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Résumé

Doter des agents artificiels, tels que des robots, d’une capacité à apprendre à réaliser des
tâches complexes et à s’adapter est une quête centrale de la recherche en intelligence artificielle.
L’apprentissage par renforcement profond en est aujourd’hui une des méthodes privilégiées,
mais n’est ni toujours simple à mettre en œuvre, ni toujours la plus performante.

Dans cette thèse, nous étudions un autre concept d’apprentissage de politique qui se divise
en deux étapes : une étape de résolution d’un ensemble de sous-problèmes puis une étape de
généralisation. Plus formellement, la première étape reformule le problème général comme un
problème multi-tâche permettant d’obtenir un jeu de données de solutions. La seconde étape
utilise de l’apprentissage supervisé sur ce jeu de données pour entraîner une politique générale.

Nous évaluons d’abord la viabilité de ce concept à un problème d’apprentissage de réflexes
d’évitement de chute avec un robot humanoïde réel. Non seulement il permet d’apprendre des
comportements en simulation qui permettent d’éviter la chute dans plus de 75% des cas, mais
ces comportements sont assez robustes pour fonctionner sur le robot réel.

Nous développons ensuite un algorithme de qualité-diversité multi-tâche, Multi-Task
Multi-Behavior MAP-Elites, pour améliorer l’efficacité d’échantillonnage de la première étape
de résolution. Nous illustrons cet algorithme sur le même problème d’apprentissage de réflexes
d’évitement de chute d’un robot humanoïde et pour généraliser à des environnements plus
réalistes.

Nous proposons enfin de passer d’une étape de résolution discrète à une résolution conti-
nue. Pour ce faire, nous reformulons le problème d’optimisation multi-tâche boîte noire
comme un problème d’optimisation paramétrique et proposons une méthode pour le ré-
soudre : Parametric-Task MAP-Elites. Parametric-Task MAP-Elites résout une nouvelle tâche
à chaque itération, recouvrant asymptotiquement l’espace des tâches. Après avoir consommé
son budget d’évaluations, Parametric-Task MAP-Elites distille les solutions trouvées dans une
politique pour généraliser à l’ensemble de l’espace continu.

L’optimisation multi-tâche est une méthode sous-exploitée qui montre, dans cette thèse,
son aptitude à permettre de résoudre certains problèmes de robotique de façon plus simple à
mettre en œuvre et plus performante que l’apprentissage par renforcement profond.

Mots-clés: Intelligence artificielle, Robotique évolutionniste, Apprentissage par renforcement,
Optimisation Multi-Tâche, Qualité-Diversité.
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Abstract

Granting artificial agents, such as robots, the capability to learn how to solve complex
tasks and adapt is a central quest in artificial intelligence research. Today, reinforcement
learning is favored, but it is neither straightforward to implement nor consistently effective.

In this thesis, we explore an alternative policy learning concept divided into two stages :
solving a set of sub-problems and generalization. More formally, the first stage reformulates the
general problem into a multi-task problem to obtain a dataset of high-performing solutions.
The second stage applies supervised learning to this dataset to train a general policy.

We first evaluate the viability of this concept in learning fall avoidance reflexes with a real
humanoid robot. It enables learning behaviors in simulation that prevent falling in more than
75% of cases, and these behaviors are robust enough to function on the real robot.

We then develop a multi-task multi-behavior quality-diversity algorithm, Multi-Task Multi-
Behavior MAP-Elites, to improve the sample efficiency of the first resolution stage. We demon-
strate its application in fall avoidance reflex learning, where it performs better than a deep
reinforcement learning algorithm and also enables generalization to more realistic environ-
ments.

Finally, we propose to go from a discrete resolution stage to a continuous resolution
stage. To do so, we reformulate the multi-task black-box optimization problem as a paramet-
ric optimization problem and propose a method to solve it : Parametric-Task MAP-Elites.
Parametric-Task MAP-Elites solves a new task at each iteration, asymptotically covering the
task space. After consuming its evaluation budget, Parametric-Task MAP-Elites distills the
solutions found into a policy to generalize to the entire continuous space.

Multi-task optimization is an underexploited method that has demonstrated in this thesis
its ability to solve some robotics problems more straightforwardly and effectively than deep
reinforcement learning.

Keywords: Machine Learning, Evolutionary Robotics, Reinforcement Learning, Multi-Task
Optimization, Quality-Diversity.
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“The most important step a man can take. It’s not the first one, is it ?
It’s the next one. Always the next step, Dalinar.”

— Brandon Sanderson, Oathbringer
Parce que la thèse est faite de nombreux pas qu’il a fallu faire.
Parce que la thèse est juste un pas qui en entraînera un autre.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte

Apprendre de nouveaux comportements est une compétence que l’humain développe dès
le plus jeune âge. L’enfant apprend ainsi à marcher, parler et, plus globalement, à manipuler
son corps et les objets qui l’entourent en interagissant avec son environnement (Gopnik et al.,
1999). L’humain continue d’apprendre lors d’une longue phase dédiée à l’éducation. L’acqui-
sition de compétences ne s’arrête pas là ; que ce soit par exemple pour maîtriser un nouveau
sport ou un instrument de musique, la volonté d’en savoir plus et de faire plus guide l’humain
dans son développement continu (Bransford et al., 2000).

Une quête centrale de l’intelligence artificielle est de parvenir à doter des agents artifi-
ciels de cette aptitude à apprendre. L’une des applications les plus directes est l’intelligence
artificielle appliquée à la robotique. En effet, les robots sont devenus de plus en plus com-
plexes, avec aujourd’hui une course au premier robot humanoïde généraliste 1 2 3. Une preuve
de cet engouement est une campagne de financement de plus de 600 millions d’euros en ce
début d’année 2024 pour que la startup Figure AI conçoive un robot humanoïde s’appuyant
fortement sur l’intelligence artificielle 4.

Pour mener à bien cette quête, de nombreux travaux en intelligence artificielle puisent une
partie de leur inspiration du vivant (Sutton et Barto, 1998 ; Pfeifer et Bongard, 2006 ; Pfeifer,
Lungarella et al., 2007 ; Iida et al., 2016). Nous pouvons distinguer trois grandes familles
d’approches selon leur source d’inspiration.

Une première source d’inspiration est la cognition humaine et le développement chez l’en-
fant, qui ont inspiré les sciences cognitives, mêlant neuroscience, psychologie, intelligence
artificielle, philosophie et anthropologie (Stillings et al., 1995). Les sciences cognitives et déve-
loppementales développent des techniques s’inspirant de la manière dont l’humain, et surtout
l’enfant, apprend et interagit avec le monde. Elles visent également à modéliser ces concepts
pour mieux comprendre les mécanismes mis en jeu. L’étude de la curiosité et, en particulier, la
motivation intrinsèque que développent les enfants pour apprendre à interagir avec le monde
sont un exemple d’inspiration pour la robotique (Oudeyer et al., 2007). Une illustration de ces
principes consiste à essayer de modéliser cette curiosité intrinsèque pour diriger l’exploration
des comportements d’un robot (Baranes et al., 2013 ; Forestier et al., 2022).

1. https://spectrum.ieee.org/marc-raibert-boston-dynamics-instutute
2. https://spectrum.ieee.org/figure-humanoid-robot
3. https://spectrum.ieee.org/nvidia-gr00t-ros
4. https://spectrum.ieee.org/figure-robot-video

1
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Chapitre 1. Introduction

Une deuxième source d’inspiration est le principe d’évolution développé en biologie à partir
de la théorie de l’évolution de Charles Darwin (Darwin, 1859), qui a inspiré le calcul évolution-
niste 5 (Back et al., 1997) et la robotique évolutionniste (Nolfi et al., 2000 ; Doncieux, Mouret
et al., 2011 ; Bongard, 2013 ; Doncieux, Bredeche et al., 2015a). Le calcul évolutionniste conçoit
des heuristiques en s’appuyant le plus souvent sur des principes de populations d’individus
qui évoluent en sélectionnant les individus les plus aptes pour effectuer des mutations et croi-
sements afin de générer de nouveaux individus. Le calcul évolutionniste s’est développée à
travers plusieurs approches distinctes. Initialement, la programmation évolutionnaire (Fogel
et al., 1966) se concentre sur l’évolution des paramètres des programmes, utilisant à l’ori-
gine des machines à états finis pour prédire l’état de l’environnement. Puis, les algorithmes
génétiques (Holland, 1992) tirent parti de l’encodage de l’information en séquences, souvent
binaires, pour simuler les processus génétiques naturels. En parallèle, la programmation géné-
tique (Koza et al., 1994) met l’accent sur l’évolution de programmes représentés le plus souvent
par des arbres syntaxiques. Enfin, les stratégies d’évolution (Beyer et al., 2002) suivent un
principe de sélection et de variation au sein d’une population d’individus, en se focalisant
sur l’adaptation de ces variations pour améliorer la performance. La robotique évolutionniste
s’inspire des mêmes idées pour les appliquer à la robotique en essayant de développer une
intelligence incarnée (Pfeifer et Bongard, 2006). L’idée est de s’inspirer des êtres vivants qui
sont le fruit d’une évolution conjointe d’un système physique et d’un contrôle cognitif. Pour
la robotique, cela correspond à essayer de faire évoluer les robots dans un environnement en
considérant les aspects de mécatronique, de traitement de l’information, de planifications et
de contrôle comme un tout. Une des premières illustrations sont les travaux de Lipson et al.
(2000) qui montrent qu’il est possible de faire évoluer en simulation des robots et de fabriquer
les plus performants. Les robots correspondent à des articulations connectées par des barres
rigides ou extensibles et actionnées à l’aide d’un réseau de neurones. L’algorithme évolue une
population de tels robots (structure et connexion neuronale) avec pour fitness 6 (c’est-à-dire
l’aptitude de l’individu à répondre au problème) la distance parcourue par les robots en simu-
lation. Les robots les plus performants sont sélectionnés puis mutés en ajoutant, modifiant ou
enlevant des articulations ou des barres pour former une nouvelle génération. Les trois robots
les plus performants en simulation ont ensuite été fabriqués grâce à de l’impression 3D et ont
montré dans le monde réel des comportements similaires à ceux en simulation.

Une troisième source d’inspiration est le principe de conditionnement opérant en psycholo-
gie comportementale, prenant son origine dans des expériences effectuées sur des animaux. Il a
d’abord été étudié par Edward L. Thorndike avec des chats dans des labyrinthes (Thorndike,
1898), puis par B.F. Skinner avec des rats et des pigeons enfermés dans des boîtes de Skin-
ner (Skinner, 1938). Cela a inspiré l’apprentissage par renforcement (Kaelbling et al., 1996),
qui a lui-même été récemment développé grâce aux avancées en apprentissage profond pour
devenir l’apprentissage par renforcement profond (Sutton et Barto, 1998 ; Mnih, Kavukcuoglu,
Silver, Graves et al., 2013 ; Arulkumaran et al., 2017).

L’apprentissage par renforcement modélise généralement un comportement comme une
succession de paires (action, état) qui rapportent une récompense mesurant la qualité de
réalisation de la tâche (Sutton et Barto, 1998). L’idée principale est d’optimiser les actions
prises à chaque pas de temps pour maximiser le gain de cette récompense tout au long du
comportement. Cela n’est pas trivial, car il faut résoudre le problème d’attribution du crédit.

5. Dans ce manuscrit, nous avons décidé de traduire evolutionary computation par calcul évolutionniste.
6. Étant donné l’utilisation courante du terme anglais et la confusion que pourrait engendrer l’utilisation

d’une traduction française, nous avons décidé d’employer le terme anglais dans l’ensemble de ce manuscrit de
thèse.
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En effet, une action au tout début de la séquence peut avoir des conséquences importantes à
la fin, mais l’agent ne voit la récompense augmenter que bien plus tard. Par exemple, pour
un problème d’exploration d’un labyrinthe, prendre une bifurcation plutôt qu’une autre peut
conditionner le succès ou l’échec de l’agent.

Les premiers algorithmes d’apprentissage par renforcement utilisent des méthodes de pro-
grammation dynamique (Bellman, 1966) pour estimer la récompense moyenne que peut es-
pérer l’agent en se plaçant dans un état. Adaptive Heuristic Critic (Barto et al., 1983) est
l’un des premiers algorithmes qui apprend un critique sous forme d’une table de valeur des
récompenses moyennes à long terme pour chaque état, utilisée pour optimiser l’action via
différence temporelle. Le Q-learning (Watkins et al., 1992) développe ensuite cette idée pour
apprendre une valeur de récompense moyenne pour chaque paire d’état et d’action. Il faudra
attendre l’essor technique de l’apprentissage profond au début des années 2010 pour que la ca-
pacité d’approximation de fonction des réseaux de neurones profonds permette de généraliser
l’apprentissage de la valeur de chaque paire d’action-état aux espaces de plus hautes dimen-
sions et continues (LeCun, Bengio et al., 2015). Un exemple marquant a été l’apprentissage
de jeux Atari à partir uniquement de pixels et non plus de caractéristiques prédéfinies (Mnih,
Kavukcuoglu, Silver, Graves et al., 2013).

Aujourd’hui, l’apprentissage par renforcement profond est l’une des méthodes les plus ré-
pandues pour entraîner un agent artificiel à accomplir une tâche (Mnih, Kavukcuoglu, Silver,
Rusu et al., 2015 ; Lillicrap et al., 2015a ; Arulkumaran et al., 2017). L’entreprise DeepMind,
s’efforçant de démontrer les capacités de l’apprentissage profond, a créé des réalisations no-
tables telles que AlphaGo (Silver, A. Huang et al., 2016), AlphaGo Zero (Silver, Schrittwieser
et al., 2017), AlphaFold (Jumper et al., 2021), ou encore AlphaStar (Vinyals et al., 2019),
qui a battu le champion du monde d’un jeu vidéo de stratégie en temps réel, Starcraft. Un
exemple d’application en robotique concerne la locomotion de robots quadrupèdes (Tan, T.
Zhang et al., 2018 ; Hwangbo et al., 2019), y compris dans des environnements en dehors du
laboratoire (J. Lee et al., 2020 ; Miki et al., 2022). L’apprentissage par renforcement profond
commence ainsi à remplacer les méthodes de contrôle classiques (Song et al., 2023).

L’apprentissage par renforcement profond présente de nombreux avantages :
— l’apprentissage se fait de bout en bout, c’est-à-dire que l’algorithme prend en entrée

les données brutes telles que les capteurs de vision du robot et des informations sur
l’actuation de chaque articulation, et contrôle en temps réel le robot pour réaliser la
tâche en maximisant la récompense ;

— les réseaux de neurones permettent d’apprendre des politiques complexes qui résolvent
des problèmes difficiles, surpassant souvent les performances humaines (par exemple
AlphaStar) ;

— le processus de décision est distribué dans les poids du réseau de neurones, rendant
le processus d’inférence beaucoup plus rapide que l’entraînement, ce qui permet de
l’appliquer à du contrôle en temps réel (par exemple 50 Hz pour le contrôle d’un robot
quadrupède (J. Lee et al., 2020)).

Néanmoins, bien que nous ne puissions nier les résultats impressionnants de l’apprentis-
sage par renforcement profond, cette méthode est souvent difficile à appliquer à de nouveaux
problèmes. En effet, l’apprentissage par renforcement profond doit résoudre simultanément
trois problèmes : (1) le problème d’exploration des espaces d’états et d’actions et du lien entre
les deux pour découvrir des comportements, (2) l’optimisation de ces comportements pour
améliorer la qualité des solutions et (3) la généralisation de ces solutions pour fournir une
politique globale de résolution du problème.

L’apprentissage par renforcement profond présente donc aussi de nombreux désavantages :
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— l’entraînement est coûteux en interaction avec l’environnement, c’est-à-dire que l’al-
gorithme n’a pas une bonne efficacité d’échantillonnage, ce qui est particulièrement
fastidieux et coûteux dans des environnements où l’évaluation prend du temps (par
exemple, l’entraînement d’AlphaStar est composé de 10 milliards d’observations soit
plus d’une dizaine d’années de temps de jeu) et plus particulièrement dans le monde
réel qui ne peut pas être accéléré et pour lequel la parallélisation coûte cher ;

— chaque entraînement nécessite, en plus, de recommencer cette collecte de données, ce
qui se produit souvent, en particulier lors de la phase de paramétrage de la méthode ;

— l’exploration est souvent mise en second plan au profit d’une sur-exploitation des pre-
mières solutions trouvées, ce qui explique en partie la faible efficacité d’échantillonnage
(ce qui peut être atténué en modifiant la fonction de récompense (Grzes, 2017), mais
qui est souvent fastidieux, car cela nécessite d’itérer de nombreux entraînements) ;

— l’entraînement est aussi coûteux en temps d’ingénieur, c’est-à-dire que la majorité
des algorithmes sont dotés d’un grand nombre d’hyperparamètres (par exemple, Soft
Actor-Critic (Haarnoja et al., 2018) en possède plus d’une dizaine) pouvant avoir
un fort impact sur les performances, de plus, des détails d’implémentation peuvent
également avoir des impacts importants sur les performances, ce qui pose un problème
de reproductibilité (Nagarajan et al., 2018 ; Henderson, 2018) ;

— la compréhension de l’origine d’un entraînement de mauvaise qualité est souvent dif-
ficile à cause de l’apprentissage de bout en bout, par exemple lorsque l’entraînement
échoue, il est difficile de savoir si cela provient de la fonction de récompense, de la
représentation, des hyperparamètres ou si le problème est impossible ;

— les comportements sont stockés dans les poids des réseaux de neurones de façon le plus
souvent incompréhensible pour l’humain, ce qui rend difficile l’interprétation des choix
pris par l’algorithme (Heuillet et al., 2021) ;

— l’impossibilité de contraindre directement les comportements, par exemple pour des
raisons de sécurité, ce qui n’est que partiellement et indirectement corrigé par l’ajout de
termes de pénalisation dans la récompense, sachant que l’algorithme n’est pas contraint
de les respecter.

Dans cette thèse, nous nous intéressons plus particulièrement à chercher des méthodes
alternatives qui ne sont pas de bout en bout. Cette caractéristique est, selon nous, une cause
principale du besoin de recommencer la collecte de données à chaque apprentissage et la
difficulté de déboguer un apprentissage qui se passe mal. De façon générale, nous pensons
qu’un algorithme modulaire, c’est-à-dire composé de plusieurs sous-parties indépendantes, est
plus simple et plus robuste.

En comparaison de la popularité de l’apprentissage par renforcement profond, peu de tra-
vaux explorent d’autres manières de trouver des politiques, potentiellement en exploitant aussi
des réseaux de neurones profonds. De la même façon qu’un humain n’apprend pas uniquement
grâce au principe de renforcement en interagissant avec l’environnement mais aussi par l’édu-
cation (Bransford et al., 2000), plusieurs méthodes en robotique s’intéressent à l’apprentissage
par démonstration ou imitation. Un exemple important est l’algorithme Dataset Aggregation
(DAgger) (Ross et al., 2011) qui entraîne une politique à imiter les comportements d’un ex-
pert. Guided Policy Search (GPS) (Levine et Koltun, 2013) propose une méthode similaire
mais remplace l’expert humain par des démonstrations et de l’optimisation de trajectoire op-
timale. Go-Explore (Ecoffet et al., 2021) s’affranchit de la nécessité d’avoir accès à un expert
ou à des démonstrations et sépare l’apprentissage en une étape d’exploration pour trouver des
comportements permettant d’explorer le plus d’états possible, puis une étape de généralisa-
tion via démonstration sur ces comportements. Go-Explore parvient, sur le jeu de problèmes
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de référence Atari 2600 (Bellemare et al., 2013), à obtenir non seulement de meilleures perfor-
mances que les méthodes d’apprentissage par renforcement profond, mais aussi que les records
de score d’experts humains. De façon générale, ces méthodes divisent la résolution du pro-
blème en plusieurs étapes, ce qui permet d’utiliser, aux moments opportuns, des techniques
ayant différents avantages et inconvénients.

Dans cette thèse, nous faisons l’hypothèse qu’un découpage viable est le suivant : (1)
la résolution d’un ensemble de sous-problèmes du problème général et (2) la généralisation
de ces solutions à l’ensemble du problème. L’étape (1) peut se voir comme un problème de
pure optimisation sans nécessiter d’apprentissage et de généralisation. Alors que l’étape (2)
se concentre uniquement sur la généralisation d’un problème déjà résolu et doit donc trouver
comment interpoler et extrapoler les solutions trouvées lors de l’étape (1) à l’ensemble du
problème.

Comparé à l’apprentissage par renforcement profond qui tente de résoudre l’intégralité du
problème d’un seul coup, découper le problème en sous-problèmes lors de l’étape (1) permet
de réduire la difficulté. D’une part, chaque sous-problème peut être plus simple à résoudre
que de trouver une politique générale qui résout le problème global. D’autre part, chaque
sous-problème peut être résolu avec des informations qui seront indisponibles au moment de
l’inférence. Par exemple DAgger (Ross et al., 2011) utilise les démonstrations d’un expert et
Guided Policy Search (Levine et Koltun, 2013) utilise un modèle de la dynamique. L’étape
(2) peut ensuite se voir comme de l’apprentissage supervisé d’une politique générale.

À titre purement illustratif, prenons le problème d’apprendre à un robot humanoïde à
ouvrir n’importe quelle porte. Pour un humain, ouvrir une nouvelle porte est une tâche facile
qui ne prend rarement plus de deux essais. Ceci est dû au fait que nous avons appris que la
majorité des portes possèdent une poignée et peuvent être poussées, tirées ou parfois coulissées.

Une méthode d’apprentissage par renforcement profond doit donc résoudre d’un seul coup
plusieurs aspects tels que la détection de porte, la classification du type de porte, la locomotion
pour se positionner autour de la porte, le contrôle de la manipulation pour ouvrir la porte,
suivi d’une nouvelle phase de locomotion pour passer la porte, sachant que certaines portes
nécessitent parfois d’être maintenues ouvertes, impliquant un mouvement plus dynamique.
Résoudre globalement tous ces aspects du problème pour tous les types de portes semble
être une tâche difficile. En revanche, en divisant ce problème en deux étapes : (1) une étape
de résolution d’une subdivision du problème en un ensemble de sous-problèmes, chacun plus
simple que le problème général, et (2) une étape de généralisation des solutions trouvées, le
problème semble plus abordable.

Pour résoudre l’étape (1), une méthode potentielle consisterait à instancier le problème
pour de nombreux cas particuliers et traiter chacun de ces sous-problèmes indépendamment.
Si, pour chaque sous-problème, l’algorithme a accès à un modèle du robot et de l’environne-
ment, une méthode de planification peut aussi être envisagée (LaValle, 2006). Si, au contraire,
l’algorithme n’a pas accès à un modèle analytique, des méthodes d’optimisation boîte-noire
peuvent être utilisées (par exemple, CMA-ES (Hansen et al., 2003)). Il y a aussi un potentiel
d’utiliser une méthode plus efficace que de résoudre chaque sous-problème individuellement.
En effet, des sous-problèmes similaires ont probablement des solutions proches. Par exemple,
un humain qui sait ouvrir une porte en tournant la poignée et en tirant, sait certainement
ouvrir une porte qu’il n’a jamais vue si celle-ci possède aussi une poignée similaire.

La plus grande partie des méthodes d’optimisation ne s’intéresse qu’à optimiser une unique
fonction à la fois, seules quelques méthodes s’intéressent à en optimiser plusieurs simultané-
ment. Nous pouvons ainsi citer : Multi-Task MAP-Elites (Mouret et Maguire, 2020), une
méthode d’optimisation multi-tâche en robotique évolutionniste ; les méthodes d’évolution
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multifactorielle en calcul évolutionniste (Gupta, Y.-S. Ong et al., 2016) ; ou encore la program-
mation paramétrique (Pappas et al., 2021) en optimisation classique. Ce type d’optimisation
n’ayant pas de terme communément utilisé, nous l’appelons dans cette thèse l’optimisation
multi-tâche. Ce problème correspond à résoudre un ensemble de tâches, chacune correspon-
dant à une fonction différente à optimiser.

L’idée sous-jacente derrière l’optimisation multi-tâche est d’exploiter la similarité entre
les différentes fonctions à optimiser pour accélérer la résolution. L’ensemble des solutions
que nous cherchons peut être vu comme une population d’individus en compétition pour
dominer un ensemble de niches écologiques correspondant à chaque fonction. À partir de
cette observation, il est par exemple possible d’utiliser les principes d’évolution employés par
la robotique évolutionniste pour optimiser l’ensemble des solutions (Mouret et Maguire, 2020).
Multi-Task MAP-Elites (Mouret et Maguire, 2020) est l’un des rares algorithmes qui applique
ces principes pour résoudre des problèmes d’optimisation multi-tâche composés d’un grand
nombre de tâches (c’est-à-dire plusieurs milliers).

Dans cette thèse, nous supposons qu’une méthode d’optimisation multi-tâche est une can-
didate appropriée pour l’étape (1). D’une part, la résolution multi-tâche accélère le processus
en exploitant les similarités entre les différentes tâches. D’autre part, l’optimisation est une
méthode plus générale que, par exemple, la planification en robotique, ce qui lui permet de
s’appliquer à un champ plus large de problèmes.

Si nous revenons à notre exemple d’ouverture de porte, l’étape (1) pourrait consister à
d’abord sélectionner un grand nombre de situations différentes (par exemple, le type de porte
et de poignée, le placement dans l’environnement et l’encombrement du couloir), chacune
de ces situations correspondant à un sous-problème particulier du problème global. Ensuite,
nous pourrions utiliser un algorithme qui a connaissance de ces descriptions de situation pour
optimiser une politique dédiée à l’ouverture de cette porte dans cette situation particulière.
Ce type d’apprentissage s’appelle l’apprentissage privilégié (Vapnik et al., 2009). Il est, par
exemple, utilisé pour d’abord apprendre un contrôleur de marche d’un robot quadrupède en
simulation qui est ensuite utilisé pour obtenir un contrôleur robuste pour le monde réel ayant
accès à beaucoup moins d’information (J. Lee et al., 2020 ; Miki et al., 2022). Un exemple dans
notre problème d’ouverture de porte pourrait être d’utiliser une méthode de planification qui
a connaissance du modèle de la porte (Chitta et al., 2010) tout en amorçant la planification
avec une solution d’un autre sous-problème déjà résolue.

Résoudre l’étape (2) correspond à généraliser en extrapolant d’un jeu de données, ce qui
relève de l’apprentissage supervisé (Cunningham et al., 2008). Quelques-unes de ces méthodes
les plus connues sont la régression linéaire, la machine à vecteurs de support, les arbres de dé-
cision, l’algorithme des k plus proches voisins, ou encore les réseaux de neurones. Ces derniers
sont particulièrement intéressants grâce à leur capacité à théoriquement pouvoir approcher
n’importe quelle fonction (Hornik et al., 1989 ; Cybenko, 1989). Il a fallu attendre le début des
années 2010 pour que les réseaux de neurones profonds deviennent dominant en vision avec le
succès d’AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) dans la classification d’images en haute définition,
qui a surpassé les méthodes concurrentes lors de la compétition ILSVRC-2012 (Russakovsky
et al., 2015) sur le jeu de données ImageNet. Nous pouvons aussi remarquer que les grands mo-
dèles de langages (LLMs) (T. Brown et al., 2020), qui tendent vers une intelligence générale,
est une méthode d’apprentissage auto-supervisé qui exploite des méthodes d’apprentissage
supervisé.

Pour conclure sur notre exemple d’apprentissage de comportement pour qu’un robot puisse
ouvrir n’importe quelle porte, l’étape (2) pourrait consister à utiliser le jeu de données généré
lors de l’étape (1) pour entraîner de façon privilégiée un réseau de neurones convolutionnel (Gu
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et al., 2018). De cette façon, le robot pourrait être capable de, non seulement réaliser le
comportement d’ouverture de porte avec uniquement des données visuelles, mais aussi de
généraliser à de nouvelles portes.

1.2 Problématique et objectif

La thèse présentée dans ce manuscrit s’intitule “L’optimisation multi-tâche et ses applica-
tions à la robotique : d’abord résoudre, ensuite généraliser”. Ayant réalisé cette thèse dans un
centre de recherche disposant de robots humanoïdes, j’ai trouvé pertinent d’appliquer l’ap-
prentissage de comportements sur ces machines complexes faisant encore aujourd’hui l’objet
de recherches à la frontière de la robotique, du contrôle et de l’apprentissage.

Les robots humanoïdes sont des machines polyvalentes (Goswami et al., 2018). Ils ont la
capacité de saisir, pousser, tirer, tenir et atteindre des endroits aussi bien bas que haut. De
plus, ils sont capables de marcher, monter et descendre des escaliers, courir et ramper dans
un tunnel. Grâce à leur posture bipède, ils peuvent naviguer dans des endroits étroits et, de
manière générale, dans tous les environnements où un humain peut se déplacer.

Cette posture bipède rend aussi les robots humanoïdes instables, ils ont ainsi tendance à
tomber pour la moindre erreur (Atkeson et al., 2018). En raison de leur complexité et de leur
fragilité, la chute d’un robot humanoïde a de fortes chances d’entraîner des dégâts supplémen-
taires, signant souvent la fin de la mission pour le robot. En comparaison, chez l’humain, en
cas de perte d’équilibre ou même d’une douleur apparaissant dans les jambes, celui-ci cherche
par réflexe à assurer son équilibre en s’appuyant sur tout ce qu’il peut. Malheureusement,
les robots humanoïdes ne sont pas encore dotés de tels réflexes. En effet, cela suppose une
dynamique multi-contact difficile à planifier rapidement par les méthodes classiques utilisées
pour contrôler les robots humanoïdes (Kheddar et al., 2019 ; Polverini et al., 2021).

Un réflexe doit être un comportement rapide (c’est-à-dire largement inférieur à 1 s) déclen-
ché “instinctivement” en cas de détection d’un problème quelconque qui a de fortes chances
d’engendrer une chute (par exemple un capteur qui ne répond plus dans la jambe du robot).
Le but de ce comportement est de prévenir une chute éventuelle en retrouvant une position
d’équilibre grâce à un ou plusieurs contacts supplémentaires sur l’environnement proche.

Ce problème amène à la question suivante :

Question 1.1

Est-il possible d’apprendre un réflexe à un robot humanoïde en découpant l’apprentis-
sage en une première étape de résolution et une seconde étape de généralisation ?

Le chapitre 3 présente une méthode pour apprendre un réflexe à un robot humanoïde en
utilisant un seul bras. La méthode découpe l’apprentissage en deux étapes : (1) la résolu-
tion d’un ensemble d’instances du problème de façon indépendante et archivage de chaque
solution et (2) la généralisation de ces solutions à l’ensemble du problème en utilisant de l’ap-
prentissage supervisé. Les réflexes sont appris avec une simulation du robot et sont évalués
quantitativement en simulation et qualitativement sur le robot réel, nous permettant de ré-
pondre positivement à cette première question. Le chapitre 4 étudie l’extension de la méthode
précédente aux deux bras, ce qui nécessite le développement d’une nouvelle méthode d’op-
timisation multi-tâche provenant de la robotique évolutionniste et évalue sa généralisation à
des environnements plus réalistes.
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La conclusion de ces deux chapitres est que l’utilisation d’une méthode d’optimisation
multi-tâche pour l’étape (1) permet d’améliorer les performances globales de la méthode
et qu’un simple classifieur appris par apprentissage supervisé est une bonne méthode pour
l’étape (2). En effet, les méthodes d’apprentissage supervisé sont matures et performantes, la
plus grande difficulté du problème étant de trouver comment le reformuler pour pouvoir les
appliquer. Ceci nous amène à la question suivante :

Question 1.2

Est-il possible d’améliorer la première phase de résolution en proposant un algorithme
d’optimisation multi-tâche boîte noire qui résout plus de tâches ?

Le chapitre 5 apporte des éléments de réponse à cette seconde question en s’éloignant de
l’application sur un robot humanoïde. Il formule notre apprentissage en deux étapes comme un
problème d’optimisation paramétrique boîte-noire et propose un nouvel algorithme qui permet
(1) de résoudre une nouvelle instance du problème à chaque itération et (2) de distiller ces
solutions dans un réseau de neurones pour effectivement proposer une solution pour chaque
possible instance du problème.

1.3 Contributions et liste des publications

Ce manuscrit de thèse fait l’objet de 3 publications. Deux ont été acceptées par un jury
de pairs et publiées dans des journaux ou conférences, et l’une dont les résultats nous sem-
blais moins impactant a été soumise et présentée en tant que poster lors d’une conférence.
La première publication présente D-Reflex, une méthode pour permettre à un robot huma-
noïde de s’appuyer sur un mur avec une main en cas de dommage pour éviter la chute. La
seconde publication présente Multi-Task Multi-Behavior MAP-Elites, une variante de MAP-
Elites (Mouret et Clune, 2015) et Multi-Task MAP-Elites (Mouret et Maguire, 2020) pour
résoudre un grand nombre de tâches tout en obtenant pour chaque tâche le plus de solutions
diverses. La troisième publication présente Parametric-Task MAP-Elites, un algorithme d’op-
timisation multi-tâche continue et boîte noire qui s’inspire de Multi-Task MAP-Elites (Mouret
et Maguire, 2020).

Voici la liste complète des publications abordées durant cette thèse, accompagnées de leur
résumé.

— Anne, Timothée, Dalin, Eloïse, Bergonzani, Ivan, Ivaldi, Serena et Mouret,
Jean-Baptiste (2022). « First Do Not Fall : Learning to Exploit a Wall With a Da-
maged HumanoidRobot ». IEEE Robotics Autom. Lett. 7.4, p. 9028-9035. https:
//doi.org/10.1109/LRA.2022.3188884.
Résumé : Les robots humanoïdes pourraient remplacer les humains dans des situa-
tions dangereuses, mais ces situations sont tout aussi dangereuses pour eux, ce qui
signifie qu’ils ont une forte probabilité de subir des dommages et de chuter. Nous fai-
sons l’hypothèse que les robots humanoïdes seront le plus souvent déployés dans des
bâtiments, ce qui implique une forte probabilité qu’ils soient proches d’un mur. Pour
éviter la chute, ils peuvent donc s’appuyer sur le mur le plus proche, comme le ferait
un humain, à condition qu’ils soient capables de choisir en quelques millisecondes où
mettre la ou les main(s). Cet article introduit une méthode, que nous appelons D-
Reflex, qui entraîne un réseau de neurones pour permettre de choisir cette position
de contact sur le mur étant donné la distance et l’orientation du mur par rapport au
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robot, ainsi que la posture du robot. Cette position de contact est ensuite utilisée par
un contrôleur corps complet pour permettre au robot d’atteindre une posture stable.
Nous montrons que D-Reflex permet au robot simulé TALOS (1.75 m, 100 kg, 30 de-
grés de liberté) d’éviter plus de 75% des chutes évitables et peut être déployé sur le
robot réel.

— Anne, Timothée et Mouret, Jean-Baptiste (2023). « Multi-Task Multi-Behavior
MAP-Elites ». POSTER. Companion Proceedings of the Conference on Genetic and
Evolutionary Computation, GECCO 2023, Companion Volume, Lisbon, Portugal, July
15-19, 2023. Sous la dir. de Sara Silva et Paquete. ACM, p. 111-114. https://doi.
org/10.1145/3583133.3590730.
Résumé : Nous présentons Multi-Task Multi-Behavior MAP-Elites, une variante de
MAP-Elites qui trouve un grand nombre de solutions de qualité pour un large ensemble
de tâches (problèmes d’optimisation d’une famille donnée). Il combine le MAP-Elites
original pour la recherche de diversité et Multi-Task MAP-Elites pour profiter des
similitudes entre les tâches. Il est plus performant que trois méthodes de référence
sur un ensemble de tâches liées à la récupération après des dommages sur un robot
humanoïde, résolvant plus de tâches et trouvant deux fois plus de solutions par tâche
résolue.

— Anne, Timothée et Mouret, Jean-Baptiste (2024). « Parametric-Task MAP-Elites
». Companion Proceedings of the Conference on Genetic and Evolutionary Compu-
tation, GECCO 2024, Companion Volume, Melbourne, Australia, July 14-18, 2024.
ACM 7. https://doi.org/10.1145/3638529.3653993
Résumé : Optimiser un ensemble de fonctions simultanément en exploitant leur simi-
larité s’appelle l’optimisation multi-tâche. Les algorithmes d’optimisation multi-tâche
boîte noire actuels ne résolvent qu’un nombre fini de tâches, même lorsque les tâches
proviennent d’un espace continu. Dans ce papier, nous introduisons Parametric-Task
MAP-Elites (PT-ME), un nouvel algorithme boîte noire pour résoudre des problèmes
d’optimisation multi-tâche continue. Cet algorithme (1) résout une nouvelle tâche à
chaque itération, recouvrant ainsi l’espace continu, et (2) exploite un nouvel opérateur
de variation basé sur une régression linéaire locale. Le jeu de données de solutions
résultant rend possible la création d’une fonction qui lie n’importe quelle paramétri-
sation de tâche à sa solution optimale. Nous montrons, sur deux problèmes jouets de
tâches paramétriques et un problème de robotique plus réaliste et difficile en simula-
tion, que PT-ME surpasse toutes les méthodes de référence, y compris l’algorithme
d’apprentissage par renforcement profond PPO.

J’ai aussi travaillé sur deux autres publications acceptées par un jury de pairs et publiées
dans une conférence :

— Rituraj, Kaushik, Anne, Timothée, et Mouret, Jean-Baptiste (2020). "Fast on-
line adaptation in robotics through meta-learning embeddings of simulated priors."
2020 IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS).
IEEE, 2020. https://doi.org/10.1109/IROS45743.2020.9341462
Résumé : Les algorithmes de méta-apprentissage peuvent accélérer les algorithmes
d’apprentissage par renforcement basé sur un modèle (MBRL) en trouvant un ensemble
initial de paramètres pour le modèle dynamique, de sorte que le modèle puisse être
entraîné pour correspondre à la dynamique réelle du système avec seulement quelques
points de données. Cependant, dans le monde réel, un robot peut rencontrer n’im-

7. Accepté mais pas encore publié
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porte quelle situation, depuis des pannes de moteur jusqu’à se retrouver sur un terrain
rocheux où la dynamique du robot peut être considérablement différente les unes des
autres. Dans cet article, nous montrons tout d’abord que lorsque les situations de méta-
entraînement (les situations antérieures) ont des dynamiques si diverses, l’utilisation
d’un seul ensemble de paramètres de méta-entraînement comme point de départ né-
cessite toujours un grand nombre d’observations du système réel pour apprendre. un
modèle utile de la dynamique. Deuxièmement, nous proposons un algorithme appelé
FAMLE qui atténue cette limitation en méta-entraînant plusieurs points de départ
initiaux (c’est-à-dire des paramètres initiaux) pour entraîner le modèle et permet au
robot de sélectionner le point de départ le plus approprié pour adapter le modèle à la si-
tuation actuelle avec seulement quelques étapes de gradient. Nous comparons FAMLE
au MBRL, au MBRL avec un modèle méta-entraîné avec MAML et l’algorithme de
recherche de politique sans modèle PPO pour diverses tâches robotiques simulées et
réelles, et montrons que FAMLE permet aux robots de s’adapter à de nouveaux dom-
mages en moins de temps que les méthodes de référence.

— Anne, Timothée, Wilkinson, Jack, and Li, Zhibin (2021). "Meta-learning for fast
adaptive locomotion with uncertainties in environments and robot dynamics." 2021
IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS). IEEE,
2021. https://doi.org/10.1109/IROS51168.2021.9635840
Résumé : Ce travail utilise du méta-apprentissage pour développer des politiques
de contrôle afin de réaliser une adaptation en ligne rapide à différentes conditions en
changement constant et permettant d’obtenir une locomotion robuste. La méthode
proposée met constamment à jour le modèle d’interaction, échantillonne des séquences
réalisables d’actions de trajectoires état-action estimées, puis applique les actions opti-
males pour maximiser la récompense. Pour réaliser une adaptation du modèle en ligne,
notre méthode apprend différents vecteurs latents de chaque condition d’entraînement,
qui sont sélectionnés en ligne en fonction des données nouvellement collectées à par-
tir des 10 derniers échantillons en 0,2 s. Notre travail utilise un espace d’état et des
fonctions de récompense appropriés, et optimise des actions réalisables à la manière
d’une commande prédictive qui sont échantillonnées directement dans l’espace articu-
laire en respectant des contraintes, ce qui ne nécessite donc aucun pré-apprentissage
ou paramétrisation d’une marche. Nous avons en outre démontré la capacité du robot
à détecter des changements inattendus pendant l’interaction et à adapter la politique
de contrôle en moins de 0,2 s. La validation extensive sur le robot SpotMicro dans une
simulation physique montre des compétences de locomotion adaptatives et robustes
sous des conditions de friction du sol changeantes, des poussées externes, et différentes
dynamiques robotiques incluant des pannes de moteur et l’amputation complète d’une
jambe.

Ces deux travaux s’intéressent à l’utilisation du méta-apprentissage par renforcement pour
l’adaptation de la locomotion de robots quadrupèdes. Bien que cela ait pu entrer dans une
problématique d’apprentissage pour l’adaptation d’agents artificiels, nous avons décidé de ne
pas les inclure. Cela permet de concentrer la problématique de cette thèse sur le concept
d’apprentissage en deux étapes : “résoudre puis généraliser”, qui nous semble aujourd’hui plus
intéressant.

10

https://doi.org/10.1109/IROS51168.2021.9635840


1.3. Contributions et liste des publications

Table 1.1 – Sujets abordés dans chaque publication. ∗ signifie que l’information se trouve dans le complément
de la publication (présent dans cette thèse), mais n’est pas incluse dans la publication.

First do not fall
(Chapitre 3)

Multi-Task
Multi-Behavior

MAP-Elites
(Chapitre 4)

Parametric-Task
MAP-Elites
(Chapitre 5)

Multi-Tâche non oui oui
D’abord, résoudre oui oui oui

Ensuite, généraliser oui oui∗ oui
Robotique évolutionniste non oui oui

Comparaison à l’apprentissage
par renforcement profond non oui∗ oui

Robotique oui (robot réel) oui (simulation) un peu
Qualité-Diversité oui (exhaustif) oui (MAP-Elites) non

Plan

Le chapitre 2 propose d’abord une revue générale de l’apprentissage par renforcement
profond et de la robotique évolutionniste avec un accent particulier sur la qualité-diversité
et l’algorithme MAP-Elites (Mouret et Clune, 2015) sur lequel s’appuient les chapitres 4 et
5. Il présente ensuite différentes méthodes d’apprentissage qui explorent des alternatives à
l’apprentissage par renforcement profond.

Les trois chapitres suivants présentent les contributions de cette thèse (le tableau 1.1
détaille les différents aspects abordés). Le chapitre 3 présente les travaux de Anne, Dalin
et al. (2022), le chapitre 4 présente les travaux de Anne et Mouret (2023) et le chapitre 5
présente les travaux de Anne et Mouret (2024).

Enfin, le chapitre 6 propose une discussion des approches abordées et le chapitre 7 conclut
cette thèse.
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Revue de la littérature
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2.6.2 Apprentissage à partir de démonstrations humaines . . . . . . . . . 36
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2.7 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

2.1 Introduction

La principale problématique de cette thèse est l’étude d’une méthode d’apprentissage de
politique qui propose une alternative à l’apprentissage par renforcement profond. La sec-
tion 2.2 définit d’abord quelques termes clés. La section 2.3 propose un tour d’horizon de
l’apprentissage par renforcement profond. La section 2.4 réalise une revue des méthodes de
stratégies d’évolution pour l’apprentissage par renforcement profond. La section 2.5 présente
le domaine de recherche de la robotique évolutionniste. Enfin, la section 2.6 met en lumière
des méthodes d’apprentissage de politiques aujourd’hui sous-exploitées par rapport à l’ap-
prentissage par renforcement profond.
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2.2 Définitions

Cette section clarifie des termes utilisés tout au long de cette thèse qui, d’une communauté
à l’autre, ne représentent pas toujours la même chose.

