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Résumeé

La simulation par ordinateur de la locomotion humeaiest devenue une
préoccupation de taille ces derniéres années. Qm#ieccupation est liée au désir
d'employer les étres humains en tant qu'acteurthé&ygues dans des environnements
virtuels. Beaucoup de chercheurs ont proposé desanmigimes divers de controle du
mouvement pour simuler la locomotion des créathrgsanoides. Cependant, la plupart
des systémes d'animation basés sur ces mécanigmamntiole sont plutdt adaptés a la
reproduction de la marche humaine sur une terte,dans obstacles.

Le but principal de notre étude est de proposersahution nouvelle au probleme
important de la marche dans divers environneméisis présentons, dans ce mémoire,
une proposition d'un systéme d'animation capablepgi®duire la marche humaine sur des
terrains divers. Pour cela, nous avons adopté ppeoehe de contrdle biologiquement
inspirée et basée sur la théorie connexionnisser@iseaux de neurones artificiels, ANNS).
Une autre approche suit le paradigme de I'évolutatificielle, i.e l'utilisation des
algorithmes évolutionnaires, pour optimiser un o@eur donné, qui est un réseau de
neurones récurrents (RNNSs).

La marche anthropomorphe abstraite pour une cetdtumanoide simulée a été
réalisée au moyen de I'évolution artificielle dudale de réseaux de neurones récurrents
(RNNs). L'approche a été étudiée pour des simulatie la dynamique d'une créature
artificielle représentée par un corps tridimensegmyide possédant 15 degrés de liberte.
Le modele de contréleur (RNN) subit des modificasicstructurelles au niveau de ses
poids par le biais d'un algorithme évolutionnaibes modeles stables et normaux de

démarche ont été obtenus, avec une vitesse maxdeumarche d'environ 0,9d/s



Abstract

Computer animation of human locomotion has becoapilar in recent years because of
the desire to use human beings as synthetic aatorthree-dimensional simulation
environments. Researchers have proposed variousnmrantrol mechanisms to simulate
human-like figure locomotion. However, most of theimation systems based on these
control mechanisms are only suitable for animakinghan walking on flat ground, without
obstacles.

The main purpose of this study is to provide a rsmlution to the important
problems of walking in various environments. Irstlissertation, we present research into
building an animation system which is capable toutate human walking on varied
terrain. For that we adopted an approach of owdech is biologically inspired and is
based on artificial neural networks (ANNSs) theoryAnother approach follows the
paradigm of the artificial evolution, i.e the usé evolutionary algorithms (EAS), to
optimize a given controller, who is a recurrentnaéaetwork (RNN).

Anthropomorphic walking for a simulated humanoidature has been realized by
means of artificial evolution of a recurrent neuratwork (RNN). The approach has been
investigated through full rigid-body dynamics simibns in 3D of the creature with 15
degrees of freedom. The model of controller (RNNJergoes structural modifications on
the level of its weights by using an evolutionatgoaithm. Stable, natural gait patterns

were obtained, with a maximum walking speed of adod,94m/s.
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Introduction générale

La vie artificielle est probablement un des plusuxi réves de I’'homme. De tout temps, en
effet, ’lhomme n’a cessé de s’en inspirer pour Gréeeréer ou reproduire les mécanismes
de la nature. D’abord, il s’est servi de ce quedture lui fournissait pour tenter ensuite

de trouver le moyen de se débrouiller par lui-m@amer obtenir ce qu'il désirait.

La vie est un des premiers concepts que I'hommetaitée de maitriser,
I'agriculture et I'élevage sont en effet apparussttét. Mais c’est peut-étre aussi la
derniere chose qui lui résistait et qui ne cesga@hablement, a lui résister tellement les

mécanismes qui la composent sont complexes etitéfi cerner.

Jusqu’a présent, tous les fruits de la technolbgimaine n’étaient qu'une série
d’outils qui I'aidaient a réaliser ce gu'’il avamaginé. La vie artificielle va lui fournir des

outils qui I'aideront a imaginer ce qu’il pourragaliser.

En définitive, la question qu’on se pose est torgda méme : Est-ce que tout ¢ca ne

va pas se retourner contre nous ? Et finalemenipaca sert ?

1. Définitions.

Avant de parler de vie artificielle, il faudraitfd@ér le concept de la vie.

En fait, la vie peut étre définie comme étant ursdinble des phénoménes (nutrition,
assimilation, croissance, reproduction,...) commauns étres organisés et qui constituent
leur mode d'activité propre, de la naissance add.rfi..) (LAROUSSE)

D'apres cette définition, le fait d'étre vivant iigpe :

- La capacité deutrition, autrement dit la recherche de sources d'énergie.
- La capacité dssimilation c’est a dire la transformation de cette énergievee de

reconstituer et de développer son corps matériel.
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- La capacité deroissancela faculté de se développer, de grandir.

- La capacité deeproduction qui est tres importante. En effet, sans reprodagcipas
d'évolution possible. Et le fait de se reprodui@uiit également le fait de mourir pour
une simple question d'espace vital.

Mais le qualificatif le plus important est certaiment celui lié a la capacité d'organisation

Cela signifie qu'une entité vivante est un amadédiénts liés et organisés selon des

structures bien définies.
1.1. Intelligence artificielle.

L'intelligence artificielle est une science donblg est de doter une machine d'une pensée

similaire a la pensée humaine ou simplement d'enetd'illusion.
1.2. Vie artificielle.

La vie artificielle est une tentative de reprodd@e« vivant » dans une machine, dans des
conditions initiales définies et a partir de mésargs simples. Les principes de la vie

artificielle sont :

La reproduction qui est la base de la vie. Quelchmse qui ne se reproduit pas

n'est pas vivant.

Pour que la reproduction soit possible, il faut deeplan de l'organisme soit
communiqué aux descendants. La seule maniére castwavoir un code génétique ou
sont stockées toutes les informations nécessairda aurvie de l'organisme. Les
généticiens qualifient ce phénomene vital destrdssion du patrimoine génétique de

génération en génération.

L'autoréparation qui indique que si l'organismespds son plan, il doit étre
capable de se reformer a partir d'une seule celltiest un peu comme I'embryon humain
qui n’est composé que d'une seule cellule qui seseide plus en plus rapidement.
Cependant, la différenciation cellulaire n’intemnigpas, ou du moins pas encore, dans la
vie artificielle. Toutes les cellules sont normadéer identiques. Certaines formes plus
complexes, incluant la différenciation cellulaingguvent aussi exister (présence d’un

«centre de la pensée » ou de «bras » par exemple).

D’un autre c6té, les mutations doivent étre possibét les nouvelles formes qui ne

sont pas adaptées doivent disparaitre, ce qui ¢oradu processus d'évolution et

ﬁ%
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d'amélioration de l'espéce. Les croisements, eexpe&uvent avoir lieu qu'en cas de

reproduction de type sexuée.

A partir du moment ou un organisme se reproduiteetians un espace limité, le
milieu de la vie arrive assez rapidement a saturagit certains organismes doivent étre
éliminés. Dans la vie réelle, ce sont les vieuXxesumalades. Par opposition, dans la vie
artificielle, ce sont les individus les moins adapau milieu dans lequel ils se trouvent, par

manque de place pour se développer ou par mangoerdie. [Heu, 1994].
2. Ou trouve-t-on la vie artificielle ?

On peut penser que les explications précédentegpsoement théoriques. La réponse est
en fait négative et on peut considérer aujourdiae la vie artificielle est partout autour
de nous.

Ce ne sont plus des hommes qui congoivent les swipn les empéchent de s’écraser
ou de trop tanguer lorsqu’ils passent dans des todair, qui choisissent dans quel ordre
les pieces seront assemblées dans les voituresorCeles algorithmes génétiques qui s’en
occupent a leur place.

Ce sont eux aussi qui font de la reconnaissancaleode la reconnaissance des
visages et autres systemes de sécurité.

Ce sont eux qui étudient le comportement des faldes les immeubles et c’est grace
a eux que la circulation automobile est plus fluidar il suffisait, parexemple,
simplement, de modifier Iégérement un virage sl teretelle de I'autoroute pour que les
bouchons n'aient plus de raisons pour se former.

N’oublions pas les petits robots qui vont dansdadroits non fréquentables pour
I’'hnomme et qui doivent pouvoir se débrouiller seulss sondes envoyées pour explorer la
planete Mars, qui ne peuvent pas étre commandé&sngs réel (plus d’une minute de
décalage pour les ondes envoyées de la Terre vans éfl autant pour le retour) et doivent
donc étre capables de réagir de maniére autoname situation nouvelle. On pense aussi
a utiliser ce type de robots pour exécuter certaim@érations dangereuses comme par
exemple dans les zones contaminées des centralesexieépublique soviétique
Tchernobyl.

On peut affirmer aujourd’hui, qu'on les retrouvertqua et tendent a envahir

davantage notre quotidien aprés avoir envahideese de l'industrie de pointe.

ﬁ%
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3. Les applications.

Si la vie artificielle est apparue par la convergede toutes les sciences, elle peut fournir
un nombre illimité de solutions inédites et ce d@us les domaines.

Les algorithmes génétiques pourraient par exemeieirsa trouver de nouvelles
molécules dans la recherche pharmaceutique gratmura possibilités de mutations
infinies.

La vie artificielle, peut également, servir d'outiloptimisation puisque dans un
environnement donné, la ou les meilleures solutfomssent toujours par émerger sans

aucune intervention extérieutees, 1999].
4. Contribution.

Le domaine de la vie artificielle est en étroiedation avec les espaces virtuels
peuplés de créatures artificielles pour lesqudllest possible de générer les morphologies
et les aptitudes en fonction de leurs objectifsad8ra des techniques combinant les
algorithmes génétiques et les réseaux de neurdassystemes créés par Karl Sims [Sim,
1994a, Sim, 1994b], produisent par émergence déstwes capables de se déplacer
(marcher, nager, ...) et dagir en utlisant des corgnents adaptés a leurs
environnements.

Ces travaux constituent des axes de recherchets¢@motre travail s’inscrit dans
cette optiqgue. Notre objectif principal étant den@@r automatiquement un systéme de
contrble d'une créature artificielle avec une fornspécifiée, un humanoide en
I'occurrence. Le contrdleur utilisé (réseau de naaj va permettre a cet humanoide de
faire évoluer ses capacités a se déplacer dansrbenement simulé (i.e un comportement

de locomotion) pour converger vers une marchestéasiemblable a celle de I'étre humain.
4.1. But de cette étude.

A la lumiére de la montée subite récente de l@itgrour des applications articulées
autours des environnements virtuels, beaucoup deerehes ont été consacrées a la
résolution de problemes de manceuvre d’humains eldtudans des mondes
tridimensionnels virtuels simulés, et particulieera la locomotion humaine. Cependant,
la plupart des approches d'animation basées suétgdas peuvent reproduire uniguement
la marche sur un support plat, sans obstaclese @éfillance, liée a la possibilité de

ﬁ%
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locomotion sur des environnements inégaux, rédtitliraite inexorablement leur

exploitation dans des environnements virtuels.
4.2. Le modeéle.

La marche représente le moyen le plus commun deepkacer et représente une des
activités essentielles de notre vie quotidiennemiaache humaine peut étre décrite comme
la capacité de générer des mouvements sans fategmeént coordonnés, rythmiques grace
auxquels le corps peut se déplacer pas a pas d@ndinection spécifiée. Elle exige la
participation simultanée de tous les joints inféree des membres dans un modele
complexe du mouvement.

Pour répondre a cette préoccupation, nous avongsopéoun modeéle tirant profit des
techniques bio-inspirées dans le but de générer ndmsvements de locomotion ou
d’évitements d’obstacles réalisés par une crédiureanoide capable d’évoluer dans un
environnement dans lequel la physique est simllés.mouvements de cet humanoide
sont contrblés a un niveau microscopiqgue par uobntgue connexionniste qui est le

réseau de neurones, I'aspect évolution est asanndne des techniques évolutionnaires.

5|Page



Plan du mémoire

Aprés une breve introduction au domaine de la diéicéelle que nous décrivons dans la
premiere partie, nous présentons les termes lasr@pondus dans notre domaine d’étude,
tel que la vie, I'évolution et la sélection natlgelNous effectuons ensuite un tour
d’horizon sur les principales techniques évolutaires (telles que les algorithmes
génétiques) et les techniques d’'apprentissagestejle les réseaux de neurones, les
systemes de classifieurs et les générateurs dedmte patterns (CPGs) ainsi que les
générateurs de morphologies tels que les L-systemes

La section suivante présente I'état de I'art sugdaération de créatures artificielles
par des méthodes évolutionnistes. La synthéseteffecsur ses travaux, nous permettra
d’établir un modéle de créatures artificielles mig’'un environnement permettant leur
évaluation.

La seconde partie traite notre contribution a tausation évolutionniste de créatures
artificielles autonomes. Nous présentons un modeleontroleur basé sur les réseaux de
neurones de type récurrents (RNNs). Les créatutdgialles contrblées ont plusieurs
comportements a optimiser (par les stratégies tliéoen) tel que la locomotion ou
I'évitement d’obstacles.

Enfin, le dernier chapitre permet d’évaluer notredéle et de présenter les premiers
résultats. Nous montrons dans un premier tempsaleacités d’évolution de notre systéme
de contrble afin qu’il émerge vers un comportentEntocomotion. Dans un second temps,
nous testons l'adaptation de notre contréleur paar comportement d’évitement
d’'obstacles.

Nous concluons en citant les perspectives sur dimide des directions qui nous
semblent intéressantes a investir pour obtenircdestures artificielles certes de plus en

plus complexes mais possédant plus de capacite€saligation de taches par évolution.



Chapitre 1 : Vie artificielle



Chapitre I

Vie Artificielle

Dans ce chapitre, nous introduisons le domaineadeid artificielle en donnant des
définitions sur les termes les plus utilisés enaridicielle tels que la vie, I'évolution et la
sélection naturelle en présentant également unee léscription sur les techniques des
systemes évolutionnistes en détaillant celles ques mllons utiliser dans notre systeme, les

stratégies d’évolution et les réseaux de neuror@amment.

1. Les Origines de la vie artificielle.

1.1. Histoire de la vie artificielle.

Depuis une quinzaine d’années, des chercheursiziimsr divers contribuent a ce nouveau
domaine qu’ils ont baptisé Vie artificielleAttificial Life). Plus qu’une discipline
scientifique au sens strict, la vie artificiellet @ regroupement de travaux hétéroclites,
ayant pour point commun de s’inspirer directememx@licitement des caractéristiques du
vivant. La révolution scientifique du XXe sieclebausculé les interprétations de certains
chercheurs sur la vie. L'idée a progressivementrgéngque la vie, considérée comme un
mécanisme, comme un processus, pouvait étre artdepde la connaissance humaine. En
1987 s’est tenue a Santa Fe au Nouveau Mexiqueitaigre conférence internationale sur
la vie artificielle. Son jeune organisateur, Clodter Gale LANGTON, déclarait alors en
prélude :

« La vie artificielle est I'étude des systemes troits de mains d’hommes qui exhibent des

comportements caractéristiques des systemes naivikgnts. Elle vient en complément des

sciences biologiques traditionnelles qui analyska®t organismes vivants, en tentant de

synthétiser des comportements semblables au viaansein d'ordinateurs et d'autres
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substrats artificiels. En étendant les fondementpigques sur lesquels la biologie est basée
au-dela de la vie a base de carbone qui a évolud stre, la vie artificielle peut contribuer
a la biologie théorique en positionnant la vie éefjue nous la connaissons au sein d’'un
espace plus large : la vie telle qu’elle pourrditedLan, 1989].»

L’objectif de LANGTON était davantage plus ambitieu
« Le but ultime de la vie artificielle serait deéer la « vie » dans un autre substrat,
idéalement un substrat virtuel ou I'essence deidaawrait été abstraite des détails de sa
mise en ceuvre dans gquelque substrat que ce sois. dlmerions construire des modeles qui
sont si semblables au vivant gu'ils cesseraientre’'@es simulations de la vie pour en
devenir des exemplflsan, 1986]»

Cette citation illustre ce que I'on qualifie mainéatd’interprétation forte de la vie
artificielle. Comment LANGTON a-t-il pu conclure de la fais@Bild’'un tel programme?
Ceci apparait d’autant plus difficile qu’a ce jomqus ne disposons toujours pas d'une
définition incontestée de la vie. C’est donc d’abam probleme philosophique qu'il
posait.

