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Peut-on utiliser la 
m•me technologie ?

I, robot (2004)
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HRP-4, Kawada industries

Monde parfaitement connu!
Les r•gles ne changent pas!
!

~ jeu d'Žchecs



DARPA Robotics Challenge (2015)
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DARPA Robotics Challenge, 2015
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Current robots fail !

in difÞcult/unexpected conditions

Fukushima (2015)!
9m

Sago Mine (2006)!
700m

La Conchita mudslide (2005)!
2 minutes

Fukushima (2011)!
lost

DARPA Robotics Challenge, 2014
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Comment faire des robots qui peuvent 
survivre dans le monde Ç rŽel È ?



Faire beaucoup de choses 
diffŽrentes!

Environnement partiellement 
connu et dynamique!

En cas de probl•mes, il faut se 
Ç dŽbrouiller È 

Industrie

Faire toujours la m•me chose!

Environnement connu et 
statique!

En cas de probl•me, appeler 
les ingŽnieurs

Monde Ç rŽel È 

prŽcision, vitesse, rŽpŽtabilitŽ

!  faible autonomie

adaptation, crŽativitŽ

!  grande autonomie
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Le probl•me avec ces robots nÕest pas quÕils Žchouent
É cÕest quÕils ne se rel•vent pas pour rŽ-essayer

Donner plus d'autonomie
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Que peut-on faire ?
¥ LÕapproche Ç mŽdicaleÈ / ingŽnieur 

¥ diagnostiquer le probl•mes!
¥ trouver un traitement
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¥ cher (capteurs partout)!
¥ peu crŽatif



Wall-e (2008)
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Apprentissage micro-data

Ç Big Data È 

Deep learning ?

quantitŽ de donnŽes
Ç Micro data È 

1-20 essais38 jours !

d'apprentissage

30 million de positions!
+ self-play!

Apprentissage!
robotique



L'objectif
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vitesse 
d'apprentissage

crŽativitŽ

Objectif
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e v o l u t i o n



Evolution artiÞcielle

17

ÒEvolutionary algorithmsÓ !

ÒGenetic algorithmsÓ !

ÒEvolutionary strategiesÓ !

É

¥ Optimisation = maximiser (ou minimiser) f(x)
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e v 
Hornby et al., 2011

Une antenne con•ue par Žvolution artiÞcielle



Est-ce vraiment si crŽatif ?

LÕŽvolution ne sÕarr•te jamais (open-ended) !
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Co-Žvolution ? ƒcosyst•me artiÞciel ?



LÕexpŽrience Picbreeder

¥ ƒvolution collaborative 
d'images!

¥ Pas de but!

¥ Essayez : http://
www.picbreeder.org
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KO Stanley, J Lehman - Why Greatness Cannot Be Planned, 2015 - Springer

K. O. Stanley, J. Lehman (2015) - Why Greatness Cannot Be Planned,- Springer!
Dawkins, R. (1986). The blind watchmaker: why the evidence of evolution reveals a universe without design.
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La crŽativitŽ nÕest pas vraiment un probl•me 
dÕADN (codage) !
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Woolley, B. G., & Stanley, K. O. (2011). On the deleterious effects of a priori objectives on evolution and 
representation. In Proceedings of the 13th annual conference on Genetic and evolutionary computation (pp. 
957-964). ACM.

gen 12 gen 20 gen 36 gen 49 gen 74

Skull Run 1 Run 3 Run 5 Run 7 Run 9 Run 11 Run 13 Run 15 Run 17 Run 19

23f, 57c 20f, 24c 20f, 29c 19f, 24c 22f, 28c 21f, 28c 16f, 22c 21f, 27c 23f, 29c 18f, 25c 25f, 28c
74 gen failed failed failed failed failed failed failed failed failed failed

ƒvolution interactive (Picbreeder) / pas de but

ƒvolution avec un objectif



Le•ons de Picbreeder!
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1. Les Žtapes intermŽdiaires ne sont pas du tout comme lÕimage Ç Þnale È !
" pas du tout comme de lÕoptimisation !!

2. LÕ Ç ADN È (la reprŽsentation) nÕest pas le probl•me principal!
" beaucoup de crŽativitŽ avec une reprŽsentation existante!

