteridge, 1954). Cette structure sous-corticale est impliquée
dans la coordination des mouvements des yeux et de la tête.

Les neurones sont les briques fondamentales de n’importe quel organisme biolo-
gique doté d’un système nerveux. Contrôler un robot à l’aide d’un réseau de neu-
rones artificiels capable de s’adapter à un environnement donné, peut donc consti-
tuer un bon point de départ pour la conception d’un robot autonome. Le défi se
situe ensuite sur la manière d’organiser ces neurones afin d’élaborer une structure
neurale qui sera adaptée aux caractéristiques propres du robot autonome. Les sys-
tèmes nerveux des organismes biologiques ont emergés par évolution, s’inspirer de
ce principe pour mettre au point notre contrôleur pour robot peut être une solution.

La robotique évolutionniste (Harvey et Husbands, 1992; Meyer et al., 1998; Flo-
reano et Nolfi, 2000) (ou ER pour Evolutionary Robotics) est une méthode pouvant
répondre à cette problématique. Apparue dans les années 1990, l’objectif de cette
approche est de développer des méthodes de conception automatiques afin de créer
des robots autonomes effectuant des tâches dans des environnements non structurés
et, ceci, sans la nécessité que le robot soit directement programmé par des humains.
L’ER repose sur l’idée d’utiliser des algorithmes évolutionnistes afin d’optimiser des
contrôleurs ou des morphologies pour des robots. Les algorithmes évolutionnistes
(Eiben et Smith, 2003) (voir partie 2.1 pour plus de détails) sont une méthode d’op-
timisation stochastique inspirée de la théorie de l’évolution. De nombreux types de
contrôleurs ont été optimisés en ER. On y retrouve principalement des réseaux de
neurones (Floreano et Mondada, 1996), des programmes génétiques (Koza, 1992),
des contrôleurs à base de logique floue (Hoffmann et Pfister, 1996; Barberá et Skar-

20. Par convention, le terme "colliculus supérieur" est le plus souvent réservé à un mammifère et
le terme "tectum optique" pour une espèce non-mammifère et les vertébrés en général.



1.2. Problématique 7

meta, 2002) ou simplement un ensemble de paramètres. Selon Nelson et al. (2009),
les réseaux de neurones représenteraient 40% des travaux en robotique évolution-
niste tandis que la programmation génétique 30%. La robotique évolutionniste a
été testée sur des tâches variées telles que : l’évitement d’obstacles et le recharge-
ment automatique dans un environnement simple (Floreano et Mondada, 1996) ; le
pilotage de robots marcheurs (Kodjabachian et Meyer, 1997; Hornby et al., 2000)
ou de robots volants (Mouret et Doncieux, 2006; Shim et Husbands, 2007) via un
réseau de neurones ; le contrôle des nuées de robots (Großet al., 2006; Baele et al.,
2009).

Jusqu’à présent, les recherches dans ce domaine se sont plutôt focalisées sur
des tâches réactives comme des tâches de locomotion d’évitement d’obstacles ou
de recherche de nourriture. Nolfi (2002b) a pu montrer la puissance et la limite de
contrôleurs réactifs. Les comportements les plus complexes obtenus à l’heure ac-
tuelle, consistent en 3 ou 4 sous-comportements coordonnés (Nelson et al., 2009)
comme la tâche de ramassage de balles (Doncieux et Mouret, 2010a; Mouret et
Doncieux, 2012), ce qui ne permet pas de concevoir un robot autonome pleine-
ment opérationnel. Un des défis actuel est déterminer si la robotique évolutionniste
est capable de synthétiser des contrôleurs aux capacités cognitives plus complexes
(Nelson et al., 2009).

1.2 Problématique

Parmi les mécanismes impliqués dans les activités cognitives, quels sont ceux
susceptibles d’aider dans la conception de robots réalisant des tâches plus com-
plexes ?

Pour cela, un agent doit tout d’abord être capable de traiter efficacement les
informations provenant de son environnement. Nous avons vu précédemment que
Reed (2011) distingue différents mécanismes impliqués dans le traitement de l’in-
formation, dont la reconnaissance de formes, l’attention et différentes formes de
mémoire.

La mémoire joue un rôle critique dans la plupart, voire dans tous les aspects de
la cognition. Piaget et Inhelder (1968) ont mis en exergue des dépendances entre
mémoire et intelligence. En IA, Stanfill et Waltz (1987) considèrent que l’utilisation
intensive de la mémoire pour rappeler des épisodes spécifiques du passé – plutôt
que des règles – doit être la fondation d’une machine dotée de raisonnement 21. En
psychologie, Baddeley (1992) considère la mémoire de travail comme un élément
indispensable pour réaliser des tâches cognitives complexes impliquant de l’appren-
tissage ou du raisonnement. La mémoire de travail étant un système s’occupant à
la fois du traitement et du maintien des informations à court terme.

Mettre en œuvre des méthodes permettant aux robots d’acquérir une capacité
de mémoire peut donc être vu comme un premier jalon nécessaire à l’acquisition de

21. "The intensive use of memory to recall specific episodes from the past rather than rules-should
be the foundation of machine reasoning." (Stanfill et Waltz, 1987)



8 Chapitre 1. Introduction

comportements cognitifs de plus haut niveau.

Partant de ce constat, l’objectif de cette thèse est d’étudier la synthèse automa-
tique d’architectures de contrôle pour robot capables de réaliser des tâches nécessitant
le développement d’une forme de mémoire interne.

Nous émettons l’hypothèse que synthétiser une architecture de contrôle pour
agent capable de résoudre des tâches de mémoire est un problème trompeur 22 à
plusieurs niveaux.

D’une part, la mise en place d’un protocole expérimental nécessitant une forme
de mémoire n’est pas nécessairement trivial. En effet, il est souvent admis (Beer,
1996) que seul un agent non-réactif – i.e. un agent qui agit en fonction de ses per-
ceptions courantes aussi bien que de ses perceptions passées – peut faire face à
des tâches impliquant un problème d’ambiguïté des perceptions (perceptual alia-
sing (Whitehead et Ballard, 1991)). Ce problème désigne l’incapacité d’un système
de perception à distinguer de manière unique tous les lieux d’un environnement.
Il apparaît lorsque des situations multiples ne sont pas distinguables des percep-
tions immédiates et requiert des réponses différentes du système. Or Nolfi (2002b)
a montré que des agents réactifs – des agents réagissant directement et exclusive-
ment par rapport à l’état courant de leurs capteurs, donc non pourvus d’une forme
de mémoire – pouvaient faire face à ces ambiguités perceptives sur des tâches de
catégorisation. Cela rejoint les observations faites sur de nombreux animaux do-
tés d’un comportement réactif (Tinbergen, 1951; Lorenz, 2003; Balkenius, 1995) et
pouvant tout de même faire face à ce problème d’ambiguité des perceptions, omni-
présent dans leur environnement naturel. De nombreux chercheurs ont montré que
les animaux peuvent faire face à des problèmes d’ambiguité de perceptions en uti-
lisant l’environnement comme mémoire externe (O’Regan, 1992; Hutchins, 1995).
Cette mémoire externe fait référence à l’utilisation d’objets ou de caractéristiques
de l’environnement. O’Regan et al. (2001) soutient que l’environnement d’un agent
naturel dans son ensemble est susceptible de servir comme mémoire externe. L’uti-
lisation de l’environnement comme mémoire externe a été observée sur des agents
robotiques (Van Dartel et al., 2005) sur une tâche de catégorisation comportant un
problème d’ambiguité des perceptions.

D’autre part, l’émergence d’agents prenant seulement en considération leurs
perceptions courantes constitue un minimum local (Nolfi, 2001). Il est en effet diffi-
cile de faire émerger via des méthodes évolutionnistes plusieurs capacités en même
temps. L’émergence d’une forme de mémoire seule n’apporte pas directement un
avantage sélectif supérieur : en plus de posséder une capacité de mémoire, l’agent
doit aussi être en mesure d’en extraire des informations sensorimotrices utiles (Nolfi,
2001).

22. Le concept de problème trompeur (deceptive problems) a été introduit par Goldberg (1989)
comme un défi pour les algorithmes génétiques. Pour ce type de fonctions, les algorithmes génétiques
auront tendance à converger vers des solutions sous-optimales.
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1.3 Contributions

Afin de faire face à ces difficultés, nous proposons une approche basée sur l’utili-
sation de différentes pressions de sélection afin d’éviter une convergence prématurée
vers des individus au comportement réactif. Nous montrons que pour synthétiser
automatiquement des agents capables de réaliser des tâches nécessitant une forme
de mémoire interne, il est nécessaire :

– d’utiliser une fitness discrète non dirigiste qui n’introduit pas un gradient
pouvant tendre vers un optimum local ;

– de mettre en place des mécanismes de diversité comportementale afin d’ex-
plorer efficacement l’espace de recherche ;

– de développer différents objectifs auxiliaires.
Pour valider cette approche nous nous basons sur différents protocoles inspirés

des neurosciences.
Ce mémoire est composé de cinq chapitres. Le premier chapitre présente un état

de l’art sur la robotique évolutionniste. Il contient une présentation des différents
algorithmes évolutionnistes les plus usités à ce jour dans ce domaine, un aperçu
des différents codages permettant de représenter et de faire évoluer les réseaux de
neurones artificiels ainsi qu’un panel des différents types de tâches abordées en
évolution.

Le deuxième chapitre met en exergue la difficulté de faire émerger de la mémoire
au sein d’un individu à travers des tâches simples : un individu ayant tendance à
exploiter l’environnement au lieu de développer une forme de mémoire interne. Nous
proposons dans ce chapitre de s’inspirer des tâches issues des neurosciences afin de
mettre au point un protocole expérimental où une forme de mémoire est nécessaire.

Dans le troisième chapitre nous montrons que l’insertion d’a priori au sein de la
fitness n’est pas un moyen efficace permettant de faire émerger plus facilement une
forme de mémoire. L’utilisation d’un mécanisme d’exploration – comme la diversité
comportementale ou la nouveauté – donne quant à elle des résultats satisfaisants.

Deux différentes pressions de sélection sont proposées au sein du quatrième cha-
pitre : l’approche ProGAb qui propose de favoriser les individus dotés d’une capacité
de généralisation et l’approche Coher basée sur la comparaison et la cohérence des
comportements des individus. Ces deux méthodes ont montré leur efficacité quant
à l’émergence d’une forme de mémoire au sein des individus.

Le dernier chapitre propose des pistes pour le développement d’une forme de mé-
moire plus aboutie, en abordant notamment la problématique du passage à l’échelle,
via l’utilisation d’un codage inspiré des neurosciences.
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Dans la vie il n’y a pas de
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marche : il faut les créer et les
solutions suivent.
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2.1 Algorithmes évolutionnistes (AEs)

Les Algorithmes Evolutionnistes (ou évolutionnaires) (Eiben et Smith, 2003)
sont des méta-heuristiques stochastiques d’optimisation globale, s’inspirant de la
théorie de l’évolution. La souplesse d’utilisation de ces algorithmes pour des fonc-
tions objectifs non régulières, à valeurs vectorielles, et définies sur des espaces de
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Table 2.1 – Tableau comparatif des termes utilisés en optimisation et en évolution.

Algorithme évolutionniste Optimisation
individus solutions candidates
population ensemble de solutions candidates
fonction de fitness fonction objectif
génération itération

recherche non standard (e.g. espaces de listes, de graphes, ... ) permet leur utilisa-
tion pour des problèmes qui sont pour le moment hors d’atteinte des méthodes plus
classiques.

Un problème d’optimisation globale peut se formaliser de cette manière :

Trouver x∗ tel que f(x∗) <= f(x),∀x ∈ S

avec f comme fonction objectif et S l’espace de recherche.

Définition 1 (Heuristique) Une heuristique est un algorithme qui permet d’iden-
tifier au moins une solution réalisable à un problème d’optimisation, mais sans ga-
rantir que cette solution soit optimale (Michalewicz, 2004). Elle permet d’aborder
des problèmes ne pouvant être résolus par des techniques de résolution exactes, en
particulier les problèmes difficiles d’optimisation combinatoire.

Définition 2 (Métaheuristique) Une métaheuristique est une stratégie générale,
applicable à un grand nombre de problèmes, à partir de laquelle on peut dériver une
heuristique pour un problème particulier.

2.1.1 Inspiration

Apparue dans les années 30, la théorie synthétique de l’évolution (ou néodar-
winisme) (Mayr, 1942) intègre à la théorie darwinienne (Darwin, 1859), la théorie
de l’hérédité mendelienne (Mendel, 1865) et la génétique des populations (Haldane,
1932).

Elle donne une explication des mécanismes de différenciation d’individus au sein
d’une population ainsi que le principe de transmission de caractéristiques d’indivi-
dus à leur descendance. Les caractéristiques d’un organisme sont en grande partie
codées dans ses gènes, une séquence d’ADN différente pour chaque individu. Les
sources de cette diversité sont des mutations pouvant apparaître dans ces gènes,
ainsi que des recombinaisons (brassages génétiques) se produisant lors de la repro-
duction sexuée.

Les algorithmes évolutionnistes sont une abstraction du principe évoqué précé-
demment pouvant se résumer de la manière suivante :

– Il existe au sein de chaque espèce de nombreuses variations, chaque individu
étant différent.
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– Les ressources naturelles étant finies, il naît rapidement plus d’être vivants que
la nature ne peut en nourrir ; il en résulte une lutte pour l’existence (struggle
for life) entre chaque espèce.

– Les individus survivants possèdent des caractéristiques qui les rendent plus
aptes à survivre. Darwin baptise ce concept : sélection naturelle.

– Les organismes survivants transmettent leurs avantages à leur descendance.
L’accumulation au cours des générations des petites différences entre chaque
branche généalogique crée de nouvelles espèces de plus en plus aptes à sur-
vivre.

2.1.2 Historique

Les algorithmes évolutionnistes (AE) ont des origines diverses : à la fin des
années 1950, certains mécanismes d’évolution naturelle sont simulés via des pro-
grammes informatiques (Fraser, 1957). Une solution fonctionnelle fut proposée par
John Holland en 1975, sous le nom d’algorithme génétique (Holland, 1975) dans le
but de modéliser ces mécanismes. Ils ont été utilisés comme optimiseurs par (De
Jong, 1975) et popularisés par Goldberg (Goldberg, 1989). Les stratégies d’évolution
sont apparues en 1965 (Rechenberg, 1965, 1973; Schwefel, 1981), les programmes
évolutionnistes datent du début des années 1960 (Fogel, 1962, 1991), alors que la
programmation génétique est apparue plus récemment (Cramer, 1985; Koza, 1992).
Ces différents AEs ont aujourd’hui en grande partie fusionné, car, comme l’a dé-
montré Michalewicz (1994), le principe de ces algorithmes peut s’appliquer à toute
représentation.

Domaines d’application Le champ d’application des algorithmes évolution-
nistes couvre, de nos jours, un spectre très large : d’applications réelles complexes
comme le contrôle du flux de pipelines de gaz, le design de profils d’ailes d’avion, le
routage aérien, la conception d’antennes (Hornby et al., 2011; Lohn et al., 2004) et
la conception de filtres électroniques (Koza et al., 2003), à des problèmes plus théo-
riques et combinatoires, comme en théorie des jeux et en modélisation économique
ou financière (Coello et Lamont, 2004).

2.1.3 Principes

Les AEs empruntent un vocabulaire quelque peu différent des méthodes d’opti-
misation classiques (cf. tableau 2.1 pour un comparatif des termes).

Avant de décrire les différents principes de ces algorithmes, il semble nécessaire
de définir quelques notions.

Définition 3 (génotype) Le génotype correspond à la partie d’un individu (pa-
rent) transmise lors de la création d’un nouvel individu (enfant) et sur laquelle
agissent directement les opérateurs de mutation et de croisement.



14 Chapitre 2. Fondations

Version biologique Version digitale

1

0
0

1

1
0

0

1
1

0

1
1

0 1

point de croisement

1

0
0

1

1
0

0

1
1

0

1
1

0 1

point de
croisement

1

0
0

1

0

1
1

0

1
1
1

1
0
0

point de
croisement

Version biologique

bases du brin
d'ADN codant

A
T
G
T
G
G

ré
p
lica

tio
n
 d

e
 l'A

D
N

A
T
G
T
G
A

base mutée

chromosomes

Version digitale

0

1
1

0

1
1
1

0

1
1

1

1
1
1

bit muté

sé
le

ctio
n
 a

lé
a
to

ire
 

d
'u

n
 b

it e
t m

u
ta

tio
n

Croisement Mutation

Figure 2.1 – Illustration des opérateurs de mutation et de croisement utilisés dans
un algorithme évolutionniste, ainsi que des phénomènes biologiques dont ils sont
inspirés.

Définition 4 (phénotype) Le phénotype est généré à partir du génotype et cor-
respond aux caractères observables et testables de l’individu.

Définition 5 (fitness) La fonction d’adaptation, souvent appelée “fitness” fournit
une évaluation de la performance des individus et a une influence sur la sélection
et la reproduction des individus.

Définition 6 (population) La population est l’ensemble des solutions poten-
tielles, chacune définie par un génotype et un phénotype.

Définition 7 (croisement) Le croisement est un opérateur permettant de générer
un nouveau génotype par combinaison de n > 1 génotypes parents.

Définition 8 (mutation) La mutation est un opérateur permettant de générer un
nouvel individu à partir d’un individu parent dont certaines parties ont été modifiées
aléatoirement.

Tous les AEs présentent les points communs suivants : ils manipulent une popu-
lation d’individus, un individu peut subir des modifications aléatoires, un processus
de sélection permet de déterminer quels individus conserver et quels individus reje-
ter.

Un individu se caractérise par son génotype qui peut avoir différentes représenta-
tions : "binaire" (G = 0, 1N ) , "réelle" (G = [0, 1]N ou RN ), ou sous forme de graphe.
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(a)

(d)

(e)

(b) (c)

(g)
(f)

Figure 2.2 – Principe général d’un algorithme évolutionniste. (a) Une population
de solutions candidates est générée aléatoirement ; (b) on obtient une population
(c) la performance (la fitness) de chaque solution est évaluée ; (d) les solutions sont
classées en fonction de leur fitness ; (f) les solutions les mieux classées sont sélection-
nées pour générer une descendance par croisement puis mutation ; (e) la population
parente est détruite ; le cycle recommence en (b). (g) Après n générations, une
population de solutions a été trouvée.

C’est dans cet espace génotypique que sont appliqués les différents opérateurs de
variabilité : les mécanismes de recombinaisons et de mutations.

Les algorithmes évolutionnistes utilisent principalement la mutation ponctuelle
comme illustré sur la figure 2.1. Par exemple, en supposant que le génotype soit
une chaîne de bits, on peut définir pour chaque bit une probabilité d’inversion :
le génotype de l’individu muté peut alors différer de celui de l’individu original de
plusieurs bits.

L’opérateur de croisement dépend essentiellement du codage utilisé. Certains
travaux semblent indiquer que l’utilisation d’un opérateur de croisement rend l’al-
gorithme plus efficace vis-à-vis de l’optimisation (Jansen et Wegener, 1999), mais
il demeure parfois difficile de définir un opérateur de croisement qui ait un sens
pour le codage utilisé, par exemple dans le cas d’évolution de graphes (Eiben et
Schippers, 1998; Stanley et Miikkulainen, 2002). Certains travaux se limitent à ne
définir que des opérateurs de mutation (e.g. (Bäck et al., 1991; Mouret et Doncieux,
2012)).

Le génotype est ensuite décodé en phénotype afin d’être évalué. Par exemple,
un graphe, représentant le génotype, peut être converti en un réseau de neurones,
représentant le phénotype.

Voici le pseudo-code général d’un algorithme évolutionniste (cf. figure 2.2 pour
un schéma récapitulatif) :
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construction et évaluation d’une population initiale ;
Jusqu’à atteindre un critère d’arrêt :

sélection d’une partie de la population,
reproduction des individus sélectionnés,
mutation de la descendance,
évaluation du degré d’adaptation de chaque individu,
remplacement de la population initiale par une nouvelle population.

Sélection L’un des points clés d’un algorithme évolutionniste se situe dans le com-
promis entre explorer l’espace de recherche, afin d’éviter de stagner dans un opti-
mum local, et exploiter les meilleurs individus obtenus, afin d’atteindre de meilleures
valeurs aux alentours. Trop d’exploitation entraîne une convergence vers un opti-
mum local, ou convergence prématurée, alors que trop d’exploration entraîne la
non-convergence de l’algorithme.

Différentes méthodes de sélection des individus existent selon les algorithmes :
– La sélection par tournoi (Brindle, 1981; Miller et Goldberg, 1995) : consiste
à effectuer un nombre arbitraire de tournois entre n individus (n ≥ 2) et de
choisir le ou les plus performants. Plus n augmente, plus ce type de sélection
induit une pression importante, étant donné que le tournoi a plus de chance
d’impliquer les individus de la population ayant les plus hautes valeurs de
fitness.

– La sélection par roulette (Baker, 1987) : donne à chaque individu une proba-
bilité d’être sélectionnée proportionnelle à sa performance.

– La sélection par rang : dans ce cas, la population est d’abord triée par fitness.
Chaque individu se voit associé un rang en fonction de sa position. La sélection
se fait ensuite de même manière que par roulette, mais les proportions sont
en relation avec le rang plutôt qu’avec la valeur de l’évaluation.

Remplacement Certains parents sont remplacés par certains des enfants en fonc-
tion de leurs performances respectives. Les stratégies d’évolution (ES) n’utilisent
que le remplacement, et non la sélection, pour biaiser la recherche. Dans les ES,
le remplacement est déterministe et peut prendre deux formes, notées (µ, λ)-ES et
(µ + λ)-ES. Dans le remplacement (µ, λ)-ES, les µ meilleurs individus parmi les
λ enfants constituent la population suivante P t+1 . P t n’est pas conservée. Il est
ainsi possible que le meilleur individu de la population t+ 1 soit moins bon que le
meilleur individu de la population t. Le remplacement (µ + λ)-ES construit P t+1

en gardant les µ meilleurs individus de P t et des λ enfants. Ainsi, si les meilleurs
individus de P t restent compétitifs par rapport aux enfants, ils seront conservés
(c’est la propriété d’"élitisme").

Il existe de nombreux algorithmes évolutionnistes efficaces, comme la stratégie
d’évolution avec adaptation de matrice de covariance (CMA-ES) (Hansen et Oster-
meier, 2001; Hansen et Koumoutsakos, 2003) qui a été reconnue comme étant une
des méthodes les plus performantes dans le cadre d’optimisation continue black box
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(Hansen et al., 2010).
Cependant, de nombreux problèmes ne peuvent être réduits à un seul objec-

tif. Prenons le cas d’un aspirateur autonome. Celui-ci doit posséder une grande
capacité d’aspiration, une bonne autonomie lui permettant d’explorer efficacement
différentes pièces, tout en ayant un prix d’achat raisonnable. Cela nécessite d’op-
timiser plusieurs objectifs simultanément pouvant être contradictoires. Il y a donc
plusieurs compromis plutôt qu’une solution optimale unique.

2.1.4 Algorithmes multi-objectifs

Pareto (1897) a formulé le concept suivant : dans un problème multiobjectif, il
existe un équilibre tel que l’on ne peut pas améliorer un critère sans détériorer au
moins un des autres critères. Cet équilibre a été défini comme l’optimum de Pareto.

Définition 9 (dominance de Pareto) Une solution x1 est dite dominante par
rapport à la solution x2 si les conditions 1 et 2 sont vraies :

1. la solution x1 n’est pas plus mauvaise que x2 sur tous les objectifs ;
2. la solution x1 est strictement meilleure que x2 pour au moins un objectif.

Un point xi est dit Pareto-optimal s’il n’est dominé par aucun autre point.

Définition 10 (Front de Pareto) Le front de Pareto est l’ensemble des solutions
non dominées de l’espace de recherche.

Un front de Pareto est représenté sur la figure 2.3.
Nous pouvons distinguer 3 grandes classes de méthodes pour résoudre un pro-

blème multiobjectif :
– les méthodes agrégées ;
– les méthodes non-agrégées non basées sur l’optimum de Pareto ;
– les méthodes basées sur l’optimum de Pareto.

2.1.4.1 Les méthodes agrégées

Dans cette classe de méthodes, les différents objectifs sont regroupés en un seul
pour être optimisés.

Somme pondérée Cette méthode consiste à additionner tous les objectifs en
leur affectant un coefficient de poids. Ce coefficient représente l’importance relative
que le décideur attribue à l’objectif.

minimise
k∑
i=1

wifi(x) avec wi ≤ 0

avec wi représentant le poids affecté au critère i et ∑k
i=1wi = 1.

Cette méthode peut, en faisant varier les valeurs du vecteur poids w, retrouver
l’ensemble de solutions supportées si le domaine réalisable est convexe. Cependant,
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C

Pareto

A

B

f2(A) < f2(B)

f1

f2

f1(A) > f1(B)

Figure 2.3 – Sur la figure suivante, on cherche à minimiser les deux objectifs f1 et
f2. Les solutions non dominées sont les points situés sur le front de Pareto, indiqué
en rouge. Le point C n’est pas sur le front de Pareto parce qu’il est dominé par les
points A et B (graphique issu de Wikipedia).

elle ne permet pas de trouver les solutions enfermées dans une concavité (les so-
lutions non supportées). Les résultats obtenus avec de telles méthodes dépendent
fortement des paramètres choisis pour le vecteur de poids w. Les poids wi doivent
également être choisis en fonction des préférences associées aux objectifs, ce qui est
une tâche délicate. Une approche généralement utilisée consiste à répéter l’exécution
de l’algorithme avec des vecteurs poids différents.

Jin et al. (2001) ont proposé une agrégation dynamique des poids et Kim et De
Weck (2006) ont présenté une méthode de somme pondérée adaptative.

Goal programming Dans cette méthode, le décideur fixe un but Ti à at-
teindre pour chaque objectif fi (Charnes et Cooper, 1961). Ces valeurs sont ajoutées
au problème comme des contraintes. La nouvelle fonction objectif est modifiée de
façon à minimiser la somme des écarts entre les résultats et les buts à atteindre.

min
k∑
i=1
|fi(x)− Ti| avec x ∈ F

Ti représente la valeur à atteindre pour le ieme objectif.

Le min-max Il minimise le maximum de l’écart relatif entre un objectif et
son but associé par le décideur (Coello et al., 1995).
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min maxi
(
fi(x)− Ti

Ti

)
avec i, . . . , k

avec Ti le but à atteindre pour le ieme objectif. avec wi le poids à un objectif.

Atteindre un point-cible Dans cette approche (Charnes et Cooper, 1957;
Ijiri, 1965; Duckstein, 1981) le décideur spécifie l’ensemble des buts Ti qu’il souhaite
atteindre et les poids associés wi. La solution optimale est trouvée en résolvant le
problème suivant :

minimiser α tel que Ti + α.wi >= fi(x)

Les objectifs Ti représentent le point de départ de la recherche dans l’espace et
les poids wi indiquent la direction de recherche dans l’espace.

La méthode par ε-contraintes Méthode basée sur la minimisation d’un
objectif fi en considérant que les autres objectifs fj avec j 6= i doivent être infé-
rieurs à une valeur εj . En général, l’objectif choisi est celui que le décideur souhaite
optimiser en priorité.

minimiser fi(x) avec fj(x) ≤ εj , ∀j 6= i

De cette manière, un problème simple objectif sous contraintes peut être résolu. Le
décideur peut ensuite réitérer ce processus sur un objectif différent jusqu’à ce qu’il
trouve une solution satisfaisante.

Critiques Il existe plusieurs inconvénients quant à l’utilisation de méthodes
agrégées : la difficulté de déterminer les différents paramètres ; elles nécessitent de
nombreuses connaissances a priori, notamment lors de l’affectation d’un coefficient
de poids à chaque objectif ; il est de plus nécessaire d’effectuer de nombreux tests
pour déterminer l’influence de chaque objectif.

2.1.4.2 Méthodes non-agrégées et non Pareto

Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA) Première extension d’un
algorithme génétique simple pour la résolution d’un problème multiobjectif (Schaf-
fer, 1984). La différence avec un algorithme génétique simple se situe au niveau de
la sélection. Pour k objectifs et une population de n individus, une sélection de
n/k individus est effectuée pour chaque objectif. k sous-populations seront créées
contenant chacune les n/k meilleurs individus pour un objectif particulier. Les k
sous-populations sont ensuite mélangées afin d’obtenir une nouvelle population de
taille n.
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La méthode lexicographique (Fourman, 1985) Les objectifs sont préalable-
ment rangés par ordre d’importance par le décideur (Fourman, 1985). L’optimum
est ensuite obtenu en minimisant tout d’abord la fonction objectif la plus importante
puis la deuxième et ainsi de suite.

2.1.4.3 Les méthodes basées sur l’optimum de Pareto

La première utilisation de la dominance au sens de Pareto remonte à (Goldberg,
1989) pour résoudre des problèmes proposés par (Schaffer, 1984).

Définition 11 (Convergence) La convergence permet de mesurer à quelle dis-
tance les solutions trouvées sont du vrai front de Pareto.

Définition 12 (Dispersion) La distribution indique comment les solutions sont
bien réparties sur le vrai front de Pareto (ou son approximation).

Résoudre un problème multi-objectifs consiste à converger le plus rapidement
possible vers le front de Pareto (convergence), tout en gardant une bonne distribu-
tion des solutions sur le front de Pareto (dispersion).

Méthodes de première génération

Multiple Objective Genetic Algorithm (MOGA) Dans cette méthode
(Fonseca et Fleming, 1993), chaque individu de la population est rangé en fonction
du nombre d’individus qui le dominent. Par la suite une fonction de notation permet
de prendre en compte le rang de l’individu et le nombre d’individus ayant le même
rang. Les individus non dominés sont de rang 1. L’évaluation de la fitness de chaque
individu s’effectue en calculant le rang de l’individu puis en affectant la fitness de
chaque individu par application d’une fonction de changement d’échelle sur la valeur
de son rang. Cette fonction est en général linéaire.

L’utilisation de la sélection par rang a tendance à répartir la population autour
d’un même optimum ce qui n’est pas satisfaisant. Pour éviter cette dérive, les au-
teurs utilisent une fonction de partage. L’objectif est de répartir la population sur
l’ensemble du front de Pareto.

La technique de partage agit sur l’espace des objectifs. Cela suppose que deux
actions qui ont le même résultat dans l’espace des objectifs ne pourront pas être
présentes dans la population. Cette méthode obtient des solutions de bonne qualité
et son implémentation est facile. Cependant les performances dépendent de la valeur
du paramètre utilisé dans la technique de partage.

Non dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) Dans NSGA (Sri-
nivas et Deb, 1994), le calcul de la fitness s’effectue en séparant la population en
plusieurs groupes en fonction du degré de domination au sens de Pareto de chaque
individu. L’algorithme se déroule ensuite comme un algorithme génétique classique.
La sélection est basée sur le reste stochastique mais peut être utilisée avec d’autres
heuristiques de sélection (tournoi, roulette pipée, etc.).
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Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA) Cette méthode (Horn et al.,
1994) utilise un tournoi basé sur la notion de dominance de Pareto. La comparai-
son se fait sur deux individus pris au hasard avec une sous-population de petite
taille également choisie au hasard. Si un seul de ces deux individus domine la sous-
population, il est alors positionné dans la population suivante. Dans les autres cas,
une fonction de sharing est appliquée pour sélectionner l’individu.

Synthèse Du fait de la non-conservation des individus Pareto-optimaux de
génération en génération dans ces méthodes dites non-élitistes, la convergence vers le
front de Pareto est lente. De plus, elles maintiennent difficilement de la diversité sur
ce front de Pareto. Pour contrecarrer ces limitations, des méthodes dites "élitistes"
se sont développées.

Méthodes élitistes

Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA II) Cette méthode
(Zitzler et al., 2001) utilise le concept de Pareto pour comparer les solutions. Une
des caractéristiques de SPEA II est de maintenir un ensemble de solutions Pareto-
optimales dans une archive. La fitness de chaque individu est calculée en fonction des
solutions stockées dans celle-ci. De plus, toutes les solutions de l’archive participent
à la sélection. Afin de maintenir une taille d’archive raisonnable, une méthode de
clustering est utilisée visant à garder seulement les solutions les plus représentatives.
Une nouvelle méthode de niche, basée sur Pareto, est utilisée afin de préserver la
diversité. L’avantage essentiel est qu’elle n’exige pas de réglage de paramètres de
sharing.

Pareto Archived Evolution Strategy (PAES) L’algorithme PAES
(Knowles et Corne, 2000) est inspiré d’une stratégie d’évolution (1+1) (Rechen-
berg, 1973). Il n’est pas basé sur une population et n’utilise qu’un seul individu à la
fois pour la recherche des solutions. Une population annexe de taille déterminée est
utilisée afin de permettre de stocker les solutions temporairement Pareto-optimales.
Si une nouvelle solution est non-dominée par un membre de l’archive, il est inclus
dans l’archive, supprimant à cette occasion tous les membres qu’il domine. Si l’ar-
chive excède une taille maximum, l’acceptation d’une nouvelle solution est décidée
par une mesure de densité basée sur une division en grille de l’espace des objectifs.

Pareto Envelope based Selection Algorithm (PESA) PESA (Corne
et al., 2000) utilise une petite population interne et une population externe plus
large. Une division en grille de l’espace des phénotypes est utilisée pour maintenir
une diversité (application d’une mesure de densité) durant le processus. De plus,
cette mesure de densité est utilisée pour permettre à des solutions d’être retenues
dans une archive externe de la même manière que dans PAES (Knowles et Corne,



22 Chapitre 2. Fondations

2000). La différence entre PESA et PESA-II (Corne et al., 2001), se situe au ni-
veau de la sélection. La sélection se fait d’abord sur une zone. Un individu est
ensuite sélectionné dans cette zone. Le but de cette approche étant de réduire le
coût computationnel associé au classement de Pareto.

Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) Outre la
volonté d’assurer une bonne convergence vers le front de Pareto, ainsi qu’une bonne
dispersion des solutions dans l’espace des objectifs, l’objectif de NSGA II (Deb
et al., 2002) est de proposer un algorithme d’optimisation multi-objectifs rapide.
Cet algorithme sera utilisé au cours des différentes expériences au sein de cette
thèse. Nous allons le décrire plus en détail.

Une des caractéristiques de NSGA-II est d’introduire un classement des indivi-
dus en plusieurs fronts successifs suivant la relation de dominance et de proposer
également de sélectionner les solutions en fonction d’un critère de performance et
de la densité de solutions dans leur voisinage.

À l’initialisation de l’algorithme, on génère une population de départ taille M .
Pour chaque génération de l’algorithme, les opérations suivantes sont effectuées :
– Grouper la population parent Pt et enfant Qt de la génération précédente,
chacune de taille M , en une population Rt = Pt ∪Qt. Réaliser un rangement
de la population Rt par fronts Fi successifs avec i = 0 le front de Pareto.

– Définir une nouvelle population parente pour la génération suivante Pt+1 = ∅
et un indice i = 0 définissant le front de Pareto actif. Tant que |Pt+1|+ |Fi| <
M , réaliser Pt+1 = Pt+1 ∪ Fi et i = i+ 1.

– Utiliser la procédure de classement par densité de peuplement (voir ci-dessous)
au sein du front Fi et inclure les M − |Pt+1| solutions les plus isolées à Pt+1.
On a désormais |Pt+1| = M .

– Générer par sélection par tournoi, mutation et croisement, la population fille
Qt+1 de taille M à partir de Pt+1.

La procédure de classement est illustrée par la figure 2.4 et l’algorithme de calcul
de la distance de densité est fourni ci-dessous.

l=|I|
pour chaque i de F:

définir I[i]=0
pour chaque objectif m de M:

classer F par rapport à l’objectif m
définir la distance des extrémités du front (i=0 et i=l) à la valeur max
pour i = 1 à l-1:

I[i]=I[i]+(Vm[i+1]-Vm[i-1])

avec i un individu du front de Pareto F , I[i] la mesure de densité pour l’individu
i et V m[i] correspond à la valeur de l’objectif m pour le point i.

Le processus de sélection par distance au sein d’un même front permet de fa-
voriser les individus les plus éloignés les uns des autres tant qu’ils appartiennent à
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Figure 2.4 – schéma expliquant le processus de sélection de NSGA-II. Le classement
de la population se fait par fronts successifs et en fonction de la distance d’un
individu à ses plus proches voisins sur un même front. Lors de la sélection, on
conserve les meilleurs fronts et, lorsque la sélection se fait parmi les individus d’un
même front, on sélectionne ceux qui sont les plus isolés sur le front.

un même front. L’objectif est d’obtenir, à la convergence de l’algorithme, la quasi
totalité de la population sur un seul front : le front des solutions Pareto optimales
accessibles du problème. Une fois cette situation atteinte, la sélection se fait uni-
quement en fonction de la distance entre solutions, en vue de couvrir au mieux ce
front.

Finalement, la sélection des individus pour la création d’une population fille
Qt+1 à partir de la population Pt+1 se fait en utilisant un opérateur de tournoi
basé sur la distance (“Crowded Tournament Selection Operator”) fourni dans la
définition 13. Cet opérateur est appliqué entre n individus tirés au hasard dans la
population Pt+1.

Définition 13 Un individu i gagne un tournoi contre un individu j si et seulement
si une des deux conditions suivantes est vraie :

– i a un meilleur rang que j (l’indice du front de Pareto de i est inférieur à
celui de j).

– Si i et j appartiennent au même front mais si i est plus isolé que j sur le
front de Pareto (sa mesure de distance est plus grande).

L’implémentation de l’algorithme, proposée initialement par Deb, a une com-
plexité en O(MN2). Une implémentation de l’algorithme utilisant des arbres bi-
naires pour le classement des solutions par fronts (Jensen, 2003) permet de réduire
cette complexité àO(NlogM−1N), mais son implémentation est délicate si le nombre
d’objectifs est supérieur à 2.