Pour LANGTON, la vie est une affaire d’organisatieh de structure, non de
substance. Dans ce contexte, la possibilité théerde réaliser de nouvelles instances du
vivant existerait. Son raisonnement trouve sesesgcdans les travaux des grands logiciens
de la premiere moitié du XXe siecle avec en pditcuAlonzo CHURCH et Alan

TURING.

Figure 1: Les boucles de LANGTON : un automate cellulairaéplicateur.

En 1936, Alan TURING a proposé le conceptMizchine Universellell montrait
alors comment, un systeme logique minimum perniettai déterminer toute fonction
calculable. Ce travail, qui est a l'origine de Horateur (I'ordinateur n’étant rien d’autre
gu’une machine universelle de Turing finie), a ddliau a lahése de Church/Turing

ﬁ
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Dans sa version de base, elle énonce que touteidoncalculable I'est par une
machine de TURING. Cette these a été élargie danque I'on qualifie de «version
physique» selon laquelle une machine de TURING péatiser toute opération de
traitement de I'information réalisable par un sysephysique. L’interprétation faible de
cette thése suppose ainsi que tout systeme, poéatr@ntécrit comme un automate, peut
étre simulé par une machine de TURING. Selon [pri&tation forte, une machine de
TURING peut reproduire le comportement de toutéayst physique. D HOFSTADTER a
parlé de « version microscopique » :

« Le comportement des éléments constitutifs d've @vant peut étre simulé par un
ordinateur. Autrement dit, une description suffisaemt élaborée de l'état interne et de
I'environnement local de n'importe quel élément @mppose généralement qu'il s'agit
d’une cellule) permet de faire calculer son comeorént de fagcon arbitrairement précise
par [...] une fonction récursive générdldof, 1999]»

Les ordinateurs, c’est-a-dire des machines unillessele TURING finies, sont
capables de traiter tout algorithme fini. Si onrléournit la description logique d’une
machine, c’est-a-dire les déterminants de son @ghon, ils seraient capables de la «
réaliser ». On arrive ainsi a l'idée selon laquedlées ordinateurs sont des instances de
processus biologiques [Sob, 1996]», cette theswant de I'option philosophique. Pour
étre admise, elle suppose gue I'on accepte guEalaé d’'un systéme reléve strictement de
son organisation et qu’elle est donc indépendaatsoth support physique, c’est ce qu’on
appelle lefonctionnalismeTrouvant son origine dans l'intelligence artiélte, il suppose
ainsi qu’il serait possible de reconstruire la tpgt d’'un cerveau humain en dehors du
substrat neuronal.

La vie est affaire d'organisation et non de subsgan tout fait organisationnel
physique ou non est realisable par une machine URING. Ces deux assertions,
profondément discutables I'une comme I'autre, santceur de linterprétation forte de la
vie artificielle.

C’est sur ces bases que certains affirment avé& de nouvelles formes de vie. Le
plus célébre d’entre euxThomas RAY,a méme écrit un article intitulé « Comment j’ai
créé la vie dans un univers virtuel [Ray, 1993]m @urrait penser qu'il s'agisse la de
'une de ces envolées lyrigues que l'on renconteefois chez les théoriciens de
I'informatique, mais RAY est d’abord un biologist®pécialiste de la forét tropicale, il a

consacreé toute la premiére partie de sa carriéaeb#logie, ce n’est que plus tard qu'il

ﬁ%
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s’est intéressé a lI'informatique. A ce niveau, uneestion mérite d’étre posée : Comment

un biologiste a t'il pu aboutir a une telle conauns?

Des outils inspirés du vivant.

De par leurs implications philosophiques, les tivia de recréation de la vie illustrent le
cOté le plus fascinant de la vie artificielle. Ddagratique, ces travaux sont pourtant loin
d’étre les plus importants, ou les plus représeatde la « discipline ». La vie artificielle
ne se limite pas aux seules tentatives de congtrude nouvelles instances de la vie ou a
la biologie théorique. Elle s’inspire davantage gespriétés du vivant pour proposer des
constructions originales, tant algorithmiques ghgsijues, dotées de capacités étonnantes
et aptes a résoudre des problemes difficiles wisadesquels les approches plus
traditionnelles rencontrent de difficultés réell€Sest le vaste domaine destefacts

biomimétiquegalgorithmiques et robotiques), dont voici quelgagremples [Ren, 2003].

- Les algorithmes évolutionnaires ;

- Les L-systéemes ;

- Les essaims de patrticules ;

- L’optimisation par colonie de fourmis ;

- Les machines auto-réplicatrices et autoréparables ;

- Les robots.

Les deux premiers exemples seront décris en détél$in de ce chapitre.
1.2. Qu’est ce quelavie?

Dans le langage courant, l'attribut artificiel peaxoir deux significations. La premiére
évoque le fait que I'objet en question est unedtiih d’'un mécanisme ou d’'un processus
qui est difficile ou impossible a recopier (“fleartificielle”). Le deuxieme sens suggere
que la synthese de l'objet est faite par 'hommlersaque I'objet lui-méme est aussi
naturel que le phénomene original (“lumiére aifie”). Ces deux utilisations possibles
correspondent a deux points de vue philosophiquasripatibles quant a la question de la
vie artificielle. Selon l'interprétation faible,deravaux en vie artificielle sont une maniére
d’étudier la biologie en créant des modeles deqwsus variés et associés aux organismes
vivants dans l'ordinateur ou sur d’'autres suppartgiciels. Cependant, ces modéles ne
sont pas vraiment vivants. L'interprétation forteoBce qu’en instanciant des processus
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Vie artificielle

typiques du vivant dans un medium artificiel, lestgyne en question mérite d’étre appelé
vivant tout comme les organismes naturels.

En d'autres termes, les défenseurs du premier pdetvue voient les modéles
informatiques comme des simulations de la vie safpre le deuxieme groupe leur accorde
le potentiel d’étre des réalisations de la[fat, 1988].

Ce différend est étroitement lié a la facon de i#er la question suivante : est-ce
que la vie dépend du support physique dans ledleekest implémentée, ou bien est-ce
gu’elle est essentiellement un processus indépérdiata matiere qui peut se dérouler
dans tout médium qui possede la structure powrdpater?

Ainsi, le débat entre les deux points de vue nerpopas étre résolu sans une définition
nette et précise de la notion de la vie. On recitniaavie quand on la voit, dit-on

quelquefois. Par contre, a ce jour la science spode toujours pas d'une définition
incontestable. Certaines sont essentiellement eqaps et reposent sur I'observation de la

nature. D’autres sont conceptuelles et cherchémirair une base théorique [Ren, 2002].

1.3. Définition de la vie artificielle.

Il est possible de trouver deux principales débing de la vie artificielle. Selon Langton
[Lan, 98],”la vie atrtificielle a été définie comme étant Lgle de systemes construits par
'homme qui présentent des comportements carattfress des systémes vivants
naturels.”
J. Doyne Farmer et Alleta d’A. Belin [FB, 1989] pasent une autre définition sous forme
de propriétés caractérisant un systéme de viecetié dont voici la liste :

1. L'étre humain a contribué au processus d’apparititen tout systéme de vie

artificielle.

2. Un systeme de vie artificielle est autonome.

3. Un systeme de vie artificielle est en interactisa@son environnement.

4. lly a émergence de comportements dans un systemie artificielle.

Les trois propriétés suivantes ne sont pas indsgi@as mais restent néanmoins tres

présentes.

5. Un systeme de vie artificielle peut se reproduiieniéme.

6. Un systéme de vie artificielle possede une capd&igaptation.
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7. Un systeme de vie artificielle n’est pas une urik&opposé de la vie, un systeme
de vie artificielle peut étre reparti sur plusiearglroits : par exemple, un robot et
un ordinateur peuvent effectuer les calculs viaasmamunication sans fil. Méme a
l'intérieur d’un ordinateur, rien ne garantit qus loctets de ce systeme soient tous
regroupes.
Si bien que les définitions précédentes peuveriparcomplétes selon les caractéristiques
du vivant que I'on prend en compte. Pour éviter déénition de la vie artificielle sous
forme de propriétés, il est possible de décrireidacomme étant un processus qui s'auto
entretient. La définition suivante a été donnéeHhamberto Maturana et Francisco Varela
[MV, 1980]:
"Il s’agit de concevoir un étre vivant comme une organisation auto-poiétiqGela
caractérise le fait qu’un étre vivaesst un réseau de transformations dynamiques, fabtic
ses propres composants (métaboliset&)ui construit une barriere topologique (membrane
qui, a son tour, est la condition nécessaitefonctionnement en tant qu’unité du réseau de
transformations qui I'a engendrée. Ce gignifie que les étres vivants sont continuellement
entrain de s’autoproduire.”
Un nombre d’auteurs ont mis en avant la dynamiqualuéonnaire des organismes
vivants. Ainsi, le célebre biologiste Ernst Mayroposa de considérer une population
d’entités comme vivante si “elle a la propriéténagltiplication, d’hérédité et de variation”
[May, 1975]. Dans le domaine de la vie artificielle, la défioiti évolutionnaire la plus
influente est sans doute celle du philosophe Matta [Bed, 1996]. Pour lui, un systeme
devrait étre considéré comme vivant s’il est capabtévolution ouverte, c’est-a-dire s'il
exhibe un potentiel illimité de trouver de nouvsllesolutions imprévisibles aux
changements de I'environnemeatigptatior).
Vu que c’est I'espéce et non l'individu qui évolugest donc I'espece qui est vivante au

sens premier, I'individu ne I'est que par son afg@ance a I'espece.

Il est généralement reconnu en biologie que lasuieTerre a émergé via une lignée de
molécules réplicatives primitives puis de protoamgmes dont I'existence brouille la
frontiére entre le vivant et I'inerte. Ainsi, cetléfinition est séduisante par le fait qu’elle
accorde, contrairement aux deux approches préasjdigixistence de différents degrés de
la vie en fonction du degré d’adaptabilité du systeCependant, il est difficile d’accepter

que la vie soit une propriété au niveau des pojoumaf{Bor, 2008].
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2. Evolution.

2.1. Apparition de I'évolution artificielle.

L’évolution est un terme qui appartient au domaldeela biologie. Depuis le début de la
vie, qui commencait comme une réaction chimiqueiqadiere entre les composants
organiques qui ont causé la naissance d’'une digeggjantesque d’entités, I'exposition
des caractéristiques et des comportements congplaxdéconcentré les spécialistes
humains.

Le pouvoir de I'évolution est plus visible dans @désictures améliorées et appliquées
par des organismes vivants vers les deux niveaarostopique et macroscopique.

L'évolution artificielle est une tentative d’utidis ce pouvoir pour la production des
entités artificielles. L'idée d'utiliser les orditeaurs pour I'étude des concepts liés a la vie
et a I'évolution est presque plus vieille que ledimateurs eux mémes. John Von Neumann
a montré comment le calcul d’automates universelsTdring peut étre appliqué a la
création d’entités autoreproductibles. Sa constaérasur le processus évolutionnaire I'a
conduit a formaliser les mécanismes d’hérédité autdreproduction et a examiner la
question de la complexité de I'évolution [McM, 200Peu de temps aprées, a priori dans
un effort non relié, les ingénieurs ont utilisé feshniques évolutionnaires pour accomplir
les taches pratiques d'optimisation et de concepties deux approches de I'évolution
artificielle (théorique et conceptuelle d'un caepratique, orientée machine de 'autre) ont
évolué étroitement sur des lignées paralleles dedaerche en tant que vie artificielle et

gu'optimisation évolutionniste.

2.2. Ecart entre I’'évolution et I’évolution artificielle.

Malheureusement, il semble qu’il existe un mangeecdnnexion entre les études de
I'évolution dans la nature et dans les ordinateaesqui peut étre la cause du manque
d'étude de fondements théoriques de I'évolutioifiaelle. Un résultat notable de ce
mangque de connexion est un désaccord entre cesgpiéyu a partir de I'évolution, et ce
qui est exactement obtenu grace a elle. Cela déhotpression, selon laquelle les

systemes d’évolution artificielle et de vie artiéile doivent souvent compter sur une
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supposition implicite, des régles ADHOC et des méraes qui ont été soulignés par

Taylor [Tay, 1999]:
« Le résultat de [notre] travail, et la considérati de la littérature existante dans les
systémes évolutionnistes artificiels, améne a felesion que les modéles de la VA (...) sont
absents pour un nombre de raisons théorique et adéthgique. C’est souligner que les
considérations théoriques explicites doivent guidetoncepteur de tels modeles, s’ils ont a
avoir une valeur scientifique ».

Et Further (Citing Patee [Pat, 1989]):
« Je suis certainement pas la premiére personne dait une critique sur les modéles de la
vie artificielle sur ses raisons [...] Par exempleowhrd Pattee prévient que «les
simulations qui sont dépendantes de paramétres ADdOde régles de but-spécial et de
contraintes pour leurs imitation ne peuvent pag étiilisées pour supporter des théories de
la vie» [Pat, 1989 [...]: La sensation d'adéquation de ce genre deté&sye est une
conséquence directe de ce manque détude de fontentieeoriques. L'espace des
parametres incontrolables de plusieurs d’entre paxt aussi étre attribué & ce manque de
directions. Comme résultats de cette faiblesse,ar@res comportements intéressants sont

observés dans ces systemes, nous sommes darsakinéal’expliquer pourquoi. »

2.3. Qu’est ce que I’'évolution?

L’évolution n’est pas compliquée ni difficile a cprendre, au moins dans ses principes de
bases. Ses principes peuvent étre résumés en yecde phrases directes. En fait,
I’évolution est relativement simple et nécessite péexplications particuliéres. Ceci, en
effet, est peut étre la difficulté la plus impotmguand on raisonne sur le concept
d’évolution. Bien que les principes de bases sa@anples, ils sont aussi délicats, et tres
générateurs d'erreurs.

Afin d'asseoir notre recherche, nous allons chercine réponse satisfaisante a la

question: "gu'est ce que I'évolution?"

2.3.1. L'évolution est un changement héréditaire.

L’évolution dénote n’'importe quel changement daes fréquences des caractéristiques
héréditaires d’'une population d’entités pouvantreygroduire, en donnant de nouvelles

générations. En pratique, on peut la regarder conmmeestéréographie pour la «descente
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avec modification», le propre terme de Darwie changement peut consister dans la
perte de caractéristiques existantes, la créatimmed nouvelle caractéristique, ou
I'alternance fréquente des caractéristiques exedan

Il est & noter que, le terme « évolution » parnh@me ne porte aucune implication
d’adaptation, d’amélioration ou de fitness. L’éwan dans son sens général est un simple
changement héréditaire. La nature et la directiercal changement dépendent des forces
qui la conduisent; ces forces peuvent étre adapta(ex: la sélection naturelle), mais aussi
sans fondement (mouvements génétiques aléatooasinéme potentiellement nocives
(ex: 'endogamie a travers une perte d’'une diversitusé par les mouvements géenétiques).
Il est important de distinguer entre I'évolutiorude part, et les mécanismes qui causent ou
qui conduisent cette évolution, d’autre part.

Dans un contexte biologique, I'évolution est essdiement la négation de la stabilité
des especes: les espéces changent (se transfoemearaiirs du temps, plutdt que de rester

fixes pendant toute leur vie, comme retenu commemémar Lamarck et Darwin.

2.3.2. Les conditions de I'évolution.

En général, I'évolution présente trois conditions varifier, nommeées variation,
multiplication et hérédifé Pour rendre ces termes plus précis, on peutlesidérer dans
un ordre différent. Considérons d'abord la multgtion.