3. Le nombre de gŽnŽrations nÕest pas le probl•me principal!
" (< 100  gens pour la plupart des images)!

4. Chaque utilisateur a un objectif diffŽrent!
" 500 utilisateurs !  500 objectifs

Comment avoir la m•me crŽativitŽ  
mais sans intervention humaine ? 



Chercher des choses nouvelles!
(et non pas optimiser)

¥ Pas de but unique, mais on nÕest pas intŽressŽ par Ç tout È !
¥ Par ex., il est aisŽ de dŽcouvrir de nouvelles chaines de caract•res!
¥ Dans Picbreeder: chaque utilisateur a sa propre idŽe de ce quÕil 

lui plaitÉ et les utilisateurs peuvent Ç se brancher È !
¥ En robotique: meilleure mani•re de marcher ˆ cloche-pied, de courir, 

etc.

25
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Ces esp•ces ne sont pas en compŽtition, elles vivent dans des 
niches diffŽrentes 
É une esp•ce peut Ç dŽcouvrir È une nouvelle niche!
É une esp•ce peut envahir une niche existante avec une innovation!
É lÕoptimisation peut se passer dans la niche



Algorithme d'illumination

But: trouver le meilleur individu de chaque niche!
!  Les Žlites de lÕespace de recherche!
!
Elite = meilleur dÕune famille (niche)!
Famille = solutions / comportements avec des caractŽristiques 
similaires (niche)



LÕalgorithme MAP-Elites

!
!

¥ typiquement, 256x256 cells (65k)
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Multi-dimensional Archive of Phenotypic Elites!

Mouret, J.-B., and J. Clune. "Illuminating search spaces by mapping elites." arXiv preprint arXiv:1504.04909 (2015).
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MAP-Elites: 6-legged locomotion
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MAP-Elites: 6-legged locomotion
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Retour !
aux!
robots



Adaptation Ç micro-data È 

¥ LÕŽvolution gŽn•re des a priori (instincts)!
" en simulation!
" avec un robot intact!

¥ Apprentissage par essai-erreur guidŽ par les a-priori!
" (optimisation bayesienne / renforcement)!
" rapide car guidŽ et dans un Ç bon espace È 

32
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¥ Controller : periodical signals (36 parameters)
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Le robot fera tout pour maximiser sa rŽcompense

Trop dÕautonomie ?

37



Big Dog
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Prise en compte du contexte!
ce que la robotique ne sait pas vraiment faireÉ

¥ Ç prŽdire È les mouvements de l'environnement (dynamique)!
¥ Ç comprendre È l'environnement (sŽmantique)!
¥ Ç comprendre È les intentions des gens (signaux sociaux)!

!

¥ dŽpends des conventions sociales!
¥ dŽpend de signaux Ç subtils È  (regard, etc.)!

!

¥ LÕŽvolution a fa•onnŽ les humains pour •tre de tr•s bon 
Žvaluateurs du contexte!

¥ É donner ce sens commun aux robots est sans-doute 
(beaucoup) plus difÞcile que leur donner de l'autonomie

39Dunbar RI, Shultz S. Evolution in the social brain. Science. 2007 Sep 7;317(5843):1344-7.!
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Dunbar RI, Shultz S. Evolution in the social brain. !
Science. 2007 Sep 7;317(5843):1344-7.!



Vinyals O, Toshev A, Bengio S, Erhan D. (2015). Show and tell: A neural image caption generator. InProceedings of the 
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition 2015 (pp. 3156-3164).!

Deep learning results

41



Nguyen, A., Yosinski, J., & Clune, J. (2015). Deep neural networks are easily fooled: High conÞdence predictions for unrecognizable images. In 
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2015 IEEE Conference on (pp. 427-436). IEEE.

Generating images with Deep Learning

42



Nguyen, A., Yosinski, J., & Clune, J. (2015). Deep neural networks are easily fooled: High conÞdence predictions for unrecognizable 
images. In Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2015 IEEE Conference on (pp. 427-436). IEEE. 43

É surprising results!



La difÞcultŽ dÕune Ç bonne È  autonomie dŽpend de :!

¥ la complexitŽ de l'environnement!

¥ la complexitŽ de la t‰che!

¥ le cožt des mauvaises dŽcisions (e.g. dangers pour l'environnement)!

(complexitŽ de la t‰che) x (complexitŽ de lÕenv.) x (cožt des erreurs)!