ε-Multiobjective Evolutionary Algorithm, (ε-MOEA) L’ε-MOEA
(Laumanns et al., 2002; Deb et al., 2005) repose sur une version modifiée de la
relation de dominance : l’ε-dominance (Laumanns et al., 2002; Gro\csan et Oltean,
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2004; Deb et al., 2005). Soit ε un vecteur quelconque de n réels strictement posi-
tifs, n étant le nombre d’objectifs optimisés, on dit que la solution x1 ε-domine la
solution x2 si : {

∀i ∈ [1, n], fi(x1) + εi ≥ fi(x2)
∃i ∈ [1, n], fi(x1) + εi > fi(x2)

Avec l’ε-dominance, une solution domine toutes les solutions qui ne sont pas
suffisamment meilleures qu’elle, sur au moins un objectif, c’est-à-dire si la différence
sur un objectif ne dépasse pas la valeur εi correspondante. A noter que le front de
Pareto ε-approché défini par la relation d’ε-dominance n’est pas unique.

La relation d’ε-dominance possède de bonnes propriétés théoriques (voir par
exemple (Laumanns et al., 2002)). Elle assure notamment une bonne convergence
et une bonne dispersion des solutions du front de Pareto ε-approché vis-à-vis du
front de Pareto “exact” défini par la relation de dominance. Le front de Pareto
ε-approché a également une taille bornée en fonction des valeurs d’ε utilisées.

L’algorithme ε-MOEA (Laumanns et al., 2002; Deb et al., 2005) utilise cette
relation d’ε-dominance en plus de la relation de dominance classique. Il repose sur
deux ensembles d’individus, une population et une archive contenant les solutions
non-dominées trouvées. A chaque étape, deux parents sont sélectionnés, un dans
la population et un dans l’archive, et sont utilisés pour générer deux enfants. Ces
nouveaux individus sont ensuite intégrés à la population selon la relation classique
de dominance et ajoutés à l’archive selon la relation d’ε-dominance. L’idée principale
est d’assurer une bonne dispersion des solutions non-dominées dans l’espace des
objectifs, en ne gardant que quelques solutions représentatives le long du front dans
l’archive. Suivant les valeurs εi fixées pour chaque objectif, l’utilisateur peut ainsi
intégrer de l’information dans le processus d’optimisation en indiquant l’écart sur
chaque objectif à partir duquel deux solutions seront effectivement différentes de
son point de vue (Laumanns et al., 2002).

L’algorithme ε-MOEA permet ainsi d’obtenir de bonnes performances en termes
de convergence et de dispersion des solutions tout en ayant un coût computation-
nel moins élevé que SPEA et NSGA-II. Néanmoins, le choix des valeurs εi a une
influence évidente sur l’approximation finale du front de Pareto. D’autre part, la
densité de solutions peut également être variable le long du front et l’utilisation
d’une constante εi par objectif risque d’entraîner un sous-échantillonnage de cer-
taines zones par rapport à d’autres.

2.1.4.4 Algorithmes utilisant l’indicateur d’hypervolume

L’hypervolume (Zitzler et Thiele, 1999; Knowles, 2002) est un indicateur per-
mettant de mesurer et comparer la qualité des solutions finales dans des algorithmes
à base de population. Cet indicateur représente le volume d’espace à N dimensions
dominé par une ou plusieurs solutions à un problème à N objectifs (voir figure
2.5). Il est calculé relativement à un point arbitraire facilement accessible et do-
miné. L’hypervolume couvert entre ce point et les points positionnés sur le front
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de Pareto de l’expérience représente l’hypervolume de ces solutions. L’ajout d’une
solution non-dominée au front ajoute automatiquement de l’espace à l’hypervolume
de ce front. L’indicateur d’hypervolume a été originellement proposé et employé
comme mesure de performance pour comparer différents MOEA (Zitzler et Thiele,
1999). Il a par la suite été intégré dans le processus d’optimisation (Knowles, 2002).
Dans ce cas, il décrivait une stratégie pour maintenir une archive séparée et bornée
de solutions dominées basées sur cet indicateur.

L’hypervolume est le seul indicateur connu pour être strictement monotone en
ce qui concerne la dominance de Pareto : à chaque fois qu’une approximation du
front de Pareto domine entièrement un autre, alors la valeur de l’indicateur d’hy-
pervolume sera plus grand (Bader et Zitzler, 2011).

Hypervolume ajouté par 4

Solution possible

Obj1

Obj2

1
3

Hypervolume défini par 1 et 2

Hypervolume ajouté par 3

4
2

Zref

Figure 2.5 – illustration du concept d’hypervolume : l’hypervolume, représenté ici
pour 2 objectifs correspond à la surface dominée par les solutions 1 et 2 par rapport
au point de référence Zref . L’ajout de solutions, si elles sont non dominées (3 et 4)
augmente la surface de l’hypervolume.

De nombreux MOEA intègrent l’indicateur d’hypervolume durant le processus
d’optimisation. Parmi eux nous pouvons noter : ESP (Huband et al., 2003), IBEA
(Zitzler et Künzli, 2004) (en combinaison avec l’indicateur ε), SIBEA (Brockhoff et
Zitzler, 2007), SMS-EMOA (Beume et al., 2007) ou HypE (Bader et Zitzler, 2011).

Une version mutli-objectifs de CMA-ES, MO-CMA-ES (Igel et al., 2007) a été
développée. Le principe est le suivant : une population d’individus, qui adaptent leur
stratégie de recherche comme dans CMA-ES, est maintenue. Pour la sélection, Les
individus sont triés en fonction de leur niveau de non-dominance reprenant le même
principe que dans NSGA-II. Afin de classer les individus qui ont le même niveau de
dominance, deux critères sont considérés : la distance par densité de peuplement et
l’hypervolume ajouté par l’individu.

Différentes implémentations ont été proposées pour tenter de réduire ce
coût computationnel comme (Fonseca et al., 2006) basée sur une méthode
"dimension-sweep" avec une complexité de O(Nn−2 logN), (Beume et Rudolph,
2006) O(N logN +Nn/2), ou encore (Yang et Ding, 2007) qui décrit un algorithme
avec une complexité de O((n/2)N ).

D’autres méthodes ont été envisagées, comme automatiquement réduire le
nombre d’objectifs (Brockhoff et Zitzler, 2007) ou approximer les valeurs de l’indi-
cateur d’hypervolume en utilisant des méthodes de Monte Carlo (Everson et Field-
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Table 2.2 – Tableau récapitulatif de différents algorithmes évolutionnistes.
Nom MO Archive Complexité∗ Complexité après opt.∗

CMA-ES (Hansen et Koumoutsakos, 2003) O(N3) O(N2)‡
Hypervolume (Knowles, 2002) * O(Nn−1) O((n/2)N )q
MO-CMA-ES (Igel et al., 2007) * O(Nn−1)
SMS-EMOA (Beume et al., 2007) *
ε-MOEA (Laumanns et al., 2002) * *
NSGA-II (Deb et al., 2002) * O(MN2) O(N logM−1N)†
SPEA (Zitzler et Thiele, 1999) * * O(M(N +A)2) -
SPEA2 (Zitzler et al., 2001) M = 2 * * O((N +A)2) O(N logM−1N)†
SPEA2 (Zitzler et al., 2001) M ≥ 3 * * O(M(N +A)2) -
MOGA (Fonseca et Fleming, 1993) * O(MN2) -
PAES (Knowles et Corne, 2000) * * O(MNA) O(N logM−1 A log logA)†
PESA (Corne et al., 2000) * * O(MNA) O(N logM−1 A log logA)†
PESA-II (Corne et al., 2001) * * O(MNA) O(N logM−1 A log logA)†

∗M représente le nombre d’objectifs, N la taille de population, A l’archive
† proposé par (Jensen, 2003)
‡ si la matrice de covariance est calculée tous les N/10 générations (Hansen et Ostermeier, 2001)
q proposé par (Yang et Ding, 2007)

send, 2002; Bader et Zitzler, 2011). L’idée principale dans le deuxième cas repose
sur le fait que ce ne sont pas les valeurs de l’indicateur d’hypervolume qui sont
importantes, mais plutôt le classement induit par cet indicateur.

2.1.5 Synthèse

Nous avons pu voir que dans le cadre d’optimisation mono-objectif continue black
box, CMA-ES (voir le tableau 2.2 pour un récapitulatif de différents algorithmes
évolutionnistes) est un des algorithmes les plus performant (Hansen et al., 2010).
Dans le cadre multi-objectifs, l’utilisation d’une méthode élitiste est nécessaire afin
de garantir un taux de convergence rapide, ce qui élimine tous les algorithmes multi-
objectifs de première génération. D’après Wagner (Wagner et al., 2007), NSGA-II
et SPEA2 ont des difficultés quand le nombre d’objectifs augmente (n > 3), alors
que ε-MOEA gère bien l’optimisation massivement multiobjective (Wagner et al.,
2007). L’utilisation d’un indicateur d’hypervolume (Zitzler et Thiele, 1999; Knowles,
2002) semble prometteuse mais sa complexité d’exécution reste trop importante
pour utiliser efficacement dans le cadre d’optimisation de contrôleur, qui nécessitent
un grand nombre d’évaluation. D’autre part, l’utilisation d’une archive dans un
algorithme évolutionniste, comme dans ε-MOEA, SPEA, SPEA2, PESA ou PESA-
II, exclu la possibilité de traiter des objectifs dynamiques, c’est-à-dire dont la valeur
change au cours du temps ou en fonction des individus présents dans la population.
Un objectif devient dynamique notamment dans le cas où l’on désire maintenir
une certaine diversité dans la population d’individus via un objectif de diversité
spécifique. Cette approche sera détaillée au chapitre 4.

Notre choix s’est donc porté sur NSGA-II, car il combine différents atouts :
– c’est un algorithme multi-objectifs où l’on observe des taux de convergence
rapides ;
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Figure 2.6 – schéma d’un neurone biologique

– il gère les objectifs dynamiques (dont la valeur change au cours du temps ou
en fonction des individus présents dans la population) ;

– c’est un des algorithmes évolutionnistes multi-objectifs les plus utilisés ac-
tuellement Coello et Lamont (2004); Coello (2006) dans des domaines variés
(par exemple en chimie Nandasana et al. (2003), en médecine Lahanas et al.
(2003, 2004), en écologie Bekele et Nicklow (2007) ou encore en ingénierie Ray
(2004); Reed et al. (2007)).

2.2 Évolution de réseaux de neurones

2.2.1 Modèles de neurones

2.2.1.1 Neurone biologique

Le cerveau humain contient près de 86 milliards de neurones (Azevedo et al.,
2009), et il existe environ 200 types de neurones. Dans un neurone nous pouvons
distinguer trois régions principales (cf. figure 2.6) : le corps cellulaire qui contient
le noyau du neurone ainsi que la machine biochimique nécessaire à la synthèse
d’enzymes ; les dendrites, qui se divisent comme les branches d’un arbre, recueillent
l’information d’autres neurones et l’acheminent vers le corps de la cellule ; l’axone,
généralement très long et unique, il conduit l’information du corps cellulaire vers
d’autres neurones avec qui il fait des connexions appelées synapses.

Au niveau des synapses, la transmission de l’information se fait par l’intermé-
diaire de molécules chimiques : les neuromédiateurs. Quand un signal électrique
arrive au niveau de la synapse, il provoque l’émission de neuromédiateurs excita-
teurs ou inhibiteurs qui vont se fixer sur les récepteurs dendritiques de l’autre côté
de l’espace inter-synaptique. Lorsque suffisamment de molécules excitatrices se sont
fixées, un signal électrique est émis dans les dendrites. Le neurone compare alors la
somme de tous ces signaux à un seuil. Si la somme excède ce seuil, le neurone émet
un signal électrique (émission d’un potentiel d’action) le long de son axone. Sinon,
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Figure 2.7 – schéma d’un neurone générique. Une première fonction combine les
différentes entrées (le plus souvent une somme) alors qu’une seconde fonction trans-
forme ce résultat pour générer la valeur de sortie du neurone.

il reste inactif et ne stimule pas les neurones auxquels il est connecté.

2.2.1.2 Neurone artificiel

Un neurone artificiel modélise plus ou moins fidèlement le fonctionnement d’un
neurone biologique. Il peut être défini comme une fonction algébrique non linéaire,
paramétrée, à valeurs bornées, de variables réelles appelées entrée. On identifie trois
éléments de bases : un ensemble de poids de connexions, un seuil, et une fonction
d’activation (Haykin, 1998; Floreano et Mattiussi, 2008).

Voici une petite revue de quelques modèles de neurones du plus simplifié au plus
biomimétique.

Mc Culloch’s and Pitts C’est la première modélisation hautement simplifiée
d’un neurone décrit par McCulloch et Pitts (1943). Cette modélisation décrit une
unité logique de seuil (Threshold Logic Unit (TLU)) qui applique une fonction de
transfert ϕ aux entrées du neurone.

y(i) = ϕ(
n∑
j=1

wj,iy
(j)) (2.1)

Avec y(i) la valeur de sortie du neurone, ϕ la fonction de transfert, y(1), y(n) les
différentes entrées et wj,i les poids associés.

Dans la formulation originelle McCulloch et Pitts, les neurones avaient une sortie
binaire (0 ou 1), mais deux des fonctions les plus utilisées sont la fonction seuil et
la fonction sigmoïde :

ϕ(x) = 1
1 + e−λ(y(i)+bias)

(2.2)

avec bias correspondant au biais et λ au coefficient de pente.
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Neurones à fonction radiale (RBF) Les neurones à fonction radiale (Radial
Basis Function ou RBF) (Buhmann, 2003) représentent une autre variété de neu-
rones artificiels dont l’intensité de la réponse est inversement proportionnelle à la
distance entre les entrées et un point précis dans l’espace de ces entrées. Les réseaux
de fonctions à base radiale sont notamment utilisés dans la classification, l’approxi-
mation et la reconnaissance de parole. Leur but est d’approximer un comportement
désiré par une collection de fonction, appelées noyaux. Un noyau est caractérisé par
un centre Ci et des champs récepteurs r.

Intégrateur à fuite L’intégrateur à fuite (Leaky integrator, LI) possède une dy-
namique du premier ordre 1 avec une non-linéarité liée à la fonction de décision
(souvent une sigmoïde) (Floreano et Mattiussi, 2008). Le terme intégrateur à fuite
est une référence aux circuits électriques parce qu’un neurone polarisé se comporte
électriquement comme un condensateur, avec un courant de fuite comme sur la
figure 2.8. Les réseaux de neurones intégrateurs à fuite sont très utilisés pour mo-
déliser le comportement d’une assemblée de neurones 2 (Dayan et Abbott, 2005).

Le modèle LPDS (Locally Projected Dynamic System) Variante du mo-
dèle LI dont les propriétés permettent de vérifier mathématiquement la stabilité des
réseaux dans lesquels il est utilisé. Il a notamment été utilisé dans le cadre de mo-
dèles contractants des ganglions de la base (Girard et al., 2008). Dans le cas d’une
simulation utilisant la méthode d’Euler pour ses intégrations, son comportement
est calculé de la manière suivante :

p
(i)
t =

∑
j∈C

wi,jy
(j)
t (2.3)

a
(i)
t+dt = max(0,min(1, a(i)

t + p
(i)
t − a

(i)
t + Ti

τ (i) .dt)) (2.4)

y
(i)
t+dt =

{
a

(i)
t+dt si i est excitateur

−a(i)
t+dt si i est inhibiteur

(2.5)

y
(i)
t+dt étant la variable de sortie du neurone i, Ti et τ (i) des constantes propres du

neurone et p(i)
t la somme des entrées à l’instant t. La principale différence entre ce

modèle et un LI vient des opérateurs min et max qui limitent les valeurs possibles
pour la variable d’état interne du neurone. L’intérêt est de fortement réduire le
temps maximum de retour à l’état de stabilité dans le cas où le neurone est soumis
à des entrées ayant une forte intensité (dans le cadre d’une entrée inhibitrice très

1. On appelle un élément du premier ordre, un système décrit par l’équation différentielle du
premier ordre : dx(t)

dt
= f(x(t), t) où la fonction f définit le système dynamique étudié

2. Une assemblée de neurones est un groupe de neurones qui entretiennent entre eux des
connexions synaptiques renforcées, de sorte qu’ils ont plus de chance d’être actifs tous ensembles
en même temps.
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Figure 2.8 – circuit minimal d’un neurone LI.

forte, un neurone LI peut voir sa variable d’état atteindre des valeurs très forte-
ment négatives. Après l’arrêt de cette entrée, la variable interne mettra un temps
important avant de revenir à l’état d’équilibre, même avec une entrée excitatrice).

Les modèles impulsionnels Modèles dont le but est de décrire la série d’im-
pulsions générée par un neurone. La "sortie" du modèle est une suite d’instants,
le temps des potentiels d’action. L’intérêt de ces modèles est de pouvoir illustrer
une capacité de synchronisation contrairement aux modèles précédents. Or il a été
montré que la synchronisation neuronale existe dans le système nerveux et a un rôle
fonctionnel (Brette, 2003). Selon Maass (1997), ils sont computationnellement plus
efficaces que les autres réseaux de neurones.

Il existe différents types de modèles impulsionnels :
– Le modèle de Hodgkin et Huxley (1952) (HH) : ce modèle mathématique
décrit la dynamique temporelle du neurone dans différents compartiments et
reproduit les principaux "modes" de fonctionnement du neurone biologique.
Le modèle est défini par quatre équations différentielles inter-dépendantes.

– Le modèle Integrate & Fire (IF) et ses dérivés : proposé par Lapicque (La-
picque, 1907) se place à un niveau de détail de modélisation moins précis que
le modèle de Hodgkin & Huxley. Le neurone est modélisé tel un circuit élec-
trique composé d’un condensateur et d’une résistance électrique (dipôle RC).
Le modèle est décrit, mathématiquement, par une seule équation différentielle.

– Leaky Integrate & Fire : adaptation du modèle précédent afin que le potentiel
de membrane tende à revenir à sa valeur de repos, en l’absence de stimulation,
ce qui est plus proche de la réalité biologique.

– Le Spike Response Model (SRM) (Gerstner et Kistler, 2002) : il s’agit d’une
modélisation phénoménologique du neurone, au sens où l’on ne considère pas
les mécanismes sous-jacents, mais seulement le comportement du neurone.

– Le modèle d’Izhikevich (Izhikevich, 2003) fait intervenir deux équations dif-
férentielles couplées, permettant de reproduire une vingtaine de comporte-
ments dynamiques différents, ce qui le rend utile pour les modélisateurs qui
souhaitent que leurs modèles restent proches des observations biologiques.
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Figure 2.9 – Réseau feed-forward avec une couche cachée.

2.2.2 Réseaux de neurones

Le choix de la topologie d’un réseau dépend de la tâche que l’on souhaite ré-
soudre

Les réseaux "feed forward" Ce sont des réseaux dont la structure suit une
logique de traitement de l’information au travers de couches de neurones successives,
de l’entrée vers la sortie, sans retour de l’information en amont (voir figure 2.9).
C’est par exemple le cas des perceptrons et perceptrons multi-couches (Rosenblatt,
1958; Rumelhart et al., 1986). Dans ces réseaux la dynamique est dirigée par la
présentation des exemples d’entrée. Les activations se propagent en sens unique, de
la couche d’entrée à la couche de sortie. Ils sont utilisés pour de la classification,
reconnaissance des formes (caractères, parole, ...) (LeCun et al., 1989) ou pour de
la prédiction.

Cartes auto-organisatrices Ces cartes (Fukushima, 1975; Kohonen, 1982; Ru-
melhart et Zipser, 1985) sont inspirées de la structure du cortex, notamment visuel,
dans lequel on peut observer une connectivité locale . En d’autres termes, chaque
neurone est connecté aux entrées et à ses voisins. Parmi les différentes applications
réalisées à l’aide des cartes auto-organisatrices, un assez grand nombre sont des
tâches de classification non supervisées : comme une aide dans l’analyse d’observa-
tions satellitaire (Yacoub et al., 2001) ou la recherche documentaire (Kaski et al.,
1998). Pour une liste d’applications se référer à Kohonen (2001).

Réseaux Récurrents il s’agit de réseaux dont la structure, peut comporter des
récurrences (voir figure 2.10). Ces récurrences peuvent changer radicalement la dy-
namique qui pourra s’instaurer dans un réseau de neurones et l’amener à s’auto-
entretenir. La notion de réseau récurrent est étudiée et mise en application dans une
mémoire auto-associative (Hopfield, 1982). L’utilisation de récurrence sera reprise
dans le contexte des perceptrons multicouches, avec le réseau de Jordan (Jordan,
1986) et le réseau de Elman (Elman, 1990). Dans ces deux modèles, l’activation
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Figure 2.10 – Architectures de réseaux récurrents. (a) Réseau récurrent simple.
(b) Réseau de type Elman.

de la couche de sortie (dans le cas Jordan) ou de la couche cachée (dans le cas
de Elman) est dupliquée en retour dans la couche d’entrée. Les réseaux récurrents
utilisant des intégrateurs à fuite peuvent être désignés sous le nom de réseaux de
neurones récurrents à temps continus (continuous time recurrent neural network,
CTRNN) (Beer, 1995; Yamauchi et Beer, 1996). Ils sont connus pour être théorique-
ment capables de répliquer n’importe quels systèmes dynamiques et il a été montré
que des petits CTRNN sont capables de dynamiques complexes (Beer, 1995, 2006;
Bongard, 2011b).

Les réseaux Echo State Les réseaux echo state (Jaeger, 2002) sont composés
d’une couche cachée faiblement et aléatoirement connectée (autour de 1% de connec-
tivité). Les taux de connectivité et les poids de connexion de la couche cachée sont
fixés au préalable et doivent respecter la propriété d’echo state (cette propriété est
décrite à la section 3.2.2.2).

Ce type de réseau a été testé sur différentes applications robotiques telles que la
détection d’évènements complexes dans la navigation d’un robot autonome (Anto-
nelo et al., 2007) ou des tâches impliquant une forme de mémoire (Hartland et al.,
2009).

2.2.3 Optimisation de paramètres au sein d’une topologie fixe

Une des méthodes les plus simples en ER utilisant des réseaux de neurones
consiste à définir au préalable une topologie ad hoc qui restera fixe durant le pro-
cessus d’évolution et de ne faire évoluer que certains paramètres comme les poids
de connexion (d’autres paramètres peuvent évoluer tels que le biais ou la pente
de la fonction de transfert). Ce type d’approche a été très utilisé notamment sur
des réseaux simples sans couche cachée (Floreano, 1994), sans bouclage (Bongard
et Pfeifer, 2002) et surtout de nombreux types de réseaux récurrents comme des
CTRNNs (Beer, 1995; Ulbricht, 1996; Gallagher, 1999; Slocum et Downey, 2000;
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Paine, 2005; Maniadakis et al., 2010), des réseaux séquentiels en cascade ("Sequen-
tial Cascaded Networks", SCN) (Pollack, 1991) utilisés dans différentes expériences
(Ziemke, 1996, 1999; Ziemke et Thieme, 2002), ou des réseaux de Elman (Elman,
1990) comme dans (Miglino et al., 1994).

Cependant définir une topologie fixe pour un problème donné n’est pas trivial.
Bien que la plupart des expériences en neuroévolution avec topologie fixe utilisent
une couche cachée totalement connectée, le fait de déterminer le nombre de noeuds
cachés est un processus d’essai-erreur. L’évolution de réseaux à topologie variable
pallie à ce problème en laissant le processus d’évolution la possibilité de modifier
la topologie du réseau. Gruau et al. (1996) a évoqué le fait que faire évoluer la
structure permet de sauver le temps perdu par les humains à essayer de déterminer
la topologie des réseaux pour un problème particulier.

2.2.4 Optimisation de réseaux à topologie variable

Dans un processus d’optimisation de réseaux de neurones, outre la modification
de différents paramètres du réseau, le processus d’évolution peut créer ou supprimer
des connexions au sein d’un réseau (Jakobi, 1997) ainsi que potentiellement ajouter
ou supprimer de nouveaux neurones (Gruau, 1993; Stanley et Miikkulainen, 2002).
Cette étape élargit considérablement les possibilités offertes par la neuro-évolution
(Yao, 1993; Branke, 1995) en permettant notamment l’évolution de réseaux ayant
des topologies efficaces mais peu intuitives et donc souvent très différentes de celles
conçues à la main ou par des méthodes d’ingénierie classiques.

L’évolution de la topologie de réseaux de neurones requiert de générer un graphe,
dont la conversion vers ou depuis un génotype, n’est pas triviale. L’alternative
suivante est utilisée :

– Une première approche, les codages directs, regroupent toutes les méthodes
où l’obtention du phénotype d’un individu ne s’est fait que par des transfor-
mations bijectives de son génotype. Une méthode habituellement utilisée est
de directement soumettre une représentation du graphe du réseau au proces-
sus d’évolution, ce qui implique de définir des opérateurs de mutation et ou
de croisement adaptés qui agissent directement sur la topologie du réseau.

– Une seconde approche, les codages indirects utilisent un génotype sous forme
compacte, et définissent un processus permettant de transformer ce génotype
compact en réseau de neurones. L’indirection entre le génotype et le phénotype
est souvent appelé processus génératif ou développemental en référence au
développement biologique.

2.2.4.1 Les codages directs

Dans un codage direct, le génotype contient une représentation de la topologie
du réseau de neurones, et aucune transformation de ce graphe n’est réalisée pendant
le passage du génotype au phénotype. Il y a une relation bijective entre le génotype
d’un individu et son phénotype.
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Les codages directs ont été utilisés dans plusieurs travaux (Mouret et Doncieux,
2008; Doncieux et Meyer, 2003; Mouret et Doncieux, 2006; Stanley et Miikkulainen,
2002, 2003; Moriguchi et Honiden, 2011; Mouret et Doncieux, 2012). ils reposent
principalement sur la création de nouveaux individus par mutation et ne permettent
souvent pas d’effectuer de croisement, car cela implique de faire correspondre entre
elles des parties ou des neurones de deux réseaux afin de les échanger. Quand ces
deux réseaux n’ont pas la même topologie, il est délicat voir impossible de définir
ces correspondances pour des neurones autre que les entrées et les sorties. Deux so-
lutions ont cependant été proposées La première consiste à réaliser des analyses sur
les réseaux évolués afin de définir des sous-réseaux communs aux parents (Mouret et
Doncieux, 2008). La seconde est utilisée par le codage NEAT pour Neuro-Evolution
of Augmented Topologies (Stanley et Miikkulainen, 2002; Whiteson et al., 2005;
Stanley et Miikkulainen, 2003), codage direct le plus utilisé en neuroévolution.

Ce codage possède sur trois caractéristiques principales :

– il emploie une méthode permettant le croisement entre différentes topologies :
La différentiation et les comparaisons entre réseaux reposent sur des numéros
d’innovations uniques, associés, à leur création, à chaque nœud du réseau. Ces
numéros, copiés lorsqu’un réseau génère des enfants, permettent notamment
de mettre en correspondance les neurones de deux réseaux et donc de définir
un opérateur de croisement ;

– il protège les innovations structurelles en utilisant des méthodes de spécia-
tions : il utilise notamment des niches protégées par l’algorithme en fonction
des différences génotypiques entre réseaux :

– la topologie des réseaux débute par une structure minimale et croit de manière
incrémentale pendant le processus d’optimisation : le processus d’évolution
démarre avec des réseaux ayant tous la même topologie (le plus souvent, ces
réseaux sont sans récurrence, sans neurone caché et chacune des entrées est
connectée à toutes les sorties) et pendant l’évolution, les réseaux se complexi-
fient progressivement et les nouvelles topologies sont favorisées en protégeant
les individus ayant une topologie originale.

Ses opérateurs de mutations, qui permettent de modifier un réseau de neurones
directement, sont les suivants :

– modification du poids d’une connexion ;
– modification des paramètres d’un nœud : ces paramètres tels que le biais
interne, ne sont pas présents dans les premières versions du codage NEAT ;

– création d’une nouvelle connexion entre deux neurones ;
– suppression d’une connexion existante ;
– création d’un nouveau neurone : une connexion est supprimée et remplacée par
un nouveau neurone ayant une connexion entrante et une connexion sortante
à la place de l’ancienne connexion.
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2.2.4.2 Les codages indirects

Les codages indirects (ou génératifs) sont des codages où une transformation est
nécessaire pour générer le phénotype d’un individu à partir de son génotype. Cet
ensemble inclut les codages développementaux dans lesquels l’indirection entre le
phénotype et le génotype est une séquence d’opérations souvent inspirée du déve-
loppement d’organismes biologiques. De manière générale, l’utilisation de codages
indirects ne se limite pas à la neuro-évolution mais permet l’évolution d’autres
structures telles que des circuits électroniques (Mattiussi, 2005) ou des structures
mécaniques (Kowaliw et al., 2007).

L’objectif principal des codage indirects est de faire évoluer rapidement des
structures plus grandes et plus complexes que celles obtenues par des codages directs
(Hornby et Lipson, 2001). Pour cela ils s’inspirent de certaines propriétés par ailleurs
présentes dans de nombreuses structures organiques et d’ingénierie (Hartwell et al.,
1999; Variano et al., 2004; Hornby, 2005) :

– Modularité : la modularité d’une structure correspond à la localisation struc-
turelle d’une fonction.

– Régularité : la régularité d’une structure est la compressibilité de la repré-
sentation de la structure. Cela correspond à l’idée qu’un codage indirect doit
pouvoir générer une structure complexe et de grande taille à partir d’une
représentation compacte.

– Hiérarchie : une structure est hiérarchique si sa “composition” est récursive.
– Répétitivité : un réseau est dit répétitif si un de ses sous-ensembles est présent

plusieurs fois avec peu ou pas de variations entre les répétitions.
– Symétrie : un réseau est dit symétrique si l’ensemble ou un sous-ensemble du

réseau présente un centre ou un axe de symétrie.
Des codages génératifs tels que MENNAG (Mouret, 2008) visent notamment à

faciliter la réutilisation de modules fonctionnels. MENNAG utilise une grammaire
permettant à l’évolution de faire évoluer des programmes pour générer des struc-
tures (des réseaux de neurones). Les mécanismes d’obtention de modularité fonc-
tionnelle au sein des algorithmes évolutionnistes restent un problème ouvert (Al-
tenberg, 2004; Mouret, 2008; Hansen, 2003). Les travaux réalisés jusqu’à présent
tendent à lier la modularité fonctionnelle à la pression de sélection plus qu’au co-
dage utilisé (Kashtan et Alon, 2005; Mouret et Doncieux, 2008; Clune et al., 2012).

La structure hiérarchique par défaut est celle d’un arbre où un nœud de départ
se décompose en branches successives. Le processus de développement de tous les
organismes multicellulaires basés sur un œuf unique est hiérarchique. Ce processus
est copié par les codages cellulaires (Gruau, 1994) et l’ensemble des codages basés
sur les L-systems (Hornby et Lipson, 2001; Hornby et Pollack, 2002; Prusinkiewicz
et Lindenmayer, 1990). Une autre notion présente dans des codages plus récents est
celle de graphes sans échelle, qui conservent des propriétés (connectivité, nombre de
connexions par nœud. . . ) identiques malgré des tailles différentes. Cette propriété
se retrouve dans de nombreuses structures naturelles telles que les réseaux sociaux
ou les réseaux de neurones (Eguíluz et al., 2005) et est recherchée par des codages



36 Chapitre 2. Fondations

tels que DSE (Suchorzewski, 2011) ou HyperNEAT (Woolley et Stanley, 2011).
On retrouve des propriétés de symétrie et de répétition dans les réseaux is-

sus du codage Cellular Encoding (Gruau, 1994) ou du codage GENRE (Hornby
et Pollack, 2002) ). Pour obtenir ces propriétés AGE (Analog Genetic Encoding)
(Mattiussi et Floreano, 2007; Mattiussi, 2005) utilise un processus s’inspirant des
mécanismes biologiques d’affinité entre protéines. pour générer des graphes à partir
d’une séquence de caractères évoluée par l’algorithme. Il s’est avéré que ce codage
était efficace pour faire évoluer d’autres types de graphes et a notamment été utilisé
pour concevoir des circuits électroniques (Mattiussi, 2005).

Une autre approche a été développée principalement par Stanley avec Hyper-
NEAT (Stanley, 2007; Stanley et al., 2009). HyperNEAT utilise un codage indirect
appelé CPPN (Stanley, 2006, 2007) (Compositional Pattern Producing Networks)
qui peut produire des schémas de connexions avec des symétries et des motifs répé-
tés. L’avantage de cette approche de pouvoir exploiter la géométrie d’une tâche en
mappant les régularités de celles-ci à la topologie du réseau. Il est possible de générer
des réseaux de neurones dotés de millions de connexions basés sur des motifs géo-
métriques. HyperNEAT est l’un des codages indirects les plus étudiés ces dernières
années (Stanley, 2007; Stanley et al., 2009; Risi et Stanley, 2010; Risi, 2011; Clune
et al., 2009; Drchal et al., 2009; Risi, 2011; Suchorzewski, 2011). Une présentation
plus exhaustive des codages génératifs peut être vu dans (Tonelli, 2012).

2.2.5 Synthèse

Nous avons pu faire un bref aperçu sur l’évolution de réseaux de neurones avec
une description de différents modèles de neurones ainsi que des topologies les plus
couramment utilisées.

Modèles de neurones. Le choix d’un type de modèles de neurones dépend de
différents éléments. L’utilisation d’algorithmes évolutionnistes nécessite un grand
nombre d’évaluations (parfois > 106) avant de trouver une solution acceptable.
Utiliser des modèles de neurones impulsionnels est donc très coûteux en temps de
calcul. Ils dépendent de plus de nombreux paramètres, ce qui élargit l’espace de
recherche si l’on cherche à les faire évoluer. Notre choix s’est donc porté sur les
lPDS (Girard et al., 2008), variante des neurones intégrateurs à fuite. Les réseaux
de neurones intégrateurs à fuite permettent de modéliser le comportement d’une
assemblée de neurones. Les lPDS ont de plus déjà été utilisés en neuroévolution
(Mouret et al., 2010).

Réseaux de neurones. Nous avons décrit précédemment trois méthodes pos-
sibles pour optimiser des réseaux de neurones via évolution :

– optimisation de paramètres au sein d’une topologie fixe ;
– optimisation de réseaux à topologie variable via un codage direct ;
– optimisation de réseaux à topologie variable via un codage indirect.
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Afin de simplifier l’étude de l’influence des pressions de sélection sur l’émergence
de mémoire, nous nous intéresserons seulement aux deux premières méthodes au
cours des différentes expériences dans la suite de cette thèse.

2.3 Robotique évolutionniste (ER)

Apparu dans les années 1990, l’objectif de la robotique évolutionniste (Harvey
et Husbands, 1992; Meyer et al., 1998; Floreano et Nolfi, 2000)(ou ER pour Evo-
lutionary Robotics) est de développer des méthodes de conception automatiques
afin de créer des contrôleurs pour robots autonomes, effectuant des tâches dans des
environnements non structurés et, ceci, sans la nécessité que le contrôleur soit di-
rectement programmé par des humains. Cette approche repose sur l’idée d’utiliser
des algorithmes évolutionnistes afin d’optimiser des contrôleurs ou des morphologies
pour des robots.

Dans la suite de cette thèse, nous nous intéresserons à l’optimisation de contrô-
leurs et nous avons choisi d’utiliser des réseaux de neurones comme architecture de
contrôle.

La robotique évolutionniste peut être formalisée en tant que problème d’opti-
misation. L’action a du robot est est obtenue grâce à la formule suivante :

a = gx(p(t) + p(t− 1) + p(t− 2) + · · · )

où a ∈ Rn, p(t) correspond aux perceptions du robot au temps t avec p ∈
Rk et gx() correspond à l’architecture de contrôle. Il s’agit donc de trouver gx(.)
minimisant f(gx(.)) avec différentes contraintes :

hj(gx(.)) ≤ 0, j = 1, 2, · · · , q

lj(gx(.)) = 0, j = 1, 2, · · · , r
d’ailleurs si

gx(p(t) + p(t− 1) + p(t− 3) + · · · = gx(p(t)))

le robot peut être considéré comme réactif car son action ne dépend pas des per-
ceptions précédentes.

Nous allons nous intéresser dans cette section aux différentes types de tâches
qui ont été réalisées via ER, pour des revues plus détaillées voir (Mataric et Cliff,
1996; Harvey et al., 1997; Meyer et al., 1998; Meeden et Kumar, 1998; Floreano et
Nolfi, 2000; Pratihar, 2003; Walker et al., 2003; Pfeifer et al., 2003; Jin, 2005b; Teo
et Abbass, 2005; Nelson et Grant, 2007; Nelson et al., 2009; Doncieux et al., 2011).