La multiplication est une explication de soi-méme dans le contegtéaiologie,
mais elle peut étre utile pour générer le concept:signifie essentiellement que de
nouveaux individus sont constamment créés, et gaandividus peuvent d’'une maniere
ou d’'une autre étre associés avec certains indivildja existants. Les nouveaux individus
sont appelés «fils» ou «descendants», les indivahistants avec ceux qui leur sont
associés sont appelés «parents». La multiplicabanla reproduction, est simplement la
création de nouveaux individus, associés a un dnlsede parents existants. Les parents
de certains individus, leurs propres parents, &emis de leurs parents, et ainsi de suite,
sont les ancétres de ces individus. Tous les idd$/gui ont certains individus comme 'un

de leurs ancétres sont les descendants de ceglimliv

1|l peut étre intéressant de préciser que le“réeblution “ n'apparait pas n'importe ot darspgeemiére

éditions de I'origine des especes.
Ces trois conditions ont une longue histoiralldte [Wal, 1875] les mentionne déja sous cettedo
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La variation implique que les descendants ne seront pas exacteporteurs des
caractéristiques de leurs parents, ils serontrdpgeen temps différents de leurs parents, en
exhibant certaines caractéristiques que leurs maetiireres ne possédent pas.

L'Hérédité est le facteur crucial qui sépare I'évolution deskule variation, la
méthode doit permettre certaines de ces variatjongloivent ensuite étre transmises vers
les descendants, qui exhiberont aussi ces spésfiet différentes caractéristiques. Prendre
simultanément ces trois conditions permet aux tanatiques héréditaires de la
population d’étre modifiées au cours du temps. @as, cela permet a I'évolution d’avoir
lieu.

Dans ce qui suit, nous ne différencions pas toldssvoies possibles d’hérédité:
génétique, épi-génétique (relative a I'épigenesdurel, etc. En pratique, I'évolution
biologique est liée seulement aux caractéristiquietogiques, transmises a travers la
reproduction biologique. Un autre domaine, tel ti@eolution culturelle, peut avoir des
fonctionnements différents.

Darwin n’a pas inventé le concept d’évolution (caitement a celui de stabilité des
especes), bien que son travail fat, de maniererempgtale, dans la fabrication du point de
vue geénéralement acceptable plutét que les margels dhéorie qui ont été faites au
préalable. La contribution fondamentale de Darwih d’avoir identifi€ un mécanisme
réalisable pour I'évolution, cela peut expliquergiaantité prodigieuse d’une complexité
adaptative observable dans la nature sans invatpseforces surnaturelle. Ce mécanisme,

est bien entendu, la sélection naturelle.

2.4. La sélection naturelle.

2.4.1. Qu’est ce que la sélection naturelle ?

L’évolution est un changement dans les caractguefi héréditaires d'une
population. Lors de la reproduction d’individus, meuvelles caractéristiques apparaissent,
quelques caractéristiques existantes sont perdtes'aetres sont plus ou moins
généralisées dans toute la population. Ces chanmgendans la fréquence peuvent étre
causés par divers facteurs, incluant des fluctnat@éatoires. La sélection naturelle est
une des forces qui influencent la direction del@ngement.

Le mécanisme général de la sélection naturellepbtpe facilement: lors des

interactions avec I'environnement, certains carastghénotypiques héréditaires ont un
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impact sur le succes de la reproduction (la «fgmesde leur porteur, ou des fils de leur
porteur, ou pour d'autres entités qui possédensiaces caractére. Mais comme ces
caracteres sont hérités, ils sont eux-mémes ddigutravers la reproduction. Comme
résultat, les caracteres phénotypiques hérités @uiravers leurs interactions avec
I'environnement et le facteur de succes de la symtion directe ou indirecte de leurs

porteurs, deviendront mécaniquement de plus en ptusmuns dans la population.

Inversement, les caractéres phénotypiques hérités eqpéchent le succes de la
reproduction des entités qui les portent voientddréquences diminuer. A la fin, de tels

caractéres peuvent devenir fixés (c-a-d: étre pté@ans chaque entité dans la population),
ou au contraire disparaitre entierement de la @ioul.

De plus, la sélection naturelle provient de laamece dans la fitness des entités, qui
est causée par l'interaction entre les caracténésqiypiques hérités et I'environnement.
Elle peut donc étre congcue comme une variance dan§itness causée par les
caractéristiques héréditaires. Alternativementglene «sélection naturelle» peut aussi se
référer a un ensemble de forces dans I'environnemereffectue la réplication des entités
en agissant sur leurs caractéres phénotypiqueefié@ies deux points de vue désignent
deux perspectives sur le méme processus.

Ainsi, aux trois exigences préalables de I'évolutita sélection naturelle ajoute des
exigences supplémentaires: la variance héritée ubees de la reproduction, liee a
I'interaction entre I'environnement et le caractgreénotypique hérité. Si ces quartes
exigences sont veérifiées, on peut alors parleradeglection naturelle issue de I'évolution

darwinienne.

3. Systemes évolutionnistes.

3.1. Histoire des algorithmes évolutionnistes de

Darwin a Holland.

La découverte des principes de bases de I'évolaisnespeces et de ses mécanismes a été
un sujet polémique entre scientifiques entre leutiéln XIX ™ et le milieu du XX*m®
siecles. Jusqu’a la fin du XIXieme siecle, la gmmdajorité des naturalistes admettaient

gue les espéces n’évoluent pas.
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Pourtant, des 1809, Jean-Baptiste Lamarck, nadteafrancais et fondateur du
transformisme, émit I’hypothése d’une évolution deganes d’'un animal en fonction de
ses besoins. L'adaptation des espéces se faidantl$efluence du milieu de vie [LAM,
1809].

En 1859, Charles Darwin, naturalise britanniqueglipuson ouvrage « l'origine des
especes par voie de sélection naturelle » [DaR]L&&ans son livre, il tenta de défendre le
transformisme mais sans reprendre les hypothéskeanarck.

II émit I'idée selon laquelle, dans chaque espé&enature sélectionne les meilleurs
individus. Chaque individu donnant naissance a ¢tmau plus d’individus qu’il n’en peut
survivre, cela entraine la destruction d’'un graachbre d’entre eux et la conservation des
plus aptes. C'est ce gu'il appela la sélection medis Par le jeu de la sélection, les
caractéres avantageux se propagent peu a peuaaogulation, et au bout d’'un certain
nombre de générations, I'espece se trouve moddiéenieux adaptée aux conditions
d’existence. Ceci a permis darriver a la constatatselon laquelle les espéces se
transforment.

Cette théorie a été appelée [Dmrwinisme et le courant reprenant ses concepts
I'évolutionnisme

En 1901, De Vries, Botaniste néerlandais, expodhé&aie dumutationnismeselon
laquelle les variations responsables de I'évolutierse faisaient pas dans le temps mais de
facon soudaine et se reproduisaient dans I'ceapgdela cela la mutation.

Aujourd’hui, on admet qu’ils avaient tous les traém partie raison. Les bases de

I’évolution étaient posées:

- L’'adaptation des espéces sous la pression de teinoenement : Les individus mal
adaptés disparaissent.

- Lasélection des meilleurs individus : La reprotutest un combat entre individus.
- Le croisement pour assurer la pérennité des espéces

- La mutation qui peut créer des variations généfiguéfastes ou bénéfiques pour
I'individu.
D’autres chercheurs se sont intéressés aux primdip@ogiques des mécanismes de
I'évolution.
Des 1948, les scientifigues avaient remarqué qu'usigbstance colorait

particulierement bien le noyau de la cellule etdd@giapparaitre des filaments.
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Des 1866, Gregor Johann Mendel, botaniste autrictiig €également le fondateur de
la génétique moderne. Il démontra I'existence deefas héréditaires par des expériences
sur des petits pois.

En 1902, Walter Sutton proposa le chromosome consite des caracteres
transmissibles, constituant le lieu physique dejakacaractéristique d’un étre vivant.

En 1911 Wilhelm Ludvig Johannsen nomma géne l'uéi&mentaire de support de
I'hérédite.

En 1962, James Dewa&¥atson, biologiste américain, Francis Harry Comp@witk
et Maurice Hugh Frederick Wilkins, biologistes anihiques, obtinrent le prix Nobel pour
leur découverte de la structure d’AD8er, 2001].

Ces découvertes vont étre reprises et utilisées danautre domaine scientifique:
l'informatique.

Dés 1960, de nombreux chercheurs essayerent djappliies connaissances sur
I'évolution naturelle a des problemes informatiquids Aall Baricelli et A. S. Fraser
tentérent de simuler I'évolution naturelle par gesgrammes informatiques [Bar, 1957,
Bar, 1962, Fra, 1962]. Mais ces tentatives furafuctueuses, probablement a cause de
I'utilisation exclusive de la mutation.

En 1975, Johann Holland proposa une premiere salytdol, 1975] qu'il a appelée
algorithme génétique

Tous ces chercheurs, qui ont exploré les procedsadaptation des systémes
naturelle, ont permis la découverte de cette néeivedchnique d’exploration. Les
mécanismes de base de ses algorithmes sont trpkesimais les raisons, pour lesquelles
cette technique fonctionne si bien, sont plus cemgsd et subtiles. Les fondements
mathématiques des algorithmes génétiques ont ptisés par Goldbreg [Gol, 1989].

La simplicité de mise en ceuvre, I'efficacité etrddustesse sont les caractéristiques
les plus attrayantes de I'approche proposée pdamthl La robustesse de cette technique
est due a une sélection intelligente des indivithss plus proches de la solution du
problemeBer, 2001].
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3.2. Principe des algorithmes évolutionnistes

En publiant I'origine des espéces [Dar, 1859], Darexposa pour la premiére fois sa
théorie de ['évolution, désormais communément aemi€elle-ci repose sur les

observations suivantes :

- Il existe au sein de chaque espéce de nombreusesiorss, chaque individu étant
différent ;

- Les ressources naturelles étant finies, il naiideapent plus d’étre vivants que la
nature ne peut en nourrir; il en résulte une Iptter I'existence entre les organismes ;

- Les individus survivants possedent des caractguiss qui les rendent plus aptes a
survivre : Darwin baptisa ce conceggfection naturelle

- Les organismes survivants transmettent leurs ageastaa leur descendance.
L’accumulation au cours des générations des pdditE&sences entre chaque branche
géneéalogique crée de nouvelles espéeces de pluasappesa survivre.

Ces quatre principes de la théorie darwinienne é&ét progressivement étendus pour

incorporer les découvertes des lois de I'héréditEs| 1903]) puis de la structure de 'ADN

[CW, 1953] et, plus généralement, de 'ensembl@adgnétique moderne (figure 2).

L&)

Figure 2 : Théorie synthétique de I'évolution.

Cette théorie synthétique de I'évolution a été isépinéo-darwinismeet correspond aux
bases de l'approche en vigueur dans la communauiéhntiique. Dans le langage
généetique moderne, les molécules d’ADN, constitudame suite de nucléotides,
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constituent le support du génotype — l'ensemble geses — dont I'expression est
dénommée le phénotype. Bien qu'il n’existe pas é@dion précise de la notion de géne
qui soit universellement reconnue, on peut coneidqu’un gene est une séquence de
nucléotides codant pour un caractere particukeplus souvent une protéine.

Simuler I'évolution sur un ordinateur afin de crés machines plus « intelligentes »
anima Turing dés 1948. Mais il faut attendre leignildes années 1960 pour que se
développent les premiers algorithmes appliqguant descepts du néo-darwinisme a
l'informatique. Ces recherches ont mené a quatrendgs familles d'algorithmes
évolutionnistes [Gol, 1989; Bae, 1997]: les aldories génétiques [Hol, 1975] (qui seront
décrits en détails sans la prochaine section)stestégies d’évolution [Sch, 1993], la
programmation génétique [Koz, 1992] et la progrationaévolutionniste [WFO, 1966].
Toutes ces techniques reposent sur les mémespgaide base (figure 2).

Tout d’abord, elles travaillent sur une populationtialement aléatoire, d’individus
représentant chacun une solution au probléme .trB&é la suite, chaque solution est
représentée par un génotype et s’exprime sousrteefd’'un phénotype.

Enfin, il est nécessaire de mettre au point unetfon d’adaptation)a fithess qui
permet de distinguer les phénotypes les plus pagbts. Ces derniers ont une probabilité
plus importante de Iéguer a leur descendance |énotgpe. Les régles régissant cette
transmission de genes sont décrites sous la folopémteurs génétiques. Trois opérateurs

sont requis :

- l'opérateur des élections qui décrit la maniéretdes candidats sont choisis pour la

reproduction;

- 'opérateur de croisementcrpss-ovey ou de recombinaison qui correspond a la

meéthode utilisée pour mélanger les génotypes desisa
- l'opérateur de mutation qui décrit la frequencéaatature des changements affectant

le génotype lors de la transmission des genes.

Il existe une multitude de versions de chaque dpéraplus ou moins spécialisées pour le
probléme traité. (Des détails pourront étre trowless [Deb, 2001] ou [Gol, 1989]) (Voir

également la prochaine section) :

- La roulette biaisée, qui permet de sélectionnerindsszidus proportionnellement a

leur fitness;
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- la roulette biaisée sur le rang, sélectionnant itevidus en fonction de leur
classement, éliminant ainsi les effets dus a d#éreinces de fitness trop grandes
dans la roulette biaisée classique;

- le tournoi, dans lequel on tire aléatoirement nivilidis en choisissant celui qui

possede la meilleure fitness.

Les autres opérateurs, croisement et mutation,ndé&me du codage utilisé. Dans le
cas des algorithmes génétiques, les solutions fieltea sont représentées par des chaines
binaires (par exemple 0001). L'opérateur princigstl alors le croisement auquel s’ajoute
la mutation pour accroitre la diversité la popwaatiDans le cadre de la programmation
génétique, une solution est encodée sous la forore gtogramme. Le programme est
exécuté afin de permettre le calcul de la fitneéssgénotype est vu comme un arbre dans
lequel chaque nceud représente une sous-fonctienstuurcture de contréle, un opérateur,
ou un terminal. L'opérateur principal est alorsal#ssi le croisement, implémenté sous la
forme d’échanges de sous-arbres. A linverse, lag@ammation évolutionniste et les
stratégies d’'évolution utilisent essentiellemempérateur de mutation. Le premier cas
correspond a I'évolution de programmes, le secortklle d'une liste de parametres.
Actuellement, la distinction entre ces quatre apipes est de plus en plus floue, le
génotype étant souvent constitué d'un mélange rdetates complexes (arbres, graphes,
listes de parameétres, ...). La différence entreqoedre approches est donc essentiellement
d’ordre historiqgue et sont maintenant considérésme des instances particulieres des
algorithmesévolutionniste§DJo, 2002]. Du point de vue de la théorie de tilmgsation,
ces algorithmes constituent des méta-heuristigUgstiohisation globale, au méme titre
que le recuit simulé [KGV, 1983] et la recherchdda [GLT, 1997]. Comme les autres
méta-heuristiques, leur principal intérét reposesdi@ peu de contraintes imposeées a la
fonction a optimiser. Notamment, cette derniere pas besoin d’étre dérivable,
contrairement aux méthodes a base de gradientlU3eljutilisation d’'une population est
une mesure efficace pour éviter certains minimauacet celle-ci peut étre efficacement

exploitée pour optimiser plusieurs objectifs siranément.

3.3. Les algorithmes génétiques.

Les algorithmes génétiques sont des méthodes aidaptgui peuvent étre utilisées pour
résoudre des problemes d'optimisation ou de relshede solutions. Leurs principes de
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base, dans le cadre de l'optimisation mathématiqae té rigoureusement définis par
John Holland dés 1975 [Hol1975]. Cependant, lagauise de calcul des ordinateurs de
I'époque n'était alors pas suffisante pour 'aiien des algorithmes génétiques sur des
problemes réels de grande taille. Leur développeém@st accéléré a partir de 1989,

notamment grace aux travaux de synthese préseat&sapid Goldberg [Gol, 1989].

3.3.1. Les opérations sur lI'algorithme génétique.

3.3.1.1. Génome des individus.

Traditionnellement, le génome des individus d'goathme génétique est constitué par un
chromosome unique de longueur fixe et composé aesgéssus de l'alphabet binaire
{0,1}. On fait souvent référence au chromosome daividu par I'appellation "chaine de
bits". Cette représentation a été choisie par Hdllear elle permet un support simple des
opérations évolutionnistes et elle est, de plupliegble & un grand nombre de problémes.
On peut en effet coder simplement a l'aide d'ure@nehde bits I'ensemble des entiers ou
des réels, et donc optimiser un grand nombre dgtifors mathématiques.

1 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 1

Figure 3: Un chromosome selon Holland.