— Action : Une action est ce que l’agent peut choisir de faire pour interagir avec l’envi-
ronnement. Pour un robot, cela peut être, par exemple, une commande en position ou
en couple, mais peut aussi être une commande de plus haut niveau comme se déplacer
à gauche, à droite, en avant, ou en arrière.

— Agent : Un agent est une entité se trouvant dans un environnement qui peut percevoir
celui-ci soit partiellement à partir d’une observation o, soit globalement à partir de son
état s, et qui peut interagir en réalisant une action a. Il peut par exemple s’agir d’un
robot dans le monde réel ou en simulation, mais aussi d’un personnage dans un jeu
vidéo.

— Comportement : Un comportement est un terme englobant représentant une des-
cription de ce que fait l’agent après avoir effectué une action (ou une série d’actions).
L’agent ne choisit pas directement quel comportement il va effectuer, ce qui pose le
problème d’apprendre quelle action entraîne quel comportement. Dans le cas de la
locomotion d’un robot, un comportement peut être, par exemple, la vitesse de dépla-
cement engendrée par une commande ou le taux de contacts de chaque membre avec
le sol.

— Politique : Une politique est ce qui permet à l’agent de savoir quelle action faire
pour un état donné. Il peut par exemple s’agir d’une séquence d’actions prédéfinies, ou
d’une fonction ou d’un algorithme qui prend en entrée l’état de l’agent et de l’environ-
nement et qui renvoie une action. En robotique classique, un exemple est un contrôleur
d’optimisation quadratique qui optimise une commande à chaque pas de temps.

— Tâche : Une tâche est définie comme un problème à résoudre par l’agent dans un envi-
ronnement donné et est caractérisée par une fonction de récompense ou de fitness qui
mesure la résolution du problème. En robotique, il peut s’agir, par exemple, d’arriver
à se déplacer à une certaine vitesse ou de saisir un objet et de le déposer près d’une
cible.

2.3 L’apprentissage par renforcement profond

Pour modéliser l’interaction d’un agent dans un environnement, nous pouvons distinguer
deux approches courantes : soit à l’aide d’une politique séquentielle, soit à l’aide d’une politique
globale (Deisenroth, Neumann et al., 2013 ; Chatzilygeroudis, Vassiliades et al., 2019 ; Kroemer
et al., 2021). La politique séquentielle découpe le comportement en une séquence d’actions
qui entraîne une séquence d’états de l’environnement. Chacune de ces actions peut donc être
optimisée individuellement, alors que pour la recherche de politique globale, cette séquence
d’actions est vue comme un tout et est optimisée d’un bloc. Des méthodes de recherche de
politique globale, aussi appelées la recherche directe de politique, sont présentées dans la
section 2.4.

Cette section est centrée sur l’apprentissage par renforcement et donc sur les politiques
séquentielles. Elle présente d’abord les méthodes de prise de décision séquentielle qui sont
les premières méthodes de résolution de l’apprentissage par renforcement (Section 2.3.1). Elle
présente ensuite de manière non exhaustive des méthodes de recherche de politiques sous
forme d’un réseau de neurones qui sont maintenant utilisées grâce à l’apprentissage profond
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pour réaliser de l’apprentissage par renforcement profond (Section 2.3.2). Enfin, elle présente
deux variantes de l’apprentissage par renforcement profond qui essaient de pallier plusieurs
problèmes : l’apprentissage par renforcement basé sur un modèle (Section 2.3.3) et le méta-
apprentissage par renforcement (Section 2.3.4).

2.3.1 Prise de décision séquentielle

L’apprentissage par renforcement prend son origine dans des recherches qui étudient com-
ment les animaux apprennent des comportements (Thorndike, 1898 ; Skinner, 1938). Il se
base sur le principe que l’animal est doté d’un système de punition et de récompense qui le
conditionne à éviter certains comportements et à en promouvoir d’autres, de la même manière
qu’un chien peut apprendre un nouveau tour grâce à des friandises. La retranscription de cette
approche dans le cadre de l’informatique et plus particulièrement de l’apprentissage date de
la fin des années 70 et du début des années 80 (Kaelbling et al., 1996), avec une formalisation
largement répandue aujourd’hui par Sutton et Barto (1998).

L’objectif de l’apprentissage par renforcement est de trouver des comportements unique-
ment grâce à l’interaction de l’agent avec l’environnement et le retour d’une récompense qui
mesure la qualité du comportement pour la tâche souhaitée. La boucle d’interaction est la
suivante : un agent dans un état s ∈ S effectue une action a ∈ A et récupère un nouvel état
s′ ∈ S et une récompense r ∈ R. Le but est de maximiser la somme des récompenses récoltées
tout au long de la séquence d’actions a1:t.

Les premiers algorithmes d’apprentissage par renforcement considèrent des problèmes où
l’espace des actions A et des états S sont tous deux discrets. Ceci permet d’utiliser des
méthodes de programmation dynamique (Bellman, 1966 ; Sutton et Barto, 1998) pour remplir
soit une table de valeur Q(s, a) qui apprend l’espérance de récompense (en supposant que
l’agent choisira des actions optimales par la suite), soit une table V (s) qui, pour chaque état
s, estime l’espérance de récompense si l’agent choisit des actions optimales à partir de celui-ci.

Ce problème s’apparente au problème du bandit manchot (Berry et al., 1985), qui corres-
pond à maximiser la récompense obtenue à partir d’un nombre fini d’actions à la différence
qu’il n’y a pas d’information explicite d’état s de l’environnement. Les bandits contextuels (T.
Lu et al., 2010) optimisent la prise de décision à l’aide d’un contexte de l’environnement, ce
qui peut s’apparenter à un état de l’environnement. La principale différence avec l’apprentis-
sage par renforcement est que les algorithmes de bandit n’ont pas de phase d’apprentissage ;
ils ne s’intéressent qu’à optimiser exploration et exploitation pour obtenir le maximum de
récompense, le plus souvent pour un horizon court. Autrement dit, un algorithme de bandit
est une politique et non pas un algorithme d’apprentissage de politique.

Dans l’hypothèse où la fonction de transition T (s′|s, a) (la fonction qui donne la probabilité
de passer d’un état s à un état s′ en effectuant l’action a) est connue, les tables Q(s, a) et V (s)
peuvent être utilisées pour optimiser l’action a à prendre dans un état s. Si la fonction de
transition n’est pas connue, il existe deux approches : les méthodes avec modèle (qui essaient
d’apprendre cette fonction de transition) (Section 2.3.3) et les méthodes sans modèle qui
apprennent uniquement une politique pour choisir les actions.

Les méthodes sans modèle apprennent un critique qui estime la fonction de valeur V (s)
et un acteur qui optimise l’action à prendre pour optimiser la prédiction du critique. La
méthode Adaptive Heuristic Critic (Barto et al., 1983) est l’une des premières utilisant la
famille d’algorithmes TD(λ) pour résoudre ce problème. Une évolution de cet algorithme
est le Q-learning (Watkins et al., 1992), qui, au lieu d’estimer V (s), estime Q(s, a). L’un
des principaux avantages est que l’action a est une entrée de la fonction, ce qui permet de
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choisir une action de façon plus gloutonne. Cette méthode pose le problème de trouver un
équilibre entre exploration et exploitation, mais est globalement considérée comme plus simple
à mettre en œuvre. De plus, dans l’hypothèse où lors de l’entraînement chaque paire (s, a)
est suffisamment visitée, la convergence de Q(s, a) vers sa valeur optimale ne dépend pas de
la méthode d’exploration de l’environnement, contrairement à la fonction de valeur V (s) qui
est beaucoup plus sensible à la façon dont les états sont visités.

Une avancée importante pour généraliser l’apprentissage par renforcement à des problèmes
continus est l’algorithme REINFORCE (pour “REward Increment = Nonnegative Factor ×
Offset Reinforcement × Characteristic Eligibility”) (Williams, 1992), qui utilise la descente
de gradient pour mettre à jour les poids du réseau de neurones. REINFORCE est unique-
ment applicable dans le cas d’une récompense immédiate et non pas d’une optimisation de la
récompense à long terme, ce qui en fait un algorithme de recherche directe de politique.

L’algorithme Episodic Natural Actor Critic (eNAC) (Peters et al., 2008) apporte comme
modifications : (1) l’utilisation de gradient naturel (c’est-à-dire qui prend en compte la géo-
métrie de l’espace des paramètres) pour homogénéiser les possibles différences d’échelles entre
les différentes dimensions des paramètres et (2) l’utilisation d’une architecture acteur-critique
permettant de résoudre des problèmes d’apprentissage par renforcement avec une récompense
à long terme.

Ces algorithmes utilisent comme exploration la perturbation des actions (c’est-à-dire, le
plus souvent, un bruit gaussien autour de l’action prédite). Ceci pose non seulement des
problèmes de sûreté en robotique (car des actions à haute fréquence peuvent endommager
les actionneurs) mais aussi une assez mauvaise exploration (Rückstiess et al., 2010). Pour
pallier ce problème, l’algorithme Policy Learning by Weighting Exploration with the Returns
(PoWER) (Kober et al., 2009) propose de perturber non pas les actions, mais les paramètres
de la politique. De plus, PoWER n’utilise plus une estimation du gradient, mais une moyenne
pondérée des récompenses, ce qui le ramène à une recherche directe de politique.

L’algorithme Policy Improvement with Path Integrals (PI²) (Theodorou et al., 2010) s’ins-
pire du contrôle par intégrale de chemin généralisé pour reformuler l’étape de mise à jour des
paramètres de PoWER. Cette modification lui permet en particulier d’être moins contraint
sur la fonction de récompense et le rend en pratique un ordre de grandeur plus rapide en
termes d’interactions avec l’environnement.

Il faudra attendre les succès en apprentissage profond pour que des méthodes d’apprentis-
sage par renforcement profond se développent. L’une des premières est l’algorithme de Deep
Q-Network (DQN) (Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al., 2015) qui apprend à jouer à
des jeux Atari 2600 directement à partir des pixels et non plus de caractéristiques définies
à l’avance. Bien qu’impressionnant, DQN n’est applicable qu’à des problèmes où les actions
sont finies et discrètes.

2.3.2 Apprentissage par renforcement profond

Pour des environnements plus complexes et où, en particulier, l’espace des actions est
continu (par exemple, pour les commandes en position d’un robot), l’apprentissage de com-
portements est possible via une politique sous forme d’un réseau de neurones profond. Cette
section présente les algorithmes d’apprentissage par renforcement profond qui utilisent un
gradient pour apprendre cette politique. Il existe aussi des méthodes de recherche directe de
politique qui proviennent le plus souvent du calcul évolutionniste et des stratégies d’évolution
(Section 2.4).
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Les algorithmes d’apprentissage par renforcement profond apprennent une politique (ac-
teur) sous forme πθ(a|s) où θ représente les poids du réseau de neurones profond. L’idée est
d’optimiser la politique de façon à maximiser l’espérance de récompense :

J(θ) =
∑
s∈S

dπ(s)
∑
a∈A

Qπ(s, a)πθ(a|s)

où dπ(s) est la distribution d’états pour la politique πθ. Pour ce faire, les poids du réseau de
neurones sont optimisés itérativement par ascension de gradient de la façon suivante :

θt+1 = θt + α∇J(θt).

La difficulté est d’estimer ce gradient ∇J(θt). Le théorème de gradient de politique (Sutton,
McAllester et al., 1999) montre que la dérivée de la fonction de récompense ne dépend que de
la dérivée de la politique et pas de la distribution d’état qui lui est liée :

∇J(θ) =
∑
s∈S

dπ(s)
∑
a∈A

Qπ(s, a)∇θπθ(a|s).

Une question est de savoir si la politique doit être entraînée avec des données provenant
d’interactions de l’acteur avec l’environnement, ce qui est appelé l’apprentissage en ligne (on-
policy en anglais) (Section 2.3.2.1), ou avec des données provenant d’une autre politique, ce
qui est appelé l’apprentissage hors ligne (off-policy en anglais) (Section 2.3.2.2).

Pour les méthodes d’apprentissage en ligne, le gradient peut se réécrire :

∇J(θ) = Eπ[Q
π(s, a)∇θ log(πθ(a|s))].

Pour les méthodes d’apprentissage hors ligne, le gradient peut se réécrire :

∇J(θ) = Eβ

[
πθ(a|s)
β(a|s)

Qπ(s, a)∇θ log(πθ(a|s))
]
.

Comme la politique correspond à un réseau de neurones paramétré par ses poids, le gra-
dient peut être calculé grâce à des méthodes de différentiation automatique (Baydin et al.,
2018).

2.3.2.1 Apprentissage en ligne (on-policy)

Les algorithmes d’apprentissage en ligne ont tendance à être plus faciles à implémenter,
plus robustes aux hyperparamètres, mais souffrent d’une exploration moindre et nécessitent
plus de données, car celles-ci sont utilisées qu’une seule fois avant d’être jetées.

Quelques algorithmes d’apprentissage en ligne parmi les plus connus sont :
— Trust Region Policy Gradient (TRPO) (Schulman, Levine et al., 2015), dont l’idée

principale est de borner la mise à jour de la politique de façon à éviter l’explosion
de gradient (pour respecter cette contrainte, TRPO utilise une distance de Kullback-
Leibler nécessitant une approximation du second ordre, ce qui le rend peu efficace pour
des problèmes de hautes dimensions) ;

— Actor Critic using Kronecker-Factored Trust Region (ACKTR) (Y. Wu et al., 2017),
qui adapte l’optimisation du second ordre de TRPO à l’aide de l’approximation de
courbure Kronecker-factored, rendant cette technique de région de confiance plus simple
à utiliser ;

— Proximal Policy Optimization (PPO) (Schulman, Wolski et al., 2017), qui est développé
plus en détail dans le paragraphe suivant.
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Proximal Policy Optimization. PPO vise à obtenir la simplicité d’utilisation d’une mé-
thode de Q-learning comme DQN (Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al., 2015) et la robus-
tesse de TRPO (Schulman, Levine et al., 2015). En effet, Q-learning souffre de problèmes de
robustesse, d’efficacité d’utilisation des données et n’est pas toujours capable de résoudre des
problèmes simples. TRPO est compliqué à mettre en œuvre et n’est pas applicable avec toutes
les architectures d’apprentissage profond, comme le dropout ou le partage de paramètres entre
l’acteur et le critique.

PPO approxime l’optimisation du second ordre de TRPO par une optimisation du premier
ordre qui limite la mise à jour de la politique lorsque celle-ci devient supérieure à un hyper-
paramètre. Ceci permet à PPO de profiter de la stabilité de mise à jour de l’acteur tout en
pouvant utiliser une architecture de réseaux de neurones où l’acteur et le critique partagent
une partie des paramètres. De plus, PPO ajoute à sa fonction de coût (fonction utilisée pour
obtenir le gradient) un terme supplémentaire d’entropie pour améliorer l’exploration (comme
suggéré par Mnih, Badia et al. (2016a)).

PPO est aujourd’hui largement utilisé principalement du fait de sa simplicité et de ses
hyperparamètres robustes. Il a fait l’objet de nombreuses applications, par exemple à de la
gestion de chaîne de ravitaillement (M. Zhang et al., 2022), l’aérospatial (W. Chen et al.,
2023), la finance (Lin et al., 2021), l’énergie (Pinciroli et al., 2021), les jeux vidéo (Kristensen
et al., 2020), la conduite autonome (Guan et al., 2020), et la robotique (Sun et al., 2023).
C’est pourquoi dans cette thèse nous avons décidé de l’utiliser comme méthode de référence
de l’apprentissage par renforcement profond.

2.3.2.2 Apprentissage hors ligne (off-policy)

Les algorithmes d’apprentissage hors ligne stockent le plus souvent les données dans un
tampon de mémoire (replay buffer) qui peuvent donc être réutilisées à plusieurs reprises. Cette
réutilisation des données leur permet d’une part, d’être plus efficaces en termes d’échantillon-
nage et, d’autre part, de pouvoir utiliser n’importe quelle méthode pour collecter les données.
Par contre, elles sont généralement considérées comme plus complexes à paramétrer.

Quelques algorithmes d’apprentissage hors ligne parmi les plus connus sont :

— Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) (Lillicrap et al., 2015b), qui étend les
idées de DQN aux actions continues ;

— Advantage Actor-critic (A2C) et Asynchronous Advantage Actor-critic (A3C) (Mnih,
Badia et al., 2016b), qui diffèrent du fait qu’ils apprennent la fonction de valeur V (s)
au lieu de la Q-fonction Q(s, a) ;

— Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient (TD3) (Fujimoto et al., 2018), qui
règle certains problèmes d’instabilités de DDPG en (1) entraînant deux critiques Q-
fonctions pour prendre le minimum des deux, en (2) mettant à jour l’acteur moins
souvent que les Q-fonctions et (3) en ajoutant du bruit dans les actions pour diminuer
la surexploitation des Q-fonctions ;

— Soft Actor-Critic (SAC) (Haarnoja et al., 2018), qui prend le meilleur de chaque en
utilisant un tampon de mémoire comme DDPG, une méthode Acteur-Critique comme
A2C, et utilise une régularisation entropique pour améliorer l’exploration comme PPO
avec une adaptation automatique du paramètre de température pour équilibrer explo-
ration et exploitation en fonction de l’environnement.
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2.3.3 Apprentissage par renforcement profond basé sur un modèle

L’ensemble de ces méthodes est considéré comme sans modèle de la dynamique de l’en-
vironnement. C’est-à-dire qu’elles ne modélisent qu’une sous-partie de l’environnement avec
la fonction de récompense, la fonction de valeur V (s) ou la Q-fonction Q(s, a), mais pas
la fonction de transition T (s′|s, a). Une autre branche de l’apprentissage par renforcement
profond, dite basée sur un modèle, s’intéresse justement à apprendre et exploiter une telle
fonction (Moerland et al., 2023).

L’idée générale est qu’en apprenant la fonction de transition, l’agent peut s’entraîner de
façon “gratuite” avec une copie de l’environnement sans nécessiter d’interactions supplémen-
taires avec l’environnement réel. Dans la pratique, le modèle appris n’est jamais parfait et
l’agent risque de sur-apprendre et donc de mal généraliser à l’environnement réel. Une diffi-
culté supplémentaire est de récupérer des données qui couvrent les transitions intéressantes
pour la réalisation de la tâche.

L’algorithme décrit par D. Ha et al. (2018) propose d’entraîner un auto-encodeur varia-
tionnel (VAE) avec une politique aléatoire pour compresser l’information visuelle de l’envi-
ronnement dans un espace latent. Il entraîne ensuite un réseau de neurones récurrent pour
prédire la fonction de transition dans l’espace latent, puis optimise une politique sous la forme
d’un réseau de neurones linéaire en utilisant CMA-ES (Hansen et al., 2003) (un algorithme
d’optimisation boîte-noire présenté dans la section 2.4.1.2) et le modèle de l’environnement
appris. L’entraînement peut aussi se faire sous forme itérative, c’est-à-dire que l’algorithme
peut boucler en réutilisant la politique apprise pour récupérer de nouvelles données, apprendre
un meilleur modèle et puis une meilleure politique, jusqu’à ce qu’une politique satisfaisante
soit apprise. Il montre son succès à apprendre des politiques à partir d’images sur deux envi-
ronnements de jeux vidéos (CarRacing-v0 et VizDoom : Take Cover) en étant plus performant
que DQN (Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al., 2015) et A3C (Mnih, Badia et al., 2016b).

D’autres méthodes existent, par exemple :
— Probabilistic Inference for Learning COntrol (PILCO) (Deisenroth et Rasmussen, 2011),

qui modélise l’environnement avec des processus gaussiens pour avoir une estimation
de l’incertitude et qui utilise une optimiseur basé sur le gradient pour obtenir une poli-
tique, mais qui ne passe pas aussi bien à l’échelle que des réseaux de neurones profonds
en termes de dimensionalité du vecteur de description de l’environnement ;

— Black-box Data-efficient Robot Policy Search (Black-DROPS) (Chatzilygeroudis, Rama
et al., 2017), qui modélise l’environnement comme PILCO mais qui utilise CMA-
ES (Hansen et al., 2003) pour optimiser une politique, ce qui permet entre autres
de pouvoir utiliser n’importe quelle fonction de récompense ;

— les travaux de Nagabandi, Kahn et al. (2018), qui combinent l’apprentissage d’un
modèle avec un réseau de neurones et de la commande prédictive ;

— Probabilistic Ensembles with Trajectory Sampling (PETS) (Chua et al., 2018), qui
apprend un ensemble de modèles avec des réseaux de neurones pour obtenir une incer-
titude permettant d’utiliser une méthode de commande prédictive avec propagation de
l’incertitude.

Les méthodes d’apprentissage par renforcement profond basé sur un modèle combinent le
plus souvent un apprentissage non supervisé ou semi-supervisé pour apprendre un modèle et
une méthode d’optimisation pour obtenir un contrôle. Elles s’éloignent donc de l’apprentissage
par renforcement (c’est-à-dire l’apprentissage se basant uniquement sur le retour d’un signal
de récompense) et ne s’y apparentent que pour la formulation séquentielle en paire d’action
et d’état, la communauté et les problèmes de référence.
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Une réflexion intéressante à avoir pour la robotique en particulier est que les simulateurs
physiques sont déjà un modèle de la fonction de transition réelle. Ainsi, l’apprentissage par
renforcement profond sans modèle qui utilise un simulateur pour apprendre un comportement
sur un robot réel peut s’apparenter à une méthode d’apprentissage basée sur un modèle. La
différence est que le modèle est donné et non appris.

2.3.4 Méta-apprentissage

L’un des problèmes avec l’apprentissage par renforcement profond est que l’apprentissage
redémarre de zéro pour chaque nouveau problème ou tâche à résoudre. C’est une utilisation des
données peu efficace. Par exemple, dans le cas d’un robot qui apprend à pousser, tirer ou saisir
des objets, les différentes tâches nécessitent un contrôle du bras du robot dont l’apprentissage
peut être factorisé avant d’être spécialisé. Dans ce sens, l’apprentissage par renforcement basé
sur un modèle peut aussi réutiliser le modèle pour apprendre plusieurs comportements. Une
limitation est que bien souvent le modèle est spécialisé dans les interactions qu’il a rencontrées
et généralise mal.

Pour permettre d’apprendre plusieurs problèmes sans redémarrer de zéro, le méta-
apprentissage (c’est-à-dire l’apprentissage de l’apprentissage) (Hospedales et al., 2021) permet
de factoriser l’apprentissage pour accélérer l’entraînement. Nous pouvons différencier deux ap-
proches selon que le méta-apprentissage consiste en un modèle ou un ensemble de poids.

Méta-modèle. Des méthodes apprennent à un méta-réseau de neurones à prendre en entrée
une description de tâche pour renvoyer un autre réseau de neurones (par exemple, l’architec-
ture ou les poids des connexions) spécialisé pour la tâche. Un exemple de tel algorithme est
RL2 (Duan et al., 2016) qui entraîne un réseau de neurones récurrent (lent) pour initialiser
le poids d’un second réseau de neurones (rapide). La même méthode est développée indépen-
damment dans les travaux de J. X. Wang et al. (2016).

Méta-poids. Des méthodes optimisent le poids du réseau de neurones de façon à ce qu’ils
s’adaptent rapidement à un changement de l’environnement. Model-Agnostic Meta-Learning
(MAML) (Finn et al., 2017) optimise les poids du réseau de neurones de façon à ce qu’un
(ou quelques) pas de descente de gradient permettent de les optimiser pour les adapter à
un nouveau problème. Ceci lui permet d’obtenir de meilleures performances que l’état de
l’art dans une tâche de classification en quelques essais (few shot classification) et d’accélérer
l’entraînement de méthodes d’apprentissage par renforcement profond sans modèle. Cette idée
est aussi adaptée à une méthode basée sur un modèle pour l’adaptation du contrôle d’un robot
quadrupède (Nagabandi, Clavera et al., 2018 ; Kaushik et al., 2020 ; Anne, Wilkinson et al.,
2021) 8.

Stadie et al. (2018) proposent E−RL2 et E-MAML, deux extensions respectives des travaux
présentés ci-dessus qui entraînent explicitement l’algorithme de méta-apprentissage pour qu’il
optimise la distribution d’échantillonnage utilisée par le modèle rapide afin d’en améliorer
l’exploration. Ces deux extensions apprennent plus rapidement et couvrent plus efficacement
l’espace des états des environnements considérés.

Les méthodes de méta-apprentissage améliorent l’efficacité en échantillonnage mais restent
des méthodes complexes à mettre en œuvre et qui nécessitent une importante puissance de
calcul.

8. Comme présenté dans la section 1.3, nous avons décidé de ne pas plus élaborer sur ces deux travaux
utilisant du méta-apprentissage pour l’adaptation de la locomotion d’un robot quadrupède.
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2.3.5 Conclusion sur l’apprentissage par renforcement profond

Les méthodes d’apprentissage par renforcement profond sont aujourd’hui des méthodes
matures avec d’importantes applications en robotique. Plusieurs travaux ont ainsi montré
que l’apprentissage par renforcement profond pouvait remplacer les contrôleurs classiques :
PPO pour le quadrupède Minitaur (Tan, T. Zhang et al., 2018) et TRPO pour le quadrupède
ANYmal (Hwangbo et al., 2019). TRPO et PPO sont encore utilisés pour apprendre des com-
portements de marche robustes pour des environnements réels et accidentés avec ANYmal (J.
Lee et al., 2020 ; Miki et al., 2022). En plus de l’apprentissage par renforcement profond, ces
travaux utilisent une phase de robustification des politiques via un apprentissage supervisé
par imitation des politiques privilégiées apprises en simulation.

Dans le cas du contrôle de drones autonomes, Song et al. (2023) montrent aussi qu’une
méthode d’apprentissage par renforcement profond (une version modifiée de PPO) obtient de
meilleures performances que deux méthodes de contrôle classique pour de la course de drone
en salle (Trajectory Tracking (Foehn et al., 2021) et Contouring Control (Romero et al.,
2022)). La même méthode permet d’obtenir des performances similaires aux meilleurs experts
humains et a même démontré le record du plus court temps de vol pour la course (Kaufmann
et al., 2023).

Ce n’est donc pas un manque de performance qui nous pousse à chercher une alternative,
mais principalement leur pénibilité d’utilisation.

2.4 Stratégies d’évolution pour l’apprentissage par renforce-
ment

Les méthodes de recherche directe de politique optimisent la politique sans nécessiter de
gradient. Elles sont le plus souvent appliquées à des problèmes dits boîte noire, c’est-à-dire
que l’algorithme n’a accès qu’à la valeur de la fonction de récompense (ou fitness).

2.4.1 L’état de l’art

2.4.1.1 La méthode de l’entropie croisée

La méthode de l’entropie croisée (CEM) (Rubinstein et al., 2004a ; De Boer et al., 2005)
est une méthode d’échantillonnage préférentiel de type Monte-Carlo de recherche directe de
politique. Elle a été utilisée en robotique, par exemple pour de la planification de mouve-
ment (Kobilarov, 2012). Chaque itération se compose de deux étapes : une étape d’échan-
tillonnage de solutions selon la distribution courante et une étape de mise à jour de la dis-
tribution courante à l’aide des échantillons, en se basant sur la minimisation de l’entropie
croisée et de la divergence de Kullback-Leibler pour se rapprocher d’une distribution autour
de la solution optimale. Cette méthode se range dans la catégorie des méthodes statistiques
des mathématiques, mais a de fortes ressemblances avec les stratégies d’évolution du calcul
évolutionniste (Stulp et al., 2013).

2.4.1.2 Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy

Le calcul évolutionniste (Back et al., 1997) est un champ de recherche qui s’intéresse parti-
culièrement à l’optimisation. Les algorithmes d’évolution se divisent en nombreuses catégories,
mais partagent le plus souvent le même principe de faire évoluer des solutions en effectuant
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des mutations ou croisements pour se diriger vers un optimum. Ils peuvent ainsi résoudre le
problème de recherche directe de politique pour des environnements boîte noire, comme c’est
le cas avec un robot réel.

Les stratégies d’évolution (Rechenberg, 1972 ; Schwefel, 1981 ; Beyer et al., 2002) forment
une sous-catégorie d’algorithmes d’évolution qui s’intéressent particulièrement à l’adaptation
de la mutation. Plus formellement, une stratégie d’évolution adapte une distribution gaus-
sienne en échantillonnant une population à partir de celle-ci puis en l’utilisant pour sonder
l’espace de recherche afin de mettre à jour les paramètres de la distribution.

La méthode de Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES) (Hansen et
al., 2003) est aujourd’hui considérée comme l’état de l’art pour l’optimisation d’une fonction
boîte noire. Elle se base, tout comme CEM, sur la mise à jour d’une distribution de solutions
dans le but d’échantillonner des individus qui se rapprochent le plus possible de la solution
optimale. Elle a deux différences clés. D’une part, CMA-ES ne se base que sur le rang des
individus, ce qui lui permet d’avoir moins d’hypothèses sur le problème (l’accès à la valeur de
la fonction optimisée n’est même pas requis) et d’être plus robuste (si du bruit ne change pas
l’ordre des solutions, la méthode aura la même exécution). D’autre part, CMA-ES optimise
sa distribution pour maximiser les chances d’amélioration des individus d’une génération
à l’autre. C’est-à-dire qu’elle maximise le pas que fait la distribution dans la direction de
la distribution optimale. En comparaison, CEM optimise directement sa distribution pour
maximiser les chances qu’un individu soit optimal.

CMA-ES est utilisée dans de nombreuses applications 9. Étant fondamentalement une tech-
nique d’échantillonnage, elle se prête difficilement à des problèmes où les solutions possèdent
plus de quelques milliers de paramètres. Elle n’est donc pas facilement applicable pour opti-
miser efficacement les poids d’un réseau de neurones pouvant atteindre plusieurs millions de
paramètres. Elle a tout de même été montrée capable d’optimiser, par exemple, les poids d’un
“petit” réseau de neurones (moins de 10 000 paramètres) pour adapter les gains d’une tâche
de poursuite de chemin avec un robot (Hill et al., 2020) et pour le contrôle d’un agent dans
deux jeux vidéos (D. Ha et al., 2018) (moins de 1 000 paramètres).

2.4.2 Similarité avec l’apprentissage par renforcement (non profond)

Stulp et al. (2013) ont réalisé un travail de comparaison entre les méthodes d’apprentis-
sage par renforcement non profond (REINFORCE, eNAC, PoWER et PI²) et une stratégie
d’évolution (µW , λ) − ES (c’est-à-dire une stratégie d’évolution où, à chaque itération une
combinaison pondérée des µ meilleures solutions parmi les λ solutions candidates est utilisée
pour mettre à jour la distribution) sur laquelle se basent CMA-ES et CEM. La comparaison
est possible car la somme des récompenses d’un épisode d’apprentissage par renforcement peut
se voir comme la fitness des stratégies d’évolution. Deux autres parallèles sont tirés : d’une
part, la perturbation des paramètres qu’effectue PoWER et PI² correspond aux mutations
qu’effectuent les stratégies d’évolution et d’autre part, la mise à jour des poids du réseau de
neurones correspond à la phase de mise à jour des paramètres de la distribution gaussienne.
En appliquant deux modifications à PI² (rendre le bruit d’exploration constant au cours d’un
épisode et remplacer le moyennage temporel par la somme des récompenses de l’épisode), les
auteurs montrent que PI² et (µW , λ)− ES sont deux versions du même algorithme.

9. Voici une liste non exhaustive de travaux utilisant CMA-ES maintenue par les auteurs jusqu’en 2009 :
http://www.cmap.polytechnique.fr/~nikolaus.hansen/cmaapplications.pdf
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2.4. Stratégies d’évolution pour l’apprentissage par renforcement

Les différents algorithmes sont ensuite comparés et les résultats montrent que le plus simple
algorithme de stratégies d’évolution (µW , λ) − ES converge plus vite et vers une meilleure
solution que les algorithmes plus complexes d’apprentissage par renforcement. Les auteurs
l’expliquent par le fait que dans leur comparaison, la variable optimisée par les stratégies
d’évolution n’est pas directement une séquence d’actions mais une politique paramétrée à
l’aide de Dynamic Movement Primitives (DMPs) (Ijspeert et al., 2013). Les DMPs simplifient
le problème en réduisant la dimensionnalité du problème et en optimisant chaque dimension
séparément.

Une conclusion de ces travaux est que le choix d’une bonne représentation du problème
permet de faciliter celui-ci. Le prix à payer est la restriction de l’espace des comportements
possibles. L’apprentissage profond vient changer la donne grâce au développement fin des an-
nées 2000 de matériel permettant d’optimiser les paramètres d’un réseau de neurones profond
et donc de fournir de bonnes approximations pour des fonctions de grandes dimensions (G.
Hinton et al., 2012 ; Amodei et al., 2018).

2.4.3 Comparaison avec l’apprentissage par renforcement profond

Salimans et al. (2017) comparent des stratégies d’évolution avec les méthodes d’appren-
tissage par renforcement profond. Ils utilisent OpenAI-ES, une méthode de la famille des
stratégies d’évolution naturelle (Wierstra et al., 2014). Celles-ci utilisent le gradient naturel
(c’est-à-dire un gradient qui tient compte de la géométrie de l’espace des paramètres), ce qui
permet, entre autres, d’être plus résistant aux minima locaux et aux oscillations. OpenAI-ES
obtient les mêmes performances que TRPO (Schulman, Levine et al., 2015) sur les environne-
ments de robotique continue MuJoCo (Todorov et al., 2012) de référence provenant de OpenAI
Gym (Brockman et al., 2016) en moins de 10 minutes de temps réel, et est aussi compétitive
sur les environnements de référence Atari provenant de OpenAI Gym en moins d’une heure
d’entraînement.

OpenAI-ES requiert, par contre, le plus souvent, plus d’interactions avec l’environnement
(par exemple, presque 10 fois plus que TRPO sur les environnements les plus durs). Ceci
s’explique par le fait qu’elle a accès à moins d’informations. OpenAI-ES a, par contre, d’autres
avantages comme le fait d’être beaucoup plus simple et facilement parallélisable. C’est cette
fonctionnalité qui lui permet d’être plus rapide lorsque nous considérons le temps de calcul
réel. De plus, comme elle optimise directement la politique, elle est invariante à la fréquence
de discrétisation de l’environnement (c’est-à-dire le pas de temps entre chaque action). Au
contraire, il a été montré que des méthodes d’apprentissage par renforcement comme DQN
en sont sensibles dans les environnements Atari (Braylan et al., 2015). De plus, comme elle
ne nécessite pas de gradient, il n’y a pas de problème d’attribution de crédit ou de disparition
du gradient. Elle peut donc s’appliquer à des durées de comportements longues.

Majid et al. (2023) offre une revue détaillée de la comparaison entre les méthodes de
stratégies d’évolution et d’apprentissage par renforcement profond. Cette revue met en lumière
d’autres méthodes de stratégies d’évolution :

— Novelty Search ES (NS-ES) (Conti et al., 2018) y ajoute des techniques de l’algorithme
Novelty Search (Lehman et al., 2011a) (présenté dans la section 2.5.1.1) et aussi de
Qualité-Diversité (présentée dans la section 2.5.1.2) pour améliorer l’exploration et
éviter les minima locaux ;
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— Trust Region Evolution Strategies (TRES) (G. Liu et al., 2019) optimise une fonction
auxiliaire utilisant une région de confiance pour garantir une optimisation minimale et
permettant de réutiliser des données, et montre qu’elle est plus efficace en données que
les stratégies d’évolution de l’état de l’art et obtient une efficacité de même ordre que
PPO et TRPO ;

— Evolution Strategy with Progressive Episode Lengths (PEL) (Fuks et al., 2019) définit
un curriculum d’apprentissage pour une stratégie d’évolution en accroissant progressi-
vement la longueur des épisodes d’entraînement, et montre que ceci permet d’obtenir
de meilleures performances que d’autres stratégies d’évolution pour des jeux Atari.

Il existe aussi des méthodes qui hybrident les stratégies d’évolution et les méthodes qui
utilisent le gradient :

— CEM-RL (Pourchot et al., 2019) combine CEM (Rubinstein et al., 2004b) avec TD3 (Fu-
jimoto et al., 2018) en faisant évoluer une population d’acteurs grâce à CEM et en
utilisant TD3 pour entraîner le critique, obtenant ainsi de meilleurs scores que TD3 et
CEM sur des environnements de référence OpenAI ;

— Evolved Policy Gradients (Houthooft et al., 2018) fait évoluer grâce à CMA-ES (Hansen
et al., 2003) la fonction de coût utilisée par une méthode de descente de gradient,
permettant d’entraîner le modèle plus rapidement ;

— Multi-Objective CMA-ES (D. Chen et al., 2020) combine une modification multi-
politique de SAC (Haarnoja et al., 2018) avec CMA-ES (Hansen et al., 2003) pour
résoudre des problèmes multi-objectifs et trouver des fronts de Pareto ;

— Fine-tune DRL (Bruin et al., 2020) combine CMA-ES (Hansen et al., 2003) avec
DQN (Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al., 2015) (pour les problèmes discrets)
et DDPG (pour les problèmes continus) en utilisant CMA-ES pour optimiser les der-
nières couches du réseau de neurones acteur, et obtient de meilleurs scores que les
méthodes DQN et DDPG seules tout en étant plus efficace en échantillonnage.

2.5 La robotique évolutionniste

La robotique évolutionniste (Nolfi et al., 2000 ; Doncieux, Mouret et al., 2011 ; Bongard,
2013 ; Doncieux, Bredeche et al., 2015a) est née de la volonté de combiner le concept d’intel-
ligence incarnée (Pfeifer et Bongard, 2006) avec le calcul évolutionniste (Eiben et al., 2003).
Le calcul évolutionniste s’inspire de principes biologiques pour développer des méthodes qui
résolvent des problèmes, souvent d’optimisation. Les stratégies d’évolution présentées précé-
demment en sont un exemple. Un constat en robotique est que souvent chaque aspect du
robot est étudié et conçu séparément (Siciliano et al., 2008). Par exemple, pour réaliser une
tâche d’exploration, un ingénieur peut : prendre un robot déjà conçu ; construire une carte de
l’environnement avec un algorithme de Self Localization and Mapping (SLAM) (Thrun, 2002) ;
optimiser le déplacement du robot avec un algorithme de planification de trajectoire (Siegwart
et al., 2011) ; et déplacer le robot grâce à un contrôleur de locomotion (Schulman, Wolski et
al., 2017). La modularisation de ces différents composants permet une conception plus aisée
en partie grâce à une vérification indépendante, mais peut rendre l’agrégation des différents
composants sous-optimale.

Le concept d’intelligence incarnée s’intéresse justement à étudier des robots, l’environne-
ment et l’interaction entre tous les composants comme un tout. Les êtres vivants sont un bon
exemple d’une intelligence incarnée, ce qui amène à s’intéresser aux processus biologiques qui
en ont permis l’évolution.
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La robotique évolutionniste s’inspire donc des algorithmes du calcul évolutionniste pour
faire évoluer des robots en suivant le principe de sélection et variation d’individus évalués
dans un environnement. Chaque individu est représenté par son génotype (la variable d’opti-
misation du processus global) qui est décodé pour former l’individu décrit par son phénotype
(les caractéristiques de l’individu pouvant donc contenir sa physiologie et sa cognition). Le
processus démarre avec une première génération d’individus générée aléatoirement. Chaque
individu est évalué en interagissant avec l’environnement ce qui permet de collecter un com-
portement, une séquence d’état ou juste une fitness. Une nouvelle génération d’individus est
ensuite créée en sélectionnant les individus à partir de la génération courante grâce à un en-
semble de critères (par exemple les individus avec la plus grande fitness) et en appliquant
un opérateur de variation (par exemple une mutation ou un croisement). Le processus évolue
ainsi une série de générations d’individus jusqu’à ce qu’un critère terminal soit atteint (par
exemple la résolution du problème ou un budget d’évaluation).

Doncieux, Bredeche et al. (2015b) proposent un état des lieux de la robotique évolution-
niste et une discussion sur son avenir. Ils commencent d’abord par présenter une série de
points clés.

Les réseaux de neurones comme politique. Pour les mêmes raisons que l’apprentissage
profond, les réseaux de neurones sont un bon choix de contrôleur à évoluer, grâce à leur
universalité théorique et les nombreux déploiements pratiques.

La diversité comportementale pour guider l’exploration. L’utilisation de la fitness
pour diriger l’exploration des solutions n’est pas toujours le meilleur choix, surtout dans
les environnements avec une fitness éparse ou trompeuse (un résultat présenté dans la sec-
tion 2.5.1.1).

La pression de sélection. La modélisation de la pression de sélection est au moins aussi
importante que les représentations choisies pour les individus (c’est-à-dire le génotype, le phé-
notype et le lien entre les deux) (Doncieux et Mouret, 2014). En effet, une pression de sélection
trop forte, par exemple uniquement basée sur la fitness, peut entraîner une convergence pré-
coce des solutions vers un minimum local. À l’opposé, une pression de sélection moins forte,
par exemple garder une diversité de solutions, permet d’obtenir à la fin une meilleure solution
globale.

Le passage à la réalité. Le plus souvent, les robots, leur contrôleur ou les deux sont
évolués en simulation, ce qui pose le problème de passer de la simulation à la réalité. En effet,
un simulateur ne sera jamais parfait. Une robustification par ajout de bruit est souvent trop
conservatrice, l’apprentissage d’une fonction de transfert ne peut aller au-delà de ce que le
simulateur permet et apprendre directement sur des robots réels est bien souvent trop coûteux.

Ils proposent ensuite une liste de problèmes encore irrésolus.

Application à des problèmes concrets. Les quelques applications concrètes de la robo-
tique évolutionniste à des problèmes réels n’utilisent les méthodes évolutionnistes que pour
une partie de la méthode et non pas encore comme un tout. Par exemple, c’est le cas pour
générer des comportements d’un essaim de drones (Hauert et al., 2009) ou pour remporter
la RoboCup 2014 (MacAlpine et al., 2015). Les idées de la robotique évolutionniste ont aussi
des potentiels concrets en animation, avec par exemple l’apprentissage de mouvements sur des
créatures bipèdes où la morphologie musculaire et leur contrôle sont optimisés simultanément
à l’aide de CMA-ES (Geijtenbeek et al., 2013).
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Une évolution organique. Comprendre l’ensemble des mécanismes de l’évolution biolo-
gique qui rendent le processus viable et savoir comment les retranscrire pour la robotique évo-
lutionniste est toujours une question ouverte (Wagner et al., 1996 ; Gerhart et al., 2007). En
particulier, la conception d’opérateurs de variation qui permettent de maximiser les chances
qu’une variation d’un individu reste viable. Par exemple, pour la programmation génétique,
une variation purement aléatoire du programme a de fortes chances de rompre la syntaxe et
donc de “tuer” le nouvel individu. C’est pourquoi, par exemple, les algorithmes de program-
mation génétique utilisent le plus souvent une représentation avec des arbres syntaxiques. Ce
qui leur permet d’obtenir plus facilement des variations qui préservent la syntaxe du langage.
Les avancées récentes sur les grands modèles de langage (LLMs) pourraient permettre de gui-
der ces variations en se servant de l’information compressée provenant des grandes bases de
données de code présentes sur l’internet (Mouret, 2024).

La place de l’apprentissage. Il est encore difficile de savoir comment intégrer l’appren-
tissage individuel dans le processus d’évolution de la même manière que les êtres vivants
apprennent au cours de leur vie en même temps que les espèces évoluent au cours de millions
d’années (G. E. Hinton et al., 1987). Le problème provient surtout de la réduction d’échelle
des deux processus dans le cas de la robotique évolutionniste, ce qui les met en compétition.

L’évolution en ligne. La plupart des méthodes font d’abord évoluer un ou des robots dans
l’environnement pour apprendre à résoudre un problème et ensuite déploient ces robots en
stoppant l’évolution. Cela suppose que l’environnement est statique, ce qui est rarement le cas
dans le monde réel. La conception de méthodes d’apprentissage de comportements dans un
environnement fluctuant pose deux problèmes : d’une part, il n’y a pas d’état initial constant
dans lequel réinitialiser l’agent et d’autre part, des contraintes de sécurité ne peuvent être
garanties car l’environnement est inconnu.