De nombreuses tâches réalisées en ER sont souvent inspirées de comportements
d’animaux (voir tableau 2.3). Nous allons décrire différentes catégories :

– tâches de navigation ;
– tâches nécessitant un comportement cognitif minimal ;
– tâches sensorimotrices intégrant une forme de mémoire ;
– tâches intégrant un changement de règle de comportement.
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Table 2.3 – Revue de différents articles en ER, inspiré de Walker et al. (2003); Nelson et al. (2009)
Article Fit∗ Type† Tâche Robot Contrôleur‡
Earon et Barfoot (2000) Ag R-R Evolution de posture Hexapode
Hornby et Lipson (2001) Ag S-R Locomotion (co-evolution du corps ) TinkerBot Paramètres
Zufferey et al. (2002) Ag R-R Locomotion, évitement de mur Dirigeable NN
Macinnes et Paolo (2003) Ag S-R Locomotion (co-evolution du corps) Lego-Servo NN
Zykov et al. (2004) Ag R-R Evolution de posture Hexapode Paramètres
Chemova et Veloso (2004) Ag R-R Evolution de posture Sony AIBO Paramètres
Jakobi (1998) C S-R Locomotion, évitement d’obstacles Octopode NN
Floreano et Mondada (1996) C R-R Locomotion, évitement d’obstacles Khepera NN
Lund et Miglino (1996) C S-R Locomotion, évitement d’obstacles Khepera NN
Banzhaf et al. (1997) C R-R Locomotion, évitement d’obstacles Khepera GP
Gomi et Ide (1998) C R-R Evolution de posture Octopode Paramètres
Matellán et al. (1998) C R-R Locomotion, évitement d’obstacles Khepera Logique floue
Nordin (1998) C S-R Locomotion, évitement d’obstacles Khepera GP
Liu (1999) C R-R Déplacement d’objets x GP
Seok et al. (2000) C R-R Phototaxie, évitement d’obstacles FPGA
Ziegler et Banzhaf (2001) C S-R Locomotion, évitement d’obstacles Khepera Graphe
Miglino et al. (1998) IE S-R Retour au nid, évitement d’obstacles Khepera NN
Nakamura et al. (2000) IE S-S Ramassage d’objets Khepera NN
Pasemann et al. (2001) IF S-R Retour au nid, évitement d’obstacles Khepera NN
Harvey et al. (1994) IF R-R Retour au nid NN
Lee et al. (1997) IF S-R Déplacement d’objet, retour au nid Khepera GP
Filliat et al. (1999) IF S-R Locomotion, évitement d’obstacles Khepera NN
Barlow et al. (2005) IF S-R Retour au nid EvBot GP
Floreano et Urzelai (2000) Ad R-R Retour au nid Khepera NN
Watson (2002) Ad R-R Phototaxie x NN
Nelson (2004) Ad S-R Locomotion, évitement d’obstacles EvBot NN
Hornby et al. (2005) Ad R-R Evolution de posture Sony AIBO Paramètres
Kamio et Iba (2005) Ad S-R Déplacement d’objets, retour au nid Sony AIBO GP
Parker et Georgescu (2006) Ad S-R Phototaxie et évitement d’obstacles LEGO m GP
Trianni et Dorigo (2006) Ad S-R Locomotion, évitement d’obstacles Swarm-bot NN
Hoffmann et Pfister (1996) Ad S-R Retour au nid, évitement d’obstacles x Logique floue
Thompson (1995) Ad S-R Locomotion, évitement d’obstacles FPGA
Ishiguro et al. (1999) Ad S-R Déplacement d’objet, retour au nid Khepera NN
Ebner et Zell (1998) Ad S-R Locomotion, évitement d’obstacles RWI B21 GP
Nolfi (1996) Ad S-R Ramassage d’objets Khepera NN
Schultz et al. (1996) Ad S-R Evitement d’obstacles Nomad 200 Règles
Sprinkhuizen-kuyper et al. (2000) Ad S-R Déplacement d’objets Khepera NN
Wolff et Nordin (2001) Ad R-R Optimisation de posture Eivina Paramètres
Nehmzow (2002) Ad R-R photo-orientation, évitement d’obstacles Lego GP
Okura et al. (2003) Ad R-R Locomotion, évitement d’obstacles Khepera FPGA
Quinn et al. (2001) Ad S-R mouvements coordonnées x NN
Boeing et al. (2004) Ad S-R Evolution de posture Andy Droid Spline
Capi et Doya (2005) Ad S-R Retour au nid Cyber rodent NN
Trianni et Dorigo (2006) Ad S-R Locomotion coordonnée Swarm-bot NN
∗Type de fitness utilisée (voir section 4.1.1 pour plus de détails). C : Fitness comportementale, IF : Fitness par
increment fonctionnel, Ad : Fitness adaptée, IE : Fitness par incréments environnementaux Ag : Fitness aggrégée
†Type de robots utilisé. R-R : phase d’évaluation sur robots réels, S-R : phase d’évaluation sur robot simulé et
transfert sur robot réel, S-S : expérience entièrement sur robots simulés.
‡Abbréviations. NN : réseau de neurones, GP : programmation génétique, FPGA : circuit logique programmable.
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2.3.1 Tâches de navigation

Tâches de locomotion ou d’évitement d’obstacles. Tâches dans lesquelles
les robots doivent évoluer afin d’être capables de se déplacer dans un environnement,
tout en évitant des obstacles statiques, voir même mobiles dans certains cas. Lund et
Miglino (1996), par exemple, proposent une tâche d’évitement d’obstacles utilisant
un robot Khepera. L’architecture est un simple réseau de neurones sans couche
cachée. Dans Schultz et al. (1996) un robot marcheur est optimisé afin d’éviter les
obstacles. Les contrôleurs sont d’abord évalués en simulation puis transférés sur
robot réel pour vérification. Le robot possède des capteurs infrarouges et tactiles.

Comportement phototaxique. Tâches où le robot doit détecter une source de
lumière et se diriger vers elle.

Des contrôleurs capables de réaliser un comportement phototaxie dans un envi-
ronment contenant de nombreux obstacles ont été optimisés dans Parker et Geor-
gescu (2006). Un robot construit à partir de kits LEGO Mindstorm et équipé de
deux photodétecteurs et de capteur tactile à été utilisé. Seok et al. (2000) ont pré-
senté l’évolution d’un comportement phototaxique et d’évitement d’objets sur un
robot équipé d’un sonar et de capteur de lumière.

Recherche de nourriture avec dépose d’objets (foraging). Dans ce type
de tâche, le robot doit trouver des objets dans un environnement, les ramasser, les
porter vers un autre lieu et les déposer. Nous pouvons citer comme exemple une
tâche de ramassage de balles dans une arène proposé par (Doncieux et Mouret,
2010b; Mouret et Doncieux, 2012), où le robot doit effectuer une série de sous-
tâches : naviguer, trouver une balle, ramasser la balle, atteindre la corbeille, relâcher
la balle, . . . . Ce type de tâche est considéré comme une des tâches les plus complexes
en robotique évolutionniste (Nelson et al., 2009), car elle contient une séquence
d’évènements qui n’est pas facilement réalisable avec un système purement réactif.

Tâche de retour au nid. Ici, le robot doit retourner dans son nid et la locali-
sation de cet emplacement n’est pas indiquée par une source de lumière et peut ne
pas être indiquée du tout. Floreano et Mondada (1996) ont optimisé un robot Khe-
pera possédant des capteurs infrarouges, des lumières, et des capteurs de niveau de
batterie. L’objectif de ce robot était d’être capable de se déplacer tout droit le plus
rapidement possible ainsi que de retourner à sa base afin de recharger ses batteries.
Le robot optimisé était capable d’intégrer de l’information sur l’environnement et
sur la consommation d’énergie afin de permettre au robot de retourner à la station
de recharge périodiquement, juste avant que son niveau d’énergie tombe en dessous
d’un seuil critique. Vickerstaff et Di Paolo (2005a,b) ont optimisé des robots simu-
lés (dotés de compas, de capteurs de vitesse et de capteurs de lumières) pouvant
exhiber un comportement de retour au nid. Les robots qui sont initialement placés
dans leur nid, sont sélectionnés pour leur capacité à retourner au même endroit
après avoir atteint un nombre variable de balises lumineuses placées aléatoirement.
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2.3.2 Tâches impliquant un comportement cognitif minimal

Le terme de comportement cognitif minimal a été défini par (Beer, 1996). Beer
définit ce terme comme étant un compromis entre une tâche assez complexe pour
être "representation-hungry" (Clark, 1997) et soulever des questions cognitivement
intéressantes tout en restant assez simple dans le but d’être facilement analysable.
Un problème "representation-hungry" employé par Clark (1997) représente les cas
où il semble qu’il y a nécessité d’une représentation interne au sein d’un contrôleur.

Pour illustrer ce comportement cognitif minimal, Beer (1996) a proposé une
tâche où un agent visuellement guidé a été optimisé pour s’orienter et atteindre des
objets tout en étant capable de discriminer différents objets. L’agent attrape les
objets circulaires et évite les objets en forme de losange (Beer, 2003).

2.3.3 Tâches sensorimotrices intégrant une forme de mémoire

Gallagher (1999); Slocum et Downey (2000) proposent une extension du compor-
tement cognitif minimal évoqué par (Beer, 1996). Dans leur tâche, le robot évolue
pour être capable d’attraper des objets tombant verticalement après avoir seulement
brièvement observé sa position, pour ensuite se déplacer vers le bon emplacement.

Une des premières tâches utilisées en robotique évolutionniste impliquant une
certaine forme de mémoire a été le problème de panneau de signalisation (Ulbricht,
1996; Jakobi, 1997; Rylatt et Czarnecki, 2000; Linaker et Jacobsson, 2001; Berg-
feldt et Linaker, 2002; Blynel et Floreano, 2003; Kim, 2004; Ziemke et Thieme,
2002; Ziemke et al., 2004) ("road-sign problem"). Dans cette cette tâche le robot
doit choisir une direction en fonction d’un stimulus de départ, comme par exemple
l’emplacement d’une source de lumière. C’est une tâche à réponse différée (Delayed
Response task, cf. 3.3), habituellement considérée comme demandant une certaine
forme de mémoire à court terme puisque l’agent doit se souvenir durant une certaine
période quel était l’emplacement de la source de lumière. Le problème de panneau
de signalisation le plus simple consiste en un labyrinthe en T (fig. 3.4) où le robot
doit tourner à gauche ou à droite en fonction de l’emplacement d’un stimulus situé
au début du corridor (Ulbricht, 1996; Jakobi, 1997; Linaker et Jacobsson, 2001). Ce
protocole a été utilisé dans différents cas : pour tester la capacité de généralisation
au niveau temporel (Ulbricht, 1996), pour éprouver la robustesse d’un contrôleur
en vue d’être transféré sur un robot réel (Jakobi, 1997; Koos et al., 2012), dans
des versions étendues (Linaker et Jacobsson, 2001; Ziemke et Thieme, 2002; Ziemke
et al., 2004), ou comme tâche de mémoire (Ziemke et Thieme, 2002; Kim, 2004).

Nolfi (2002a) a optimisé un robot Khepera simulé capable de naviguer dans
un environnement comportant deux pièces et de déterminer dans quelle pièce il se
trouve. Dans l’expérience décrite dans cet article, le robot ne pouvait pas faire une
méthode d’intégration de chemin, du fait que la position de départ du robot était
initialisée aléatoirement. De plus, dans l’expérience, le robot se retrouvait dans des
états de capteurs identiques à différents endroits de l’environnement. Il était donc
nécessaire de discriminer le lieu en intégrant des informations à travers le temps.
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Dans deux autres expériences proposées par (Nolfi et Tani, 1999; Tani et Nolfi,
1999), l’objectif est de déterminer comment des robots à roues – qui disposent
de capteurs de distance et se déplacent dans un environnement à plusieurs pièces
– peuvent développer une capacité de prédire les états des capteurs à venir en
segmentant les états des capteurs en catégories et en anticipant les catégories des
états des capteurs à venir.

Dans la tâche de Capi et Doya (2005), l’agent doit visiter alternativement un
emplacement où se trouve de la nourriture et un autre où se trouve de l’eau, après
avoir visité son nid. L’agent doit apprendre des réponses réactives de bas niveau
afin d’atteindre le prochain emplacement récompensé tout en évitant les autres. A
plus haut niveau, l’agent doit sélectionner le prochain but à visiter. Cette tâche est
présentée comme étant une tâche non-markoviennes séquentielles où la mémoire du
précédent évènement ne peut pas déterminer la prochaine action.

Hartland et al. (2009) utilisent le peigne de Tolman (Tolman, 1948). Celui-ci est
composé d’un corridor comportant de nombreuses branches s’ouvrant sur le même
côté à intervalles réguliers. L’objectif du robot est de tourner exclusivement dans
la troisième branche dans l’environnement. Cela impose au robot d’identifier un
contexte temporel, le seul permettant de distinguer les différentes branches.

2.3.4 Tâches intégrant un changement de règle de comportement

Dans ce type de tâche, le comportement de l’agent dépend du contexte. En
fonction d’une entrée externe celui-ci doit changer son comportement. Comme par
exemple sur une tâche impliquant un comportement phototaxique où, en fonction
d’une récompense le robot doit éviter ou s’approcher d’une source de lumière Mee-
den (1995); Ziemke (1996).

Maniadakis et Tani (2009) et Maniadakis et al. (2010) proposent une extension
du "roadsign problem". Dans ce cas, la règle change durant l’expérience : soit le
robot doit tourner du même côté que le stimulus visuel, soit il doit se diriger du
côté opposé. Pour apprendre à tourner du bon côté du labyrinthe en T, l’agent
reçoit un signal de récompense ou de punition. Après un nombre aléatoire d’essais,
la règle change et l’agent doit être capable de s’adapter et à réapprendre à tourner
du bon côté. C’est une tâche inspiré du tri de carte du Wisconsin étudiée chez
différents animaux comme chez l’homme ou chez les rats (Joel et al., 1997).

2.3.5 Synthèse

Nous avons pu faire un bref aperçu de différentes tâches effectuées en robotique
évolutionniste. Parmi elles, un grand nombre de tâches sont réactives et ne néces-
sitent donc pas nécessairement une forme de mémoire au sein de l’agent. Parmi les
tâches de mémoire, la tâche "panneau de signalisation" fait partie des plus fréquem-
ment utilisées. Celle-ci sera notre point de départ au chapitre suivant, pour tester
notre hypothèse sur le caractère trompeur de l’émergence d’une forme de mémoire
au sein d’un agent.
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Synthèse de capacité de
mémoire

La mémoire est la sentinelle de
l’esprit.

William Shakespeare

Objectifs Illustrer le caractère trompeur de la synthèse de capacité de
mémoire au sein d’un agent mobile. Proposer un protocole expérimental
favorisant l’émergence de mémoire.
Démarche
– Description des différents types de mémoire ;
– illustration à l’aide de tâches issues de l’état de l’art de la difficulté d’ob-
tenir des individus doté d’une forme de mémoire ;

– proposition d’un protocole expérimental inspiré de tâches issues des neu-
rosciences.

Résultats
– Les agents agents obtenus ont tendance à externaliser leur mémoire ;
– Lorsque le protocole expérimental ne permet pas aux individus d’ex-
ternaliser leur mémoire, le processus d’optimisation peine à trouver des
solutions satisfaisantes.

Sommaire
3.1 Mémoire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

3.1.1 Types de mémoire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
3.1.2 Mémoire de travail . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
3.1.3 Modèlisation de la mémoire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
3.1.4 La mémoire dans les systèmes cognitifs synthétiques . . . . . 50
3.1.5 Défis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

3.2 Expérience liminaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
3.2.1 Catégorisation de différents types d’agents robotiques . . . . 52
3.2.2 Protocole expérimental . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
3.2.3 Expérience : panneau de signalisation . . . . . . . . . . . . . 55
3.2.4 Synthèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

3.3 Tâches impliquant la mémoire de travail . . . . . . . . . . . 59
3.3.1 Synthèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63



44 Chapitre 3. Synthèse de capacité de mémoire

3.4 Expériences et résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
3.4.1 Contexte expérimental . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
3.4.2 Expérience 1 : AX-CPT avec une tâche de pointage . . . . . 66
3.4.3 Expérience 2 : AX-CPT dans labyrinthe en T . . . . . . . . . 69

3.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

3.1 Mémoire

La mémoire peut être vue comme la capacité de se rappeler des expériences
passées. Suivant les domaines de recherche la définition de la mémoire diffère :

– Psychologie : "Human memory is a system for storing and retrieving informa-
tion, information that is, of course, acquired through our senses." Baddeley
(1997)

– Psychologie cognitive : "Consider memory to mean the mental processes of
a acquiring and retaining information for later retrieval, and the mental sto-
rage system that enables these processes. Operationally, memory demonstrated
when the processes of retention and retrieval influence your behavior or per-
formance in some way, even if you are unaware of the influence." (Ashcraft,
1994)

– "Memory is an indexed encyclopedia ; stimuli evoke the appropriate index en-
tries, which point, in turn, to the relevant information." Vera et Simon (1993)

– Cybernétique : "[Memory] is a concept that the observer invokes to fill in the
gap caused when part of the system is unobservable." (Ashby, 1956)

– Philosophie : Ensemble d’idées simples plus vives qu’elles ne sont dans l’ima-
gination, et conservées dans l’ordre et la forme des impressions d’où elles sont
issues. (Hume, 1739)

– Neuroscience cognitive : la mémoire est étroitement liée aux mécanismes per-
ceptifs. Tout sentiment de familiarité, toute activité de reconnaissance et
d’identification relativement à un objet perçu nécessite forcément l’activation
de représentations en mémoire (Houdé et al., 1998).

– Informatique : la mémoire est un dispositif physique faisant partue de tout
ordinateur, capable d’enregistrer à des adresses spécifiées une quantité fixe
d’informations et de les restituer après un temps indéterminé (Houdé et al.,
1998).

Nous étudierons dans la section suivante les différents types de mémoires décrites
en psychologie cognitive.

3.1.1 Types de mémoire

Au niveau de la mémoire, une distinction peut être faite selon le caractère des
états mentaux : un état mental transitoire est défini comme de la mémoire à court
terme (MCT) ; un caractère stable comme de la mémoire à long terme (MLT).
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Figure 3.1 – Flux d’information dans le système mnésique. Source (Atkinson et
Shiffrin, 1971)

Un des modèles fondateur de la psychologie cognitive, le modèle modal proposé
par Atkinson et Shiffrin (1968, 1971) (visible à la figure 3.1) repose sur 3 types de
mémoires :

– une mémoire sensorielle (ou Registre d’Informations Sensorielles ; RIS) ;
– une Mémoire à Court Terme (MCT) ;
– une Mémoire à Long Terme (MLT).
La distinction entre ces mémoires se fait en fonction du temps pendant lequel

l’information peut être retenue, et en fonction des types de traitement qu’elles
effectuent.

La mémoire sensorielle. Elle permet de stocker pendant un intervalle très court
(t < 1 sec) un stimulus (un son, une lumière) venant de l’environnement, si cette
information mérite attention le stimulus est transféré dans la MCT.

Mémoire à court terme (MCT). La MCT permet de garder en mémoire une
information (t < 1 min) et de pouvoir la restituer pendant ce délai. Cela correspond
par exemple à une tâche où il faut restituer dans l’ordre, une série d’éléments qui
viennent d’être énoncés.

Une fois stockée en MCT, l’information peut faire l’objet de différents traite-
ments cognitifs comme l’autorépétition qui permet d’augmenter la durée de réten-
tion, le processus d’encodage pour transfert l’information dans la mémoire à long
terme, le processus inverse de récupération d’informations en MLT pour les trans-
férer en MCT ou le processus de décision intervenant dans la production et la mise
œuvre d’une réponse face au stimulus initial.

La MCT porte sur un nombre limité d’information (empan), particulièrement
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sensibles à toute activité interférente. Sa capacité est limitée à 7 items plus ou moins
2 (Miller, 1956), voire 4 (Cowan, 2001).

La mémoire de travail (MDT) est une extension du concept de mémoire à court
terme, proposé par (Baddeley et al., 1974). La MDT permet d’effectuer des traite-
ments cognitifs sur les éléments qui y sont temporairement stockés et est impliquée
dans des processus faisant appel à un raisonnement. Elle est utile par exemple, pour
restituer dans l’ordre inverse, une série d’items qui vient d’être énoncée.

Les différentes composantes de la MDT jouent un rôle clé dans plusieurs activités
quotidiennes telles que le raisonnement, la compréhension du langage, l’apprentis-
sage de vocabulaire ou la lecture.

Mémoire à long terme (MLT). la MLT contient l’ensemble des connaissances
acquises par le sujet au cours de son existence. Elle est en charge de différerents
mécanismes comme la gestion de ces informations (organisation, modifications en
cas de nouvelle connaissances, convervation) ainsi que le recouvrement qui consiste
à transferer des informations en MLT en MCT afin de prendre une décision. Diffé-
rentes types de MLT peuvent être distinguées.

Mémoire explicite (Graf et Schacter, 1985) (déclarative (Cohen et
Squire, 1980)) Elle implique les stratégies intentionnelles de recherches d’infor-
mations. Ce sont des connaissances qui peuvent être représentées à l’aide du langage
naturel ou sous la forme d’image mentales, en principe accessible à la conscience.
Elle peut être séparée en 2 catégories :

– la mémoire épisodique (Tulving, 1972) qui regroupe les informations pouvant
êtres situées dans le temps et dans l’espace et dont la récupération est forte-
ment liée à des effets de contexte ;

– la mémoire sémantique (Tulving, 1972) qui regroupe des connaissances géné-
rales du monde, indépendamment du moment et du lieu et de leur constitu-
tion, et dont la récupération est fortement liée à des effets de contexte.

Mémoire implicite (Graf et Schacter, 1985) ( non déclarative ) Il
s’agit d’une forme de mémoire où l’on ne retient pas l’expérience qui en est à
l’origine. Le rappel d’un souvenir encodé dans la mémoire implicite se fait automa-
tiquement, sans les efforts de rappel nécessaires à la mémoire explicite.

Elle contient :
– la mémoire procédurale (Cohen et Squire, 1980) impliquée dans la réalisation
des activités perceptivomotrices ou cognitives dont le contenu est difficilement
accessible à la conscience ;

– les conditionnements émotionnels.

3.1.1.1 Synthèse

Selon Atkinson et Shiffrin (1971), il y a trois états possibles d’une connaissance :
un état de non-acquisition ; un état d’acquisition instable (stockage en MCT) ; un
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état d’acquisition stabilisé (stockage en MLT). Ce modèle postule que l’information
provenant de l’extérieur est d’abord traitée dans les registres sensoriels. L’infor-
mation est alors transmise à la mémoire à court terme pour y être encodée. Ce
registre transitoire est conçu comme le passage obligé pour les informations avant
la transmission en mémoire à long terme. La MDT, extension de la MCT, est donc
un élément central au sein du système mnésique. Nous nous intéresserons donc plus
particulièrement à cet élément dans la suite du chapitre.

3.1.2 Mémoire de travail

Parmi les théories proposées sur la mémoire de travail (Miyake et Shah, 1999),
le modèle le plus influent est celui proposé initialement par Baddeley et al. (1974).
Le modèle de (Baddeley, 2000) ajoute un élément supplémentaire par rapport au
modèle de (Baddeley et al., 1974), le buffer épisodique. Ce modèle est composé de
quatre éléments :

– L’administrateur central (appelé aussi système central exécutif) : il sélec-
tionne, coordonne et contrôle les opérations de traitements. Selon Baddeley,
il fait référence aux processus attentionnels.

– La boucle phonologique : cette composante manipule les informations sonores.
Elle est l’espace d’auto-répétition mentale.

– Le calepin visuo-spatial : celui-ci manipule les informations visuelles et spa-
tiales. Il joue un rôle dans la manipulation des images mentales.

– Le buffer épisodique : il récupère les informations de plusieurs types différents,
parfois plusieurs en même temps, afin de les consolider en MLT, et également
pour faire le lien entre ces deux types d’informations. Il est contrôlé par l’ad-
ministrateur central.

3.1.2.1 Bases neurophysiologiques de la MDT

De nombreux travaux ont montré que le cortex préfrontal (PFC) semble être
la structure du cerveau la plus liée à la mémoire de travail (Fuster, 2008). En
particulier, une activité persistante élevée dans des neurones du PFC a été observée
chez les singes lors de tâches nécessitant de mémoriser des éléments (Goldman-
Rakic, 1987; Funahashi et al., 1989). Différentes types d’informations semblent être
maintenus dans le PFC comme des informations spatiales (Funahashi et al., 1989),
des objets récemment vus (Miller et al., 1996), des règles d’action abstraites (Miller
et al., 1996) ou des informations verbales (Demb et al., 1995).

Il existe de nombreux modèles tentant de décrire la manière dont cette activité
persistante pourrait être générée. Voici les grandes catégories décrites par Durste-
witz et al. (2000) :

– l’activité est maintenue par l’intermédiaire de fortes connexions récurrentes
excitatrices au sein d’une assemblée de neurones (Hebb, 1949). La plupart des
recherches ont été menées au sein de cette catégorie de modèle.
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Figure 3.2 – Modèle de mémoire de travail d’après Baddeley (2000).

– l’activité circule en boucle appelées "synfire chains" (Abeles, 1991) . Une "syn-
fire chains" est constituée de neurones répartis dans des couches successives,
liées entre elles par des connexions unidirectionnelles. Du fait des émissions
quasi-simultanées des neurones d’une couche, les neurones de la couche sui-
vante vont être activés de manière synchrone, et vont à leur tour propager
leurs activités sur les neurones de la couche suivante, et ainsi de suite.

– l’activité est maintenue par l’intermédiaire des courants membranaires qui
autorise une bistabilité cellulaire (Marder et al., 1996; Lisman et al., 1998).

– de modèles attracteurs à état continus pouvant représenter des variables conti-
nues comme une position spatiale ou la fréquence d’un stimulus (Machens et
Brody, 2008)

Ces catégories ne sont pas mutuellement exclusives.

3.1.3 Modèlisation de la mémoire

3.1.3.1 Réseaux de neurones

De nombreux réseaux de neurones ont été proposés afin de modéliser différentes
types de mémoire (voir figure 3.3 pour une illustration) :

Réseau Hopfield (Hopfield, 1982). Ce type de réseau est dit associatif. Il
est basé sur un réseau de neurones de type McCulloch et Pitts (1943) avec tous
les neurones connectés entre eux sans auto-connexion. Ce modèle peut être utilisé
comme mémoire associative : dans ce cas une forme mémorisée est retrouvée par
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Figure 3.3 – Différents types de réseaux de neurones récurrents.

une stabilisation du réseau s’il a été stimulé par une partie adéquate de cette forme.

Réseau Elman (Elman, 1990) et de Jordan (Jordan, 1986). C’est une
classe simple de réseaux récurrents. Le réseau de Jordan utilise un vecteur d’état
qui contient les copies des activations de la couche de sortie du réseau l’instant
précédent. Le réseau de Elman utilise les copies des activations de la couches ca-
chées l’instant précédent pour le vecteur d’état. Dans ces deux types de réseaux le
vecteurs d’état permet au réseau de stocker des informations sur les entrées précé-
dentes. C’est pourquoi ils sont utilisés dans la prédiction de séries temporelles, les
tâches de classification, l’apprentissage de scénarios. Par rapport au réseau de type
feedforward qui travaille avec des fenêtres temporelles, ils ont l’avantage de tenir
compte implicitement du contexte temporel, il est donc capable d’apprendre des
associations aussi bien temporelles que spatiales (voir figure 2.10).

Sequential Cascaded Network (SCN) (Pollack, 1991). Dans cette archi-
tecture les poids de connexion (et/ou le biais) sont modulés dynamiquement. Le
SCN consiste en : une fonction réseau qui fait correspondre les entrées aux sorties
et unités d’états en utilisant une couche de poids de connexion (les poids de la
fonction réseau) ; un réseau contexte qui prend comme entrée les valeurs d’activa-
tion de l’unité d’état et produit comme sortie les poids de la fonction réseau du
pas de temps suivant. Ziemke (2001) ont utilisé une version étendue de ce modèle
(Extended Sequential Cascaded Network (ESCN)) sur des tâches de mémoire en
robotique évolutionniste.

LSTM (Hochreiter et Schmidhuber, 1997). Un neurone à large mémoire
court-terme ou LSTM (Long Short-Term Memory) peut être vu comme un neurone
ayant, en plus des connexions externes, une connexion auto-récurrente de coefficient
constant égal à 1. Ceci permet de sauvegarder d’une itération à l’autre les états
successifs du neurone. Des portes multiplicatives au niveau de l’entrée (input gate)
et de la sortie (output gate) permettent de protéger respectivement l’état actuel de
la mémoire et celui du reste du réseau.
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3.1.4 La mémoire dans les systèmes cognitifs synthétiques

Une forme de mémoire dans un système cognitif synthétique est nécessaire dans
différentes classes de problèmes. En apprentissage par renforcement par exemple,
on évoque la nécessité d’avoir une capacité de mémoire lorsqu’il y a un problème
d’ambigüité des perceptions (perceptual aliasing (Whitehead et Ballard, 1991)). Ce
problème désigne l’incapacité d’un système de perception à distinguer de manière
unique tous les lieux d’un environnement. Il apparaît lorsque des situations multiples
ne sont pas distinguables des perceptions immédiates et requièrent des réponses
différentes du système. On peut illustrer le problème d’ambigüité des perceptions
avec l’exemple suivant : un agent fait face à une boîte fermée et l’action qu’il doit
effectuer dépend du contenu de la boîte. Si son comportement est seulement basé
sur ses perceptions immédiates, l’agent n’a pas moyen d’agir de manière optimale.

Différentes méthodes ont été proposées en RL pour intégrer une forme de mé-
moire. Notamment pour retenir un stimulus dans un labyrinthe en T discret (voir
section 3.3 pour une description de la tâche). Pour retenir le stimulus, une approche
utilisant une fenêtre de mémoire de taille, fixe (Mitchell et Lin, 1993) ou variable
(McCallum, 1996), retenant les observations et actions les plus récentes a été propo-
sée. D’autres méthodes utilisent des réseaux de neurones tel que les LSTM (Bakker,
2002; Gomez, 2005).

En robotique évolutionniste la notion d’ambigüité des capteurs ou Sensory alia-
sing, proche de la notion d’ambigüité des perceptions a été introduite par Nolfi
(2001). Cette ambigüité des capteurs fait référence à une situation dans laquelle,
du point de vue de l’agent, plus de deux états agent/environnement correspondent
au même modèle sensoriel, mais requièrent des réponses motrices différentes. Une
façon de résoudre ce problème est de conserver une trace des capteurs affectés par
le problème d’ambigüité des capteurs.

Pour ce faire, différentes solutions ont été proposées :
– utilisation de réseaux de neurones récurrents ;
– utilisation de modulation synaptique.

Utilisation de réseaux de neurones récurrents. En incluant des connexions
récurrentes, ces réseaux peuvent produire des réponses qui peuvent prendre en
compte à la fois les états courants et précédent des capteurs. Les réseaux de Jor-
dan (Jordan, 1986) ou d’Elman (Elman, 1990) ont été appliqués avec succès sur
différentes tâches de navigation dans lesquelles un robot devait périodiquement re-
tourner dans une aire pour se recharger (Nolfi et al., 1994). D’autres tentatives ont
été conduites en utilisant des réseaux de neurones récurrents continus (CTRNN)
(Beer et Gallagher, 1992). En s’appuyant sur des équations différentielles au lieu
d’être mis à jour à des pas de temps fixe, ces réseaux peuvent produire des dyna-
miques continues. Ce type de réseaux a été utilisé avec succès sur différentes tâches
telles que des tâches de locomotion (Gallagher et al., 1996) de navigation guidée
visuellement (Harvey et al., 1994)).
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Utilisation de plasticité synaptique. Ziemke et Thieme (2002) montrent no-
tamment que des tâches nécessitant une forme de mémoire à court terme peuvent
être résolues via une modulation des poids synaptiques. Cette méthode est appli-
quée avec succès sur une tâche de panneau de signalisation (voir par. 2.3.3 pour
plus de détails). Différentes tâches intégrant une forme de mémoire ont été décrites
précédemment à la section 2.3.3.

3.1.5 Défis

En ER, faire émerger des agents dotés d’une capacité de mémoire pose deux
problèmes.

Tendance à l’obtention d’individus aux comportements réactifs. Il y a
forte tendance en ER à obtenir des individus réactifs (Nolfi, 2001; Nelson et al.,
2009). Il est de plus difficile en ER de développer plusieurs capacités en même
temps (Nolfi, 2001), comme par exemple développer une capacité de mémoire tout
en étant capable de se mouvoir dans un labyrinthe.

Difficulté à déterminer si un individu est doté de mémoire. Pour détec-
ter qu’un agent possède une capacité de mémoire, il faut vérifier si celui-ci possède
une représentation interne. Il est difficile d’identifier de façon claire si un état in-
terne a un statut représentationnel ou si c’est simplement le reflet accidentel d’une
corrélation avec un élément externe (Clark, 1997). L’interaction entre un individu
et l’environnement externe peut être proprement décrit comme un processus de
causalité réciproque continue (Clark, 1997). Dans ce cas, isoler un individu et l’en-
vironnement et essayer d’identifier quelle est la relation entre les états internes de
l’agent et les features de l’environnement est parfois difficilement possible.

3.2 Expérience liminaire

Afin de mesurer la difficulté de générer des contrôleurs dotés de capacité de
mémoire nous allons utiliser une tâche issu de l’état de l’art : La tâche panneau de
signalisation (Ulbricht, 1996; Rylatt et Czarnecki, 2000; Ziemke et Thieme, 2002) :
un robot navigue dans un labyrinthe en T et doit, suivant un stimulus rencontré
pendant la traversée du premier corridor (lumière, son, . . . ), tourner dans une di-
rection donnée à la jonction. Le dispositif expérimental, ainsi que le type de robot
utilisé sont indiqués sur la figure 3.4.

Dans cette tâche un stimulus situé au départ du corridor doit être maintenu en
mémoire afin de tourner vers le bon côté.

Notre objectif ici est de vérifier que les individus réussissant cette tâche sont do-
tés d’une capacité de mémoire. Pour cela, nous allons catégoriser les différents types
d’individus obtenus et étudier l’influence de différents paramètres sur l’émergence
de mémoire :

– influence du codage ;
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Figure 3.4 – (a) Robot mobile utilisé pour la tâche de navigation dans un laby-
rinthe en T simulé. En plus des capteurs indiqués sur le schéma, le robot dispose
de deux capteurs : un pour détecter la lumière à gauche, un autre pour détecter
la lumière à droite. (b) Carte du labyrinthe en T et indication du comportement
optimal recherché par séquence de stimuli.

– influence du nombre de contextes utilisé durant l’optimisation ;
Un contexte désigne un ensemble de paramètres de l’environnement : position

et angle de départ du robot, taille de la carte, ...

3.2.1 Catégorisation de différents types d’agents robotiques

Il est difficile en ER de caractériser le comportement des agents que l’on ob-
tient ou que l’on souhaite obtenir par évolution. Certains termes sont évoqués
comme comportement cognitif minimal (Beer, 1996), complexe (Nelson et al., 2009)
sans pour autant être clairement définis et formalisés. Nous tenterons de décrire ici
quelques catégories d’individus. Il est nécessaire au préalable de définir quelques no-
tions que nous réutiliserons tout au long de ce manuscrit (ces notions sont inspirés
de Nolfi (2001)).

Définition 14 (Etat interne) Un état interne est un état (e.g. l’activation d’un
état d’un neurone interne du système de contrôle de l’agent) qui peut être affecté
par les états sensorimoteurs précédents d’un agent et qui peut co-déterminer, avec
les états courant des capteurs, les actions motrices de l’agent.

Définition 15 (Agent réactif) Un agent réactif indique un agent qui n’a pas
d’état interne et dans lequel l’action motrice courante est seulement fonction de
l’état courant des capteurs(Nolfi, 2001).

Définition 16 (Agent doté d’une capacité de mémoire interne) Agent qui
possède au moins une représentation interne pouvant co-déterminer au moment
opportun avec les états courant des capteurs, les actions motrices de l’agent.

Définition 17 (Agent doté d’une capacité de mémoire externe) Désigne
un agent qui au lieu d’utiliser une mémoire interne, utilise l’environnement pour
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stocker de l’information. Par exemple sa position par rapport à l’environnement
peut servir de mémoire externe.

3.2.2 Protocole expérimental

Le contrôle du robot est assuré par un réseau de neurones. Les neurones à
optimiser sont des intégrateurs à fuite ayant des propriétés de contractions : des
lPDS (Girard et al., 2008) (voir section 2.2.1.2 pour de plus de détails).

3.2.2.1 Etude de l’influence du codage

Afin d’étudier l’influence du codage sur l’émergence de mémoire, différents types
de contrôleurs seront optimisés :

– Optimisation des paramètres du réseau (Elman) : dans ce cas, la topologie du
réseau de neurones récurrent de type Elman (Elman, 1990) reste fixe et seuls
les paramètres du réseau sont optimisés (voir figure 2.10).

– Optimisation de la topologie et des paramètres du réseau :
– Réseau DNN : la topologie et les paramètres sont optimisés, et les

connexions récurrentes sont autorisées.
– Réseau DNN Feed-Forward (FF) : la topologie et les paramètres sont op-

timisés mais les connexions récurrentes ne sont pas autorisées.

Codage DNN. Le codage DNN (pour Direct Neural Network) est un codage
direct simple (Mouret et Doncieux, 2009b) inspiré par NEAT (Stanley et Miikku-
lainen, 2002). Dans celui-ci, un réseau de neurones est décrit comme un graphe
orienté et cinq opérateurs de mutations sont implémentés (aucun opérateur de croi-
sement n’est défini) :

– ajout d’une connexion ;
– retrait d’une connexion ;
– ajout d’un neurone ;
– retrait d’un neurone ;
– modification des paramètres (poids ou biais) d’une connexion par mutation
polynômiale (Deb, 2001).

Plus de détails peuvent être trouvés dans (Mouret et Doncieux, 2009b), ce codage
a été employé dans plusieurs papiers (Doncieux et al., 2009; Mouret et Doncieux,
2009a; Doncieux et Mouret, 2010a).

Les paramètres liés à l’encodage des réseaux de neurones utilisés pour le contrôle
sont répertoriés dans la table 3.1.

3.2.2.2 Caractérisation des individus dotés d’une forme de mémoire
interne

Afin de caractériser les individus possiblement doté d’une forme de mémoire
interne, nous nous basons sur la propriété d’echo state définie par Jaeger (2002).
Un réseau possède une propriété d’echo state si celui-ci élimine asymptotiquement
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Table 3.1 – Paramètres liés à l’encodage des réseaux de neurones.

Paramètres Valeurs
nb. min./max. de neurones 1 / 20
nb. min/max. de connexions 1 / 50
prob. d’ajouter un neurone 0.05
prob. d’enlever un neurone 0.05
prob. d’ajouter une connexion 0.05
prob. d’enlever une connexion 0.05
prob. de modifier un poids/biais 0.05

toute information provenant des conditions initiales. Vu que nous nous intéressons
ici aux réseaux capables de maintenir des informations provenant des entrées, nous
désirons détecter les réseaux qui ne possèdent pas cette propriété d’echo state.