L'utilisation des chaines de bits pour former ldeegénétique des individus implique la
nécessité d'une fonction de traduction du génomeaggurs utilisables par l'opérateur
d'évaluation. Bien que cette fonction soit relatiemt simple dans le cas des entiers et des
réels, elle peut devenir rapidement complexe dansds du codage de structures
complexes comme, par exemple, des réseaux de msUiGru, 1994].

Afin de permettre a l'algorithme génétique de cogee le génome des individus doit
permettre une représentation compléte de toutesolesions possibles du probleme. De
plus, toutes les solutions codées a l'aide du suctieomosomes des individus doivent
correspondre a des solutions réalisables, c'eskadés points de I'espace de recherche
(principe devalidité). Il est cependant possible d'adapter un algostiggnétique afin qu'il
évite toute solution invalide.

Enfin, Goldberg [Gol, 1989] donne deux principesb@se pour la représentation des
solutions. Tout d'abord, le code génétique desvidids doit contenir ou permettre la

formation deblocs de constructiogontenant une information ayant du sens.blét de

ﬁ%
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constructionest un groupe de genes qui ont co-évolué de fagamque son introduction
dans un chromosome entraine probablement une atammande lafitnessd'un individu.
L'hypothese de la construction des blocs est calgorithme génétique réalise, en premier,
la formation du plus grand nombre possible de btliifsrents pour ensuite les recombiner
afin d'obtenir leditnessmaximales. Ensuite, Goldberg émet l'idée queHhahet utilisé
pour construire les chromosomes doit étre le paig permettant une expression naturelle

du probleme posé, ou plutdt de la forme de saisolut

3.3.1.2. Création de la population initiale.

La premiere étape d'un algorithme génétique canaistéer une population initiale a I'aide
d'individus générés aléatoirement parmi les valedes domaines de définition du
probleme a résoudre. Toutefois et afin d'optimlaeconvergence de l'algorithme, il est
possible de restreindre ces domaines a des inesvartinents en fonction de la solution
recherchée comme par exemple dans le cas d'optibnistangles orientés [Lug, 1997].

3.3.1.3. Evaluation.

Dans la nature, la capacité de survie d'un indi\gixprime par son adaptation a son
environnement. Cette pression exercée continuetieraer les espéces provoque, par
disparition des plus faibles, une sélection desllewes individus. Dans le cadre d'un
algorithme génétique, I'adaptation d'un individtageaduite par une mesure de sa capacité
a répondre au probleme posé. Cette mesure estéapipeéssou fonction de notation.

Cette fonction est dépendante du probleme et i@l par I'utilisateur.

A chaque début de génération, tous les individus g@pulation sont notés afin de

permettre aux techniques s&lectionde les comparer.

La convergence de l'algorithme génétique est ciomti€e par la notation. Celle-ci ne doit

pas étre trop sévere afin de ne point privilégesr individus les plus forts car ceci peut
entrainer une convergence rapide qui peut s'anéfaste par la suite. En effet, au début
d'une simulation, les individus générés aléatoimengont vraisemblablement éloignés de
la solution optimale. Ainsi, s'ils sont favoriséep tot, I'algorithme risque de converger
vers un optimum local et non vers la solution optan Inversement, la fonction de

notation ne doit pas non plus étre trop lache:asiptession de l'environnement est

insuffisante, la convergence sera trop lente oxistente.

ﬁ%
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3.3.1.4. Sélection.

La phase desélectionconsiste a allouer des opportunités de reproduciahaque
individu. Le principe est de copier les individus th population dans une population
intermédiaire faisant office de bassin de repraduac{"'mating pool"), les individus les
plus adaptés étant recopiés plusieurs fois alaedepiplus faibles auront tendance a ne pas
étre copiés. Dans un contexte de remplacement deida population, de génération en
génération, la taille du bassin de reproduction idshtique a celle de la population
d'origine. Une fois la population intermédiaire stituée, des paires d'individus sont
choisies aléatoirement afin de se reproduire (phieseeproduction), leur éventuelle
progéniture constituant la nouvelle générationte€Cepération sera répétée jusqu'a ce que
le bassin de reproduction soit vide. Le comportdrdaém algorithme génétique dépend de

la fagcon dont les individus sont sélectionnés faine partie du bassin de reproduction.

Il existe de nombreux opérateurssddectionmais on peut identifier deux stratégies
distinctes. La premiére consiste a réaliser unee rnais'échelle degitness de chaque
individu et de se servir de ces valeurs pour détemnson nombre de copies dans le bassin
de reproduction. Les méthodes les plus courantésant cette stratégie sont le reste
stochastique, la roulette pipée et la sélectionrpag. La seconde stratégie permet de
sélectionner directement les reproducteurs potsng@ns passer par un calcul modifiant
les notes des individus. La méthode la plus coaraains ce cas étant la sélection par

tournoi.

Le reste stochastique.
Le nombre de copies d'un individiest égal & la partie entiére du rapport entrétrsessf

et la fitness moyenlfde la population. Cette méthode est surtout ugilipéur des

populations de petite taille car elle est moinssiéia que la roulette pipée, dans ce cas.

La roulette pipée.
Dans le cas de la sélection par roulette pipéppfaulation intermédiaire est assimilée a
une roue divisée en secteurs. Chaque secteuragiépar les copies d'un individu unique

et la taille des secteurs est proportionnellevalaurPs calculée par la formule:

p -1 avec f(i) la fitness de l'individi,

sel n ) | bre d'individus de la population
Z £ i) nle nom pop :
=1
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1 000110110 15%

2 111001101 25%
3 000110110 40%

4 111101111 20% 40%

Figure 4: Exemple de roulette pipée pour une population shel@idus en fonction de
Psel.

La sélection par rang.

La méthode de sélection par rang permet de liratprédominance d'un individu extréme
qui peut apparaitre lors de l'utilisation de lalette pipée. Les individus sont classés en
fonction de leur fitness originale: généralemess, ihdividus les plus forts sont de rang 1
et les plus faibles de ramgn étant la taille de la population. Un pourcentagesélection
est ensuite défini en fonction du rang des indisidue tableau 1 fournit un exemple de
sélection par rang pour six individus. Avec cettétmde de sélection, tous les individus
ont une chance d'étre sélectionnés. Cependantcailduit & une convergence plus lente
vers la bonne solution car les meilleurs chromosome different pas énormément des

plus mauvais.

Individus 1 2 3 4 5 6| Total
Probabilité de sélection initiale (roulette pipée) 70% | 6% | 10% 4% 8% 2% 100%
Rang 6 3 5 2 4 1 21
Probabilité de sélection modifiée (sélection pagid 29%| 14% 24% 9% 19% 5% 1009

Tableau 1: Probabilités de sélection dans le cas de la teut@bée et de la sélection par

rang.

La sélection par tournoi.

La version la plus simple de la sélection par toumsst le tournoi binaire: une paire

d'individu est choisie au hasard dans la populatetui qui a la fitness la plus forte est
copiée dans le bassin de reproduction. Ceci estt@démsqu'a ce que le bassin de
reproduction soit plein. On peut étendre le nont@@articipants au tournoiraindividus,

n étant supérieur ou égal a 2.

Cette méthode de sélection est plus élitiste gseplécédentes car la probabilité de
sélection d'un individu mal adapté (inférieur arlayenne) est faible. La pression sélective

ﬁ
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de cette technique étant conditionnée par le nordbrearticipants au tournoi, on peut

toutefois facilement contréler I'élitisme en limitde nombre de participants.

3.3.1.5. Reproduction.

La modification d'un individu a l'aide de l'opématede reproduction se fait par

I'application de deux opérateurs ciisementet lamutation Le rdle de ces opérateurs et
d'assurer simultanément une exploration locale'@®vitonnement (valeurs proches de
celles présentes dans la population) ainsi qu'uw@omration globale de l'espace de

recherche (zones inconnues, non encore visitédalgarithme).

A partir du bassin de reproduction, les individésestionnés sont aléatoirement
groupés par paires. Chaque paire subit I'opératewroisement avec une probabititgis
appelée taux de croisement. L'ensemble des nouvedividus issus du croisement et des
individus non croisés constitue une populationrmt&iaire. Un opérateur est appliqué sur
chaque élément de cette population de mutation Eve@cobabilitét.,,; appelée taux de
mutation. La population, apres application de Ifapgur de mutation, constitue la nouvelle
génération.

3.3.1.5.1. Croisement.

Le croisement a pour but d'assurer le brassageatastéres génétiques des individus. La
recombinaison des genes des parents ayant pourd®uproduire des individus

potentiellement mieux adaptés au probléme. La coardon de l'effet de préservation et
de concentration des meilleurs individus de I'ofgénade sélection, couplé a I'amélioration
générale de la population due au croisement, vagtie a l'algorithme de converger plus
ou moins rapidement vers une solution optimale. djgSrateurs de croisement les plus
courants sont le croisement a un point de coupapisement a deux points de coupe et le
croisement uniforme. Il est important de noter ghermis la comparaison entre le

croisement a 1-point et celui a 2-points, il n'‘exipas a priori de croisement qui soit
meilleur qu'un autre. En réalité, le choix de lisdition d'un type de croisement dépend de
la nature du probléme, de la structure du chromeseinde I'évolution souhaitée de

l'algorithme génétique. De plus, il est fréquenttiliser des opérateurs de croisement
alternatifs et des opérations additionnelles (isioer de génes, réorganisation, controle de
validité des enfants générés) afin d'adapter lesempent au probléme pour obtenir une

meilleure convergence de l'algorithme.
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Croisement a un point de coupe.
C'est le croisement historique des algorithmes tigings. Son principe est de couper en un
point choisi aléatoirement les chromosomes desviohas parents, puis d'échanger les

parties apres ce point de coupe afin de formeenésnts [San, 2004].

Point de coupe
A

1f1{0f1]0]0] 21011 \_>1101001011

o
[
[
o
o
[
[
o
[
o
[
[
o
[
o
[
[
o
[
o

v \
- e - e

Enfant:
Parent

Figure 5: Croisement avec un point de coupe.

Croisement a deux points de coupe.

Afin d'améliorer les performances du croisemerftédints algorithmes utilisant plus d'un

point de coupe ont été concus. DeJong [DeJ, 198 a@ié I'efficacité des croisements

avec points de coupe multiples et en a conclu gjugeux points de coupe améliorent la
convergence, un nombre plus élevé réduit les paences de l'algorithme. Le probleme
étant que I'utilisation de nombreux points de copgeturbe la formation de séries des bits
pertinentes a l'intérieur du chromosome ("builditacks").

Point de coupe
A A

1l1]0|1]oflol1lo|1]1 \_> 1l1|olololal1lol1]1

ol1(1(o0f0|2f(2(0|2|O ofa1faf(1fof0f2f0Of12|O0
G v v - _

v v

Parent Enfant:

Figure 6: Croisement avec deux points de coupe.
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Croisement uniforme.

Le croisement uniforme est radicalement différeg droisements a un ou plusieurs points
de coupe. Un masque de croisement est aléatoirecomstitué. Le premier enfant est

formé en copiant les génes du premier parent @aoad d'un bit de masque correspondant
égal a 1 et ceux du second dans le cas contratrdgdbmasque égal a zéro). Le second
enfant est obtenu en inversant les parents. Hdleitoent, un masque de croisement est

généré pour chaque paire de parents.

Masquede| O 1| 1[0 0O 1]12(0] 1|0 of1)j1(0]0|2]1|]0f1]O0
croisement
Parents | 1| 1| 0| 10| 0| 21|0] 1|1 0O|0|l1|[0|j0O0f1]j0f1]j0(0O0
v V VN A v V v VY \ 4
Enfants | 0| 1| 0| 0|l OO0 1] 2] 1|0 0Oj0O0|1|1(0O0f1(0O(O0Of0O]| 1
A A A A A A A A A A
Parents | 0| O 1] 0(0| 1| 0| 1|00 1{1({0(1(010]1|]0]1]1

Figure 7: Croisement uniforme.

3.3.1.5.2. Mutation.

Le r6le de la mutation est de maintenir la divérgienétique au sein de la population
d'individus. Cet opérateur va perturber aléatoirgne code génétique d'un individu et,
ainsi, limiter la dérive génétique induite par upémteur de sélection trop élitiste
(élimination des solutions peu prometteuses a ipn@is pouvant s'avérer primordiales
pour arriver a la solution optimale). Le taux detation est généralement peu élevé et
I'importance de cet opérateur par rapport a lacBéleou au croisement pourrait paraitre
faible pourtant. Bien que secondaire, son role restessaire a la convergence de

I'algorithme. N .
Position de mutation

!

110|1({0]j0|21|1)J0f[0]1]O0

Figure 8: Mutation appliquée a un individu.
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3.3.1.6. Critere d’arrét

Le critere d'arrét intuitif d'un algorithme géneéiigest obtenu lorsque la solution définie
par le génome d'un individu est la solution optenadnnue du probléme posé. Cependant,
une telle solution n'est pas connue dans la plug@st probléemes pour lesquels cette
méthode d'optimisation est utilisée. Afin de paltette difficulté, de savoir si l'algorithme
a effectivement trouvé la solution optimale, plusse techniques sont couramment
utilisées. La premiére consiste a arréter l'alporé au bout d'un certain nombre de
générations. La seconde est de considérer qu'tmealoune solution optimale lorsque le
meilleur individu n'a pas été amélioré depuis urtai@ nombre de générations, ce qui
signifie que la l'algorithme converge. Enfin, unerrdére technique arréte l'algorithme
lorsque la diversité génétique au sein de la pdipulan'est plus suffisante pour explorer

plus profondément I'espace de recherche des swdyigan, 2004].

3.3.2. Les parametres d’'un algorithme génétique.

3.3.2.1. La taille de la population.

Les conditions de convergence changent avec la thella population : lorsque celle-ci est
grande, sa diversité augmente ce qui diminue larargence vers un optimum local, le

temps d’exécution de chaque génération augmentesécativement, la recherche risque
de s'effectuer d’'une facon redondante et l'effitdcde I'algorithme est globalement

affectée. Par contre, si la taille de la populatish petite, alors la probabilité de s’attarder
sur des minima locaux est grande. La taille setacak se situe entre 25 et 100.

3.3.2.2. Le taux de croisement.

Il détermine la proportion des individus qui sombisés parmi ceux qui remplaceront

I'ancienne génération. L’opérateur de croisemenagsliqué avec une probabilité Pc. Plus
cette valeur est élevée, plus de nouvelles strest(individus) sont introduites dans la

nouvelle génération, les structures performantastérop fréquemment détruites. Par

contre, si ce taux est trop bas, la population aliée pas assez vite. En général, Pc varie
entre0.25et0.70Q

|Page3l



Vie artificielle

3.3.2.3. Le taux de mutation.

L’opérateur de mutation est appliqué avec une foiitaPm ; si ce taux est grand alors la
recherche devient purement aléatoire, la populagisindiversifiee et 'AG perd de son
efficacité. Si au contraire ce taux est faiblepdgulation est moins diversifiée et en plus il
y a risque de stagnation. Des études empiriquesedtamt, pour I'obtention de bons

résultats, une fréquence qui se situe autour dium@tion tous les 1000 bits [Las, 2004].

A noter que ces parametres dépendent étroitemeypduwde probléme a résoudre.

3.3.2.4. Le fossé des générations.

K. DE JONG [Sys, 1989] a proposé de ne pas remplaagsemble de la population a
chaque génération et pour cela, il a introduit ddiam d’écart entre les générations, un
nombre compris entre 0 et 1 qui indique la propariile parents qui sont remplacés par

leurs descendants. Si ce taux est a 1, I'ensenebli@ plopulation est remplacé.

3.4. La programmation génétique.

Cette méthode introduite par [Koz, 1992] est fondéeune nouvelle représentation des
individus composant la population. Les chromososues ici constitués de S_Expressions
et non plus de chaines (figure 9). Cette représentaous la forme d’arbres permet
d’utiliser des structures non linéaires et de dailbriable; elle se place donc en une

approche de plus haut niveau par rapport aux dtgoes génétiques.

@ Dans cette approche, la valeur d’'un individu
est fournie directement par interprétation de

larbre qui le compose. Ici, lindividu
/

@ \@ correspondra a la fonction f(X) = 2 + (X*3).

Figure 9: Un chromosome fondé sur les S_expressions.