Une pression de sélection dirigée par l’environnement. Dans la nature, la pression
de sélection est déterminée par la capacité d’un individu à générer une descendance. Elle est
donc le fruit d’une dynamique complexe avec l’ensemble des constituants de l’environnement
et non pas seulement le résultat d’une performance de fitness. L’étude de ce type d’évolutions
dirigées par l’environnement est encore peu étudiée mais pourrait permettre de s’émanciper
encore plus des désavantages des méthodes basées sur un objectif de performance.

La quête de l’évolution sans fin (open endness). L’évolution naturelle est un processus
sans fin. Savoir comment réaliser cela avec des agents artificiels est encore une question ouverte.
Y répondre pourrait permettre non seulement une meilleure modélisation et compréhension
du processus biologique mais aussi de fournir aux agents artificiels la capacité de toujours
pouvoir s’améliorer et s’adapter.

2.5.1 La diversité comme moteur d’exploration

Une majeure partie des méthodes présentées jusqu’ici s’intéresse à maximiser un objectif,
comme une récompense ou une fitness. Un axe tout à fait différent consiste à abandonner
l’objectif pour se concentrer sur la diversité comportementale (Stanley et Lehman, 2015).

2.5.1.1 Diversité comportementale

L’algorithme Novelty-Search (Lehman et al., 2008 ; Lehman et al., 2011a) s’éloigne inten-
tionnellement du paradigme d’optimisation d’une fonction d’objectif, de fitness, de récom-
pense ou de coût. Il se base sur le constat que ce paradigme peut mener à des comportements
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sous-optimaux lorsque le problème est trompeur ou doté de nombreux minima locaux. Novelty-
Search propose de se détacher d’une optimisation d’une telle fonction pour se tourner vers
l’optimisation de la diversité comportementale. L’idée étant qu’un algorithme qui parvient à
découvrir un large ensemble de comportements a de fortes chances d’avoir aussi découvert des
comportements qui résolvent le problème.

Novelty-Search utilise l’algorithme de neuro-évolution NeuroEvolution of Augmenting To-
pologies (NEAT) (Stanley et Miikkulainen, 2002) en remplaçant la sélection des individus à
l’aide d’une fonction de fitness par une mesure de nouveauté des comportements. La mesure de
nouveauté pour un nouvel individu est sa distance moyenne dans l’espace des comportements
à ses k plus proches voisins d’une archive de comportements déjà rencontrés. Cette mesure
suppose donc également l’existence d’une distance entre des comportements. L’algorithme
construit donc deux choses : (1) une population d’individus sélectionnés pour leur nouveauté
et (2) une archive d’individus divers mise à jour lorsqu’un nouvel individu est suffisamment
éloigné de ceux déjà présents.

Novelty-Search a été évalué dans sa publication originelle dans un problème d’exploration
de labyrinthe, où justement essayer d’optimiser la distance à la position cible est une approche
trompeuse avec de nombreux minima locaux. Chaque individu correspond à un robot doté de
capteurs sensoriels et d’un réseau de neurones de contrôle, et le comportement correspond à la
distance finale atteinte. Pour un labyrinthe simple, Novelty-Search est trois fois plus rapide que
NEAT dirigé par la fitness. Et pour un labyrinthe difficile, Novelty-Search réussit à le résoudre
39 fois sur 40. Au contraire, NEAT dirigé par la fitness et NEAT avec une sélection aléatoire
n’y parviennent que 3 et 4 fois sur 40, respectivement. Optimiser pour couvrir l’espace des
comportements (ici l’ensemble du labyrinthe) et non pour atteindre la cible permet de trouver
un contrôleur qui atteint la cible. Une seconde expérience pour faire évoluer des contrôleurs
de marche (des réseaux de neurones continus et récursifs) pour un robot bipède en simulation
montre encore une fois que Novelty-Search permet de trouver des contrôleurs traversant en
moyenne 4,04 m contre 2,88 m pour NEAT dirigé par la fitness.

Novelty-Search a été appliqué à de nombreux autres problèmes, par exemple les réseaux de
neurones avec plasticité (Risi et al., 2010), un essaim de robots (Gomes et al., 2013), l’appren-
tissage non supervisé (Naredo et al., 2013) et la génération de niveaux de jeu vidéo (Liapis
et al., 2015).

Doncieux, Laflaquière et al. (2019) affirment que Novelty-Search correspond à une re-
cherche aléatoire uniforme dans l’espace des comportements, ce qui la rend intéressante étant
donné que cet espace n’est pas directement accessible. La difficulté principale de Novelty-
Search est la conception de cet espace de comportements, qui peut avoir un impact important
sur la convergence de la population. Choisir une fonction de fitness directement liée à la tâche
à résoudre peut sembler plus facile.

2.5.1.2 Qualité-Diversité

La diversité comportementale seule ne permet pas de résoudre tous les problèmes. Par
exemple, un agent qui apprendrait à générer des images pourrait essayer de couvrir l’espace
autant que possible en maximisant la diversité sans jamais générer autre chose que du bruit.
L’association de la recherche de performance dirigée vers un objectif avec de la diversité a été
baptisée l’illumination et plus couramment la Qualité-Diversité (QD) (Mouret et Doncieux,
2009 ; Mouret et Doncieux, 2012 ; Doncieux et Mouret, 2014 ; Pugh, Soros, Szerlip et al.,
2015 ; Mouret et Clune, 2015 ; Pugh, Soros et Stanley, 2016). Elle consiste à trouver un large
et divers ensemble de solutions performantes pour un problème.
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Novelty Search with Local Competition (NSLC) (Lehman et al., 2011b) est le premier
algorithme de qualité-diversité. Il s’inspire de Novelty-Search en ajoutant un objectif local
de performance. NSLC s’inspire du principe de niche écologique en biologie. Par exemple, le
guépard, le serpent et la fourmi ont des modes de locomotion bien différents. Ils n’ont pas
tous convergé vers le mode de locomotion le plus rapide du guépard, car ils ne sont pas en
compétition dans les mêmes niches écologiques. L’idée de NSLC est donc de modéliser une
compétition locale dans l’espace des comportements. Pour ce faire, NSLC modifie Novelty-
Search lors de l’étape de calcul de la nouveauté d’un individu (via une comparaison à ses k
plus proches voisins) en ajoutant un second objectif de fitness local. Cet objectif de fitness
local correspond à compter le nombre de voisins de plus petite fitness parmi les k plus proches.

NSLC est illustrée dans sa publication originale pour le problème de la vie artificielle,
visant à faire évoluer des créatures virtuelles en trois dimensions de façon plus performante
que Novelty-Search seule et une optimisation de la fitness seule. Elle est également utilisée pour
apprendre à contrôler la marche d’un robot hexapode de façon omnidirectionnelle (Cully et
Mouret, 2016). L’idée est de profiter de l’exploration de NSLC pour construire un répertoire
de politiques de marche dans chaque direction simultanément, plutôt que d’apprendre les
politiques séparément. Mouret (2011) utilise une méthode similaire qui combine Novelty-
Search avec une optimisation multi-objectif pour conserver un objectif de performance et
l’illustre pour la navigation d’un robot dans un labyrinthe.

Multi-dimensional Archive of Phenotypic Elites (MAP-Elites) (Cully, Clune et al., 2015 ;
Mouret et Clune, 2015) est un algorithme de qualité-diversité qui a pour origine la volonté
d’illuminer un espace de solutions, c’est-à-dire de trouver dans un espace comportemental
prédéfini et discrétisé en un nombre fini de cellules la meilleure solution de chaque cellule
(micro-évolution), ce qui s’apparente à trouver l’élite de chaque niche écologique (macro-
évolution) (Mouret, 2020).

MAP-Elites étant un algorithme qui sera utilisé et adapté à de nombreuses reprises dans la
suite de cette thèse, nous allons le présenter en détail (Algorithme 1). L’idée principale est de
former, comme NSLC, une archive de solutions avec plusieurs différences. D’une part, l’archive
comportementale est prédécoupée sous forme de grille et ne nécessite pas de calcul sur les k
plus proches voisins pour ajouter un élément. D’autre part, il n’y a pas de population. L’archive
garde à jour dans chaque cellule la meilleure solution correspondant à ce comportement et en
génère de nouvelles solutions à l’aide d’un opérateur de variation prenant en entrée une ou
plusieurs élites de l’archive. Ceci permet, comparé à une population fluctuante, d’avoir une
exploration globale de l’ensemble de l’espace des comportements à tout instant de l’exécution.

Une mesure de performance pour les problèmes de qualité-diversité est le QD-score (Pugh,
Soros, Szerlip et al., 2015) qui consiste à calculer la moyenne de fitness de chaque élite de
l’archive :

QD-score =
1

N

∑
b∈A

fitness(A(b)),

où A est une archive de N élites, b est un descripteur de comportement et A(b) l’élite dans
l’archive A qui l’a généré. En attribuant une fitness nulle à une cellule vide, le QD-score
permet de faire une moyenne entre la couverture (c’est-à-dire le pourcentage de cellules avec
au moins une solution) et la qualité (c’est-à-dire les performances des solutions trouvées).

L’une des premières applications de MAP-Elites est la création d’un répertoire de marches
pour un robot hexapode en simulation avec pour espace comportemental le ratio de temps de
contact de chaque patte avec le sol (Cully, Clune et al., 2015). Ce répertoire est ensuite utilisé
pour de l’adaptation aux dommages via optimisation bayésienne où les différentes élites sont
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Algorithm 1
1: Paramètres :
2: X : l’espace des solutions
3: C : l’espace des comportements
4: B : le budget d’évaluation
5: N : le nombre total d’élites désirées
6: fitness : X → R
7: behavior : X → C
8: Hyper-paramètres :
9: G : nombre de solutions aléatoires utilisées pour initialiser l’archive

10: variation_operator : X → X : génère une nouvelle solution à partir d’une élite
11: Initialisation :
12: A← ∅ ▷ Archive discrétisant C sous forme d’une grille multidimensionnelle de N cellules
13: Boucle Principale :
14: for i ≤ B do
15: if i ≤ G then
16: x′ ← random_in(X) ▷ Initialize l’archive avec des solutions aléatoires
17: else
18: x← random_in(A) ▷ Sélectionne une élite aléatoirement dans l’archive
19: x′ ← variation_operator(x) ▷ Genère une nouvelle solution
20: b← behavior(x′)
21: if A(b) = ∅ or fitness(A(b)) < fitness(x′) then
22: A(b)← x′ ▷ Devient l’élite si la cellule est vide ou obtient une meilleure fitness
23: return A

utilisées pour permettre au même robot réel de marcher avec des dommages, par exemple une
patte en moins. MAP-Elites s’illustre aussi dans de nombreux autres domaines, par exemple :
la génération de scénarios d’évaluations pour de l’interaction homme-robot (Fontaine et Ni-
kolaidis, 2020) ; la gestion et planification de main-d’œuvre (Urquhart et al., 2020) ; l’urba-
nisme (Galanos et al., 2021) ; le jeu vidéo avec de la découverte de stratégies différentes (Perez-
Liebana et al., 2021), de la génération de contenu procédurale (Fontaine, R. Liu et al., 2021 ;
Viana et al., 2022 ; Earle et al., 2022), et la conception innovante (Medina et al., 2023) ; le
test de logiciel (Xiang et al., 2023) ; l’optimisation sous contrainte (Fioravanzo et al., 2021) ;
et l’optimisation de portefeuille financier (Gašperov et al., 2024).

L’un des inconvénients de MAP-Elites est la création de l’archive à base d’une grille. En
effet, une grille en haute dimension n’est pas viable car elle nécessite un nombre exponentiel de
cellules pour couvrir avec la même résolution. CVT-MAP-Elites (Vassiliades, Chatzilygeroudis
et al., 2017) propose d’utiliser une autre discrétisation via centroidal Voronoi tessellation
(CVT). L’idée est de partitionner l’espace des comportements en N régions géométriques
bien réparties, chaque région étant définie par un centroïde. Ces régions forment l’archive, de
sorte qu’un nouveau comportement est rattaché à la cellule du centroïde le plus proche.

Le choix de l’opérateur de variation est important pour obtenir les meilleures performances.
Les premières versions de MAP-Elites utilisaient le simple ajout d’un bruit gaussien (ce qui
correspond uniquement à de la mutation). Il a ensuite été découvert que, dans le cas d’une
archive d’élite, les variations à base de croisements permettent d’obtenir une bonne exploration
d’un sous-espace des solutions, appelé l’hyper-volume des élites, qui augmente les chances que
le nouvel individu soit aussi de haute performance (Vassiliades et Mouret, 2018). Les versions
plus récentes utilisent donc Simulated Binary Crossover (SBX) (Agrawal et al., 2000), qui
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prend deux individus et qui retranscrit le croisement de chaînes binaires pour des vecteurs
réels. Plus formellement, étant donné deux parents x1 et x2, SBX génère un croisement comme
suit :

βq =

(2u)
1

ηc+1 si u ≤ 0.5(
1

2(1−u)

) 1
ηc+1 si u > 0.5

où u ∼ U(0, 1) et ηc est un paramètre d’intensité de croisement. Puis, il génère deux enfants :

c1 =
1

2
[(1 + βq)x1 + (1− βq)x2]

c2 =
1

2
[(1− βq)x1 + (1 + βq)x2]

Enfin,

xoffspring = (xi)1≤i≤n, où xi =

{
ci1 si ui ≤ 0.5

ci2 si ui > 0.5

où ui ∼ U(0, 1) ∀1 ≤ i ≤ n.
Un nouvel opérateur plus simple que nous appellerons iso-line se base sur la même idée.

Étant donné deux élites parents x1 et x2 l’opérateur de variation iso-line correspond à effectuer
le calcul suivant :

xoffspring = x1 + σline(x2 − x1)N (0, 1) + σisoN (0, I),

où σline et σiso sont deux facteurs qui contrôlent l’intensité de croisement et de mutation.
Iso-line peut aussi se voir comme une version simplifiée de SBX qui conserve une grande
partie de ses performances.

2.5.2 Qualité-Diversité pour résoudre des problèmes d’apprentissage par
renforcement profond

Ces opérateurs de variations sont assez simples et basés principalement sur une explo-
ration stochastique, ce qui empêche MAP-Elites d’être applicable à des problèmes de haute
dimension, en particulier l’optimisation de réseaux de neurones profonds. Cette section pré-
sente une série de travaux qui, pour la plupart, s’appuient sur MAP-Elites pour améliorer les
performances et se rapprocher des capacités des méthodes d’apprentissage par renforcement
profond.

2.5.2.1 Avec une stratégie d’évolution

Une première famille de méthodes exploite des stratégies d’évolution pour obtenir des
opérateurs de variations plus performants.

MAP-Elites with Evolutionary Strategies (ME-ES) (Colas et al., 2020). ME-ES
exploite les stratégies d’évolution pour permettre l’optimisation de réseaux de neurones pro-
fonds. De façon itérative, une des élites de l’archive est sélectionnée. Elle est optimisée à l’aide
d’une stratégie d’évolution naturelle avec pour objectif : soit la fitness, soit la nouveauté, puis
évaluée dans l’environnement, et ce, pour plusieurs itérations avant de sélectionner une nou-
velle élite.
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Dans sa publication originelle, ME-ES a été comparée à MAP-Elites pour construire un
répertoire de marche pour l’environnement Ant-v2 d’OpenAI Gym. MAP-Elites trouve beau-
coup plus de comportements différents, mais de performances 3 à 4 fois inférieures. ME-ES a
aussi été comparé dans deux tâches de pure exploration avec une récompense trompeuse et
montre des performances similaires à l’état de l’art de l’exploration pure, NS-ES.

L’inconvénient de cette méthode est que l’optimisation via une stratégie d’évolution
consomme une part importante du budget d’évaluation dans l’environnement, ce qui diminue
le nombre total d’itérations de MAP-Elites.

Covariance Matrix Adaptation MAP-Elites (CMA-ME) (Fontaine, Togelius et
al., 2020). CMA-ME est une variante de MAP-Elites qui incorpore CMA-ES pour amé-
liorer les performances, en particulier le fait que le paramètre de variation de MAP-Elites est
constant et pourrait bénéficier des capacités d’adaptation de CMA-ES. Pour ce faire, CMA-
ME utilise différentes instances de CMA-ES appelées émetteurs, chacun mettant à jour sa
propre distribution. Les auteurs définissent trois types d’émetteurs : (1) un émetteur aléatoire
qui optimise aléatoirement une direction dans l’espace des comportements à chaque itération ;
(2) un émetteur d’optimisation de la fitness qui utilise l’archive pour estimer la distribution
(à la place de la population courante comme pour CMA-ES) ; et (3) un émetteur d’améliora-
tion qui cherche, grâce à l’archive, les solutions qui ont de fortes chances de d’abord remplir
des niches vides et ensuite d’améliorer les solutions des niches non vides. Chaque exécution
de CMA-ME utilise 15 émetteurs du même type qui sont alternés de façon à ce que chacun
génère le même nombre de solutions candidates.

Dans sa publication originelle, CMA-ME est d’abord comparée dans deux environnements
jouets avec une forte déformation entre l’espace des solutions et l’espace des comportements
dans le but de montrer l’utilité d’utiliser CMA-ES pour adapter le facteur de mutation. Les
trois types de CMA-ME sont comparés à MAP-Elites original, CMA-ES, et MAP-Elites iso-
line. CMA-ME avec l’émetteur aléatoire obtient le meilleur QD-Score en haute dimension
car il remplit le plus de cellules. CMA-ME avec l’émetteur d’amélioration arrive second en
remplissant un peu moins de cellules mais avec de meilleures solutions. C’est cette variante
qui est choisie et par la suite appelée CMA-ME.

Toujours dans sa publication originelle, CMA-ME est ensuite comparée pour générer une
politique via un réseau de neurones profonds pour jouer au jeu de cartes de duels Hearthstone.
La fitness correspond à la différence de points de vie entre les deux adversaires à la fin de la
partie. L’espace des comportements correspond au nombre moyen de cartes dans les mains et
le nombre moyen de tours pour finir la partie. CMA-ME obtient de meilleures performances
que l’ensemble des méthodes de référence et en particulier, CMA-ES qui converge rapidement
vers une bonne fitness avant de se faire dépasser. Ceci montre encore qu’ajouter de la diver-
sité comportementale dans des environnements complexes permet de trouver de meilleures
solutions qu’un algorithme purement d’optimisation de performance.

CMA-ME s’illustre aussi pour la génération de scénarios de collaboration humain-robot (Fon-
taine, Hsu et al., 2021) ainsi que pour la génération de niveaux de jeux vidéo avec l’illumination
d’espace latent (Fontaine, R. Liu et al., 2021) et d’automate cellulaire neuronal (Earle et al.,
2022).

CMA-ME présente trois principales limitations : (1) l’émetteur d’amélioration a tendance
à passer rapidement d’une région à une autre pour explorer de nouvelles régions alors que de
meilleures solutions peuvent être trouvées dans la région actuelle (Tjanaka, Fontaine, Togelius
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et al., 2022) ; (2) comme CMA-ES, CMA-ME ne fonctionne pas bien dans les environnements
où la fitness est plate (Paolo et al., 2021) ; et (3) la résolution de l’archive a un fort impact
sur les performances (Cully, 2021 ; Fontaine et Nikolaidis, 2021b).

Covariance Matrix Adaptation MAP-Annealing (CMA-MAE) (Fontaine et Ni-
kolaidis, 2023). CMA-MAE est une amélioration récente qui aborde ces limitations. Il
introduit d’une part un paramètre pour transitionner en douceur entre CMA-ES et CMA-ME
et, d’autre part, fournit une méthode simple pour adapter ce paramètre d’une résolution d’ar-
chive à une autre, résolvant ainsi la limitation (3). Ce paramètre permet de rendre l’archive
“molle” dans le sens où le critère d’élitisme est moins strict. C’est-à-dire qu’en fonction d’un
paramètre (s’apparentant à la température en recuit simulé), une solution moins bonne mais
plus récente peut remplacer une meilleure solution plus ancienne. Ceci permet de rester plus
longtemps dans des régions prometteuses et donc de résoudre la limitation (1). D’autre part,
tant que ce paramètre est strictement entre 0 (CMA-ES) et 1 (CMA-ME), grâce au critère
d’élitisme mou, CMA-MAE se comporte sur une région de fitness plate comme une descente
de gradient de l’histogramme de l’archive, c’est-à-dire qu’il se déplace pour explorer les régions
les moins explorées, répondant ainsi à la limitation (2).

Dans sa publication originelle, CMA-MAE est comparé à MAP-Elites original, MAP-Elites
iso-line, et CMA-ME sur plusieurs jeux de référence de qualité-diversité et obtient à chaque
fois de meilleurs QD-Score et couverture. Une amélioration (Tjanaka, Fontaine, D. H. Lee
et al., 2023) de CMA-MAE lui permet de s’appliquer à des politiques de réseaux de neurones
similaires à celles de l’apprentissage par renforcement profond et obtient ainsi les meilleures
performances des variantes utilisant une stratégie d’évolution.

2.5.2.2 Avec un gradient de politique

Une seconde famille de méthodes exploite des méthodes de gradients de politique (comme
TD3 (Fujimoto et al., 2018)) pour obtenir des opérateurs de variations qui permettent d’op-
timiser des politiques sous forme de réseaux de neurones profonds.

QD-RL (Cideron et al., 2020). QD-RL est une autre approche de qualité-diversité qui
s’inspire de MAP-Elites pour l’utilisation d’une archive. QD-RL entraîne, via TD3, d’une part
deux critiques, l’un pour la fitness et l’autre pour la diversité, et d’autre part, une population
d’acteurs de qualité et de diversité. Le front de Pareto (l’ensemble des individus non stricte-
ment dominés par un autre) entre la qualité et la diversité est calculé via une optimisation
multi-objective à partir de l’archive pour former à chaque génération la nouvelle population
d’acteurs. Un inconvénient de cette méthode est le besoin de définir un comportement au
niveau de chaque état s (pour entraîner le critique de diversité) alors que le comportement
est plus couramment défini pour l’ensemble de la séquence d’états.

Dans sa publication originelle, QD-RL est comparé à ME-ES dans l’environnement Ant-
Maze d’OpenAI Gym, où le but est d’apprendre à contrôler un agent quadrupède à se déplacer
dans un labyrinthe (état de dimension 29 et action de dimension 8). QD-RL converge vers
les mêmes performances en nécessitant 18 fois moins d’évaluations que ME-ES. Ceci peut
s’expliquer par l’exploitation d’un tampon de mémoire qui permet, comme pour les méthodes
d’apprentissage par renforcement profond hors ligne, d’être plus efficace en échantillonnage.

Policy gradient assisted MAP-Elites (PGA-ME) (Nilsson et al., 2021). PGA-
ME préserve la structure globale de MAP-Elites à deux différences près. D’une part, chaque
évaluation dans l’environnement est utilisée pour entraîner deux critiques via TD3 avec un
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contrôleur glouton qui ne sert que pour leur entraînement et qui n’interagit pas avec l’environ-
nement (ce qui est possible parce que TD3 est un algorithme d’apprentissage par renforcement
profond hors ligne). D’autre part, en plus de l’opérateur de variation classique de MAP-Elites
hérité des algorithmes d’évolution, PGA-ME utilise l’un des deux critiques appris pour op-
timiser les contrôleurs via plusieurs pas de descente de gradient. PGA-ME utilise ces deux
opérateurs de manière équitable à chaque génération.

Dans sa publication originelle, PGA-ME est évalué sur un jeu de référence de QD sur Ope-
nAI Gym contenant QDWalker, QDHalfCheetah, QDAnt, et QDHopper. La fitness correspond
à la distance parcourue avec un malus de consommation d’énergie et les comportements cor-
respondent à la proportion de contact de chaque membre avec le sol. PGA-ME est comparé
à MAP-Elites, ME-ES, QD-RL, TD3 utilisant une archive et une ablation de PGA-ME avec
uniquement le nouvel opérateur de variation. PGA-ME obtient une couverture identique ou
supérieure à MAP-Elites et surtout parvient à trouver de meilleurs contrôleurs et obtient un
meilleur QD-Score sur l’ensemble des tâches que toutes les autres méthodes.

MAP-Elites via a Gradient Arborescence (MEGA) (Fontaine et Nikolaidis, 2021b).
MEGA est un algorithme de qualité-diversité qui s’intéresse aux problèmes différentiables,
c’est-à-dire où la fonction de fitness et la fonction qui renvoie le comportement sont différen-
tiables du premier ordre. MEGA se divise en deux variantes, Objective and Measure Gradient
MEGA (OMG-MEGA) qui s’inspire de MAP-Elites et CMA-MEGA qui s’inspire de CMA-
ME. OMG-MEGA consiste à doter MAP-Elites d’un nouvel opérateur de variation qui, au
lieu de modifier la solution avec du bruit gaussien, réalise un pas de descente d’une arbo-
rescence de gradient. C’est-à-dire qu’il réalise un pas de gradient d’une fonction auxiliaire
qui prend en compte la fonction de fitness mais aussi une direction aléatoire dans l’espace
des comportements. CMA-MEGA correspond à la même chose mais optimise la direction
dans l’espace des comportements par un émetteur d’amélioration de CMA-ES, c’est-à-dire
qui cherche explicitement à améliorer le QD-Score.

Dans leur publication originelle, OMG-MEGA et CMA-MEGA sont comparés à MAP-
Elites, MAP-Elites (iso-line), CMA-ME et une variante qui n’optimise que la fonction de
fitness, OG-MAP-Elites. Les méthodes sont évaluées sur deux environnements de projection
linéaire (sphère et Rastrigin), un bras articulé de 1 000 degrés de liberté et une tâche d’illumi-
nation d’espace latent de réseaux antagonistes génératifs d’images (StyleGAN ) (Karras et al.,
2020). CMA-MEGA obtient le meilleur QD-Score et la meilleure couverture sur chacun de ces
problèmes.

CMA-MEGA peut aussi bénéficier des améliorations de CMA-MAE, pour devenir CMA-
MAEGA qui obtient de meilleures performances que CMA-MEGA sur les mêmes problèmes.

2.5.2.3 Comparaison entre stratégie d’évolution et gradient de politique

Tjanaka, Fontaine, D. H. Lee et al. (2023) comparent les différentes méthodes sur les
problèmes de QD-RL. Ils montrent que les variantes avec stratégies d’évolution peuvent ob-
tenir des performances similaires aux méthodes basées sur un gradient de politique tout en
nécessitant moins d’hyperparamètres (5 pour CMA-MAE et 6 pour ME-ES, contre 18 pour
PGA-ME et 15 pour CMA-MEGA) et en ayant un meilleur temps de calcul en considérant le
temps réel.
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2.6 Alternatives à l’apprentissage par renforcement profond

L’apprentissage par renforcement profond se base sur le principe de guider un appren-
tissage autonome principalement via une fonction de récompense. Il existe bien d’autres pa-
radigmes d’apprentissage qui, aujourd’hui, se trouvent dans l’ombre de l’apprentissage par
renforcement profond. Cette section répertorie de telles méthodes qui présentent des alterna-
tives viables à l’apprentissage par renforcement profond pour la recherche d’une politique.

2.6.1 Apprentissage d’un modèle inverse entre politiques et comporte-
ments

Une approche différente pour aborder le problème d’apprentissage de comportement est
l’apprentissage de modèles inverses. Ceci correspond à modéliser l’environnement en deux es-
paces : l’espace des actions ou politiques que l’agent peut choisir à sa guise et l’espace des
comportements qui résulte de l’action qu’effectue l’agent dans l’environnement. Cette repré-
sentation est une approche de recherche directe de politique (c’est-à-dire que la politique est
vue comme un tout et qu’il n’y a pas de séquence d’actions). L’objectif étant de relier chaque
comportement à une politique qui peut le générer. L’apprentissage par renforcement profond
optimise un comportement sous forme d’une politique pour maximiser une récompense. À
l’opposé, l’apprentissage de modèles inverses relie les comportements aux politiques qui les
génèrent. De plus, selon la représentation choisie pour les comportements, la valeur de fit-
ness peut être calculée a posteriori pour sélectionner le meilleur comportement trouvé et une
politique qui le génère.

Une façon d’apprendre un tel modèle inverse est de s’inspirer des sciences cognitives et,
plus particulièrement, de la façon dont les enfants en bas âge apprennent à interagir avec le
monde (Oudeyer et al., 2007), non pas simplement en faisant des mouvements aléatoires, mais
en cherchant à atteindre un but, comme par exemple saisir un objet particulier. Aubret et al.
(2019) propose une revue détaillée de l’interaction des méthodes utilisant de la motivation
intrinsèque avec l’apprentissage par renforcement profond. Ils identifient deux catégories de
méthodes : les méthodes qui acquièrent des connaissances sur l’environnement et les méthodes
qui apprennent des comportements. L’acquisition de connaissance s’intéresse à la dynamique
de l’environnement avec l’exploration, la représentation de l’environnement ou la contrôlabi-
lité (ce que l’agent peut réellement influencer dans l’environnement). La plus grande partie des
méthodes s’intéresse à l’exploration en définissant des mesures telles que l’erreur de prédic-
tion, la nouveauté ou le gain d’information. L’apprentissage de comportements se concentre
principalement sur la création d’un curriculum d’apprentissage avec, par exemple, la notion
de progrès d’apprentissage.

2.6.1.1 L’exploration dirigée par des buts aléatoires

Une approche naïve pour résoudre ce problème consiste à effectuer des actions aléatoire-
ment et à garder en mémoire quelle action engendre quel comportement. Bien que facilement
parallélisable, cette méthode a une très faible efficacité d’échantillonnage, surtout dans les
environnements où l’espace des comportements n’est pas uniformément corrélé aux actions.
Par exemple, dans le cas d’un robot qui essaie d’ouvrir une porte en tirant sur la poignée, la
grande majorité des actions ne permettent pas d’atteindre la poignée et correspondent donc
au même comportement d’immobilité de la poignée.
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Les travaux Rolf et al. (2010) formalisent une solution plus avancée, qu’ils appellent l’ex-
ploration dirigée par des buts. Au lieu d’échantillonner aléatoirement dans l’espace des actions,
l’idée est d’échantillonner un but dans l’espace des comportements puis d’utiliser une méthode
de régression pour choisir une action qui a de fortes chances d’atteindre ce but. L’exploration
dirigée par des buts permet d’apprendre à des robots dotés d’un nombre important de degrés
de liberté. C’est-à-dire un robot humanoïde Honda avec 15 degrés de liberté pour sélection-
ner des postures de corps complet qui permettent d’atteindre avec sa main des points dans
l’espace et jusqu’à 50 degrés de liberté pour un bras planaire atteignant des cibles.

Une technique simple pour atteindre un comportement but cbut est de regarder dans l’his-
torique des paires (p, c) le comportement c′ le plus proche de cbut puis de sélectionner la
politique p′ correspondante avec un bruit additionnel (le plus souvent gaussien). La poli-
tique p peut ainsi correspondre au paramètre d’une politique en boucle ouverte comme une
DMP (Laversanne-Finot et al., 2021).

2.6.1.2 L’exploration dirigée par des buts intrinsèquement motivés

Les travaux Baranes et al. (2013) réemploient cette idée d’exploration dirigée par des buts
mais, au lieu de choisir les buts aléatoirement, ils s’inspirent des sciences cognitives pour
modéliser une motivation intrinsèque de l’agent, modélisant une curiosité (Oudeyer et al.,
2007). Par exemple, dans le cadre d’un apprentissage, un élève va être plus intéressé à essayer
de réaliser une tâche ni trop facile (qu’il maîtrise déjà) ni trop difficile (impossible ou pas
encore accessible) au profit d’une tâche pour laquelle il peut progresser.

Ils proposent Self-Adaptive Goal-Generation Robust Intelligent Adaptive Curiosity (SAGG-
RIAC), un algorithme d’apprentissage de modèle inverse de la dynamique. SAGG-RIAC dé-
coupe progressivement l’espace des tâches en sous-régions et calcule pour chacune une mesure
d’intérêt qui correspond à la valeur absolue du progrès instantané (c’est-à-dire à quel point
l’agent arrive mieux à atteindre les buts qu’il se fixe, calculé à partir d’une fenêtre glissante).
Si l’agent s’améliore dans cette région, alors le progrès est positif et il peut être intéressant
de continuer à y retourner. Si, au contraire, le progrès diminue (du fait d’une évolution de
l’agent ou de l’environnement), cela indique que l’agent devient moins bon dans cette région
et qu’il peut être intéressant d’y retourner. Et si le progrès stagne, c’est que soit l’agent a
parfaitement appris à atteindre les buts qu’il se fixe dans cette région, soit que la région est
trop difficile ou impossible. SAGG-RIAC utilise un modèle linéaire inverse pour sélectionner
les actions en fonction des paires actions-comportement déjà rencontrées.

SAGG-RIAC permet d’accélérer l’exploration dans les environnements redondants avec un
bras articulé de haute dimension, de sélectionner automatiquement un curriculum de tâches
améliorant l’efficacité d’échantillonnage (pour des tâches de locomotion avec un robot qua-
drupède) et permet de découvrir les tâches impossibles à réaliser et donc de perdre moins
d’échantillons à essayer de les résoudre (pour un bras articulé contrôlant une canne à pêche).

Intrinsically Motivated Goal Exploration Processes (IMGEP) (Forestier et al., 2022) s’ins-
pirent des mêmes idées et généralisent le principe de but en tant que fonctions de fitness
paramétrées. Ceci permet de regrouper à la fois la maximisation de récompense, le suivi de
trajectoire et des contraintes d’égalité et d’inégalité. IMGEP permet d’apprendre plus effi-
cacement un but particulier, la manipulation d’un objet, en choisissant activement différents
sous-buts, par rapport à se focaliser uniquement sur ce but. Deux différences avec l’appren-
tissage par renforcement profond sont que d’une part, la fonction de fitness se calcule à la fin
d’un épisode et n’est donc pas une récompense séquentielle, ce qui enlève le problème d’assi-
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gnation de la récompense. D’autre part, elle se calcule pour n’importe quel but à partir de la
trajectoire de l’agent, permettant ainsi de la réutiliser plusieurs fois au cours de l’apprentissage
pour différents buts.

IMGEP remplit une archive de paires de politique et de comportement de façon similaire
à MAP-Elites à la différence qu’il n’est pas élitiste et que toutes les paires sont conservées.
Dans l’autre sens, MAP-Elites peut être vu comme une instanciation d’IMGEP où un but
aléatoire est choisi parmi ceux déjà atteints (sélection d’un élite dans l’archive) et la politique
choisie pour l’atteindre est une variation de la meilleure politique à l’avoir atteint (applica-
tion de l’opérateur de variation sur l’élite). Une différence majeure est que pour IMGEP, la
fonction de fitness est intrinsèquement générée par l’algorithme pour guider l’exploration. Les
deux approches s’appuient tout de même sur deux grands principes : (1) l’utilisation d’une
diversité de solutions globalement sous-optimales pour explorer et (2) l’utilisation d’une po-
litique qui atteint un certain comportement avec une variation pour essayer d’atteindre un
autre comportement.

Les idées développées par IMGEP forment l’un des axes de recherche pour améliorer
l’exploration dans l’apprentissage par renforcement profond (Ladosz et al., 2022) et pour
l’apprentissage continu tout au long de la vie (Parisi et al., 2019).

2.6.2 Apprentissage à partir de démonstrations humaines

Tout comme l’humain va à l’école pour apprendre, un autre paradigme d’apprentissage
que l’exploration autonome via renforcement ou motivation intrinsèque est l’apprentissage
par démonstration (Schaal, 1996b ; Ravichandar et al., 2020). Une autre façon d’entraîner un
agent artificiel est donc d’exploiter l’ensemble des connaissances déjà acquises par l’humain.

Le premier exemple d’une telle idée est Autonomous Land Vehicle In a Neural Network
(ALVINN) (Pomerleau, 1988), qui consiste à entraîner un réseau de neurones pour diriger un
véhicule le long d’une route à partir de données créées en simulation par un expert. Schaal
(1996a) étudient comment cette méthode peut s’appliquer à l’apprentissage par renforcement
en détaillant l’impact sur la Q-fonction Q(s, a), la fonction de valeur V (s), la politique π(a|s)
et un modèle de transition T (s′|s, a). Ils concluent sur l’intérêt théorique mais ne montrent
des résultats positifs que pour l’apprentissage par renforcement basé sur un modèle, car les
démonstrations permettent justement d’entraîner ce modèle plus efficacement qu’avec des
données aléatoires.

Nécessitant un expert tout au long de l’apprentissage. Une méthode pour apprendre
par démonstration est le clonage de comportements qui apprend directement une politique
imitant les comportements des démonstrations. Dataset Aggregation (DAgger) (Ross et al.,
2011) est un algorithme de clonage de comportements qui alterne entre : entraîner de façon
supervisée une politique pour imiter les comportements (à partir d’un jeu de données de paires
(s, a)), exécuter la politique pour collecter de nouvelles observations, demander à un expert
quelles actions il aurait faites et ajouter ces nouvelles données au jeu de données. DAgger est
évalué dans sa publication originelle sur un jeu de course en 3D (Super Tux Kart) et un jeu de
plateformes (Super Mario Bros.), où il performe plus efficacement qu’une méthode purement
supervisée et une autre méthode de clonage de comportement itératif.

DAgger a aussi été utilisé pour apprendre à voler à un drone dans des tuyaux où les pertur-
bations dues aux turbulences rendent le contrôle difficile (Tempez, 2022). Plus précisément,
une version modifiée de DAgger est utilisée pour entraîner une politique “légère” via un réseau
de neurones pour pouvoir être exécutée à bord du drone en imitant comme expert un contrôle
en commande prédictive. La modification par rapport à l’algorithme original est l’agrégation
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dans le jeu de données d’apprentissage supervisé non pas uniquement de la première com-
mande prédite par la commande prédictive mais de toute la séquence de commandes. Sans
cette modification, la politique apprise ne permet pas une stabilisation suffisante du vol.

HG-DAgger (Kelly et al., 2019), une variante de DAgger, permet à l’expert humain d’inter-
venir pour respecter des contraintes de sûreté et démontre son importance pour des problèmes
dangereux comme la conduite autonome. Une forte limitation de DAgger reste qu’il nécessite
l’intervention d’un expert au cours de l’apprentissage et ne peut donc pas s’appliquer avec
juste un jeu de données de démonstrations.

À partir d’un jeu de données de démonstrations. D’autres méthodes ne nécessitent
l’expert que pour générer un ensemble de données de démonstrations.

Une telle méthode est par exemple le renforcement inverse, qui consiste à apprendre une
fonction de coût qui favorise les trajectoires proches des démonstrations. Generative Adversa-
rial Imitation Learning (GAIL) (Ho et al., 2016) est un algorithme s’inspirant de ce principe
mais qui montre, en étudiant la formulation duale de l’apprentissage par renforcement et de
l’apprentissage par renforcement inverse, qu’il est possible de directement apprendre une poli-
tique qui imite les démonstrations. De plus, GAIL se rapproche de la formulation des réseaux
antagonistes génératifs (GAN) (Goodfellow et al., 2014), en utilisant une descente de gradient
avec Adam (Kingma et al., 2014) pour entraîner un critique et une étape de TRPO (Schulman,
Levine et al., 2015) pour entraîner un acteur. GAIL est évalué dans sa publication originale
sur une suite d’environnements d’OpenAI Gym et est efficace d’un point de vue de l’utilisation
des données des experts mais requiert le même ordre de grandeur d’échantillons d’interaction
avec l’environnement que TRPO. Infogail (Y. Li et al., 2017) modifie GAIL pour obtenir une
représentation latente des démonstrations de l’expert qui permet d’obtenir des informations
d’explicabilité.

Une autre méthode plus récente est le clonage de comportement implicite (Florence et al.,
2022) qui cherche à remplacer l’apprentissage d’une politique qui, pour un état s en entrée,
renvoie une action optimale a∗ par l’optimisation d’une fonction d’énergie E(s, a) telle que

a∗ = argmin
a

E(s, a).

Cette formulation en modèles à base d’énergie (LeCun, Chopra et al., 2006) apporte de nom-
breux avantages : l’apprentissage de fonctions d’énergie discontinues, l’extrapolation des don-
nées hors de l’enveloppe convexe des exemples, la possibilité d’apprendre des fonctions à
plusieurs valeurs et une meilleure généralisation à partir de données visuelles (comparée à un
réseau convolutionnel entraîné avec une erreur quadratique moyenne). Cette méthode obtient
de meilleures performances que l’équivalent explicite pour un jeu de données d’évaluation
d’apprentissage par renforcement hors ligne D4RL (J. Fu et al., 2020), tout en obtenant des
performances similaires à l’état de l’art de l’apprentissage par renforcement profond hors
ligne. Elle obtient aussi de meilleures performances que les méthodes explicites sur plusieurs
tâches de manipulation avec un bras robotique xArm6, y compris sur le robot réel. Le clonage
de comportement implicite est également utilisé pour des robots humanoïdes (Tanaka et al.,
2023) et la conduite autonome (X. Wang et al., 2024).

À partir uniquement d’observations. Behavioral Cloning from Observation (BCO) (To-
rabi et al., 2018) est un algorithme d’apprentissage par démonstration qui a pour objectif
supplémentaire d’apprendre avec uniquement un accès aux observations des interactions avec
l’environnement. Ceci peut avoir un intérêt car créer un jeu de données de démonstration
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nécessite d’avoir accès aux données internes à l’environnement et à l’agent. En comparaison,
l’internet regorge d’exemples, en particulier de vidéos, pour un très large type de contenu et
le plus souvent, ces vidéos ne contiennent pas d’information sur les actions prises.

BCO apprend d’abord de façon auto-supervisée un modèle inverse de la dynamique de
l’environnement P (at|st, st+1). Il reçoit ensuite une démonstration sous forme de séquence
d’états et utilise son modèle appris pour inférer une séquence d’actions en utilisant une mé-
thode de maximisation de vraisemblance. Une seconde version de BCO est aussi présentée.
De façon itérative, la trajectoire ainsi calculée est utilisée pour collecter de nouvelles données
afin d’améliorer le modèle inverse de la dynamique pour améliorer le calcul de la trajectoire
jusqu’à ce qu’un budget d’interactions avec l’environnement soit atteint.

BCO est évalué dans sa publication originelle sur plusieurs environnements classiques
d’évaluation de l’apprentissage par renforcement profond d’OpenAI (Brockman et al., 2016)
(CartPole, MountainCar, Reacher et Ant). BCO montre des résultats similaires (un peu
moins bons selon l’environnement) que les méthodes de l’état de l’art d’apprentissage par
renforcement (incluant GAIL) qui ont accès aux actions. Par contre, il nécessite plusieurs
ordres de grandeur d’interactions en moins avec l’environnement pour imiter la démonstration
(en comptant le total pour apprendre le modèle de la dynamique inverse et pour imiter la
démonstration). Betz et al. (2021) propose aussi une amélioration qui utilise un mécanisme
d’attention pour éviter les solutions sous-optimales.

L’apprentissage par démonstration n’est pas une méthode récente mais connaît ces der-
nières années un regain d’intérêt (Ravichandar et al., 2020). Par exemple, des travaux récents
remplacent l’apprentissage par renforcement par de l’apprentissage par démonstration pour
apprendre des comportements de manipulation avec des bras robotiques via des politiques de
diffusion (Chi et al., 2023) ou des transformers (T. Z. Zhao et al., 2023 ; Z. Fu et al., 2024).
L’apprentissage par démonstration permet de résoudre des problèmes où la définition d’un
comportement optimal (en contrôle classique) ou d’une fonction de récompense pour guider
l’optimisation (en apprentissage par renforcement) n’est pas aisée. Les deux principales limi-
tations restent la nécessité d’avoir un expert humain pour générer des démonstrations et la
faible généralisation à de nouveaux comportements.

2.6.3 Génération automatique de solutions pour l’apprentissage

Dans la continuité de l’apprentissage par démonstration via un expert, d’autres méthodes
apprennent des politiques via un processus de génération automatique de démonstrations.

