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Current robots fail'
in difbcult/unexpected condition
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Comment faire des robots qui peuve
survivre dans le monde C rZel E
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.'”dUSt”e I\{!onde rZel E

Faire toujours la meme chosd Faire beaucoup de choses
diffZrente$

Environnement connu et | |
statique Environnement partiellement

connu et dynamigue

En cas de probleme, appeler |
les ingZnieurs En cas de problemes, il faut se

C dZbrouiller E

prZcision, vitesse, rZpZtabilftZ adaptation, crZativitZ

I faible autonomie | grande autonomie



Donner plus d'autonomie

Le probleme avec ces robots nOest pas quOils Zchouent
E cOest quOils ne se relsvent pas pour rZ-essayge
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Que peut-on faire ?

LOapproche C mZdicaleE / ingZnieur
diagnostiquer le problemés
trouver un traitement

cher (capteurs partout)
peu crZatif

12



Wall-e (2008)



Apprentissage micro-data

30 million de positions

+ self-play
C Big Data E C Micro data E
38 jours! quan’[itZ de donnZes 1-20 essais
l d'apprentissage

Deep learning ?

Apprentissage
robotique
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crZativitZ

L'objectif

Objectif

vitesse
d'apprentissage
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Evolution artipbcilelle

OEvolutionary algorithmsO
OGenetic algorithmgO
OEvolutionary strategiesO
E
Optimisation = maximiser (ou minimiser) f(x)
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Est-ce vraiment si crZatif ?

LOZvolutiome sOarrste jamaisgen-endad

Co-Zvolution ? fcosysteme artibciel ?
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LOexpZrience Picbreeder

KO Stanley, J Lehman - Why Greatness Cannot Be Planned, 2015 - Springer

f volution collaborative
d'imagebk

Pas de but

Essayez : http://
WWW.picbreeder.org

K. O. Stanley, J. Lehman (2015) Why Greatness Cannot Be PlanBpdngel
Dawkins, R.(1986).The blind watchmaker: why the evidence of evolution reveals a univelssigith
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La crZativitZ nOest pas vraiment un proble
dOADN (codage) !
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gen 12 gen 20 gen 36 gen 49 gen /4

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

23f, 57¢ 20f, 24c 20f,29c 19f, 24c 22f 28c 21f, 28c 16f 22c 21f 27c 23f,29c 18f 25c 25f, 2
74 aen failed failed failed failed failed failed failed failed failed failed

Woolley, B. G., & Stanley, K. O. (2011).0On the deleterious effects of a priori objectives on evolution and
representation. In Proceedings of the 13th annual conference on Genetic and evolutionary comp(atio
957-964). ACM. 23



Leeons de Picbhreedér

Les Ztapes intermZdiaires ne sont pas du tout comme IQimage C!t
pas du tout comme de IOoptimisation !

. LOCADNE (la reprZsentann) nOest pas le probleme pfincipal
" beaucoup de crZativitZ avec une reprZsentation existante

Le nombre de gZnZrations nOest pas le probleme principal
(< 100 gens pour la plupart des imades)

Chaque utilisateur a un objectif diffZrent
500 utilisateurd 500 objectifs
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Chercher des choses nouvelles

(et non pas optimiser)

Pas de but unique, mais on nOest pas intZressZ par Q tout E
Par ex., il est aisZ de dZcouvrir de nouvelles chaines de cardctere

Dans Picbreeder: chaque utilisateur a sa propre id2 de ce quQil
lui plaitE et les utilisateurs peuvent C se branchet E

En robotique: meilleure maniere de marcher ~ cloche-piede courilr,
etc.
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Ces especes ne sont pas en compZtition, elles vivelhdans des
niches diffZrentes

E une espece peut C dZcouvrir E une nouvelle niche

E une espece peut envahir une niche existante avec une innov!
E IQoptimisation peut se passer dans la niche
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Algorithme d'illumination

But: trouver le meilleur individu de chaque niche

I LesZlitegde IOespace de recherthe

|

Elite = meilleur dOune famille (niche)

Famille = solutions / comportements avec des caractZristigues
similaires (niche)



L Oalgorithme MAP-Elites

Multi-dimensional Archive of Phenotypic Elites

¥ typiquement, 256x256 cells (65k)

Mouret, J.-B., and J. Clune’llluminating search spaces by mapping elites." arXiv preprint arXiv:1504.04909 (%g:



MAP-Elites: 6-legged locomotion



MAP-Elites: 6-legged locomotion
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Adaptation C micro-data E

LOZvolution gZnere des a priori (instincts)
en simulatioh
avec un robot intadt
Apprentissage paressai-erreur guidZ par les a-prioril
(optimisation bayesienne / renforcement)
rapide car guidZ et dans un C bon espace E

32



Controller : periodical signals (36 parameters)

33
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Trop dOautonomie ?