Effectuer un parallele entre des opérations suatbges et les opérations précédemment
décrites est relativement aisé. Les opérations déifitation des individus telles que le
croisement (figure 10) ou la mutation (figure 1&jant donc une transposition directe de
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celles vues précédemment. La structure arborescapygortant simplement un

remplacement de sous arbres au lieu d'un échanged=eaux de chaines.
ONEY
O

f(x)=2+(x-3) f(x)=2+ ((x/3)-3)
Paren Résultat

Figure 10: La mutation sur les arbres.

Dans cette approche, la mutation est beaucoup neomuoyée que dans les algorithmes
génétiques car le croisement allié a la taillealda des individus suffit a ne pas perdre les
informations nécessaires a la solution (maintiéme cohérence et d’'une diversité dans la

S .
ONOWNOYO
COD | DD
O
oNOW N
OIION®
©

f(x)=2+((x/3)-3) Enfants f(x)=x+x

Figure 11 : Le croisement génétique portant sur les arbres fasme de S_Expressions.

ﬁ
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Avec cette méthode, la recherche de la structusardividus nécessite un premier stade:
la définition d’'un alphabet permettant de décriespace des solutions du probleme. Cet
alphabet doit répondre a un certain nombre de amtéss. Il doit étre suffisant (c’est a dire
permettre de résoudre le probleme) et fermé (chadément du langage peut étre
argument de chaque autre). Cet alphabet est deniaedu et va donc permettre une

interprétation directe des individus par lecturdeds arbre [Lug, 1997].

3.5. Les stratégies d’évolution

Les stratégies d'évolution forment une famille détaheuristiques d'optimisation. Elles
sont inspirées de la théorie de I'évolution et dappaent, a ce titre, a la classe des

algorithmes évolutionnaires.

La méthode fut initialement proposée par Ingo Rerwmérg, en 1965 [Rec, 1965], a
l'université technique de Berlin, en Allemagne.ekdist, a ce titre, la premiere véritable
méta-heuristique et le premier algorithme évolutaire, bien avant le recuit simulé ou les
algorithmes génétiques. La méthode fut ensuiteldppée durant la fin des années 1960,
principalement par les travaux de Ingo Rechenlderdgienert et Hans-Paul Schwefel sur
la conception de profils aérodynamiques.

Par la suite, les stratégies d'évolutions (evotutgirategies, abrégé ES), furent
utilisées pour résoudre des problemes d'optimisatantinus, discrets, contraints, multi-
objectifs, etc.

Dans sa version de base, l'algorithme manipulatit&ment un ensemble de vecteurs
de variables réelles, a l'aide d'opérateurs detiontat de sélection. L'étape de mutation
est classiqguement effectuée par I'ajout d'une val@atoire, tirée au sein d'une distribution
normale. La sélection s'effectue par un choix déitgste des meilleurs individus, selon

I'échelle de valeur de la fonction objectif.

4. Les réseaux de neurones.

Avant 1943, l'intelligence artificielle était symlique. Le raisonnement et l'intelligence
étaient percus comme des manipulations de symbOkite année la, Warren McCulloch
et Walter Pitts présenterent leur modele de neufomeel [McP, 1943] et I'intelligence

devient computational. En démontrant qu’un résealedrs neurones formels est capable

ﬁ%
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de simuler toutes les opérations de la logique dmules (ET, OU, NON, etc.), ils
entendent prouver d'une part que lintelligencevpnt uniqguement du fonctionnement
des neurones dans le cerveau, et d’autre parteguadurones mettent effectivement en
ceuvre des processus de raisonnement logiqies 1949, Donald Hebb [Heb, 1949]
présente a son tour son modéle de synapse qui jpeenendre compte de processus

d’apprentissage mis en ceuvre par le cerveau.
4.1. Définition de réseaux de neurones.

Un réseau de neurones artificiels (RNA) est camstipar l'interconnexion d’unités

élémentaires de traitement de I'information, denptincipe de fonctionnement est calqué
sur celui des neurones biologiques. Un réseau gesdés capacités de stockage et de
traitement de l'information, imputables aux poidssaonnexions entre les neurones. Ces

poids sont calculés par un processus d’adaptatjaleent appelé apprentissage.

4.2. Les réseaux de neurones naturels.

Le systéme nerveux de la plupart des especes hesuest constitué d'un réseau de

cellules spécialisées appelées neurones. Les remusont des constituants élémentaires de

la plupart des organes de réflexion des systenteBigents. lls permettent de traiter des

informations a un niveau élémentaire, leur intenextion fournissant le support de la

complexité. Le fonctionnement d'un neurone est iasssez simple alors que celui

résultant de linterconnexion d’'un millier voire duilliards de telles cellules est trés

complexe.

Ces cellules tres spécialisées sont constituégsidearties principales:

- Les dendrites qui vont servir de capteurs, permetéal neurone d’'acquérir des
informations.

- Le corps de la cellule qui va traiter cette infotima

- L'axone qui va leur permettre d’émettre de l'infaton une fois le traitement

effectué. Ce dernier est connecté a des effectmlssque des muscles ou aux
dendrites d’autres neurones.

% Ces travaux sont surtout la base de I'approamimétique, qui consiste a s'inspirer des strieset de

la dynamique d’organismes vivants pour produire aexhines intelligentes. Cette approche prendra de
I'importance plus tard avec la vie artificielle.

ﬁ%
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Figure 12 Schématisation d’un neurone biologique. Le neuastaine cellule qui possede

des prolongements de 2 types : Un axone et desitend

Le fonctionnement apparent d’'un neurone est dedkitivement simple: il agit comme un
intégrateur qui va propager sur son axone l'infdromaprésente sur ses dendrites si la
somme de ces informations atteint un certain sBailce fait, ce fonctionnement simplifié
ne suffit pas a expliquer tout le fonctionnementrdheurone car de nombreux paramétres
tels que la fréquence des signaux recus sembla@nereme part non négligeable dans le
déclenchement et la forme de I'impulsion produde lfaxone.

La connexion des différents neurones produits weaé dont la topologie va
déterminer le comportement. Le cerveau humainiast eonstitué de 1011 neurones. Ce
nombre important ne permet évidemment pas uneconeexion compléte de tous les
neurones du systéme nerveux (La boite cranienneidewoir une taille de 10 kilometres

pour loger un tel cerveau).

4.3. Les réseaux de neurones artificiels.

L’'objectif des réseaux de neurones artificiels éshc de recopier et reproduire les

mécanismes liés au fonctionnement des réseaugutemes naturels.

Le neurone artificiel.

On simule donc le comportement d’un neurone enutait ses valeurs de sortie en
fonction de ses valeurs d’entrée. Les entrées ®tsteties étant bien entendu liées a
d’autres neurones ou aux capteurs et effecteulrsrt@é considérédlug, 1997]
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Le neurone formel de McCulloch et Pitts.

Le neurone formel [McP, 1943] (figure 13) est auss® abstraction mathématique du
neurone biologique. A l'instar de son homologuddgamue, il est le maillon élémentaire

de la transmission du signal au sein du réseau.

EntréesPoids

1— Sortiey

Figure 13: Le neurone formel de McCulloch et Pitts est unstralstion

mathématique du neurone biologique. Il décide aeés@ntuelle activation en

appliguant une fonction de transitipra la somme des potentiels qu’il recoit

en entrée.
Le neurone formel accepte plusieurs entf&egrovenant d’autres neurones. Ces entrées
sont des connexions afférentes qui proviennenttidauneurones, si bien que la val&ur
de chaque entrée correspond a la valeur de laes®rtiu neurone afférent correspondant.
Chaque connexion afférente est pondérée par unvréelR. Fondamentalement, ce poids
représente la “taille” de la synapse, en d’autesmés la quantité de neuromédiateurs
présents dans I'axone du neurone pré-synaptiquse @ile la quantité de récepteurs dans la
dendrite du neurone post-synaptique. Les connexigmbitrices sont représentées par un
poidsw; < 0.

Le corps du neurone est composé de deux partiegtemiére calcule la somme des
potentiels entrants, pondérée par les poids synasi La seconde implémente une
fonction de transfert, qui prend cette somme earpatre et renvoie une valeur de sortie.

Le neurone formel de McCulloch et Pitts est aujdwidencore le plus couramment
utilisé dans les réseaux de neurones. Cela étantudiait de son extréme simplification, il
n'est pas exempt de critiques et d’autres modelistent.
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4.4. L'apprentissage dans les réseaux de neurones.

Les connaissances dans un réseau ne sont pas aaiéedes neurones mais dans la
configuration du réseau, autrement dit dans ledspdes connections entre les neurones.

Le principe d’apprentissage repose sur la modiboate ces poids.

Considérons une connexion entre deux neuronep(figirel4). Les changements

s’opérent sur le poids de cette connexion et daéraimcrémentale, ou dichotomique.

O

Figure 14: Le scalaire wij représente le poids associé aitaexion entre
les neurones i et j.

Classiquement, il existe deux grandes classes Eappsage : l'apprentissage
supervisé et l'apprentissage non supefvidée premier fait évoluer les poids des
connexions en fonction d’une estimation de I'erremréponse du réseau. Le deuxiéme ne
possede pas une telle estimation et les changersiepgrent uniqguement en fonction des

entrées, a partir de considérations statistiquasgxemple.

4.5. Les réseaux a propagation avant.

Les réseaux a propagation avantfeadforwardnetworks sont des réseaux en couches,
c’est a dire dans lesquels les neurones sont remahs des couches, et dont linflux

nerveux se propage uniquement de I'entrée versrtes
Le perceptron simple.

Le perceptron simple ou mono-couche de Frank RdésierRos, 1958] est le premier
réseau de neurones fonctionnel muni d’'une méth&ajgprentissage. Dans sa conception
premiere, illustrée par la figure 12, il permet @eonnaitre des lettres de I'alphabet,

cependant, il peut étre utilisé dans n’importe lguigiche de classification.

Il N"aura pas échappé au lecteur la similitude gropriétés de I'apprentissage d’'un réseau denes! et

de l'adaptation d’'un agent a son environnement
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Il est composé d’'une couche de neurones d’entppelée rétine, a laquelle on fournit
les informations sur l'item a reconnaitre. Tousresrones de la rétine sont reliés par des
liens pondérés a une couche de sortie ou chagqueneeest associé a une classe d’item.

Enfin, une procédure d’apprentissage basée saritaation d’erreurs permet d™“entrainer”
le réseau, autrement dit de régler le poids dewhdign, jusqu’a ce que celui-ci puisse
discriminer les classes de tous les items qu’orptésente. Les neurones sont munis de

fonction d’activation de type seuil.

couche
] £ de sortie

Figure 15 Le perceptron de Rosenblatt utilisé pour la reaissance des formes.
Les perceptrons multi-couches.

Deux ans plus tard, Bernard Widrow et Ted Hoff préerent ADALINE (Adaptive Linear
Neuron) [WH, 1960], une évolution du perceptron Hesenblatt ou les fonctions
d’activation des neurones sont désormais linéairasregle d’apprentissage utilisée, la
regle de Widrow-Hoff, est a la base de la puissatecee nouveau réseau. Il s'agit d’'une
adaptation de la méthode des moindres carrés totauxramene l'apprentissage a une
descente de gradient. Son principe, succinctenwsritgar I'algorithme 1, est le suivant :
Pour chaque neurone j de la couche de sortie, W@t gtaque neurone i de la rétine, on
appligue la régle du delta. Ainsi, pour chaque toufe neurones {i, j}, le poids de la
connexionw; entre les deux neurones est modifié dans le seng déduction de 'erreur

entre I'état d’activation désiré de j et son étattivation réel.
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Donnée: : R la constante d’'apprentissage;
pour chague neurone j de la couche de sddiee
pourchaque neurone i de la rétifigire

WH=R.(d-a).a
fin

fin
Algorithme 1 : Algorithme d’apprentissage d’ADALINE.

Dans leur ouvrage, Marvin Minsky et Seymour Papswtilévent l'incapacité des
perceptrons a résoudre des problemes non linéaites@parables [MP, 1968]. Grace a
I'illustration présentée par la figure 13, on commrait qu'’il n’est pas possible de trouver
une droite permettant de discriminer les deux elssaieet fauxde la fonction logique
XOR.

AlUB

R O o |»

© +» O |

Figure 16: lllustration du probléme de la séparation linédieda fonction logique XOR.

lIs présentérent leur modele de perceptrons muitices (PCM) censé pallier ce probleme
en rajoutant une ou plusieurs couches cachées kntrétine et la couche de sortie.
Cependant, ils soutinrent que la majorité des &éitiuhs du perceptron simple s’appliquent
également au perceptron multicouche.

Le pavé lancé par Minksy et Papert dans la domdineconnexionnisme a eu pour
incidence de stopper ou en tout cas de freineetoadherche sur les perceptrons pendant
une décennie. Au début des années 1980, on adsrated I'avenement d’'un nouveau type
de réseau, le réseau associatif, illustré danseletsons suivantes par Hopfield, Kohonen et
Grossberg. Malgré cela, le PCM gagnera enfin degdede noblesses quand l'algorithme
de rétro-propagation sera proposé par David RumdlR&lW, 1986]. Cet algorithme est

une extension de l'algorithme 1 au perceptron maliche. Le principe reste identique :

T/j% |Paged0
HR e



Vie artificielle

propager une erreur calculée de la couche de s@ntieles couches cachées afin de tendre

vers une erreur minimale au cours des itérations.

couche
couche intermédiaire  couche de
d'entrée sortie

Figure 17: Dans le perceptron multicouche, des couches idigiaires sont insérées entre

les couches d’entrée et de sortie.

Il s’agit d’un apprentissage lent mais tres effeeadalgré son age, le PCM compte encore
parmi les réseaux les plus utilisés. Cependantedt plus I'ultime apanage des réseaux a
propagation avant, certaines alternatives récesig@ant montrées plus innovantes. [Pan,
2008].

A I'heure actuelle, les NEAT [SM, 2002] sont cor&iéls comme les plus performants
car ils ont de surcroit la particularité d’adagearr topologie en fonction de la complexité
de linformation a traiter. Ces réseaux montrentilqest possible d’augmenter
significativement les performances du PCM traditinen modifiant Iégerement son

principe de fonctionnement.

5. Les L-Systemes.

Les processus de la morphogenese restent mystéiidaigré les progres de la
génétique, de nombreux mécanismes nous restemnusoA. LINDENMAYER (1925-
1989) a proposé une méthode de description forrdellla structuration des plantes. Basée
sur une forme récursive de grammaire génératile aeété approfondie et mise en ceuvre
graphiquement par P. PRUNSINKIEWICZ dans les anmgedre-vingt. Les procédures
utilisées sont simples, mais nous ne les décripassici. Contentons nous de présenter

quelques-unes des images obtehues

® Ces figures ont été réalisées avec L-System . dRerz : http://www.geocities.com/tperz/L4Homeht
On trouvera des images époustouflantes ici: hiipW.cpsc.ucalgary.ca/Research/bmv/ivmm-
deluxe/TitlePage.html.

ﬁ
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Figure 18 Quelques images obtenues des L-Systemes

L’inspiration biomimétique de ces figures est indéfe. Elles ne sont pourtant que
l'interprétation graphique de chaines de caracteoestruites a partir d’'un algorithme
récursif. Il est trés difficile de cerner le liemtee la morphogenése végétale et les L-
systémes. De méme que les paysages engendrés fraictales n'ont en aucune maniére,
malgré leur ressemblance avec la réalité, suivi @mution comparable aux paysages
naturels, les similitudes entre plantes et L-systeme signifiant nullement que les
génomes végétaux décrivent un mécanisme identigasel -systemes n’en confortent pas
moins I'hypothése selon laquelle les processus hum@nétiques mettent en ceuvre des

procédures répétitives, probablement souvent régasigRen, 2003].

6. Evolution de controleurs pour un agent
autonome.
Les méthodes évolutionnistes semblent bien adaptéesgénération des contrdleurs pour

agent8 autonomes: aprés tout, des agents biologiqueétérroduits par un algorithme
évolutionniste. Il est clair que pour une tellend, le noyau du probléeme se situe non

® |Ici le mot "agent" doit étre pris dans le seesplus général de "quelque chose qui agit", quiespond a
son étymologie. Il impliqgue seulement que I'ageonsidéré doit exécuter un certain genre d'actamsdin
environnement donné.