Utiliser une méthode classique comme expert. Un des premiers exemples est Guided
Policy Search (GPS) (Levine et Koltun, 2013). GPS est un algorithme de recherche directe
de politique datant d’avant l’essor de l’apprentissage profond. GPS utilise une méthode de
programmation différentielle de la dynamique (DDP) (Jacobson et al., 1970) pour générer des
trajectoires maximisant la récompense. Ces trajectoires sont ensuite utilisées par un échan-
tillonnage préférentiel pour optimiser la politique à l’aide d’une méthode quasi-Newton du
second ordre. L’échantillonnage préférentiel permet en effet de faire de l’apprentissage hors
ligne et d’utiliser des échantillons provenant d’une autre politique que celle optimisée. Ceci
permet, en initialisant le DDP avec des trajectoires de démonstrations, de réaliser de l’ap-
prentissage de politique par démonstration. Dans la publication originale, GPS permet ainsi
de contrôler en simulation dans un plan en deux dimensions un Marcheur, Nageur, et Sauteur,
ainsi qu’un modèle en trois dimensions d’un humanoïde pour de la course sur du terrain non
plat. GPS a fait l’objet de nombreuses améliorations (J. Du et al., 2021), permettant son
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illustration dans plusieurs domaines de la robotique, par exemple la marche bipède (Levine et
Koltun, 2013 ; Levine et Koltun, 2014), la conduite de drone autonome (T. Zhang et al., 2016)
et la manipulation visio-motrice (Levine, Finn et al., 2016 ; Chebotar, Kalakrishnan et al.,
2017 ; Chebotar, Hausman et al., 2017).

Créer un répertoire de primitives. Evolutionary Repertoire-based Control
(EvoRBC) (Duarte et al., 2016 ; Duarte et al., 2018) est une méthode d’apprentissage
qui découpe le problème de navigation dans un labyrinthe en (1) une étape d’évolution d’un
répertoire de primitives de locomotion et (2) l’évolution d’un contrôleur de haut niveau qui
exploite les primitives apprises.

Pour réaliser l’étape (1), EvoRBC utilise MAP-Elites pour construire un répertoire de
primitives permettant au robot de se déplacer dans différentes directions (par exemple, des
primitives pour avancer, reculer, aller à gauche, et aller à droite).

L’idée de l’étape (2) est de décomposer n’importe quelle trajectoire en une séquence de
primitives. Par exemple, pour aller en avant et à droite, il suffit d’abord d’avancer puis d’aller à
droite. Pour ce faire, EvoRBC définit une fonction d’indexation de chaque primitive et évolue
un réseau de neurones qui prend en entrée les données sensorielles du robot et renvoie l’index
d’une des primitives. Ensuite, pour une tâche donnée, par exemple une tâche d’exploration
dans un labyrinthe, un contrôleur de haut niveau est évolué à l’aide de l’algorithme de neuro-
évolution NEAT.

Dans sa publication originelle, EvoRBC permet à un robot à roues et à un robot hexapode
en simulation de résoudre différents problèmes de navigation avec un score maximal aussi bon
que celui de l’état de l’art mais en étant moins sensible à la complexité de la locomotion
(grâce à la pré-construction du répertoire de primitives qui permet de séparer l’apprentissage
du contrôle du robot de l’apprentissage de la résolution du problème de navigation). Une
idée complémentaire à EvoRBC est l’utilisation d’une archive hiérarchique pour permettre la
complexification des comportements en permettant d’utiliser les primitives pour apprendre de
nouveaux comportements et ce, sur plusieurs niveaux de complexification (Cully et Demiris,
2018).

Séparer explicitement l’exploration et la résolution de l’apprentissage d’une poli-
tique robuste et générale. L’un des points faibles les plus handicapants des algorithmes
d’apprentissage par renforcement profond est leur faible capacité à explorer dans des environ-
nements à récompenses éparses et/ou contenant de nombreux minima locaux. Dans Ecoffet
et al. (2021), les auteurs identifient deux problèmes distincts qui empêchent ces méthodes
d’explorer : (1) ce qu’ils appellent le détachement, correspondant au fait que l’algorithme n’a
pas de mécanisme lui permettant de revenir dans des états intéressants déjà visités et (2)
le déraillement, qui correspond au fait que, même si l’algorithme se donne pour objectif de
visiter un tel état, la politique courante a le plus souvent du mal à revenir précisément à cet
état. Par exemple, dans une tâche d’exploration dans un labyrinthe, il peut être intéressant
de s’éloigner de la sortie pour prendre un passage, mais un tel état amène à une décroissance
de la récompense et donc à un manque d’intérêt pour y revenir (détachement). De plus, même
si l’algorithme se donne pour objectif d’y retourner, si celui-ci est doté d’un mécanisme d’ex-
ploration trop puissant (par exemple avec un bruit gaussien élevé), il aura du mal à suivre le
parcours exact qui amène à cet état pivot (déraillement).
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Les auteurs proposent Go-Explore, un algorithme de résolution de problèmes d’appren-
tissage par renforcement, qui résout explicitement les deux problèmes cités ci-dessus. Pour
ce faire, il propose de construire une archive des états parcourus associée à un score d’inté-
rêt (pour éviter le problème de détachement) et propose comme mécanisme d’exploration de
séparer le retour à l’un de ces états de l’étape d’exploration “libre”.

Plus formellement, Go-Explore :

1. crée une archive d’états, en stockant pour chacun le nombre de visites et la récompense
correspondante, ce qui permet de calculer, avec une heuristique, un score d’intérêt pour
l’exploration ;

2. choisit l’un de ces états en favorisant le score d’intérêt puis y retourne soit directement
si l’environnement le permet (ce qui est possible dans la plupart des simulateurs et
moteurs de jeux vidéo) ou à l’aide d’une politique spécifiquement dédiée à retourner à
un état but ;

3. explore à partir de cet état comme le ferait une méthode classique pour obtenir un
état final ;

4. met à jour l’archive soit en ajoutant cet état final s’il est nouveau, soit en mettant à
jour ses informations d’intérêt ;

5. retourne à l’étape 2 jusqu’à obtention d’une exploration suffisante de l’environnement ;

6. entraîne par démonstration une politique robuste comme étape finale.

Nous pouvons y voir deux hiérarchies : d’une part, Go-Explore sépare les épisodes en deux
étapes : retour à un état intéressant puis exploration, ce qui permet de ne pas recommen-
cer à zéro chaque exploration. Et d’autre part, il sépare la phase d’exploration de la phase
d’apprentissage d’une politique robuste. La phase d’exploration est inspirée de la construction
d’une archive de Novelty-Search, MAP-Elites, ou IMGEP.

Dans sa publication originelle, ceci permet à Go-Explore d’obtenir de meilleures perfor-
mances que l’état de l’art sur le jeu de problèmes de référence composé des jeux Atari et
de dépasser pour la première fois le record du monde (détenu jusqu’alors par un humain).
Go-Explore permet aussi à un bras robotique (en simulation) d’apprendre à “ ramasser puis
déposer” des objets avec un taux de réussite de 99%, là où PPO n’y arrive pas du tout
(c’est-à-dire qu’il ne voit aucune récompense positive tout au long de l’entraînement).

Un autre point faible des méthodes d’apprentissage par renforcement profond est leur faible
efficacité d’échantillonnage. En effet, elles nécessitent souvent plusieurs millions d’évaluations
avec l’environnement pour s’entraîner. Dans Norman et al. (2023), les auteurs proposent trois
explications. Premièrement, chaque apprentissage débute de zéro, c’est-à-dire que les mé-
thodes d’apprentissage par renforcement n’utilisent pas de connaissance a priori pour biaiser
l’apprentissage comme le ferait un humain qui sait déjà beaucoup de choses de ses interactions
passées. Deuxièmement, l’exploration est majoritairement conditionnée par le renforcement,
c’est-à-dire à améliorer les mêmes comportements pour maximiser la récompense, plutôt que
de maximiser l’exploration ou l’exploitation d’une découverte intéressante. Par exemple, dans
un jeu d’exploration, un humain qui découvre une clé à un endroit va, à l’épisode suivant,
chercher la porte que cette clé ouvre. D’autre part, cela engendre une exploration redondante,
le même comportement peut être répété en boucle dans l’espoir d’améliorer la récompense,
sans mécanisme particulier pour alterner différents comportements. Troisièmement, la même
politique est utilisée pour explorer (collecter de nouvelles données pour améliorer la politique)
et pour exploiter (maximiser la récompense).
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Les auteurs proposent First-Explore, then Exploit, un algorithme de méta-apprentissage
par renforcement qui essaie de résoudre ces problèmes en utilisant deux politiques, l’une pour
l’exploration et l’autre pour l’exploitation. Les deux politiques sont conditionnées par un
contexte (l’ensemble des épisodes antérieurs) et prennent la forme d’un transformer (GPT-
2 (Radford et al., 2019)) permettant la mise en entrée d’une séquence de données. Elles
partagent les mêmes poids sauf pour la dernière couche.

Une première limitation est le potentiel danger de la phase d’exploration. En effet, cette
politique ignore la récompense dans laquelle peut se trouver un terme qui correspond à des
contraintes de sécurité, et donc ne prend pas en compte la sécurité. Une deuxième limitation
est que la politique d’exploration est optimisée de façon gloutonne, c’est-à-dire de façon à
maximiser l’exploration de l’épisode en cours et non pas de l’ensemble des explorations futures.
Ceci pose un problème de sous-optimalité de l’exploration. Une troisième limitation est le coût
en calcul pour faire fonctionner des transformers.

2.6.4 D’abord qualité-diversité, puis généralisation

Les algorithmes de qualité-diversité génèrent pour un problème donné un ensemble de
solutions diverses et de haute qualité sous forme d’une archive en mêlant recherche de diversité
comportementale et optimisation. Ce riche jeu de données semble être une source idéale pour
entraîner un modèle à généraliser ces solutions. Cette section présente des méthodes qui
exploitent cette idée.

2.6.4.1 Apprentissage d’une représentation des “bonnes” solutions

Une première façon d’exploiter ce jeu de données est d’apprendre une représentation de ces
solutions. L’idée est de pouvoir ensuite exploiter cette représentation pour explorer l’espace
des solutions de haute qualité. Data-Driven Encoding MAP-Elites (DDE-ME) (Gaier et al.,
2020) est une adaptation de MAP-Elites qui apprend une “bonne” représentation de l’espace
des solutions grâce à un auto-encodeur variationnel, ce qui permet une recherche plus rapide
de bonnes solutions. L’idée est que les solutions performantes existent dans un sous-espace
de l’espace des solutions et qu’apprendre une représentation qui focalise la recherche dans
ce sous-espace permet de concentrer l’exploration sur ces bonnes solutions (Vassiliades et
Mouret, 2018). En alternant l’apprentissage de cette représentation via une archive d’élites et
l’amélioration de l’archive d’élites à l’aide de cette représentation, la représentation converge
vers l’hyper-volume des élites.

Plus formellement, DDE-ME alterne trois phases. (1) L’auto-encodeur variationnel est
entraîné de façon non supervisée sur les élites de l’archive (initialisée avec des solutions aléa-
toires) afin d’apprendre un espace latent par reconstruction des élites. (2) L’algorithme de
bandit UCB1 (Auer et al., 2002) optimise le choix entre plusieurs opérateurs de variation :
mutation gaussienne isométrique, iso-line et un nouvel opérateur qui renvoie la moyenne entre
une élite et sa reconstruction. Cet opérateur exploite l’auto-encodeur variationnel en proje-
tant vers le sous-espace des élites une solution, ce qui permet d’étendre cet espace. (3) Les
nouvelles solutions sont ajoutées dans l’archive, améliorant ainsi les solutions.

Dans sa publication originelle, DDE-ME est comparé à des ablations qui utilisent diffé-
rentes combinaisons d’opérateurs de variation. Ces méthodes sont évaluées sur un environ-
nement de bras articulé en deux dimensions doté de 20, 200 ou 1 000 degrés de liberté. La
solution correspond aux positions articulaires, le comportement à la position de l’organe termi-
nal en deux dimensions et la fitness à la variance négative des articulations. Dans une première
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expérience d’illumination de l’espace des comportements, DDE-ME permet de meilleures QD-
Scores et couverture. Dans une seconde expérience, la représentation apprise (en 10D et 32D)
est utilisée pour remplacer la représentation directe des solutions (en 20D, 200D et 1 000D), ce
qui permet à MAP-Elites de reconstruire l’archive avec plusieurs ordres de grandeur d’évalua-
tions en moins qu’avec la représentation directe. Dans une troisième expérience, la représenta-
tion apprise est utilisée par CMA-ES pour réaliser de la cinématique inverse, ce qui lui permet
d’être encore au moins un ordre de grandeur plus précis tout en conservant des solutions avec
une faible variance entre les différentes articulations. Cela montre que le savoir acquis par
MAP-Elites peut être distillé dans une représentation et non directement dans une politique,
sachant qu’une méthode d’optimisation comme CMA-ES peut utiliser cette représentation
pour générer une politique.

Rakicevic et al. (2021) ré-exploitent le même procédé pour concevoir un opérateur de
variation qui réalise des perturbations au niveau de l’espace latent appris par l’auto-encodeur
variationnel à l’aide de la jacobienne du décodeur. L’utilisation d’un espace latent n’est pas
aussi immédiate qu’une politique mais permet peut-être de conserver une plus grande diversité.

2.6.4.2 Distillation des solutions dans une politique

Une autre façon d’exploiter le jeu de données généré par une méthode de qualité-diversité
est de la distiller dans une politique.

Apprentissage d’un générateur de politiques conditionnées par un but. Jegorova
et al. (2020) proposent une telle méthode en utilisant d’abord NSLC pour construire un réper-
toire de comportements, puis de distiller ces comportements à l’aide de réseaux antagonistes
génératifs de politique (GPN) conditionnés par un but. Dans sa publication originelle, cette
méthode est évaluée dans une tâche de lancer de balle avec le robot de manipulation Baxter
dans un environnement contenant des obstacles. Le but étant de trouver différents comporte-
ments pour lancer la balle sur une cible afin qu’à l’inférence, si un comportement ne fonctionne
pas à cause d’un obstacle, le robot ait accès à d’autres comportements pour essayer d’éviter
les obstacles.

Sans obstacle, comparé à réutiliser directement les comportements du répertoire, le GPN
permet d’échantillonner des comportements de moins bonne qualité (en termes de précision
pour atteindre la cible) mais avec une plus grande diversité (en termes de trajectoire du bras
du robot et de la balle). De plus, la diversité et la qualité du GPN se généralisent bien au
robot réel.

Avec des obstacles, le GPN permet de trouver un comportement viable dans plus de 50%
des cas alors qu’utiliser le répertoire seul ne permet de le faire que dans 30% des cas. Le
GPN est aussi comparé avec une méthode d’estimation par noyau (KDE) utilisant les mêmes
données pour inférer de nouveaux comportements et l’optimisation bayésienne avec comme
a priori le meilleur comportement du répertoire et 10 essais pour l’optimiser. Les résultats
montrent que l’utilisation d’un GPN permet encore une plus grande diversité comportementale
et donc de résoudre plus de lancers de balle avec obstacles.

Une limitation de cette méthode est qu’elle ne permet pas de conditionner directement sur
le comportement, ce qui nécessite de la relancer jusqu’à obtenir le comportement souhaité. Une
alternative est donc de conditionner non pas sur un but mais directement sur le comportement.
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Apprentissage d’une politique conditionnée par le comportement. Descriptor-
Conditioned Gradients MAP-Elites (DCG-ME) (Faldor et al., 2023) est un algorithme de
qualité-diversité qui peut s’appliquer à l’évolution de réseaux de neurones et qui fournit
“gratuitement” une politique capable d’exécuter l’ensemble des solutions de l’archive. Plus
formellement, DCG-ME apporte deux modifications à PGA-ME.

Premièrement, le critique est conditionné par les descripteurs de diversité comportemen-
tale. En effet, un problème dans l’utilisation de PGA-ME est que le critique optimise uni-
quement la fitness. Ceci pose problème si la solution optimale au problème est unique car
dans ce cas, l’opérateur de variation ne ferait que muter chaque solution vers cette même
solution unique, diminuant ainsi la diversité des solutions. En conditionnant le critique par
le comportement, l’opérateur de variation conserve l’objectif de diversité. Dans sa publica-
tion originelle, ceci permet à DCG-ME d’améliorer le score de qualité-diversité de PGA-ME
de 82% en moyenne sur un jeu de problèmes (Ant-Omni, AntTrap-Omni, hexapode-Omni et
Walker-Uni) de référence en qualité-diversité QDGym inclus dans OpenAI Gym.

Deuxièmement, l’utilisation de TD3 implique l’apprentissage d’un acteur en parallèle du
critique. DCG-ME met en avant cet acteur, tout aussi conditionné par le comportement,
comme un produit de l’algorithme. Cet acteur est donc similaire au GPN présenté précé-
demment, à la différence que l’acteur est conditionné par le comportement et non pas juste
un objectif. Ceci permet d’obtenir directement le comportement souhaité sans avoir à ré-
échantillonner. Cette politique est évaluée sur l’ensemble des tâches et montre sur les tâches
les plus simples (Ant-Omni et AntTrap-Omni) une bonne performance à reproduire l’archive
mais n’y arrive pas sur les tâches les plus complexes (hexapode-Omni et Walker-Uni) du fait
des actions de plus grande dimension.

Des travaux récents (Hegde et al., 2024) utilisent une idée similaire à l’aide de modèles de
diffusion (L. Yang et al., 2023) pour compresser les politiques. Sur un problème de contrôle
d’humanoïde en simulation, ils parviennent à compresser la taille avec un taux de 13 tout en
conservant 98% de la fitness et 89% de la couverture.

Apprentissage d’une politique robuste. Macé et al. (2023) proposent une modification
des algorithmes de qualité-diversité pour optimiser explicitement la robustesse des solutions
trouvées. Ils proposent une variante de MAP-Elites, MAP-Elites Low-Spread (ME-LS), ainsi
qu’une variante de PGA-ME, PGA-ME-LS. Ils entraînent ensuite un transformer conditionné
par les comportements pour pouvoir les reproduire. La raison est qu’utiliser un réseau de
neurones acteur pour représenter une politique pose un problème de robustesse à reproduire
le même comportement dans des états initiaux légèrement différents (Flageat et al., 2023). En
comparaison, un transformer permet de mieux prendre en compte la structure séquentielle
des comportements. Plus formellement, l’apprentissage se déroule en trois étapes.

Premièrement, ME-LS construit une archive de comportements divers en cherchant expli-
citement à promouvoir les comportements robustes. Pour ce faire, ME-LS utilise une mesure
de la dispersion d’une solution, c’est-à-dire sa tendance à engendrer des comportements dif-
férents si placée dans des états initiaux différents. La modification par rapport à MAP-Elites
est le changement de la condition pour devenir l’élite qui, au lieu de juste avoir une fitness
supérieure à l’élite actuelle, devient la condition d’avoir à la fois une meilleure fitness et une
plus faible dispersion. La contrepartie est de devoir évaluer plusieurs fois chaque solution
candidate.
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Deuxièmement, l’algorithme génère un jeu de données d’entraînement en subdivisant l’es-
pace des comportements en sous-zones et en sélectionnant pour chacune la solution de l’archive
qui obtient le moins de dispersion dans cette zone. Chaque solution est ensuite exécutée pour
obtenir un jeu de données de séquence de triplets de descripteur de comportement, d’action
et d’état (b, s, a).

Troisièmement, un Quality-Diversity Transformer (QDT) est entraîné de façon supervisée
sur ce jeu de données. QDT a comme architecture celle de GPT-2. Ce QDT est entraîné à
prédire ces séquences d’actions de façon à ce que, durant l’inférence à partir d’un état initial
et d’un descripteur, il puisse générer une séquence d’actions qui atteint ce comportement.
Les QDT provenant de données de ME-LS et PGA-ME-LS permettent d’obtenir un meilleur
score de robustesse que les archives d’où proviennent les données. Ils montrent aussi lors d’une
évaluation de la généralisation à partir d’un jeu de données tronqué une capacité à interpoler
les solutions pour retrouver l’ensemble des comportements.

Optimisation multi-tâche puis apprentissage d’une politique générale. Evolved En-
vironmental Trajectory Generators (EETG) (Surana et al., 2023) sépare l’apprentissage de la
marche pour un robot quadrupède entre une première phase de découverte de générateurs de
marche sur des terrains variés via de la qualité-diversité et une seconde phase de distillation
de ces marches en une seule politique.

Plus formellement, la première phase utilise une variante de Multi-Task MAP-Elites (MT-
ME) (Mouret et Maguire, 2020) pour découvrir un ensemble de générateurs de marche pour
une diversité d’environnements. Chaque générateur de marche correspond à une trajectoire
périodique de chaque patte en boucle ouverte. Les différents environnements définissant l’ar-
chive de MT-ME sont définis à la main comme 80 environnements différents faisant varier
quatre types d’environnements (des pentes, des escaliers, des terrains irréguliers ou des po-
teaux d’équilibre) avec différentes intensités. EETG exécute MT-ME, c’est-à-dire qu’il initia-
lise l’archive avec des générateurs de trajectoires aléatoires, puis sélectionne un élite, applique
un opérateur de variation, le teste dans un des environnements, et met à jour l’archive en
fonction de la fitness obtenue par ce nouvel individu, pour un total d’un peu moins de 400 000
évaluations.

La seconde phase s’inspire de Policies Modulating Trajectory Generators (PMTG) (Iscen
et al., 2018) pour apprendre une unique politique sous forme d’un réseau de neurones profond
conditionné par les paramètres du générateur de trajectoire. La politique est entraînée via
Augmented Random Search (ARS) (Mania et al., 2018). À chaque itération, un des environ-
nements est aléatoirement sélectionné avec le générateur de trajectoire élite correspondant
dans l’archive. La politique prend en entrée l’état du robot, les paramètres du générateur de
trajectoire, et la fréquence de marche de chaque patte, et renvoie (1) des paramètres de phase
pour moduler le générateur de trajectoire et (2) des résiduels additionnés à la position de
chaque pied. Ces positions sont envoyées à un contrôleur bas niveau qui utilise la cinématique
inverse et un contrôleur PID pour contrôler le robot.

Dans sa publication originelle, EETG est comparé à PMTG, qui optimise la politique
avec ARS à partir d’un seul générateur de trajectoire prédéfini, et à CMA-ES, qui optimise
un seul générateur de trajectoire avant d’optimiser la politique avec ARS. Par équité, EETG
est comparé à deux variantes de chaque méthode, une méthode qui apprend une seule poli-
tique conditionnée par les paramètres de l’environnement et une méthode qui apprend une
politique experte pour chaque environnement (ce qui multiplie grandement le nombre d’éva-
luations nécessaires pour l’entraînement). Chaque politique est évaluée sur l’ensemble des 80
environnements, le score final correspondant à la moyenne avec 20 réplications. EETG obtient
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les meilleures performances bien que nécessitant cinq fois moins d’échantillons que les experts
entraînés via CMA-ES, ce qui peut s’expliquer par plusieurs raisons : (1) un cercle vertueux
d’apprentissage sur les différents environnements, l’un pouvant servir à améliorer les perfor-
mances d’un autre ; (2) une meilleure utilisation des données en se focalisant sur une seule
politique conditionnée par l’environnement ; et (3) en profitant de la diversité de générateurs
de trajectoires optimisés lors de la première phase de qualité-diversité. L’un des inconvénients
de cette méthode est la supposition de la connaissance des paramètres de l’environnement.

La distillation d’une archive créée par qualité-diversité semble une idée prometteuse, comme
tendent à le montrer ces travaux récents (Jegorova et al., 2020 ; Faldor et al., 2023 ; Macé et
al., 2023 ; Surana et al., 2023). C’est en tout cas cette méthodologie que nous emprunterons
dans cette thèse.

2.7 Conclusion

L’apprentissage par renforcement profond est une méthode d’apprentissage complexe mais
qui permet l’apprentissage de comportements par la seule interaction avec l’environnement.
Bien qu’il ne nécessite pas de démonstrations humaines, l’optimisation des comportements est
tout de même guidée par une fonction de récompense définie par un expert. Cette restriction
des biais d’apprentissage rend les méthodes d’apprentissage par renforcement profond peu ef-
ficaces en échantillonnage. Il existe toutefois différentes méthodes pour l’améliorer, telles que
l’apprentissage hors ligne qui réutilise des données, l’apprentissage basé sur un modèle qui uti-
lise les données pour apprendre un modèle et obtenir des estimations d’échantillons “gratuits”,
et le méta-apprentissage qui factorise l’apprentissage de plusieurs tâches. L’apprentissage par
renforcement profond n’est d’ailleurs pas la seule méthode pour entraîner une politique sous
forme d’un réseau de neurones profond. Les méthodes de stratégies d’évolution utilisées en
neuro-évolution sont compétitives et plus simples à mettre en place, même si elles conservent
le défaut d’être tout autant peu efficaces en données.

L’apprentissage est guidé principalement par la fonction de récompense, même si le choix
des représentations de l’espace des actions et des états et de l’architecture peuvent être consi-
dérés comme des biais d’apprentissage. Par exemple, un réseau de neurones convolutionnel
est adapté aux problèmes de vision et les transformers aux problèmes séquentiels.

Le fait de se restreindre à peu de biais d’apprentissage pose problème à deux niveaux. Au
niveau du paradigme d’apprentissage, se forcer à réapprendre tout pour résoudre une nouvelle
tâche nécessite un effort important. Il est pertinent dans le cas d’étude de l’apprentissage en
lui-même mais est un frein important dans le contexte de doter un agent artificiel de compor-
tements. Si le but est uniquement d’obtenir un comportement, il est plus pertinent de profiter
des connaissances existantes pour accélérer l’apprentissage, par exemple via démonstration.
Dans le cas de la robotique, la dynamique est assez bien modélisée depuis de nombreuses
années. Les méthodes d’apprentissage par renforcement s’entraînent d’abord en simulation
le plus souvent avec une méthode dite “sans modèle” mais dans les faits, le modèle existe
déjà dans le simulateur. Pourquoi ne pas l’exploiter directement dans la recherche de compor-
tements ? Plusieurs travaux qui déploient des robots quadrupèdes dans des environnements
accidentés (J. Lee et al., 2020 ; Miki et al., 2022) exploitent d’ailleurs le principe de démons-
tration en apprenant d’abord une politique privilégiée dans le simulateur puis en la distillant
dans une politique robuste via un apprentissage par imitation.
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Le fait de se restreindre à peu de biais d’apprentissage pose aussi problème au niveau de
l’utilisateur. D’une part, les méthodes d’apprentissage par renforcement profond sont souvent
restreintes à un apprentissage en simulation du fait de leur faible efficacité en échantillonnage.
En effet, le monde réel ne peut pas être accéléré et la parallélisation de robots réels est
très coûteuse. Il existe des méthodes qui essaient d’y pallier, par exemple pour apprendre
à un quadrupède à marcher uniquement dans le monde réel en moins de 2 heures (S. Ha
et al., 2020). D’autre part, chaque exécution de l’algorithme nécessite une nouvelle récolte
de données, ce qui est souvent la partie la plus coûteuse en temps et en puissance de calcul
aussi bien en simulation que dans le monde réel. Diviser l’apprentissage en une étape de
collecte de données et une étape de résolution permet de minimiser le besoin de recollecter
des données. De plus, la première phase de collecte peut profiter d’algorithme de résolution
plus performant en exploration que l’apprentissage par renforcement, ce qui peut améliorer
d’autant plus l’efficacité en échantillonnage.

Un point important à retenir de la robotique évolutionniste est l’utilisation de la diversité
comportementale pour guider l’exploration (Mouret et Doncieux, 2009). MAP-Elites est un
algorithme simple qui permet de générer un ensemble de comportements divers et de bonne
qualité. Plusieurs approches utilisent MAP-Elites pour collecter un jeu de données qui est
ensuite distillé dans une politique. Dans cette thèse, nous voulons concevoir une méthode
similaire en séparant l’apprentissage en une phase de création d’un jeu de données puis une
phase de généralisation de ce jeu de données pour obtenir une politique.
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Chapitre 3

Trouver des solutions puis
généraliser : apprendre un réflexe à un

robot humanoïde endommagé

Contribution : Ce chapitre s’appuie sur le papier de journal First Do Not Fall :
Learning to Exploit a Wall With a Damaged Humanoid Robot (Anne, Dalin et al.,
2022). Ma contribution personnelle correspond à l’élaboration de l’algorithme d’ap-
prentissage, de l’étude en simulation et du protocole de test sur le robot réel. Eloïse
Dalin et Ivan Bergonzani étaient en charge du contrôleur du robot humanoïde et de
déployer l’expérience sur le robot réel. Serena Ivaldi et Jean-Baptiste Mouret étaient
les encadrants. Ce chapitre étend la publication avec une étude de la prédiction de
la chute (Section 3.7.4).
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3.1 Introduction

Without reflex the robot falls

By putting its hand on the wall the robot avoids the fall

D-Reflex

The right knee loses 
its power

Figure 3.1 – Un robot humanoïde détecte une faute dans l’une de ses jambes. S’il ne réagit pas, il tombe ;
mais il peut regagner sa stabilité en mettant sa “main” sur le mur à une position appropriée (qui dépend de
sa posture et de la distance et l’orientation du mur).

Les robots humanoïdes sont des machines qui ont pour but de reproduire la polyvalence
des êtres humains (Goswami et al., 2018). Elles sont ainsi les machines idéales à déployer
dans des situations dangereuses et compliquées. Par exemple des désastres industriels ou des
opérations spatiales, durant lesquelles plus de polyvalence signifie plus de chances d’avoir
les capacités nécessaires pour mener à bien la mission (Goswami et al., 2018 ; Atkeson et al.,
2018). C’est à mettre en opposition aux robots industriels qui sont créés dans le but de réaliser
le même ensemble de tâches de façon répétée dans un environnement bien défini.

Cette polyvalence des robots humanoïdes engendre aussi une augmentation de leur fra-
gilité : ils ont plus d’articulations que la plupart des robots, et une seule défaillance peut
souvent engendrer la chute du robot (Atkeson et al., 2018) (la figure 3.1 montre un robot
tomber lorsque que l’actionneur du genoux perd son alimentation). Cette fragilité est d’autant
plus importante que les robots humanoïdes seraient le plus souvent utiles dans des situations
trop dangereuses pour un humain et donc toutes aussi dangereuses pour le robot. Un robot
déployé sur le terrain a donc de fortes chances d’être endommagé durant sa mission.
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L’approche traditionnelle pour pallier les dommages d’un robot consiste à identifier le
dommage, à mettre à jour le modèle du robot et ensuite utiliser ce modèle à jour pour réaliser
la tâche (Hollerbach et al., 2008). Un robot humanoïde doit réagir rapidement pour prendre
une décision avant que la chute ne devienne inévitable (Figure 3.2), tandis qu’identifier le
modèle de la dynamique d’un robot aussi redondant requiert de nombreuses données et des
trajectoires spécifiques (Hollerbach et al., 2008 ; Ramuzat et al., 2020). Un certain nombre
de méthodes de rétablissement après dommages basées sur l’apprentissage pour des robots à
deux pattes (Spitz et al., 2017), quatre pattes (Kaushik et al., 2020 ; Anne, Wilkinson et al.,
2021) ou six pattes (Cully, Clune et al., 2015 ; Chatzilygeroudis et Mouret, 2018 ; Nagabandi,
Clavera et al., 2019) ont été publiées récemment. Elles supposent toutes que le robot peut
essayer un comportement, chuter, et ressayer jusqu’à ce qu’il trouve une façon de pallier les
dommages. D’une part, les robots humanoïdes ne peuvent souvent pas se permettre de tomber
sans risquer des dommages supplémentaires. D’autre part, une méthode d’essai-erreur devrait
nécessiter la capacité de se remettre debout sans la connaissance du modèle du robot, ce qui
est très difficile.

Dans ce chapitre, nous allons développer une méthode pour permettre à un robot huma-
noïde d’éviter la chute en s’appuyant contre un mur en cas de dommages (Figure 3.1). La
méthode exploite le principe consistant d’abord à résoudre un ensemble de sous-problèmes
pour ensuite généraliser les solutions trouvées et nous permet d’étudier la viabilité de ce
principe d’apprentissage pour un robot réel. Une fois que le robot s’est stabilisé, un autre
algorithme pourra être mis en place afin d’estimer l’état du robot endommagé et mettre à
jour le modèle utilisé par le contrôleur. Ceci pourrait permettre, par exemple, d’imaginer un
scénario où un robot humanoïde subit un dommage à une jambe et s’aide ensuite d’un mur
pour continuer à avancer sur une jambe.

Notre première hypothèse de travail est qu’il est possible de détecter l’apparition d’une
erreur dans la jambe sans pour autant savoir la source et la nature de l’erreur (erreur de
capteur, dommage externe, perte d’une partie de la jambe, alimentation déconnectée, moteur
bloqué). Ceci permet de rester général, en effet, une erreur quelconque à la jambe d’un robot
humanoïde a de fortes chances de le faire tomber, et l’arrêt temporaire de la mission pour la
recherche d’un point de support supplémentaire semble le plus pertinent. La seconde hypothèse
de travail est que nous avons connaissance d’un mur à portée du robot et que nous connaissons
connaît son orientation et son placement par rapport au robot. Cette hypothèse est raisonnable
car la détection de plans à partir de capteurs visuels (par exemple, une caméra de capture
de profondeur (Z. Zhang, 2012)) est aujourd’hui un problème résolu (Poppinga et al., 2008 ;
M. Y. Yang et al., 2010).

À l’aide de ces deux hypothèses, notre méthode D-Reflex (pour Damage-Reflex ) permet
de trouver en quelques millisecondes un point de contact sur le mur et permet, grâce au
contrôleur corps complet, de retrouver un état stable.

L’idée principale de D-Reflex est d’entraîner un réseau de neurones à estimer les chances
de succès de chaque point de contact sur le mur étant donné la posture du robot et la configu-
ration du mur par rapport au robot. Pour entraîner ce réseau de neurones, nous réalisons un
apprentissage en deux étapes : une première étape de résolution d’un grand nombre de situa-
tions en simulation et une seconde étape d’apprentissage supervisé des positions de contact
trouvées pour ces situations.

Séparer le processus en deux étapes — collecte des données et entraînement du réseau
de neurones — permet d’exploiter au mieux les techniques matures d’apprentissage supervisé
tout en séparant la simulation et l’apprentissage. Une fois les données collectées, il est tout
à fait possible de tester différentes techniques d’apprentissage sans avoir à relancer une seule
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Figure 3.2 – Le pourcentage de chutes évitées (Section 3.5.2 pour la définition “d’évitable”) décroît quand le
délai entre le déclenchement du dommage et le déclenchement du réflexe augmente ; le robot n’a que quelques
millisecondes pour réagir avec un haut taux de succès.

simulation. Le réseau de neurones, une fois entraîné, peut être interrogé en quelques millise-
condes et en parallèle, ce qui est idéal pour un réflexe d’urgence dans le cas d’un robot en
chute.

Nous présentons des expériences effectuées en simulation et sur un réel robot humanoïde
TALOS (1,75 m, 100 kg, 30 degrés de liberté).

3.2 Formulation du problème

Un robot humanoïde subit un dommage à l’une de ses jambes, ce qui a de grandes chances
de le faire tomber. Le but est de trouver une position de contact pour la main se trouvant du
côté de la jambe endommagée afin d’éviter la chute et de retrouver un état stable (Figure 3.1).

Les informations à la disposition de l’algorithme sont :
— une des jambes à subi un dommage qu’il est possible de détecter en supposant que

l’articulation endommagée renvoie une erreur ou ne répond plus ;
— il y a un mur (surface plane verticale) à portée de bras du robot dont la distance d et

l’orientation α par rapport au robot sont connues (cette position peut facilement être
connue à l’aide d’une caméra de capture de profondeur (Z. Zhang, 2012) montée sur
l’épaule du robot (Poppinga et al., 2008 ; M. Y. Yang et al., 2010)) ;

— la posture q du robot au moment de la détection du dommage.
Les informations inconnues sont :
— quelles sont les articulations endommagées J et la nature des dommages ;
— les positions de contacts sur le mur qui permettraient de retrouver l’équilibre.
La fonction recherchée est la fonction f : (q, d, α) → (x∗, y∗) qui renvoie une position de

contact robuste à la nature de dommage. Nous faisons l’hypothèse que le robot à un contrôleur
qui permet à la main d’atteindre cette position.

3.2.1 Le robot humanoïde TALOS

Le robot humanoïde utilisé pour l’ensemble des expériences est le robot TALOS (Stasse
et al., 2017). Il s’agit d’un robot humanoïde de 1,75 m pour 100 kg et doté de 32 degrés de
liberté : 7 pour chaque bras, 6 pour chaque jambe, 2 pour la tête, 2 pour le torse et 1 pour
chaque pince (Figure 3.3).
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Figure 3.3 – Vue schématique des degrés de liberté du robot humanoïde TALOS (Stasse et al., 2017).

3.2.2 Les dommages considérés dans cette étude.

Un robot humanoïde peut être endommagé de multiples façons et il est souvent difficile
de déterminer précisément la nature du dommage. Pour cette étude, nous utilisons trois types
de dommages : l’amputation (une partie de la jambe est manquante), des actionneurs passifs
(l’actionneur ne délivre aucun couple et l’articulation peut tourner librement dans son axe de
rotation) et un actionneur bloqué (la position de l’articulation est fixée). Les deux premiers
dommages sont dangereux pour l’équilibre du robot qui utilise le plus souvent ses deux jambes
pour rester en équilibre. Ils résultent le plus souvent en une chute du robot mais ne sont pas
facilement distinguables du point de vue du robot ; dans les deux cas, la carte électronique ne
répond plus ou renvoie une erreur.

3.2.3 Représentation du mur

Rrobot

d
α

x

y
z

p

Robot base

Wall

=Rwall

x

y z

Figure 3.4 – Vue schéma-
tique du mur.

Pour ce chapitre, nous étudions l’utilisation d’un réflexe utilisant
la main droite pour chercher appui sur un mur. Par mur, nous enten-
dons une surface plane et verticale. Nous faisons l’hypothèse qu’étant
donné la portée du robot, le mur est de hauteur et longueur infinies,
ce qui permet de décrire sa configuration avec uniquement deux pa-
ramètres. En effet, tout solide rigide est défini par sa position et son
orientation, soit 6 degrés de liberté. En supposant le mur infini sur
sa hauteur (l’axe des Z) et sa longueur (l’axe des X), il est donc
invariant en translation selon ces axes et en rotation selon l’axe des
Y. De plus, comme le mur est supposé vertical, cela fixe deux degrés
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de liberté de rotation, le mur ne pouvant tourner que selon l’axe
des Z. Ce qui ne laisse donc que deux degrés de liberté : la rotation autour de l’axe Z et la
translation selon l’axe Y.

Si nous définissons le point du mur p le plus proche de la base flottante R du robot. Alors
la configuration du mur est entièrement caractérisée par la distance d = ||p − R||2 et l’angle
α entre l’axe des X (dans la base du robot) et le vecteur p⃗ = R⃗p (Figure 3.4).

3.2.4 Étude du délai pour réagir

Nous avons réalisé une étude préliminaire pour estimer le temps qu’a le robot entre le
déclenchement du dommage et le moment où la chute (et les dommages supplémentaires
qu’elle engendre) deviennent inévitables. Pour ce faire, nous avons utilisé le même système
de collecte de données pour trouver des solutions, c’est-à-dire des positions de contacts qui
permettent au robot de regagner son équilibre en s’appuyant sur le mur, mais en déclenchant
le réflexe après un certain temps (entre 0 s et 5 s).

La figure 3.2 présente le pourcentage de chutes évitées en fonction de ce délai pour un
ensemble de 50 situations pour lesquelles nous savons qu’il existe au moins une solution avec
un délai nul. Le robot n’a que quelques millisecondes (c’est-à-dire moins de 100 millisecondes)
pour réagir avec un haut taux de succès (c’est-à-dire supérieur à 90%).

3.3 État de l’art

3.3.1 Robotique

3.3.1.1 Contrôle Corps Complet

Le contrôle du corps complet est une méthode basée sur l’optimisation quadratique pour
contrôler un robot humanoïde de façon à exploiter la forte redondance de ses degrés de li-
berté (Bouyarmane et al., 2017 ; Dalin et al., 2021).

À chaque pas de temps, le contrôleur optimise les accélérations q̈ et les couples τ de
l’ensemble des articulations pour minimiser une somme de fonctions de coût quadratiques
contrainte par la dynamique du modèle (une contrainte d’égalité) et d’autres contraintes
d’égalité et d’inégalité :

(τ∗, q̈∗) = argmin
τ,q̈

n_tasks∑
k=0

wk∥Ak(q, q̇)q̈ − bk(q, q̇)∥2

tel que Aineq(q, q̇)q̈ ≤ bineq(q, q̇)
tel que Aeq(q, q̇)q̈ = beq(q, q̇)
tel que τ = M(q)q̈ + F (q, q̇)

(3.1)

où wk est le poids de la tâche k décrite par Ak(q, q̇) et bk(q, q̇), M est la matrice de masse
dans l’espace des articulations et F contient tous les termes non linéaires (la force de Coriolis,
la force centrifuge, la gravité et les contacts).

Dans ce travail, nous utilisons le contrôleur décrit dans Dalin et al. (2021). Les tâches
principales sont :

— les tâches de position cartésienne et orientation des mains et des pieds ;
— la tâche de position du centre de masse ;
— la tâche posturale par défaut qui permet d’assurer l’unicité du problème d’optimisation

quadratique et de biaiser les solutions vers une position “neutre”.
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Les contraintes sont : les contact entre les pieds et le sol, et le respect des limites articulaires
en position, vitesse et accélération.

Une fois que le couple optimal et les accélérations des articulations ont été calculés, elles
sont intégrées en utilisant le modèle du robot afin d’obtenir les positions articulaires désirées,
qui sont passées au contrôleur de bas niveau de chaque articulation.

Pour le robot réel TALOS, les contrôleurs de bas niveau sont des contrôleurs PID (Stasse
et al., 2017). En simulation, nous utilisons un contrôleur Stable-PD (Tan, K. Liu et al.,
2011) qui prend en compte le modèle du robot pour calculer les couples envoyés en fonction
de la position articulaire désirée. Ce contrôleur fournit, selon notre expérience,une bonne
approximation d’un contrôleur PID bien paramétré.

3.3.1.2 Planification Multi-Contact

La planification multi-contact (par exemple, savoir où mettre la main sur le mur) fait
partie des sujets de recherche en robotique humanoïde (Kheddar et al., 2019 ; Polverini et al.,
2021). Cependant, les algorithmes de planification tendent à nécessiter plus que les quelques
instants qu’un robot humanoïde peut se permettre (par exemple, environ 100 ms pour planifier
un mouvement sur un contact cible (Mastalli et al., 2020)). À cela s’ajoutent deux problèmes.
D’une part, il faut savoir où situer le contact cible. C’est toujours un problème ouvert, qui
peut par exemple être résolu par un expert comme en téléopération (Rouxel et al., 2023).
D’autre part, la plupart des algorithmes de planification font l’hypothèse d’un modèle connu
de la dynamique du robot, ce qui n’est pas le cas pour un robot endommagé et d’autant plus
lors d’une dynamique de chute.

3.3.2 Adaptation aux dommages et aux chutes

3.3.2.1 Identification des Dommages

Une étape préliminaire à tout algorithme de planification est donc l’identification du mo-
dèle du robot endommagé (Hollerbach et al., 2008) qui correspond à estimer ses paramètres
cinématiques et inertiels. Identifier un modèle de la dynamique d’un robot humanoïde requiert
au moins plusieurs minutes de collecte de données et des trajectoires “excitantes” spécifiques.
Par exemple, l’identification de l’articulation du coude du robot TALOS nécessite 230 s de col-
lecte de données sur une trajectoire “excitante” bien choisie (Ramuzat et al., 2020). Il semble
bien optimiste de pouvoir identifier un nouveau modèle en quelques millisecondes de données
des capteurs internes au robot.

3.3.2.2 Étude de la chute

En s’inspirant de la façon dont les humains réagissent quand ils tombent face à un mur,
Cui et al. (2021) ont récemment proposé de placer les bras du robot de façon à maximi-
ser l’ellipsoïde de raideur, augmentant ainsi la stabilité et la capacité d’absorption du choc.
En comparaison de nos travaux, ils font l’hypothèse d’un mur uniquement frontal et, plus
important, que le modèle du robot est connu et non endommagé.