Nous définissons N qui représente les neurones internes, K les neurones d’en-
trées, W = (wij) représente la matrice des poids N ∗ N correspondant aux
connexions internes. σmax représente la plus grande valeur singulière de la matrice
W . L’activation des neurones d’entrée au pas de temps n correspond à :

u(n) = (u1(n), . . . , uK(n))

l’état x, représente l’activation des neurones internes :

x(n) = (x1(n), . . . , xN (n))

Jaeger (2002) prouve qu’un réseau possède cette propriété d’echo state pour
toutes les entrées u, pour tous les états x, x′ ∈ [−1, 1]N , dans le cas où la matrice
de poids W satisfait σmax < 1.

Les réseaux ayant potentiellement une forme de mémoire sont donc ceux ayant
une valeur singulière σmax > 1 au sein de la matrice W .

Comme nous sommes dans une matrice carré :

∃|λmax| > 1 =⇒ ∃σmax > 1

avec λmax représentant la valeur propre dont la valeur absolue est maximale dans
la matrice W .

Dans notre cas, les valeurs propres de la matrice W sont approximées en uti-
lisant la librairie gsl 1. Le calcul via cette approximation permet de nous abstraire
des spécificités inhérentes à la décomposition en valeurs propres qui ne fonctionne
seulement que pour certaines matrices carrées.

1. http ://www.gnu.org/software/gsl/
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Table 3.2 – liste des différentes configurations utilisés
Configuration Description

DNN+UNI Opt. topologie et param. du réseau + évaluation dans un contexte
FF+UNI Opt. topologie et param. du réseau Feed-Forward + évaluation dans un contexte
ELMAN+UNI Opt. param. du réseau Elman + évaluation dans un contexte
DNN+MULTI Opt. topologie et params du réseau + évaluation dans plusieurs contextes
FF+MULTI Opt. topologie et params du réseau Feed-Forward + évaluation dans plusieurs contextes
ELMAN+MULTI Opt. param. du réseau Elman + évaluation dans plusieurs contextes

3.2.2.3 Influence du nombre de contextes

Par contexte, nous désignons un ensemble de paramètres lié à l’environnement
dans lequel l’agent évolue. Dans cette expérience un contexte est défini par : la
position initiale du robot ; l’angle initial du robot ; la taille de l’environnement.

Nous étudierons l’influence du nombre de contextes sur le type de solutions
obtenues. Pour cela nous optimiserons des individus sur différentes configurations :

– un seul contexte UNI ;
– plusieurs contextes MULTI : dans ce cas douze contextes différents sont uti-

lisés pendant l’optimisation où la position et l’angle de départ sont modifiés.
une liste des différentes configurations est présente au tableau 3.2

Cette expérience utilise l’algorithme évolutionniste multi-objectif élitiste NSGA-
II (Deb, 2001), qui repose sur une sélection par tournoi et une méthode de clas-
sement des individus basée sur la relation de dominance (cf. partie 2.1.4.3 pour
plus de détails). Ce travail a été implémenté dans le framework Sferesv2 (Mouret
et Doncieux, 2010). Chacune des configurations est répétée trente fois et comporte
5000 générations.

3.2.3 Expérience : panneau de signalisation

Contexte expérimental L’agent considéré est un robot simulé à 2 deux roues
et 8 capteurs : 6 capteurs de distance et 2 capteurs permettant de détecter de quel
côté se situe la source lumineuse. Le robot contrôle sa vitesse par l’intermédiaire de
2 neurones de sortie correspondant à la vitesse de ses moteurs gauche et droit. Le
robot doit se diriger vers la gauche lorsque le stimulus est à gauche, et à droite si le
stimulus est à droite. La totalité des expériences s’effectue dans un simulateur 2D
sans friction ni glissement.

Fitness. Le robot est évalué sur l’ensemble C = {g, d} avec g et d corres-
pondant respectivement au stimulus placé à gauche et à droite du corridor. Durant
l’évaluation afin d’éviter le surentraînement, un individu doit atteindre le bon côté
du labyrinthe dans L = 12 contextes différents. Un contexte, ici, est défini par une
position et un angle initial de départ pour le robot.
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Figure 3.5 – Résultats obtenus sur l’expérience panneau de signalisation. (a)
Evolution de médiane de la performance des meilleurs individus durant le proces-
sus d’optimisation. (b) boîte à moustache pour chaque configuration des meilleurs
individus avec 30 runs par configuration.

f(x) = 1
2 ∗ L ∗ |C|

L=12∑
i=0

∑
j∈C

({
1 if (pij(T ) ∈ G and j = g)
1 if (pij(T ) ∈ D and j = d)

)
(3.1)

G et D correspondent respectivement à l’ensemble des positions à gauche et à droite
du corridor du labyrinthe en T, avec G ∩ D = ∅. pij(T ) correspond à la position
finale de l’agent à la fin (t = T ) de la séquence j du contexte i. La constante 2
correspond à la note maximale quand l’agent se dirige correctement du bon côté du
labyrinthe pour les stimuli g et d. Elle est utilisée pour normaliser la valeur de la
fitness dans l’intervalle [0, 1]. L’agent dispose de 200 pas de temps pour se déplacer
dans le labyrinthe.

3.2.3.1 Résultats

Nous allons nous intéresser à différents points :
– aux performances des différentes configurations ;
– a la catégorisation des agents obtenus ;
– aux trajectoires des différents agents.

Performance. La figure 3.5 illustre les performances obtenus pour chaque confi-
guration. A gauche, nous pouvons voir l’évolution de la performance des meilleurs
individus durant le processus d’optimisation. Chaque courbe correspondant à la
médiane sur 30 runs des meilleurs individus. Le graphique à droite représente les
performances des meilleurs individus de chaque configuration.
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Nous pouvons constater qu’évaluer un individu dans plusieurs contextes impacte
grandement les performances et ce quelle que soit la configuration utilisée. Dans le
cas des réseaux FeedForward (FF) la médiane passe de 0.75 en lors de l’évaluation
dans un seul contexte (UNI ) à 0.5 lors de l’évaluation dans plusieurs contextes
(MULTI ). Nous retrouvons le même type de baisse pour la configuration DNN où
la médiane passe de 1 pour UNI à 0.67 pour MULTI, ainsi que pour Elman (de 1
pour UNI à 0.57).

DNN obtient les meilleurs résultats avec une médiane de 0.68 contre 0.57 pour
la structure fixe Elman et 0.5 avec le réseau Feed-Forward. Une fitness de 0.5 cor-
respond au minimum local attractif consistant à tourner du même côté quel que
soit le stimulus de départ. Si l’on regarde l’évolution de la fitness pendant le pro-
cessus d’optimisation (graphique de gauche de la figure 3.5), nous constatons qu’il
faut seulement quelques générations que ce soit avec un réseau à structure fixe de
type Elman ou DNN. pour atteindre ce minimum local. Pour des réseaux FF, ce
minimum local est atteint bien plus tardivement après 1000 générations, et même
après 6000 générations, la médiane reste bloquée à ce niveau. Pour DNN et Elman
la sortie de ce minimum se fait après respectivement 1500 et 4000 générations.

Catégorisation des individus obtenus. Le graphique 3.6 montre les différentes
performances des meilleurs individus pour les configurations DNN et Elman. La
barre rouge indique le pourcentage d’individus ayant obtenu la fitness maximum,
la barre bleue le pourcentage d’individus ayant obtenu la fitness maximum et réussi
le test de mémoire. La barre noire indique les individus ayant réussi le test de
mémoire sans prendre en considération la fitness obtenue. Nous pouvons constater
qu’avec Elman, le fait de posséder une capacité de mémoire ne se traduit pas par
de bonnes performances sur le contexte MULTI : moins de 20% des agents sont
capables de résoudre la tâche dans ce cas là. Pour le codage DNN nous pouvons
constater qu’un grand nombre d’individus réussissent la tâche sans pour autant
développer une forme de mémoire. Seulement 40% des individus réussissent la tâche
en développant une capacité de mémoire dans le cas UNI et 8% des individus dans
le cas MULTI.

Trajectoire. Nous constatons que les trajectoires obtenues par les agents réus-
sissant la tâche à la figure 3.7 sont assez éloignées d’une trajectoire que l’on aurait
imaginée a priori : trajectoire rectiligne dans le corridor, puis un changement de
direction seulement lorsqu’un choix s’impose. L’agent exploite en fait l’environne-
ment afin d’éviter d’avoir une représentation interne d’un stimulus précédemment
vu. Cette tâche de panneau de signalisation peut donc être résolue par un agent qui
ne dispose pas de représentation interne du stimulus de départ. Il peut externaliser
cette mémoire en utilisant l’environnement. On peut voir différentes illustrations
sur les figures 3.7, où l’on peut constater que dès le départ, l’agent se positionne
d’une façon telle que sa trajectoire lui permet d’atteindre le bon côté du labyrinthe
en T sans avoir besoin de mémoriser le stimulus de départ.
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Figure 3.6 – Graphique représentant différentes performances des meilleurs indi-
vidus pour les configurations DNN et Elman. La barre rouge indique le pourcentage
d’individus ayant obtenu la fitness maximum, La barre bleue le pourcentage d’indi-
vidus ayant obtenu la fitness maximum et réussi le test de mémoire La barre noire
indique les individus ayant réussi le test de mémoire sans prendre en considération
la fitness obtenue.
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DNN Elman

Figure 3.7 – Ensemble des trajectoires des meilleurs individus sur la tâche de pan-
neau de signalisation. Les trajectoires en rouge représente les trajectoires effectuées
lorsque le stimulus est à gauche. Les trajectoires vertes lorsque le stimulus est à
droite.

Ces résultats confirment l’hypothèse qu’il est plus aisé d’obtenir des individus
réactifs.

3.2.4 Synthèse

Cette expérience liminaire a permis de confirmer notre hypothèse sur le carac-
tère trompeur de l’obtention d’agent doté de capacité de mémoire. La tâche de pan-
neau de signalisation, n’a pas permis d’obtenir avec succès un nombre satisfaisant
d’agents dotés de mémoire. Nous avons pu constater que le processus d’optimisa-
tion tend à trouver des individus qui exploitent l’environnement afin d’externaliser
la capacité de mémoire, par exemple en se positionnant d’une manière particulière
dès que le stimulus apparait et évite de ce fait la nécessité d’avoir recours à une
représentation interne du stimulus.

Afin de faire émerger efficacement une forme de mémoire au sein d’un agent,
il semble donc important de définir un protocole expérimental différent où une
capacité de mémoire est indispensable. Une des solutions possibles est de s’inspirer
des différents protocoles de tâches de mémoire qui ont été développés au sein des
neurosciences.

3.3 Tâches impliquant la mémoire de travail

Afin de mettre en évidence les zones du cerveau impliquées lors d’un processus
de mémoire, différentes tâches ont été développées par les neuroscientifiques, no-
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Table 3.3 – Différents environnements utilisés chez le rat afin de tester sa mémoire
Environnement Description

Labyrinthe classique Consiste en une large plateforme avec une série de murs verticaux. Le
rat part d’un lieu, se déplace à travers le labyrinthe jusqu’à un autre
emplacement où il perçoit une récompense.

Labyrinthe en T Le labyrinthe forme un T. L’animal part de la base du T. Une récom-
pense peut être placée dans un des bras du labyrinthe.

Labyrinthe en T multiple Extension du labyrinthe en T. Dans ce cas plusieurs labyrinthes en T
se suivent.

Le labyrinthe en Y Similaire au labyrinthe en T, mais possède trois bras identiques. Le
rat démarre à la fin d’un bras, puis choisit l’un des deux autres. Le
labyrinthe en Y est un peu plus simple que le labyrinthe en T car les
virages progressifs réduisent le temps d’apprentissage par rapport aux
virages brusques du labyrinthe en T.

Labyrinthe radial à bras Contient une plateforme centrale et entre 3 et 48 bras (Olton et Samuel-
son, 1976). A la fin de chaque bras se trouve de la nourriture, non visible
de la plateforme centrale. le rat est placé sur la plateforme centrale. Le
rat doit visiter chaque bras et manger la nourriture. si l’animal a une
bonne mémoire, il ne devrait pas retourner dans les bras qu’il a déjà
visité.

La piscine de Morris C’est un large bac rond rempli d’eau opaque avec deux petites plate-
formes cachées sous la surface de l’eau. Le rat est placé sur une plate-
forme de départ et doit nager jusqu’à ce qu’il trouve l’autre plateforme
où se poser. Des signaux extérieurs sont placés autour de la piscine pour
aider le rat à apprendre où se trouve la plateforme d’arrivée.

tamment pour des rats ou des singes. Nous allons faire un bref aperçu de celles-ci.
Les tâches impliquant une forme de mémoire à court terme ou de mémoire de tra-
vail sont regroupées dans ce que l’on définit comme des tâches à réponses différées
ou "Delayed-Response Tasks" (DR). Le tableau 3.3 donne une liste de différents
environnements utilisés chez le rat pour pour tester sa mémoire. Pour un descriptif
des tâches à réponses différées chez le singe se référer à (Buccafusco, 2008).

Le modèle de (Zipser, 1991) (le même modèle a été proposé avec des neurones à
spikes (Zipser et al., 1993)) montre qu’un mécanisme utilisant seulement l’activité
dynamique dans un réseau de neurones est suffisant pour réaliser des tâches de
mémoire à court terme. Dans cette expérience, le réseau possède deux entrées, une
entrée analogique à mémoriser et une entrée binaire déterminant à quel moment
le réseau doit mémoriser l’entrée analogique et une sortie. Le réseau est entrainé
via backpropagation (BPTT) pour que le neurone de sortie maintienne la valeur
présente au niveau de l’entrée analogique à chaque fois que l’entrée binaire est
activée. Cette valeur de sortie doit être maintenue quels que soit les changements
dans l’entrée analogique jusqu’à ce que l’entrée binaire soit de nouveau active. Les
patterns d’activités des réseaux obtenus ont été comparés avec succès à différentes
données electrophysiologiques.

Tâches d’appariement différé (DMS). Cette tâche (Delayed Matching to
Sample Tasks) nécessite que le sujet se souvienne d’un stimulus pendant une période
durant laquelle le stimulus n’est plus présent. Après cette période, on présente au su-
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jet le stimulus précédent et un stimulus alternatif. Le sujet obtient une récompense
lorsqu’il sélectionne le stimulus précédent. De nombreux modèles ont été propo-
sés (Dehaene et al., 1989; Moody et al., 1998; Gisiger et al., 2005) et comparés
à différentes données électrophysiologiques. Le modèle de Dehaene et al. (1989)
est comparé aux données électrophysiologiques d’enregistrements de neurones du
PFC de singes réalisant la tâche (Fuster, 1984). Celui de Moody et al. (1998) est
comparé avec des enregistrements du PFC issu des expériences de (di Pellegrino et
Wise, 1993).

Tâche oculomotrice à réponse différée. Il existe différents types de tâches
oculomotrices à réponse différée (Oculo-motor delayed-response task ou OMDR,
ODR) le sujet fixe une lumière sur un écran. Une autre lumière, la cible, est briève-
ment visible sur une position variable dans la périphérie. Après un délai la lumière
de fixation est retirée, signalant que la saccade doit être effectuée à la position de
la cible à mémoriser. Ce type de tâche a été notamment modélisé via un réseau de
neurones par Droulez et Berthoz (1991).

Tâche de saccades séquentielles différées (DSS). (Delayed Sequential Sac-
cade Tasks) Une séquence de cibles défile et disparait. Le sujet doit maintenir la
séquence en mémoire. Après un délai le sujet doit effectuer une saccade oculaire
pour chacune des cibles dans l’ordre à laquelle elles ont été présentées. Mitchell
et Zipser (2003) proposent un modèle du champs oculomoteur frontal (Frontal eye
field) capable d’effectuer des saccades oculaires après avoir mémorisé une séquence
de cible apparaissant à des positions arbitraires.

Tâche de discrimination à deux intervalles (2AFC). Dans ce type de tâche
(two-interval-discrimination task), le sujet observe un premier stimulus, un son par
exemple. Une période de délai est observée durant quelques secondes. Ensuite un
second stimulus est présenté avec une fréquence différente. Le sujet doit faire un
choix et déterminer si le deuxième stimulus possède une fréquence plus ou moins
élevée que le premier stimulus.

Différents modèles bas niveau notamment celui de (Machens et al., 2005) qui
présente un modèle basé sur des méchanismes biophysiques réalistes et des données
neurophysiologiques récentes pouvant simuler de la mémoire de travail et des deci-
sions binaires. Miller et Wang (2006) proposent une alternative à ce modèle. Jun
et al. (2010) ont comparé ces deux modèles à des enregistrements de neurones à
spike au sein du PFC lorsque des singes réalisaient une tâche à choix forcé, aucun
des types de cellules prédits par les deux modèles n’étaient représentés significati-
vement dans la population.

Tâche AX-CPT. La tâche AX-CPT est une version modifiée du Continuous
Performance Test (CPT) (Rosvold et al., 1956). On peut la décrire de la manière
suivante : des séquences de lettres sont présentées sur un écran et apparaissent les
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Figure 3.8 – Description de la tâche AX-CPT (Braver et al., 1995) : La séquence
A suivi de Y ainsi que BY, BX, représente les essais "Non-cible", A suivi de X
représente l’essai "cible". La séquence AX est présente dans 70% des cas. T indique
lorsque la réponse doit être "cible", N lorsqu’elle correspond à "non-cible".

unes après les autres sous la forme d’une série de paires de lettres. La consigne est
d’indiquer si, oui ou non, la paire cible (la lettre A suivie de la lettre X) est présentée
à l’écran. Le sujet doit donc répondre "oui" lorsque la lettre X est immédiatement
précédée de la lettre A et "non" dans tous les autres cas. Les essais "Non cible" sont
les essais AY, BY et BX. La cible AX étant présente majoritairement au sein d’un
bloc d’essais, la paire AX devient donc le contexte informationnel dominant pour
le sujet qui effectue la tâche.

Introduit par Braver et al. (1995), ce paradigme est devenu un protocole stan-
dard pour étudier les syndromes impliquant un dysfonctionnement du PFC tel
que la schizophrénie (Braver et al., 1999) ou évaluer l’effet de l’âge sur les perfor-
mances (Braver et Barch, 2002). Différents modèles de haut niveau (Braver et al.,
1995, 1999; Braver et Barch, 2002) ont été créé pour faire des prédictions en ob-
servant les performances comportementales des sujets. Le premier (Braver et al.,
1995) est un modèle simple du PFC, les modèles suivant (Braver et al., 1999; Bra-
ver et Barch, 2002) essayent de définir un modèle de contrôle cognitif 2 qui simule
l’interaction entre le PFC et la dopamine.

2. Le contrôle cognitif peut être défini comme la capacité à focaliser son attention sur une
information pertinente à la tâche en cours et à inhiber les informations non pertinentes. Le contrôle
cognitif est sollicité quotidiennement, par exemple lorsqu’on doit suivre une conversation dans un
milieu bruyant.
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Modèles Tâches Cerveau∗ Réseaux de neurones Neurones

Zipser (1991) DR LIP PFC 13 N / 120 Con
Zipser et al. (1993) DR 13 N / 120 Cn Spike
Minami et Inui (2001) DR PFC 5 sets 4 Neurons
Droulez et Berthoz (1991) ODR LIP 50 Mod 3 N/961Mod 4N Spike
Mitchell et Zipser (2003) DSS FEF 4 arrays 32 N /19640 C Spike
Dehaene et al. (1989) DMS PFC 50 Clust * 100 N Spike
Moody et al. (1998) DMS PFC PMC 10-60 N
Gisiger et al. (2005) DMS 900 Neurons Spike
Machens et al. (2005) 2AFC Front Lobe 2*250 Neuron Spike
Miller et Wang (2006) 2AFC PFC 12 Set*2*(400+100) N Spike
Braver et al. (1995) CPT-AX PFC ? ?
O’Reilly et Frank (2006) 12-AX PFC, BG 20 lay 400 Neurons Spike
∗ Représente les parties du cerveau simulée dans le modèle

12-AX. Cette tâche est une extension de la tâche AX-CPT proposée par (O’Reilly
et Frank, 2006). Dans celle-ci on présente une série continue de lettres et de chiffres
individuels (par exemple, 1, B, Y, A, X, 2, B, C, Y). Le sujet doit répondre à
l’occurrence des cibles ("X"ou"Y") à la fois en fonction de la lettre qui les pré-
cède immédiatement (respectivement" A"ou"B"), mais aussi en fonction du dernier
chiffre qui a été présenté. Si le dernier chiffre présenté était un "1", il faudra ré-
pondre seulement aux "X" précédés d’un "A". Si le dernier chiffre présenté était un
"2", il faudra répondre aux "Y" précédés d’un "B". Les stimuli distracteurs comme les
"C" doivent être ignorés. Par conséquent, la représentation de la lettre ("X"ou"Y")
associée à une réponse ne doit être mise à jour que sous certaines conditions (res-
pectivement"1–A"ou"2–B"). De plus, la représentation du dernier chiffre présenté,
doit être maintenue pendant que la représentation de la lettre la plus récente doit
être mise à jour.

O’Reilly et Frank (2006) proposent un modèle du PFC et les ganglions de la
base pouvant réaliser la tâche 12-AX. Ce modèle repose sur l’hypothèse que les
ganglions de la base ont pour rôle de sélectionner les stimulus à mémoriser et que
le PFC sert à mémoriser ces informations.

Tâche d’alternance différée (DA). Dans cette tâche (delayed alternation
task), une réponse correcte dépend d’une réponse précédente. C’est une tâche à
deux choix dans laquelle le sujet doit choisir alternativement deux objets pour ob-
tenir une récompense.

3.3.1 Synthèse

Nous avons pu voir que de nombreuses tâches différentes ont été développées afin
de mettre en évidence des capacités de mémoire, telles que des tâches oculomotrices
ou des tâches de navigation dans un labyrinthe.

De ce bref descriptif des tâches de mémoire de travail ainsi que des modèles
computationnelles associés à ceux-ci, nous pouvons retenir ceci :

– Les différentes tâches développées pour des rats ou des souris sont aisément
reproductibles avec un agent robotique de type e-puck ;
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– De nombreux modèles computationnelles sont disponibles prouvant qu’il est
possible de développer un réseau de neurones capable de réaliser ces différentes
types de tâches à réponses différées.

Pour la tâche de mémoire de travail, notre choix s’est porté sur la tâche AX-CPT
et ceci pour plusieurs raisons :

– Cette tâche a été modélisée par un réseau de neurones assez simple ((Braver
et al., 1995)) ;

– C’est une tâche de référence utilisée pour mettre en évidence des déficits au
sein de la mémoire de travail (Perlstein et al., 2003) ;

– elle a été adaptée chez les rats (Maes et al., 2001), donc facilement adaptable
pour un agent robotique mobile.

Pour l’environnement, notre choix s’est porté sur le labyrinthe en T, afin de
reprendre le protocole décrit par (Maes et al., 2001). Celui-ci se déroule de la
manière suivante :

– Présentation de la séquence de lettres (A ou B puis X ou Y), l’individu ne
peut pas bouger ;

– Après la présentation de la séquence de lettres, l’individu doit se diriger du
bon côté du labyrinthe : à gauche pour la sequence AX, à droite pour les
autres séquences.

3.4 Expériences et résultats

3.4.1 Contexte expérimental

L’objectif de ces expériences est de vérifier l’impact de l’utilisation du protocole
AX-CPT sur l’émergence de capacité de mémoire au sein d’un agent.

Pour cela nous utilisons deux tâches robotiques différentes intégrant le protocole
AX-CPT (décrit à la section 3.3) :

– une tâche de pointage utilisant un robot humanoïde, le robot Icub ;
– la tâche de "panneau de signalisation".
Pour les deux tâches, nous utilisons le protocole suivant : une séquence de lettres

est présentée à l’agent, A ou B, suivi par X ou Y après un délai. Les moteurs sont
désactivés durant la présentation des lettres. En fonction de la séquence de lettres le
robot doit atteindre une certaine cible : pointer la bonne cible dans le cas de l’icub
ou se diriger du bon côté du labyrinthe dans la tâche du panneau de signalisation.

Dans la suite nous utilisons les notations suivantes :
– T : durée de la simulation (correspond au nombre de pas de temps t, ici
t = 350) ;

– Tpres : nombre de pas de temps utilisé lors de la présentation d’une lettre ;
– Tdelay : nombre de pas de temps utilisé lors du délai entre la présentation de
deux lettres, ici Tpres = Tdelay = 50 ;

– Tend : nombre de pas de temps à la fin de la séquence de mémoire(Tend =
2 ∗ Tpres + Tdelay) ;

– L : nombre de contextes utilisés durant l’évaluation ;
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– C = {AX,AY,BX,BY } : ensemble des séquences de présentation de lettres ;
– x : un individu (réseau de neurones) ;
– v : vecteur correspondant à une séquence de lettres (v ∈ {0, 1}l) ;
– Nin : nombre d’entrée d’un réseau ;
– Nout : nombre de sortie d’un réseau ;
– Nmax : nombre maximum de neurones pour un réseau (Nmax = 50) ;
– N(x) : nombre de neurones pour un individu x avec N(x) ∈ [Nin +
Nout, Nmax] ;

– γ(x,v, t)i : niveau d’activation d’un neurone i au temps t (t ∈ [0, T ]) ;
– γend(x,v)i : niveau d’activation d’un neurone i à la fin de la séquence de
mémoire (i.e. t = Tend(x,v)).

Dans les deux cas, l’ensemble de la tâche dure 350 pas de temps et se déroule
de la façon suivante :

– 0 < t < 50 : présentation de la première lettre (A/B) ;
– 50 ≤ t < 100 : période de délai, tous les capteurs sont à 0 ;
– 100 ≤ t < 150 : présentation de la seconde lettre (X/Y) ;
– 150 ≤ t ≤ 350 : le robot peut bouger et doit atteindre la bonne cible.
La séquence à mémoriser, la séquence de présentation des lettres, est donc sé-

parée de la séquence de déplacement.

3.4.1.1 Evolution des réseaux de neurones

Structure fixe : évolution des paramètres (Elman). Dans ce cas nous uti-
lisons un réseau de Elman (Elman, 1990), dont la structure est fixée et seuls les
paramètres du réseau peuvent évoluer.

Evolution de la topologie et des paramètres du réseau (DNN). Dans ce
cas à la fois la structure et les paramètres sont évolués. Nous utilisons le codage
direct simple DNN décrit à la section 3.2.2.1.

3.4.1.2 Test post-optimisation

Un test d’évaluation la capacité de mémoire obtenue a été mis en place afin de
mieux comparer les résultats.

Test de mémoire. Pour réussir la tâche, l’agent doit mémoriser la première lettre
(A ou B) afin de tourner du bon côté après la présentation de la seconde lettre (X
ou Y). L’objectif de ce test est de caractériser la capacité de mémoire obtenue au
sein des individus. Pour cela nous vérifions après le processus d’optimisation deux
choses : la capacité d’un agent à différencier les séquences AX des autres séquences
(BX, BY, AY) ; la robustesse de cette différenciation lorsque le délai de présentation
entre les lettres est plus grand.

Nous utilisons pour cela, un délai Tdelaym plus grand

Tpresm = Tdelaym = 4 ∗ Tdelay (3.2)
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avec Tdelay représentant le nombre de pas de temps utilisés lors du délai entre deux
présentations de lettres, Tdelaym le délai pendant le test de mémoire, Tpresm le temps
de présentation d’une lettre pendant le test de mémoire.

Nous vérifions que la sortie converge vers un vecteur constant :

γ(x,v, t)i − γ(x,v, t− n)i
∣∣ < ε∀n ∈ {1, · · · , 100},∀i ∈ [0, Nout] (3.3)

avec ε = 10−6 et t = Tpresm + Tdelaym)
Enfin, nous testons si pour la séquence AX, il existe au moins un neurone avec

une activité différente par rapport aux autres séquences (BX, BY, AY) :

∃i ∈ [0, N ]


γ(x,vax, t)i − γ(x,vay, t)i > σ

γ(x,vax, t)i − γ(x,vby, t)i > σ

γ(x,vax, t)i − γ(x,vbx, t)i > σ

(3.4)

avec ε = 10−6, σ = 0.1, t = Tpresm + Tdelaym et vax correspondant à la séquence de
lettre AX.

3.4.2 Expérience 1 : AX-CPT avec une tâche de pointage

Description de la tâche. Suivant la séquence de lettre (AX,BX,AY,BY), le
robot humanoïde simulé iCub (Metta et al., 2010) doit atteindre la cible correspon-
dante. Il y a une cible spécifique pour la séquence AX, et une autre cible correspon-
dant aux autres séquences.

Icub. L’iCub (Metta et al., 2010) (voir illustration 3.9) mesure approximative-
ment 1m de hauteur et pèse 22 kg. Au niveau du haut du corps il possède un
nombre de degrés de liberté (DDL) de 38, avec 7 pour chaque bras, 9 pour chaque
main, et 6 pour la tête. Ici, nous utilisons 4 DDL du bras de l’iCub : 1) une articu-
lation dans l’épaule qui correspond au mouvement avant-arrière quand le bras est
aligné avec la gravité ; 2) une articulation dans l’épaule pour les mouvements d’ad-
duction/abduction du bras ; 3) une articulation dans l’épaule pour les mouvements
de lacet lorsque l’axe principal du bras est aligné avec la gravité.

En simulation, pour calculer la cinématique inverse nous utilisons la biblio-
thèque iKin (Pattacini et al., 2010) basée sur le package d’optimisation non-linéaire
IPOPT 3.

Contrôleur neuronal. Le système de contrôle de l’iCub consiste en un réseau
de neurones simple qui contrôle directement la direction qui est appliquée aux arti-
culations motorisées. Les réseaux de neurones sont sélectionnés pour leur capacité à
atteindre la position cible désirée. Il n’y a pas de contraintes imposée sur la manière
par laquelle le problème doit être résolu : la trajectoire et la posture du bras sont
laissées libres.

3. https://projects.coin-or.org/Ipopt

https://projects.coin-or.org/Ipopt
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Réel Simulé

Figure 3.9 – Illustration du robot iCub.

Le réseau de neurones possède six neurones sensoriels, quatre entrées pour les
séquences de lettres et quatre neurones de sortie. Les six neurones encodent la dis-
tance le long des trois axes entre la main du robot et les deux cibles normalisées
dans l’intervalle [−1,+1] (3 neurones par cible). Les quatres autres capteurs re-
présentent chaque lettre A, B, X, Y qui reçoivent 1 si la lettres est présentée et
0 sinon. Les quatres moteurs de sortie encodent la vélocité angulaire des quatres
articulations. L’activation des neurones de sortie est normalisée pour correspondre
aux angles min, max ([−95, 5], [10, 120],[−37, 65],[20, 102]) respectivement pour les
articulations de 0 à 4.

Fitness. Le robot est évalué sur l’ensemble C = {AX,AY,BX,BY } de séquences
de lettres. Pendant l’évaluation, pour éviter le surapprentissage, un individu doit
atteindre la cible correspondante dans L = 16 différents contextes. Un contexte
est défini par une position spécifique uax pour la cible correspondant à AX et une
position spécifique uoth pour les autres cibles.

La fitness augmente seulement si l’agent est assez proche de la bonne cible.

f(x) = 1
6 ∗ L ∗ |C|

L=16∑
i=0

∑
j∈C





3 if j = AX and
d(pij(x, T ), uax) < σ

1 if j 6= AX and
d(pij(x, T ), uoth) < σ

0 otherwise

 (3.5)

avec σ arbitrairement fixé à 0.05, pij(x, T ) la position de la main x à la fin de la
séquence et d(x, y) est une distance euclidienne. La constante 6 correspond à la note
maximale quand l’agent pointe correctement la bonne cible pour chaque séquence
de lettres pour un contexte. Elle est utilisée pour normaliser la valeur de la fitness
dans l’intervalle [0, 1].

3.4.2.1 Résultats

Pour les meilleurs individus de chaque configuration, nous allons étudier :
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Figure 3.10 – (a) évolution des individus obtenus par les différentes configurations.
Les courbes représentent les médianes de chaque configuration, avec 30 runs par
configuration. (b) boîte à moustache représentant les meilleurs individus de chaque
run pour les différentes configurations. (30 runs par configuration).

– leurs performances ;
– leurs trajectoires et leurs positions finales ;
– leur capacité de mémoire ;

Performances. A gauche de la figure 3.10 est illustrée l’évolution de la fitness
pendant le processus d’optimisation. Chaque courbe correspond à la médiane des
runs pour chaque configuration. Nous pouvons constater que le minimum local à
0.5 est rapidement atteint après seulement quelques générations, que ce soit avec
DNN ou Elman. La fitness reste stable pendant tout le processus d’optimisation
que ce soit avec DNN ou Elman. Imposer une topologie favorisant l’émergence de
mémoire comme l’utilisation d’un réseau récurrent de type Elman ne favorise pas,
dans ce cas les performances.

A droite de la figure 3.10 sont affichées les boîtes à moustache correspondant
aux meilleurs individus de chaque configuration (DNN et Elman). Les résultats sont
très similaires sur les deux configurations. Seul un individu avec la configuration
DNN a obtenu la fitness maximale. Comme attendu, faire émerger une forme simple
de mémoire au sein d’un agent n’est pas un problème trivial.

Positions finales. La figure 3.11 représente les positions de la main à la fin de
la simulation pour les meilleurs individus de chaque configuration (30 runs par
configuration). Les points rouges correspondent à la position de la main lors de la
séquence AX et les points verts pour les autres séquences de lettres (AY,BX,BY).
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Elman DNN

Figure 3.11 – positions de la main à la fin de la simulation pour les meilleurs
individus de chaque configuration dans l’expérience 1 (30 runs par configuration).
Les points rouges correspondent à la position de la main lors de la séquence AX et
les points verts pour les autres séquences de lettres (AY,BX,BY).

En comparant les positions finales obtenues par les meilleurs individus, on peut
observer des comportements similaires. Le minimum local dans lequel tombe par
la plupart des individus correspond en fait à un individu qui se dirige toujours du
même côté. En effet, ces individus ne sont pas capables de différencier les séquences
AX des autres séquences et choisissent indifféremment la cible de gauche ou la cible
de droite. Les positions finales des solutions obtenues par la configuration DNN
sont plus précises que les solutions obtenues par Elman

Mémoire. Le graphique 3.12 montre différentes performances des meilleurs in-
dividus de chaque configuration obtenues sur l’expérience de pointage. La barre
rouge représente le pourcentage d’individu ayant obtenu la fitness maximum. La
barre bleue le pourcentage d’individu ayant obtenu la fitness maximum et réussi le
test de mémoire, La barre noire indique les individus ayant réussi le test de mémoire.

On constate que les résultats obtenus quelles que soit les configurations sont très
médiocres. L’utilisation d’un réseau de type Elman, propice a priori l’émergence de
mémoire, ne permet pas d’obtenir des résultats significativement meilleurs que DNN
sur le test de mémoire post-optimisation.

3.4.3 Expérience 2 : AX-CPT dans labyrinthe en T

C’est une extension de la tâche "panneau de signalisation" (Ziemke et Thieme,
2002; Rylatt et Czarnecki, 2000) visible à la figure 3.13. Dans notre cas, le stimulus
permettant de déterminer de quel côté l’agent doit tourner dans le labyrinthe en T
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Figure 3.12 – Graphique représentant différentes performances des meilleurs indi-
vidus de chaque configuration. La barre rouge représente le pourcentage d’individu
ayant obtenu la fitness maximum, La barre bleue le pourcentage d’individu ayant
obtenu la fitness maximum et réussi le test de mémoire La barre noire indique les
individus ayant réussi le test de mémoire sans prendre en considération la fitness
obtenue.
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Figure 3.13 – (a) Robot mobile utilisé pour la tâche de navigation dans un laby-
rinthe en T simulé. En plus des capteurs indiqués sur le schéma, le robot dispose
d’un capteur pour chacun des 4 stimuli A, B, X, Y. (b) Carte du labyrinthe en T
et indication du comportement optimal recherché par séquence de stimuli.
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est remplacé par une combinaison de quatre stimuli A, B, X, Y. Il y a un capteur
pour chaque lettre qui reçoit 1 si la lettre est présenté et 0 sinon. L’agent doit
tourner à gauche pour la séquence de lettres AX et à droite pour les autres séquences
(BX,BY,AY).

Contrôleur neuronal. L’agent est un robot simulé à deux roues de type e-puck
recevant comme entrées sensorielles six capteurs de distance infrarouges et quatre
capteurs pour les lettres. Le robot contrôle sa vitesse par l’intermédiaire de 2 neu-
rones de sortie correspondant à la vitesse de ses moteurs gauche et droit.

Fitness. Le robot est évalué sur l’ensemble C = {AX,AY,BX,BY } de séquences
de lettres. Durant l’évaluation afin d’éviter le surentraînement, un individu doit
atteindre le bon côté du labyrinthe dans 12 contextes différents. Un contexte, ici,
est défini par une position et un angle initial de départ pour le robot.

f(x) = 1
6 ∗ L ∗ |C|

L=12∑
i=0

∑
j∈C




3 if (pij(T ) ∈ G and j = AX)
1 if (pij(T ) ∈ D and j 6= AX)
0 otherwise

 (3.6)

G et D correspondent respectivement à l’ensemble des positions à gauche et à droite
du corridor du labyrinthe en T, avecG∩D = ∅. pij(T ) correspond à la position finale
de l’agent à la fin (t = T ) de la séquence j du contexte i. La constante 6 correspond
à la note maximale quand l’agent se dirige correctement du bon côté du labyrinthe
à chaque séquence de lettres pour un contexte. Elle est utilisée pour normaliser
la valeur de la fitness dans l’intervalle [0, 1]. La fonction de fitness récompense
seulement les individus qui se dirigent vers la bonne cible suivant la séquence de
lettres.

3.4.3.1 Résultats

Pour les meilleurs individus de chaque configuration, nous allons étudier :
– leurs performances ;
– leurs trajectoires ;
– leur capacité de mémoire.