A
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seulement dans le choix d'une méthode évolutiomnpstrticuliere, mais également dans le

choix d’'une représentation adéquate pour le ctmtrgMC, 2005].

6.1. Les générateurs de controle de Pattern.

Une maniere simple pour contréler une articulatdans le corps d'un agent est de
spécifier un pattern d'activation sous forme dewd d'oscillation.

Ces valeurs sont alors appliquées aux actionnetits gontrdlent, ayant pour résultat les
mouvements d'oscillation. Le réle du contrdlestrde fournir un pattern adéquat vis a vis
de la tache actuelle (habituellement une tachentotive). Cette méthode, qui peut
sembler un peu artificielle en premier lieu, est fait enracinée profondément chez
'animal neurobiologique, duquel provient l'origindu terme générateur centrale de
patterns (CPG).

A titre d’exemple, ljspeert et ses collegues [IHNB99] ont utilisé les modéles
biologiques pour faire évoluer une lamproie de atiab. La lamproie se compose de
plusieurs segments, chacun contenant quelque®masuinter-couplés. Ces neurones
peuvent produire un Pattern d'oscillation dans egment singulier. Les segments
interconnectés ensemble sont capables de synsbrdeurs oscillations dans une vague
de mouvements coordonnés. L'information propribeep(c-a-d. entrée de I'état d’'un
corps) permet a la lamproie de maintenir un mouven@ans un environnement
désordonné (courants, etc.). Les auteurs ont pe f@voluer avec succes les connections
neuronales d’une lamproie artificielle.

En utilisant le méme cadre, le méme auteur a fatgrande avancée évolutionniste
en traitant un groupe entier de poissons, et aap@urs pu passer de la Lamproie au
Salamandre tout en conservant pour la lamproiecdpacités de nager dans l'eau. Il a
également fait évoluer des contréleurs pour larumiion quadrupéde sur la terre [IHW,
1999b].

Des Patterns d'oscillation complexes peuvent égalendtre générés plus directement
en spécifiant simplement un ensemble de composenourier. Dans un tel modéle, on
fait évoluer les montants de CPG en faisant u®roun ensemble de parametres
numeériques de la série de Fourier qui décrit uttepa périodique d'activation. Une
polarisation permet de s’assurer que des composknbasse fréquence sont favorisés.
Cette approche élégante, décrite par Arnold [D897], a été appliquée aux taches

ﬁ%
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locomotives simples pour les organismes 3D artectéut a fait semblables a ceux de
Sims [Sim, 1994], voir e chapitre) et a produit un éventail de comportement

intéressants : rampement, saut et bond.

6.2. Les systemes de classeurs.

Dans cette partie, nous allons décrire le fonceéoment du systéme de classifieurs de type
LCS (Learning Classifier System [Gol, 1989] [HoB8b]) qui correspond a la version
ultérieure a CS-1. En effet, le LCS intégre un realgorithme de répartition des crédits

appelé « Bucket Brigade » [Hol, 1980] que nousitiétans dans les paragraphes suivants.

6.2.1. Présentation.

Un systeme de classifieurs est un systeme adaptatéomprend des regles syntaxiques
de la forme <condition>::<action> appelées classii. Avec ce type de systeme, une
regle est activée si sa partie condition est sdtisfElle peut déclencher directement une
action ou bien d’autres conditions qui aboutironaliement a une action. Dans ce cas, les
parties "action” intermédiaires sont percues cordegeconditions. L'évolution de la base
de regles est guidée par des récompenses proveadmnvironnement. Le systéme de
classifieurs intégre un algorithme génétique commeteur de cette évolution.
L’apprentissage continu permet I'émergence de seglficaces et leur réutilisation au
moment approprié.

Un systeme de classifieurs est constitué de sixposantes principales (figure 16) :

- une interface d’entrée composée de capteurs ;

- une base de regles (liste de classifieurs) ;

- une liste de messages ;

- un systeme de répartition des crédits (I'algoritirBeicket Brigade) ;

- un algorithme génétique ;

- une interface de sortie composée d’effecteurs.
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Figure 19 : Systéme de classifieurs de type LCS.

Un tel systéme est appelé systéme de productioil atilise un algorithme basé sur des
regles. Son fonctionnement est comparable a cehlisgistemes experts [Cap, 1998], a la
différence prés que les systéemes de classifielisent un alphabet fini, donc une syntaxe
beaucoup plus simple qui autorise des opérateunstigées et donc une exploration tres
vaste des différentes combinaisons [San, 2001].

Les systemes de classeurs sont a I'heure actuafdogés dans un nombre croissant
de problémes et notamment pour des environnemgnendques [Har, 1992]. En effet,
ces systemes mettent en évidence leurs capacg&gl@pter dans un environnement en
perpétuelle évolution. De plus, leurs aptitudespeméel (I'inférence sur des regles aussi
simples est quasi-instantanée) leur procure undgciiamp d’application dans tous les

domaines afférents a la simulation [Dik, 1993] @famment en robotique et en avionique.

6.3. Réseaux de neurones évolutifs.

L'application des algorithmes évolutionnistes plaurgénération des réseaux de neurones
semble une idée simple. Théoriqguement, la flexébiles algorithmes évolutionnistes (qui
exigent seulement une fonction de fitness reprasénin indicateur de progres) pourrait
permettre de surmonter les limitations de la foromatarriere de propagation,

particulierement quand elle concerne les architestcomplexes et récurrentes.

ﬁ%
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Toutefois, il est admis que l'application des alpones évolutionnistes aux réseaux
de neurones n'est pas sans problemes, spécialemerg qui concerne l'opérateur de
croisement. Les paramétres des réseaux de neusmmgsfortement complexes et
interdépendants, ainsi le croisement de deux r&seffigients est sujet a la production de
descendants plus pauvres (cette interdépendancpadasetres dans une représentation
génétique est connue comme épistasie des algosthéwmelutionnistes).

D'autre part, deux réseaux de neurones qui comegmb aux architectures
équivalentes peuvent étre tres différents, justarcep que les neurones semblables se
produisent dans des ordres différents dans les idseaux; ceci peut poser des problemes
pour des opérateurs de recombinaison (par exebaplplication du croisement, entre
deux réseaux, commandée differemment, perd certeamsds et en reproduit d’autres).
C'est essentiellement le probléeme de la permutaggalement connu sous le nom de
probléeme « de convention de concurrence ». Cepénde probléme s'est avéré moins
grave que prévu [Han, 1992].

Toujours, un certain nombre d'auteurs ont incigbandonner I'utilisation exclusive
du croisement, et & compter exclusivement surdp8rateurs basés mutation. Un apercu
impressionnant de I'application des techniquesluéeonaires aux réseaux neurologiques
a été décrit par Yao [Yao, 1999] (qui favoriségalement I'évolution exclusive de la
mutation). Une autre maniere de procéder est e t@-évoluer coopérativement des
neurones dans un réseau. Cette méthode a ét@uamplde plusieurs manieres par des
collaborateurs de Miikkulainen, par exemple [GM919MM, 1996].

Une maniere de préserver des structures dansutévol du réseau neurologique,
particulierement quand les architectures doiveotuer ainsi que leurs poids, est de ne
permettre la recombinaison qu’entre les nceudsvékgmts. On peut noter que si tous les
réseaux commencent a partir des réseaux semblabléEmentaires, alors n'importe
quelle structure différente doit provenir d'unetation (I'addition, ou la soustraction d’un
ou plusieurs nceuds). Dans ce contexte, les noaguisatents sont des nceuds qui
correspondent a des versions différentes du mémeé poginal. Une seule maniére pour
détecter ceci consiste, a chaque fois qu'un noductré® par une mutation, a I'étiqueter
avec une identification unique ID (par exemplenombre séquentiel simple), et tous ses
descendants qui portent ce nceud devraient gartter étiquette. De cette fagon il sera
possible de ne recombiner que les nceuds semblablest, essentiellement, l'idée

véhiculée par NEAT, ou Neuro-Evolution of Augmenting TopologiefSM, 2002].
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Cette idée, qui a utilisé I'étiquette, fournit, neeulement une maniere de contréler le
croisement; elle permet également, d’abord de coenp#eux réseaux et de déterminer
leur degré de « condition parentale », c-a-d.peoximité généalogique. Ceci permet, de
ce fait, de fournir une maniere objective de dfmssdes individus dans les especes
(que NEAT permet de realiser). Il pourrait égalemparmettre de tracer le progrés
évolutionniste en déterminant les additions les piénéficiaires (celles qui sont fréquentes

dans le patrimoine héréditaire courant) et ceties ne le sont pas.

7. Conclusion.

Dans ce chapitre, nous avons décrit les différetgelniques qui peuvent étre utilisées
dans le domaine de la vie artificielle et dangéaération des créatures artificielles. Nous
pouvons ainsi conclure que les algorithmes génésigont moins adaptés a une utilisation
en environnement dynamique que la programmationuggoniste mais ils permettent,
néanmoins, de définir des réseaux de neurones ®@auwtemates cellulaires qui peuvent
étre tres utiles pour la définition de contrélefmstamment en robotique [Gru, 1994] [Col,
1992)).

Dans le chapitre qui suit, nous présenterons [g€relnts travaux sur les trois axes
principaux de la génération de créatures artifieselqui sont: la morphogenéese,
'embryogénése et la génération de contrbleur awer morphologie fixée qui est notre

domaine d’investigation.
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Chapitre 11

Les créatures artificielles

Dans ce chapitre, nous allons définir les créatardéicielles. De méme, nous allons

présenter quelques travaux sur celles-ci. Concefaamoix des travaux, celui-ci est basé
sur leur popularité, ces travaux ayant été fagmément. A la fin de ce chapitre, nous nous
sommes proposé de présenter une synthése deagasxtrselon un certain nombre de

criteres que nous définirons.

1. Définition de créatures artificielles

Nous définissons une créature artificielle évolutiste comme étant une entité virtuelle
ou réelle possédant une morphologie et un comperiemissu de processus
évolutionnistes. En nous référant a la définitienlal vie artificielle de J. Doyne Farmer et
Alleta d’A. Belin [FB, 1989], nous établissons léfidition des créatures artificielles et des

propriétés minimales d’'une créature artificielle :
L’étre humain a contribué au processus d’apparitietoutes créatures artificielles ;
1. Une creature artificielle est une unité ;
2. Une créature artificielle possede une morphologie ;
3. Une créature atrtificielle doit interagir avec smvieonnement.
Les propriétés suivantes ne sont pas indispensables
4. Une créature artificielle est autonome ;
5. Une créature artificielle s’auto produit ;

6. Une créature artificielle peut se reproduire eligrme ;
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7. Une créature artificielle est une unité ;
8. Une créature artificielle s’auto répare ;
9. Une créature artificielle possede des mécanisnaagtation.

Une créature artificielle virtuelle est une créatsimulée qui a une représentation 2D/3D

dans un environnement virtuel [LLD, 2008].

2. Morphogénese artificielle.

Alors que la simulation comportementale concerriguement des morphologies figées, la
morphogenése permet de faire évoluer la morpholetgie comportement des créatures en
assemblant différents blocs fonctionnels. Ceci g¢rae générer des créatures mieux
adaptées a leur environnement en se focalisardesucomportements de plus bas niveau.
Ainsi, alors que la simulation comportementale Watdb travailler sur le comportement
global d’humanoides ou d'avatars, |'évolution dotgo de la morphologie et du
comportement permettra de retrouver par évolutesabmportements basiques tels que la
marche ou la nage.
Le comportement de ces créatures est souvent bases réseaux de neurones ou des
systemes de classeurs. L'évolution de la morphelmgplique une représentation logique
de celle-ci permettant son codage dans un génomei, Ain algorithme évolutionnaire
pourra faire évoluer cette morphologie et son catepeent dans I'environnement.
Les travaux sur la morphogenese ont pour objeetifjénérer des créatures artificielles
adaptées a leur environnement. Par exemple, darnsasaux, Karl Sims [Sim94a] utilise
des blocs possédant différentes propriétés telles lg taille, la forme, la position des
différents capteurs de contact, etc. Sur un modélgtivement similaire, Komosinski
proposa Framstick [KU, 1999], des batonnets rengplacci les blocs mais les créatures
fonctionnent sur le méme principe que celui utipsé les créatures de Sims. Elles utilisent
un réseau de neurones pour coordonner leurs momeme

Nicolas Lassabe a approfondi les travaux de KannsSien utilisant des
environnements plus complexes [LLD, 2007]. Les e de Lassabe sont capables de
monter un escalier ou de faire de la planche aettmulll existe également un nombre non
négligeable de travaux sur la morphogenése que altmrs détailler par la suite dans ce
chapitre [SLD, 2008].
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2.1. Evolution de la morphologie seule.

Il'y a peu de travaux ou I'on fait évoluer seulem@mmorphologie d’une créature sans lui
donner un comportement. Certains travaux en embengge se sont consacrés uniguement
au processus de développement des formes commealegDikavoya, Doursat et Fleischer
[CD, 2007a]; [CD, 2007b]; [Dou, 2006]; [Dou, 2007&Dou, 2007b]; [Fle, 1996], que
nous développerons dans la section 3.

D’autres travaux se sont, par ailleurs, consacrégvalution de plantes virtuelles
mais qui ont été classés a part car une équivoxjseerit quant a la considération des
plantes artificielles en qualité de créaturesiargiles, du fait qu’elles ne génerent pas de

mouvements car elles sont immobiles [Bor, 200&|¢[1996a], [Tou, 2003].

(a) (b) (©)
Figure 20: Plante virtuelle. (a) [Jac, 1996]. (b) [TouP3]D (c) [Bor, 2008].

2.2. Evolution de la morphologie et du controleur.

2.2.1. Les créatures de Karl Sims.

Une compensation classique, dans le domaine degraphie et de I'animation, est celle
de la complexité par rapport au contréle. Il estvemt difficile de construire des entités
virtuelles intéressantes ou réalistes et d’assatemaintenir toujours leur contréle.
Parfois, il est difficile de construire tout un naenvirtuel complexe, s'il est nécessaire de
concevoir, modéliser, et assembler chaque composanexemple de cette compensation
est celui du contrble cinématique par rapport asilaulation dynamique. Si nous
fournissons directement les positions et les angbes les objets mobiles, nous pouvons
contréler chaque détail de leur comportement, fmhg@isurrait étre difficile de réaliser des
mouvements physiquement vraisemblables. Si, autremeus fournissons des forces et
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des couples et simulons la dynamique résultante,résultat semblera probablement
correct, mais il peut étre également tres difice réaliser le comportement désiré, tout
particulierement car les objets que nous voulomgroéter sont devenus plus complexes.
Des méthodes ont été développées pour contrélemagnement, avec succes, des objets
spécifiques pour ramper, marcher, ou méme coMicz] 1990] [Mil, 1988] [RH, 1991],
mais un nouvel algorithme de contrble doit étregseusement congu chaque fois qu’un
nouveau comportement ou morphologie sont désirés.

Le travail de Sims est lié a ces projets, maisfedf sur plus d'un titre. Dans les
travaux précédents, des systémes de contréle ®@npretduits pour les structures fixes qui
étaient congues par l'utilisateur, mais ici desattm®s entieres peuvent évoluer:
l'optimisation détermine les morphologies de laattrée aussi bien que son systeme de
contrdle. En outre, dans les travaux de Sims, dggscdes créatures sont tridimensionnels
possédant des mécanismes physiques. La struchysgpe tridimensionnelle d'une
créature peut s'adapter a son systeme de con#bleice versa, puisqu’ils évoluent
ensemble. Les systéemes nerveux des créatureggaleiment complétement déterminés
par optimisation: le nombre de nceuds internespimectivité et le type de fonction que
chaque nceud neuronal exécute, est inclus dansdamten génétique de chaque créature.
Ces nceuds peuvent se développer dans la compbexitiant qu'une évolution se produit.
Simultanément, ceux-ci enlévent la nécessité potrnqutilisateur fournisse n'importe
quelle information spécifique sur la créature etejue la forme, la taille, les contraintes de
joint, les senseurs, les actionneurs, ou les pdrasm@euronaux internes. Ainsi, ici un
processus de développement est employé pour peodes créatures et leurs systemes de
contrdle, et permet a des composants semblablemmpris leurs circuits neuronaux
locaux, d’étre définis une fois et répliqués, auld’exiger que cela se fasse séparément.
Cette approche est liee aux L-systémes, aux gramesgraftales, et aux techniques
instanciées d'objets [Har, 1992] [Kit, 1990] [LkD68] [MSA, 1989] [Smi, 1984].