Autonomie

Environnement complexe!

T‰che simple!

Cožt dÕerreur faible!

Environnement simple!

T‰che simple!

Cožt dÕerreur important!

Env. complexe!

T‰che complexe!

Cožt dÕerreur ŽlevŽ!



Conclusion

¥ Robots dans le monde rŽel = plus dÕautonomie que le robots 
industriels!

!

¥ LÕŽvolution nÕest pas Ç uniquement È un Ç optimiseur È !
! replacer lÕŽvolution dans un but de crŽativitŽ!

!

¥ Le Ç big-data È  É cache le dŽÞ du Ç micro-data È!
! apprendre vite = avoir de bons a priori!

!

¥ On peut faire des robots capable de sÕadapter ˆ des dommages 
en moins de 2 minutes 

¥ É mais cÕest plus simple que de comprendre le contexte !

45
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Antoine Cully !
doctorant

Danesh Tarapore!
post-doctorant

Doctorants, post-doctorants & ingŽnieurs

Paul Tonelli 
doctorant

Sylvain Koos 
doctorant

J.-M.  Jehanno 
ingŽnieur

Vassilis Vassiliades!
post-doctorant

K. Chatzilygeroudis!
doctorant

Dorian Goepp!
ingŽnieur

Adam Gaier!
doctorant

resibots

jean-baptiste.mouret@inria.fr!
http://www.resibots.eu 

Cully, A. and Clune, 
J. and Tarapore, D. 
and Mouret, J.-B.  
Robots that can adapt 
like animals. !
Nature . Vol 521 
Pages 503-507.(2015). 



Bayesian optimization: online adaptation!
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! (x): mean of the GP!
expected performance

pe
rf

or
m

an
ce

x

! (x): Variance of the GP!
uncertainty of the performance

evaluated solution

Tutorial: Brochu,  Cora & De Freitas. arXiv 2010 Ñ 4-legged locomotion: Lizotte,  Wang, 
Bowling & Schuurmans. IJCAI 2007 Ñ 2-legged locomotion: Calandra et al. ICRA 2014



BO + MAP-Elites!
 ÒIntelligent Trial and ErrorÓ 
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pe
rf

or
m

an
ce
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or
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Cully, A. and Clune, J. and Tarapore, D. and Mouret, J.-B. (2015). Robots that can adapt like animals. Nature . Vol 521 Pages 
503-507.



Nguyen, A., Yosinski, J., & Clune, J. (2015, June). Deep neural networks are easily fooled: High conÞdence predictions for 
unrecognizable images. In Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2015 IEEE Conference on (pp. 427-436). IEEE.

MAP-Elites + Deep Learning

49
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Comp. with other approaches (simulation)

50
Kohl & P. Stone. In Proc. of the IEEE Int. Conf. on Robotics and Automation 2004.
Lizotte, Wang,Bowling, Michael & Schuurmans. In Proc. of the Int. Joint Conf. on ArtiÞcial Intelligence 2007.

Table S5 Variants used to assess the contribution of each component of the Intelligent Trial and Error Algorithm
Variant Behavioral repertoire Priors on Search equivalent

creation performance algorithm approach
Intelligent Trial and Error MAP-Elite yes Bayesian Optimization -
Variant 1 MAP-Elite none Bayesian optimization -
Variant 2 MAP-Elite none policy gradient -
Variant 3 MAP-Elite none random search -
Variant 4 none none Bayesian optimization Lizotte et al. (2007) ( 33)
Variant 5 none none policy gradient Kohl et al. (2004) ( 23)



Cheney, N., MacCurdy, R., Clune, J., & Lipson, H. (2013, July). Unshackling evolution: evolving soft robots with multiple materials 
and a powerful generative encoding. In Proceedings of the 15th annual conference on Genetic and evolutionary computation (pp. 
167-174). ACM.

Example: soft robots

51



MAP-Elites / softbots
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%
 b
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e

% voxels Þlled

Þ
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s

bipeds

two-arm  
crawler

biped biped bipedjumper

triped triped
Same orgs,  

from the side

triped

Mouret, J.-B., and J. Clune. "Illuminating search spaces by mapping elites." arXiv preprint arXiv:1504.04909 (2015).
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3D version

http://www.endlessforms.com 