3.4.3.2 Performance

A gauche de la figure 3.10 est illustré l’évolution de la fitness pendant le proces-
sus d’optimisation. Chaque courbe correspond à la médiane des runs pour chaque
configuration.

Dans expérience le minimum local à 0.5 est obtenue au bout de quelques gé-
nérations pour la configuration DNN et après plusiseurs centaines de générations
pour pour la configuration Elman.

Dans cette expérience, l’utilisation d’un réseau récurrent de type Elman pé-
nalise les performances. Il faut environ 2000 générations avec DNN, pour que la
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Figure 3.14 – (a) Evolution des individus obtenus par les différentes configurations.
Les courbes représentent les médianes de chaque configuration, avec 30 runs par
configuration. (b) Boîte à moustache représentant les meilleurs individus de chaque
run pour les différentes configurations. (30 runs par configuration).

médiane sorte du minimum local, pour atteindre environ 0.6 à la fin du processus
d’optimisation. Alors pour Elman ce n’est seulement qu’après 4000 générations.

A droite de la figure 3.10 sont affichées les boîtes à moustache correspondant
aux meilleurs individus de chaque configuration (DNN et Elman). Les résultats sont
très similaires sur les deux configurations et très proches des résultats obtenus sur
l’expérience précédente. Nous constatons simplement une performance supérieure
mais non significative de la configuration DNN par rapport à Elman.

3.4.3.3 Trajectoire

La figure 3.15 représente les trajectoires obtenues dans l’expérience 2 par les
meilleurs individus pour les différentes configurations (30 runs par configuration).
Les points rouges correspondent aux trajectoires pour les séquences. AX. Les points
verts pour les autres séquences (AY,BX,BY).

Tout comme l’expérience précédente, nous pouvons constater que les trajectoires
pour les séquences AX et les autres séquences sont quasi identiques que ce soit avec
DNN et Elman. En comparant les trajectoires obtenues par les meilleurs individus
sur les deux expériences, on peut observer des comportements similaires.

3.4.3.4 Mémoire

Le graphique 3.16 montre différentes performances des meilleurs individus de
chaque configuration obtenues sur les deux expériences. La barre rouge représente
le pourcentage d’individu ayant obtenu la fitness maximum, La barre bleue le pour-
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Elman DNN

Figure 3.15 – Trajectoires obtenues par les meilleurs individus dans l’expérience
"panneau de signalisation" pour les différentes configurations (30 runs par configu-
ration). Les points rouges correspondent aux trajectoires pour les séquences. AX.
Les points verts pour les autres séquences (AY,BX,BY).
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Figure 3.16 – Graphique représentant différentes performances des meilleurs in-
dividus de chaque configuration sur l’expérience panneau de signalisation. La barre
rouge représente le pourcentage d’individus ayant obtenu la fitness maximum, La
barre bleue le pourcentage d’individus ayant obtenu la fitness maximum et réussi le
test de mémoire La barre noire indique les individus ayant réussi le test de mémoire
sans prendre en considération la fitness obtenue.
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centage d’individu ayant obtenu la fitness maximum et réussi le test de mémoire,
La barre noire indique les individus ayant réussi le test de mémoire.

Tout comme l’expérience précédente, on constate que les résultats obtenus sur
les deux configurations sont très médiocres. Seul avec la configuration DNN nous
avons obtenus deux solutions obtenant la fitness maximale.

3.5 Conclusion

Nous avons validé notre hypothèse de départ sur le caractère trompeur de l’émer-
gence d’une capacité de mémoire au sein d’un agent. Les différentes expériences
liminaires ont montré l’importance du protocole expérimental pour faire émerger
une forme de mémoire. Parmi les individus obtenus, peu d’individus ont développé
une capacité de mémoire. En effet, l’utilisation d’un protocole expérimental censé
nécessiter l’intégration de données sensorimotrices telle que la tâche de "panneau
de signalisation" peut être résolue par des robots réactifs qui exploitent l’environ-
nement en externalisant leur mémoire.

A partir d’un bref état de l’art sur les tâches de mémoire utilisées en neuros-
ciences et des modèles computationnels associés, nous avons pu mettre en place un
protocole basé sur une tâche AX-CPT impliquant la mémoire de travail. Cependant,
que ce soit en utilisant un réseau récurrent (Elman) censé favoriser l’apparition de
mémoire ou en faisant évoluer la topologie des réseaux (DNN ), nous avons obtenu
des taux de convergence très faibles sur les deux expériences basées sur AX-CPT.
Le fait que quelques solutions aient tout de même été trouvées nous confirme que
le codage utilisé (DNN ) n’est pas en cause. L’objectif est désormais d’améliorer le
taux de convergence. Pour parvenir à de meilleurs résultats nous émettons l’hypo-
thèse que nous faisons face à un problème de pression de sélection. Pour vérifier
cela, nous testerons dans le chapitre suivant plusieurs objectifs, guidés ou non vers
le but pour favoriser l’obtention d’individus dotés de mémoire ainsi que différents
types de diversités comportementales afin de mieux explorer l’espace de recherche.



Chapitre 4

Définition de la fitness et
objectifs d’exploration

Pour explorer le champ des
possibles, le bricolage est la
méthode la plus efficace.

Hubert Reeves

Objectifs Améliorer le taux de convergence sur les expériences de mé-
moire mises en place au chapitre précédent.
Démarche Tester l’influence de :
– l’insertion d’a priori dans la fitness
– l’utilisation d’objectifs d’exploration :
– diversité comportementale ;
– nouveauté.

Résultats
– L’utilisation d’objectifs d’exploration (diversité, nouveauté) a un impact
significatif sur l’émergence d’une forme de mémoire interne au sein des
agents ;

– Contre-intuitivement, insérer de l’a priori au sein de la fitness favorise
des agents convergeant vers un minimum local.
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4.1 Introduction

Nous avons pu observer au chapitre précédent que la conception automatique
d’agents dotés d’une capacité de mémoire était un problème trompeur. En effet,
les agents obtenus dans nos expériences nécessitant une forme de mémoire tombent
dans des minima locaux et parviennent difficilement à générer des comportements
autres que réactifs.

Différentes hypothèses peuvent expliquer les résultats :
– Le codage utilisé est inadapté : l’utilisation d’un codage direct comme DNN 1

ne permettrait pas de faire émerger des individus capable de se mouvoir et
capable d’intégrer des informations sensorimotrices dans le temps.

– La pression de sélection utilisée est inadaptée : dans ce cas précis, l’utilisation
d’une fitness simple et peu directive, n’a pu mener à l’émergence de compor-
tements intéressants. Il est peut être nécessaire d’intégrer au sein de la fitness
différents gradients de sélection pour échapper aux différents minima locaux.

– la capacité d’exploration de l’algorithme évolutionniste est insuffisante : ce
qui entraine une convergence prématurée.

Nous nous intéresserons dans ce chapitre aux deux derniers points.

4.1.1 Fonction de fitness en robotique évolutionniste

Afin d’exercer une pression de sélection efficace, différentes méthodes ont été
proposées, comme le recours à une approche incrémentale. Le but étant de permettre
la résolution de problèmes qui se sont avérés insolubles par ailleurs. Le principe
général de telles approches est de décomposer le problème et de le résoudre "sous-
problème" par "sous-problème" (Harvey et al., 1994; Kodjabachian et Meyer, 1997;
Winkeler et Manjunath, 1998; Parker, 2001) ou en augmentant progressivement
la complexité (Gomez et Miikkulainen, 1997), se ramenant ainsi à des difficultés
abordables. Une autre méthode appelée façonnage de fitness ou "fitness shaping"
(Nolfi et Parisi, 1995) repose sur l’idée d’ajouter des termes visant à lisser le paysage
de fitness en récompensant des comportements intermédiaires ou en punissant des
comportements non désirés. Ces méthodes portent sur la définition de la pression de
sélection et visent à l’adapter en incluant des connaissances a priori sur le problème.
Selon Nelson et al. (2009) les fonctions de fitness en ER peuvent êtres classées en
fonction de cette quantité de connaissances a priori que le concepteur intègre dans
le processus d’évolution 2, le tableau 4.1 résume les différentes catégories.

Fitness obtenue sur des données d’apprentissage. En supposant qu’on dis-
pose d’un certain nombre d’entrées pour lesquelles la réponse optimale du contrôleur

1. pour plus de détails voir section 3.2.2.1.
2. pour une revue plus complète, se référer à Nelson et al. (2009)
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Table 4.1 – Différents types de fitness et leur niveau de connaissance a
priori. Inspiré par (Nelson et al., 2009)
Fitness Incorporation de connaissance a priori

Fitness obtenue sur des données d’apprentissage Très haut
Fitness comportementale Haut
Fitness par increment fonctionnel Modéré-Haut
Fitness adaptée Modéré
Fitness par incréments environnementaux Modéré
Fitness aggrégée Très bas
Absence de fitness Très bas

est connue, l’erreur entre la réponse effective du contrôleur et la réponse optimale
attendue peut être utilisée comme fitness. Par exemple dans l’article (Mucientes
et al., 2010), des comportements simples de navigation sont optimisés pour un ro-
bot à roues en minimisant l’erreur sur les valeurs de moteurs en fonction des entrées
sensorielles du robot sur plusieurs centaines de tests.

Fitness comportementale. Une fitness comportementale indique pour un
contrôleur donné si son comportement sur le robot vérifie un certain nombre de
caractéristiques que doit posséder le comportement optimal. On se concentre donc
ici uniquement sur le comportement du robot obtenu. Par exemple, des compor-
tements de marche ont été obtenus par optimisation sur un robot octopode en
définissant une fitness qui augmente ou diminue à chaque étape de l’évaluation en
fonction de l’adéquation entre le comportement observé et des règles définissant le
comportement optimal (Jakobi, 1998).

Fitness par incréments fonctionnels. Ce type de fitness est typiquement uti-
lisé pour faciliter l’apprentissage d’un comportement complexe en le découpant en
différents sous-comportements. Le processus compte alors plusieurs étapes d’opti-
misations successives où les contrôleurs sont optimisés pour apprendre un ensemble
de ces sous-comportements, par exemple via une fitness comportementale. Cette
technique a notamment été utilisée avec un robot portique pour l’apprentissage de
suivi de cibles visuelles (Harvey et al., 1994) : le robot apprend d’abord à localiser
des cibles fixes de grandes tailles, puis des cibles fixes de petites tailles et enfin des
cibles mobiles à l’aide de 3 fonctions de fitness différentes. De nombreuses autres
approches incrémentales ont été proposées (Gomez et Miikkulainen, 1996; Kodja-
bachian et Meyer, 1997; Urzelai et al., 1998; De Nardi et al., 2006). Dans cette
catégorie, nous pouvons citer le "fitness shaping", dans ce cas la fitness est définie
comme une agrégation (une somme pondérée, par exemple) de différents critères
d’évaluation afin de créer un gradient de fitness. Utilisant cette idée, Nolfi et Pa-
risi (1995) ont réussi à obtenir un perceptron multicouche capable de piloter un
robot pour localiser, reconnaître et attraper un objet. La fitness était augmentée si
l’individu était près de l’objet, si l’objet était en face du robot, si le robot essayait
d’attraper l’objet, si le robot avait l’objet dans la pince et si le robot relâchait l’objet
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au bon endroit.

Fitness par incréments environnementaux. Cette fonction de fitness est ba-
sée sur les mêmes principes qu’une fitness par incréments fonctionnels, à ceci près
que la fonction de fitness n’est pas modifiée, alors que l’environnement d’évalua-
tion se complexifie à chaque étape de l’optimisation : le robot doit alors résoudre la
tâche considérée dans un environnement simple, puis un environnement un peu plus
complexe Miglino et al. (1998); Nakamura et al. (2000); Barlow et Oh (2006). Par
exemple Bongard (2011a), utilise une telle fonction de fitness dans un processus dit
de shaping où un robot simulé apprend à déplacer des objets de différentes formes
et à les saisir.

Fitness dite agrégée. Une fitness agrégée contient un ou plusieurs termes ayant
trait à la réalisation de la tâche. Par exemple si un robot doit ramasser un ensemble
de balles dans une arène et les amener dans un panier, une fitness agrégée possible
est le nombre de balles dans le panier à la fin de l’évaluation (Mouret et Doncieux,
2012). Ce type de fitness contient peu d’informations a priori sur la tâche à résoudre,
étant donné qu’elle ne juge que du degré de réalisation de la tâche et non pas de la
manière dont la tâche est réalisée.

Fitness adaptée ("tailored"). Ce type de fonction représente le plus large
groupe de fonction de fitness utilisée en ER. Elle combine des éléments issus des
fitness comportementales et des fitness agrégées. Un exemple avec une tâche de pho-
totaxie, la fonction de fitness peut contenir un terme qui récompense le contrôleur
qui se rapproche de la source de lumière par n’importe quel moyen, sans regarder le
comportement des capteurs et des effecteurs. Cela peut être vu comme une fitness
ne contenant pas d’a priori, mais elle contient l’information qu’être plus proche du
but est un comportement meilleur.

Absence de fitness. Dans certains travaux, aucune fonction de fitness n’est dé-
finie explicitement et on recherche les comportements les plus “nouveaux” sur la
tâche considérée (Lehman, 2008; Lehman et Stanley, 2010). L’idée principale est
de ne pas guider l’optimisation par un objectif de performance défini a priori par
le concepteur, mais d’encourager l’exploration de l’espace comportemental afin de
trouver des solutions de plus en plus originales, dont certaines se révèlent égale-
ment performantes. Cette recherche par nouveauté est décrite plus en détails dans
la section suivante.

4.2 Objectif d’exploration

Afin de limiter une convergence prématurée de la population vers un minimum
local, un algorithme évolutionniste doit posséder une bonne capacité d’exploration
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Figure 4.1 – Au sein d’un algorithme évolutionniste, les opérateurs génétiques
manipulent des représentations de solutions candidates (à gauche) qui sont déve-
loppées en phénotypes (au milieu), dont la fitness est évaluée. Plusieurs génotypes
peuvent correspondre au même phénotype. La relation génotype/phénotype est
non-injective. En ER ; les phénotypes (i.e la morphologie du robot ou un réseau de
neurones) sont simulés durant un certain nombre de pas de temps et le comporte-
ment du robot est observé pour évaluer la fitness (à droite). Plusieurs phénotypes
peuvent conduire un robot de la même manière. L’espace phénotype/comportement
est aussi non-injectif.

dans l’espace de recherche. Pour cela il est nécessaire de maintenir au sein d’une
population une certaine diversité. Cette diversité peut se situer à différents niveaux :

– au niveau de l’espace des génotypes ;
– au niveau de l’espace des fitness ;
– au niveau de l’espace des comportements.
Dans le cas de la robotique évolutionniste, Le comportement est déterminé par

le phénotype et résulte de l’interaction du robot avec son environnement (voir figure
4.1 pour une illustration des différents espaces).

Les premiers travaux sur la diversité génotypique viennent de l’observation que
les algorithmes évolutionnistes produisent souvent des solutions similaires qui oc-
cupent un minimum local. Une première variante, le fitness sharing (Goldberg et
Richardson, 1987) réduit la fitness d’un individu proportionnellement au nombre
d’individus de la population qui sont similaires (Rosin et Belew, 1997). Le codage
NEAT (Stanley et Miikkulainen, 2002) par exemple, protège la diversité entre géno-
types en conservant préférentiellement les individus ayant une topologie différente
de celles du reste de la population en utilisant ce type de mécanisme. L’idée est
de forcer la complexification progressive des comportements des réseaux tout en
explorant des topologies variées.

La diversité peut être vue comme un objectif à part entière. Dans ce cas, elle est
optimisée via une approche multi-objectifs avec comme premier objectif la fitness
initiale et comme second objectif une mesure de diversité (Abbass et Deb, 2003;
De Jong et al., 2001). On définit pour cela une métrique dg(G1, G2) qui fournit
une distance entre deux génotypes G1 et G2 basée sur leur composition. Plus deux
génotypes sont différents, plus la distance doit être grande, L’objectif de diversité
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devenant ainsi la maximisation de la distance avec les plus n plus proches voisins.
Parfois, les opérateurs génétiques n’agissent pas directement sur les solutions

candidates mais sur une représentation sous-jacente. Le codage définit alors une
relation génotype/phénotype ( figure 4.1 à gauche). Dans ce cas deux solutions
proches dans l’espace des génotypes peuvent être très éloignées dans l’espaces des
phénotypes, et vice versa. Dans une telle situation, il est souvent plus informatif de
calculer la distance dans l’espace des phénotypes. Cependant nous pouvons distin-
guer trois limitations à l’utilisation d’une distance dans l’espace des phénotypes :

– Le coût : le calcul d’une mesure de similarité générique (la distance d’edite)
sur des graphes est NP-difficile (Zhang et al., 1992; Bunke et Shearer, 1998)
alors que les techniques de diversité nécessitent de calculer de nombreuses
distances à chaque génération ;

– La relation phénotype/comportement est non-linéaire : deux réseaux de neu-
rones proches peuvent mener à des comportements qualitativement différents
et ceci à cause de l’interaction avec l’environnement et de l’accumulation des
différences pendant l’évaluation de la fitness ;

– la relation phénotype/comportement est non-injective : deux réseaux de neu-
rones structurellement différents peuvent faire que le robot se comporte qua-
litativement de manière similaire, par exemple le robot peut tourner sur lui-
même durant toute l’expérience.

Utiliser un objectif de diversité au niveau de l’espace des fitness (Bui et al., 2005)
permet de s’abstraire de ce biais. Cependant selon le degré d’a priori intégré au sein
de la fitness, celle-ci ne contient que certains aspects du comportement de l’indi-
vidu. De ce fait des fitness similaires peuvent correspondre à des comportements
très différents, et réciproquement, des fitness différentes peuvent correspondre à des
comportements similaires. L’utilisation d’une diversité au niveau de l’espace des
fitness n’est donc pas la garantie d’une exploration efficace de l’espace des compor-
tements.

Partant de ce constat, Lehman (2008); Lehman et Stanley (2010) ont proposé
une méthode radicalement différente, la recherche de nouveauté. Dans ce cas, la re-
cherche d’individus au comportement différent devient l’unique objectif sans utiliser
de fitness classique pour orienter l’exploration dans l’espace de recherche. Cette re-
cherche de nouveauté maximise ainsi uniquement la nouveauté d’un comportement
en le comparant à une archive des comportements déjà rencontrés durant le proces-
sus d’optimisation. Elle réalise ainsi une recherche dans l’espace des comportements
en s’appuyant sur NEAT (Stanley et Miikkulainen, 2002) afin de garantir une aug-
mentation progressive de la complexité des comportements explorés. Cette méthode
a montré son efficacité sur différentes tâches :

– Un robot à roue qui doit atteindre un but dans un labyrinthe trompeur (Leh-
man, 2008; Lehman et Stanley, 2010; Mouret, 2011)

– un robot bipède devant se déplacer le plus rapidement possible (Lehman et
Stanley, 2010)

– un robot à roue ramassant des balles (Mouret, 2011)
– un robot devant utiliser une plasticité synaptique pour trouver une récom-
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pense au sein d’un T-maze (Risi et al., 2009)
Cependant, nous pouvons distinguer deux limitations quant à l’utilisation de la

nouveauté :
– ne pas utiliser de biais dans la recherche d’individus optimaux peut s’avérer
problématique lorsque l’espace de recherche est vaste. Pour pallier à cette
limitation, l’objectif de nouveauté a depuis été utilisé avec succès en complé-
ment d’une fitness classique (Mouret et Doncieux, 2009b; Mouret, 2011) via
une approche multiobjectifs.

– avec l’emploi d’une archive, la recherche de nouveauté est un processus plus
coûteux qu’un simple objectif de préservation de diversité. En effet, lorsque
l’archive des comportements augmente, il devient de plus en plus coûteux de
trouver les plus proches voisins. En raison de cette contrainte, un objectif de
diversité comportementale non basé sur une archive a été proposé (Mouret et
Doncieux, 2009b,a; Doncieux et Mouret, 2010a).

Le principe de diversité comportementale repose sur une mesure de comporte-
ment des individus. Cela nécessite d’avoir à disposition un descripteur du compor-
tement des individus permettant de caractériser le degré de similarité de manière
efficace. Pour cela deux alternatives sont envisageables :

– emploi de descripteurs adhoc : le concepteur choisit des descripteurs liés au
problème à résoudre.

– emploi de descripteurs génériques : les descripteurs ne dépendent pas d’une
expérience particulière, mais sont définis de façon systématique sans nécessi-
ter de connaissance supplémentaire. Parmi ceux-ci nous pouvons retenir les
descripteurs basés sur la trajectoire, la similarité des individus se mesurant
via une distance euclidienne entre des vecteurs qui décrivent le nombre de pas
de temps passés dans chaque partie de l’arène. Il est possible aussi d’utiliser
une distance de Hamming entre les données binarisées des vecteurs du flux
sensorimoteur (Doncieux et Mouret, 2010a).

En pratique, l’utilisation d’une diversité comportementale donne de bons résul-
tats en permettant aux solutions de s’échapper des optima locaux très attractifs
de l’espace de fitness (Mouret et Doncieux, 2009b) ou dans le cas de problèmes
de bootstrap (Mouret et Doncieux, 2008, 2009a), c’est-à-dire quand la fonction de
fitness ne fournit pas de gradient. Par ailleurs, certains travaux indiquent qu’opti-
miser un objectif de diversité est plus efficace qu’une technique de fitness sharing
sur différents problèmes robotiques (Mouret et Doncieux, 2012).

4.2.1 Synthèse

Nous avons décrit précédemment les grandes catégories de fitness utilisées en
ER ainsi que les bénéfices que peuvent apporter l’utilisation d’un objectif favorisant
le maintien d’une diversité comportementale au sein des individus. L’objectif de
ce chapitre est d’étudier l’influence de ces deux approches sur l’émergence d’une
capacité de mémoire. Nous testerons ainsi :

– l’insertion d’a priori dans la fitness : l’objectif dans ce cas est d’intégrer au
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sein de la fitness un minimum de connaissance quant à la manière de résoudre
la tâche, afin d’obtenir un gradient ;

– l’ajout d’un objectif de diversité comportementale : l’ajout de cet objectif a
pour but de favoriser les individus au comportement différent afin de mieux
explorer l’espace de recherche.

4.3 Expériences et résultats

Afin de tester l’impact d’insertion d’a priori dans la fitness et l’impact de l’uti-
lisation d’une diversité comportementale en deuxième objectif, nous reprenons les
protocoles évoqués dans le chapitre précédent (section 3.4), c’est à dire deux tâches
robotiques différentes intégrant le protocole AX-CPT (décrit à la section 3.3) :

– une tâche de pointage utilisant un robot humanoïde, le robot Icub ;
– la tâche de "panneau de signalisation" avec un robot de type Epuck.
Pour les deux tâches, nous utilisons donc le protocole suivant : une séquence de

lettres est présentée à l’agent, A ou B, suivi par X ou Y après un délai. Les moteurs
sont désactivés durant la présentation des lettres. En fonction de la séquence de
lettre le robot doit atteindre une certaine cible : pointer la bonne cible dans le cas
de l’iCub ou se diriger du bon côté du labyrinthe dans la tâche du panneau de
signalisation.

4.3.1 Protocole expérimental

Pour les deux expériences, le contrôle du robot est assuré par un réseau de
neurones. Deux types de contrôleurs seront optimisés :

– Optimisation des paramètres du réseau (Elman) : dans ce cas, la topologie du
réseau de neurones récurrent de type Elman (Elman, 1990) reste fixe et seuls
les paramètres du réseau sont optimisés.

– Optimisation de la topologie et des paramètres du réseau DNN : la topologie
et les paramètres sont optimisés, et les connexions récurrentes sont autorisées.

Les neurones à optimiser sont des intégrateurs à fuite ayant des propriétés de
contractions, des lPDS (Girard et al., 2008) (voir par. 2.2.1.2 pour de plus de dé-
tails).

Les différentes configurations utilisent l’algorithme évolutionniste multi-objectif
élitiste NSGA-II (Deb, 2001), qui repose sur une sélection par tournoi et une mé-
thode de classement des individus basée sur la relation de dominance (cf. par-
tie 2.1.4.3 pour plus de détails). Ce travail a été implémenté dans le framework
Sferesv2 (Mouret et Doncieux, 2010).

4.3.2 Fitness

Dans la suite nous utilisons les notations suivantes :
– x : un individu (réseau de neurones)
– T : durée de la simulation (nombre de pas de temps)
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– l : nombre de lettres (l = 4 pour A,B,X, Y )
– v : vecteur correspondant à une séquence de lettres (v ∈ {0, 1}l) ;
– Nin : nombre d’entrées d’un réseau ;
– Nout : nombre de sorties d’un réseau ;
– Nmax : nombre maximum de neurones pour un réseau (Nmax = 50) ;
– N(x) : nombre de neurones pour un individu x avec N(x) ∈ [Nin +
Nout, Nmax] ;

– Tpres : nombre de pas de temps utilisés lors de la présentation d’une lettre ;
– Tdelay : nombre de pas de temps utilisés lors du délai entre la présentation de
deux lettres, ici Tpres = Tdelay ;

– Tend : nombre de pas de temps à la fin de la séquence de mémoire(Tend =
2 ∗ Tpres + Tdelay) ;

– γ(x,v, t)i : niveau d’activation d’un neurone i au temps t (t ∈ [0, T ]) ;
– γend(x,v)i : niveau d’activation d’un neurone i à la fin de la séquence de
mémoire (i.e. t = Tend(x,v)).

Nous comparerons différents types de fonction de fitness afin d’étudier l’impact
celle-ci sur les résultats.

Fitness basée sur la trajectoire (Tb). La fitness basée sur la trajectoire ré-
compense les individus sur la base de la distance par rapport à un comportement
idéal connu. C’est l’objectif qui requiert le plus de connaissance a priori Cette fit-
ness correspond à la fitness comportementale dans la classification de Nelson et al.
(2009)

Expérience 1 : tâche de pointage. Correspond à la minimisation de la diffé-
rence entre les angles de chaque articulation obtenus via cinématique inverse pour
la position cible et les angles pour chaque articulation obtenus par évolution.

f(x) =
L=16∑
i=0

M=4∑
j=0

N=4∑
k=0

(|Θijk − Φijk(x, T )|) (4.1)

Avec L le nombre de contextes,M , le nombre de séquences de lettres différentes,
N , le nombre d’articulations, Θ, l’angle obtenu par un individu x à la fin de la
simulation (t = Tend).

Expérience 2 : tâche de panneau de signalisation. Dans ce cas, nous vou-
lons qu’un individu aille tout droit à la vitesse maximum dans le corridor, pour
rapidement tourner sur la gauche/droite (suivant la séquence de lettres) à la fin du
corridor pour enfin se diriger tout droit jusqu’à atteindre la fin de la branche. Pour
cela nous voulons minimiser la fitness suivante :
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f(x) =
M=16∑
i=0

N=4∑
j=0

Tend∑
t=0





if (vij = vax, p(x, t) = α)
1− γ0(x,vij , t)+
0.75− γ1(x,vij , t)

if (vij 6= vax, p(x, t) = α)
0.75− γ0(x,vij , t)+
1− γ1(x,vij , t)

otherwise∑Nout
k=0 (1− γk(x,vij , t))


(4.2)

Avec p(x, t) la position d’un individu x à t secondes et α la position correspondant
à la fin du corridor.

Fitness basée sur la position finale (Ep). Cette fonction de fitness n’est pas
liée à une distance par rapport à une trajectoire idéale, mais à la distance entre la
position finale du robot et la position finale désirée du robot (position de la main
dans expérience avec l’iCub et position du robot dans l’expérience avec le robot) :

f(x) =
L=16∑
i=0

M=4∑
j=0

(
if (vi = vax)
dij(p(x, Tend), uax)

otherwise
dij(p(x, Tend), uoth)

)
(4.3)

dij(x, y) est une distance euclidienne, uax, la position attendue pour la séquence
AX et uoth pour les autres.

Cet objectif correspond à la fonction de fitness adaptée ("Tailored") selon Nelson
et al. (2009).

Fitness Discrète (S). Dans ce cas, nous reprenons la fitness utilisée au chapitre
précédent.

La fonction de fitness récompense seulement les individus qui se dirigent vers la
bonne cible suivant la séquence de lettres. La fitness augmente de 3 pour la séquence
AX et de 1 pour les autres séquences, la fitness maximum est donc de 6.

4.3.3 Diversité comportementale

La diversité comportementale est utilisée comme un objectif auxiliaire, cela mène
à une multiobjectivisation (Knowles et al., 2001; Mouret et Doncieux, 2009a) dans
laquelle deux objectifs sont maximisés :

Maximize
{
F (x)
Div(x) (4.4)

Où F (x) est la fitness d’un individu x et Div(x) est une mesure de sa diversité.
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4.3.4 Nouveauté

Lehman (2008) propose de mesurer la nouveauté ρ(i) d’un individu i en calculant
la distance comportementale entre i et ses k voisins les plus proches :

ρ(x) = 1
k

k∑
j=0

db(x, µj) (4.5)

Où k est un paramètre défini à la main. µj est le j-ème voisin le plus proche de x en
respectant la distance db. Les voisins sont calculés en utilisant la population courante
et une archive d’individus sélectionnés. Un individu est ajouté dans l’archive si sa
nouveauté est au-dessus d’un seuil minimum ρmin.

4.3.5 Mesure du comportement et distance comportementale

Pour les deux expériences, le comportement est basé sur la position d’un individu
à la fin de la simulation pour chaque contexte : position du robot dans la tâche du
labyrinthe, et position de la main dans l’expérience avec l’iCub.

beh(x) =
M=16∑
i=0

N=4∑
j=0

(
p(x, Tend)) (4.6)

Où beh(x) est le vecteur des différentes positions d’un individu x à la fin de la
simulation pour chaque contexte.

Nous reprenons les conclusion de Bui et al. (2005); Mouret et Doncieux (2012)
où l’objectif de diversité comportementale à maximiser obd(x) est la distance com-
portementale moyenne par rapport au reste de la population P . Les contrôleurs
sont optimisés via le schéma multi-objectif suivant :

maximize
{
F (x)
obd(x) = 1

size(P )
∑
y∈P bdist(x, y)

avec bdist la distance comportementale utilisée pour comparer les individus et F , la
fonction de fitness.

Les différentes configurations utilisés pour les deux expériences sont décrites
dans le tableau 4.2. Chacune des approches est répétée 30 fois. Toutes les compa-
raisons entre ces approches sont effectuées à l’aide de tests de somme de rangs de
Wilcoxon (ou test de Mann-Whitney).

4.3.6 Résultats

4.3.6.1 Influence de la fitness

L’ajout d’a priori dans la fitness ne permet pas d’obtenir de meilleurs
résultats. Les figures 4.2 et 4.3 montrent les performances des meilleurs individus
de chaque runs obtenues par les différentes configurations pour la tâche avec l’iCub
et l’epuck. Tous les meilleurs individus de chaque run de chaque configuration sont
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Table 4.2 – Description des différentes configurations utilisées
pour les 2 expériences
# obj. Nom Description

1 Tb Fitness basée sur la trajectoire
2 Tb+Div Fitness basée sur la traj. avec obj. de diversité
2 Tb+Nov Fitness basée sur la traj. avec obj. de nouveauté
1 Ep Fitness basée sur la pos. finale
2 Ep+Div Fitness basée sur la pos. finale avec obj. de diversité
2 Ep+Nov Fitness basée sur la pos. finale avec obj. de nouveauté
1 S Fitness discrète
2 S+Div Fitness discrète avec obj. de diversité
2 S+Nov Fitness discrète avec obj. de nouveauté
1 Novelty Nouveauté seule
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Figure 4.2 – Graphique comparant les meilleurs individus de chaque runs des
différentes configurations (30 runs par configuration) sur l’expérience sur l’iCub .
Ces individus sont comparés sur la fitness S.
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Figure 4.3 – Graphique comparant les meilleurs individus de chaque runs des
différents configurations (30 runs par configuration) sur l’expérience avec l’epuck.
Ces individus sont comparés sur la fitness S.

évalués sur la base de la fitness S pour comparer leur performance. Les tableaux 4.3
et 4.4 listent les p-values obtenues avec le test de Mann-Whitney sur respectivement
l’expérience de pointage et l’expérience "panneau de signalisation".

Les résultats montrent que sur les deux tâches, quel que soit le type de fitness
utilisé et sans l’aide d’un deuxième objectif, la plupart des runs de chaque configu-
ration tombent dans un minimum local. Pour les deux tâches la fitness Tb obtient
significativement (p-values < 0.0004) les résultats les plus bas avec une médiane de
0.15 pour la tâche de pointage et une mediane de 0 pour la tâche de "panneau de
signalisation". Avec la fitness Ep les résultats sont légèrement meilleurs avec une mé-
diane de 0.5 pour les deux tâches. S obtient des résultats significativement meilleurs
avec une médiane de 0.5 et le premier quartile entre 0.65 et 0.85 dans l’expérience
1. Dans l’expérience 2 la médiane est légèrement supérieure, et le premier quartile
similaire.

Les figures 4.4 et 4.5 nous donnent une information sur le comportement des
meilleurs individus de chaque run pour les différentes fitness sans objectifs de di-
versité Tb,Ep,S sur les deux tâches.

La figure 4.5 décrit la position finale de la main du robot pour tous les meilleurs
individus de chaque run pour les différentes configurations. Les points rouges repré-
sentent toutes les positions pour les séquences AX, les points verts représentant les
autres séquences (AY,BX et BY).

Nous pouvons observer qu’avec Tb très peu d’individus sont capables d’atteindre
la cible AX ou l’autre cible. Il n’y a pas de distinction claire entre la position de la
main pour les séquence AX des autres séquences. Avec Ep la plupart des individus
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Tb Ep S

Figure 4.4 – Trajectoires obtenus par les meilleurs individus pour les différentes
configurations (30 runs par configuration). Les points rouges correspondent aux
trajectoires pour les séquences AX. Les points verts pour les autres séquences
(AY,BX,BY). Tb correspond à la fitness basée sur la trajectoire, Ep la fitness basée
sur la position finale et S la fitness discrète.

Tb Ep S

Figure 4.5 – iCub : Positions de la main à la fin de la simulation pour les meilleurs
individus de chaque configuration utilisant un objectif de diversité Tb,Ep,S (30 runs
par configuration). Les points rouges correspondent à la position de la main lors de
la séquence AX et les points verts pour les autres séquences de lettres (AY,BX,BY).



4.3. Expériences et résultats 89

Tb
Tb+Div
Tb+Nov
Ep
Ep+Div

Ep+Nov
S
S+Div
Novelty
S+Nov

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

Figure 4.6 – Evolution de la médiane des meilleurs individus de chaque génération
sur les différentes configurations. Le graphique à gauche représente les résultats
pour l’expérience de pointage, à droite les resultats pour l’expérience "panneau de
signalisation".

sont capable de minimiser la distance sur seulement une cible qui correspond à la
séquence BX,BY ou AY. En effet atteindre la cible AX nécessite de développer
une capacité de mémoire. Très peu d’individus atteignent la cible AX. Pour S les
résultats sont similaires, la plupart des individus atteignent la même cible quelle
que soit la séquence de lettre.

La figure 4.4 montre les trajectoires dans le labyrinthe en T obtenu par les
meilleurs individus des différentes configurations : les trajectoires en rouge corres-
pondent aux séquences AX et doivent rejoindre le côté gauche du labyrinthe en T ;
les trajectoires vertes correspondent aux autres séquences et doivent atteindre le
côté droit du labyrinthe en T.

Ici, la configuration Tb a convergé vers seulement des individus capables d’aller
tout droit. Avec Ep, les individus ont convergé vers une forte tendance à tourner
correctement sur la droite pour les séquences AY,BX,BY mais très peu d’individus
ont développé la capacité de tourner à gauche pour les séquences AX. Pour S plus
d’individus sont capables de tourner à gauche sans qu’il y ait de réelle distinction
entre les différentes séquences.

Les graphiques 4.6 comparent l’évolution des meilleurs individus obtenus pour
chaque configuration (Tb, Tb+Div, Tb+Nov, Ep, Ep+Div, Ep+Nov, S, S+Div,
S+Nov, Novelty). Pour cette comparaison, les différents runs de chaque configura-
tion sont évalués sur la fitness S et les graphiques affichent la médiane pour chaque
configuration.

Nous pouvons voir pour l’expérience 1 (fig.4.6 à gauche), qu’avec Tp et Ep la
médiane atteint le minimum local à 0.5 très rapidement. Celui-ci correspondant à
atteindre la même cible quel que soit la séquence de lettres. Cette fitness est obtenue
après environ 500 générations et reste constante même après 5000 générations. Les
résultats sont similaires pour l’expérience 2 (fig. 4.6 à droite), ou le minimum local
à 0.5 est atteint après seulement 100 générations. Même après 5000 générations,
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et ce quelle que soit la fitness, sans objectif de diversité, les résultats ne sont pas
satisfaisants.

En observant les résultats obtenus sur les deux tâches, nous pouvons voir que
mettre un certain a priori dans la fitness ne donne pas nécessairement de meilleurs
résultats. Les meilleurs résultats sont obtenus avec des comportements très différents
de ceux attendus. Par exemple dans le cas du labyrinthe en T, les trajectoires des
meilleurs individus sont rarement rectilignes, mais plus complexes.

4.3.6.2 Influence de la diversité comportementale

Utiliser un objectif de diversité comportementale augmente les perfor-
mances sur la fitness. Quelle que soit la fitness, utiliser un deuxième objectif
de diversité comportementale augmente les performances. Les figures 4.2 et 4.3 qui
représentent les résultats des meilleurs individus de chaque configuration, montrent
que l’objectif de diversité a un gros impact sur leur performance. Avec S+Div, la
médiane atteint la valeur maximale sur les deux tâches. La différence avec S est
très significative (p-value < 10−6). Avec Tb+Div, les performances sont significati-
vement meilleures qu’avec Tb (p-value < 0.0003), mais ce n’est pas suffisant pour
obtenir des résultats satisfaisants. Pour la fitness Ep, utiliser un objectif de diversité
ne génère pas nécessairement de meilleurs résultats : sur la tâche de pointage Ep et
Ep+Div réalisent des résultats similaires (p-value = 0.4756), alors que sur la tâche
avec l’epuck, la médiane augmente de 0.5 à 0.7 (p-value < 10−4).