Il est opportun d'utiliser les termes biologiqugsnotypeet phénotypequand on
discute évolution artificielleUn génotypeest une représentation codée d'une solution
possible d'individus ou de problemes. Dans leseayss biologiques, un génotype est
composé habituellement d'ADN et contient les irtdioms pour le développement d'un
organe. Les algorithmes génétiques emploient tymmnt des populations de génotypes
qui se composent de séries de nombres binaireg opadlametres. Ceux-ci sont lus pour

produire les phénotypegjui sont alors évalués selon quelques critéresitdesfs et
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reproduits selon un processus sélectif. De nouvegmotypes sont générés en copiant,
mutant, et/ou combinant les génotypes des indévigs plus adaptés. Pendant que le
cycle se répéte, la population devrait monter arikesaux de comportements plus élevés
traduits par un haut niveau de la fitness.

Dans les travaux de Sims, l'incorporation du phgetd'une créature virtuelle est
une hiérarchie des parties rigides tridimensiomsedirticulées. La représentation génétique
de cette morphologie est un graphe dirigé de ncetidi® connections. Chaque graphe
contient les instructions de développement pourcréassance d’'une créature, et fournit
une maniere de reutiliser des instructions pouréggndes composants semblables ou
récursifs dans une créature. Une hiérarchie deqtiygées des parties est faite a partir d'un
graphe en commencant a un nceud racine défiren synthétisant des parties a partir de
I'information du nceud tout en tracant par les estions du graphe, ce dernier pouvant
étre récurrent. Les nceuds peuvent étre reliés ewntxeen cycles générant des formes
récursives ou fractales. lls peuvent également réliés a un méme fils plusieurs fois
permettant, ainsi, de générer plusieurs fois lmemforme dans la méme annexe. Chaque
nceud dans le graphe contient l'information déativme partie rigideUn type de joint
détermine les contraintes sur le mouvement redatife la présente partie et ses parents en
définissant le nombre de degrés de liberté du giniu mouvement permis. Les différents
types de joint permis sontigide, révoluté twist, universel, bend-twist, tialiend ou
sphérique. Le placement d'une partie d'un enfant par rappsdraparent est décomposé
selon laposition, I'orientation, I’échelle et la réflexion. Ainsi, chacun peut étre muté
indépendamment. La position de l'attachement esééod’étre sur la surface de la partie
du parent. Les réflexions causent des échellestinégat permettent de générer des sous-
arbres semblables mais symétriques. La figure 2atmaauelques topologies simples de
graphes et les morphologies résultantes du phéaotyp

Pour le contréleur de la créature, c'est un «cemvedrtuel qui en détermine le
comportement. Le cerveau est un systeme dynamiguacgepte les valeurs de senseurs
d’entrée et fournit les valeurs aux effecteursalties Les valeurs de sortie sont appliquées
comme des forces ou moments de rotation aux delgrdiberté des joints du corps. Ce
cycle est repris dans la figure 21. Les senseesseffecteurs, et les signaux internes des
neurones sont représentés ici par des scalairésaeliement variables qui peuvent étre

positifs ou négatifs.
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Génotype: graphe Phénotype:hiérarchie
dirigé. de parties 3l

Le systeme de controle La simulation physique

Effectors

Sensors 3D World /

(@) (b)

Figure 21: (a) Exemples de graphes de génotype et des mogi® correspondantes de
créatures de Karl Sims. (b) Le cycle des effetseelat cerveau, le corps de la créature et

I'environnement.

Il'y a plusieurs composants de la simulation physigtilisée dans le travail de Karl
Sims: dynamique articulée du corps, intégration éngoe, détection de collisions,
réponse aux collisions, frottements ainsi qu’ueteffjuide visqueux facultatif.

Les créatures virtuelles peuvent évoluer grace pracessus d’optimisation pour une
tache ou un comportement spécifigue. Une créatgtedéveloppée a partir de sa
description génétigue comme précédemment expliglié, est placée ensuite dans un
monde virtuel dynamiquement simulé. Le cerveau ¢ouatréleur) fournit les forces
effectrices qui déplacent des parties de la créates senseurs rapportent les aspects du
monde et le corps de la créature les transmedtenerveau, apres quoi, le comportement
physique résultant de la créature est évalué.sApige durée donnée de temps virtuel, une
valeur de fitness est assignée. Celle-ci correspand niveau de succés de ce
comportement. Si une créature possede une fitlesgéeerelativement au reste de la
population, elle sera choisie pour la survie eefaoduction. [Sim, 1994]

Durant la simulation, les créatures sont évaluéms pne tache spécifique dans
I'environnement tridimensionnel. Les résultats abte sont les suivants, aprés plusieurs
heures de calcul et plusieurs simulations sur @oenexion Machingenviron vingt fois
plus puissant qu'un BI-XEON 3Ghz), I'évolution s&ienne différent individus pouvant

se mouvoir en rampant, nageant ou en sautant @@®y. La créature la plus élaborée
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peut suivre une source de lumiére en nageant. émdtats obtenus offrent une grande
diversité de créatures ayant des stratégies tiieseatites.

Dans la seconde partie de ses travaux, il met tdiment les créatures en
confrontation pour essayer de s'approprier un clhifférentes stratégies intéressantes
sont adoptées, notamment certaines éloignent ke &llbpposé de leur adversaire ou alors
tentent d’en garder la possession grace a un merafireulé. Ces résultats sont
spectaculaires, d’autant qu’ils n’ont jamais éfgroduit avec un tel réalisme (figure 22).

En perspective de ces travaux, Karl Sims propoaméliorer ses créatures afin qu'elles

interagissent avec des environnements plus comgpldk€&nonce aussi la possibilité de

construire des robots a partir des créatures les@loluées. C’est ce que Lipson et Pollack
réaliserent avec le projet Golem [LP, 2000]. (Maisection de robots évolutionniste).

Figure 22: Les créatures évoluées de Karl Sims peuvent saustger, marcher, en

compétition ou suivre un point lumineux.
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2.2.2. Les créatures de Komosinski.

A la différence de Karl Sims, Komosinski [Kom, 2000om, 2005; AK, 2005; Kom,
2003; KU, 1999; KK, 2001; KKK, 200; KRV, 2001] crém environnement plus riche
dans lequel plusieurs créatures tentent de surMRaar cela, elles doivent s’approprier de
I'énergie symbolisée sous la forme d’'une sphérdariaose. La morphologie des créatures
est composée de tubesti¢ks) qui peuvent avoir des caractéristiques différentees
capteurs sont plus nombreux mais le contréleudeshéme type que ceux de Karl Sims, a
savoir des réseaux de neurones composés de fanctiathématiques élémentaires. Les
résultats ne sont pas aussi convaincants mais ngade approprié permet de créer

facilement ces propres créatures (figure 23) enpede les faire évoluer.

www.frams.poznan.pl

Figure 23: Créature de Framessticks.

2.2.3. Les créatures de Nicolas Lassabe.

Peu de temps aprés, Nicolas Lassabe et Yves Duthdp, 2008] ont présenté des
améliorations au niveau de I'évolution de la moipp@ et du comportement complexe
des créatures dans un environnement virtuel. Liaudeproposé d'étudier I'évolution des
créatures confrontées a des situations différesidesampement ou de marche ou a des
activités plus complexes comme s'élever ou pati@es créatures utilisent des blocs
solides tridimensionnels et une morphologie basgdes graphtalsde Karl Sims [Sim,
1994b; Sim, 1994c; Sim, 1994a], et un nouveau tigpeontréleur basé sur les systemes de
classeurs. Les résultats constituent une nouvidieeévers des créatures adaptées a des

environnements plus complexes.
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En ce qui concerne le choix de son environnemempip@ faire évoluer ses créatures,
il s’est orienté vers un environnement tridimenagrsimulant les lois de la physique. Son
choix s’est donc porté s@reve[Kle, 2003], un environnement basé sur un ODEealisé
par Jon Klein. Il est dédié aux problemes de sitiaria comme les systémes patrticulaires,
les systemes multi-agents ou les simulations phgsiq

Les figures suivantes, nous présentent les résugtaphiques de Lassabe concernant
I'évolution des créatures face a différentes situagt tel que ramper, marcher et pour des
déplacements plus complexes comme la montée diessdalfranchissement de branchées,

le déplacement sur un terrain accidenté, la cotip@rantre deux créatures poussant un

bloc et l'interaction avec des objets mobiles.

A mAotin jARS3d ORS8O WA e WSE

Figure 24: Les créatures de Nicolas Lassabe face a desiaits@omplexes.

2.2.4. Les créatures de Thomas Miconi.

Le systéeme présenté par Thomas Miconi [MC, 2005; RID6a; MC, 2006b; Mic, 2007]
est basé sur des créatures autonomes, dans unorgrennent tridimensionnel

physiqguement réaliste, semblables a celles présemar Karl Sims [Sim, 1994c; Sim,

)/% |Pageb6



Les créatures artificielles

1994b]. Ces créatures sont des structures artEut@enposées de blocs rigides et
commandées par des réseaux de neurones. Les miférerincipales avec Sims sont,
premierement, l'utilisation des neurones standatdsMcCulloch-Pitts (au lieu d'un
ensemble de regles d’ad hoc, des neurones fonet®reomplexes) et, deuxiemement, un
codage génétique amélioré et un systeme développaine

Dans la figure 25, on trouve également quelquadtets des expériences faites avec
ce systeme. Au meilleur de notre connaissanceras®it est la premiere réplique des
efforts de Sims pour réaliser des résultats conpesaa ce dernier dans l'efficacité et la

complexité. Il a réussit a améliorer les algoritknde coévolution (figure 26). Miconi a pu,

également, réaliser des créatures qui peuventrsbattre [Kom, 2000], [OH, 2004].

Figure 26: Les Creatures de Miconi qui ménent un combatddis’accaparer un cube.

2.2.5. Les créatures de Nicolas Chaumont.

Nicolas Chaumont [CEA, 2007] a également repriscléatures de Karl Sims en utilisant
la méme morphologie et le méme type de contréliéar.proposé, en plus, d'évaluer les
créatures sur leur capacité a se déplacer, d'unieqaa catapulter un bloc, d’autre part.
En ce qui concerne les résultats (figure 27), gaapit trois types de stratégies : certaines

créatures lancent le bloc, d’autres le poussens gloe d’autres jonglent avec.
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Figure 27: Les créatures de Nicolas Chaumont qui se déplatenti catapultent un bloc.

2.3. Evolution du controleur avec une morphologie

figée.
De nombreux travaux sur I'évolution de contréleposir une morphologie figée existent
comme ceux par exemple de Ljspeert, Lee, van dae&?drerzopoulos [ljs, 2000]; [LHL
96]; [vdP, 1993]; [TTG, 1994]. En 1990, McKennazadltzer sont parmi les premiers a

réaliser un contréleur pour une entité évoluantsdam environnement physique. Nofli S.

and Floreano D. ont travaillé sur les robots a s, 2002].
2.3.1. Les créatures de Bongard et Lipson.

Les travaux de Bongard et Lipson [BL, 2004a; BLO£0 et Lip, 2005] portent sur le
contrdle de créatures a pattes. Ici, il n’est passtjon d’imiter la marche mais de trouver
par évolution un contréleur qui permet a la créatle se déplacer (figure 28).

La créature appartient a un environnement physigaéiste. Elle possede quatre pattes
munies de capteurs de contact pour détecter ledsoLapteurs d’angle au niveau des
articulations et de deux capteurs de phéromonescaneportement de la créature est
généré par un réseau de neurones. Au commenceminsidnulation, les neurones relient
les capteurs aux actionneurs. La simulation compdeux cents individus. Au bout de
cinquante générations, le contr6leur produit ardveontrdler la créature pour qu’elle se
déplace en ligne droite ou si on le désire qu'sllive la piste de phéromones. L'évolution

a ainsi produit un contréleur avec deux fonctiordependantes.
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(c) (d)

Figure 28: (a) Morphologie de la créature comportant quastiges, huit actionneurs et un
capteur de contact par patte. (b) Réseau de neurehiant les capteurs aux actionneurs.
(c) La progression de l'erreur a travers les géim@rs. (d) En blanc, le chemin suivant
guand les capteurs de phéromones sont captifs ebierquand ils sont désactivfisp,
2005].

2.3.2. Les créatures de Lary gritz.

Lary Gritz et James K. Hahn [GH, 1997] employerdet techniques évolutionnistes
(spécifiqguement la programmation génétique) en tpre moyen pour la synthese du
controleur dans le cadre de I'animation d’'un parage tridimensionnel.

Des contréleurs qui conduisent une simulation dygaendu personnage évoluent en
utilisant les buts de l'animation comme fonctionjecbive et ayant pour résultat le
mouvement physiquement plausible.

Leurs résultats montrent (figure 29) une lampecaldie se déplacant par saut, le

contrdleur le plus évolué permet a la lampe d'é\ds obstacles sur son passage.
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(2)

(b)

Figure 29 (a) : Le mouvement de saut de la lampe sachantngpirogramme de
contrdleur est produit par se mouvement. (b) : &mde peut apprendre a éviter des

obstacles quand des contraintes additionnellessgoutées au systéme.

2.3.3. Les travaux de Hervé Luga.

Hervé Luga [Lug, 1997] a exposé 'application deshhiques de la vie artificielle pour la
génération de comportements. Il s’est d'abord e8¢ a la génération de contrdleurs
simples puis a un assemblage de plusieurs contsdldifférents pour fournir des
comportements plus complexes et notamment coofsératensemble de ses simulations
ont permis de montrer qu'’il est possible de génauomatiquement des comportements
simples uniqguement a partir de la description dobl@me et sans lintervention de
I'utilisateur autre que la fourniture des spécificas du probléeme a résoudre. Ces
spécifications interviennent par le choix de lahoée utilisée pour résoudre le probléme
(algorithmes génétiques, programmation évolutidenisystémes de classeurs) et dans le
choix d’'une fonction de notation apte a rendre denges différences d’adaptation entre

les multiples solutions proposées par les individiei$a population.

Un des intéréts majeurs mis en avant par ses txaesaiila formidable capacité de ces

algorithmes a fournir des comportements prochasedg observés chez les étres vivants.
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Figure 30: (a) L'utilisation des algorithmes génétiques pfmurnir la trajectoire d’'un bras

articulé qui sera défini par un ensemble de segnaatlongueur fixe ou variable et des
différents angles formés entre ces segments. (imtekaction Temps-Réel.(c) Les bras
articulés vont donc devoir coopérer afin d’emmedeegpalet de son point de départ a son

objectif.

2.3.4. Autres travaux.

Dave Cliff et Greoffrey Miller [CM, 1995], [CM, 198 utiliserent I'évolution pour obtenir
des comportements simples de poursuite et de (iigiere 31. (1) (a) et (b)). Les deux
créatures sont contr6lées par des réseaux de msun@turrents entrainés par une
évolution génétiqgue. Un point important de ce tilaveonsiste dans la notion de
coévolution. En effet, les auteurs se sont proplestaire co-évoluer les contréleurs d’'une
proie et d'un prédateur ou de faire co-évoluerdeax contréleurs, ce qui signifie que
I’évolution ne concerne pas chaque agent dans gmanement mais les 2 agents, 'un
par rapport a I'autre. En définitive, ils ont w#i les principes suivant : Poursuite/évasion,
optimisation du comportement et gestion de I'éreepgiur le déplacement.