3.3.2.3 Mitigation des dommages

Quand la chute est inévitable, plusieurs méthodes ont été démontrées comme capables de
mitiger les dommages sur différents humanoïdes, en distinguant plusieurs phases de la chute :
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— durant la phase “pré-impact”, le robot adapte sa posture pour éviter des postures de
“singularité de chute” qui augmentent l’impact (Samy et Kheddar, 2015), en cherchant
une posture sûre en tombant sur le dos (Q. Li et al., 2017), ou en réalisant une stratégie
de roulade (D. Liu et al., 2021) ;

— durant la phase “d’impact”, les gains des contrôleurs PID sont automatiquement adap-
tés en les incluant à l’intérieur du contrôleur QP pour empêcher les actionneurs d’at-
teindre leurs limites en couple tout en atteignant la posture désirée (Samy, Bouyarmane
et al., 2017) ;

— Durant la phase “post-impact”, une optimisation quadratique des forces distribue la
quantité de mouvement excédentaire accumulée pendant la chute dans les différentes
parties du corps (Samy, Caron et al., 2017).

Ces méthodes ne cherchent pas à éviter la chute mais à mitiger les dommages induits par
la chute. Globalement, ces travaux sont complémentaires aux nôtres : bien que de nombreuses
chutes puissent être évitées en ajoutant un point de contact avec un mur, certaines chutes ne
peuvent pas être évitées et dans ce cas le seul comportement restant consiste à minimiser les
dommages.

3.3.2.4 Apprentissage pour pallier des dommages

Une approche prometteuse pour permettre aux robots de s’adapter à des dommages im-
prévus consiste à apprendre le modèle de la dynamique en utilisant des méthodes d’appren-
tissage générique, comme un réseau de neurones ou un processus gaussien. Pour minimiser la
quantité de données nécessaire, les méthodes actuelles utilisent une simulation du robot in-
tact (Chatzilygeroudis et Mouret, 2018) ou du méta-apprentissage pour entraîner un modèle
rapidement (Nagabandi, Clavera et al., 2019 ; Kaushik et al., 2020 ; Anne, Wilkinson et al.,
2021). Des expériences réussies sur des robots à quatre pattes (Kaushik et al., 2020 ; Anne,
Wilkinson et al., 2021) et six pattes (Chatzilygeroudis et Mouret, 2018 ; Nagabandi, Clavera
et al., 2019) ont été publiées, mais, à notre connaissance, aucune avec un robot bipède. Une
importante différence entre les robots humanoïdes et les autres robots à pattes est que ces
derniers peuvent se permettre de tomber pendant l’apprentissage car se remettre sur leurs
pattes leur est plus facile.

Spitz et al. (2017) ont regardé comment un robot humanoïde endommagé peut adapter
son comportement pour éviter des états déjà rencontrés qui ont mené à une chute. De façon
similaire, Cully, Clune et al. (2015) ont développé un algorithme d’apprentissage pour qu’un
robot à six pattes endommagé trouve un nouveau comportement qui ne s’appuie pas sur les
parties endommagées. Dans ces deux cas, les auteurs utilisent un apprentissage épisodique
dans lequel le robot peut essayer un comportement, chuter, et réessayer encore plusieurs fois.
Ce type d’apprentissage épisodique n’est pas applicable quand l’objectif est d’éviter la chute
immédiatement après avoir subi des dommages.

À notre connaissance, le travail le plus proche du nôtre consiste en un robot quadrupède
qui effectue des acrobaties “comme un chat” pour atterrir sur ses pattes pendant une chute de
plusieurs mètres (Kurtz et al., 2021). Pour résoudre ce problème, un algorithme d’optimisation
génère d’abord un jeu de données d’exemples en simulation puis entraîne un réseau de neurones
à imiter ces réflexes de façon à être suffisamment rapide pour pouvoir être déployé sur le robot.
De façon similaire, nous cherchons à résoudre un problème de façon exhaustive en simulation
puis utilisons ces résultats pour entraîner un réseau de neurones rapide qui permet de choisir
le comportement approprié.
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Figure 3.5 – Vue globale de D-Reflex. La première étape (Collecte de données) consiste à échantillonner
différentes situations : configurations du mur (distance et orientation), postures du robot humanoïde et com-
binaisons de dommages, et à simuler le comportement du robot pour chaque position de contact sur une
grille de 21×21 sur le mur (soit 441 simulations par situation). La seconde étape (Apprentissage) consiste à
entraîner un réseau de neurones de classification pour prédire le succès (éviter la chute et retrouver l’équilibre)
pour chaque position de contact de la grille. La troisième étape (Inférence) consiste à interroger ce réseau de
neurones entraîné pour chaque point de la grille dans une nouvelle situation afin de sélectionner quelle position
de contact utiliser pour le réflexe.

3.4 Méthode

3.4.1 Collecte de données

Cette première partie consiste à générer un grand nombre de situations différentes et à
évaluer pour chacune un grand nombre de positions de contact sur le mur (Figure 3.5.1).

Une situation correspond à : une posture du robot q, une configuration du mur (distance
d et orientation α) ainsi qu’à une combinaison de dommages.

3.4.1.1 Échantillonnage Aléatoire des postures

Pour échantillonner différentes postures atteignables q du robot, l’algorithme échantillonne
d’abord une position cartésienne dans un cube autour de chaque main et exécute le contrôleur
corps complet pendant 4 s pour positionner les deux mains à ces positions. Ceci permet d’avoir
des postures différentes (par exemple, baissées, sur le côté ou de face) et réalisables par le
robot de façon plus rapide que d’échantillonner directement dans l’espace des articulations.

3.4.1.2 Échantillonnage de la position du mur

L’objectif est d’échantillonner des configurations du mur (une distance d et une orientation
α) qui sont à portée du robot et qui n’engendrent pas de collision avec le mur avant le
déclenchement du dommage. Pour ce faire, l’algorithme exécute les 4 premières secondes du
mouvement pendant lesquelles le robot déplace juste ses mains et rejette les configurations
qui engendrent un contact entre le robot et le mur.

3.4.1.3 Échantillonnage de la combinaison de dommages
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Figure 3.6 – Distribution des diffé-
rentes combinaisons de dommages.

La jambe du robot étant composée de 6 articulations,
l’algorithme choisit pour chacune la présence ou non d’un
dommage et sa nature : amputation, passive ou bloquée
(sachant que si le robot subit une amputation, les articu-
lations enfants sont automatiquement amputées). Afin de
mieux répartir les différents types de dommages, un poids
différent est donné pour chaque type. La figure 3.6 présente
la distribution des différentes combinaisons utilisées dans
cette thèse.

3.4.1.4 Construction de la carte des contacts

L’algorithme discrétise le mur en une grille bidimen-
sionnelle et évalue en simulation chacune de ses positions
de contact. Le robot est donc d’abord placé à la posture
de la situation en exécutant le contrôleur corps complet pendant 4 s, puis le dommage est
déclenché et la position de contact sur le mur est envoyée au contrôleur corps complet sous
forme d’une tâche cartésienne de contact entre la main et une surface plane. Le contrôleur
corps complet optimise l’ensemble de la posture du robot pour essayer de satisfaire cette tâche
supplémentaire.

L’algorithme attend ensuite 11 s (ce qui donne un épisode complet de 15 s) avant de valider
que le robot a retrouvé son équilibre. Dans le cas où le robot tombe, c’est-à-dire si le robot est
entré en contact avec le mur avec autre chose que ses mains, ou avec le sol avec autre chose
que ses pieds, entraînant un arrêt de la simulation, alors la position de contact est un échec.
Dans le cas contraire, c’est-à-dire si le robot est toujours debout au bout de 11 s (soit 15 s au
total), la position de contact est un succès.

Nous ne considérons que des contacts avec la main afin d’avoir des données plus propres
et de diminuer les artefacts de contact dus à la simulation. De plus, le robot TALOS est doté
de capteurs de force et de couple au niveau du poignet qui peuvent être utilisés pour détecter
le contact au moment du réflexe et qui pourront potentiellement servir pour identifier l’état
du robot lorsque celui-ci est redevenu stable.

L’algorithme collecte donc pour chaque situation une matrice booléenne que nous appel-
lerons carte de contacts M ∈ 0, 1(n,n) où n correspond à la précision de la discrétisation. La
figure 3.5.1 montre différents exemples de carte de contacts.

3.4.2 Apprentissage

Une fois que l’algorithme a collecté un jeu de données D d’échantillons (q, d, α,M), il le
sépare en un jeu d’entraînement (37,5%), un jeu de validation (12,5%) et un jeu d’évaluation
(50%).

L’objectif est d’apprendre une fonction

f : (q, d, α)→ (x∗, y∗)

où (x∗, y∗) est une position de contact réussie dans le référentiel du mur. Comme la carte de
contacts M contient souvent plus d’une réussite, elle ne permet pas de directement obtenir f .

À la place, l’algorithme apprend une fonction de classification qui prédit le succès de
chaque position de contact :

C : (q, d, α, x, y)→ c
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où c ∈ [0, 1] représente la confiance que la position de contact (x, y) soit un succès.

Pour estimer la fonction de classification C, l’algorithme entraîne un réseau de neurones
Ĉθ paramétré par un ensemble de poids θ en utilisant PyTorch (Paszke et al., 2019) avec
comme fonction d’erreur l’entropie croisée et l’optimiseur Adam (Kingma et al., 2014).

Une étude par recherche aléatoire des hyperparamètres a permis de fixer l’architecture du
réseau de neurones avec deux couches cachées entièrement connectées de 1024 neurones avec
la fonction d’activation Rectified Linear Unit (ReLU) (Agarap, 2018), un taux de suppression
de neurones (dropout) de 0,2 et un taux d’apprentissage de 10−5.

Pour obtenir une estimation de la fonction f , l’algorithme interroge le réseau de neurones
aux positions (x, y) ∈ (X,Y ) sur le mur et sélectionne la position avec la meilleure prédiction
de succès.

f̂(q, d, α) = argmax
(x,y)∈(X,Y )

Ĉθ(q, d, α, x, y).

Comme les positions sont bidimensionnelles et qu’il n’y a pas besoin d’une précision mil-
limétrique, l’algorithme réalise cette optimisation à l’aide d’une recherche par grille. Plus
précisément, l’algorithme utilise une grille de même résolution 21×21 ce qui correspond à 441
appels du réseau de neurones. Cela correspond à peu près à 4 ms sur une Nvidia RTX 2080
(utilisée pour les évaluations en simulation) et à environ 16,7 ms [min: 14, 0 ms, max : 21, 9
ms] sur l’un des CPUs inclus dans le Talos.

Un entraînement classique supervisé évalue de façon périodique le score de prédiction
du réseau de neurones sur le jeu de validation afin d’éviter le sur-apprentissage. Ici, l’utilité
du classifieur se mesure par son efficacité à sélectionner une position de contact réussie. En
d’autres termes, l’algorithme évalue le réseau de neurones en regardant f̂(q, d, α) sur le jeu de
validation plutôt que Ĉθ(q, d, α, x, y) car le plus important est d’évaluer l’efficacité finale de
la méthode et non pas le réseau de neurones lui-même.

À la fin de l’apprentissage, l’algorithme sélectionne l’ensemble de poids θ correspondant
au plus haut taux de succès sur le jeu de validation (Figure 3.5.2).

3.4.3 Inférence

Le scénario d’utilisation du réflexe est le suivant : lors de sa mission, le robot réalise sa
mission en (1) interrogeant périodiquement les cartes de contrôle de ses articulations pour
détecter le moindre problème et (2) en détectant les murs proches dans son environnement de
façon à toujours connaître le plus proche. Pour cette première étude, nous supposons que ces
données sont fournies par un capteur dédié.

Lorsqu’il détecte une erreur à sa jambe, il utilise sa dernière posture connue q, la distance
d et l’orientation α du mur le plus proche et interroge le modèle entraîné Ĉθ sur une grille de
positions pour estimer (x∗, y∗) = f̂(q, d, α). Figure 3.7 montre des exemples de prédiction de
carte de contacts.

Puis, il ajoute cette position comme tâche de contact dans le contrôleur corps complet
afin qu’il amène le robot à mettre sa main sur la position choisie (Figure 3.5.3).
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3.4.4 Détails d’implémentions

3.4.4.1 Déclenchement du réflexe

Nous supposons que le robot est capable de détecter lorsque l’un de ses actionneurs a une
faute afin de déclencher immédiatement le réflexe. Dans ce cas, le robot se place dans un mode
“survie” qui enlève toutes les tâches non essentielles liées à la mission en cours. Il ne garde
que les contraintes de contact des pieds, les contraintes des limites articulaires, la tâche de
position cartésienne du centre de masse et la tâche posturale. Il ajoute ensuite une tâche de
contact de la main à la position sélectionnée avec un poids élevé afin que le contrôleur corps
complet génère la trajectoire pour l’atteindre.

La tâche du centre de masse requiert le choix d’une position cartésienne. Par défaut, celle-
ci correspond à un point entre les deux pieds. Dans le cas étudié, comme nous prenons pour
hypothèse qu’une des deux jambes est endommagée et qu’aucun poids ne doit y être attribué,
le centre de masse doit se déplacer entre la jambe non endommagée et le point de contact sur
le mur. Comme le robot ne peut connaître avec précision la position du contact (le capteur de
force et de couple ne se situe qu’au poignet) et qu’il ne connaît pas lors du réflexe son modèle
endommagé, nous avons décidé après des expériences préliminaires de ne pas changer la cible
de la tâche du centre de masse car elle a montré les meilleurs résultats. Lorsque le centre de
masse est placé trop près du mur ou du pied restant, le taux de succès diminue rapidement.

Une meilleure solution serait d’inclure la cible du centre de masse comme variable d’opti-
misation.

3.4.4.2 Post-contact

À cause de la différence entre le robot endommagé et le modèle utilisé qui correspond à
celui du robot non endommagé, la position de contact atteinte est rarement celle sélectionnée
comme tâche dans le contrôleur corps complet (la section 3.7.5 apporte plus de détails). Pour
prendre cela en compte, une fois que le contact est détecté, l’algorithme met à jour la tâche de
contrainte en modifiant la position cible par la position courante de la main, ce qui permet de
stopper les mouvements du robot. En effet, à cause de la chute, le robot endommagé se trouve
plus proche du mur que le modèle utilisé par le contrôleur corps complet (qui lui ne chute
pas), ce qui entraîne une élongation cible du bras plus importante que nécessaire, impliquant
un appui plus fort sur le mur (à cause d’un contrôle en position bas niveau qui cherche à
atteindre l’élongation cible) impliquant le plus souvent un rebond qui fait tomber le robot du
côté opposé.

3.5 Expérimentation

L’expérience est réalisée sur le robot TALOS avec comme simulateur physique Robot-
DART 10. Afin de ne pas abîmer les pinces du robot réel, nous avons monté une boule impri-
mée en 3D à la place de la main droite. Pour faciliter le passage de la simulation à la réalité,
nous avons aussi remplacé cette main par une boule en simulation. Une étude plus approfondie
pourrait par la suite étudier l’utilisation du poignet, du bras, du coude ou de l’épaule pour
arrêter la chute avec moins de risque de dommages supplémentaires et en offrant possiblement
un meilleur support.

10. https://github.com/resibots/robot_dart
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Figure 3.7 – Exemples de situations où le robot est endommagé, accompagnées des réflexes (réussis ou
échoués) en utilisant D-Reflex sur le robot TALOS (Stasse et al., 2017) en simulation et sur le robot réel,
la vidéo https://youtu.be/hbuWr-ZNAtg montre aussi différents exemples. La carte de contacts estimée par
le réseau de neurones et la carte de contacts réelle (calculée en simulation mais inconnue au moment de
l’inférence). Nous distinguons deux cas d’échecs : quand la prédiction de la carte de contacts est trop lisse et
optimiste par rapport à la réalité, et quand la chute est tout simplement inévitable (par exemple, quand le
robot est penché en avant ou que le mur est trop loin).

Les expériences sont réalisées uniquement sur le côté droit du robot, c’est-à-dire en endom-
mageant uniquement la jambe droite et en plaçant le mur du côté droit du robot. L’hypothèse
étant que, grâce à la symétrie du robot, le réseau de neurones entraîné peut être utilisé pour
le côté gauche, c’est-à-dire en endommageant la jambe gauche et en plaçant le mur sur le côté
gauche du robot. Afin de vérifier cette hypothèse, nous avons entraîné un D-Reflex sur le côté
droit que nous avons évalué sur le côté gauche (en symétrisant les données d’entrée du réseau)
et avons obtenu une correspondance de 98,5% sur 278 situations.
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gini = 0.437
samples = 96

value = [65, 31]
class = unavoidable

gini = 0.218
samples = 611

value = [76, 535]
class = avoidable

gini = 0.172
samples = 284

value = [257, 27]
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gini = 0.483
samples = 391

value = [232, 159]
class = unavoidable

wall_angle <= -0.612
gini = 0.319

samples = 707
value = [141, 566]
class = avoidable
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samples = 675
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class = unavoidable

rh_y <= 0.05
gini = 0.496

samples = 1382
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Figure 3.8 – Un arbre de décision pour classifier les situations ayant des chutes évitables et des chutes
inévitables (en utilisant 1382 situations provenant du jeu de données de 2 000 situations collectées). Utiliser
le décalage de la main sur l’axe des Y et l’orientation α du mur permet d’obtenir 78,8% d’exactitude de
prédiction.

3.5.1 Valeurs des Paramètres

La posture initiale du robot est obtenue en sélectionnant des positions aléatoires des mains
et en laissant le contrôleur corps complet placer le robot à ces positions pendant 4 s. La position
aléatoire des mains est échantillonnée uniformément dans un pavé droit de taille : [−0, 1 m,
+0, 2 m] dans l’axe sagittal, [−0, 4 m, +0, 4 m] dans l’axe frontal et [−0, 5 m, +0, 4 m] dans
l’axe longitudinal.

La distance du mur est entre 0, 4 m et 1 m (le bras faisant environ 80 cm depuis l’épaule).
L’orientation est échantillonnée dans [−1, 1] rad.

La carte de contacts créée utilise 21 positions dans les deux axes horizontal et vertical, ce
qui résulte en 441 positions différentes pour chaque situation. Les dimensions sont de −0, 75 m
à +0, 75 m sur l’axe horizontal et de −0, 5 m à +0, 75 m sur l’axe vertical. La figure 3.7 montre
des exemples de carte de contacts.

Le jeu de données est constitué de 2 000 situations différentes (posture du robot, confi-
guration du mur et combinaison de dommages de la jambe droite) et de 441 simulations de
contact pour chacune (4 s de mise en place du robot, déclenchement du réflexe puis attente
d’équilibre pendant 11 s), ce qui correspond donc à 882 000 simulations de 15 s (ce qui a
nécessité un peu moins de 3 jours de calcul en parallèle sur un ordinateur multicœur).

Le code source et le jeu de données de 882 000 simulations sont disponibles en ligne 11.

3.5.2 Évaluation

Une analyse des cartes de contacts montre que 31,5% des situations du jeu de donnée ne
contiennent pas de position de contact qui permettent de se prémunir de la chute. La figure 3.7
montre 4 exemples de situations dont la chute n’est pas évitable.

11. https://github.com/resibots/d-reflex
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En apprenant un arbre de décision pour classifier les situations où la chute n’est pas
évitable de celles où la chute est évitable (Figure 3.8), nous avons trouvé deux critères discri-
minants : le décalage de la main par rapport à la position initiale sur l’axe des Y et l’angle
du mur. En effet, si la main est trop loin du mur (c’est-à-dire le décalage de la main sur l’axe
des Y est supérieur à 0, 05 cm) ou si le mur est orienté vers l’arrière du robot (c’est-à-dire
α ≤ −0, 612 rad), alors la chute ne peut être évitée en mettant la main sur le mur.

De plus, pour une partie importante des cartes de contacts (618 situations sur les 2 000, soit
30,9%), il n’y a seulement qu’un petit nombre de positions de contact sur la carte de contacts
qui sont réussies. Nous préférons considérer que ces positions de contacts ont peu de chance
d’être réalisables en pratique et sont le plus souvent dues à une combinaison “d’événements
chanceux” extrêmement sensibles aux détails de la simulation. En enlevant ces cartes de
contact peu réalistes, il reste 37,6% des situations (c’est-à-dire 752 sur les 2 000) pour lesquelles
nous avons des solutions réalistes. En conséquence, nous définissons une chute comme étant
“évitable” si et seulement si la carte de contacts de la situation correspondante possède au
moins 9 positions de contact voisines (sous forme d’une sous-grille 3× 3) qui sont réussies.

Pour l’évaluation des différentes méthodes, nous nous intéressons uniquement à ces si-
tuations dites évitables étant donné qu’il est facile de générer une proportion arbitraire de
situations non évitables.

Pour assurer que nos résultats ne dépendent pas d’une seule évaluation chanceuse, nous
avons répliqué la phase d’entraînement 20 fois sur 20 différentes séparations du jeu de données
(entraînement, validation et évaluation) avec différentes graines aléatoires.

3.5.3 Méthodes de référence

Nous comparons notre méthode, D-Reflex, à deux méthodes de référence :
— Sans Réflexe : le robot ne réagit pas (“Est-il nécessaire de déployer un réflexe ?”) ;
— Réflexe aléatoire : le robot sélectionne une position de contact uniformément parmi

les 441 possibilités (“Est-ce que le problème est trivial ? Est-ce qu’il y a un besoin
d’apprendre ?”).

3.5.4 Ablations et Additions

Pour mieux comprendre la nécessité de chaque élément de la méthode, nous nous compa-
rons aussi à 3 ablations du réseau de neurones, qui correspondent à apprendre un réseau de
neurones avec un sous-ensemble des données d’entrée :

— Ablation de la Posture : la posture q est enlevée de l’entrée du réseau de neurones.
(“Est-ce que la position de contact dépend de la posture du robot ?”) ;

— Ablation du Mur : la configuration du mur (la distance d et l’orientation α) est
enlevée de l’entrée du réseau de neurones. (“Est-ce que la position de contact dépend
de la configuration du mur ?”) ;

— Ablation Totale : la position de contact est indépendante de la posture du robot et
de la configuration du mur, ce qui correspond à simplement sélectionner dans le jeu
d’entraînement la meilleure position de contact en moyenne, correspondant plus ou
moins au centre du mur (“Est-ce qu’il existe une solution qui fonctionne pour toutes
les situations ?”).

Pour vérifier que nous n’avons pas ignoré des informations pertinentes, nous nous compa-
rons aussi à deux additions, ce qui correspond à apprendre un autre réseau de neurones avec
des données supplémentaires :
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— Addition J : l’ensemble des articulations endommagées J est ajouté à l’entrée du ré-
seau de neurones (“Est-il utile de savoir quelles sont les articulations endommagées ?”) ;

— Addition J + dq : l’ensemble des articulations endommagées ainsi que le vecteur de
vitesse des articulations du robot au moment de la détection sont ajoutés à l’entrée du
réseau de neurones (“Est-ce que ces éléments sont utiles ?”).

3.6 Résultat
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Figure 3.9 – Taux de succès en considérant uniquement les situations
où la chute est évitable. Les boites à moustaches montre la médiane
et les quartiles, les points sont les valeurs des différentes évaluations.
Pour chaque variante, nous avons répliqué l’algorithme d’apprentis-
sage 20 fois avec des répartitions du jeu de données différentes. Toutes
les méthodes sont significativement différentes les unes des autres en
utilisant un t-test avec une correction de Bonferroni (p-value ≤ 0, 001)
sauf D-Reflex et Addition J .

La figure 3.7 présente des exemples de chutes évitées et de situations pour lesquelles
la chute n’est pas évitable. La figure 3.9 présente une comparaison du taux de succès de
notre méthode avec les différentes méthodes de référence, ablations, et additions. Toutes les
méthodes sont significativement différentes les unes des autres sauf Addition J et notre
méthode D-Reflex.

3.6.1 Comparaison principale

3.6.1.1 Notre méthode

D-Reflex permet au robot TALOS d’éviter la chute dans 76, 4% ± 2, 5% des situations
évitables (Figure 3.9). La figure 3.7 montre quelques exemples de rétablissement réussi ainsi
que des exemples typiques d’échec. Les erreurs de notre méthode semblent le plus souvent être
dues au fait que le réseau de neurones surestime la taille et la régularité des positions de contact
(Figure 3.7, cinquième ligne). Une passe supplémentaire d’optimisation des hyperparamètres
ou l’utilisation d’une méthode d’apprentissage supervisé plus performante pourrait permettre
d’améliorer encore les performances.

Globalement, notre approche est la meilleure de notre comparaison (t-test avec une p-value
≤ 0, 001) pour éviter une chute.

3.6.1.2 Méthodes de références

Ne rien faire (Sans Réflexe) a un taux de succès faible (26, 4%± 1, 7%). Ce n’est pas un
taux nul car une certaine partie des situations n’induisent pas de chute (par exemple si juste
le mollet est bloqué).

Utiliser une position de contact aléatoire (Réflexe aléatoire) a un taux de succès inférieur
(19, 8%±2, 2%) car le réflexe induit un mouvement rapide et ample du bras qui, s’il n’est pas
choisi correctement, induit une perte de stabilité et augmente les chances de chute.
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Les performances de ces deux méthodes de référence montrent bien qu’il est pertinent
d’apprendre un réflexe.

3.6.1.3 Ablations

Quand la position de contact est choisie indépendamment de la posture du robot et de la
configuration du mur (Ablation Totale), le robot réussit à se stabiliser dans 47, 3%± 1, 9%
des situations. Comparé à la performance de D-Reflex de 76, 4% cela montre que le réseau
de neurones fait plus que choisir la meilleure solution en moyenne et que les points de contact
dépendent de la situation.

Les performances des ablations séparées de la posture du robot (Ablation de la Posture)
et de la configuration du mur (Ablation du Mur) montrent que les informations sur la
posture du robot et la configuration sont deux informations nécessaires au choix de la position
de contact, et que l’information sur la configuration est la plus importante (Figure 3.9).

3.6.1.4 Additions

Ajouter l’information sur quelles sont les articulations endommagées (Addition J) n’amé-
liore pas significativement les performances et, comme cela ajoute une hypothèse forte sur nos
connaissances de l’état du robot, cela confirme notre choix de ne pas supposer la connaissance
de ces informations.

Ajouter en plus l’information sur la vitesse de chaque articulation (Addition J + dq)
diminue les performances de façon significative. Comme le robot ne réalise pas de mouvements
dynamiques pour réaliser sa mission, cette information ne semble pas utile pour déterminer la
position de contact. Nous supposons que cette chute de performance est due à l’augmentation
du vecteur d’entrée du réseau de neurones, et que nous pourrions obtenir des performances
similaires à D-Reflex en réalisant une optimisation des hyperparamètres du réseau de neurones.

3.7 Expérimentations et analyses complémentaires

3.7.1 Robot réel

Nous avons choisi d’utiliser comme mur un matelas de chute sportif afin de minimiser les
dommages du robot. Par simplicité, nous avons décidé d’utiliser comme dommage le genou
passif, ce qui correspond sur le robot réel à couper l’alimentation de l’actionneur du genou.

Pour réaliser une preuve de concept sur le robot réel sans avoir à implémenter l’ensemble
des détails que nous permet la simulation (la détection du mur et la détection du contact avec
le mur), nous avons sélectionné en simulation 4 situations possédant un réflexe réussi et avons
placé le robot à la même position par rapport au mur et dans la même posture.

Sur 4 situations ainsi testées, 3 des réflexes sur le robot réel ont permis au robot de
retrouver la stabilité alors qu’il tombe sans ces réflexes. Ces tests montrent, d’une part, que
le robot réel est suffisamment rapide pour réaliser les réflexes appris en simulation, et d’autre
part, qu’il existe des solutions assez robustes pour passer de la simulation au monde réel.
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3.7.2 Robustesse à la friction
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Figure 3.10 – Pourcentage de situations évitables et situations
évitées à l’aide de D-Reflex, avec un réseau de neurones entraîné
pour une friction de 1, en fonction de la friction sur le mur, ainsi
que des exemples de la carte de contacts réelle.

Le simulateur physique DART simule le contact en suivant la dynamique de contact rigide,
prenant en compte la friction, les rebonds et la restitution, chacun pouvant être paramétré
pour simuler différents matériaux.

Dans nos expériences, la friction a sa valeur par défaut de 1 et la restitution est à 0. Nous
avons évalué les performances d’un D-Reflex entraîné avec des données utilisant une friction
de 1 sur différentes valeurs de frictions de 0 à 1 (Figure 3.10). Diminuer la friction a pour
effet de diminuer le nombre de positions de contact réussies. Comme notre méthode choisit
le point avec la plus forte estimation de succès et que ce point se trouve le plus souvent au
centre de la région de succès, notre méthode est assez robuste à la diminution de la friction
entre 1 et 0,4 avec une chute de performance de 85% à 67,5%. En dessous de 0,4 de friction,
les performances chutent rapidement du fait que le mur devient glissant (Figure 3.10).

3.7.3 Utilisation du modèle endommagé dans le contrôleur corps complet

Nous avons évalué une autre méthode de référence correspondant au cas où le modèle utilisé
par le contrôleur corps complet est celui du robot endommagé. Par simplicité, nous avons
évalué dans différentes situations uniquement l’amputation du genou. Nous avons répliqué
l’ensemble du processus d’apprentissage 25 fois (la seule différence étant donc que le contrôleur
corps complet utilise le modèle réel du robot endommagé).

Les performances avec le modèle endommagé (taux de succès médian 82, 3%± 2, 4%) sont
statistiquement équivalentes à celles obtenues avec le modèle non endommagé (80, 7%±2, 5%).

Cette faible différence de performance est due au fait que notre méthode ne prend pas en
compte l’exactitude du mouvement par rapport à la commande mais uniquement le résultat
de la simulation pour décider d’un succès ou non. Un contrôleur avec un modèle à jour a plus
de chance de placer la main du robot proche de la position cible, tandis qu’un contrôleur avec
un modèle incorrect aura tendance à avoir plus d’erreur de placement par rapport à la cible.
Cela n’a pas d’importance car notre méthode ne stocke dans les cartes de contacts, que le
succès ou non d’une position donnée en commande indépendamment de si cette position est
atteinte ou non sur le mur. Autrement dit, le contrôleur corps complet est utilisé pour générer
une politique et le simulateur informe l’algorithme de la qualité de cette politique.

De façon similaire, un algorithme de planification ou de commande prédictive (Dantec
et al., 2021 ; Kurtz et al., 2021) pourrait être utilisé pour générer les trajectoires jouées dans
notre simulateur. Dans tous les cas, il faut une méthode pour sélectionner la position de
contact, ce que D-Reflex résout.
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3.7.4 Prédiction de la chute

Comme il y a 25% des situations pour lesquelles le robot ne chute pas (Figure 3.9 No
Reflex ), nous nous sommes demandés s’il pouvait être intéressant de pouvoir classifier les
situations provoquant la chute et celles ne provoquant pas la chute. Pour ce faire, nous avons
échantillonné 10 000 situations différentes sans le mur, c’est-à-dire posture q du robot et
combinaison de dommage à la jambe, et évalué en simulation si la situation entraînait la
chute.

À l’aide de ce jeu de données, nous avons entraîné un réseau de neurones à classifier la chute
ou non, en fonction de différents paramètres : la posture q, les articulations endommagées J
et le type de dommage pour chacune (c’est-à-dire passif, bloqué ou amputé).

L’exactitude sur le jeu de données d’entraînement est la suivante :
— 48, 6% en connaissant la posture q ;
— 68, 6% en connaissant la posture q et les articulations endommagées J ;
— 93, 9% en connaissant la posture q, les articulations endommagées J ainsi que le type

de dommage pour chacune.
Nous en avons tiré comme conclusion qu’il était nécessaire de connaître le type des dom-

mages pour pouvoir prédire la chute. Cette hypothèse semble raisonnable étant donné qu’une
amputation aura beaucoup plus d’impact qu’une articulation bloquée. Comme nous ne fai-
sons pas l’hypothèse de savoir l’origine du dommage, le mieux que nous puissions faire est
de trouver des réflexes robustes. Une alternative non étudiée ici pourrait être de détecter la
chute à partir de données inertielles.

3.7.5 Robustesse d’une commande

La figure 3.11 présente pour une situation (c’est-à-dire posture du robot et configuration
du mur) l’ensemble des positions de contacts atteintes pour chaque combinaison de dommages
(Section 3.2.2) pour différentes commandes.

Selon la combinaison de dommages, une même commande peut atteindre des positions de
contacts différentes sur le mur pouvant être éloignées de plusieurs dizaines de centimètres. Ceci
s’explique par les différences de dynamique du robot endommagé qui chute dans différentes
directions à différentes vitesses.

Notre méthode optimise pour une combinaison de dommages donnée les commandes qui
permettent de rétablir la stabilité du robot. Ce choix est valide car en interrogeant le simula-
teur, notre méthode ne tient pas compte de la position de contact atteinte mais uniquement de
la réussite ou non à rétablir la stabilité. De plus, les commandes qui contiennent des solutions
sont regroupées ensemble, ce qui implique l’existence d’une commande robuste maximisant le
nombre de réflexes réussis pour l’ensemble des combinaisons de dommages. Notre hypothèse
sur la réussite de notre méthode réside dans le fait que le réseau de neurones classifieur ap-
prend une représentation lisse des solutions qui permet de sélectionner une solution robuste
se trouvant au centre d’un regroupement de solutions.

3.8 Conclusion

Étant donné la posture du robot et la configuration (distance et orientation) d’un mur à
portée, notre méthode, D-Reflex, utilise un réseau de neurones classifieur pour estimer une
position de contact qui permet à un robot humanoïde d’éviter la chute dans plus de 75%
des cas où elle est évitable. D-Reflex est robuste à différentes combinaisons de dommages
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Figure 3.11 – Cette grille de boîtes présente pour une situation (c’est-à-dire posture du robot et configuration
du mur) l’ensemble des positions de contacts atteintes pour chaque combinaison de dommages (Section 3.2.2)
pour différentes commandes. Chaque boîte représente une commande et chaque point dans une boîte représente
la position de contact atteinte sur le mur pour une combinaison de dommages (la taille de chaque boîte est fixée
entre -1,5 m et 1,6 m sur l’axe horizontal et 0,3 m et 1,9 m sur l’axe vertical). Les points verts correspondent
aux réflexes réussis et les points rouges aux réflexes échoués. Si la boîte est vide, c’est qu’aucune commande n’a
permis d’entrer en contact avec le mur (car par exemple la commande demande de déplacer la main trop loin
et le contrôleur corps complet renvoie une erreur). Selon la combinaison de dommages, une même commande
peut atteindre des points différents pouvant être éloignés de plusieurs dizaines de centimètres.

(actionneur bloqué, actionneur passif et amputation) et ne requiert pas la connaissance du
modèle endommagé du robot. Il utilise un contrôleur corps complet (Dalin et al., 2021) et des
informations sensorielles facile à acquérir.

Une fois stabilisé, le robot aura besoin de mettre à jour son modèle et sa posture afin
de pouvoir être contrôlé de nouveau. Pour ce faire, de nombreuses méthodes d’identification
de modèle peuvent être étudiées (Hollerbach et al., 2008). Le robot peut ensuite continuer
sa mission malgré ses dommages. L’hypothèse centrale de ce travail est qu’il existe un mur
proche du robot.

D-Reflex est conçu pour éviter des chutes lors de missions complexes et risquées mais
importantes avec un robot humanoïde. Dans de telles situations, il est attendu de l’opérateur
de téléopérer le robot avec prudence en évitant des mouvements dynamiques et en le gardant
en équilibre statique. Le développement de notre méthode pour des mouvements dynamiques
comme une marche dynamique, des mouvements rapides ou sur un seul point de support (le
pied) nécessite de résoudre plusieurs défis. D’une part, il faut réfléchir à une représentation
des situations qui permette de prendre en compte la dynamique du robot, par exemple en
prenant en compte la dynamique du centre de masse avec des méthodes similaires à l’étude du
point de moment d’inclinaison nul (Sugihara et al., 2002). D’autre part, lors d’un mouvement
dynamique, il y a une inertie supplémentaire à celle engendrée par la chute, ce qui demande une
meilleure absorption de l’énergie pour permettre au robot de se stabiliser. Pour ce faire, nous
pourrions coupler notre méthode de recherche de contact avec des méthodes d’optimisation
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de l’absorption de l’énergie (Cui et al., 2021), de la posture (Samy et Kheddar, 2015), des
gains de contrôle (Samy, Bouyarmane et al., 2017) ou de la distribution de l’impact (Samy,
Caron et al., 2017).

Une limitation de l’étude actuelle de notre méthode est l’intégration pour des robots réels.
D’une part, il faudrait intégrer l’ensemble des composants dans l’ordinateur de bord du robot
et inclure la détection de surfaces suffisamment planes en temps réel en tant que tâche de
fond du robot. D’autre part, il faudrait étudier la généralisation de notre méthode à d’autres
robots humanoïdes. En particulier, pour savoir si le réflexe doit être réappris pour chaque
morphologie ou si une forme d’apprentissage multi-tâche peut être utilisée pour les différentes
morphologies.

Dans le chapitre suivant, nous allons étudier l’amélioration de la première phase de ré-
solution pour pouvoir l’appliquer à des problèmes de plus hautes dimensions. Pour ce faire,
nous appliquerons des méthodes multitâches qui permettent d’exploiter la similarité entre les
différentes tâches pour améliorer l’efficacité d’échantillonnage et donc accélérer la résolution
globale de tous les problèmes. Nous l’illustrerons en sélectionnant des positions de contact
pour les deux mains et dans des environnements plus réalistes. Dans ces conditions, il ne sera
plus possible d’utiliser une simple grille 2D pour couvrir les potentielles positions de contact :
le principal défi est donc de construire le jeu de données de réflexes avec suffisamment de
réflexes réussis.
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Chapitre 4

Améliorer l’étape de résolution à
l’aide de qualité-diversité multi-tâche

Contribution : Ce chapitre s’appuie sur le papier de poster Multi-Task Multi-
Behavior MAP-Elites (MTMB-ME) (Anne et Mouret, 2023) pour lequel j’ai réalisé
l’ensemble de l’étude sous la supervision de Jean-Baptiste Mouret (Section 4.2). Nous
proposons ensuite deux extensions (Section 4.3) pour évaluer l’étape de généralisa-
tion : (1) une évaluation de l’étape de généralisation à partir d’un jeu de données
produit par MTMB-ME comparé à PPO (Schulman, Wolski et al., 2017) et (2) l’uti-
lisation de la méthode sur un environnement plus réaliste. Nous avons trouvé ces
deux résultats peu impactants et avons décidé de ne pas proposer de publication.
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4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons découpé le problème d’apprentissage en une étape
de résolution d’un ensemble de situations (posture du robot, configuration du mur et dom-
mages de la jambe) et une étape de généralisation à d’autres situations via de l’apprentissage
supervisé. Lors de la première étape de résolution, nous avons utilisé une simple recherche en
grille appliquée à chaque situation pour obtenir un ensemble de solutions réussies et ratées
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pour chaque situation (sous forme d’une carte de positions de contact sur le mur). Ces solu-
tions différentes sont ensuite utilisées pour déterminer une solution robuste à l’aide de l’étape
de généralisation.

Nous pouvons déjà généraliser le principe de situation avec le principe de tâche. Dans
le chapitre précédent, chaque tâche est ainsi définie par une situation (posture du robot,
configuration du mur et dommages de la jambe), ce qui caractérise la simulation et donc la
fitness (le fait que le robot soit toujours stable au bout de 15 s de simulation). Dans le cas
général, une tâche correspond à une fonction de fitness qu’il faut maximiser.

Nous pouvons donc formaliser le problème résolu lors du chapitre précédent. Pour un
ensemble de n tâches T1:n partageant le même espace de commande C, mais où chaque tâche
Ti est définie par une fonction de fitness différente fi, nous voulions trouver une commande
robuste c∗i pour chaque tâche Ti. Pour ce faire, la recherche par grille teste un ensemble de mi

commandes c1:mi
i pour chaque tâche Ti, ce qui permet de trouver un ensemble de commandes

réussies Créussies =
{
cji |fi(c

j
i ) = fmax

}
(que nous appellerons des solutions) et de commandes

ratées Cratées =
{
cji |fi(c

j
i ) < fmax

}
(pour le problème du réflexe du chapitre précédent, la

valeur de fitness est binaire). L’étape de généralisation apprend ensuite un classifieur pour
distinguer les commandes réussies Créussies des commandes ratées Cratées. Lors de l’inférence,
ce classifieur est utilisé pour sélectionner une commande robuste c∗ pour la tâche courante en
sélectionnant empiriquement une solution se trouvant au centre des autres solutions.

Le problème est qu’une recherche en grille ne passe pas à l’échelle pour plus de 2 ou
3 dimensions. Par exemple, pour le problème d’apprentissage d’un réflexe d’évitement de
chute avec les deux mains d’un robot humanoïde, il faudrait, pour obtenir la même résolution
que dans le chapitre précédent, effectuer plus de 200, 000 simulations par tâche. Il nous faut
donc une méthode plus efficace en échantillonnage. Nous pouvons remarquer que l’objectif
est uniquement de trouver, à la fin, une commande robuste c∗i pour chaque tâche Ti. En
particulier, l’ensemble des commandes ratées Cratées ne nous intéresse pas alors que, pour les
problèmes épars, cet ensemble comprend la majorité des évaluations effectuées. Nous pouvons
donc reformuler le problème comme un problème d’optimisation multi-tâche, c’est-à-dire de
trouver pour un ensemble de n tâches la solution de fitness maximale pour chaque tâche :

c∗i = argmax
c∈C

fi(c), 1 ≤ i ≤ n.

Dans ce chapitre, notre idée principale est que ce type de problème peut être résolu avec
un algorithme d’optimisation multi-tâche. Au lieu de résoudre chaque tâche indépendamment,
l’optimisation multi-tâche (Gupta, Y.-S. Ong et al., 2016 ; Mouret et Maguire, 2020) exploite
la similarité entre les différentes tâches pour améliorer l’efficacité d’échantillonnage. Multi-
Task MAP-Elites (MT-ME) (Mouret et Maguire, 2020) est un algorithme d’optimisation
multi-tâche boîte noire qui utilise les mêmes idées que MAP-Elites (Mouret et Clune, 2015)
(Section 2.5.1.2) pour résoudre un ensemble de tâches en exploitant une archive de solutions
pour trouver une solution performante pour chaque tâche.

Un choix important que nous faisons est que nous ne voulons pas optimiser directement
la robustesse, ce qui pourrait être fait par exemple en évaluant l’effort du robot, les forces
d’impact du réflexe, ou en réévaluant chaque solution avec du bruit. À la place, nous voulons
estimer les solutions robustes en utilisant le même principe que le chapitre précédent, c’est-à-
dire avec une diversité de solutions pour sélectionner une solution dont les solutions voisines
sont aussi de bonnes solutions.
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Plus formellement, nous voulons une méthode qui, pour un ensemble de tâches T1:n, trouve
mi solutions c1:mi

i différentes pour chaque tâche Ti lors de la phase de résolution (dans l’idée
que la phase de généralisation s’occupera d’apprendre les solutions robustes grâce à un clas-
sifieur). Pour une tâche donnée, ce problème correspond au problème de qualité-diversité que
résout MAP-Elites (Mouret et Clune, 2015). La différence est que nous ne voulons pas trouver
une diversité de solutions pour une tâche mais pour un ensemble de tâches. Ce problème cor-
respond donc au problème de qualité-diversité multi-tâche, et à notre connaissance, il n’existe
aucun algorithme qui le résout.

Dans ce chapitre, nous présentons donc une nouvelle méthode de qualité-diversité multi-
tâche, que nous appelons Multi-Task Multi-Behavior MAP-Elites (MTMB-ME), qui combine
MAP-Elites et MT-ME. Étant donné un ensemble de tâches, MTMB-MAP Elites construit
une archive de solutions diverses et performantes pour chaque tâche.