L’analyse des figures 4.6 qui comparent l’évolution de la performance pour les
différentes configurations, nous enseigne différents points. Sur la tâche avec l’iCub,
les performances de la configuration S suivent deux étapes. La première étape (de
la génération 0 à la génération 2500) correspond à un individu capable d’atteindre
les deux cibles sans utiliser de mémoire : dans ce cas précis, les individus atteignent
la cible de gauche pour les séquences AX et BX et atteigne la cible de droite pour
les séquences AY et BY. Dans un deuxième temps, les individus sont capables de
mémoriser le stimulus A ou B, pour atteindre la bonne cible correspondant à la
séquence BX.

On retrouve un comportement similaire sur la tâche de panneau de signalisation
(figure 4.6 à droite) pour S+Div ou les deux mêmes étapes sont observées (après
3000 générations). Dans le cas de Ep+Div, le graphique montre qu’il faut plus de
3500 générations pour dépasser le minimum local à 0.5.

La figure 4.7 montre les positions de la main à la fin de la simulation pour les
meilleurs individus utilisant un objectif de diversité avec 30 runs par configuration.
Avec Tb+Div, l’objectif de diversité permet de distinguer deux aires entre les po-
sitions de la main des séquences AX et des autres séquences. Seulement les zones
ne sont pas précises et ne correspondent pas au seuil pour chaque cible. Avec à
l’objectif de diversité, S+Div obtient les meilleurs résultats, très peu de points se
retrouvent en dehors des cibles.

La figure 4.8 montre les différentes trajectoires obtenues par les meilleurs indivi-
dus sur les configurations utilisant un objectif de diversité. On peut distinguer dans
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Tb+Div Ep+Div S+Div

Figure 4.7 – Positions de la main à la fin de la simulation pour les meilleurs
individus de chaque configuration utilisant un objectif de diversité (30 runs par
configuration). Les points rouges correspondent à la position de la main lors de la
séquence AX et les points verts pour les autres séquences de lettres (AY,BX,BY).

Tb+Div Ep+Div S+Div

Figure 4.8 – Trajectoires obtenues par les meilleurs individus sur les configu-
rations utilisant un objectif diversité Tb+Div,Ep+Div,S+Div. Les points rouges
correspondents aux trajectoires pour les séquences AX, les points verts pour les
autres séquences (AY,BX,BY).
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Tb+Nov Ep+Nov S+Nov

Figure 4.9 – Trajectoires obtenues par les meilleurs individus sur les configurations
utilisant un objectif de nouveauté Tb+Nov,Ep+Nov,S+Nov. Les points rouges cor-
respondent aux trajectoires pour les séquences AX, les points verts pour les autres
séquences (AY,BX,BY).

la plupart des cas les trajectoires correspondant à la séquence AX des trajectoires
correspondant aux autres séquences et ce quel que soit la configuration (Tb,Ep ou
S).

L’ajout d’un objectif de nouveauté permet d’obtenir de meilleurs résul-
tats qu’un objectif de diversité. Si l’on compare les résultats obtenus par
S+Nov et S+Div sur les deux tâches (fig.4.3 et fig. 4.2), nous pouvons observer que
les résultats sont significativement meilleurs avec S+Nov avec une p-value = 0.01
sur l’expérience 1 et une p-value de 0.00014 sur l’expérience 2. En effet, sur la tâche
de pointage, grâce à l’objectif de diversité, moins de 60% des runs sont capables
de produire des individus atteignant la fitness maximum contre environ 90% avec
l’objectif de nouveauté. Sur la tâche "panneau de signalisation", la configuration
S+Div obtient un peu plus de 60% des runs produisent des individus obtenant la
fitness maximum contre près de 100% pour la configuration S+Nov.

De plus, si l’on observe l’évolution de la fitness pendant le processus d’optimi-
sation (figs. 4.6), on constate qu’avec l’objectif de nouveauté, la médiane atteint
la valeur maximale plus rapidement qu’avec l’objectif diversité : à la génération
1500 pour S+Nov, à la génération 2500 pour S+Div sur la tâche de pointage ; après
seulement 900 générations pour S+Nov contre seulement à la fin du processus d’éva-
luation pour S+Div sur tâche dans le labyrinthe en T.

Un objectif de nouveauté seul ne permet pas d’obtenir de bonnes per-
formances. Malgré le fait qu’un objectif de nouveauté fournit un bon moyen
d’explorer l’espace de recherche, utiliser seulement un objectif de nouveauté, pour
une tâche où l’espace de recherche est vaste, n’est pas suffisant. Si nous observons
les performances obtenues pour Novelty sur la tâche 1 (fig. 4.3 et fig. 4.2), les ré-
sultats sont assez similaires (p-value = 0.052) à Tb+Div avec un valeur médiane de
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Novelty S+Nov

Figure 4.10 – Positions de la main à la fin de la simulation pour les meilleurs
individus des configurations Novelty et S+Nov (30 runs par configuration). Les
points rouges correspondent à la position de la main lors de la séquence AX et les
points verts pour les autres séquences de lettres (AY,BX,BY).

0.25. Sur la tâche "panneau de signalisation", les résultats sont meilleurs, avec une
médiane de 0.65 similaire aux performances de Ep (p-value = 0.43), ce qui reste
faible si l’on compare aux performances de S+Div et S+Nov.

Les performances pour Novelty sur la tâche 1 (fig. 4.6) sont constantes durant
tout le processus d’optimisation de la génération 0 à 5000, la médiane est de 0.25.
Sur la tâche 2 (fig. 4.6 à droite), la performance progresse légèrement durant le run,
de 0.5 au départ à 0.65 à la fin de l’optimisation.

La figure 4.10 affiche les positions de la main à la fin de la simulation pour
Novelty et S+Nov sur la tâche de pointage. On constate que pour Novelty, les
positions des meilleurs individus sont très disparates, peu d’agents sont capables
d’atteindre les cibles correctement.

4.3.6.3 Etude de la capacité de mémoire

Pour évaluer la capacité de mémoire indépendamment des résultats sur la tâche,
nous utilisons le test de mémoire décrit à la section 3.4.1.2. Celui-ci détecte la
présence d’un neurone qui décharge différemment lors de la séquence AX par rapport
aux autres séquences. Afin de vérifier la stabilité de cette mémoire, le délai entre la
présentation des lettres est étendu de 50 à 400 pas de temps.

La figure 4.15 montre l’évolution du meilleur individu de chaque génération pour
les différentes configurations capables de réussir ce test. Les figures 4.14 et 4.13
montrent les meilleurs individus de chaque run pour les différentes configurations.
La première barre représente le pourcentage d’individus ayant la fitness maximum,
la seconde représente le pourcentage d’individus ayant à la fois la fitness maximum
et la capacité de mémoire.

La diversité comportementale aide à obtenir des individus avec une ca-
pacité de mémoire stable. Les figures 4.13 et 4.14 montrent sans surprise que



94 Chapitre 4. Définition de la fitness et objectifs d’exploration

Novelty S+Nov

Figure 4.11 – Trajectoires obtenues par les meilleurs individus sur les configura-
tions utilisant un objectif diversité Tb+Div,Ep+Div,S+Div. Les points rouges cor-
respondent aux trajectoires pour les séquences AX, les points verts pour les autres
séquences (AY,BX,BY).

Tb+Nov Ep+Nov S+Nov

Figure 4.12 – Trajectoires obtenues par les meilleurs individus sur les configu-
rations utilisant un objectif de nouveauté Tb+Nov,Ep+Nov,S+Nov et le réseau
Elman. Les points rouges correspondents aux trajectoires pour les séquences AX,
les points verts pour les autres séquences (AY,BX,BY).
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Figure 4.13 – Graphiques montrant les meilleurs individus obtenus par les diffé-
rentes configurations sur l’expérience 1.

S+Nov et S+Div sont les configurations qui obtiennent le plus d’individus passant
le test de capacité de mémoire : plus de 60% des meilleurs individus pour les deux
configurations sur la tâche de pointage. Sur la tâche "panneau de signalisation",
les résultats sont meilleurs avec S+Nov (50%) qu’avec S+Div (30%). Cela montre
que l’utilisation d’un objectif de diversité ou de nouveauté améliore de manière si-
gnificative l’obtention d’individus dotés d’une certaine capacité de mémoire. Alors
qu’avec la configuration S, sur les deux tâches, les individus ne sont pas capables
de développer une capacité de mémoire.

Nous pouvons constater qu’avec un objectif de nouveauté, quel que soit le type de
fitness utilisé Tb, Ep ou S, la proportion d’individus réussissant le test de mémoire
demeure élevé (plus de 60%) et ce même si la fitness max n’est jamais atteinte,
comme pour Tb+Nov.

Sans développer une capacité de mémoire, la fitness maximum qu’un individu
peut obtenir est de 0.8. Cela correspond à tourner à gauche pour les séquences AX
et BX et tourner à droite pour les séquences AY, BY. Dans ce cas, il n’est pas
nécessaire de mémoriser A ou B, c’est seulement la lettre X ou Y qui est prise en
compte. Sur la tâche avec l’iCub, nous pouvons voir en comparant 4.15 et 4.6 que
le développement d’une capacité de mémoire au sein des individus apparait juste
avant que la fitness dépasse 0.8. En effet la médiane atteint la fitness maximum
à la génération 2300 juste après que plus de la moitié des individus obtiennent
une capacité de mémoire, à la génération 1600. Nous pouvons observer le même
fonctionnement sur S+Nov : l’augmentation des individus dotés d’une capacité de
mémoire (de la génération 0 à la génération 800) précède le moment où la médiane
atteint le seuil maximum (à la génération 1000).
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Figure 4.14 – Graphiques montrant les meilleurs individus obtenus par les diffé-
rentes configurations sur l’expérience "panneau de signalisation".
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Figure 4.15 – Proportion des individus passant le test de mémoire pendant le
processus d’optimisation. Toutes les 100 générations, le meilleur individu de chaque
génération est testé sur le test de mémoire.
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Figure 4.16 – Chronogramme de l’activité neuronale durant le test de mémoire.
Chaque graphe illustre l’évolution de l’activité neuronale pour chaque séquence AX,
AY, BX, BY.

Certains individus qui réussissent la tâche sont dotés d’une capacité de
mémoire fragile. Sur les figures 4.13 et 4.14 nous pouvons observer plusieurs
individus qui réussissent la tâche sans être capable de passer le test de mémoire.
En effet, pour S+Nov sur la tâche de pointage, par exemple, 30% des individus ob-
tiennent la fitness maximum, sans réussir le test de mémoire. Sur la tâche "panneau
de signalisation" seulement la moitié des meilleurs individus ont passé le test de
mémoire pour S+Nov.

La figure 4.16 décrit le chronogramme d’activité neuronale pour deux indivi-
dus réussissant la tâche, lors du test de mémoire : celui à gauche ne passe pas le
test de mémoire, et celui de droite le réussit. Grâce à ce graphique, nous pouvons
comprendre comment un individu est capable de réussir la tâche sans développer
une mémoire robuste. A gauche, le réseau n’est pas robuste à l’extension du délai
entre la présentation des deux lettres. Durant la présentation de la première lettre
nous pouvons distinguer deux types d’activités entre les séquences A et B. Durant
la phase de délai entre la présentation des deux lettres, les activités particulières
relatives aux séquences avec la lettre B ne sont maintenues que pendant 50 pas de
temps. Juste après ce délai, l’activité neuronale devient similaire à celles des sé-
quences contenant la lettre A. Lors de la présentation de la seconde lettre l’activité
neuronale ne permet plus de distinguer les séquence AX et BX. La topologie du ré-
seau de cet individu ne contient pas de neurones possédant une récurrence capable
de maintenir en mémoire de manière stable les lettres A ou B. Le réseau de droite
possède au contraire deux neurones dotés de connexions récurrentes permettant de
maintenir de manière stable la lettre B pendant la période de délai.
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Figure 4.17 – Exemple de topologie de réseaux obtenus sur tâche de pointage.

Table 4.3 – P-values obtenues sur la tâche de pointage avec le test de Mann-
Whitney.

Tb+Div Tb Ep+Div Ep Novelty S+Nov S+Div S
Tb+Div x 0.00038 0.00029 1e-05 0.05258 0.0 0.0 0.0

Tb 0.00038 x 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Ep+Div 0.00029 0.0 x 0.4756 0.0007 0.0 0.0 3e-05

Ep 1e-05 0.0 0.4756 x 1e-05 0.0 0.0 1e-05
Novelty 0.05258 0.0 0.0007 1e-05 x 0.0 0.0 0.0
S+Nov 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 x 0.01256 0.0
S+Div 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.01256 x 0.0

S 0.0 0.0 3e-05 1e-05 0.0 0.0 0.0 x

Table 4.4 – P-values obtenues sur l’expérience "panneau de signalisation" avec le
test de Mann-Whitney.

Tb+Div Tb Ep+Div Ep Novelty S+Nov S+Div S
Tb+Div x 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Tb 0.0 x 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Ep+Div 0.0 0.0 x 5e-05 0.06185 2e-05 0.06435 0.06753

Ep 0.0 0.0 5e-05 x 0.00063 0.0 0.0 0.00022
Novelty 0.0 0.0 0.06185 0.00063 x 0.0 0.0 0.43518
S+Nov 0.0 0.0 2e-05 0.0 0.0 x 0.00014 0.0
S+Div 0.0 0.0 0.06435 0.0 0.0 0.00014 x 4e-05

S 0.0 0.0 0.06753 0.00022 0.43518 0.0 4e-05 x
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4.4 Conclusion

A travers deux expériences sur robots simulés basées sur le protocole AX-CPT,
une tâche de navigation dans un labyrinthe en T et une autre correspondant à une
tâche de pointage, nous avons pu observer l’influence de l’insertion d’a priori dans
la fonction de fitness et de l’ajout d’un objectif de diversité comportementale.

Sur les deux expériences, l’ajout d’a priori dans la fitness que ce soit en guidant
la trajectoire à obtenir (configuration Tb) ou en guidant la position finale à obte-
nir (configuration Ep) a donné de moins bons résultats qu’une fitness non guidée
(configuration S) ne récompensant que le succès ou l’échec de la tâche. En effet ces
deux fitness tendent vers des minima locaux dont il est difficile de s’extraire.

L’ajout d’un objectif de diversité comportementale, que ce soit avec archive,
objectif de nouveauté (Nov) ou sans archive, objectif de diversité (Div), est quant
à lui très efficace pour obtenir efficacement des individus réussissant la tâche. Nous
avons pu observer que l’objectif de nouveauté permettait d’obtenir de meilleures
performances que l’objectif de diversité. Cependant, du fait de l’espace de recherche
important, l’utilisation d’un objectif de nouveauté seul, sans aide d’une fitness de
haut niveau (S) ne permet pas d’obtenir de résultats satisfaisants. L’utilisation de
réseaux de neurones récurrents (Elman), censés favoriser l’apparition d’une capacité
de mémoire, n’a pas permis d’obtenir de résultats satisfaisants. Les performances
obtenues avec ce type de réseau et ceci quelles que soient les configurations utilisées
sur les deux expériences, sont bien inférieures à celles obtenues en faisant évoluer
la topologie (DNN ). Au niveau de la capacité de mémoire obtenue au sein des
individus, nous avons pu observer que sur les différentes fitness, l’ajout d’un objectif
de diversité a permis d’obtenir plus d’individus réussissant le test de mémoire. En
revanche l’utilisation de réseau d’Elman a contre-intuitivement donné de moins bons
résultats sur ce test.

Nous pouvons donc conclure que l’utilisation d’une fitness discrète de haut ni-
veau combinée avec l’ajout d’un objectif de nouveauté pour optimiser à la fois
la topologie et les paramètres du réseau de neurones est la formule donnant les
meilleurs résultats.

Il reste cependant différents points à améliorer. En effet, de nombreux agents
ont pu réussir les différentes tâches en disposant d’une capacité de mémoire fragile.
Pour favoriser l’apparition d’individus dotés de capacité de mémoire robuste, il peut
sembler intéressant d’étudier l’influence :

– de l’ajout de différents objectifs auxiliaires dédiés à l’émergence de la mémoire.
– de l’évaluation des individus dans un nombre plus grand de contextes. Cette

solution pourrait aider à favoriser l’apparition de mémoire plus robuste. Ce-
pendant celle-ci nécessite un grand nombre d’évaluations et est difficilement
utilisable dans des temps raisonnables.

Ces deux propositions seront étudiées dans le chapitre suivant.





Chapitre 5

Synthèse de mémoire et
objectifs auxiliaires

Objectifs Favoriser l’apparition d’individus dotés d’une mémoire ro-
buste.
Démarche Proposition et étude de l’influence de pressions de sélection :
– méthode ProGAb a qui récompense les individus dotés d’une capacité de
généralisation ;

– méthode Coher b qui récompense la cohérence des comportements des
individus dans des environnements similaires.

Résultats
– L’utilisation de pressions spécifiques a permis de favoriser l’émergence
d’agents dotés d’une forme de mémoire robuste ;

– Un lien a pu être mis en évidence entre capacité de généralisation et
mémoire.
a. Ce travail a été effectué en collaboration avec S. Koos (Pinville et al., 2011).
b. Ce travail a été effectué en collaboration avec C. Ollion (Ollion et al., 2012).
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5.1 Introduction

Les résultats obtenus au chapitre précédent ont montré que la combinaison entre
une fitness de haut niveau et d’un objectif de maintien d’une diversité comportemen-
tale permettait d’obtenir des individus capables de réaliser une tâche nécessitant
une forme de mémoire. Cependant après une caractérisation de la forme de mé-
moire obtenue au sein des individus, nous avons pu observer que celle-ci pouvait
dans certains cas être fragile.

Afin de favoriser l’apparition d’individus dotés d’une mémoire robuste, nous
proposons dans ce chapitre l’utilisation de deux pressions de sélection spécifiques :

– une pression favorisant la capacité de généralisation des individus : l’idée
sous-jacente dans ce choix est d’hypothétiser une corrélation entre capacité
de généralisation d’un individu et capacité de mémoire robuste 1 ;

– une pression favorisant la cohérence des comportements des individus dans des
environnements similaires : dans ce cas l’hypothèse serait d’envisager un lien
entre des individus dotés d’un comportement proche dans des environnements
similaires et une capacité de mémoire robuste.

Pour ce faire, nous proposons deux méthodes différentes :
– méthode ProGab qui récompense la capacité de généralisation des individus ;
– méthode Coher qui récompense les individus ayant des comportements

proches dans des environnements similaires.

5.2 Méthode ProGab

5.2.1 Capacité de généralisation

Le plus souvent en robotique évolutionniste durant le processus d’optimisation,
un contrôleur est évalué sur plusieurs contextes 2 (Jakobi, 1997, 1998; Berlanga et al.,
2002; Ziemke et Thieme, 2002; Barate et Manzanera, 2008; Doncieux et Mouret,
2010b; Mouret et Doncieux, 2012), voire sur un seul contexte (Reynolds, 1993;
Miglino et al., 1995; Jakobi et al., 1995; Kondo et al., 1999; Floreano et Mondada,
1998; Floreano et Urzelai, 2001; Urzelai et Floreano, 2001). Le meilleur contrôleur
est donc sélectionné sur des comportements spécifiques à quelques contextes précis
et il n’y donc aucune garantie qu’il se comporte aussi efficacement sur des contextes
différents qu’ils soient proches ou non. Dans de nombreuses applications robotiques,
le robot doit gérer de multiples situations sur lesquelles il n’a pas forcément été testé
lors de l’optimisation : le robot doit donc faire preuve de capacités de généralisation
afin d’assurer une performance élevée dans toutes les situations rencontrées. Prenons
par exemple le cas d’un robot devant se déplacer dans une pièce : dans l’idéal, sa
performance de navigation ne doit pas dépendre de la taille de la pièce, de sa position
initiale ou encore de l’agencement précis des obstacles.

1. Cette hypothèse vaut bien sûr dans le cas d’une tâche nécessitant une forme de mémoire.
2. comme évoqué précédemment, nous définissons ici un contexte comme un ensemble de para-

mètres tels que la position et l’angle initial du robot, la taille de l’environnement...
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L’objectif est donc d’évaluer les contrôleurs sur un nombre représentatif de
contextes. Cette évaluation de la capacité de généralisation des individus sera po-
tentiellement plus précise si l’on augmente la taille de cet ensemble de contextes.
Dans un processus évolutionniste classique, où chaque contrôleur est évalué sur cha-
cun des contextes, il est évident qu’utiliser un plus grand nombre de contextes va
augmenter sensiblement le nombre total d’évaluations : le processus d’optimisation
peut en être considérablement ralenti. En pratique, les travaux en robotique évo-
lutionniste qui visent à améliorer les capacités de généralisation des contrôleurs en
augmentant directement le nombre de contextes d’évaluation se limitent souvent à
moins de 10 contextes (Jakobi, 1998; Berlanga et al., 2002; Ziemke et Thieme, 2002;
Barate et Manzanera, 2008; Doncieux et Mouret, 2010b) (voir le tableau 5.1 pour
un résumé de différents travaux).

Bien qu’une dizaine de contextes puissent suffire dans les applications présentées
dans ces travaux, une telle méthode ne peut pas être utilisée de manière générique si
on souhaite maintenant généraliser sur plusieurs centaines de contextes. La question
de doter les contrôleurs de capacités de généralisation est donc directement reliée
au besoin de limiter le nombre d’évaluations pendant l’optimisation.

Une autre limitation concernant la plupart des travaux de la littérature est
que la capacité de généralisation des contrôleurs obtenus est rarement évaluée. Les
solutions sont uniquement testées dans les contextes sur lesquels elles ont été optimi-
sées (Jakobi, 1998; Berlanga et al., 2002; Ziemke et Thieme, 2002). Les contrôleurs
sélectionnés ont donc des capacités de généralisation apparemment bonnes. Néan-
moins, comme ils ont été directement optimisés sur les contextes de tests, on ne peut
rien affirmer concernant leurs capacités de généralisation effectives sur de nouveaux
contextes.

Ce problème de généralisation peut être interprété comme un cas typique de
sur-apprentissage. Un contrôleur qui maximise la performance sur l’ensemble des
contextes d’apprentissage risque d’exploiter des spécificités de ces contextes : il
pourra ne pas être du tout performant dans des contextes différents où ces spécifi-
cités n’apparaissent pas. Autrement dit, une performance optimale sur l’ensemble
d’apprentissage ne donnera aucune garantie quant à la performance sur d’autres
contextes du contrôleur obtenu.

L’augmentation du nombre de contextes évalués durant la période d’optimisa-
tion semble être une solution permettant d’éviter ces problèmes de surapprentissage
et garantir une capacité de généralisation importante. Cependant cette approche
comporte une limitation importante : l’augmentation du nombre de contextes éva-
lués durant le processus d’optimisation est extrêmement coûteux computationnelle-
ment. Du fait de l’utilisation d’algorithmes évolutionnistes qui nécessitent un grand
nombre d’évaluations, il demeure difficilement possible de pouvoir évaluer un indi-
vidu sur une centaine de contextes différents dans un temps raisonnable.

Afin de remédier à cette limitation, nous proposerons dans la section suivante
une méthode basée sur une approximation de l’évaluation de la capacité de généra-
lisation d’un individu, la méthode ProGAb.

Avant d’introduire les différents travaux effectués sur l’amélioration des capa-
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cités de généralisation des contrôleurs, nous allons d’abord proposer une définition
formelle de ce que nous entendons par capacité de généralisation.

5.2.2 Formalisation de la capacité de généralisation

Comme le phénomène de généralisation a beaucoup plus été étudié dans le cadre
de l’apprentissage supervisé, notre définition s’inspire de la méthodologie standard
en apprentissage supervisé définissant trois ensembles de données (Alpaydin, 2004;
Gagné et Schoenauer, 2006) :

– un ensemble de contextes d’apprentissage Ωtrain utilisé pour optimiser les
solutions ;

– un ensemble de contextes de validation Ωvalid permettant d’estimer la capacité
de généralisation de solutions prometteuses sur Ωtrain ;

– un ensemble de contextes de test Ωtest permettant, une fois l’optimisation
terminée, d’évaluer la capacité de généralisation sur de nouveaux contextes
des meilleures solutions trouvées.

Dans le cadre de la robotique évolutionniste, un contexte ω est une instance
de la tâche à résoudre et correspond à un ensemble de valeurs spécifiques pour
chacun des paramètres de la tâche : par exemple, les coordonnées initiales du ro-
bot, les dimensions de l’environnement, . . . Comme à la fois l’ensemble d’apprentis-
sage Ωtrain et l’ensemble de validation Ωvalid sont utilisés pour évaluer les solutions
pendant l’optimisation, nous introduisons aussi la notion d’ensemble d’évaluation
Ωeval = Ωtrain ∪ Ωvalid qui contient tous les contextes pouvant servir à évaluer une
solution pendant l’optimisation.

Soit F la fonction de fitness associée à la tâche et x un individu quelconque
de l’espace des contrôleurs C, la capacité de généralisation G de x sur un ensemble
de contextes Ω est simplement définie comme la somme des performances de x sur
toutes les contextes de Ω :

G(x,Ω) =
∑
ω∈Ω
F(x, ω)

Un individu optimalement général x doit alors vérifier les deux contraintes ci-
dessous :

∀y ∈ C, G(y,Ωeval) ≤ G(x,Ωeval) (C1)

G(x,Ωeval)
|Ωeval|

' G(x,Ωtest)
|Ωtest|

(C2)

Une solution optimalement générale doit donc se comporter au mieux sur les
contextes d’évaluation issus de Ωtrain et Ωvalid (C1) et obtenir des performances
similaires sur les contextes de test (C2).

Robustesse d’une solution. Nous considérons la robustesse comme un sous en-
semble du concept de généralisation : un individu robuste est capable de généraliser



5.2. Méthode ProGab 105

à des contextes légèrement différents que ceux vus durant le processus d’optimisa-
tion.

Selon Jin et Branke (2005), une solution optimale est robuste si :
– elle est insensible à des petites variations des paramètres du génotype ;
– elle est insensible à des petites variations des paramètres de l’environnement

ou à des perturbations spécifiques de l’environnement (Kondo et al., 1999).

5.2.3 Promotion de la capacité de généralisation

Nous allons décrire différentes méthodes utilisées en ER afin de favoriser l’ap-
parition d’individus dotés d’une capacité de généralisation.

Ajout de bruit. L’ajout d’un bruit au niveau des capteurs et/ou des effecteurs
a été une des premières méthodes utilisée pour favoriser la robustesse (Cliff et al.,
1993; Reynolds, 1993; Miglino et al., 1995; Jakobi et al., 1995; Jakobi, 1998).

L’approche proposée par Reynolds (1993) consiste à ajouter du bruit sur les
entrées des contrôleurs tout en n’évaluant les solutions que dans un unique contexte.
Dans ce travail, le but est d’obtenir des comportements de suivi de couloirs robustes
à la variabilité des valeurs indiquées par les capteurs de distance d’un robot simulé.
Des approches similaires ont été appliquées au problème du passage de la simulation
à la réalité (Miglino et al., 1995; Jakobi et al., 1995) : afin de trouver des contrôleurs
efficaces sur le robot physique (qui fait office de contexte de test), du bruit est
utilisé pour éviter de prendre en considération les spécificités de la simulation. Les
solutions optimisées ne peuvent alors pas exploiter ces spécificités pour obtenir de
bonnes performances et développent donc des comportements plus robustes.

Changement de contextes. Dans ce cas, l’environnement est modifié durant
l’évaluation. On retrouve notamment cette utilisation dans les travaux de Nolfi et
Parisi (1996) où l’environnement alterne à chaque génération entre deux environ-
nements (simulation alternance "jour" et nuit"). Pour l’expérience de Urzelai et
Floreano (2001), c’est la position de la lumière qui est changée.

Evaluation dans différents contextes. L’évaluation d’un individu dans dif-
férents contextes est une des méthodes les plus usitées en robotique évolution-
niste (Jakobi, 1997, 1998; Berlanga et al., 2002; Ziemke et Thieme, 2002; Barate et
Manzanera, 2008; Doncieux et Mouret, 2010b; Mouret et Doncieux, 2012). Cette
approche permet de se prémunir des risques de surapprentissage. Cependant le
nombre de contextes utilisé durant l’évaluation reste le plus souvent limité (le plus
souvent < 10) du fait du coût computationnel élevé. La table 5.1 liste un échantillon
d’articles avec le nombre de contextes utilisé durant l’expérience.

Incréments environnementaux. Voir section 4.1.1 pour plus de détails. Dans
ce cas, l’environnement d’évaluation se complexifie à chaque étape de l’optimisation :
le robot doit alors résoudre la tâche considérée dans un environnement simple, puis
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Table 5.1 – Panel d’articles qui traitent de problèmes de robotique évolutionniste.
Les colonnes correspondent aux trois questions suivantes. (1) La capacité de gé-
néralisation des contrôleurs est-elle évaluée au cours de l’optimisation ? (2) Si oui,
dans combien de contextes d’évaluation (|Ωeval|) ? (3) La capacité de généralisation
des solutions est-elle testée après l’optimisation (Ωtest).

Papiers Eval. de la généralisation ? |Ωeval| Ωtestnon oui
Jakobi et al. (1995) x 1 x
Miglino et al. (1995) x 1
Jakobi (1997) x 10 x
Kondo et al. (1999) x 10 x
Di Paolo (2000) x 1 x
Floreano et Urzelai (2001) x 1 x
Berlanga et al. (2002) x 6 x
Ziemke et Thieme (2002) x 3
Barate et Manzanera (2008) x 4 x
Mouret et Doncieux (2012) x 3
Lehman et Stanley (2010) x 1
Bongard (2011b) x 1 x

de plus en peu plus réaliste (Miglino et al., 1998; Nakamura et al., 2000; Barlow et
Oh, 2006).

Combiner évolution et apprentissage durant la vie de l’individu. Une
alternative proposée par Floreano et Mondada (1998) et Floreano et Urzelai
(2001) consiste à intégrer des mécanismes d’adaptation au niveau du contrôleur,
par exemple en utilisant des réseaux de neurones dits plastiques où à chaque neu-
rone est associé une règle d’apprentissage hebbienne modifiant les différents poids
synaptiques du neurone au cours de l’évaluation. De tels réseaux permettent no-
tamment de s’adapter rapidement à des configurations aléatoires de l’environnement
dans une tâche de navigation avec un robot mobile Khepera (Urzelai et Floreano,
2001). A chaque génération, la performance d’un réseau est calculée dans un seul
contexte. En évaluant les contrôleurs dans un unique contexte, le processus d’opti-
misation ne peut exploiter aucune information sur la capacité de généralisation des
solutions. Il n’y a donc aucune garantie qu’au terme de l’optimisation, les contrô-
leurs obtenus soient effectivement robustes. Nous pouvons aussi citer les travaux de
Floreano et Urzelai (2001); Floreano et Nolfi (2000); Di Paolo (2000); Smith et al.
(2002). D’autres travaux inspirés de la fonction de réarrangement dynamique du
système nerveux stomatogastrique du homard proposent des mécanismes d’adap-
tation au sein du contrôleur (Kondo et al., 1999; Eggenberger et al., 2000; Kondo,
2007).

5.2.4 Evaluation de la capacité de généralisation

Le panel d’articles en robotique évolutionniste du tableau 5.1 met en évidence
que, même si de nombreux travaux se sont intéressés à la façon d’optimiser des
contrôleurs robustes, relativement peu évaluent la capacité de généralisation des
contrôleurs pendant l’optimisation. Et dans le cas où la capacité de généralisation
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est effectivement évaluée, les contrôleurs sont souvent évalués dans un petit nombre
de contextes d’évaluation (moins de 10, cf. table 5.1). Par exemple, dans (Mouret
et Doncieux, 2012), des contrôleurs sont optimisés pour une tâche de collecte de
balles dans une arène en évaluant chaque individu avec 3 positions initiales fixes.
De même dans (Ziemke et Thieme, 2002), des contrôleurs ont été optimisés pour
une tâche de navigation dans 6 contextes d’évaluation avec différentes formes de la-
byrinthe et différentes positions initiales du robot. Dans ces travaux, on cherche des
contrôleurs performants sur l’ensemble des contextes d’évaluation, mais les capaci-
tés de généralisation des solutions obtenues ne sont pas estimées dans de nouveaux
contextes après l’optimisation.

Certains travaux combinent à la fois l’intégration de mécanismes d’adaptation
au niveau du contrôleur ainsi que l’utilisation de plusieurs de contextes d’évaluation.
C’est le cas pour l’approche de Kondo et al. (1999) basée sur des réseaux de neurones
à réarrangement dynamique utilisés pour contrôler un robot mobile Khepera et dont
les poids synaptiques peuvent varier en fonction de l’environnement. Les contrôleurs
sont optimisés dans 10 contextes d’évaluation avec différentes orientations initiales
du robot. Les meilleures solutions obtiennent de bonnes performances quand ils sont
testés dans de nouveaux contextes où l’environnement et la dynamique du robot
sont modifiés.

D’autres méthodes consistent à utiliser un ensemble de contextes d’évaluation
variable pendant l’optimisation. On peut citer notamment le travail de Jakobi (1997,
1998) dont le but initial est de trouver des contrôleurs robustes afin qu’ils se trans-
fèrent efficacement d’un simulateur à un robot physique et soient également robustes
sur le robot. Par exemple, dans une tâche de navigation d’un robot mobile Khepera
dans un labyrinthe en T (Jakobi, 1997), les contrôleurs sont évalués indépendam-
ment dans 10 simulateurs aux paramètres variables : chaque valeur de paramètre
est générée aléatoirement dans un ensemble de valeurs donné. Une alternative est
de générer l’ensemble d’évaluation par coévolution (Berlanga et al., 2002), où l’en-
semble d’évaluation Ωeval est un sous-ensemble généré à partir d’une liste de tous les
contextes possibles. Le meilleur individu trouvé pendant l’optimisation est ensuite
testé sur l’ensemble des contextes possibles. Bien qu’il ait une estimation de la ca-
pacité de généralisation, on remarquera que l’ensemble de test utilisé est identique à
l’ensemble d’évaluation : les capacités de généralisation des solutions sont testées sur
des contextes potentiellement utilisés pendant l’évaluation. L’estimation est donc
biaisée, alors que les ensembles Ωeval et Ωtest devraient être indépendants pour avoir
une meilleure idée des capacités de généralisation des contrôleurs obtenus.

Le travail de Barate et Manzanera (2008) se rapproche plus de la formalisation
classique de l’apprentissage supervisé. Le but est d’optimiser des contrôleurs évitant
des obstacles dans une arène à l’aide de capteurs visuels. Les individus sont évalués
sur 4 contextes où la position initiale du robot varie (Ωeval). Les solutions trouvées
à la dernière génération sont ensuite évaluées sur 4 nouveaux contextes avec des
configurations différentes d’obstacles (Ωtest) et la meilleure solution est celle qui
obtient les meilleures performances sur ces nouveaux contextes, autrement dit celle
qui généralise le mieux. Comme les ensembles d’évaluation et de test sont disjoints,
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ce protocole est plus adapté pour effectivement estimer la capacité de généralisation
des contrôleurs obtenus. Le désavantage principal d’une telle méthode est que tous
les individus sont évalués sur Ωeval, ce qui limite la taille de l’ensemble d’évaluations
utilisables sous peine de ralentir drastiquement l’optimisation.

5.2.5 Réduction du nombre d’évaluations

Afin de vérifier la contrainte C1 évoquée précédemment en section 5.2.2, une
méthode directe revient à optimiser les solutions directement sur Ωeval. Néanmoins,
ceci contraint la taille de l’ensemble d’évaluations, car chaque solution doit être éva-
luée sur chaque contexte de Ωeval. Ainsi, si l’utilisateur souhaite définir un ensemble
d’évaluations de grande taille, l’optimisation est souvent non compatible avec des
temps de calcul raisonnables.

De nombreuses méthodes ont été proposées afin de diminuer le nombre d’éva-
luations d’un algorithme évolutionniste, notamment les procédures de racing (Bi-
rattari et al., 2002; Heidrich-Meisner et Igel, 2009) et de early stopping (Bongard
et Hornby, 2010; Bongard, 2011a). La procédure de racing (Birattari et al., 2002;
Heidrich-Meisner et Igel, 2009), suivant la terminologie introduite par Maron et
Moore (1994), désigne une méthode qui trouve une bonne configuration (modèle) à
partir d’un ensemble d’alternatives à travers une séquence d’étapes. Lorsque le pro-
cessus d’optimisation est lancé, s’il y a suffisemment d’éléments qui permettent de
déterminer que certaines solutions sont inférieures à au moins une autre, une telle
solution est enlevée de l’ensemble et la procédure est répétée jusqu’à ce qu’il n’en
reste plus qu’une. L’élimination des solutions inférieures accélère la procédure et
permet une évaluation plus fiable sur les évaluations prometteuses. La technique de
early stopping (Bongard et Hornby, 2010; Bongard, 2011b) est similaire dans le sens
où l’évaluation d’une solution est stoppée si continuer l’évaluation ne lui permet pas
de ne pas être dominée par une autre solution. Cependant ces différentes méthodes
ont seulement été utilisées sur des problèmes simples de renforcement comme la
tâche de mountain car (Heidrich-Meisner et Igel, 2009). Cette tâche (Sutton et
Barto, 1998) consiste à conduire un véhicule sous-puissant en haut d’une route de
montagne abrupte, la gravité étant plus forte que le moteur de la voiture. Une
deuxième colline se trouve derrière le véhicule qui peut donc s’aider de celle-ci pour
prendre de la vitesse.