Le robot fera tout pour maximiser sa rZcompense



Big Dog



Prise en compte du contexte

ce que la robotigue ne sait pas vraiment faireE

C prZdire E les mouvements de I'environnement (dynaniique
C comprendre E I'environnement (sZmantidue)

C comprendre E les intentions des gens (signaux sotiaux)

!

dZpends des conventions socidles

dZpend de signaux C subtils E (regard,letc.)

LOZvolution a fasonnZ les humains pour stre de tres bon
Zvaluateurs du contexte

E donner ce sens commun aux robots est sans-doute
(beaucoup) plus difPcile que leur donner de l'autoromie

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

Vinyals O, Toshev A, Bengio S, Erhan D. (2015)Show and tell: A neural image caption generator. InProceedings of th
IEEE Conference on ComputerVision and Pattern Recognition 2015 (pp. 3156+3164). 41



Generating iImages with Deep Learnil

Nguyen, A., Yosinski, J., & Clune, J. (2015Deep neural networks are easily fooled: High conbdence predictiorghirablereétagds
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2015 IEEE Conference on (pp. 427-436). IEEE. 42



V4

E surprising results!

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



La difpcultZ
¥ lacomp
¥ lacomp
¥ lecozto

Autonomie

dOune C bonne E autonomie dZpehd de :

exitZ de I'environnemént

exitZ de la t%othe

es mauvaises dZcisions (e.g. dangers pour I'environnement

(complexitZ de la t%oche) x (complexitZ de I0env.) x (cozt des efrreurs)

Environnement simple Environnement complexe Env. complexe

T%oche simple

T%oche simple T%oche compleke

Cozt dOerreur importamht Cozt dOerreur faible Cozt dOerreur ZlevZ



Conclusion

Robots dans le monde rZel = plus dOautonomie gue le robots

Industriels

LOZvolution nOest pas C uniqguement E un C optimiseur E
' replacer IOZvolution dans un but de crZativitZ

Le C big-o

ata E E cache le dZb du C micro-data E

| apprenc

re vite = avoir de bons a pribri

On peut faire des robots capable de sOadapter ~ dedommages
en moins de 2 minutes

E mais cOest plus simple que de comprendre le contete !
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Cully, A. and Clune,

J. and Tarapore, D.
and Mouret, J.-B.
Robots that can adapt
like animal$

Nature .\Vol 521

Pages 503-507.(2015). UPmC

SORBONNE

resi -
Doctorants, post-doctorants & ingZnieurs €S
Sylvain Koos Paul Tonelli Antoine Cully!  Danesh Taraporel  J.-M. Jehanno Vassilis VassiliadesK. Chatzilygeroudis! Dorian Goepp! Adam Gaier!
doctorant doctorant doctorant post-doctorant ingZnieur post-doctorant doctorant ingZnieur doctorant
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Bayesian optimization: online adaptati

solution
8 - s ‘
-
©
S
(@)
=
(D)
o
X
! (X): mean of the GP ' (X):Variance of the GP
performance of the performance

Tutorial: Brochu, Cora & De Freitas. arXiv 2010 M-legged locomotion: Lizotte, Wang,
Bowling & Schuurmans. IJCAl 20072Negged locomotion: Calandra et al. ICRA 2014 47



performance

performance

~ BO + MAP-Elites ,
Olntelligent Trial and ErrorO

Cully, A. and Clune, J. and Tarapore, D. and Mouret, J.-B2015).Robots that can adapt like anirhigire .ol 521 Page:

503-507.
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MAP-Elites + Deep Learning

Nguyen,A.,Yosinski, J., & Clune, J. (2015, June). Deep neural networks are@adil\High conbdence predictions for
unrecognizable images. In Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2015 IEEE Conference oA3pp. | EEE.
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Comp. with other approaches (simulatia

~J ~

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)

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. onaftitelligence 200780



Example:soft robots

Cheney, N., MacCurdy, R., Clune, J., & Lipson, H2013, July). Unshackling evolution: evolving soft robots with multiple material
and a powerful generative encoding. In Proceedings of the 15th annual conference on Genetaw@rahary computation (pp.
167-174).ACM., 51



MAP-Elites / softbots

triped triped triped
Same orgs,

bipeds from the side
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3D version

http://www.endlessforms.com
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