Comme le chapitre précédent, nous sommes particulièrement intéressés par son utilisation
pour construire une archive de réflexes pour un robot humanoïde. Pour ce problème, une tâche
correspond à un placement spécifique du mur, à une posture du robot et à une combinaison
de dommages à la jambe. Une solution correspond à la position de contact d’une ou des
deux mains sur le mur. La principale différence du problème avec le chapitre précédent est
l’utilisation des deux mains, ce qui fait passer l’espace de recherche de 2 à 4 dimensions. La
figure 4.1 montre un exemple d’archive collectée à l’aide de notre méthode avec des instantanés
du robot pour les solutions trouvées sur deux situations.

Ce chapitre étudie d’abord la première phase de résolution (Section 4.2) puis la seconde
phase de généralisation des solutions (Section 4.3.1). Une première étude sur la généralisation
du réflexe à deux bras sur mur parfait montre que le robot n’a pas besoin des deux bras pour la
famille de chutes engendrées par les dommages appliqués (Section 4.3.1.1). La généralisation
de la nouvelle méthode de résolution avec un seul bras est comparée avec PPO (Schulman,
Wolski et al., 2017) sur un mur parfait (Section 4.3.1.2). Enfin, le chapitre présente comment
étendre la méthode à des environnements plus réalistes provenant d’une numérisation 3D d’un
environnement réel (Section 4.3.2).

4.2 Multi-Task Multi-Behavior MAP-Elites

4.2.1 Multi-Task MAP-Elites

MT-ME (Mouret et Maguire, 2020) résout le problème d’optimisation multi-tâche jusqu’à
plusieurs milliers de tâches simultanément. Dans une illustration en robotique pour apprendre
des marches pour différentes morphologies de robot, au lieu d’optimiser chaque morphologie
individuellement, MT-ME recherche les marches optimales pour 2 000 morphologies en même
temps. Les marches trouvées permettent d’atteindre des distances trois fois supérieures à
celles trouvées par CMA-ES (Hansen et al., 2003) exécuté individuellement sur chaque tâche
avec le même nombre d’évaluations globales. Ceci est dû au fait que CMA-ES repart de
zéro pour chaque tâche alors que MT-ME exploite les solutions trouvées pour une tâche
pour résoudre une autre tâche. MT-ME a aussi d’autres applications, par exemple dans des
scénarios industriels pour optimiser des comportements ergonomiques pour des travailleurs
de différente morphologie à leur poste de travail (Zhong, Weistroffer et al., 2023).

MT-ME commence par discrétiser explicitement l’espace des tâches en un nombre fini
de tâches et en mettant à jour pour chaque tâche la meilleure solution connue, appelée une
élite, sous la forme d’une archive d’élites. À chaque itération, il sélectionne aléatoirement
deux élites de l’archive, génère une solution candidate en utilisant un opérateur de variation
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Figure 4.1 – Archive collectée sur 200 tâches (100 situations avec (1) la main droite et (2) les deux mains)
en utilisant MTMB-MAP-Elites sur un ensemble de tâches d’un robot humanoïde pour se rétablir après un
dommage. Chaque situation correspond à la posture du robot humanoïde, une combinaison de dommages à sa
jambe qui a de fortes chances de le faire tomber et la distance et l’orientation d’un mur à portée de bras. Le
but est de trouver autant de positions de contact sur le mur que possible. Chaque paire de boîtes montre les
solutions trouvées pour une situation, séparées en deux tâches : utilisant uniquement la main droite (en bleu)
et utilisant les deux mains (en bleu et orange). Des instantanés des solutions trouvées sont aussi présentés
pour deux tâches : utilisant la main droite (à gauche) et utilisant les deux mains (à droite).
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(comme iso-line (Vassiliades et Mouret, 2018) ou SBX (Agrawal et al., 2000)) sur les deux
élites, et évalue la solution candidate sur une des tâches tirée aléatoirement. Si la tâche
n’avait pas de solution connue ou si la nouvelle solution a une fitness plus élevée que l’élite
courante, la solution candidate devient l’élite pour cette tâche, et l’algorithme recommence sa
boucle principale. La différence avec MAP-Elites est que l’espace des tâches remplace l’espace
des comportements. Cela implique en particulier que la cellule de l’archive est connue avant
d’évaluer la solution car il faut choisir la tâche d’évaluation pour pouvoir évaluer (à l’opposé
du comportement qui est un résultat de l’évaluation).

Dans ce chapitre nous allons modifier l’algorithme de MT-ME avec l’algorithme de MAP-
Elites pour résoudre le problème de qualité-diversité multi-tâche.

4.2.2 Formulation du problème de qualité-diversité multi-tâche

Étant donné un ensemble de tâches T1:n ∈ T , le but est de trouver pour chaque tâche
Ti autant de solutions différentes (sji )j≤mi qu’il est possible où mi correspond au nombre de
solutions différentes trouvées pour la tâche Ti.

L’espace des tâches T définit un espace de commandes C, un espace des comportements
B, une fonction de fitness : T × C → R et une fonction de description comportementale
behavior : T × C → B. Nous faisons aussi l’hypothèse que la fonction de fitness est bornée
par fmax ∈ R de telle façon qu’une commande c peut être dite optimale pour la tâche T si et
seulement si fitness(T, c) = fmax.

Plus formellement, la formulation du problème est la suivante :

maximiser
∑n

i=1mi

tel que fitness(Ti, c
j
i ) = fmax ∀i,∀j ≤ mi

tel que behavior(Ti, c
j
i ) ̸= behavior(Ti, c

k
i ) ∀i,∀k ̸= j

(4.1)

4.2.3 Multi-Task Multi-Behavior MAP-Elites

Pour résoudre ce problème, nous proposons MTMB-MAP-Elites comme combinaison de
MAP-Elites et MT-ME. La principale différence est que nous ne cherchons plus la solution la
plus performante pour chaque tâche, mais que nous cherchons le plus de solutions différentes
pour chaque tâche. Nous faisons l’hypothèse que les différentes tâches ont suffisamment de
similarités pour partager une partie des solutions. Ce qui justifie le fait de les résoudre en
même temps pour économiser du temps et du calcul par rapport à simplement utiliser MAP-
Elites (Mouret et Clune, 2015) sur chacune des tâches séparément.

Par clarté, dans le reste de ce chapitre, nous appelons “élite” une commande c qui a été
évaluée et stockée dans l’archive, et “solution” une élite optimale, c’est-à-dire une élite avec
une fitness maximale fmax.

L’algorithme est le suivant :

1. Initialisation :
(a) sélectionner n tâches aléatoires T1:n ∈ T ;
(b) choisir un budget B d’évaluations (B doit être significativement plus grand que n) ;
(c) initialiser l’archive avec des commandes aléatoires sur des tâches sélectionnées aléa-

toirement jusqu’à obtenir un nombre suffisant d’élites (par défaut, l’algorithme ar-
rête l’initialisation quand il a trouvé n élites).

2. Boucle principale de l’algorithme répétée B− binit fois où binit est le nombre d’évalua-
tions effectuées lors de l’initialisation :
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(a) sélectionner une commande c en choisissant aléatoirement deux tâches Ti et Tj

avec des élites, puis sélectionner aléatoirement une élite pour chacune ci et cj et
appliquer un opérateur de variation ;

(b) sélectionner une tâche Tk au hasard ;
(c) évaluer la commande c en collectant le comportement bk = behavior(Tk, c) et la

fitness correspondante f = fitness(Tk, c) ;
(d) mettre à jour l’archive : si le comportement bk n’est pas présent, il est ajouté à la

tâche Tk, et s’il est déjà présent et que la nouvelle fitness f est strictement plus
grande que l’ancienne, l’ancienne élite est remplacée par la nouvelle.

Dans ce chapitre, nous utilisons comme opérateur de variation une variante de iso-
line (Vassiliades et Mouret, 2018). Plus formellement, étant donné deux parents ci et cj ,

c = αci + (1− α)cj +N (0, σ)

où α est échantillonné uniformément dans [0, 1]. Nous avons choisi cet opérateur car celui-
ci utilise un croisement (en plus d’une mutation via un bruit gaussien). Dans le cas d’un
algorithme élitiste utilisant une archive, l’utilisation d’un croisement a montré de bonnes
performances pour explorer l’espace des solutions en biaisant les nouvelles solutions vers le
sous-espace des “bonnes solutions”, appelé l’hyper-volume des élites.

4.2.4 Expérimentation

MTMB-MAP-Elites est évalué sur un ensemble de tâches de rétablissement de l’équilibre
après dommages pour le robot humanoïde TALOS en simulation. La différence avec le chapitre
précédent est que cette fois-ci le robot peut soit utiliser sa main droite, soit utiliser ses deux
mains (l’utilisation de la main gauche uniquement n’est pas pertinente, car dans la plupart
des cas, le robot tombe sur la droite).

4.2.4.1 L’espace des tâches

L’espace des tâches T est défini comme l’ensemble des différentes situations correspondant
à la posture du robot q, la configuration du mur (distance d et orientation α) et la combinaison
de dommages sur la jambe.

Pour sélectionner n tâches aléatoires T1:n, l’algorithme échantillonne de façon identique
au chapitre précédent différentes situations avec rejet en cas de contact avant le mur (Sec-
tion 3.4.1.2).

4.2.4.2 L’espace des commandes

Tout comme dans le chapitre précédent, la commande correspond à la position de contact
“cible” sur le mur qui est envoyée au contrôleur corps complet en tant que tâche de contact
avec un poids élevé.

La diversité est favorisée en dupliquant explicitement chaque situation en deux tâches : une
tâche qui utilise uniquement la main droite et une tâche qui utilise les deux mains. L’espace
des commandes est défini comme C = X × Z × X × Z où l’axe latéral X = [xmin, xmax]
et l’axe vertical Z = [zmin, zmax] sont choisis pour représenter grossièrement les positions de
contacts accessibles sur le mur. Pour les tâches n’utilisant que la main droite, uniquement les
deux premières dimensions sont utilisées.
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4.2.4.3 L’espace des comportements

L’espace des comportements B est défini comme l’ensemble des positions cartésiennes
“atteintes” par les mains sur le mur (en 2D pour la main droite et en 4D pour les deux mains).
Nous différencions les positions de contact “cibles” et “atteintes”, car la position atteinte est
rarement la même que la position ciblée (Section 3.7.5).

Pour différencier les comportements, l’algorithme discrétise l’espace des comportements
avec une grille de résolution de 20 cm et définit comme descripteur de comportement b =
behavior(T, c) l’indice dans la grille (ou de la paire d’indices pour les deux mains) contenant la
position de contact “atteinte”. Comme cet ensemble de comportements est vaste et que nombre
d’entre eux ne sont pas réalisables (par exemple pour des raisons de portée ou d’auto-collision),
l’algorithme initialise l’archive comme étant vide et ajoute de nouveaux comportements au
fur et à mesure qu’ils sont découverts.

4.2.4.4 La fonction de fitness

La fitness correspond au temps de l’épisode avant que la simulation ne s’arrête pour cause
d’auto-collision, de chute (contact non planifié entre le robot et le mur ou le sol), ou de la fin
planifiée de 10 s, ainsi fmax = 10 s. Cette durée seuil de fin a été sélectionnée comme étant un
bon compromis entre réduire le temps de simulation et diminuer le nombre de faux positifs
(quand le robot ne tombe pas avant la fin mais serait tombé plus tard). Une expérience
préliminaire nous a permis de déterminer que réduire le seuil de 15 s comme au chapitre
précédent à 10 s n’engendre qu’un seul faux positif sur 310 situations.

4.2.5 Évaluation
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Figure 4.2 – Comparaison pour résoudre 200 tâches (100 situations avec soit la main droite soit les deux
mains) entre notre méthode MTMB-ME et trois méthodes de référence : une recherche aléatoire Random
Search, une recherche par grille Grid Search et MAP-Elites exécuté sur chaque tâche individuellement Task-
Wise MAP-Elites. (a) Le pourcentage de tâches résolues et (b) le nombre de solutions par tâche résolue.
La ligne pleine correspond à la médiane, la zone ombrée plus sombre aux quantiles [25%, 75%] des données
et la zone ombrée plus claire aux quantiles [5%, 95%] sur 25 réplications. MTMB-MAP-Elites résout plus de
tâches que la meilleure méthode de référence (+20, 8% que Random Search, +9, 9% que Grid Search, et
+20, 7% que Task-Wise MAP-Elites) et plus important encore, trouve plus de deux fois plus de solutions
par tâche résolue.

Pour l’évaluation, nous échantillonnons 100 situations en dupliquant chacune en deux
tâches (la main droite et les deux mains), ce qui nous amène à n = 200 tâches. Le budget est
fixé à B = 25 000 simulations, en stoppant l’initialisation quand l’archive a collecté 200 élites.
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À notre connaissance, il n’existe pas de méthode dans la littérature qui résout le pro-
blème de qualité-diversité multi-tâche. MTMB-ME est donc comparée à trois méthodes de
référence assez naïves, en fixant à chaque fois le budget à B = 25 000 simulations :

— Random Search : sélectionner la commande en échantillonnant selon une distribution
uniforme sur C.

— Grid Search : sélectionner les mêmes commandes pour chaque tâche réparties équi-
tablement sur l’espace de commande C (pour avoir le même nombre d’évaluations par
tâche, c’est-à-dire B

n = 125, nous utilisons une grille 5× 5 pour la main droite et une
grille 5× 2 pour les deux mains) ;

— Task-Wise MAP-Elites : lancer MAP-Elites sur chaque tâche indépendamment avec
un budget de 125 simulations par tâche.

Pour homogénéiser l’ordre de résolution de chaque tâche entre MTMB-ME et les mé-
thodes de référence, nous avons échantillonné un ordre aléatoire dans lequel les évaluations
sont comptabilisées de façon à ce que chaque tâche soit visitée de façon uniforme dans le
temps.

Nous effectuons 25 réplications et évaluons deux critères :
— le pourcentage de tâches résolues (c’est-à-dire de tâches avec au moins une solution) ;
— le nombre de solutions par tâche résolue.

4.2.6 Résultat

La figure 4.1 montre l’exemple d’une archive collectée avec MTMB-ME pour l’une de
ces replications. La figure 4.2 montre la comparaison de notre méthode MTMB-ME avec les
trois méthodes de référence sur 25 réplications.

MTMB-ME obtient une meilleure performance que toutes les méthodes de référence en
résolvant en moyenne 67, 8%±3, 7% des tâches contre 47, 0%±2, 8% pour Random Search,
57, 9%± 4, 3% pour Grid Search, et 47, 1%± 2, 6% pour Task-Wise MAP-Elites.

Plus important encore pour notre but de construire un jeu de données diversifié, MTMB-
ME trouve en moyenne 10, 2±0, 8 solutions par tâche résolue contre 4, 9±0, 4 pour Random
Search, 3, 4± 0, 3 pour Grid Search, 4, 9± 0, 4 pour Task-Wise MAP-Elites.

Avec un budget de seulement 125 évaluations par tâche, Task-Wise MAP-Elites réalise
seulement une recherche aléatoire puis exploite rapidement les quelques élites qu’il a pu trou-
ver, faisant ainsi de l’exploitation trop rapide et aboutissant à des performances similaires à
celles de Random Search.

Grid Search recouvre l’espace de commande uniformément, lui permettant de résoudre
presque autant de tâches que notre méthode mais réduisant fortement sa capacité à découvrir
des solutions diverses. En combinant deux commandes provenant de deux élites différentes,
MTMB-ME échantillonne indirectement à partir d’une distribution qui représente mieux le
sous-espace des solutions possibles. Ceci lui permet d’accélérer l’exploration en rejetant les
régions qui ont peu de chances de contenir des solutions.

4.2.7 Conclusion

MTMB-ME est un nouvel algorithme de qualité-diversité pour les problèmes multi-tâches
en combinant MAP-Elites et MT-ME. MTMB-ME permet de construire un jeu de données
de solutions diversifiées pour un ensemble de tâches de façon plus performante qu’en utili-
sant des méthodes individuellement sur chaque tâche. La section suivante évalue l’étape de
généralisation à partir de ce jeu de données.
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4.3 Extensions pour évaluer la généralisation

Une première extension du papier de poster étudie l’utilisation des deux mains pour ap-
prendre un réflexe de prévention de chute sur un mur parfait (Section 4.3.1). Nous nous
sommes d’abord rendu compte que même si la méthode permet de trouver des solutions qui
utilisent les deux mains, ces solutions sont peu nécessaires. Autrement dit, un réflexe avec
une seule main suffit la majorité du temps (Section 4.3.1.1). Nous ne comparons donc notre
méthode de “résolution puis généralisation” à une méthode d’apprentissage par renforcement
profond PPO que pour des réflexes qui utilisent une seule main (Section 4.3.1.2).

Une seconde extension étend notre méthode à un environnement plus réaliste en simulation
(Section 4.3.2). Elle met en lumière le problème de robustesse du réflexe hors du mur parfait
(Section 4.3.2.2), puis décrit les changements qu’apportent un environnement plus réaliste
(Section 4.3.2.1). Elle détaille ensuite une piste d’amélioration de la robustesse qui n’a pas
été concluante (Section 4.3.2.3). Enfin, elle compare la généralisation de notre méthode à un
environnement plus réaliste contre une ablation qui utilise une première étape de résolution
aléatoire (Section 4.3.2.4).

4.3.1 Généralisation avec mur parfait

4.3.1.1 Le robot n’a besoin que d’une main

Comparaison préliminaire avec PPO. De façon similaire au chapitre précédent, un
unique classifieur est entraîné à l’aide du jeu de données créé par MTMB-ME pour déter-
miner si une commande avec une ou deux mains permet la stabilisation du robot après un
dysfonctionnement. Comme méthode de référence, nous avons choisi d’utiliser PPO de par
sa maturité et facilité d’usage (Section 2.3.2.1). L’espace des actions prises par l’agent est
l’espace des commandes sélectionnées par MTMB-ME et le classifieur. L’espace des états est
la représentation du mur : distance et orientation. Nous pouvons noter que comme l’épisode
est d’horizon 1, l’espace des états se restreint à l’état initial. La fonction de récompense est
la même fonction de fitness. Nous n’avons pas comparé avec une politique séquentielle car le
contrôle d’un robot humanoïde est complexe. À notre connaissance, l’utilisation de l’apprentis-
sage par renforcement profond pour réaliser du contrôle corps complet d’un robot humanoïde
est toujours un problème non résolu.

Nous avons d’abord comparé plusieurs choix de commandes : ne rien faire, utiliser la
main gauche, utiliser la main droite ou utiliser les deux mains. Avec ces quatre choix, PPO
décide toujours de ne rien faire car c’est un minimum local de la fonction de récompense.
D’une part, une partie des conditions (25, 3%) ne font pas tomber le robot. D’autre part, les
capacités exploratoires de PPO sont principalement du bruit sur les actions, or réaliser un
réflexe aléatoire augmente les chances de tomber (Section 3.6.1.2).

Nous avons ensuite réduit les choix en enlevant : (1) “la main gauche uniquement” car elle
n’est pas utile et (2) “ne rien faire” car il est difficile de prédire si un réflexe est nécessaire avec
uniquement pour information la posture courante (Section 3.7.4). Nous avons donc testé avec
uniquement le choix entre utiliser la main droite ou utiliser les deux mains. Le tableau 4.1
montre que notre méthode et PPO ont un taux de succès similaire mais que PPO utilise
uniquement la main droite. Ceci nous a amené à nous poser la question de l’utilité des deux
mains pour notre problème.
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Table 4.1 – Comparaison de l’évaluation d’une exécution des différentes méthodes pour éviter la chute avec
le choix entre utiliser uniquement la main droite ou utiliser les deux mains.

Taux de succès Main droite Deux mains
Ne rien Faire 25,3%
Notre méthode 31,9% 60,6% 39,4%
PPO 31,1% 100% 0%
Notre méthode (main droite) 21,9% 100% 0%
Aléatoire 12,6% 51,3% 48,7%

(a) (b)

Orientation
of the wall (°)

Distance 
to the 

wall (m)

No Solution

Require 
Both Hands

Does not require
 Both Hands 

(Talos not to scale)

Figure 4.3 – (a) Nuage de points des positions du centre de masse de robot Talos après 10 000 dommages
aléatoires. Le gradient de couleur représente la proportion de chute dans chaque région. Le robot Talos est
ajouté en fond pour aider à la visualisation de la chute. (b) Nuage de points des configurations des murs autour
du Talos pour lesquels MTMB-ME a trouvé des solutions : vert = le mur ne nécessite pas les deux mains (car
il y a des solutions avec la main droite), rouge = le mur nécessite les deux mains et gris = pas de solution.

Est-ce que les deux mains sont utiles ? Sur les 25 jeux de données créés par MTMB-
ME (Section 4.2.5), c’est-à-dire 2500 situations différentes, 18% d’entre elles n’ont pas de
solution, 12% ont des solutions avec seulement les deux mains, 17% ont des solutions avec
seulement la main droite et 53% ont des solutions avec les deux mains et avec la main droite.
La figure 4.3.b montre dans l’espace d’orientation et position du mur autour du robot les
types de solutions trouvées par MTMB-ME. Les deux mains servent principalement pour des
murs qui se trouvent en face et à gauche du robot. Et surtout le robot ne peut éviter des
chutes majoritairement que si le mur est à droite (du côté de sa jambe endommagée). C’est
pourquoi utiliser les deux mains n’est utile que pour une faible partie des situations.

Une explication est que le robot tombe majoritairement à droite. La figure 4.3.a montre
la position du centre de masse du robot lorsque nous appliquons un dommage aléatoire à sa
jambe droite (c’est-à-dire avec la même distribution de dommages utilisée dans les différentes
expériences). Nous pouvons voir qu’une bonne partie des dommages ne fait pas chuter le robot
(c’est-à-dire le centre de masse n’a pas bougé) et que s’il chute, il chute principalement sur le
côté droit.
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PPO

Ours

# Samples (logarithmic scale)

Figure 4.4 – Comparaison du taux de succès de validation lors de l’entraînement avec une récompense éparse
(1 si le robot est toujours debout au bout de 10 s et 0 sinon) et un espace de solutions centré sur de bonnes
solutions (le centre de l’espace correspond à cibler le centre du mur, ce qui est un bon premier réflexe) d’une
exécution de PPO et de plusieurs exécutions de notre méthode (pour obtenir un score, plusieurs classifieurs
sont entraînés au fur et à mesure que MTMB-ME remplit l’archive). Les nuages de points correspondent aux
solutions sélectionnées par PPO (en rouge) et notre méthode Ours (en vert) lors d’évaluations de validation
avec en label le taux de succès correspondant.

Il semble donc logique qu’un mur à gauche ne puisse aider et qu’au contraire un mur à
droite soit le meilleur support possible. De ce fait, utiliser les deux mains n’aide pas beaucoup
le robot. D’une part, pour pouvoir placer sa main gauche sur un mur à droite, le robot doit
tourner son buste, ce qui entraîne un mouvement dynamique que le contrôleur corps complet
peut refuser d’appliquer lorsque le mouvement est trop important et qui a de fortes chances de
déstabiliser le robot davantage. D’autre part, un double appui sur un mur frontal ne permet
pas facilement au contrôleur corps complet de stabiliser le robot. La raison est que le robot
utilise un contrôle en position, ce qui le rend rigide : au mieux, le robot a suffisamment de
frottement avec ses deux mains pour l’empêcher de glisser sur le côté de sa jambe endommagée,
au pire le robot rebondit et perd le contact avec le mur.

4.3.1.2 Comparaison avec PPO avec une seule main

Ayant exclu l’utilisation des deux mains, le robot revient à l’utilisation uniquement de sa
main droite comme au chapitre précédent. La différence réside dans l’utilisation d’une méthode
de qualité-diversité multi-tâche, MTMB-ME, pour trouver plus de solutions par rapport à
réaliser une recherche en grille, et donc de pouvoir visiter plus de situations différentes pour
un même budget d’évaluations.

Cette section compare notre méthode à PPO avec uniquement la main droite. Nous avons
d’abord testé différentes fonctions de fitness (correspondant à la fonction de récompense).
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Figure 4.5 – Comparaison de la généralisation de notre méthode (MTMB-ME puis généralisation avec un
classifieur) et PPO avec une méthode de référence utilisant un réflexe aléatoire. Le trait représente la médiane et
la zone colorée représente le premier et troisième quartile de 10 réplications sur un jeu de données d’évaluations
de 1000 situations échantillonnées aléatoirement.

Une récompense éparse Avec une récompense booléenne indiquant uniquement la stabi-
lisation du robot au bout de 10 s, PPO n’y arrive que si l’espace des actions est centré sur
(0,0). En effet, viser le centre du mur est un bon choix initial qu’il peut ensuite optimiser.
La figure 4.4 montre qu’avec ces poids initiaux, PPO se concentre au centre de l’espace des
solutions et obtient un taux de succès de 30,4%, déjà proche du taux de succès final. Au
contraire, notre méthode se concentre sur les bords car la généralisation sur peu de données
ne fonctionne pas bien, et obtient un score très faible de 1,1%. Au fur et à mesure que l’ap-
prentissage avance, les deux méthodes se concentrent sur des zones similaires (notre méthode
avec plus de variance) et obtiennent des taux de succès similaires : 35,5% pour notre méthode
et 37,8% pour PPO.

Le fait que PPO non entraîné réussisse aussi bien nous a poussés à arrêter la comparaison
(ce pourquoi il n’y a qu’une exécution de PPO dans la figure 4.4) pour nous interroger sur
l’origine de ce succès. L’espace des solutions est centré sur le point du mur le plus proche de
la base du robot, or ce point de contact est une bonne première solution. Le fait que PPO y
arrive si bien est donc un artefact de ce choix et des méthodes d’exploration de PPO.

Nous avons donc testé en décalant latéralement l’espace de 2 m. PPO continue d’échan-
tillonner autour du centre (qui est donc arbitrairement loin des bonnes solutions) et ne perçoit
que des récompenses nulles. Du fait de sa mauvaise exploration, il n’arrive jamais à apprendre
à résoudre la tâche avec une récompense éparse.

Une récompense continue Au lieu d’utiliser uniquement un booléen indiquant le succès
ou l’échec au bout de 10 s, nous avons essayé avec une fonction continue qui correspond au
temps que met le robot avant de chuter (avec donc un temps maximal de 10 s). C’est cette
fonction qui est utilisée dans la version de MTMB-ME présentée dans la section 4.2. Cette
fonction permet d’avoir un gradient de progression en apprenant des réflexes qui retardent de
plus en plus la chute. Avec cette récompense, PPO arrive à converger vers de bonnes solutions
même quand l’espace des solutions n’est pas centré sur de bonnes solutions.
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Nous avons donc comparé le taux de succès des réflexes avec la main droite de notre
méthode, qui apprend un classifieur à partir d’un jeu de données créé par MTMB-ME, PPO
et, pour évaluer la difficulté de la tâche, une méthode de référence qui sélectionne aléatoirement
le réflexe. La figure 4.5 montre une comparaison du taux de succès de la généralisation des trois
méthodes au cours de l’apprentissage avec 10 réplications sur un jeu de données d’évaluations
de 1000 situations échantillonnées aléatoirement. MTMB-ME est nettement meilleure avec
peu de données et reste meilleure tout au long (p-value < 0.001) avec un taux de succès final
de 39, 0% [premier quartile : 38, 5; troisième quartile : 39, 5], même si PPO se rapproche avec
l’augmentation du nombre d’évaluations (taux de succès final : 34, 6% [33, 0; 36, 0]). Le taux
de succès est “faible” (c’est-à-dire inférieur à 40%) car pour cette évaluation nous n’avons pas
effectué de recherche exhaustive pour filtrer les situations pour lesquelles la chute n’est pas
évitable (par exemple si le mur est trop loin ou le robot ne chute pas vers le mur).

4.3.2 Généralisation avec des environnements plus réalistes

Notre méthode n’a été évaluée que sur des surfaces planes et idéales. Bien qu’une grande
partie des infrastructures humaines soit dotée de murs plats, un déploiement du réflexe dans le
monde réel nécessite aussi l’applicabilité à des surfaces plus variées. Pour ce faire, dans cette
sous-section, nous étudions l’applicabilité de la méthode à un environnement plus réaliste
provenant de la modélisation 3D d’un environnement industriel réel.

4.3.2.1 Environnements plus réalistes en simulation

Comme environnement plus réaliste, nous avons pris une modélisation 3D sous forme de
maillage provenant du jeu de données Gibson (Xia et al., 2018). Nous avons choisi l’environ-
nement Webster (Figure 4.6) qui correspond à la reconstruction 3D d’une usine représentant
un environnement industriel typique pour le déploiement de robots humanoïdes, par exemple
lors de désastres industriels.

La figure 4.7 montre la distribution des surfaces de l’environnement Webster. Il contient
principalement des surfaces verticales (des murs) et horizontales (des sols et plafonds) mais
aussi de nombreuses surfaces “presque” verticales. C’est donc un environnement plus difficile
par rapport à l’utilisation uniquement de surfaces planes verticales parfaites.

La première étape consiste à échantillonner dans ce maillage, contenant près de 500 000
triangles, des positions de contacts potentiels. Dans le cadre d’un déploiement sur le robot
réel, il est peu probable que celui-ci ait accès à une reconstruction sous forme de maillage de
son environnement. Le plus courant est d’utiliser une caméra de capture de profondeur (Z.
Zhang, 2012) qui permet d’obtenir un nuage de points de l’environnement. Nous avons testé
l’utilisation de l’algorithme de RANSAC (Fischler et al., 1981) avec ce nuage de points à
partir du robot et avons trouvé des résultats encourageants mais qui ne seront pas davantage
abordés. Dans le cadre de cette étude préliminaire, nous voulions principalement évaluer les
capacités de généralisation dans un environnement plus complexe et non pour un déploiement
sur un robot réel. Nous avons donc décidé de profiter d’avoir directement accès à ce maillage
pour nous en servir pour déterminer des positions de contacts candidates. Le déploiement sur
un robot réaliste devra faire l’objet d’une étude complémentaire.
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Figure 4.6 – (a-b) Photos de l’environnement Webster qui est scanné et reconstruit en modèle 3D. (c) Vue
globale du maillage de l’environnement Webster. (d-e) Zoom dans une des salles avec des positions possibles
du Talos. Les pavés verts représentent une forme englobante autour du robot et la boule rouge sa tête. Les
positions sont échantillonnées aléatoirement puis filtrées par rejet de façon à ce que le robot ne soit pas en
pénétration avec l’environnement et qu’il y ait une surface proche de son bras droit.
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Figure 4.7 – Distribution des surfaces se trou-
vant dans l’environnement Webster. Il y a prin-
cipalement des regroupements de surfaces ho-
rizontales au niveau des plafonds et sols, et
des surfaces verticales (par exemple les murs)
à toutes hauteurs. Il y a aussi des surfaces plus
irrégulières provenant de l’infrastructure pour
lesquelles une méthode généraliste doit pouvoir
s’appliquer si elles sont la seule source de sup-
port possible.

Sélection des positions et orientations valides. Pour sélectionner une position et une
orientation auxquelles placer le Talos à partir du maillage, nous utilisons l’algorithme suivant :

1. déterminer les dimensions du sol avec des rectangles englobants R1:n ;

2. déterminer une boîte englobante du robot Brobot (hauteur : 1,7 m, largeur : 1,0 m,
profondeur : 0,6 m) ;

3. déterminer une boîte englobante de portée de bras du robot Breach (à moins de 1,2 m
de l’épaule et entre 0,5 m et 2 m de hauteur) ;

4. échantillonner aléatoirement une position en 2D (x, y) sur le sol et une orientation rz
autour de l’axe vertical ;

5. filtrer pour que (x, y) appartienne bien à l’un des rectangles englobants du sol Ri

(“Est-ce que la position se trouve bien sur du sol ?”) ;

6. filtrer pour qu’il n’existe pas de point du maillage à l’intérieur de Brobot (“Est-ce que
le robot n’est pas en collision avec l’environnement ?”) ;

7. filtrer pour qu’il existe bien des points du maillage à l’intérieur de Breach (“Est-ce que
le robot peut atteindre une surface de support depuis cette position ?”).

Déterminer les potentielles surfaces de contacts. Comme précédemment, l’algorithme
s’entraîne avec des surfaces planes parfaites (qui sont donc générées via le code) dans le but de
pouvoir généraliser à des surfaces quelconques. Ainsi, pour l’étape d’évaluation de la généra-
lisation, l’algorithme pré-sélectionne des positions de contacts sur des surfaces “suffisamment
planes” dirigées vers le robot. Ces positions sont ensuite envoyées au classifieur qui permet de
sélectionner la position de contact la plus prometteuse pour permettre de stabiliser le robot.

Pour déterminer des positions de contacts candidates, nous exécutons l’algorithme suivant :

1. création des classes d’équivalence des triangles du maillage en regroupant dans la même
classe les triangles adjacents les uns aux autres et ayant un vecteur normal semblable,
c’est-à-dire de produit scalaire inférieur à ε = 0, 01 (“ne garder que les surfaces suffi-
samment planes”) ;
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2. calcule pour chaque classe de la normale moyenne et la surface englobante puis fil-
trer des surfaces trop petites, (c’est-à-dire n’incluant pas un cercle de rayon 20 cm et
de surface inférieure à 0,04 cm²), et des surfaces non verticales, (c’est-à-dire dont la
composante verticale de la norme est supérieure à 0,05) (“ne garder que les surfaces
suffisamment grandes et verticales”) ;

3. échantillonnage pour chaque classe restante et pour chaque triangle de cette classe des
points appartenant à ce triangle avec une densité d’échantillonnage de 1 point par cm².

Comme les triangles d’une même classe n’ont pas tous la même normale, le processus de
création des classes d’équivalences est déterministe uniquement pour un ordre de parcours des
triangles.

4.3.2.2 Le problème de la robustesse des solutions

Un premier problème qui apparaît lorsque nous passons d’une surface plane parfaite à
une surface quelconque est la robustesse du contact. En effet, avec un plan supposé infini par
rapport à la portée du robot, la position réelle atteinte par la main importe peu tant que le
contact rend le robot plus stable.

La figure 4.8.a montre, pour une même situation (c’est-à-dire position et orientation du
mur autour du robot et sa posture), les points de contacts atteints sur le mur pour une même
commande exécutée pour l’ensemble des dommages. D’une part, pour une même commande,
les contacts atteints sont variés, montrant qu’une unique commande implique un unique point
de contact. D’autre part, un même réflexe réussit ou échoue en fonction du dommage. Il
n’existe donc pas de réflexe unique pour l’ensemble des dommages. De plus, la différence de
position du contact atteint ne permet pas d’expliquer le fait qu’un réflexe va fonctionner, car
il y a des contacts réussis et échoués aux mêmes positions. Ceci s’explique par la différence
de dynamique : en effet, même si le robot est contrôlé en position avec une hypothèse de
dynamique quasi-statique, le dommage entraîne une dynamique de chute non quasi-statique.

La figure 4.8.b montre de façon similaire pour 16 situations différentes les points de
contacts atteints pour différentes commandes, en indiquant la différence entre la commande
et le point de contact atteint. Il peut y avoir une grande différence entre la commande cor-
respondant à une position de contact cible sur le mur et la position de contact réellement
atteinte.

Cette différence pose problème car, pour pouvoir généraliser à un environnement plus
complexe où le mur n’est pas supposé infini, il faut pouvoir s’assurer que le robot atteindra
un point de contact qui existe dans l’environnement. Par exemple, si nous choisissons comme
commande un contact sur une poutre, selon le dommage, il est possible que le robot ne
parvienne pas à entrer en contact avec la poutre.

4.3.2.3 Méthode de résolution : double classifieurs

Est-il possible de construire l’archive de solutions avec des murs parfaits ? Une
des premières questions que nous nous sommes posées est de savoir si il est pertinent de
construire l’archive de solutions directement sur l’environnement réaliste. En effet, comme
nous voulons garder la même représentation de l’environnement pour le classifieur (c’est-à-dire
une surface plane décrite par sa position et son orientation par rapport au robot) même avec
l’étape de filtrage, deux maillages légèrement différents peuvent avoir la même représentation.
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Figure 4.8 – (a) Nuage de points des positions de contact sur le mur atteints étant donné une même situation,
différentes commandes (une commande = une boîte) et pour chaque dommage possible (les points dans chaque
boîte). Point vert = le contact a permis de stabiliser le robot, c’est-à-dire le réflexe est réussi. Point rouge
= le contact n’a pas stabilisé le robot, c’est-à-dire le réflexe est raté. Pas de point = pas de contact avec le
mur, c’est-à-dire le réflexe est raté. (b) Nuage de points de la position de contact sur le mur atteints pour
différentes commandes dans différentes situations (chaque nuage correspond à plusieurs commandes pour la
même situation). Les points gris correspondent aux commandes, les points verts aux contacts avec le mur
ayant réussis et les points rouges aux contacts ayant échoués. Les flèches lient les commandes aux contacts
atteints et montrent que le contact atteint peut se situer à plusieurs dizaines de centimètres.

Comme la dynamique de contact de notre simulateur est assez chaotique et que MTME-ME
est un algorithme élitiste, il est possible qu’il trouve une solution qui fonctionne “par chance”
pour une maillage mais qui ne se généralise pas à d’autres maillages.

Une première étude que nous avons faite est de regarder si les solutions pour un mur parfait
correspondent aux solutions pour une surface “plane” du maillage. La figure 4.9.a illustre pour
une situation donnée la différence entre l’ensemble des contacts obtenus sur le maillage et sur
un plan parfait pour les mêmes commandes. Les contacts réussis à l’intérieur de la surface se
trouvent aux mêmes endroits sur le maillage et sur le plan parfait.

Pour comparer plus quantitativement, nous définissons la robustesse d’un réflexe comme
le taux de dommages qu’il permet d’éviter. La figure 4.9.b compare la robustesse des réflexes
pour des surfaces “planes” de l’environnement réaliste et les plans parfaits correspondants. Il
y a une bonne corrélation, ce qui légitime, selon nous, l’emploi d’un entraînement avec des
murs parfaits pour généraliser ensuite sur l’environnement réaliste.
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Figure 4.9 – (a) Comparaison des points de contacts entre une surface “plane” dans l’environnement réaliste
et un mur parfait à la même position et orientation. Nous distinguons : les contacts sur la surface en question et
hors de la surface (dans l’environnement réaliste, le bras du robot peut entrer en contact avec l’environnement),
et les contacts qui permettent aux robots de retrouver l’équilibre et ceux qui ne le permettent pas. (b)
Comparaison entre la robustesse des solutions sur des surfaces “planes” de l’environnement réaliste et les
plans parfaits équivalents.
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Est-il possible d’améliorer la robustesse des solutions pendant la généralisation ?
L’environnement réaliste pose un autre problème : comme les surfaces ne sont plus supposées
infinies, il faut que le réflexe du robot lui fasse atteindre la surface (si, par exemple, il y a un
trou ou un obstacle dans la surface, il faut que le robot puisse l’éviter). Il faut donc pouvoir
choisir plus précisément la position de contact atteinte par le robot. De plus, une hypothèse
était que le succès d’un réflexe est plus corrélé à la position de contact atteinte sur la surface
qu’à la commande envoyée.

Une idée que nous avons testée mais qui n’a pas été concluante a été de séparer le travail
du classifieur en deux étapes. Dans le chapitre 3, le classifieur prédit pour une commande si
elle va être un succès ou non (C2S pour Command to Success). L’alternative que nous avons
testée est (1) d’avoir un classifieur (C2P pour Command to Position) qui prédit pour une
commande une carte de probabilité d’atteindre chaque position de contact et (2) un classifieur
(P2S pour Position to Success) qui prédit pour une position de contact atteinte si elle va être
un succès ou non.

Mettre bout à bout ces deux classifieurs permet de revenir à une prédiction pour une
commande du taux de succès. De plus, cela permet, pendant l’inférence pour une surface
particulière, de pénaliser les commandes qui ont une forte chance d’aboutir à un contact
hors de cette surface. Autrement dit, plutôt que d’avoir appris pour “toutes” les surfaces, les
classifieurs peuvent apprendre avec des surfaces “parfaites” et s’adapter lors de l’inférence.
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Figure 4.10 – Comparaison des perfor-
mances des différentes méthodes lorsque les
positions de contacts atteintes sont rejetées
si elles sont arbitrairement loin de la com-
mande (Précision).

La figure 4.10 montre la chute de performance des
différentes méthodes à sélectionner une commande ro-
buste lorsque les positions de contact atteintes sont
rejetées si elles sont trop éloignées de la commande.
C’est-à-dire que les positions de contacts atteintes
doivent respecter un minimum de précision. La perfor-
mance du classifieur direct ClassifieurC2S chute rapi-
dement, ce qui légitime de trouver une autre méthode.
Notre méthode en deux classifieurs (ClassifieurC2P
et ClassifierP2S) a une plus faible chute de perfor-
mance. Surtout, la méthode avec les données réelles
(OracleC2P et OracleP2S, qui correspond à un cas où
les classifieurs sont supposés parfaits) obtient une per-
formance très bonne (c’est-à-dire supérieure à 90%) et
est quasi constante, montrant qu’elle permet théori-
quement de choisir avec précision la commande la plus
robuste.

Sans entrer dans les détails étant donné l’échec
de la méthode, la figure 4.11.a montre sa perfor-
mance pour sélectionner la commande la plus robuste.
La méthode avec les données réelles (OracleC2P et
OracleP2S) obtient une médiane de performance supérieure à 90%, ce qui montre sa validité
théorique. Un classifieur direct ClassifieurC2S obtient une assez bonne performance, supé-
rieure à 80% de médiane. La nouvelle méthode avec les deux classifieurs (ClassifieurC2P et
ClassifierP2S) obtient une performance médiane similaire à la méthode de référence aléatoire.
La figure 4.11.b montre des exemples de cartes de succès de différentes commandes pour trois
situations. Les deux classifieurs introduits (et particulièrement ClassifieurC2P) diminuent la
qualité de la carte.
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Comme la méthode OracleC2P et ClassifierP2S est assez proche du classifieur direct, nous
avons conclu que c’est le classifieur C2P qui pose problème. Cependant, comme le classifieur
direct est assez bon, nous avons décidé de revenir à ce mode d’inférence pour choisir quelle
commande effectuer.
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Figure 4.11 – (a) Comparaison de la performance à sélectionner une commande robuste (normalisée par
rapport à la commande la plus robuste de chaque situation). Nous comparons une méthode de référence qui
choisit aléatoirement, un classifieur direct C2S comme dans le chapitre 3, un classifieur en deux étapes C2P
puis P2S, et des oracles remplaçant une ou les deux parties avec les données réelles. (b) Exemple de carte
de prédiction des commandes en comparaison avec la vérité. L’échelle des couleurs correspond au min et max
de chaque carte donc ne permet pas la comparaison des valeurs mais permet de comparer le point le plus
probable pour chacune.

4.3.2.4 Résultats

Ayant conclu qu’utiliser un seul classifieur, comme dans le chapitre 3, permet d’obtenir une
robustesse satisfaisante, nous avons décidé de comparer la généralisation de cette méthode.
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Figure 4.12 – Évaluation de la généralisation pour sélectionner un réflexe robuste dans un environnement plus
réaliste de notre méthode (MTMB-ME + classifieur), d’une ablation sans MTMB-ME (exploration aléatoire
+ classifieur) et d’une méthode de référence aléatoire. (a) La performance en fonction de la taille du jeu
de données pour entraîner le classifieur. Le trait plein représente la médiane et la zone colorée le premier et
troisième quartile de 20 réplications. (b) Boîte à moustaches de l’évaluation avec le plus de données (c’est-à-dire
50 000 évaluations).

Méthodes de référence. Pour choisir un réflexe, notre méthode échantillonne et filtre des
points de contacts candidats puis utilise le classifieur pour sélectionner celui qui a le plus de
chances de réussir à équilibrer le robot. Il ne paraît pas trivial de faire la même chose avec
PPO. En particulier, il est difficile de savoir quelle représentation choisir pour l’environnement
sous forme de maillage ou pour choisir parmi une liste de candidats de taille variable. Selon
nous, ces questions forment un travail de recherche en elles-mêmes qui n’est pas l’objet de
cette thèse. Nous avons donc décidé de ne pas comparer notre méthode à PPO.