Une méthode alternative classiquement utilisée pour l’optimisation de fonction
de fitness coûteuse en temps de calcul est de construire un modèle de substitution
(surrogate model) de cette fonction : les solutions sont alors évaluées pour une valeur
approchée rapidement calculable avec le modèle et non pas une valeur exacte (Ratle,
1998; Hemker et Sakamoto, 2006; Hemker et al., 2009). Ce type d’approche peut
être utilisé pour construire une approximation de la performance des contrôleurs
sur l’ensemble Ωeval. Voir (Jin, 2005a) pour une revue sur ce sujet.
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5.2.6 Synthèse

Ce bref état de l’art sur la capacité de généralisation nous a permis de mettre
en exergue différents points :

– Peu de travaux en ER ont formalisé et évalué une capacité de généralisation ;
– il est nécessaire d’évaluer un individu dans différents contextes, ceci afin de

se prémunir des risques de surapprentissage ;
– une évaluation de la capacité de généralisation est très coûteuse computa-

tionnellement : les algorithmes évolutionnistes nécessitant un grand nombre
d’évaluations, il est difficilement possible d’évaluer, dans un temps raison-
nable, un individu dans un grand nombre de contextes ;

– il existe une méthode permettant d’optimiser une fitness coûteuse en temps
de calcul : en construisant un modèle de substitution (surrogate model) de
cette fonction.

Cette synthèse a servi de base de travail à la méthode ProGAb décrite dans la
section suivante.

5.2.7 Description de la méthode ProGab

L’approche que nous proposons se base sur une méthodologie inspirée de celle
de l’apprentissage supervisée. De la même manière, trois ensembles de contextes -
d’apprentissage, de validation et de test - vont être définis. Néanmoins, contraire-
ment aux travaux d’apprentissage supervisé qui suggèrent d’utiliser un ensemble
d’apprentissage de plus grande taille que l’ensemble de validation (Drucker et al.,
1997; Kohavi, 1995; Alpaydin, 2004), nous imposons ici que l’ensemble d’apprentis-
sage soit de petite taille afin de limiter le nombre d’évaluations effectuées au cours
du processus d’optimisation.

Chercher à améliorer les capacités de généralisation des contrôleurs met en lu-
mière le conflit suivant : (1) alors que la valeur de performance sur un petit ensemble
d’apprentissage Ωtrain est rapide à calculer, elle peut guider l’optimisation vers des
solutions qui sur-apprennent et donc avec de faibles capacités de généralisation ; (2)
en revanche, même si évaluer les solutions sur un ensemble de validation Ωvalid de
grande taille est plus informatif, ce processus est très coûteux en temps de calcul.

Notre méthode est inspirée de l’approche par transférabilité proposée par Koos
et al. (2012). Partant du constat qu’être performant sur l’ensemble d’apprentissage
Ωtrain ne garantit pas d’être performant sur l’ensemble de validation Ωvalid, l’ap-
proche ProGAb (“Promoting the Generalisation Ability”) propose d’optimiser les
solutions via un algorithme évolutionniste multi-objectif où chaque contrôleur est
évalué par les objectifs suivants : (1) la performance F sur l’ensemble d’apprentis-
sage Ωtrain ; (2) la capacité de généralisation Ĝ calculée sur l’ensemble de validation
Ωvalid ; (3) un objectif de diversité comportementale pour explorer plus efficacement
l’espace de recherche (Trujillo et al., 2008; Gomez, 2009; Mouret et Doncieux, 2012)
(cf. partie 4).

De plus, comme évaluer chaque contrôleur sur l’ensemble Ωvalid serait trop coû-
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teux en temps de calcul, nous proposons que la capacité de généralisation sur Ωvalid

soit approximée à l’aide d’un modèle de substitution construit et mis à jour pen-
dant le processus d’optimisation en évaluant seulement quelques contrôleurs sur
l’ensemble Ωvalid.

La méthode ProGAb peut être interprétée comme une technique de multi-
objectivisation (voir section 2.1.4). Le but de l’optimisation est en effet de maximiser
la performance sur l’ensemble d’évaluation (Ωeval = Ωtrain ∪ Ωvalid), et la méthode
introduit deux objectifs séparés : la performance d’apprentissage sur Ωtrain et la
performance de validation sur Ωvalid.

5.2.7.1 Modèle de substitution de la capacité de généralisation

Les modèles de substitution sont classiquement utilisés dans des problèmes d’in-
génierie où évaluer une solution est trop long/coûteux : une approximation de la
fonction de performance est alors construite pendant l’optimisation et, au lieu d’éva-
luer les solutions directement sur le système physique testé, elles sont optimisées
suivant ce modèle approché de la performance. Nous sommes typiquement dans
un cas similaire, le calcul de la capacité de généralisation G∗ de chaque contrôleur
sur l’ensemble de validation Ωvalid implique un très grand nombre d’évaluations.
Ainsi, nous allons optimiser une approximation Ĝ au lieu d’utiliser directement
G∗. Utiliser un modèle de substitution revient à définir une structure de modèle et
une stratégie de mise à jour pour améliorer l’approximation au cours de l’optimisa-
tion. Dans cette étude, nous avons choisi une structure simple d’interpolation par
Inverse Distance Weighting (IDW) (Shepard, 1968). Il faut également décider sur
quel espace construire le modèle et comme les contrôleurs ne sont tous évalués que
sur l’ensemble d’apprentissage, le choix de l’espace d’entrée est limité. Le modèle
peut être par exemple construit sur le génotype des solutions ou sur une description
de leurs comportements observés sur Ωtrain. En nous basant sur divers résultats
concluant à l’intérêt d’utiliser des descriptions comportementales en robotique évo-
lutionniste (section 4.2), nous avons choisi de construire le modèle de G∗ sur le
comportement des solutions sur les contextes d’apprentissage de Ωtrain.

Si on appelle b(c) le comportement correspondant au contrôleur c sur les
contextes de Ωtrain, la capacité de généralisation du contrôleur c est approximée
par la valeur Ĝ(b(c)). En supposant qu’une distance comportementale entre indivi-
dus bdist est définie et que les capacités de généralisation de quelques contrôleurs ont
déjà été évaluées sur l’ensemble de validation (au moins 1), il est possible d’inter-
poler par IDW un modèle de substitution de la capacité de généralisation à partir
de ces valeurs.

Soit C l’ensemble de tous les contrôleurs possibles, soit Cvalid l’ensemble des
contrôleurs ayant déjà été évalués sur l’ensemble de validation Ωvalid et G∗(ci) la
capacité de généralisation exacte correspondant à chaque ci ∈ Cvalid. La valeur
prédite par le modèle de substitution Ĝ(b(c)) de la capacité de généralisation pour
un contrôleur quelconque c est :
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∀c ∈ C, Ĝ(b(c)) =

∑
ci∈Cvalid

G∗(ci) bdist(ci, c)−2

∑
ci∈Cvalid

bdist(ci, c)−2 .

La stratégie de mise à jour du modèle vise à sélectionner les prochains contrô-
leurs à évaluer sur Ωvalid pour améliorer le modèle Ĝ. Nous définissons une stra-
tégie simple qui, à chaque génération, sélectionne l’individu, parmi ceux ayant les
plus hautes valeurs de fitness sur l’ensemble d’apprentissage, dont la distance aux
contrôleurs déjà évalués de Cvalid est maximale 3. Ceci permet de sélectionner des
contrôleurs à la fois prometteurs d’après leur performance sur Ωtrain et différents
de ceux déjà évalués sur Ωvalid.

5.2.7.2 Critères d’évaluation

Une fois que le modèle de substitution est défini, chaque contrôleur est évalué
par 3 critères à maximiser :

1. la performance F sur l’ensemble d’apprentissage Ωtrain ;
2. la capacité de généralisation approchée sur l’ensemble de validation Ωvalid

d’après le modèle de substitution Ĝ ;
3. le critère de diversité comportementale.
Ce troisième critère est utilisé afin de maintenir une diversité comportementale

au sein de la population (pour plus de détails, voir chapitre 4).

5.2.7.3 Etapes de l’algorithme

Afin d’initialiser le modèle de substitution Ĝ de la capacité de généralisation,
nous supposons qu’un contrôleur c0 a déjà été évalué sur l’ensemble de validation
avant le début de l’optimisation. A chaque génération, l’algorithme suivant est utilisé
comme représenté sur la figure 5.1.
A. Evaluation du contrôleur c :

A1. calcul de son comportement b(c) et de sa performance F (c) sur l’ensemble
d’apprentissage Ωtrain ;

A2. évaluation des 2 autres critères par rapport aux contrôleurs déjà évalués
de Cvalid sur l’ensemble de validation Ωvalid (capacité de généralisation
approchée Ĝ(b(c)) sur Ωvalid et valeur de diversité comportementale) ;

B. Un contrôleur sélectionné par la stratégie de mise à jour est évalué sur l’en-
semble de validation Ωvalid et le modèle de substitution est modifié en fonction
de sa valeur exacte de capacité de généralisation.

C. Application des opérateurs évolutionnistes et génération de la nouvelle popu-
lation.

3. Les deux applications considérées dans ce chapitre utilisent des valeurs de fitness discrètes.
On sélectionnera donc l’individu à transférer parmi ceux ayant la plus haute valeur de fitness.
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Figure 5.1 – Principe de l’approche ProGAb – A1. Pour chaque contrôleur c de
la population, son comportement b(c) et sa fitness F (c) sont évalués sur l’ensemble
d’apprentissage Ωtrain. A2. Le comportement d’un contrôleur donné permet de cal-
culer la valeur de sa capacité de généralisation prédite par le modèle de substitution
Ĝ, ainsi que sa valeur de diversité. B. Suivant la stratégie de mise à jour du mo-
dèle, un individu cs de la population est sélectionné puis évalué sur l’ensemble de
validation Ωvalid. Ce contrôleur est ajouté à l’ensemble Cvalid des contrôleurs déjà
testés et sa valeur exacte G∗(cs) de capacité de généralisation sur Ωvalid permet de
mettre à jour le modèle de substitution Ĝ par interpolation. C. Les opérateurs évo-
lutionnistes sont ensuite appliqués aux contrôleurs de la population et un processus
de sélection permet de construire la population suivante.

Une fois le nombre de générations prévu écoulé, le meilleur contrôleur trouvé
par l’optimisation est celui dont la valeur de capacité de généralisation est la plus
élevée.

5.2.8 Expériences et résultats

L’approche ProGAb a été testée sur deux expériences :
– une tâche de ramassage de balles dans une arène (Doncieux et Mouret, 2010b;

Mouret et Doncieux, 2012), où le robot doit effectuer une série de sous-tâches
(naviguer, trouver une balle, ramasser la balle, atteindre la corbeille, relâcher
la balle, . . . ) pour obtenir une fitness non nulle ;

– le dispositif expérimental simple de navigation dans un labyrinthe en T pour
un robot mobile simulé utilisé dans les chapitres précédents (voir 3.4 pour
plus de détails) où la capacité de mémoire sera testée.
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Nous allons maintenant présenter les différentes approches de référence aux-
quelles nous nous proposons de comparer l’approche ProGAb, avant de détailler pour
chacune de ces deux applications son dispositif expérimental et les résultats obte-
nus. Dans chacune des applications étudiées, nous n’utilisons qu’un unique contexte
d’apprentissage (|Ωtrain| = 1) pour l’approche ProGAb. Ceci signifie notamment
que le modèle de substitution de la capacité de généralisation ne prend en entrée
que les comportements des solutions sur ce contexte d’apprentissage spécifique.

L’objectif de ces deux expériences est de vérifier l’efficacité de la méthode Pro-
GAb au niveau sur la capacité de généralisation des individus obtenus.

5.2.8.1 Protocole expérimental

Approches de référence. La méthode ProGAb est comparée à 4 approches de
référence sur deux applications robotiques en simulation, détaillées ici de la plus
simple à la plus sophistiquée. Toutes les approches partagent les mêmes ensembles de
validation et de test. Les approches de référence diffèrent entre elles par l’ensemble
d’apprentissage utilisé.

L’approche Train_only est basée sur un ensemble d’apprentissage ne contenant
qu’un unique contexte |Ωtrain| = 1. Le contexte d’apprentissage choisi est le même
que celui utilisé pour la méthode ProGAb. Les résultats de cette approche per-
mettront notamment de déterminer si optimiser sur ce contexte précis permet de
généraliser à d’autres contextes.

L’approche Eval_all optimise directement la fitness de chaque contrôleur sur
l’ensemble de tous les contextes d’évaluation Ωvalid ⊂ Ωtrain. En contrepartie du
nombre important d’évaluations faites par individu, l’optimisation comptera moins
de générations que pour les autres approches.

Les deux approches suivantes sont inspirées de l’article Panait (2003) : Fixed-
Random-Initial (FRI ) et Random-Per-Generation (RPG). Pour l’approche FRI,
l’ensemble d’apprentissage contient n contextes (|Ωtrain| > 1) qui sont choisis aléa-
toirement dans l’ensemble de validation Ωvalid au début de l’optimisation. L’en-
semble d’apprentissage reste ensuite fixe.

Pour la dernière approche appelée RPG, l’ensemble d’apprentissage contient
également n contextes et il est généré aléatoirement à partir de Ωvalid à chaque
génération. Cette approche est similaire à la méthodologie de Jakobi (1998) à ceci
près que les contrôleurs sont toujours évalués sur un même ensemble d’apprentissage
pendant une génération donnée.

Pour chacune de ces approches, les contrôleurs sont évalués par deux objectifs
à maximiser : leur fitness moyenne sur les contextes d’apprentissage Ωtrain et un
objectif de diversité. Pour ces différentes expériences de contrôle, l’utilisation d’un
critère de diversité suppose qu’une distance comportementale a été définie pour
comparer les individus. La valeur de diversité est alors simplement calculée comme
la moyenne des distances entre l’individu considéré et le reste de la population.
Ainsi, soit P la population de contrôleurs de taille |P|, soit c le contrôleur évalué et
soit bdist la distance comportementale définie entre individus, la valeur de diversité
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div(c) associée à c s’obtient comme suit :

div(c) = 1
|P|

∑
p∈P

bdist(c, p)

Enfin, bien que ces différentes approches mettent en jeu des ensembles d’ap-
prentissage de tailles différentes, nous avons fait en sorte de conserver un budget
d’évaluations constant en jouant sur le nombre de générations de l’optimisation.
Pour les 4 approches de référence, tous les contrôleurs de la population P étant
évalués sur l’ensemble Ωtrain pendant ng, le nombre total d’évaluations Ectrl pen-
dant l’optimisation est simplement :

Ectrl = |P| ∗ ng ∗ |Ωtrain| (5.1)

Dans le cas de l’approche ProGAb, un contrôleur de la population est également
évalué sur l’ensemble de validation Ωvalid à chaque génération. Dans ce cas, le
nombre total d’évaluations EProGAb se calcule comme suit :

EProGAb = |P| ∗ ng ∗ |Ωtrain|+ ng ∗ |Ωvalid| (5.2)

Les valeurs de paramètres utilisées, ainsi que le budget d’évaluations choisi pour
chacune des tâches, sont répertoriées dans les tables 5.6 et 5.3.

Contrôleurs optimisés. Le contrôle du robot dans les deux applications est as-
suré par un réseau de neurones. Nous utilisons le codage DNN décrit précédemment
où à la fois la structure et les paramètres des réseaux sont optimisés. Nous reprenons
les paramètres décrit à la section 3.2.2.

Distance comportementale. Dans les deux applications, le comportement du
robot est décrit par la séquence temporelle binarisée de ses valeurs de capteurs et
d’effecteurs. Pour l’obtenir, les valeurs de chaque capteur (dans l’intervalle [0, 1])
sont transformées en 0 quand elles sont inférieures à 0.5 et en 1 sinon. Les effecteurs
pouvant prendre des valeurs négatives, le seuillage se fait autour de 0. La distance
comportementale entre individus bdist est alors définie comme la distance de Ham-
ming entre deux comportements. Cette distance générique renvoie le nombre de bits
qui diffèrent entre les séquences temporelles. Des résultats intéressants ont été ob-
tenus avec cette description comportementale sur la tâche de collecte de balles, où
l’utilisation de cette distance comportementale comme critère de diversité permet
d’obtenir les contrôleurs les plus efficaces (Doncieux et Mouret, 2010b; Mouret et
Doncieux, 2012). Pour toutes les approches, le calcul de distance comportementale
se fait sur le comportement global observé sur l’ensemble d’apprentissage.

Paramètres Les cinq approches utilisent l’algorithme évolutionniste multi-
objectif NSGA-II (Deb et al., 2002), qui repose sur une sélection élitiste par tournoi
et une méthode de classement des individus basée sur la relation de dominance de
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Pareto (cf. section 2.1.4.3 pour plus de détails). Ce travail a été implémenté dans
le framework Sferesv2 (Mouret et Doncieux, 2009a). Le code source est disponible
sur http://www.isir.fr/evorob_db.

Chacune des approches est répétée 20 fois avec un budget total d’environ 1.2
millions d’évaluations pour la tâche de ramassage de balles et d’environ 3.8 millions
d’évaluations sur la tâche de panneau de signalisation. Les budgets exacts, ainsi que
les différentes valeurs de paramètres utilisées sont indiqués dans la table 5.3 et 5.6
pour respectivement l’expérience 1 et 2. A noter que pour les approches FRI et
RPG, l’ensemble d’évaluation compte 4 contextes sur la tâche ramassage de balles
et 10 sur la tâche panneau de signalisation. Les paramètres liés à l’encodage des
réseaux de neurones utilisés pour le contrôle sont répertoriés dans la table 5.4 et
5.7.

5.2.8.2 Experience 1 : ramassage de balle

La tâche de collecte de balles implémentée ici (cf. figure 5.2) est principalement
basée sur le dispositif expérimental décrit dans (Doncieux et Mouret, 2010b; Mouret
et Doncieux, 2012). Un robot doit naviguer dans une arène, trouver quatre balles,
et les amener une par une dans une corbeille. Pour résoudre cette tâche, le robot
doit pouvoir naviguer dans l’arène et modifier son comportement quand il détecte
une balle. Plus précisément, on peut distinguer plusieurs sous-tâches à résoudre :
naviguer pour trouver une balle, récupérer cette balle, naviguer pour trouver la
corbeille, poser la balle dans la corbeille, naviguer pour trouver une deuxième balle,
. . . La fonction de fitness utilisée ne récompense pas le contrôleur évalué pour ces
différentes étapes : la valeur de la fitness correspond au nombre de balles dans la
corbeille à la fin de la simulation. Une telle fonction de fitness rend la tâche d’autant
plus complexe à résoudre par un processus d’optimisation.

L’agent considéré est un robot à deux roues possédant 10 capteurs : 3 capteurs
de distance situés à l’avant, 2 capteurs de contact binaires, 2 capteurs pour détecter
les balles 4, 2 capteurs par tranche pour détecter la corbeille4 et un capteur binaire
activé seulement si le robot est en train de porter une balle. Le robot possède
également 3 effecteurs : les deux roues et un moteur de récupération de balle. La
valeur associée à ce dernier moteur doit être supérieure à 0.5 pour ramasser une
balle et la conserver, et inférieure à 0.5 pour la relâcher. Si le robot détient déjà une
balle, il ne peut pas en ramasser d’autres.

La fonction de fitness compte le nombre de balles dans la corbeille à la fin des
3000 pas de temps de l’expérience. La totalité des expériences s’effectue dans un
simulateur 2D sans friction ni glissement.

Les paramètres définissant un contexte ω pour cette application sont les sui-
vants : 1) la taille de l’arène ; 2) l’orientation initiale du robot ; 3) les coordonnées
initiales du robot (abscisse et ordonnée) ; 4) le positionnement initial des 4 balles.
Il y a 6 positions de balles possibles comme indiqué sur le schéma 5.2, soit 15 posi-

4. L’un des capteurs détecte les éléments situés à gauche du robot, l’autre détecte les éléments
situés à droite. Cf. figure 5.2 pour une illustration du champ de détection.

http://www.isir.fr/evorob_db
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(a)

capteur de distance

capteur par tranche (balle/corbeille)

position initiale des balles
(4 balles par contexte)

position et orientation du robot
balles

corbeille

robot

(b)

x

y

Figure 5.2 – (a) Présentation de la tâche de collecte de balles. En plus de ses
3 capteurs de distance, le robot est équipé de 2 capteurs détectant les balles et
de 2 capteurs détectant la corbeille. Le champ de détection des capteurs droits
est indiqué sur la figure. Celui des capteurs gauches est symétrique. Un réseau de
neurones contrôle les vitesses des deux roues motorisées, ainsi qu’un moteur de
ramassage de balles. (b) Arène où le robot évolue. Les 6 positions possibles des
balles et quelques positions et orientations initiales du robot sont schématisées.

tionnements possibles. Les valeurs des différents paramètres sont répertoriées dans
la table 5.2.

5.2.8.3 Résultats

L’ensemble des résultats obtenus avec les 5 approches est indiqué sur le
graphe 5.3. Pour chaque méthode sont indiquées les performances des meilleurs
individus trouvés (20 répétitions) sur les ensembles d’apprentissage, de validation
et de test. La figure 5.4 indique l’évolution de la capacité de généralisation de ces
contrôleurs sur l’ensemble Ωvalid au cours de l’optimisation. Toutes les comparaisons
entre les approches sont effectuées à l’aide de tests de somme de rangs de Wilcoxon
(ou test de Mann-Whitney).

L’approche Train_only ne trouve pas toujours des contrôleurs optimaux sur
le contexte d’apprentissage et les 4 balles sont collectées dans seulement 13 des
20 optimisations. Ce résultat est cohérent avec d’autres travaux effectués sur ce
dispositif expérimental (Doncieux et Mouret, 2010b; Mouret et Doncieux, 2012).

Les approches Train_only et Eval_all correspondent à des capacités de géné-
ralisation faibles, avec respectivement 0.63 et 1.00 balles collectées en moyenne sur
l’ensemble des contextes de validation (sur 4 balles). Globalement, les performances
des approches Eval_all, FRI et RPG ne sont pas très significativement différentes
(p-values> 0.07), avec respectivement 1.00, 1.70 et 2.03 balles collectées en moyenne
sur l’ensemble des contextes de Ωvalid.

Seule l’approche ProGAb obtient des résultats significativement meilleurs avec
des contrôleurs pouvant ramasser en moyenne 2.63 sur les contextes de validation
(p-values < 0.018). Il s’avère que la performance sur Ωtest est également bonne
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Table 5.2 – Paramètres des ensembles de contextes pour l’application ramassage
de balles. Ωtrain correspond au contexte d’apprentissage utilisé dans les approches
ProGAb et Train_only. Les coordonnées initiales sont exprimées en pourcentage de
la taille de l’arène. Se reporter à la figure 5.2 pour l’orientation.

Paramètres Ωtrain |Ωvalid| = 30 |Ωtest| = 600
taille de l’arène (mm) 600 600 650
orientation initiale (°) 0 0 [-180, -90, 45, 135]

abscisse initiale 0.75 [0.25, 0.75] [0.25, 0.75]
ordonnée initiale 0.75 0.75 [0.25, 0.40, 0.50,

0.60, 0.75]
nb. de config. des balles 1 15 15

Table 5.3 – Paramètres utilisés dans l’application ramassage de balles (|Ωvalid| =
30) afin d’assurer un nombre total d’évaluations de 1.2 · 106 par optimisation (cf.
équations (5.1) et (5.2)).

Approches |P| ng |Ωtrain|
nombre total
d’évaluations

Train_only 200 6000 1 1.20 · 106

Eval_all ” 200 30 1.20 · 106

FRI ” 1500 4 1.20 · 106

RPG ” 1500 4 1.20 · 106

ProGAb ” 5500 1 1.27 · 106

Table 5.4 – Paramètres liés à l’encodage des réseaux de neurones pour l’application
II.

Paramètres Valeurs
nb. min./max. de neurones 10 / 30
nb. min/max. de connexions 50 / 250
prob. d’ajouter un neurone 0.15
prob. d’enlever un neurone 0.05
prob. d’ajouter une connexion 0.05
prob. d’enlever une connexion 0.05
prob. de modifier un poids/biais 0.15
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Figure 5.3 – Nombre moyen de balles collectées par contexte sur les ensembles
Ωtrain, Ωvalid, Ωtest par les meilleurs contrôleurs trouvés par chaque méthode sur
la tâche de collecte de balle (20 répétitions par approche). La méthode ProGAb
obtient les meilleures capacités de généralisation d’après un test de Mann-Whitney
(p-values < 0.018)
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Figure 5.4 – Evolution de la capacité de généralisation sur l’ensemble Ωvalid

des meilleurs contrôleurs obtenus avec chaque approche (valeur médiane sur les 20
répétitions). Pour obtenir ce graphe, les différents contrôleurs sont évalués sur Ωvalid

toutes les 104 évaluations (hors optimisation). L’ordonnée représente le nombre total
de balles collectées sur tous les contextes de Ωvalid : 30 contextes comptant chacun
4 balles, d’où 120 balles collectées au maximum.
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Table 5.5 – Paramètres des ensembles de contextes pour l’application I. Ωtrain

correspond au contexte d’apprentissage utilisé dans les approches ProGAb et
Train_only. La position initiale sans décalage correspond à un point situé au mi-
lieu du premier corridor du labyrinthe (coordonnées [50, 300]). Se reporter à la
figure 3.13 pour l’orientation.

Paramètres Ωtrain |Ωvalid| = 180 |Ωtest| = 180
taille du lab. (mm) 600 [500, 550, 600, 650] [530, 580, 630, 640]
orientation init. (°) 0 [-30, -15, 0, 15, 30] [-23, -18, 11, 18, 23]
décalage en x (mm) 0 [-20, 0, 20] [-10, 10, 30]
décalage en y (mm) 0 [-40, 0, 40] [-20, 0, 20]

Table 5.6 – Paramètres utilisés dans l’application panneau de signalisation (|Ωvalid|
= 180) afin d’assurer un nombre total d’évaluations d’environ 3.8 · 106 par optimi-
sation (cf. équations (5.1) et (5.2)).

Approches |P| ng |Ωtrain|
nombre total
d’évaluations

Train_only 200 19000 1 3.80 · 106

Eval_all ” 110 180 3.96 · 106

FRI ” 1900 10 3.80 · 106

RPG ” 1900 10 3.80 · 106

ProGAb ” 10000 1 3.80 · 106

avec une moyenne de balles collectées de 2.18 par contexte. La différence n’est
pas significative (p-value = 0.107). En comparaison, les performances de RPG, la
deuxième meilleure approche sur cette application, sont de 2.07 balles collectées
en moyenne sur Ωvalid et de seulement 0.65 balles collectées en moyenne sur Ωtest

(dégradation significative : p-value = 6.5 · 10−3).
Pour cette application sur une tâche complexe de collecte de balles dans une

arène, l’approche ProGAb semble également être une méthode performante pour
améliorer les capacités de généralisation des contrôleurs.

5.2.8.4 Expérience 2 : "Panneau de signalisation"

Le protocole est décrit dans la section 3.4.3.
Afin de définir les ensembles d’apprentissage, de validation et de test, nous défi-

nissons 3 paramètres variables par contexte : 1) la taille du labyrinthe ; 2) l’orienta-
tion initiale du robot ; 3) les coordonnées initiales du robot (abscisse et ordonnée).
Les différentes valeurs utilisées pour définir les ensembles Ωtrain, Ωvalid et Ωtest sont
répertoriées dans la table 5.5.
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Table 5.7 – Paramètres liés à l’encodage des réseaux de neurones pour l’application
panneau de signalisation.

Paramètres Valeurs
nb. min./max. de neurones 3 / 20
nb. min/max. de connexions 5 / 50
prob. d’ajouter un neurone 0.05
prob. d’enlever un neurone 0.05
prob. d’ajouter une connexion 0.05
prob. d’enlever une connexion 0.05
prob. de modifier un poids/biais 0.05

5.2.8.5 Tests post-optimisation

Test de robustesse de la mémoire. Comme décrit dans le chapitre précédent,
nous considérons qu’un réseau est doté d’une mémoire robuste si au moins un
neurone interne respecte les points suivants :

– après la présentation des lettres, le neurone a une sortie différente pour les
séquence de lettres AX des autres séquences de lettres (BX,BY,AY).

– la mémoire n’est pas affectée par la durée de présentation des lettres. Alors
que durant l’évolution la durée de présentation était de 50 pas de temps pour
chaque lettre, l’activité du réseau est testée — après le processus d’optimi-
sation — avec une durée de 400 pas de temps. L’objectif est de détecter les
réseaux qui sont basés sur une dynamique qui leur permettent d’avoir une
activité différente après exactement 50 pas de temps, mais ne fonctionneront
pas avec une durée différente.

Test de capacité de généralisation. Durant le processus d’optimisation, le
robot est testé dans 12 contextes différents pour chaque séquence de lettre, et la
fitness maximale est atteinte seulement si l’individu est capable de réussir la tâche
sur tous les contextes. Après le processus d’optimisation, les meilleurs contrôleurs
sont testés sur 180 contextes non vus précédemment. Les 180 nouveaux contextes
incluent différentes tailles de cartes, de positions et d’orientations de départ du ro-
bot. Un contrôleur est considéré comme ayant une bonne capacité de généralisation
si celui-ci réussit la tâche sur au moins 60 des nouveaux contextes.

5.2.8.6 Résultats

L’ensemble des résultats obtenus avec les 5 approches est indiqué sur le
graphe 5.5. Pour chaque méthode sont indiquées les performances des meilleurs
individus trouvés (20 répétitions) sur les ensembles d’apprentissage, de validation
et de test. La figure 5.6 indique l’évolution de la capacité de généralisation de ces
contrôleurs sur l’ensemble Ωvalid au cours de l’optimisation. Toutes les comparaisons
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Table 5.8 – Nombre d’optimisations N où le meilleur contrôleur de la population
résout plus de 150 des 180 contextes de l’ensemble de validation Ωvalid. Le nombre
d’évaluations nécessaire pour obtenir un tel individu est indiqué : les valeurs de
médianes, moyennes et écart-types sont calculés sur les N optimisations concernées.
L’approche utilisée a un impact significatif sur le nombre N obtenu d’après un test
exact de Fisher (p-value = 2.63 · 10−8).

Approche Nb. d’optimisations Nombre d’évaluations (106)
(maximum 20) médiane moyenne écart-type

Train_only 0 · · ·
Eval_all 1 2.59 2.59 0
FRI 6 1.75 1.86 0.95
RPG 12 1.21 1.64 1.12
ProGAb 14 0.42 0.88 0.93

entre les approches sont effectuées à l’aide de tests de somme de rangs de Wilcoxon
(ou test de Mann-Whitney).

Dans cette tâche, il est relativement simple de maximiser la fitness sur un seul
contexte. Si on s’intéresse en particulier aux approches Train_only et ProGAb,
la valeur maximale de fitness en médiane est effectivement rapidement atteinte sur
l’unique contexte d’apprentissage, au bout de respectivement 55000 et 71000 évalua-
tions. L’approche Train_only n’obtient pas de contrôleurs capables de généraliser
sur l’ensemble de validation avec un nombre médian de contextes réussis sur Ωvalid

de 3 sur 180. Ce résultat montre que même sur une tâche simple à résoudre dans un
contexte particulier, atteindre la performance maximale sur ce contexte spécifique
ne donne pas de garantie de performance sur d’autres contextes.

Sur cette application de navigation, il n’était pas nécessaire d’effectuer un si
grand nombre d’évaluations : pour l’ensemble des approches, la capacité de généra-
lisation des contrôleurs trouvés se stabilise au bout de 2 millions d’évaluations sans
augmentation ultérieure significative (p-values > 0.35). Malgré cela, dans 18 cas
sur 20, l’approche Eval_all n’est pas capable de trouver des contrôleurs capables
de résoudre la tâche ne serait-ce que sur un seul contexte. Pour cette application, il
serait peut-être nécessaire d’allouer un budget d’évaluations plus important. Avec
le budget d’évaluation accordé, l’approche Eval_all ne dispose, en effet que de 110
générations.

Comparé à l’approche Train_only où un seul contexte d’évaluation est utilisé,
les approches FRI et RPG évaluant chaque contrôleur sur 10 contextes différents se
comportent significativement mieux (p-values < 10−3), avec des nombres médians
respectifs de contextes réussis de 80 et 144 sur 180. Par contre, générer l’ensemble
d’évaluation aléatoirement à chaque génération comme le préconise l’approche RPG
n’a pas d’impact déterminant par rapport à un ensemble de validation fixe utilisé
avec FRI (p-value = 0.148 au bout de 3.8 millions d’évaluations).
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Figure 5.5 – Pourcentage de contextes des ensembles Ωtrain, Ωvalid et Ωtest réussis
par les meilleurs contrôleurs obtenus avec chaque approche pour la tâche de navi-
gation dans un labyrinthe en T (20 répétitions par approche). La méthode ProGAb
obtient les meilleures capacités de généralisation d’après un test de Welch (p-values
< 0.039).
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Figure 5.6 – Evolution de la capacité de généralisation sur l’ensemble Ωvalid

des meilleurs contrôleurs obtenus avec chaque approche (valeur médiane sur les 20
répétitions) pour la tâche de navigation dans un labyrinthe en T. Pour obtenir ce
graphe, les différents contrôleurs sont évalués sur Ωvalid toutes les 104 évaluations
(hors optimisation). L’ordonnée représente le nombre de contextes réussis (i.e. où
le contrôleur a obtenu la fitness maximale de 6) : 180 contextes au maximum.



5.2. Méthode ProGab 123

L’approche ProGAb trouve les contrôleurs aux meilleures capacités de générali-
sation, avec un nombre médian de contextes réussis de 170 sur les 180 de l’ensemble
de validation, ce qui est significativement meilleur que les 4 approches de référence
(p-values < 4 · 10−2). D’autre part, si on se réfère à la figure 5.6, la capacité de
généralisation sur Ωvalid augmente plus rapidement avec l’approche ProGAb. Pour
étudier ce point plus en détail, nous avons sélectionné pour chaque approche les op-
timisations où le meilleur contrôleur résout plus de 150 contextes de validation (cf.
table 5.8). Il s’avère que la méthode ProGAb trouve de tels individus deux à trois
fois plus rapidement que la méthode RPG, avec des nombres d’évaluations médians
respectifs de 0.42 · 106 et de 1.21 · 106. Les autres approches n’obtiennent d’aussi
bonnes capacités de généralisation que dans moins de 30% des optimisations.

Un dernier point important à mettre en avant concerne la performance sur l’en-
semble de test Ωtest. En effet, comme nous l’avons indiqué précédemment, même
si maximiser la capacité de généralisation sur l’ensemble de validation est détermi-
nant, les contextes de Ωvalid font partie des contextes utilisés pour l’évaluation (sauf
pour l’approche Train_only). Il est nécessaire, pour prouver que les contrôleurs ob-
tenus ont bien des capacités de généralisation intéressantes, de tester les contrôleurs
obtenus sur un ensemble de test disjoint de Ωvalid. Il s’avère que l’approche Pro-
GAb obtient également les meilleurs résultats sur Ωtest, avec un nombre médian
de contextes réussis de 150 sur 180, c’est-à-dire sans dégradation significative par
rapport aux performances sur l’ensemble de validation (p-value = 0.45).

L’approche ProGAb permet donc d’améliorer significativement les capacités de
généralisation des contrôleurs trouvés sur cette application à la navigation d’un
robot mobile simulé dans un labyrinthe en T, et plus rapidement que des approches
classiques.

Influence sur la capacité de mémoire. La figure 5.7 affiche la proportion des
meilleurs individus de chaque runs qui répondent aux critères suivant : la barre
rouge correspond au pourcentage d’individus atteignant la fitness maximale ; la
barre noire ceux ayant une mémoire robuste ; la barre bleue indiquant ceux dotés à
la fois de la fitness maximale d’une mémoire robuste.

Nous pouvons constater qu’avec S, peu d’individus à la mémoire robuste se dé-
veloppent. Seulement 2 individus sur 30 ont été capables de faire émerger ce type
de mémoire. L’ajout d’un objectif d’exploration comportementale, configurations
S+Div et S+Nov, augmente significativement la proportion d’individus possédant
ce type de mémoire, avec respectivement 25% et 45% d’individus dotés de mémoire
robuste. Cependant un nombre important d’individus obtient la fitness maximale en
développant une mémoire fragile. Avec ProGAb près de 60% des individus possèdent
cette caractéristique. Cette pression de sélection favorisant une capacité de géné-
ralisation est plus efficace que les objectifs d’exploration (Diversité et Nouveauté).
Cela renforce l’idée d’un lien entre capacité de généralisation et mémoire robuste.
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Figure 5.7 – Proportion des meilleurs individus de chaque runs qui répondent aux
critères suivants : (1) atteint la fitness maximale ; (2) doté d’une mémoire robuste ;
(3) atteint la fitness maximale et est doté d’une mémoire robuste.
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5.3 Méthode Coher

Afin de survivre dans son environnement, un agent doit avoir un comporte-
ment qui n’est pas perturbé par le bruit ou n’importe quel autre distracteurs. Son
comportement est supposé être relativement inchangé lorsqu’il est testé sur des si-
tuations similaires. Au lieu d’évaluer les individus dans différents environnements
afin d’évaluer leur capacité de généralisation, nous proposons ici de formuler ce pro-
blème comme un problème de cohérence de comportement dans différents contextes.
L’objectif est de proposer un objectif ayant pour but de récompenser explicitement
la cohérence des comportements. Son principe est de définir différents ensembles de
contextes et de comparer le comportement du système optimisé dans chacun d’eux.
La fonction de fitness ainsi définie a pour but de récompenser les individus qui
exhibent le comportement attendu. Même si le comportement exact à générer n’est
pas connu, l’expérimentateur peut savoir dans quels contextes il s’attend à avoir
un comportement similaire et dans quels contextes il s’attend à avoir des compor-
tements différents. Par exemple, un agent qui se déplace dans son environnement
devrait être peu sensible au bruit ou à d’autres distracteurs et se comporter de
manière similaire dans des contextes proches.

L’approche Coher est basée sur l’évaluation d’une cohérence de comportements
dans différents scénarios. Un scénario étant défini comme un sous-ensemble d’un
contexte d’évaluation. Par exemple, dans le cas de notre tâche AX-CPT, nous avons
un contexte d’évaluation qui est défini par : une taille d’environnement spécifique,
une position de départ de l’agent, un angle de départ, quatre séquences de lettres
évaluées. Dans ce cas, un scénario peut, par exemple, être défini pour chaque sé-
quence de lettres. On aurait donc quatre scénarios (un pour AX, BY, BX, AY) pour
chaque contexte.

5.3.1 Formalisation

La méthode Coher s’appuie sur la simulation d’un individu sur un ensemble S de
comme montré en figure 5.8. La cohérence de l’individu est ensuite évaluée en com-
parant les comportements (sorties). Nous notons oi(t) la sortie simulée du scénario i
après t pas de temps. En fonction du problème considéré, l’expérimentateur définit
différents scénarios et différentes contraintes de cohérences entre les scénarios. Deux
opérateurs de contraintes peuvent être définis de la manière suivante :

– sortie du scénario i est différent de la sortie du scénario j : oi(t) 6= oj(t)
– sortie du scénario i est exactement la même que la sortie du scénario j :
oi(t) = oj(t)

Avec comme calcul pour les contraintes :
– oi(t) 6= oj(t) : ft = d(oi(t), oj(t))

– oi(t) = oj(t) : ft = 1− d(oi(t), oj(t))
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Figure 5.8 – Détail de l’évaluation d’un individu via l’objectif basé sur la cohé-
rence. 1) Un individu (ici un réseau de neurones avec des neurones internes n1n2, ...)
est simulé dans différents scénarios prédéfinis. Durant cette simulation, le compor-
tement de chaque neurone interne est stocké. 2) les comportements internes sont
ensuite comparés entre les différents contextes et évalué en fonction des critères de
cohérence attendus. Il en résulte une valeur de fitness partielle fi. Ensuite les fitness
partielles sont agrégées au sein de l’évaluation finale f .

La distance d est la différence entre les comportements de sortie. d est spécifique
à chaque expérience. L’évaluation finale de la qualité d’un individu est ensuite
calculée en agrégeant les différents termes :

f(x) = 1
T

T∑
t

ft (5.3)

La méthode Coher peut se résumer en trois étapes :
– définir une collection de différents scénarios ;
– définir une contrainte entre les sorties des scénarios ;
– définir la manière de comparer les sorties avec une distance d.
Bien que la définition d’une collection de différents scénarios nécessite un mi-

nimum de connaissance de la tâche, le comportement exact n’a pas besoin d’être
connu.

5.3.2 Expériences et résultats

5.3.2.1 Contexte expérimental

L’approche Coher a été testée sur le dispositif expérimental simple de navigation
dans un labyrinthe en T pour un robot mobile simulé utilisé précédemment, tous
les détails de l’expérience sont décrits à la section 3.4.3.

Cette approche sera comparée aux pressions de sélection évoquées précédem-
ment :
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– les objectifs d’explorations (diversité et nouveauté) ;
– l’approche ProGAb.

Description des scénarios Pour la tâche AX-CPT nous savons que l’agent doit
exhiber deux comportements différents : l’un lors de la séquence AX, l’autre lors de
la présentation des séquences BX, AY, BY. Comme précédemment, un individu est
évalué dans 12 contextes différents.

Nous considérons donc les scénarios suivant :
– 12 scénarios correspondant à la séquence AX (un pour chaque contexte)
– 36 scénarios correspondant aux séquences BX, AY, BY. Cet ensemble est noté
S.

Pour réaliser la tâche, l’agent doit posséder une représentation interne de la
lettre A ou B. Cette représentation interne doit avoir un comportement similaire
pour les entrées AY, BX ou BY, et différent pour l’entrée AX. Le comportement est
calculé après la présentation des lettres, ce qui signifie que les neurones d’entrées
des différentes lettres ne sont plus actifs. L’existence d’une différence entre les deux
types de séquences devrait refléter l’émergence d’une forme de mémoire.

Pour chaque individu, le comportement (sortie) de chaque neurone interne est
stocké. Un individu a N neurones internes — N peut varier d’un individu à l’autre.

L’objectif est de sélectionner les individus qui ont au moins un neurone interne
qui représente l’information.

ois(t) est la sortie du ième neurone interne dans le scénario s au pas de temps
t, après la présentation des lettres (t > 150). le but de l’objectif de cohérence est
d’encourager les individus à suivre les règles suivantes :

∀s ∈ S, oiAX(t) 6= ois(t)

∀s, s′ ∈ S, ois(t) = ois′(t)
Pour chaque neurone interne i, deux fitness partielles f i1 et f i2 sont calculées.

Elles mesurent de quelle manière les neurones internes respectent les deux règles
précédentes :

f i1 = 1
|S|

∑
s∈S

1
T

T∑
t

|oiAX(t)− ois(t)|
2

f i2 = 1−
[ 1
|S|2 − |S|

∑
s2∈S

∑
s 6=s2

1
T

T∑
t

|ois(t)− ois2(t)
2 |

]
Ensuite la fitness de chaque neurone interne est calculée de la manière suivante :

f i = f i1 + f i2

Afin de sélectionner les individus qui ont au moins un neurone interne qui re-
présente l’information. La fitness finale est calculée comme le maximum de toutes
les fitness internes f i :

f = max
0≤i<N

f i
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Table 5.9 – Résumé des différentes configurations utilisées
Configuration Description

1 S Fitness discrète
2 S+Div Fitness discrète + diversité
3 S+Nov Fitness discrète + Nouveauté
4 S+Coh Fitness discrète + obj. cohérence
5 S+Coh+Div Fitness discrète + obj. cohérence + Diversité
6 S+Coh+Nov Fitness discrète + obj. cohérence + Nouveauté
7 S+ProGAb Fitness discrète + obj. ProGAb

La fitness f compare les quatre séquences de lettres évaluées sur le même contexte.
L’objectif de cohérence correspond à la moyenne des 12 fitness ainsi définies (une
pour chaque contexte).

5.3.2.2 Résumé des différentes configurations

Durant les expériences, nous utiliserons les objectifs ci-dessous :
– S : Fitness discrète ;
– Div : objectif de diversité comportementale ;
– Nov : objectif de recherche de nouveauté ;
– Coh : objectif de cohérence introduit dans cette section ;
– ProGab : objectif ProGab décrit dans la section précédente.
Afin de tester l’influence de chaque objectif, les expériences sont lancées avec les

différentes configurations décrites dans le tableau 5.9. L’algorithme multi-objectif
NSGA-II (Deb, 2001) est utilisé et chacune des configurations est lancée 30 fois.

5.3.2.3 Résultats

La figure 5.9 affiche les différents résultats obtenus sur l’objectif principal pour
toutes les configurations. Le graphique de gauche montre l’évolution de la fitness
durant le processus d’évolution, chaque courbe représentant la médiane des meilleurs
individus des 30 runs de chaque configuration. Les boîtes à moustache à droite
représentent les performances des meilleurs individus de chaque run pour toutes
les configurations. Les figures montrent que la fitness simple sans objectif auxiliaire
obtient des résultats peu satisfaisants. On peut voir sur le graphique de gauche un
plateau à f = 0.5, ce qui correspond aux contrôleurs qui se dirigent toujours du
même côté du labyrinthe.

Nous pouvons constater que l’ajout un objectif auxiliaire permet d’obtenir une
vitesse de convergence rapide : la fitness maximale est obtenue avec moins de 500
générations pour les configurations S+ProGAb, S+Coh+Nov et S+Nov, moins de
2000 pour S+Coh+Div et S+Coh. Le graphique de droite 5.9 nous permet d’observer
l’efficacité de l’approche ProGab et Coh : avec ProGab et S+Coh+Nov tous les runs
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Figure 5.9 – Résultats obtenus sur l’objectif principal pour les différentes confi-
gurations : (a) évolution de la fitness (valeur médiane pour les 30 runs de chaque
configuration) ; (b) performance des meilleurs individus de chaque run pour toutes
les configurations.

Table 5.10 – P-values pour la capacité de géneralisation

S S DIV S NOV S COH S COH DIV S COH NOV S PROGAB
S x 0.00346 0.00013 2e-05 6e-05 4e-05 2e-05
S DIV 0.00346 x 0.15965 0.02817 0.11441 0.10661 0.0052
S NOV 0.00013 0.15965 x 0.02319 0.24674 0.10282 0.0025
S COH 2e-05 0.02817 0.02319 x 0.04444 0.19171 0.08207
S COH DIV 6e-05 0.11441 0.24674 0.04444 x 0.14499 0.00557
S COH NOV 4e-05 0.10661 0.10282 0.19171 0.14499 x 0.01404
S PROGAB 2e-05 0.0052 0.0025 0.08207 0.00557 0.01404 x

atteignent la fitness maximale à la fin du processus d’optimisation. Ces résultats
sont significativement meilleurs qu’à la fin de S et S+Div.

Influence sur la capacité de généralisation. La figure 5.11 montre les résul-
tats du test de capacité de généralisation post-optimisation effectué sur les meilleurs
individus de chaque runs pour toutes les configurations. Les boîtes à moustache in-
diquent la capacité de généralisation des 15 meilleurs runs de chaque configuration,
la valeur correspond au nombre de contextes normalisé dans lesquels l’agent réussit
la tâche. Le graphique de droite indique le pourcentage d’individus réussissant au
moins 60 des 180 contextes du test de généralisation. Le tableau 5.10 affiche les
p-values correspondantes.

Comme attendu, en utilisant la fitness seule, les individus obtenus possèdent
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Figure 5.10 – Evaluation de la capacité de généralisation des meilleurs individus
pour les différentes configurations : (a) Capacité de généralisation des 15 meilleurs
runs de chaque configuration, la valeur correspond au nombre de contextes normalisé
dans lesquels l’agent réussit la tâche ; (b) Pourcentage d’individus réussissant au
moins 60 des 180 contextes.

une très faible capacité de généralisation : seul un individu sur 30 est capable de
réussir la tâche sur plus de 60 contextes. Nous pouvons constater une capacité
de généralisation significativement plus importante avec l’utilisation d’un objectif
auxiliaire comme Coher ou ProGAb :

Influence sur la capacité de mémoire. La figure 5.11 affiche la proportion
des meilleurs individus de chaque runs qui répondent aux critères suivant : la barre
rouge correspond au pourcentage d’individus atteignant la fitness maximale ; la
barre noire ceux ayant une mémoire robuste ; la barre indiquant ceux dotés à la fois
de la fitness maximale d’une mémoire robuste.

Nous pouvons constater qu’avec S, peu d’individus à la mémoire robuste se dé-
veloppent. Seulement 2 individus sur 30 ont été capables de faire émerger ce type
de mémoire. L’ajout d’un objectif d’exploration comportementale, configurations
S+Div et S+Nov, augmente significativement la proportion d’individus possédant
ce type de mémoire, avec respectivement 25% et 45% d’individus dotés de mémoire
robuste. Cependant un nombre important d’individus obtient la fitness maximale en
développant une mémoire fragile. L’utilisation d’un objectif Coher permet d’aug-
menter significativement la proportion d’individus réussissant la tâche avec une
mémoire robuste avec près de la totalité des individus dotés de ce type de mémoire.
Dans ce cas l’impact de l’ajout d’une diversité comportementale est peu significa-
tif. Nous pouvons aussi observer que récompenser la capacité de généralisation des
individus a un impact significatif sur la proportion d’individus à mémoire robuste.



5.4. Conclusion 131

0

20

40

60

80

100Fitness max

Mémoire
Fitness max + mémoire

S
+C

oh
+N

ov

S
+C

oh
+D

iv

S
+C

oh

S
+P

ro
G

A
b+

D
iv

S
+N

ov

S
+ 

D
ivS

Figure 5.11 – Proportion des meilleurs individus de chaque runs qui répondent aux
critères suivant : (1) atteint la fitness maximale ; (2) doté d’une mémoire robuste ;
(3) atteint la fitness maximale et est doté d’une mémoire robuste.

5.4 Conclusion

Afin de favoriser l’émergence d’une forme de mémoire robuste et d’une capa-
cité de généralisation, nous avons proposé au sein de ce chapitre deux approches
différentes, la méthode ProGAb et la méthode Coher.

ProGAb s’inspire des méthodes d’apprentissage automatique afin d’évaluer la
capacité de généralisation. Afin de se prémunir du coût computationnel dû à l’éva-
luation dans de multiples contextes, ProGAb s’appuie sur la construction d’un mo-
dèle de substitution (Surrogate Model) pour évaluer cette capacité de généralisation.
Cette approche a permis d’obtenir des contrôleurs aux capacités de généralisation
élevées tout en assurant un nombre total d’évaluations faible via l’usage d’un mo-
dèle de substitution, ainsi qu’un taux élevé d’individus dotés d’une mémoire robuste.
Ceci valide notamment l’idée de construire le modèle de substitution de la capacité
de généralisation à partir du comportement des solutions sur un unique contexte
d’apprentissage.

Coher, quant à elle, se base sur la cohérence des comportements des individus en
les comparant dans différentes situations et récompense (ou pénalise selon les cas)
les comportement similaires. Cette approche a montré qu’il n’était pas forcément
nécessaire d’intégrer un fort a priori pour obtenir un taux de mémoire robuste élevé
au sein des individus.





Chapitre 6

Discussion et perspectives

6.1 Contributions

L’objectif de cette thèse est d’étudier la synthèse automatique d’architectures
de contrôle pour robot capables de réaliser des tâches nécessitant le développement
d’une forme de mémoire interne. Cela nous a permis de mettre en exergue différents
points liés à l’émergence de la mémoire : le caractère trompeur, l’importance de
l’utilisation des pressions de sélection et l’importance de l’utilisation d’une fitness
de haut niveau.

6.1.1 L’émergence de mémoire, un problème trompeur

Dans le chapitre 3, nous avons tout d’abord montré la difficulté de mettre en
place un protocole expérimental garantissant la nécessité d’une forme de mémoire
interne afin de résoudre la tâche. Ceci a été illustré par l’intermédiaire de la tâche de
"panneau de signalisation" où en exploitant l’environnement afin d’externaliser une
forme de mémoire, des robots au comportement réactif ont pu résoudre la tâche.

A partir d’un bref état de l’art sur les tâches de mémoire utilisées en neuros-
ciences et des modèles computationnels associés, nous avons pu mettre en place un
protocole basé sur une tâche AX-CPT impliquant la mémoire de travail. L’utilisa-
tion de ce protocole particulier a permis de faire émerger une forme de mémoire
interne mais avec un taux de convergence très faible.

Afin d’améliorer le taux de convergence, nous nous sommes intéressés à deux
points :

– l’influence de différentes pressions de sélection ;
– l’influence de l’utilisation d’a priori au sein de la fitness.
Notre hypothèse de départ a été validée. Synthétiser une forme de mémoire

interne au sein d’une architecture de contrôle est un problème trompeur.

6.1.2 Influence des pressions de sélection

Dans la section 4.2, nous avons pu vérifier l’influence de l’utilisation d’une di-
versité comportementale sur l’émergence d’une capacité de mémoire. L’influence
de cette pression de sélection est statistiquement significative sur les différentes
expériences.

Dans le chapitre 5, nous avons pu tester l’impact de deux autres pressions de
sélection : une pression de sélection sur la capacité de généralisation ; une pression
de sélection sur la cohérence des comportements. Dans les deux cas ces pressions
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ont aidé à l’émergence d’une capacité de mémoire plus robuste. Une relation entre
capacité de généralisation et capacité de mémoire robuste a pu être établie.

6.1.3 Influence de l’utilisation d’a priori au sein de la fitness

Au sein du chapitre 4, nous avons montré l’importance de garder une fitness de
haut niveau afin de résoudre la tâche. En effet, mettre de l’a priori peut introduire
des biais conduisant à des minima locaux : l’ajout d’a priori dans la fitness que ce
soit en guidant la trajectoire à obtenir ou en guidant la position finale à obtenir
ont donné de moins bons résultats qu’une fitness non guidée ne récompensant que
le succès ou l’échec de la tâche. Les deux fitness incorporant de l’a priori tendent
vers des minima locaux.

6.2 Perspectives

Les contributions évoquées précédemment soulèvent un certain nombre de ques-
tions pour les expériences futures. Nous en détaillerons quatre :

– Comment caractériser le comportement des individus obtenus par évolution ?
– Au delà de la mémoire, les pressions de sélection décrites précédemment
peuvent-elles permettre l’émergence de modèles internes au sein des agents ?

– L’émergence de capacités cognitives plus complexes repose-t-elle sur l’élabo-
ration de pressions de sélection nouvelles et/ou sur l’utilisation d’un codage
indirect ?

6.2.1 Caractérisation du comportement des individus obtenus par
évolution

La difficulté dans la mise en place d’un protocole permettant de faire émerger
une forme de mémoire interne pose un problème plus général : il est difficile de dé-
terminer si un agent réalise la tâche de la manière attendue. En effet, les solutions
obtenues par évolution ont une forte propension à exploiter les failles d’un protocole
expérimental. Cela motive le fait de mettre en place des outils permettant d’éva-
luer la complexité des comportements individus obtenus. En étendant le premier
travail de caractérisation d’individus effectué dans la section 3.2.1, nous pouvons
par exemple distinguer les catégories d’individus suivants :

– Robot "aveugle" : robot dans lequel l’information sensorimotrice venant de
l’environnement externe manque ou ne joue aucun rôle pour déterminer les
actions motrices du robot ;

– Robot réactif : robot qui ne possède pas d’état interne et dans lequel l’action
motrice courante est seulement fonction de l’état courant des capteurs (Nolfi,
2001) ;

– Robot asymptotiquement réactif : robot dont le comportement devient réactif
après n pas de temps ;
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– Robot doté d’une capacité de mémoire interne : robot qui possède au moins
une représentation interne pouvant co-déterminer au moment opportun avec
les états courants des capteurs, les actions motrices de l’agent ;

– Robot doté d’une capacité de mémoire externe : robot qui, au lieu d’utiliser
une mémoire interne, utilise l’environnement ou plutôt sa position par rapport
à l’environnement comme mémoire externe.

Or, nous avons à disposition peu d’outils permettant d’évaluer la complexité des
comportements des individus obtenus par évolution. Les mesures naïves telles l’éva-
luation de la complexité d’un réseau en fonction de sa taille ne sont pas efficaces :
il n’existe en effet, pas de lien direct entre la taille des réseaux et la complexité des
comportements. De plus, des architectures de contrôles réactives peuvent exhiber
un comportement ayant une apparence complexe. Nous avons notamment utilisé
dans la section 3.2.1, le calcul des valeurs propres des matrices de connexions pour
déterminer la présence ou non d’une forme de mémoire interne. De leur coté, Mars-
taller et al. (2012) ont défini une mesure de représentation R, en terme de théorie
de l’information comme l’entropie partagée entre les états de l’environnement et les
états internes du "cerveau", étant donnés les états des capteurs.

Les objectifs de ces outils de catégorisation et d’évaluation de la complexité sont
multiples. D’une part, comme beaucoup d’outils de mesure, nous pouvons envisager
de les intégrer en tant que pression de sélection. Dans le cas de l’optimisation évolu-
tionniste multi-objectif, nous pouvons citer l’exemple de l’indicateur d’hypervolume
vu à la section 2.1.4.4. Cet indicateur a été originellement proposé et employé comme
mesure de performance pour comparer différents MOEA (Zitzler et Thiele, 1999)
et par la suite été intégré dans le processus d’optimisation (Knowles, 2002).

Dans une vision à plus long terme, cette capacité à caractériser des individus
pourrait servir dans d’autres domaines. Dans les neurosciences expérimentales, par
exemple, l’élaboration de protocoles expérimentaux est un processus extrêmement
long, fastidieux et souvent effectué de manière empirique. La problèmatique est la
suivante : sur une expérience où l’on veut tester la capacité de mémoire d’un animal,
il faut tout d’abord s’assurer que celle-ci est bien nécessaire dans le protocole mis
en place. Il est en effet difficile de déterminer à l’avance les différentes méthodes
possibles permettant de résoudre une certaine tâche. La tâche du roadsign en est
un exemple : requièrant en théorie une forme de mémoire, elle peut être résolue de
manière réactive. Elle doit donc être utilisée avec précaution comme protocole de
validation de présence ou déficit de mémoire. De plus, mettre en place des expé-
riences sur des animaux en neurosciences expérimentales est très coûteux en temps,
il peut être intéressant de disposer d’un outil de validation rapide. Pour ce faire,
nous pourrions envisager l’utilisation de méthodes évolutionnistes comme aide à
l’élaboration et processus de validation de protocoles expérimentaux. En effet, en
analysant le comportement des individus obtenus par évolution sur ces protocoles
grâce aux outils de catégorisation définis précédemment, il serait possible de dé-
terminer si ceux-ci impliquent nécessairement de posséder une forme de mémoire
interne.
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6.2.2 Vers l’émergence de modèles internes ?

Selon Craik (1943), les modèles internes seraient des représentations supposées
de la réalité (ou de l’imagination) au sein du cerveau. Ils permettraient non seule-
ment de se représenter l’environnement externe, mais aussi les actions possibles de
l’individu lui-même. Posséder une forme de représentation spatiale par exemple,
permet de développer une capacité de discriminer différents lieux et de se localiser.
Ces différentes compétences sont nécessaires pour résoudre de nombreux problèmes
de navigation (Trullier et al., 1997).

Viser à l’émergence de modèles internes au sein d’un agent peut être vu comme
une extension du travail effectué au sein de cette thèse. Un des objectifs pourrait
être de déterminer si les différentes pressions de sélection évoquées précédemment
restent applicables sur ce domaine.

Différents travaux tentent de faire émerger des modèles internes (Nolfi, 2005;
Gigliotta et Nolfi, 2008; Gigliotta et al., 2010, 2011) sur des problèmes de catégori-
sation des perceptions dans lesquels un agent doit lui même découvrir des catégories
abstraites. Cependant, ces approches ont plutôt tendance à se baser sur des réseaux
ad hoc contenant explicitement des neurones dédiés à cette représentation interne
ainsi qu’une fitness récompensant explicitement la présence de cette représentation.
L’utilisation des pressions de sélection décrites précédemment peut être une solution
afin de faire émerger des modèles internes sans utilisation de réseaux et de fitness
ad hoc.

D’autres pressions de sélection peuvent être envisagées afin d’aider à l’émergence
de modèles internes au sein des individus. Nous avons vu précédemment qu’une
des clés permettant l’émergence d’une mémoire interne reposait sur l’utilisation
d’un objectif d’exploration (diversité comportementale, nouveauté). S’inspirer des
recherches faites en génétique des populations peut fournir des pistes sur la façon de
maintenir une certaine diversité d’individus au sein d’une population. En effet, cette
discipline s’intéresse principalement à la variabilité d’origine génétique présente dans
les populations, cette variabilité étant désignée sous le nom de polymorphisme.

Par exemple, un lien a été montré entre polymorphisme et pressions de sélection
(Powell, 1971). Le polymorphisme est maximum dans les populations qui ont été
soumises aux variations écologiques les plus nombreuses et les plus violentes et
minimum dans celles qui ont vécu dans la stabilité. D’une manière générale, les
variations violentes et fréquentes entretiennent un polymorphisme élevé alors que
des conditions sévères mais permanentes tendent à l’appauvrissement génétique. Il
pourrait donc être intéressant de tester des variations brutales de l’environnement
pendant le processus d’optimisation, afin de déterminer l’impact sur la diversité au
sein de la population.

D’autre part, les mécanismes qui assurent le polymorphisme sont différents chez
les êtres supérieurs et chez les organismes inférieurs (Ruffié, 1986). Au niveau des
bactéries ce sont les mutations qui jouent un rôle dans le maintien du polymor-
phisme, alors qu’au niveau des organismes supérieurs le polymorphisme est princi-
palement assuré par la recombinaison génétique. Nous pouvons donc émettre l’hy-
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pothèse que l’opérateur de croisement est nécessaire, à terme, pour élaborer des
structures plus complexes.

Or, dans de nombreuses expériences abordant l’évolution de topologie l’opéra-
teur de croisement n’est pas présent (Angeline et al., 1994). La permutation n’est
pas considérée comme seulement inefficace mais aussi susceptible de produire des
individus moins performants (Yao et Islam, 2008), ceci à cause du problème de
permutation (Angeline et al., 1994; Belew et al., 1990; Hancock, 1992; Haflidason
et Neville, 2009). Celui-ci est dû au fait qu’un même réseau peut être représenté
dans un codage génétique par de nombreuses codifications différentes. Différentes
opérateurs de croisement ont été proposées afin de résoudre ce problème (Thierens,
1996; Stanley et Miikkulainen, 2002; García-Pedrajas et al., 2006).

6.2.3 Emergence de capacités cognitives plus complexes : Pression
de sélection sur la structure et/ou utilisation d’un codage
indirect ?

De nombreuses expériences ont montré les limitations de l’utilisation d’un co-
dage direct (Mouret et al., 2010; Pinville et Doncieux, 2010; Tonelli et Mouret,
2011a,b; Tonelli, 2012). Nous pouvons notamment citer les problèmes de passages à
l’échelle (Mouret et al., 2010) : un codage direct éprouvera des difficultés à traiter
des problèmes avec de nombreuses entrées et sorties. Il est de la même manière
difficile d’obtenir des réseaux dotés de régularités avec un codage direct (Tonelli et
Mouret, 2011a,b; Tonelli, 2012). Un codage direct possède une tendance à privilégier
des réseaux très peu polyvalents et spécifiques à une tâche (Pinville et Doncieux,
2010).

En comparant les réseaux obtenus par neuroévolution avec un codage direct à
des modèles de réseaux de neurones issus des neurosciences, nous avons pu constater
qu’il existait très peu de similarités entre les deux (Mouret et al., 2010; Pinville et
Doncieux, 2010). D’un côté en neuroévolution, les réseaux sont souvent composés
de quelques dizaines de neurones avec une connectivité non régulière, alors qu’au
niveau des modèles issus des neurosciences de nombreux modèles sont constitués de
plusieurs centaines de neurones bien organisés. L’observation de différents modèles
computationnels (Gurney et al., 2001a,b; Girard et al., 2008; Trappenberg et al.,
2001; Vitay et al., 2005; Rougier et Vitay, 2006; Rougier, 2006), montre que ces
réseaux, au lieu de représenter les neurones un à un, utilisent différents blocs de
construction. Le cerveau ayant un grand nombre de régularités.

Parmi ces blocs fréquemment utilisés nous retrouvons l’emploi de cartes de neu-
rones en lieu et place de neurones individuels. Ces cartes sont définies comme des
grilles de neurones identiques organisés spatialement. De nombreux modèles em-
ploient seulement des cartes avec la même dimension, arbitrairement fixée aux di-
mensions des entrées. Une telle structure est largement présente dans le neocortex
(Kaas, 1997). Afin de connecter les cartes de neurones entre elles, différents schémas
de connexion existent :

– 1-1 : chaque neurone d’une carteM1 est relié au neurone correspondant d’une
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carte M2 avec des poids de connexion identiques sur chaque connexion ;
– 1-all avec poids constant : chaque neurone d’une carte M1 est relié à tous les

neurones d’une carte M2 avec un poids de connexion constant ;
– 1-all suivant une distribution gaussienne : identique au schéma de connexion
précédent, mais dans ce cas les poids de connexions suivent une distribution
gaussienne.

D’autres domaines de recherche s’intéressent spécifiquement à l’étude des struc-
tures des réseaux biologiques. La connectomique (Sporns et al., 2005; Bullmore et
Sporns, 2009; Rubinov et Sporns, 2010; Hagmann et al., 2010), par exemple, qui
étudie l’ensemble des connexions neuronales du cerveau ou la biologie des systèmes
(Alon, 2006), qui a comme objectif de caractériser les différents composants élé-
mentaires d’un système biologique et leurs interactions. L’analyse effectuée dans
ces différents domaines, en grande partie basée sur la théorie des graphes, a permis
de déterminer la présence de certaines structures récurrentes à différentes échelles.
Nous citerons à titre d’illustration deux de ces structures : les réseaux petit-monde
et les motifs.

Les propriétés d’un réseau petit monde ("small-world") (Watts et Strogatz, 1998)
sont les suivantes : la distance moyenne entre deux nœuds est proportionnelle au
logarithme du nombre de nœuds ; un grand nombre de structures sont proches de
cliques, c’est-à-dire que les voisins d’un sommet donné seront souvent connectés
entre eux. On retrouve cette caractéristique dans de nombreux types de réseaux
tel que dans le réseau du C. Elegans (Watts et Strogatz, 1998), dans le cerveau, au
niveau de la formation réticulée (Humphries et al., 2006). Certains papiers tendent à
montrer qu’un réseau de neurones petit monde peut exhiber une forme de mémoire
à court terme. Roxin et al. (2004) ont développé un modèle bistable, propriété
importante pour la mémoire.

L’analyse de certains types de réseaux tels que les réseaux régulateurs de gènes,
réseaux de neurones, ont permis de détecter certains blocs de construction spéci-
fiques. Ces sous-réseaux sont appelés motifs (Kashtan et Alon, 2005; Milo et al.,
2002; Alon, 2007, 2006). On les retrouvent plus fréquemment, et de manière sta-
tistiquement significative, dans de nombreux réseaux biologiques par rapport à des
réseaux générés aléatoirement 1. Les premiers motifs ont été découverts au niveau
du réseau régulateur de gènes de la bactérie E. coli. (Milo et al., 2002).

6.2.4 Quelles approches possibles ?

Nous avons décrit précédemment différentes structures présentes au sein de ré-
seaux biologiques à différentes échelles. L’apparition de telles structures au sein des
réseaux obtenus par neuroévolution est souhaitable afin d’espérer l’émergence de
capacités cognitives plus complexes. Pour ce faire, il existe plusieurs méthodes :

1. On peut trouver différents outils permettant d’analyser les réseaux et de détecter ces sous
motifs, tels que Fanmod http://theinf1.informatik.uni-jena.de/~wernicke/motifs/, Mavisto
http://mavisto.ipk-gatersleben.de/, Cytoscape http://www.cytoscape.org/, Neat : http://
rsat.ulb.ac.be/rsat/index_neat.html

http://theinf1.informatik.uni-jena.de/~wernicke/motifs/
 http://mavisto.ipk-gatersleben.de/
 http://www.cytoscape.org/
http://rsat.ulb.ac.be/rsat/index_neat.html
http://rsat.ulb.ac.be/rsat/index_neat.html
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une première approche est de mettre en place un codage indirect contenant spé-
cifiquement ce type de structures, une autre est de pousser à l’émergence de ces
structures à l’aide de pressions de sélection spécifiques.

Des premiers travaux ont été effectués sur la mise en place d’un codage indirect
basé sur l’utilisation de blocs de construction issu des neurosciences : le codage Evo-
neuro (Mouret et al., 2010; Pinville et Doncieux, 2010; Tonelli et Mouret, 2011b;
Tonelli, 2012; Tonelli et Mouret, 2011a) utilise des cartes de neurones et les sché-
mas de connexions décrits précédemment. Ce codage fait évoluer un graphe qui
est ensuite utilisé pour générer le réseau de neurones. Chaque génotype est donc
un graphe orienté où chaque nœud et chaque lien possède un nombre prédéfini de
paramètres modifiables par évolution. Contrairement au codage direct, le graphe
n’est pas utilisé tel quel comme réseau de neurones mais est utilisé comme patron
pour créer une structure neuronale plus complexe. Lors de la création du phénotype
à partir du génotype, chaque nœud est transformé en carte de neurones ou en neu-
rone seul en fonction d’un paramètre interne et chaque connexion est transformée
en schéma de connexion (1-1, 1-all, 1-all gaussien).

Les premiers résultats ont permis de montrer différentes caractéristiques d’Evo-
Neuro :

– Passage à l’échelle (Scalabilité) : contrairement à un codage direct classique,
Evoneuro est capable de réaliser des tâches de winner-takes-all avec un grand
nombre d’entrées et de sorties (Mouret et al., 2010) ;

– Adaptation : la régularité présente dans les réseaux obtenus par Evoneuro
leur permettent de s’adapter efficacement à des situations sur lesquelles ils
n’ont jamais été testés (Pinville et Doncieux, 2010; Tonelli et Mouret, 2011b;
Tonelli, 2012; Tonelli et Mouret, 2011a).

Ces premiers éléments nous confortent dans l’idée d’intégrer d’autres blocs de
construction issus des neurosciences au sein d’un codage indirect du type Evoneuro.

D’autre part il est possible de pousser à l’émergence de ces structures via des
pressions de sélection spécifiques. Il existe cependant une limitation dans l’utilisa-
tion d’un grand nombre de pressions de sélection : une approche Pareto optimale
est difficilement utilisable avec un nombre important d’objectifs. En effet, lorsque le
nombre de dimensions augmente, la probabilité de trouver une solution qui domine
une autre solution est très faible. Il y a donc un risque de problème de bootstrap
si l’on augmente fortement le nombre de pressions de sélection. De plus, la plupart
des algorithmes multi-objectifs tel que NSGA-II (voir section 2.1.4.3 pour plus de
détails) sont peu efficaces avec plus de trois objectifs. Une possibilité peut être d’uti-
liser d’autres relations de domination que celle de Pareto. La k-dominance (Chan
et al., 2006), par exemple, relaxe l’idée de dominance : un point p k-domine un autre
point q si il y a k(≤ d) dimensions sur lesquelles p est meilleur ou égal à q et meilleur
sur au moins une de ces k dimensions (avec d le nombre total de dimensions).
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6.2.5 Conclusions

L’utilisation de différentes pressions de sélections présentées dans ce manuscrit,
apporte une première solution permettant de faire face à la difficulté d’obtenir via
évolution des contrôleurs autres que réactifs.

A partir des résultats obtenus, diverses extensions de ce travail ont été discu-
tées, comme l’utilisation de ces pressions de sélection afin d’aider à l’émergence de
modèles internes au sein d’un contrôleur. Il semble néanmoins nécessaire de défi-
nir de nouvelles pressions de sélection afin de permettre l’émergence de capacités
cognitives plus complexes. Quelques pistes ont été évoquées précédemment : s’ins-
pirer de travaux issus de la génétique des populations, définir des pressions visant à
l’émergence de structures spécifiques au sein du contrôleur ou encore affiner la mise
en place d’un codage indirect utilisant des blocs de construction.



Chapitre 7

Conclusion

L’objectif de cette thèse est de faire émerger de manière automatique des ar-
chitectures de contrôle pour robots capables de réaliser des tâches nécessitant le
développement d’une forme de mémoire interne. Cet objectif est atteint et nous a
permis de mettre en exergue différents points liés à l’émergence de la mémoire :
le caractère trompeur, l’importance de l’utilisation des pressions de sélection, et
l’importance de l’utilisation d’une fitness de haut niveau.

Le chapitre 2 présente un état de l’art sur la robotique évolutionniste. Il contient
une présentation des différents algorithmes évolutionnistes les plus usités à ce jour
dans ce domaine, un aperçu des différents codages permettant de représenter et de
faire évoluer les réseaux de neurones artificiels ainsi qu’un panel des différents types
de tâches abordées en évolution.

Dans le chapitre 3, nous avons tout d’abord montré la difficulté de mettre en
place un protocole expérimental garantissant la nécessité d’une forme de mémoire
interne afin de résoudre la tâche. Ceci a été illustré par l’intermédiaire de la tâche de
"panneau de signalisation" où en exploitant l’environnement afin d’externaliser une
forme de mémoire, des robots au comportement réactif ont pu résoudre la tâche. A
partir d’un bref état de l’art sur les tâches de mémoire utilisées en neurosciences et
des modèles computationnels associés, nous avons pu mettre en place un protocole
basé sur une tâche AX-CPT impliquant la mémoire de travail. L’utilisation de ce
protocole particulier a permis de faire émerger une forme de mémoire interne mais
avec un taux de convergence très faible. Afin d’améliorer le taux de convergence,
nous sommes intéressés à deux points :

– l’influence de différentes pressions de sélection ;
– l’influence de l’utilisation d’a priori au sein de la fitness.
Notre hypothèse de départ a été validée. Synthétiser une forme de mémoire

interne au sein d’une architecture de contrôle est un problème trompeur.
Au sein du chapitre 4, nous avons montré l’importance de garder une fitness de

haut niveau afin de résoudre la tâche. En effet, mettre de l’a priori peut introduire
des biais conduisant à des minima locaux : l’ajout d’a priori dans la fitness que ce
soit en guidant la trajectoire à obtenir ou en guidant la position finale à obtenir ont
donné de moins bons résultats qu’une fitness non guidée ne récompensant que le
succès ou l’échec de la tâche. Les deux fitness incorporant de l’a priori tendent vers
des minima locaux. Nous avons vérifier l’influence de l’utilisation d’une diversité
comportementale sur l’émergence d’une capacité de mémoire. L’influence de cette
pression de sélection est statistiquement significative sur les différentes expériences.

Dans le chapitre 5, nous avons testé l’impact de deux autres pressions de sé-
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lection : une pression de sélection sur la capacité de généralisation ; une pression
de sélection sur la cohérence des comportements. Dans les deux cas ces pressions
ont aidé a l’émergence d’une capacité de mémoire plus robuste. Une relation entre
capacité de généralisation et capacité de mémoire robuste a pu être établie.

Le chapitre 6 expose différentes questions scientifiques posées par les résultats
des chapitres précédents : la nécessité d’avoir à disposition des outils de catégorisa-
tion mesurant la complexité des individus obtenus par évolution ; la possibilité de
faire émerger des modèles internes au sein des contrôleurs en utilisant les pressions
de sélections décrites précédemment. Enfin diverses pistes sont abordées afin de
favoriser l’émergence de comportements plus complexes au sein des robots. Nous
évoquons notamment le dilemme entre l’utilisation au sein d’un codage indirect de
blocs de constructions issus de différents domaines tels que les neurosciences et le
fait de pousser à l’émergence de ces blocs de constructions via des pressions de
sélection spécifiques.
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