À la place, nous comparons notre méthode (c’est-à-dire la création d’un jeu de données
avec MTMB-ME puis généralisation avec un classifieur) avec la création d’un jeu de données en
utilisant un échantillonnage uniforme des commandes puis généralisation avec un classifieur.
Cette ablation de MTMB-ME permet d’évaluer si effectivement MTMB-ME permet d’obtenir
un meilleur jeu de données pour la généralisation.

Chaque classifieur est entraîné avec la même méthodologie qu’au chapitre 3 : 100 époques
avec la fonction de coût WeightedBinaryCrossEntropy et une validation utilisant le coefficient
de corrélation de Matthews (Matthews, 1975). Nous utilisons une fonction de coût pondérée
car elle permet de corriger le déséquilibre entre les exemples positifs (succès du réflexe) bien
moins nombreux que les exemples négatifs (échec du réflexe).

En plus de cela, pour évaluer la difficulté du problème et montrer que notre méthode aide
à le résoudre, nous comparons à une méthode de référence qui sélectionne aléatoirement le
réflexe parmi les positions candidates au lieu d’utiliser un classifieur.

Évaluation. Pour évaluer les différentes méthodes, l’algorithme échantillonne d’abord 230
situations composées d’un emplacement dans l’environnement complexe et d’une posture, po-
sition, et orientation du robot à cet emplacement. Il échantillonne ensuite à cet emplacement,
étant donnée l’orientation du robot, un ensemble de positions de contacts possibles sur le
maillage (c’est-à-dire appartenant à des surfaces suffisamment planes, verticales et orientées
vers le robot) avec une densité moyenne de 100 contacts par m2. Cela correspond en moyenne
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à 100 contacts candidats par situation et 23 142 réflexes au total. Et pour chacune de ces
commandes, nous testons avec 16 dommages différents pour évaluer la robustesse du réflexe.
Ceci fait un total de 370 272 évaluations de réflexe en simulation.

Comme notre classifieur sélectionne parmi un ensemble de réflexes candidats, nous pou-
vons nous permettre d’évaluer chaque candidat indépendamment de la méthode qui le choisi.
Ceci permet de créer le jeu de données d’évaluation en une fois, au lieu de devoir évaluer
chaque réflexe en simulation. En effet, une fois que la méthode choisi un réflexe, nous pouvons
directement obtenir sa robustesse sans avoir à réévaluer le réflexe.

Après avoir enlevé les situations qui n’ont aucune solution, il reste 182 situations avec en
moyenne 112 candidats, soit 20 430 candidats au total. La mesure de performance correspond
à normaliser la robustesse du réflexe choisi par rapport au réflexe de robustesse optimal. C’est-
à-dire qu’une performance de 100% indique que la méthode a choisi le meilleur candidat à
chaque fois.

La figure 4.12 montre la comparaison entre les trois méthodes. Notre méthode (47,5%
[46,6 ; 49,2]) surpasse significativement l’ablation (37,5% [36,0 ; 39,6]) et la méthode de réfé-
rence (p-value < 0,05 avec un test de Mann-Whitney U).

4.4 Conclusion

Nous avons présenté une nouvelle méthode de qualité-diversité multi-tâche, MTMB-ME,
qui permet d’obtenir : (1) un jeu de données de solutions plus dense et plus varié que les
méthodes naïves, (2) une meilleure performance par rapport à PPO sur des murs parfaits
avec un seul bras et (3) une meilleure généralisation à un environnement réaliste par rapport
à un jeu de données créé par une recherche aléatoire.

Un axe de recherche en robotique qui pourrait permettre d’étendre notre méthode est
l’amélioration du réflexe. En effet, il est principalement utile pour des dommages à une jambe
avec la présence d’un mur du même côté. Une première amélioration pourrait être d’utiliser
du contrôle de corps complet multi-contact (Rouxel et al., 2023) pour permettre de mieux
répartir l’effort sur les deux mains et éviter des problèmes de rebond et de glissement. Une
seconde amélioration pourrait être d’utiliser une autre forme de réflexe que le contact, comme
un réflexe de saisie, par exemple en agrippant un rebord comme le ferait un humain.

De plus, dans le cas d’un déploiement dans un environnement complexe, le robot aurait
besoin de construire une carte 3D de son environnement, par exemple à l’aide d’un algo-
rithme de SLAM et de reconstruction 3D. Une question serait d’étudier comment chercher
des éléments de l’environnement comme points de support pour éviter la chute. Par exemple,
à partir d’une carte 3D générée avec l’aide de l’un de ces algorithmes donnée en entrée à
un réseau convolutif. Une telle architecture pourrait permettre la comparaison avec un al-
gorithme d’apprentissage par renforcement profond qui prendrait ces mêmes données pour
générer directement un réflexe.

Du point de vue de la première étape de résolution, une première limitation de MTMB-ME
est qu’elle ne permet de résoudre qu’un nombre fini de tâches prédéfinies. De plus, augmenter
le nombre de tâches à résoudre augmente le nombre de cellules dans l’archive, ce qui réduit la
vitesse de convergence. Une seconde limitation est qu’elle nécessite la définition d’un espace
de comportements. La diversité de comportement permet, au moment de l’inférence, d’avoir
rencontré suffisamment de solutions pour pouvoir s’adapter, par exemple, à une géométrie
particulière de l’environnement. L’espace de comportements n’est pas toujours facile à définir
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pour tous les problèmes. Dans le chapitre suivant, nous étudierons la conception d’un nouvel
algorithme multi-tâche qui essaie de pallier ces différentes limitations, en particulier pour
pouvoir s’appliquer à n’importe quel problème d’optimisation multi-tâche.

91



Chapitre 4. Améliorer l’étape de résolution à l’aide de qualité-diversité multi-tâche

92



Chapitre 5

Passer d’une étape de résolution
discrète à une résolution continue

Contribution : Ce chapitre s’appui sur le papier Parametric-Task MAP-
Elites (Anne et Mouret, 2024) sur lequel j’ai travaillé sous la supervision de Jean-
Baptiste Mouret. Il ajoute une comparaison de plusieurs méthodes de généralisation
du jeu de données (Sections 5.4.5 et 5.5.4.2).
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Chapitre 5. Passer d’une étape de résolution discrète à une résolution continue

5.1 Introduction

Jusqu’à maintenant, nous nous sommes intéressés à apprendre des comportements en
découpant l’apprentissage en une phase de résolution d’un ensemble de tâches suivie d’une
généralisation des solutions. Pour résoudre l’ensemble de tâches, nous avons utilisé dans le
chapitre 3 une optimisation par recherche en grille sur chaque tâche séparément et, dans le
chapitre 4, un algorithme de qualité-diversité multi-tâche.

Dans ce chapitre, nous abandonnons le problème de qualité-diversité présenté dans le
chapitre précédent pour nous concentrer sur l’optimisation (Fletcher, 1987 ; Chong et al., 2013)
qui est plus générale et omniprésente dans nos sociétés. Par exemple : dans le transport, pour
trouver le chemin le plus court, qui consomme le moins de carburant ou qui coûte le moins
cher (Hart et al., 1968 ; Herty et al., 2003) ; en construction, pour satisfaire les normes de
sécurité tout en minimisant les coûts (Piryonesi et al., 2017) ; en conception, pour concevoir
des véhicules les plus aérodynamiques ; en mécanique, pour contrôler des robots formés de
solides rigides articulés (Vereshchagin, 1989) ; en économie, pour étudier la dynamique entre
les consommateurs qui maximisent leur utilité et les entreprises qui maximisent leur profit à
l’aide de la théorie du contrôle (Dorfman, 1969). Dans l’industrie, pour contrôler les processus
de fabrications (Kumar et al., 2012) ou de raffinage (J. Z. Lu, 2015) à l’aide de la commande
prédictive.

Nous pouvons distinguer trois familles de méthodes : les méthodes directes (ou exactes)
qui renvoient la valeur exacte de l’extremum (Fletcher, 1987 ; Chong et al., 2013), les mé-
thodes itératives avec preuves de convergence (Fletcher, 1987 ; Chong et al., 2013), et les
heuristiques (Pearl, 1984). Les méthodes directes et les méthodes itératives avec preuve de
convergence nécessitent des hypothèses plus fortes, en particulier que la fonction f soit li-
néaire, quadratique, convexe, ou au moins différentiable. Bien que cela soit le cas dans de
nombreux domaines, de nombreux problèmes nécessitent l’optimisation d’une fonction non-
linéaire, non-quadratique, non-convexe, non-différentiable, dont la seule information accessible
est d’évaluer la fonction pour obtenir sa valeur en un point.

Ces fonctions dites boîtes noires sont le plus souvent rencontrées lorsque l’évaluation de
la fonction nécessite un système réel, par exemple un humain pour optimiser une recette de
cookies (Solnik et al., 2017) ou un système complexe comme une simulation, par exemple une
simulation de procédés chimiques (Audet et al., 2008). Elles ont aussi des applications dans
de nombreux domaines (Alarie, Audet, A. E. Gheribi et al., 2021) tels que la transmission
et distribution d’énergie (Alarie, Audet, Garnier et al., 2013), la conception de nouveaux
matériaux (A. Gheribi et al., 2018), l’assemblage de pièces d’avion (Lupuleac et al., 2020), les
géométries cardiovasculaires (Marsden et al., 2008) ou encore en astrophysique (Aasi et al.,
2013). Les méthodes d’optimisation boîte noire ont été développées en partie pour répondre
au besoin d’optimisation des problèmes complexes où la fonction f est accessible uniquement
par évaluation. Ce n’est pas leur seul intérêt, n’ayant pas accès aux gradients pour guider
la recherche d’extremums, ces méthodes ont développé des techniques d’exploration qui leur
permettent, par exemple, d’être plus robustes aux extremums locaux.

Les méthodes heuristiques s’appliquent aux problèmes d’optimisation boîtes noires. Le
calcul évolutionniste (Back et al., 1997) propose de nombreuses heuristiques, telles que les
stratégies d’évolution (Section 2.4). Une méthode considérée comme l’état de l’art est CMA-
ES (Hansen et al., 2003) (Section 2.4.1.2).
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Il existe de nombreuses méthodes résolvant le problème d’optimisation pour une fonc-
tion f . Mais que faire lorsque nous avons plusieurs fonctions à optimiser ? En effet, bien
que de nombreux problèmes ne nécessitent que d’optimiser une seule fonction de coût, de
nombreux autres nécessitent d’optimiser un ensemble de fonctions, chacune correspondant
à une “tâche” différente. Par exemple en robotique, il peut être utile d’apprendre à mar-
cher pour différentes morphologies de robots (Mouret et Maguire, 2020), ce qui signifie que
chaque tâche est un problème d’optimisation avec une simulation de robot différent. Au lieu
de résoudre chaque optimisation indépendamment, exploiter les similarités des solutions en
résolvant toutes les tâches simultanément permet de diminuer le temps de calcul requis pour
résoudre l’ensemble des tâches. En apprentissage, il peut aussi être intéressant d’ajuster fi-
nement les hyper-paramètres d’un algorithme pour différents jeux de données. Dans ce cas,
chaque tâche correspond à minimiser la fonction de coût pour un jeu de données (S. Huang
et al., 2021).

Les problèmes multi-tâches sont présents dans de nombreux autres domaines tels que la
robotique évolutionniste (Mouret et Maguire, 2020 ; C. Wang et al., 2022 ; Bali, Y.-S. Ong
et al., 2020) ; la science de la donnée pour de la régression symbolique de différents jeux de
données réels en utilisant de la programmation génétique (Zhong, Feng et al., 2020) ; le test
de plusieurs logiciels en utilisant de l’évolution multi-factorielle (Sagarna et al., 2016) ; la
planification logistique pour différents problèmes de routage (Feng, Y. Huang et al., 2021) ;
et la conception pour les voitures (Yokoya et al., 2019), l’emballage (Dai et al., 2022), les
modèles photovoltaïques (J. Liang et al., 2020) ou la répartition du réseau électrique (J. Liu
et al., 2020).

À notre connaissance, tous les algorithmes d’optimisation multi-tâches ne résolvent qu’un
ensemble fini de tâches alors qu’il existe de nombreux problèmes continus. Les algorithmes
d’optimisation multi-tâches doivent donc discrétiser ces espaces de tâches continues. Par
exemple, en robotique, la morphologie d’un robot est caractérisée par des longueurs continues
de membres et des limites articulaires continues. Le choix de discrétisation est donc forcément
arbitraire. Lorsque la fonction à optimiser est différentiable, il existe quelques approches (c’est-
à-dire l’optimisation paramétrique présentée dans la section 5.3.1) pour résoudre le problème
d’optimisation multi-tâches continue, que nous appelons le problème d’optimisation de tâches
paramétriques, mais nous ne sommes pas au courant d’un tel algorithme pour l’optimisation
boîte noire.

La contribution de ce chapitre est un algorithme d’optimisation de tâches paramétriques
boîte noire, que nous appelons Parametric-Task MAP-Elites (PT-ME). PT-ME s’inspire de
Multi-Task MAP-Elites (MT-ME) (Mouret et Maguire, 2020) un algorithme multi-tâche éli-
tiste. L’idée centrale est de concevoir un algorithme qui résout autant de tâche que possible
avec le budget alloué, résolvant asymptotiquement le problème d’optimisation de tâches para-
métriques en recouvrant l’espace des tâches de solutions de haute qualité. Le jeu de données
résultant peut ensuite être distillé, par exemple avec un réseau de neurones profonds, permet-
tant ainsi de généraliser et d’avoir accès à une solution de haute qualité pour n’importe quelle
instance de tâche du problème.

Les principales caractéristiques de PT-ME sont :
— il échantillonne une nouvelle tâche à chaque itération, c’est-à-dire que plus son budget

d’évaluation est important, plus il résoudra de tâches ;
— sa pression de sélection est décorrélée du nombre de tâches qu’il résout, c’est-à-dire

que son efficacité ne décroît pas avec le nombre de tâches à résoudre ;
— il utilise un opérateur de variation spécialement conçu pour exploiter la structure

multi-tâche du problème afin d’améliorer sa performance ;
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— il distille les solutions en une approximation de fonction continue, c’est-à-dire un réseau
de neurones, résolvant ainsi le problème d’optimisation de tâches paramétriques.

Nous évaluons notre méthode ainsi que ses ablations sur deux problèmes jouets et un pro-
blème plus réaliste d’optimisation de tâches paramétriques : 10-DoF-Arm (utilisé dans Mouret
et Maguire (2020), C. Wang et al. (2022) et Huynh Thi Thanh et al. (2023a)), Archery (un
problème plus difficile, car ayant une récompense éparse) et Door-Pulling (consistant en un
robot humanoïde ouvrant une porte en tirant sur une poignée verticale). Nous comparons
notre méthode à plusieurs méthodes de référence et montrons que notre méthode résout le
problème d’optimisation de tâches paramétriques en étant plus performante que toutes les
méthodes de référence et ablations.

5.2 Formulation du problème

Le but est de trouver une fonction G qui renvoie la solution optimale pour chaque para-
métrisation de tâche θ. Formellement :

∀θ ∈ Θ, G(θ) = x∗θ = argmax
x∈X

(f(x, θ)) (5.1)

où X est l’espace des variables, Θ est l’espace de paramétrisation de tâche, f : X ×Θ→ R la
fonction à optimiser (aussi appelée fonction de fitness), et G : Θ→ X une fonction qui renvoie
la variable d’optimisation x∗θ qui maximise la fonction de fitness pour la paramétrisation de
tâche θ. La différence principale avec l’optimisation multi-tâche est que l’espace représentant
les tâches Θ est continu et non plus un ensemble fini de tâches.

Pour simplifier sans perte de généralité, dans le reste du chapitre, nous supposerons que
l’espace des variables X = [0, 1]dx où dx est sa dimension et que l’espace de paramétrisation
de tâche Θ = [0, 1]dθ où dθ est sa dimension.

5.3 Travaux connexes

5.3.1 Optimisation paramétrique

Optimiser une fonction paramétrée par un ou plusieurs paramètres discrets ou conti-
nus est étudié en mathématiques et est appelée la programmation paramétrique (ou multi-
paramétrique lorsqu’il y a plusieurs paramètres) (Barnett, 1968 ; Gal et al., 1972 ; Fiacco,
1976 ; Pistikopoulos et al., 2000 ; Pappas et al., 2021). La plupart des algorithmes divisent
l’espace des paramètres en plusieurs régions critiques et résolvent le problème d’optimisation
sur chaque région critique en utilisant des méthodes d’optimisation classiques, par exemple
les multiplicateurs de Lagrange et les conditions de Karush-Kuhn-Tucker. Nous distinguons
trois familles de méthodes : l’optimisation multi-paramétrique linéaire (mpLP) (Gal et al.,
1972), l’optimisation multi-paramétrique quadratique (mpQP) (Pistikopoulos et al., 2000) et
l’optimisation multi-paramétrique non linéaire (Fiacco, 1976), qui approxime les fonctions non
linéaires.

Une application majeure est de pré-calculer les solutions optimales pour tout l’espace de
paramétrisation de tâche et de rechercher parmi ces solutions pendant l’inférence. La reformu-
lation de la commande prédictive avec une fonction de coût quadratique en mpQP (Pistiko-
poulos et al., 2002) a mené aux MPC on chip (aussi appelé la commande prédictive explicite)
qui a des applications, par exemple, pour le contrôle d’usine chimique (Dua et al., 2008).
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Tous ces algorithmes de programmation paramétrique supposent que la fonction à optimi-
ser est connue. Bien qu’il y ait de nombreuses situations où cette information est disponible,
pour beaucoup d’applications dans le monde réel (par exemple, des simulations complexes ou
des systèmes réels), la fonction à optimiser est non-linéaire, non-convexe, non-différentiable,
et même boîte noire, rendant ces méthodes inapplicables.

5.3.2 Optimisation multi-tâche

Récemment, l’optimisation multi-tâche a fait l’objet d’un gain d’intérêt de la part d’une
sous-communauté du calcul évolutionniste (Gupta, Y.-S. Ong et al., 2016 ; Gupta, L. Zhou
et al., 2022 ; H. Zhao et al., 2023). Nous pouvons distinguer deux familles d’approches :
le transfert direct ou implicite des solutions (c’est-à-dire le même espace de solutions pour
toutes les tâches) et le transfert indirect ou explicite des solutions (c’est-à-dire des espaces de
solutions différents pour chaque tâche). Le transfert explicite concerne des problèmes avec des
tâches hétérogènes où savoir quelles informations partager entre les tâches n’est pas trivial. Les
méthodes de transfert explicite utilisent de la recherche de distribution probabiliste (Gupta
et Y. Ong, 2018), des vecteurs de direction de recherche (Yin et al., 2019), des heuristiques
d’ordre supérieur (Hao et al., 2021), ou des modèles substituts (A. T. W. Min et al., 2019).

Les algorithmes d’optimisation multi-tâche sont utilisés dans de nombreux champs appli-
catifs mais ne considèrent que rarement plus d’une dizaine de tâches : 3 morphologies pour
des contrôleurs de robot utilisant de la neuro-évolution (Bali, Y.-S. Ong et al., 2020) ; 2 jeux
de données pour de la régression symbolique en utilisant la programmation génétique (Zhong,
Feng et al., 2020) ; 10 fonctions de calcul numérique en C pour le test de logiciel ou 3 modèles
de voitures pour la conception utilisant un algorithme d’évolution multi-factorielle (Sagarna
et al., 2016 ; Yokoya et al., 2019) ; 2 tâches auxiliaires et une tâche principale pour la plani-
fication de chemin multi-UAV (Bali, Gupta et al., 2021) ; 2 systèmes de répartition d’énergie
à optimiser en utilisant un algorithme d’évolution multi-objectif multi-factoriel (J. Liu et al.,
2020) ; 4 problèmes de planification de livraison en utilisant une méthode de transfert explicite
de connaissance (Feng, Y. Huang et al., 2021) ; 3 modèles de diode à concevoir en utilisant une
méthode de calcul évolutionniste multi-tâche guidée par la similarité (J. Liang et al., 2020).

D’autres champs de recherche, tels que l’optimisation bayésienne (Shahriari et al., 2016 ;
Brochu et al., 2010), proposent des algorithmes multi-tâche, par exemple, pour ajuster des
algorithmes d’apprentissage pour différents jeux de données (Pearce et al., 2018). Leurs ap-
plications sont plus focalisées sur des fonctions de fitness coûteuses à évaluer et peuvent dif-
ficilement supporter plus d’un millier d’évaluations en raison du coût cubique des processus
gaussiens.

Peu de travaux cherchent à résoudre de nombreuses tâches (c’est-à-dire plus d’une di-
zaine) : 30 pour Liaw et al. (2017) et Liaw et al. (2019), 50 pour Z. Liang et al. (2022),
500 pour C. Wang et al. (2022), 2 000 pour Huynh Thi Thanh et al. (2023b), et 5 000 pour
Multi-Task MAP-Elites (Mouret et Maguire, 2020).

5.3.3 Multi-Task MAP-Elites

Puisant son origine dans la recherche de diversité comportementale (Lehman et al., 2011a),
Multi-dimensional Archive of Phenotypic Elites (MAP-Elites) (Mouret et Clune, 2015) (Sec-
tion 2.5.1.2) trouve un large et divers ensemble de solutions pour une tâche. Multi-Task MAP-
Elites (MT-ME) (Mouret et Maguire, 2020) (Section 4.2.1) reprend les mêmes principes al-
gorithmiques mais remplace l’espace des comportements par l’espace des tâches. Tout comme
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MAP-Elites, MT-ME construit une archive comme un nombre fini de cellules, chacune corres-
pondant à une tâche, dans le but d’itérativement remplir chaque cellule avec une solution de
plus haute qualité. La première étape de MT-ME est donc de discrétiser l’espace des tâches.

Une première limitation de cette discrétisation est que MT-ME ne peut ainsi résoudre
qu’une sous-partie finie de l’espace des tâches bien que l’espace soit continu. Une seconde
limitation est qu’étant un algorithme élitiste, son efficacité à trouver des solutions est corrélée
à sa pression de sélection, qui est elle-même inversement corrélée au nombre de cellules dans
l’archive. Autrement dit, plus l’archive a de cellules à remplir, plus il est facile pour une
mauvaise solution de devenir une élite, et plus l’algorithme prend du temps à trouver pour
chaque tâche une solution de qualité. Comme MT-ME définit le nombre de cellules dans
l’archive égal au nombre de tâches à résoudre (c’est-à-dire une cellule par tâche), plus il y a
de tâches à résoudre, plus il prendra de temps à trouver des solutions de qualité.

5.3.4 L’apprentissage par renforcement profond

Comme présenté dans la section 5.2, le produit final d’un algorithme d’optimisation de
tâches paramétriques doit être une fonction G : Θ → X qui prend en entrée une paramé-
trisation de tâche θ et qui renvoie la solution optimale correspondante x∗θ. Cette fonction
est similaire à une politique d’action rencontrée en apprentissage par renforcement profond,
Π : S → A qui prend en entrée l’état courant s ∈ S et qui renvoie l’action optimale corres-
pondante a ∈ A du point de vue d’une récompense à long terme r ∈ R. Nous pouvons voir
la similarité entre la paramétrisation de la tâche θ et l’état s, la variable x et l’action a, et la
fitness f et la récompense r.

La différence principale est que les algorithmes d’optimisation de tâches paramétriques
optimisent directement la fonction de fitness. En revanche, les algorithmes d’apprentissage par
renforcement résolvent un problème plus difficile dès lors qu’ils doivent optimiser une action
pour une récompense à long terme, ce qui nécessite de résoudre le problème d’assignation du
crédit. Néanmoins, un algorithme d’apprentissage par renforcement profond appliqué avec un
horizon d’un seul pas résout un problème d’optimisation de tâches paramétriques.

Nous faisons part de ce parallèle pour mettre en lumière que, tout comme l’apprentis-
sage par renforcement aujourd’hui, l’optimisation de tâches paramétriques pourrait avoir des
applications dans de nombreux domaines et aussi qu’un algorithme d’apprentissage par ren-
forcement est une méthode de référence qui a du sens pour notre problème. Nous avons de
nouveau choisi PPO (Schulman, Wolski et al., 2017) (Section 2.3.2.1) comme méthode de
référence pour l’apprentissage par renforcement profond.

5.4 Méthode

Parametric-Task MAP-Elites (PT-ME) est basé sur les mêmes principes que MT-ME.
Après avoir initialisé chaque cellule de l’archive avec une élite aléatoire (Alg.2, Line.19), la
boucle principale consiste à générer une nouvelle solution candidate, à l’évaluer pour une nou-
velle tâche (L.41) et à mettre à jour l’archive en remplaçant l’élite par la nouvelle solution
si celle-ci a une fitness supérieure ou égale (L.43-46). La première différence est que l’algo-
rithme garde en mémoire chaque évaluation (L.42) qui seront utilisées pour de la distillation
(Section 5.4.5) et l’évaluation (Section 5.5.2.3). La seconde différence est que PT-ME utilise
l’opérateur de variation de MT-ME uniquement pour la moitié des itérations (Section 5.4.2)
et utilise un nouvel opérateur pour l’autre moitié (Section 5.4.3).
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5.4.1 L’archive d’élites

Comme MT-ME, PT-ME commence par diviser l’espace de paramétrisation des tâches
en différentes régions à l’aide de CVT (Q. Du et al., 1999) (L.13) pour obtenir un ensemble
de centroïdes qui recouvrent l’espace des tâches de façon homogène et attribue une cellule
de l’archive à chaque centroïde θc (L.16-21). La différence principale est qu’au lieu d’évaluer
les solutions candidates uniquement sur ces centroïdes, PT-ME échantillonne une nouvelle
paramétrisation de tâche θ à chaque itération (L.29-31 et L.35) et l’assigne à la cellule du plus
proche centroïde θc (L.32 et L.36). Ce faisant, PT-ME améliore la couverture de l’espace de
paramétrisation des tâches à chaque itération et profite directement d’un plus large budget
d’évaluations sans réduire la vitesse de convergence vers des solutions de qualité en début
d’exécution. Un potentiel désavantage (que nous n’avons pas observé lors de nos expériences)
est que des solutions de tâches proches peuvent être en compétition pour la même cellule de
l’archive. Cela signifie qu’une solution pour une tâche “facile” peut devenir l’élite de la cellule
et ainsi empêcher l’algorithme de trouver une solution pour une tâche plus “difficile” rattachée
à la même cellule. Cet effet est facilement atténué en augmentant le nombre de cellules, ce
qui diminue la distance maximale entre deux tâches d’une même cellule.

L’impact du nombre de cellules dans l’archive reste principalement la pression de sélec-
tion sur les élites. Aux extrêmes, avec une cellule, la pression de sélection est maximale et
chaque solution est en compétition avec toutes les autres, et avec une infinité de cellules, la
pression de sélection est nulle et chaque solution devient sa propre élite (du fait que chaque
paramétrisation de tâche n’est rencontrée qu’une seule fois). L’impact secondaire du nombre
de cellules concerne le nouvel opérateur de variation et est discuté dans la section 5.4.3. Nous
avons trouvé empiriquement qu’une valeur de N = 200 cellules est une valeur robuste pour
les différents problèmes présentés dans la section 5.5.1.

5.4.2 Opérateur de variation n°1 : SBX avec tournoi

De façon similaire à MT-ME (mais uniquement pour la moitié des itérations), PT-ME
utilise un tournoi afin de biaiser la tâche sélectionnée pour évaluer la solution candidate.
La différence étant qu’il échantillonne uniformément les tâches candidates dans l’espace de
paramétrisation des tâches au lieu de choisir aléatoirement parmi l’ensemble fini des centroïdes
formant l’archive.

Plus formellement, pour la moitié des itérations (L.28-33), PT-ME procède comme suit :
sélectionne aléatoirement deux élites parents de l’archive, p1 et p2 (L.28) ; échantillonne s
paramétrisations de tâches θ1:s (L.29) ; sélectionne la paramétrisation la plus proche de celle
sur laquelle a été évalué le premier parent p1 (L.31) ; et utilise SBX (Agrawal et al., 2000)
pour obtenir une solution candidate x (L.33). L’intuition est que deux tâches proches ont plus
de chances de partager des solutions, mais que toujours prendre la tâche la plus proche ne
permet pas d’explorer.

Comme MT-ME, PT-ME utilise un bandit pour choisir la taille s du tournoi (L.49-50),
avec une taille minimale de 1 (c’est-à-dire pas de tournoi) et une taille maximale de 500 (c’est-
à-dire choisir une tâche proche). PT-ME utilise aussi l’algorithme de bandit UCB1 (Auer et
al., 2002), qui obtient un regret optimal à un coefficient multiplicatif près. Comme MT-ME, le
score du bandit correspond aussi au fait que la solution candidate devienne une élite (L.47-48).
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Dans une étude préliminaire, nous avons conclu qu’utiliser un bandit améliore significa-
tivement les performances par rapport à choisir la taille du tournoi aléatoirement, mais que
c’est légèrement moins bien que choisir la taille du tournoi à la main pour chaque problème.
Nous avons décidé de garder le bandit étant donné que cela enlève le besoin d’ajuster un
hyper-paramètre sans une perte significative de performances.

Nous avons aussi comparé les opérateurs de variations SBX (Agrawal et al., 2000) et iso-
line (Vassiliades et Mouret, 2018) et avons conclu qu’il n’y a pas de différence significative.
Nous avons donc décidé d’utiliser SBX, qui est plus communément utilisé.

5.4.3 Opérateur de variation n°2 : Régression linéaire locale

SBX n’exploite pas la structure multi-tâche du problème étant donné qu’il n’utilise pas le
fait que la solution sur laquelle sera évaluée la solution candidate est connue. En s’inspirant
du tournoi, mais au lieu de biaiser le choix de la tâche étant donné les parents de la solution
candidate, nous proposons de biaiser le choix de la solution candidate étant donnée la tâche
sélectionnée. L’idée est d’utiliser les élites pour estimer la fonction G : θ 7→ x∗θ. Pour ce faire,
nous proposons d’agréger les informations de l’archive courante en construisant un modèle
local de la fonction G et de l’utiliser pour estimer une solution candidate. Nous avons choisi
un modèle linéaire pour proposer une solution candidate car il est simple et rapide.

Pour la moitié des itérations (L.35-40), PT-ME :

1. échantillonne une paramétrisation de tâche θ (L.35) ;

2. trouve le plus proche centroïde θc (L.36) en utilisant un KDTree (Maneewongvatana et
al., 1999) pré-calculé à la création de l’archive à l’aide de l’implémentation SciPy (Vir-
tanen et al., 2020) (L.15) ;

3. trouve les cellules adjacentes A[θc].adj (en utilisant une triangulation de Delaunay (De-
launay, 1928) pré-calculée à la création de l’archive à l’aide de l’implémentation
SciPy (Virtanen et al., 2020) (L.14)) et extrait leur paramétrisation de tâche θ et
solutions x (L.37-38) ;

4. réalise une méthode des moindres carrés linéaire, M = (θTθ)−1θTx (L.39) ;

5. calcule la solution candidate en ajoutant un bruit additionnel (L.40), x = M · θ+σreg ·
N
(
0, variance(x)

)
(où σreg régule l’intensité du bruit gaussien.)

Nous utilisons un critère d’adjacence (c’est-à-dire la triangulation de Delaunay) et non
pas de distance (par exemple, les k plus proches voisins ou les voisins plus proches que ϵ).
Cela permet d’adapter le nombre de cellules adjacentes à la dimension, enlevant ainsi la
nécessité d’ajuster un hyper-paramètre (c’est-à-dire le nombre de voisins k ou la distance ϵ).
Le coefficient du bruit ajouté après la régression, σreg, équilibre exploration et exploitation.
Lors d’expériences préliminaires, nous nous sommes rendus compte que différents problèmes
nécessitaient différentes valeurs optimales. Nous avons convergé sur le choix d’une valeur
standard de 1, bien qu’ajuster finement cette valeur pour chaque problème ou mieux, avoir
une méthode qui adapte ce paramètre pourrait accroître les performances.

5.4.4 Algorithme

L’algorithme 2 détaille le pseudo-code de PT-ME. Les modifications majeures par rapport
à MT-ME (Mouret et Maguire, 2020) sont surlignées en couleurs et résumées en :

— un échantillonnage uniforme à chaque itération d’une nouvelle paramétrisation de tâche
pour évaluer la solution candidate ;
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— un nouvel opérateur de variation qui utilise une régression linéaire locale utilisée à 50%
des itérations.

Nous avons aussi effectué deux modifications mineures. Premièrement, nous avons rem-
placé la condition de supériorité stricte pour devenir élite par une condition de supériorité non
stricte. En permettant à l’algorithme de remplacer plus souvent une élite par une autre de
fitness identique, il peut tester plus de solutions différentes et donc améliorer son exploration.
En pratique, pour les deux problèmes jouets présentés dans la section 5.5.1, ce changement
apporte une légère amélioration des performances, mais non significative. Ce qui peut s’ex-
pliquer par le fait que dans le cas de fonctions de fitness réelles, il y a peu de chance d’avoir
deux valeurs identiques. Deuxièmement, pendant l’initialisation de l’archive, nous évaluons
chaque cellule avec une solution aléatoire sur la tâche représentée par son centroïde θc au
lieu d’évaluer un nombre arbitraire de solutions aléatoires sur des cellules, elles aussi, tirées
aléatoirement. Ceci permet de retirer un hyper-paramètre et d’avoir directement une élite
dans chaque cellule après initialisation.

5.4.5 Généralisation

Avec un budget fini d’évaluations, l’algorithme ne peut résoudre qu’un nombre fini de
tâches. Afin de résoudre le problème d’optimisation de tâches paramétriques et proposer une
solution pour chaque paramétrisation de tâche, l’algorithme doit renvoyer une approximation
Ĝ de la fonction G : θ 7→ x∗θ.

Nous proposons trois méthodes permettant de généraliser le jeu de données renvoyé par
PT-ME afin d’obtenir une approximation Ĝ :

— PT-ME Interpolation interpole les élites de l’archive en réutilisant l’opérateur de
variation de régression linéaire locale (Section 5.4.5.1) ;

— PT-ME Interpolation Distillation est une distillation de cet opérateur dans un
réseau de neurones (Section 5.4.5.2) ;

— PT-ME Direct Distillation est une distillation directe des solutions de l’archive
dans un réseau de neurones (Section 5.4.5.3).

5.4.5.1 Interpolation des élites

Pour interpoler les élites d’une archive, une première méthode est d’utiliser simplement
une version modifiée de l’opérateur de variation de régression linéaire locale en enlevant le
bruit gaussien.

Plus formellement, pour une nouvelle tâche θ, PT-ME Interpolation :

1. trouve le plus proche centroïde θc (à l’aide d’un KDTree) ;

2. trouve les cellules adjacentes A[θc].adj (à l’aide d’une triangulation de Delaunay) ;

3. extrait leur paramétrisation de tâche θ et solutions x ;

4. réalise une méthode des moindres carrés linéaire, M = (θTθ)−1θTx ;

5. calcule la solution correspondante x = M · θ.

Cette méthode a pour avantage de ne pas nécessiter d’apprentissage supplémentaire.
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Algorithm 2 Parametric-Task MAP-Elites
Contributions : Parametric-Task New variation operator
1: Parameters :
2: dx : dimension of the solution space X = [0, 1]

dx

3: dθ : dimension of the task parameter space Θ = [0, 1]
dθ

4: fitness : X ×Θ→ R
5: Hyper-parameters :
6: B : budget of evaluations (i.e., 100 000)
7: N : number of cells (i.e., 200)
8: S : possible tournament sizes (i.e., [1, 5, 10, 50, 100, 500])
9: σSBX : mutation factor for SBX (Agrawal et al., 2000) (i.e., 10.0)

10: σreg : mutation factor for our new variation operator (i.e., 1.0)
11: Initialization :
12: E ← ∅ ▷ E : to store all the evaluations
13: C ← N random centroids using CVT ▷ Divise Θ into cells
14: D ← DelaunayTriangulation(C) ▷ For computing adjacency
15: kdtree← KDTree(C) ▷ To quickly find the cell of a task
16: A← ∅ ▷ A : Archive
17: for θc in C do ▷ one for each cell
18: A[θc].θ = θc ▷ θ : the task parameter
19: A[θc].x = random.uniform(0, 1, dx) ▷ x : the solution
20: A[θc].f = fitness(A[θc].x, A[θc].θ) ▷ f : the fitness
21: A[θc].adj = D[θc] ▷ adj : the adjacent cells
22: Main loop :
23: s← random_in_list(S) ▷ s : tournament size
24: selected← zeros(len(S)) ▷ Counter of selection for each size
25: successes← zeros(len(S)) ▷ Counter of successes for each size
26: for _ = 0 to B −N do ▷ We already consumed N evaluations
27: if random() ≤ 0.5 then ▷ Use SBX with tournament (50%)
28: p1, p2← two elites randomly selected from A
29: θ1:s ← random.uniform(0, 1, (s, dθ)) ▷ Candidate tasks
30: selected[s]← selected[s] + 1 ▷ Update the bandit
31: θ ← closest(θ1:s, p1.θ) ▷ Task parameters tournament
32: θc ← kdtree.find(θ) ▷ Find the corresponding cell
33: x← SBX(p1, p2, σSBX) ▷ Mutation & Cross-over
34: else ▷ Use new variation operator : Local Linear Regression (50%)
35: θ ← random.uniform(0, 1, dθ)
36: θc ← kdtree.find(θ) ▷ Find the corresponding cell
37: θ ← {A[θi].θ}θi∈A[θc].adj

38: x← {A[θi].x}θi∈A[θc].adj

39: M ← (θTθ)−1θTx ▷ Linear least squares
40: x←M · θ + σreg · N (0, variance(x)) ▷ Regression + noise
41: f ← fitness(x, θ) ▷ Evaluate
42: E. append((θ, x, f)) ▷ Store the evaluation
43: if f ≥ A[θc].f then ▷ Update the archive
44: A[θc].θ = θ
45: A[θc].x = x
46: A[θc].f = f
47: if tournament was used then ▷ Update the bandit
48: successes[s]← successes[s] + 1

49: if tournament was used then ▷ Update the tournament size

50: s← S

[
argmax

j

(
successes[j]
selected[j] +

√
2 ln(sum(selected))

selected[j]

)]
51: return E
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Algorithm 3 Calcule une archive avec une nouvelle résolution en partant du jeu de donnée
de solutions
1: Parameters :
2: dθ : dimension of the task parameter space Θ = [0, 1]

dθ

3: E : list of evaluations (θ, x, f)
4: N : number of cells in the new archive
5: Initialization :
6: C ← N random centroids using CVT
7: kdtree← KDTree(C)
8: A← {θc : {θ : None, x : None, f : 0} for θc in C}
9: Main loop :

10: for (θ, x, f) in E do ▷ Compute elites
11: θc ← kdtree.find(θ) ▷ Find the corresponding cell
12: if f ≥ A[θc].f then ▷ We suppose f normalized so that f ≥ 0
13: A[ci] = (θ, x, f)

14: return A

5.4.5.2 Interpolation des élites puis distillation

Une seconde méthode qui se rapproche davantage d’une politique d’apprentissage par
renforcement profond consiste à distiller l’interpolation des élites dans un réseau de neurones
(avec une architecture identique à celle de l’implémentation de stable-baselines (Raffin et al.,
2021) de PPO (Schulman, Wolski et al., 2017), c’est-à-dire deux couches cachées avec 64
neurones et des fonctions d’activation ReLU).

Plus formellement, l’algorithme d’apprentissage :

1. échantillonne 10 000 tâches réparties uniformément dans l’espace de paramétrisation
des tâches Θ en utilisant CVT (Q. Du et al., 1999) ;

2. utilise l’interpolation présentée dans la section 5.4.5.1 pour obtenir une solution pour
chacune de ces tâches ;

3. effectue un apprentissage supervisé avec ce jeu de données de 10 000 paires (tâche et
solution) pour entraîner le réseau de neurones en utilisant de la régression avec une
fonction de coût des moindres carrés moyens.

L’intérêt de cette méthode est d’obtenir à la fin une méthode rapide pour obtenir une
bonne solution à une nouvelle tâche.

5.4.5.3 Distillation directe

Une troisième méthode consiste à effectuer une distillation directe en entraînant directe-
ment le réseau de neurones avec les élites d’une archive recalculée pour une résolution arbitraire
grâce à l’algorithme 3. L’avantage est qu’elle apprend à partir de données réelles et non pas
interpolées. Le désavantage est que l’apprentissage supervisé nécessite une quantité impor-
tante de données. Cela peut poser problème, car plus l’archive contient de cellules (et donc
d’élites) moins les élites sont de bonne qualité. Ceci peut être contrebalancé en augmentant
le budget d’évaluations de PT-ME pour augmenter la densité des bonnes solutions.
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5.5 Expérimentations

5.5.1 Problèmes considérés

5.5.1.1 10-DoF Arm

C’est le principal problème jouet présenté dans MT-ME (Mouret et Maguire, 2020) et
réutilisé dans C. Wang et al. (2022) et Huynh Thi Thanh et al. (2023a). Il consiste à trouver
la position des articulations pour plusieurs morphologies d’un bras articulé avec 10 degrés de
liberté qui place l’organe terminal aussi proche que possible d’une cible fixée (Figure 5.1.a).

L’espace de paramétrisation des tâches Θ correspond à l’angle maximal αmax et à la
longueur L de chaque articulation (toutes les articulations ayant la même taille). La fonction
de fitness correspond à la distance euclidienne entre l’organe terminal à la position posee et
la cible fixée à la position postar. Afin d’obtenir un problème de maximisation, nous passons
cette distance dans une exponentielle négative : f = exp(−||posee − postar||2) de sorte qu’elle
appartienne à l’intervalle [0, 1]. L’espace de solution X correspond à la position angulaire de
chaque articulation (normalisée par sa position maximale αmax).

5.5.1.2 Archery

Ce problème jouet correspond à tirer une flèche sur une cible éloignée et à calculer le score
associé (Figure 5.2.a).

L’espace de paramétrisation des tâches Θ correspond à la distance D à la cible (entre 5
m et 40 m), et à la force et l’orientation d’un vent horizontal, simulé par une accélération
additionnelle constante (entre −10m.s−2 et 10m.s−2). L’espace de solution X correspond au
tangage et au lacet de la flèche tirée (entre − π

12 rad et π
12 rad) avec une vélocité constante v

de 70 m.s−1. L’espace de solution X n’a que deux dimensions, mais la fonction de fitness est
éparse car elle est nulle lorsque la flèche n’atteint pas la cible, rendant le problème difficile.

La fonction de fitness f correspond au score traditionnel du tir à l’arc normalisé entre 0
et 1. Plus formellement, la fonction calcule la vitesse

v⃗ =

( − sin(yaw)
cos(yaw) cos(pitch)
cos(yaw) sin(pitch)

)
,

déduit l’instant d’impact avec la cible t = D
vy

, calcule la distance au centre de la cible d =

||12(−gz⃗ +Wx⃗)t2 + v⃗t||2 et calcule finalement la fitness f = max(0, int(10− d
0,061))/10.

5.5.1.3 Door-Pulling

Un robot humanoïde simulé doit ouvrir une porte en tirant sur une poignée verticale
(Figure 5.3.a). Ce problème est plus similaire à un problème d’apprentissage par renforcement.
Cependant, au lieu d’entraîner une politique pour tirer la poignée étant donné un état initial
aléatoire, nous optimisons explicitement pour trouver une commande de haut niveau qui
permet d’ouvrir la porte pour chaque configuration possible de la porte autour du robot.

L’espace de paramétrisation des tâches Θ correspond à la position de la porte par rapport
au robot (entre 0,8 m et 1,2 m devant le robot et entre 0 m et -0,5 m sur le côté) et à son
orientation (entre 3π

8 rad et 5π
8 rad). La fonction de fitness correspond à l’angle de la porte

après ouverture. C’est une fitness éparse car l’angle de la porte reste nul si le robot n’arrive
pas à saisir la poignée.
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L’espace de solution X correspond aux commandes de haut niveau suivantes envoyées au
contrôleur du corps complet :

— la translation de la pince du robot par rapport à la poignée (3 degrés de liberté) ;
— l’orientation de la pince avec un tangage constant (2 degrés de liberté) ;
— la translation de la pince pendant le tirage (3 degrés de liberté) ;
— la rotation verticale de la pince pendant le tirage (1 degré de liberté).

Le contrôleur du corps complet résout à 1 000 Hz un problème quadratique qui optimise les
positions articulaires du robot pour satisfaire la dynamique quasi-statique tout en essayant
de satisfaire au mieux les commandes de haut-niveau (Dalin et al., 2021).

5.5.2 Méthodologie

5.5.2.1 Méthodes de référence

— Random échantillonne uniformément la paramétrisation de tâche θ et la solution
candidate x (elle répond à la question : “Quelle est la difficulté du problème ?”) ;

— CMA-ES échantillonne uniformément la paramétrisation de tâche θ, utilise CMA-
ES (Hansen et al., 2003) jusqu’à atteindre l’un de ses critères de terminaison, et itère
jusqu’à atteindre le budget B d’évaluations (“Quelle est la performance de CMA-ES ?”) ;

— CMA-ES (max 10) fait la même chose mais limite CMA-ES à 10 itérations par
paramétrisation de tâche (“Est-ce que CMA-ES gagne à visiter plus de tâches ?”) ;

— PPO exécute l’implémentation stable-baseline (Raffin et al., 2021) de PPO (Schulman,
Wolski et al., 2017) avec un échantillonnage uniforme de la paramétrisation de tâche
comme état initial, la solution x comme action et la fitness comme récompense (“Com-
ment PT-ME se compare-t-il face à une méthode d’apprentissage par renforcement
profond ?”) ;

— MT-ME exécute MT-ME avec 5 000 tâches échantillonnées avec CVT.

5.5.2.2 Les ablations

— PT-ME exécute l’algorithme 2 ;
— PT-ME (sans régression) exécute l’algorithme 2 avec uniquement SBX et le tournoi

(“Notre nouvel opérateur de variation est-il utile ?”) ;
— PT-ME (100% régression) exécute l’algorithme 2 avec uniquement notre nouvel

opérateur de variation (“Notre nouvel opérateur de variation est-il suffisant ?”) ;
— PT-ME (sans régression - sans tournoi) exécute l’algorithme 2 avec uniquement

SBX sans tournoi, c’est-à-dire avec une taille de tournoi s égale à 1 (“Le tournoi est-il
utile ?”) ;

— PT-ME (sans tournoi) exécute l’algorithme 2 sans le tournoi pour la partie utilisant
SBX (“Le tournoi est-il toujours utile ?”).

5.5.2.3 Évaluations et mesures

Après un budget B de 100 000 évaluations, nous voulons évaluer la couverture et la qualité
des solutions trouvées par les différentes méthodes. L’hypothèse est qu’un algorithme optimal
trouve des solutions optimales uniformément réparties sur tout l’espace des tâches. Pour ce
faire, nous utilisons le QD-score (Pugh, Soros, Szerlip et al., 2015) pour évaluer les solutions
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trouvées pour un ensemble fini de tâches :

QD-Score(A) =
1

|A|
∑

(θ,x,f)θc∈A

f

où (θ, x, f)θc est l’élite de la cellule de centroïde θc.
Comme PT-ME garde en mémoire toutes les évaluations des B tâches évaluées (L.42),

nous pouvons recalculer les élites pour des archives de différentes résolutions (Algorithme 3),
entre une cellule (la meilleure solution trouvée sur toutes les tâches) et B cellules uniformé-
ment réparties sur l’espace de paramétrisation des tâches Θ. En effet, l’algorithme ne peut
pas remplir plus de cellules que son budget d’évaluations. Nous attribuons la fitness mini-
male aux cellules vides (c’est-à-dire sans élite), ce faisant, regarder le QD-score pour l’archive
de plus grande résolution ne permet pas d’évaluer complètement les performances de l’algo-
rithme. Nous introduisons une mesure supplémentaire, le MR-QD-score (MR-QD-Score), qui
correspond à la moyenne du QD-score pour un ensemble de résolutions de 1 à B cellules. Plus
formellement :

MR-QD-Score(A1:n) =
1

n

n∑
i=1

QD-Score(Ai) (5.2)

où A1:n sont des archives de résolutions différentes calculée à partir d’un même jeu de donnée
à l’aide de l’algorithme 3. Nous utilisons n = 50 résolutions uniformément réparties dans
l’espace logarithmique entre 1 et 100 000 cellules.

Pour simplifier la comparaison entre différents problèmes, nous normalisons la fitness entre
sa plus mauvaise valeur (à 0) et sa valeur optimale (à 1). C’est déjà le cas pour Archery (c’est-
à-dire pour chaque tâche, la flèche peut atteindre le centre de la cible, atteignant un score
de 1 ou manquer la cible et atteindre un score minimal de 0). Pour 10-DoF Arm, connaître
les limites de la fonction de fitness pour chaque tâche n’est pas trivial. Pour l’estimer, nous
avons exécuté CMA-ES (Hansen et al., 2003) sur chaque cellule de l’archive de plus grande
résolution.

L’ensemble des comparaisons statistiques sont effectuées à l’aide d’un test de Wilcoxon-
Mann-Whitney et de la correction de Bonferroni.

5.5.3 Évaluation de l’archive

5.5.3.1 10-DoF Arm

La figure 5.1 montre les résultats des différentes méthodes (20 réplications chacune) pour
le problème 10-DoF Arm.

CMA-ES alloue trop d’évaluations à la même tâche, ce qui l’empêche de couvrir l’espace
et entraîne un QD-score inférieur à celui de Random lorsqu’il y a plus de 20 cellules à
remplir. Limiter le nombre d’itérations pour une même tâche permet à CMA-ES (10 max)
de remplir plus de cellules avec de meilleures solutions que Random jusqu’à une résolution
de 1 000 cellules. MT-ME trouve des solutions de qualité similaire à celles des meilleures
méthodes. Cependant, du fait qu’elle ne parcourt qu’un ensemble fixé de tâches, elle ne peut
pas remplir plus de cellules que son budget, entraînant une baisse significative de son QD-score
au-delà de 5 000 cellules. PPO et toutes les variantes de notre méthode ont un profil de QD-
score similaire, réussissant à remplir la plupart des cellules avec de bonnes solutions, même
à de hautes résolutions. Notre méthode PT-ME (de médiane 0, 950 et premier et troisième
quartiles [0, 949; 0, 952]) et PPO (0, 950 [0, 947; 0, 953]) ont le plus haut MR-QD-Score et ne
sont pas significativement différents.
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Figure 5.1 – (a) Vue schématique du 10-DoF Arm. (b) Exemples d’archives extraits d’une exécution de
chaque méthode. (c) Le QD-Score des différentes méthodes pour différentes résolutions d’archives. (d) Le
Multi-Résolution QD-Score correspondant.

Le MR-QD-score de PT-ME est significativement supérieur (p-value < 0, 05) à toutes les
ablations, montrant ainsi que toutes les parties de l’algorithme (le passage aux tâches paramé-
triques, le nouvel opérateur de variation et SBX (Agrawal et al., 2000) avec un tournoi pour
biaiser la sélection de la tâche) sont utiles. PT-ME (sans tournoi) (0, 945 [0, 945; 0, 946])
et PT-ME (sans régression - sans tournoi) (0, 926 [0, 925; 0, 926]) sont significative-
ment moins bons que PT-ME (0, 950 [0, 949; 0, 952]) et PT-ME (sans régression) (0, 938
[0, 938; 0, 940]), montrant ainsi que le tournoi introduit dans MT-MB (Mouret et Maguire,
2020) est bénéfique.

La figure 5.1.b montre des archives tirées de l’exécution des différentes méthodes. CMA-
ES et MT-ME ont des archives éparses puisqu’elles allouent plusieurs évaluations par tâche.
Random couvre tout l’espace de paramétrisation des tâches mais ne trouve pas de solutions
aussi bonnes que PPO et PT-ME et ses variantes.
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Figure 5.2 – (a) Vue schématique de Archery. (b) Exemples d’archives extraites d’une exécution de chaque
méthode. (c) Le QD-Score des différentes méthodes pour différentes résolutions d’archives. (d) Le Multi-
Résolution QD-Score correspondant.

5.5.3.2 Archery

Nous comparons ensuite les différentes méthodes (20 réplications pour chacune) sur le
problème Archery (Figure 5.2.c). Comparé à 10-DoF Arm, où chaque solution candidate
atteint une fitness non nulle, pour Archery, la plupart de l’espace des solutions (c’est-à-dire
approximativement 95%) ont une fitness nulle, entraînant la plus mauvaise performance pour
Random.

CMA-ES et CMA-ES (10 max) ont des profils de QD-Score similaires, car soit la
première génération de solution générée par CMA-ES est nulle et l’algorithme s’arrête, soit
l’une des solutions candidates atteint par chance la cible, et CMA-ES trouve rapidement
(c’est-à-dire en moins de 10 itérations) la solution optimale.

MT-ME 0, 726 [0, 724; 0, 728] surpasse CMA-ES 0, 392 [0, 384; 0, 398] et CMA-ES (10
max) 0, 416 [0, 414; 0, 420], montrant encore que résoudre toutes les tâches simultanément est
plus efficace que de les résoudre séparément. Pour des résolutions inférieures à 10 000 cellules,
MT-ME est aussi meilleure que PPO, bien qu’elle soit ensuite pénalisée par son ensemble
fixé de tâches. PPO (0, 731 [0, 730; 0, 732]) échoue pour ce problème car son exploration n’est
pas assez performante pour contrebalancer la fitness éparse.

PT-ME (0, 948 [0, 947; 0, 948]) est significativement meilleure que toutes les autres mé-
thodes à l’exception de PT-ME (100% régression) (0, 936 [0, 892; 0, 956]) dont la variance
est significativement supérieure aux autres, du fait qu’étant une méthode purement d’exploi-
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(d) Le MR-QD-score des deux méthodes
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tation, elle requiert de la “chance” pour explorer tout l’espace et peut se retrouver bloquée
quand les solutions courantes ne permettent pas de résoudre les régions de l’espace des tâches
non encore résolues.

Figure 5.2.b présente des archives tirées de l’exécution des différentes méthodes. CMA-
ES, CMA-ES (10 max) et PPO ne résolvent que les tâches les plus faciles (c’est-à-dire où
la cible est la plus proche). MT-ME et les ablations de PT-ME ont des profils d’archive
similaires avec de mauvaises solutions dans les coins où la cible est la plus loin et le vent le
plus fort.

5.5.3.3 Door-Pulling

Dû au coût de calcul pour exécuter la simulation de robot humanoïde (de l’ordre de la
dizaine de secondes contre la milliseconde pour les deux problèmes jouets), nous ne comparons
que notre méthode complète PT-ME et PPO sur 10 réplications.

Le résultat (Figure 5.3) montre que PT-ME (0, 86 rad [0, 70; 0, 96]) surpasse significati-
vement PPO (0, 09 rad [0, 03; 0, 23]). Ceci s’explique de nouveau par la nature éparse de la
fitness qui nécessite une bonne exploration pour d’abord atteindre la poignée et obtenir une
fitness non nulle. L’exemple d’archive (Figure 5.3.b) montre bien que PPO ne réussit qu’à
trouver quelques solutions par chance.

5.5.4 Évaluations de la généralisation

Pour évaluer la généralisation des différentes méthodes, nous évaluons la fitness des solu-
tions proposées pour 10 000 (1 000 pour Door-Pulling) nouvelles tâches échantillonnées avec
CVT. Par simplicité dans la publication, nous n’avons présenté que la méthode de générali-
sation PT-ME Direct Distillation (Section 5.5.4.1). Nous étendons donc dans ce chapitre
aux trois différentes méthodes (Section 5.5.4.2).
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Figure 5.4 – (a) Score de généralisation,
c’est-à-dire la fitness moyenne pour 10 000
(1 000 pour Door Pulling) nouvelles tâches
uniformément réparties de la distillation
de PT-ME, la distillation de MT-ME et
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5.5.4.1 Évaluation principale

La figure 5.4 compare la capacité de généralisation de distillations directes des solutions de
PT-ME pour différentes résolutions d’archive, une distillation directe des élites de MT-ME
et PPO. PT-ME surpasse significativement PPO sur chaque problème (p-value < 0, 001).

Le score d’inférence de PT-ME commence par augmenter avec la résolution de l’archive,
montrant ainsi le besoin d’un large jeu de données pour la distillation. Puis, ce score diminue
pour de fortes résolutions (c’est-à-dire pour plus de 10 000 cellules) à cause de la baisse de
qualité des élites due à la baisse de la pression de sélection (plus il y a de cellules dans l’archive,
plus une mauvaise solution a de chances de devenir une élite). Exécuter l’algorithme pour un
budget plus important devrait augmenter la résolution maximale qui permet de conserver des
élites de haute qualité, bien que pour Archery, PT-ME atteint un score presque parfait (la
plus mauvaise exécution a un score d’inférence de 0, 997 sur 1).

Pour les deux problèmes jouets, PT-ME surpasse MT-ME pour des résolutions supé-
rieures à 500 cellules et atteint des scores presque parfaits. Ceci montre que PT-ME couvre
l’espace des solutions avec de meilleures solutions et résout effectivement le problème d’opti-
misation de tâche paramétrique.

Pour Door-Pulling, le score de généralisation est significativement moins bon que durant
l’optimisation (0, 47 [0, 44; 0, 49] contre 0, 86 [0, 70; 0, 96]). De plus, la politique distillée est
encore moins bonne (0, 35 [0, 33; 0, 41]), même si elle est toujours meilleure que PPO, qui ne
réussit toujours pas à résoudre ce problème (0, 01 [0, 00; 0, 02]). Ceci peut s’expliquer par la
nature chaotique de la dynamique de contact dans notre simulateur.

5.5.4.2 Évaluation étendue

La figure 5.5 présente une comparaison de l’ensemble des méthodes de généralisation. Pour
l’ensemble des problèmes, les généralisations tirées de PT-ME surpassent significativement
PPO.
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Figure 5.5 – Évaluation étendue de la généralisation avec différentes méthodes de généralisation du jeu de
données obtenu par PT-ME sur les trois problèmes d’optimisation. Une ou des étoiles sous le nom de la méthode
signifie une comparaison à toutes les autres méthodes. Une ou des étoiles avec un arc en trait plein entre deux
méthodes signifie une comparaison entre ces deux méthodes (∗∗∗= p-value < 0, 001, ∗∗= p-value < 0, 01,
∗= p-value < 0, 05).

Pour 10-DoF Arm et Archery, les trois méthodes, PT-ME Interpolation, PT-ME
Interpolation Distillation et PT-ME Direct Distillation ont un score significativement
similaire, ce qui s’explique par la densité des solutions trouvées par PT-ME. Autrement dit, il
n’est pas utile d’enrichir le jeu de données d’apprentissage avec des exemples supplémentaires
en utilisant l’interpolation linéaire.

Par contre, pour Door-Pulling, PT-ME Interpolation (0, 47 [0, 44; 0, 49]) surpasse signi-
ficativement les deux distillations PT-ME Interpolation Distillation (0, 35 [0, 33, 0, 41],
p-value < 0, 05) et PT-ME Direct Distillation (0, 35 [0, 31; 0, 36], p-value < 0, 01). Ceci
peut s’expliquer, d’une part, par le fait que l’espace de paramétrisation des tâches est en
trois dimensions et non deux, ce qui rend plus difficile l’apprentissage du réseau de neurones.
D’autre part, le côté plus chaotique de ce problème, de par la simulation de la dynamique de
contact, fait que les réseaux de neurones n’ont peut-être pas la précision requise.

5.6 Conclusion

PT-ME trouve des solutions performantes pour autant de tâches que son budget lui per-
met, facilitant la généralisation et la distillation de ces solutions en une politique qui propose
une solution pour chaque paramétrisation de tâche. Sa généralisation surpasse significative-
ment la méthode d’apprentissage par renforcement PPO (Schulman, Wolski et al., 2017) sur
les trois problèmes étudiés.

PT-ME peut-il être utilisé avec un grand espace de paramétrisation des tâches ?
PT-ME discrétise l’espace des tâches en utilisant CVT (Q. Du et al., 1999), qui fonctionne très
bien en haute dimension. Cependant, l’archive requiert plus de cellules en grandes dimensions
pour conserver une résolution de qualité, ce qui, comme pour MT-ME (Mouret et Maguire,
2020), ralentit la convergence vers de bonnes solutions. Pour généraliser, nous utilisons notre
nouvel opérateur de variations de régression linéaire locale (avec ou sans distillation), qui
pourrait aussi être ralenti par l’augmentation des dimensions (car le modèle linéaire requiert
l’inversion d’une matrice). N’importe quelle technique d’apprentissage supervisé (par exemple,
les réseaux de neurones) peut être utilisée comme méthode de généralisation.
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Chapitre 5. Passer d’une étape de résolution discrète à une résolution continue

PT-ME peut-il être utilisé sur de grands espaces de solutions ? Plusieurs méthodes
permettent d’exploiter des informations de gradient pour permettre à MAP-Elites d’optimiser
de grands espaces de solutions (par exemple, un réseau de neurones). Par exemple, exploiter la
structure différentiable du problème en calculant le gradient de la fonction de fitness (Fontaine
et Nikolaidis, 2021a) (ce qui nous éloigne des problèmes boîte noire). Ou encore, entraîner un
réseau de neurones critique et exploiter sa différentiabilité (Nilsson et al., 2021) (qui reste
donc applicable aux problèmes boîte noire). De telles méthodes pourraient être utilisées pour
améliorer notre solution.
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Chapitre 6

Discussion

Lors de cette thèse, nous nous sommes intéressés à étudier une approche en deux étapes
pour apprendre des comportements à des agents artificiels. Les chapitres 3 et 4 montrent que
découper l’apprentissage en une première étape de résolution et une seconde étape de généra-
lisation permet d’apprendre un réflexe à un robot humanoïde. Le chapitre 5 montre qu’il est
possible, grâce à un nouvel algorithme d’optimisation multi-tâche boîte noire, Parametric-Task
MAP-Elites, d’obtenir une meilleure efficacité d’échantillonnage lors de la phase de résolution.
Parametric-Task MAP-Elites résout une nouvelle tâche à chaque itération et permet d’entraî-
ner une politique générale qui obtient de meilleures performances de généralisation qu’une
méthode d’apprentissage par renforcement profond.

6.1 Comparaison avec l’apprentissage par renforcement pro-
fond

Discutons d’abord des différentes caractéristiques d’apprentissage en comparant notre mé-
thode (résolution puis généralisation) à l’apprentissage par renforcement profond.

Passage à l’échelle. Nous avons comparé notre méthode uniquement sur des problèmes de
faibles dimensions de solutions (2 pour un réflexe d’évitement de chute pour humanoïde avec
un bras, 2 pour le problème jouet Archery, 9 pour l’ouverture de la porte avec l’humanoïde
et 10 pour le problème jouet 10-DoF Arm). En particulier, nous n’avons pas testé sur des
problèmes nécessitant d’optimiser une séquence d’actions en boucle fermée. Il est possible
que pour des politiques avec de petits réseaux de neurones (moins de 1000 paramètres) notre
méthode obtienne de bonnes performances de la même manière que CMA-ES (D. Ha et al.,
2018).

Généralité de la méthode. Parametric-Task MAP-Elites résout un problème d’optimisa-
tion multi-tâche qui est un problème plus général que l’apprentissage de politique. Il serait
donc intéressant de voir des applications à d’autres problèmes que l’apprentissage direct de
politique.

Inférence par un réseau de neurones. Notre méthode permet de conserver l’utilisation
à l’inférence d’un réseau de neurones profond pour générer un comportement. À la différence
d’une politique dans un algorithme d’apprentissage par renforcement profond, elle ne permet
pas la sélection d’une séquence d’actions en boucle fermée. Dans le cas des problèmes de
robotique, nous avons préféré l’utiliser pour sélectionner des paramètres de haut niveau d’une
politique de bas niveau générée par le contrôleur du corps complet.
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Utilisation des données. D’une part, les comparaisons montrent que notre méthode est
plus efficace en données que PPO sur les problèmes de faible dimension testés (c’est-à-dire
avec un espace de recherche de moins de 10 dimensions mais ayant des récompenses éparses).
Il est par contre possible qu’une méthode d’apprentissage hors ligne, par exemple SAC (Haar-
noja et al., 2018), soit plus efficace en données que PPO, qui est un apprentissage en ligne.
D’autre part, notre méthode n’est pas de bout en bout et permet donc de réutiliser le jeu
de données construit pour plusieurs apprentissages d’une politique générale. Ce qui permet
d’être globalement plus efficace en échantillonnage en termes de l’ensemble des évaluations
requises pour développer la méthode et la paramétrer.

Exploration. Notre méthode n’exploite pas explicitement de méthodes d’exploration
comme une motivation intrinsèque. Cependant, l’utilisation d’une archive de solutions pour
conserver une diversité de solutions (si les différentes tâches nécessitent différentes solutions)
et les opérateurs de variation (en particulier SBX (Agrawal et al., 2000) et iso-line (Vassi-
liades et Mouret, 2018)) permettent d’explorer l’espace des solutions plus efficacement qu’un
échantillonnage uniforme ou qu’une simple perturbation gaussienne, souvent utilisée pour les
algorithmes d’apprentissage par renforcement profond. Notre nouvel opérateur de variation
(Section 5.4.3) utilise une régression linéaire locale sur un voisinage d’élites. Il se place plus
du côté de l’exploitation que de l’exploration et n’est pas suffisant pour résoudre l’ensemble
de l’espace des tâches.

Facilité d’utilisation. Notre méthode est séparée en deux étapes distinctes. Non seulement
la seconde étape d’apprentissage supervisé est plus simple à paramétrer qu’une méthode d’ap-
prentissage par renforcement profond, mais de plus elle ne nécessite pas une nouvelle collecte
et donc la phase d’ajustement des paramètres est plus rapide. De plus, il est possible d’étu-
dier les solutions trouvées après l’étape de résolution indépendamment de la généralisation.
En particulier, il est facile de savoir quelles sont les tâches réussies et les tâches échouées.
Notre méthode nécessite tout de même l’ajustement d’hyperparamètres tels que la résolution
de l’archive et le choix des opérateurs de variation.

Interprétation et explicabilité. Nous n’avons pas explicitement intégré de principe d’in-
terprétabilité, mais l’étude des solutions de l’archive générée lors de la phase de résolution est
plus simple que l’étude d’une politique via un réseau de neurones.

Contraintes. Nous n’avons, pour l’instant, pas considéré le respect de contraintes hormis
une possible pénalité dans la fonction de fitness, donc comme l’apprentissage par renforcement
profond. Dans le cas de la robotique, si nous considérons l’utilisation d’un contrôleur du
corps complet comme une politique de bas niveau paramétrée par notre méthode, alors notre
méthode prend en compte des contraintes. À l’opposée, une méthode d’apprentissage par
renforcement profond qui contrôlerait le robot au niveau des articulations ne pourrait le faire
qu’indirectement via la fonction de récompense.

6.2 Subdivision du problème

Pour l’instant, nous avons divisé l’apprentissage en deux phases : une première phase de
résolution et une seconde phase de généralisation. Pour effectuer la première phase de ré-
solution, nous avons proposé de subdiviser le problème général en un ensemble d’instances
paramétrées que nous avons appelées “tâches”. Ceci correspond à résoudre le problème de la
généralisation à des variations d’un même problème (que nous pouvons aussi voir comme un
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problème de robustesse ou d’adaptation). Pour résoudre ce problème, les méthodes d’appren-
tissage par renforcement profond apprennent une unique politique robuste qui peut s’adapter
via la boucle fermée de la séquence d’états. Cette politique est entraînée le plus généralement
avec de la “randomisation” de l’état initial et avec du bruit dans les actions et les états pour
renforcer la robustesse.

À l’opposé, notre méthode propose d’abord de trouver des solutions particulières pour
un ensemble de variations du problème et ensuite de résoudre le problème de la généralisa-
tion. Si la paramétrisation du problème permet de couvrir l’ensemble des instances possibles
alors, avec un budget suffisamment élevé, l’algorithme peut espérer avoir résolu “toutes” les
variations possibles du problème lors de la première étape. Dans ce cas, la seconde étape de gé-
néralisation ne pourrait correspondre qu’à une détection de la variante courante du problème
pour sélectionner la solution correspondante.

Un cas différent est la généralisation à des problèmes non contenus dans l’espace de pa-
ramétrisation. Nous pouvons déjà nous demander si c’est à un expert de connaître à l’avance
l’ensemble des problèmes que devra permettre de résoudre l’agent ou, au contraire, si c’est à
l’agent de pouvoir être robuste ou s’adapter à des imprévus. Dans le monde réel, il semble
fortement optimiste de pouvoir prévoir tous les imprévus. Une solution plus réaliste semble
plutôt de permettre à l’agent d’apprendre en cours d’utilisation, par exemple en permettant
à l’archive de solutions de collecter de nouvelles solutions pour de nouvelles tâches.

Un aspect de l’instanciation du problème en un ensemble de tâches qui n’a pas encore
été discuté est l’optimisation de la répartition des efforts pour résoudre les différentes tâches.
Notre méthode actuelle sélectionne aléatoirement la tâche sur laquelle va être évaluée la so-
lution candidate, soit uniformément, soit indirectement en biaisant à l’aide d’un tournoi vers
une tâche proche de la solution d’un parent élite. Une raison pour laquelle il peut être intéres-
sant de choisir les tâches sur lesquelles accorder plus de budgets d’évaluations est qu’il peut
y avoir une disparité de difficulté à résoudre les différentes tâches. Continuer de chercher à
optimiser une solution d’une tâche facile déjà résolue gaspille donc une partie du budget. Une
difficulté est de pouvoir savoir si une tâche est résolue lorsque la fitness maximale n’est pas
connue. De plus, biaiser l’échantillonnage vers des tâches non encore résolues pose le problème
des tâches impossibles sur lesquelles il ne faut pas optimalement gaspiller des évaluations. Le
principe d’élitisme mou (Fontaine et Nikolaidis, 2023) permet par exemple de réguler le biais
de résolution entre explorations de tâches non résolues et affinage des solutions des tâches
déjà résolues. Des méthodes de curiosité intrinsèque (Oudeyer et al., 2007 ; Aubret et al.,
2019) pourraient aussi être utiles avec, par exemple, les mesures de progrès qui permettent
de biaiser vers des tâches ni trop faciles ni trop difficiles. Nous pouvons aussi de nouveau
mettre en lumière la similarité entre notre optimisation multi-tâche avec une archive et les
méthodes d’exploration dirigée par des buts intrinsèquement motivés (Baranes et al., 2013)
qui construisent un modèle inverse entre des politiques et des comportements. Ces méthodes
sélectionnent la tâche à partir d’une mesure d’intérêt puis la résolvent sans directement exploi-
ter la composante multi-tâche du problème global. À L’opposé, nous utilisons des méthodes
multi-tâches pour améliorer l’efficacité d’échantillonnage, mais en sélectionnant aléatoirement
une tâche à chaque itération. Explorer la fusion des deux méthodes pourrait proposer des
résultats intéressants.

Pour la phase de résolution, nous avons, pour l’instant, divisé le problème en différentes
instances de même niveau. Une autre division possible est de diviser de manière séquentielle.
Diviser séquentiellement permet de découper un problème en plusieurs tâches individuellement
plus simples à résoudre. Par exemple, pour ouvrir une porte, apprendre à attraper la poignée
puis apprendre à tirer la poignée. Par rapport à notre formulation actuelle qui formalise ces
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deux tâches en une seule, subdiviser en deux sous-tâches permet d’optimiser chacune indé-
pendamment. Pour la formulation actuelle, le robot ne peut pas apprendre à tirer la poignée
tant qu’il n’a pas appris à la saisir. De plus, une fois que la saisie de la poignée est maîtri-
sée, pour optimiser le tirage de la poignée, il peut être néfaste de continuer à appliquer des
variations sur les paramètres qui régulent la saisie. En séparant séquentiellement de manière
explicite, l’algorithme peut apprendre une première sous-tâche puis la fixer pour apprendre
la sous-tâche suivante.

Pratiquer un découpage séquentiel explicite nécessite d’avoir un expert qui sait comment
subdiviser le problème. Une formulation à l’aide d’une politique séquentielle, comme pour
l’apprentissage par renforcement profond, est plus généraliste. Apprendre deux politiques
comme Go-Explore (Ecoffet et al., 2021 ; Norman et al., 2023) permet, en un sens, d’obtenir
les avantages des deux méthodes. D’une part, la construction d’une archive d’états atteignables
et l’apprentissage d’une politique qui permet de reproduire ces comportements pour retourner
à l’un de ces états permet de fixer des sous-tâches résolues. D’autre part, l’utilisation d’une
méthode d’exploration qui part donc des comportements appris pour étendre l’espace des
comportements permet d’agrandir l’archive.

Une autre subdivision du problème que l’instanciation ou le séquençage est la hiérarchi-
sation. Hiérarchiser permet d’abord d’apprendre des primitives qui peuvent être recombinées
pour créer un comportement plus complexe, de la même manière qu’un enfant apprend d’abord
à maîtriser son corps pour ensuite maîtriser son environnement (Gopnik et al., 1999). Hiérar-
chiser permet d’obtenir une complexification exponentielle tout en conservant des composants
individuellement plus simples. L’archive peut, par exemple, être utilisée comme un ensemble
de primitives utilisées par une politique de plus haut niveau (Duarte et al., 2018). Mais l’ar-
chive en elle-même peut être hiérarchique pour permettre l’apprentissage de comportements
de plus en plus complexes (Allard et al., 2022).

6.3 Généralisation

Qualité-diversité multi-tâche. Les chapitres 3 et 4 s’intéressent au problème de la qualité-
diversité multi-tâche. Le chapitre 5 propose un nouvel algorithme d’optimisation multi-tâche.
Nous n’avons pas appliqué PT-ME aux problèmes d’apprentissage de réflexes, car nous vou-
lions d’abord pallier une faiblesse des algorithmes d’optimisation multi-tâche avant de nous
pencher sur le problème plus complexe de qualité-diversité multi-tâche. Une extension di-
recte est donc d’étendre PT-ME au problème de qualité-diversité de tâches paramétriques.
Ceci pourrait se faire en ajoutant, comme pour Multi-Task Multi-Behavior MAP-Elites, une
dimension de comportement dans chaque cellule de l’archive.

Obtenir une diversité comportementale a plusieurs utilités. Premièrement, elle permet de
guider l’exploration des solutions hors des minima locaux (Lehman et al., 2008). Deuxième-
ment, le classifieur entraîné grâce à une diversité comportementale permet d’obtenir “gratui-
tement” un comportement robuste, c’est-à-dire dont les comportements proches sont aussi
réussis (Chapitre 3). Troisièmement, connaître une diversité comportementale qui résout la
tâche permet, au moment de l’inférence, de pouvoir s’adapter à un imprévu, par exemple, une
surface quelconque et non plus parfaite (Chapitre 4).

Alternatives à la distillation directe des solutions. Nous avons utilisé plusieurs mé-
thodes de généralisation : un réseau de neurones de classification qui s’entraîne sur une di-
versité de comportements, un réseau de neurones de régression qui apprend directement les
élites de l’archive et une régression locale linéaire des élites de l’archive.
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La classification présente deux avantages par rapport à la régression. D’une part, le pro-
blème est plus facile (Torgo et al., 1996 ; Salman et al., 2012 ; Farebrother et al., 2024). D’autre
part, la classification permet de conserver lors de l’inférence une diversité de solutions (Cha-
pitre 3). Un inconvénient est la nécessité de devoir définir un critère binaire de réussite qui
est encore plus arbitraire qu’une mesure de qualité continue.

À l’opposé, la régression a l’avantage de proposer directement une solution, ce qui simplifie
l’inférence. Une régression via un réseau de neurones peut également conserver une diversité de
solutions en étant conditionnée par un état cible (Jegorova et al., 2020) ou un comportement
cible (Faldor et al., 2023). De plus, au lieu d’être apprise par simple régression, la politique
peut être entraînée à l’aide d’un algorithme d’apprentissage par imitation, ce qui permet de la
renforcer (Ecoffet et al., 2021). Selon la méthode utilisée, cela a l’inconvénient de nécessiter des
évaluations supplémentaires, mais reste tout de même plus rapide que de trouver directement
des politiques robustes par apprentissage par renforcement profond.

L’interpolation sous forme de régression linéaire locale (Section 5.4.5.1) montre que l’ar-
chive en elle-même est déjà un outil puissant qui ne nécessite pas davantage d’apprentissage,
du moins pour les problèmes étudiés qui sont de faible dimensionnalité. Elle peut aussi être
utilisée comme une bonne méthode de référence pendant une phase de débogage pour étudier
l’apport d’une méthode d’apprentissage supplémentaire pour la généralisation.

Une approche totalement différente d’utilisation du jeu de données de comportements est
l’apprentissage du sous-espace des comportements performants (Gaier et al., 2020), dans le
but d’utiliser ce sous-espace lors de l’inférence comme espace de recherche pour une méthode
d’optimisation quelconque. Cela a pour inconvénient de ne pas être une simple inférence
rapide, étant donné qu’il faut de nouveau optimiser dans ce sous-espace pour obtenir une
solution. Mais cela pourrait permettre d’obtenir de l’adaptation rapide, par exemple avec
une méthode d’essai-erreur qui exploite ce sous-espace pour trouver rapidement des solutions
diverses et de bonne qualité.

6.4 L’apprentissage

L’apprentissage direct de réseaux de neurones profonds. Une alternative à notre
méthode et à l’apprentissage par renforcement profond est l’optimisation directe de réseaux
de neurones profonds avec des méthodes de la robotique évolutionniste. Des méthodes telles
que PGA-ME (Nilsson et al., 2021) et MEGA (Fontaine et Nikolaidis, 2021b) ont montré la
capacité des algorithmes de la famille MAP-Elites à optimiser directement des réseaux de
neurones profonds tout en profitant des principes de diversité comportementale. Optimiser
directement une politique séquentielle en boucle fermée permet de représenter un espace de
comportement beaucoup plus grand. Cela nécessite donc moins de connaissances d’un expert,
mais plus d’échantillons pour découvrir des comportements performants.

L’apprentissage continu. Pour que des agents artificiels puissent être déployés dans le
monde réel de façon pérenne, il est nécessaire qu’ils soient dotés d’une capacité à s’adapter
et à apprendre tout au long de leur utilisation (Thrun et Mitchell, 1995). Les réseaux de
neurones profonds sont assez bons pour compresser de l’information, mais souffrent de pertes
de connaissances du fait de leur taille limitée (Toneva et al., 2018). L’apprentissage par ren-
forcement profond ne semble pas être la méthode générale pour cela, bien qu’il puisse être
l’un des composants permettant l’acquisition ou le raffinement d’un comportement pour une
tâche particulière. L’utilisation d’une archive pour organiser les comportements acquis permet
d’éviter des problèmes d’oubli (en supposant que l’archive peut croître de façon arbitraire).
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Pour être opérante, une telle formulation nécessite plusieurs composants. Un premier com-
posant nécessaire est une représentation des tâches qui permet de les comparer pour trouver
les tâches similaires. Il est difficile de trouver une représentation générale identique pour l’en-
semble des tâches. Il faut donc recourir à des techniques multi-tâches explicites pour permettre
un échange d’information entre des représentations différentes (Feng, L. Zhou et al., 2018).
Ceci peut aussi être contenu dans une organisation hiérarchique de l’archive, par exemple
avec des primitives de bas niveau de contrôle utilisées par un niveau supérieur pour réaliser
différentes tâches.

Un autre composant nécessaire est une méthode de gestion de l’archive pour reconnaître
si la tâche courante est déjà résolue ou nécessite l’apprentissage d’un nouveau comportement.
Ceci implique l’utilisation d’une méthode d’apprentissage d’un nouveau comportement en
exploitant, si possible, les comportements déjà appris.

Les grands modèles de langage (LLMs). L’une des dernières grandes avancées de l’ap-
prentissage ces dernières années sont les grands modèles de langage (W. X. Zhao et al., 2023).
Ils apportent deux résultats impressionnants : la compression du savoir de l’humanité (avec
perte et risque d’hallucination) et la possibilité de communiquer naturellement avec un agent
artificiel. Ces résultats s’illustrent aussi pour la robotique (Zeng et al., 2023). Par exemple,
OpenAI a récemment montré 12 leur capacité à permettre à un robot humanoïde de décrire son
environnement, de comprendre les tâches qui lui sont demandées, d’activer le comportement
correspondant puis d’évaluer sa réalisation.

Nous parlions un peu plus haut de la difficulté de trouver une représentation commune à
l’ensemble des tâches possibles que peut rencontrer un agent durant son utilisation. Le langage
naturel peut être un bon candidat pour une telle représentation. Non seulement il permet de
décrire l’ensemble des tâches possibles, mais il permet aussi une compréhension rapide par
un humain. La connaissance d’un savoir général de l’humanité peut aussi être utilisée pour
permettre à l’agent de reconnaître et comparer les tâches. Par exemple, un agent peut se
rendre compte qu’il va devoir ouvrir une porte puis regarder dans son archive s’il sait ouvrir
une porte. L’acte d’ouvrir une porte peut aussi être décomposé naturellement en une séquence
de sous-tâches, chacune résolue par une primitive.

Pourquoi utiliser de l’apprentissage ? Nous pouvons distinguer deux intentions d’utili-
sation de l’apprentissage pour qu’un agent artificiel puisse résoudre une tâche. D’un côté, il y
a la volonté d’utiliser une méthode efficace pour doter l’agent d’un comportement avec pour
unique but que l’agent puisse résoudre la tâche. De l’autre côté, il y a la volonté de reproduire
et d’étudier les mécanismes biologiques d’apprentissage. Si le but est uniquement de doter
un agent artificiel d’un comportement, il ne faut pas ignorer l’ensemble des outils à notre
disposition, bien qu’ils ne proviennent pas d’une inspiration du vivant. Ainsi, avant de choisir
d’utiliser une méthode d’apprentissage par renforcement profond, il faut se poser la question
de si c’est la meilleure solution. C’est peut-être le cas, par exemple, pour de nouvelles mor-
phologies d’agent où aucun expert n’a de connaissances sur ses capacités et où l’apprentissage
par interaction unique avec l’environnement est la seule solution.

Même en restant dans une volonté d’imiter le vivant, un humain n’apprend pas purement
à l’aide d’interactions avec son environnement (Vygotsky et al., 1978). Même sans prendre
en compte d’éventuels biais génétiques, un être vivant n’apprend pas chaque nouveau com-
portement en partant de zéro, mais à la suite d’une longue série d’expériences vécues. La
formulation multi-tâche permet de modéliser l’un de ces aspects en permettant de factori-
ser l’apprentissage de plusieurs comportements et en amorçant l’apprentissage d’un nouveau

12. https://youtu.be/Sq1QZB5baNw
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comportement à l’aide d’expériences passées. La méthode actuelle suppose une seule phase de
résolution des différentes tâches. Il faudrait aller plus loin en permettant l’ajout de nouvelles
tâches dans le temps.

L’éducation fait aussi partie des méthodes d’apprentissage des individus d’une es-
pèce (Bransford et al., 2000), et pas uniquement de l’espèce humaine (Hoppitt et al., 2008 ;
Thornton et al., 2008). Pour les agents artificiels, elle peut prendre la forme d’un apprentissage
par démonstration avec l’aide d’un expert humain, ce qui permet d’accélérer l’apprentissage
tout en permettant par la suite d’utiliser des méthodes d’apprentissage autonome pour affiner
le comportement. L’éducation peut aussi se formaliser comme un apprentissage multi-agent,
où chaque agent partage avec ses congénères des informations.

En suivant les principes de la robotique évolutionniste, certains auteurs (G. E. Hinton
et al., 1987 ; Urzelai et al., 2001 ; Soltoggio et al., 2007 ; Risi et al., 2010) envisagent même un
apprentissage mêlant plusieurs formes d’acquisition de connaissances, par exemple par voie
génétique d’un parent à un enfant, par échange entre les individus d’une même génération
et par interaction autonome avec l’environnement. Cette interférence de différents modes
d’apprentissage forme un système dynamique complexe à étudier et à paramétrer, mais avec
un fort potentiel.
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Chapitre 7

Conclusion

Cette thèse étudie une alternative à l’apprentissage par renforcement profond en divisant
l’apprentissage en une étape de résolution et une étape de généralisation. Séparer en deux
étapes simplifie globalement l’utilisation en permettant : de pouvoir utiliser des méthodes
dédiées à chaque étape, de ne pas nécessiter une nouvelle collecte de données à chaque ap-
prentissage et de pouvoir étudier chaque étape séparément.

L’étape de résolution consiste à séparer le problème global en un ensemble de sous-
problèmes plus faciles à résoudre tout en permettant l’utilisation d’algorithme d’optimisation
multi-tâche pour exploiter la similarité entre les différentes tâches. Le chapitre 3 utilise une
simple recherche en grille sur chaque tâche séparément (ce qui est efficace parce que l’es-
pace de recherche est de dimension deux). Le chapitre 4 propose une nouvelle méthode de
qualité-diversité multi-tâche, Multi-Task Multi-Behavior MAP-Elites, qui exploite la diversité
comportementale et la similarité entre les tâches pour être plus efficace en échantillonnage
qu’une recherche par grille. Le chapitre 5 propose une généralisation de notre méthode au
problème d’optimisation multi-tâche, Parametric-Task MAP-Elites, qui résout une nouvelle
tâche à chaque itération. L’optimisation est plus générale que le problème d’apprentissage de
politique mais peut s’y appliquer sous la forme d’une recherche directe de politique.

L’étape de généralisation consiste à utiliser de l’apprentissage supervisé sur le jeu de
données créé à la première étape. Les chapitres 3 et 4 utilisent un classifieur pour conserver une
diversité de solutions, ce qui permet d’être plus robuste et de pouvoir s’adapter. Le chapitre 5
propose de distiller les solutions sous forme d’une régression qui permet de proposer une
solution de qualité pour l’ensemble de l’espace des tâches.

Cette thèse montre que cet apprentissage de politique en deux étapes est viable et même
plus efficace que la méthode d’apprentissage par renforcement profond PPO (Schulman,
Wolski et al., 2017) sur un ensemble de problèmes testés de faible dimension (moins de 10)
mais avec des récompenses éparses. Les chapitres 3 et 4 montrent que la méthode permet
d’apprendre un réflexe d’évitement de chute à un robot humanoïde suffisamment robuste
pour s’adapter au robot réel. Le chapitre 5 montre sur deux problèmes jouets et un problème
plus réaliste de robotique que la méthode est performante lorsque la fonction de fitness est
éparse, un exemple typique où la mauvaise efficacité d’échantillonnage et d’exploration de
l’apprentissage par renforcement profond se fait ressentir.

Notre méthode a plusieurs limitations. Elle n’a pas encore été testée pour des problèmes de
grandes dimensions et pour des politiques en boucle fermée. Elle n’exploite aucune méthode
directe d’exploration. Enfin, elle ne propose pas de mécanismes pour l’interprétabilité des
comportements trouvés ou pour le respect des contraintes.
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L’étape suivante consiste à adapter Parametric-Task MAP-Elites pour le problème de
qualité-diversité multi-tâche. Un travail futur sera d’exploiter les opérateurs de variations
récents et plus performants qui exploitent les stratégies d’évolution (Fontaine et Nikolaidis,
2023) ou des gradients de politique (Nilsson et al., 2021 ; Fontaine et Nikolaidis, 2021a).
L’utilisation d’une motivation intrinsèque telle que le progrès d’apprentissage (Baranes et al.,
2013) pourrait permettre d’optimiser la répartition des évaluations entre les différentes tâches.

Une première perspective à plus long terme est ce que les grands modèles de langues
peuvent apporter, par exemple pour obtenir une représentation généraliste des tâches et com-
portements. Une seconde perspective est d’étudier d’étudier d’autres formes d’archives (par
exemple séquentielles, hiérarchiques ou croissantes) pour permettre l’apprentissage de com-
portements plus complexes et de façon continue dans le temps.
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