Durant ses travaux de DEA, David Panzoli [Pan3208 également eu I'occasion de
faire évoluer génétiguement des réseaux de neupmede contrdle d’agents sur un plan
(figures 31. (2). (a)) ou dans I'espace (28. [)).(

De leur c6té, Cédric Sanza [San, 2001] puis Olikieguy [Heg, 2003] ont utilisé des
classifieurs pour produire des agents capableshdeda des stratégies dans le cadre de

jeux de basket ou de football virtuels (figure @J). (c) et (2). (c)).
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(©)
Figure 31 (1). (a) et (b) CIliff et Miller font co-évolueredix créatures, la jaune doit

apprendre a fuir, la rouge a rattraper la jaunpCg@dric Sanza. (2). (a) : Panzoli a fait
évoluer un agent contrdlé par un réseau de neurgnesloit étre capable de suivre une
lumiere. (b) : Une autre créature de Panzoli, s#ilt le méme type de contrbleur mais

étendu a des effecteurs différents. (c) Olivier tdeg

2.4. Evolution du controleur avec une morphologie de
bipede.

Un robot humanoide (bipéde) est un robot de formmadine. La plupart des robots de
science-fiction que nous voyons sur les écrans datés d'une apparence humaine. C'est
pourquoi, pour beaucoup de gens, le robot humaresidke robot par défaut. Du point de
vue de la robotique, il est difficile d’affirmer @un robot créé effectuant les taches de
’homme doit absolument étre de forme humaine. ae®ns, par exemple, n'ont pas
'apparence des oiseaux. Plus généralement, lémdéauxquelles un certain robot est

destiné déterminent sa forme idéale.
2.4.1. Les bipedes de Krister Wolff.

Le travail de Krister Wolff et Jimmy Pettersson [WB, 2006 ] concerne une étude sur la
marche anthropomorphe abstraite pour un robot deiggmulé qui a été réalisée par le
moyen de I'évolution artificielle d'un modele deseaux générateurs de paternes (CPGSs).
L'approche a été étudiée par des simulations dynaside rigide-corps 3D d'un robot
bipéde avec 14 degrés de liberté. Le modéle CR@& endployé comme unité d'oscillateur,
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avec des chemins d'intercommunication entre leslateurs subissant des modifications
structurales en utilisant un algorithme génétidue.outre, I'algorithme génétique a fait
évoluer les poids des interconnexions dans le wéskn rétroaction de la structure
prédéfinie. En outre, une structure support aappéitée au robot afin de guider le
processus évolutionnaire vers des démarches husndbes tard, cette structure a été
enlevée, et la capacité du meilleur controleuradpire une démarche bipede sans aide de
la structure support était vérifié. Des modeledblsta et normaux de démarche ont été

obtenus, avec une vitesse maximum de marche den@j® m/s.

Figure 32 : Les meilleurs résultats obtenus par les bipedégigeer Wolff sur un
environnement 3D. [WBH+, 2006].

2.4.2. Les humanoides de Maurizio Conventi.

Le travail de Maurizio Conventi s'adresse au protdéde synthése et d’animation de
créatures bipede 3D dans un environnement simuéigurement (utilisation du moteur
physique OGREet AGEIA PhysX), en utilisant des algorithmes génées codés.

|

Figure 33: Les humanoides de Maurizio Conventi apprennerar@imer sur un espace plat
au bout de 200 générations [CF, 2006].

" http://www.ogre3d.org/
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Des créatures bipédes sont représentées par weustr de corps rigides avec des
jointures de 1DOF. De telles jointures sont cog®dlpar les fonctions sinusoidales dont
les paramétres sont calculés par l'algorithme ggredt Le systeme qu’il a utilisé tient
compte de la synthése automatique de I'animatigaigllement plausible, ainsi il convient
aux utilisateurs non habiles. Il a présenté desltads qui ont été obtenus en examinant et

en comparant plusieurs opérateurs génétiqueseatiti®

2.4.3. Les robots humanoides de Malachy Eaton.

Le travail de Malachy Eaton décrit une méthodolpgimsi qu'une série d'expériences
associée utilisant cette méthodologie, pour ld@mh du comportement de marche pour
un robot humanoide simulé possédant jusqu'a 2@saly liberté. Le travail a permis de
faire évoluer les robots a I'effet d’apprendre archar en position droite et a démontrer
une variété de difféerents comportements locomot@e. travail differe des travaux

précédents par le nombre de degrés de libertéey'aug au total (bras, coudes, jambes,

hanches, genoux, etc.), et démontre I'évolutionraatique d’'une locomotion entierement

droite pour un robot humanoide simulé en utilidargimulateur de robots mobiles qui est
Webot$ [Mic, 2004].

Figure 34: Les robots humanoides de Malachy Eaton [ED, 2006].

3. Embryogénese artificielle.

L’embryogenése est certainement 'une des voieplles prometteuses pour les créatures
artificielles. Elle consiste a s’inspirer une foi®e plus du vivant pour générer la

morphologie, voire le contrdleur d’une créature.

8 http://www.cyberbotics.contommercial Mobile Robot Simulation Software
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Le but n’est plus de générer directement une ar@atnais de la développer a partir
d’une cellule ceuf. La créature va ainsi croitrecgra un régulateur de genes.

Les premiers travaux d’embryogenése artificielleefl ceux d’'Hugo de Garis [dG,
1999]. En utilisant un automate cellulaire, il déppa des formes bidimensionnelles. Les
regles de cet automate furent déterminées a |@ige algorithme génétique. Le but était
de générer des formes ressemblant a des lettres.

Un autre but important de I'embryogenese artifleieest la simulation des
mécanismes de spécialisation cellulaire dont diffes travaux existent sur ce sujet.
Comme dans la nature, ils utilisent dans la plugestcas un réseau de régulation de genes
(GRN pour Gene Regulation Network).

Dans la nature, les cellules d'un méme organismelifiérentes fonctions, celles-ci
étant décrites dans le génome de l'organisme etlgég par un réseau de régulation
(GRN) [Dav, 2006]. Les cellules utilisent des sigxnae I'environnement extérieur grace a
des récepteurs protéiques. Le GRN, lui aussi déaris le génome, utilise ces signaux
pour activer ou inhiber la transcription de certamenes en ARN messager, le futur
modele de I’ADN de la cellule fille. L’'expressior @es genes dans la cellule fille donnera
ses différentes capacités. [SLD, 2008]

Un des premiers travaux intéressant sur la crotesaellulaire est celui de Kurt
Fleischer [Fle, 1996]. Plus récemment, René Dowrgabposé une méthode pour générer
des structures basées sur 'embryogenese [Doup20®a, 2006; Dou, 2007a]. Pour cela,
il fait évoluer des réseaux régulateurs de genesequent a la représentation gesdterns

et des formes de ces créatures.

3.1. Les créatures d’Arturo Chavoya.

Dans [CD, 2007], Arturo Chavoya a introduit un autnodele dans lequel le systeme
de régulation de gene est codé au début du génlbronensiste en une série de sites
inhibiteurs ou actuateurs ainsi que le codage dé&srehtes protéines de régulation. La
production de chaque protéine est conditionnédgsasites d’inhibition et d’activation. La
concentration finale de cette protéine détermiaetivation ou non d’une certaine fonction
de la cellule. Si la concentration de la protéiseseipérieure a un certain seuil, le gene est

activé et de ce fait sa fonction correspondantd Bgalement (figure 35).
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(a) E (b)E (C)F .

Figure 35: Travaux d’Yves Duthen et Arturo Chavoya [CD, 200dtilisation des AG

pour faire évoluer les réseaux de normalisatioifi@elle (ARNsS) pour les modeéles
colorés désirés(a) modele carré de Trois-couleur. (b) modele cder®uatre-couleur. (c)

un modele du Drapeau frangais avec un poteau.

3.2. Les créatures de Sylvain Cussat-Blanc.

Les créatures d’Yves Duthest Sylvain Cussat-Blanc sont considérées commelies
récentes. Leur but est de créer un pont entre falmgeneése artificielle et 'embryogenese

artificielle afin de produire des créatures virtes!

Figure 36: Les travaux d’Yves Duthen et Sylvain Cussat-BIf#icD, 2008] systeme de
transfert de substrats artificiel. (1). La créataeedéveloppe pour créer la structure du
systeme de transfert et commence le transfertLé@yroissance de I'étoile de mer. (3).

La croissance de la méduse.

Pour ce faire, ils ont fait 'hnypothése que lescsloou les batonnets de I'approche

morphogénétique pouvaient étre considérés commerdases, c’est a dire des parties de
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la créature possédant une ou plusieurs fonctioms. uklisant des techniques de
développement cellulaire pour faire croitre la twés, ils ont voulu créer ces organes en
partant d’'une cellule unique. Pour ce faire, |duteldevra étre capable de se spécialiser
pour s’adapter a son environnement.

L’organisation des cellules en tissus (c’est a e@inegroupes de cellules qui ont la
méme fonction) puis I'organisation des tissus pdimada création d’organes. Aprés avoir
créé une bibliothéque d’organes, un mécanisme tophiste assemblera des organes afin
de faire émerger une créature adaptée a son enemen{SLD, 2008]. Ses résultats sont

présentés dans la figure 36.

4. La robotique évolutionniste.

A partir de la définition des créatures artifiogsll et des propriétés minimales de ces
créatures qui sont décrites dans la section 1,emt @n déduire que les robots sont des
créatures artificielle’s

La robotique évolutionnaire est un sous domaindatuaine de la robotique que dans
lequel les algorithmes évolutionnaires sont @slipour la constructidhde robots [Weh,
2005], [Nol, 2000].

4.1. Le Projet Golem de Hod Lipson.

Les travaux de Lipson et Pollack [LP, 2000], [PHIFB03] sont certainement les plus
finalisés par le fait que leurs créatures ont @€l suite effectivement construites (figure
37-d). Ce sont les seules a avoir suivi tout legssus d’évolution jusqu’a leur réalisation
physique. Les composants virtuels doivent doncraaopossibilité d’étre reproduits sous
forme physique. Pour cela, les créatures sont ceégsoessentiellement d’éléments dit 1D
de tubes et de pistons (figure 37). Elles ne cotepbrpas de capteurs. Les créatures
peuvent se mouvoir en compressant leurs pistorssjdiets entre les pistons peuvent étre
rigides ou permettre un certain degré de libergs hctionneurs sont contrélés par un
réseau de neurones produisant des fonctions sdalesiet permettant des topologies
récurrentes. L'évolution permet de modifier la ntarjogie des créatures ainsi que leurs

contrbleurs.

° En effet les robots sont une unité car ils patrasoir une indépendance énergétique par le tiaise
batterie. lls interagissent physiquement avec iremnement, ils peuvent étre autonomes.
19 | a construction peut évoluer le cerveau du rafmm, corps, ou bien les deux.
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Au début de la simulation, la population est dexdegnts individus sans tubes et sans
neurones. Les mutations sont alors la seule issue gjouter de nouveaux éléments aux
créatures. La fonction dBtnessdétermine leur habilité a se déplacer en mesueant
distance parcourue par les créatures a partirudeckntre de gravité. La sélection permet
aux créatures ayant le plus de potentiel de sedepe. Ce processus est reconduit de trois
cents a six cents fois. Apres plusieurs dizainegé&ierations, les premiers mouvements de
créatures apparaissent. Les patterns des morpbsl@gides neurones permettant de se
mouvoir sont ensuite répondus dans la populatiani@grocessus de sélection et de
croisement. L'évolution des populations de leur ajgpe fait apparaitre des

diversifications et des extinctions (figure 37-b).

@)

Linear

Contral
(Brain)

Ball Joint

Infiniee
Plane

Figure 37: () Schéma d'illustration d’un robot évolutif. (Des instances différentes de la
génération entiere. (c) Trois évolutions des robdéss la simulation (d) les trois robots

reproduits en réalité physique en utilisant unqisgie rapide [LP, 2000].

Les meilleures créatures a la fin de la simulasont réalisées physiquement par une
imprimante tridimensionnelle. Ces robots comporteimgénéralement une vingtaine de

pieces. Elles sont pour la plus part symétriques lgjue cela n’ait été spécifié dans le
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programme. Cela s’explique par le fait que les tarés symétriques sont plus
performantes pour parcourir une longue distanceplDs, les créatures présentent une
grande robustesse du fait que I'on change legsailé leurs tubes.

4.2. Les robots de Gregory S. Hornby.

Gregory S. Hornby décrit un systéme qui utilise llsystemes comme un codage des
algorithmes évolutionnistes (EA) pour la créatien atéatures artificielles. Les créatures
générées par ce systeme ont des milliers de segnfPatties) et I'utilisation des I-
systemes donne des résultats de créatures avespant avisuel plus naturel. Pour faire
évoluer les créatures mobiles, il s’est proposdilder la fonction de fitness représentée
par une fonction de distance parcourue par lee@# gravité de la créature [HLP, 2003],
le contrdleur utilisant un réseau de neurones. btear physique a été réalisé pour obtenir
de bonnes performances sur ce type de structures.

- e |
‘wrwanli | — EB-I'
ro Acisaior |

(b)

—_—

wask_ joanai 1), 1y
-
wop clnckwise 2 ._)_,..v"

abnn 1), push, joim 15 Serwmdi 1), pop, /

ks )

join | b push, joinu§h

Torwand | 1, pop.
o kwisel 24

Figure 38 (a) Schéma d'illustration de la séquence de coastn. (b) Le robot
résultant avec des joints actionné. (c) Trois exemple robots produits par
I'évolution des I-systéemes. (d) Instanciation phye des exemples précédents.
[HLP, 2003]
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Les simulations durent autour de 250 génératiorietréatures ainsi obtenues sont d'une
grande variété. De plus, les créatures ont pupktysiquement réalisées. Plus récemment,
Hornby s’inspira de ces créatures pour faire évotles structures statiques comme des

antennes pour les satellites. Ses résultats sés¢pies dans la figure 38.

4.3. Les robots de Victor Zykov 1.

Un processus évolutionnaire peut exiger un changedela morphologie, ou plus encore,
la production d'une nouvelle morphologie physiquee approche pour la génération de
nouvelles morphologies est d'utiliser les robotsordigurables [YZD, 2002]. Des robots
reconfigurables se composent de plusieurs modulepayvent étre reliés, débranchés et
réarrangés dans diverses topologies pour créemdekines avec des plans variables de
corps. Les robots auto-reconfigurables peuventragger leur propre morphologie, et
s'‘adapter ainsi a la réalité physique. La figuren®ntre un exemple d'un robot auto-
reconfigurable composé de huit cubes identiques [MRD04]. Chaque cube peut pivoter
autour de son axe, et se relie et se débranchaufred cubes en utilisant des électro-
aimants sur ses faces [ML, 2004].

Bien que ce robot contienne seulement 8 unitésstilimaginable que de futures
machines puissent étre composeées de centaines etilders de modules de plus en plus
petits, permettant un contrble et une flexibiligabcoup plus grands dans le changement

morphologique.

Figure 39 Changements morphologiques dans les

robots de molécube dans la réalité [ML, 2004]
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4.4. Les robots de Victor Zykov 2.

Les animaux soutiennent la capacité de fonctiompeés des dommages en créant des
comportements compensatoires qualitativement @ifitéc Bien qu'une telle robustesse soit
souhaitable pour des créatures artificielles, lapait des machines échouent face aux
dommages inattendus.

Victor Zykov [BZL, 2006] a décrit un robot qui perdicupérer de tels changements de
fagcon autonome, par un auto-modeleur continu. Wotra quatre jambes utilise le rapport
action-sensation pour impliquer indirectement sgppe structure, il utilise alors ce modéle
d’individu pour reproduire la locomotion vers I'atgou vers I'arriere). Quand une partie
d'une jambe est enlevée, elle adapte les modéeladiddu, menant a la génération de
démarches alternatives. Ce concept peut aidereaiper des machines plus robustes.

La figure 40 montre le fonctionnement de ses rabots

Self-Model synthesis Exploratory Action synthesis

Target Behavior synthesis
-

ﬁ.-_
o

Figure 40: Robot de Victor Zykov 2.

Le robot fait un cycle continu a travers I'exécatbactions. A etB) synthése du modele

d'individu. Le robot effectue physiquement une @ct{d). Au début, cette action est
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aléatoire; plus tard, c'est la meilleure actiomwée en). Le robot produit alors plusieurs
modeles d’individu pour assortir les données desaas rassemblées tout en effectuant
les actions précédente®) (Il ne connait pas quel modéle est corrétt.Jynthese d'action
exploratoire. Le robot produit plusieurs actionsgbles qui désambiguisent les modeles
d’individu en concurrenceD Synthése de comportement de cible. Apres plusieysles

de @) a (), le modéle actuellement le meilleur est emplogérproduire des ordres de
locomotion par optimisation.Ef Le meilleur ordre de locomotion est exécuté par |
dispositif physique.R) Le cycle continue a I'étapB)(a raffiner plus loin des modéles ou

a I'étape @) pour créer de nouveaux comportements. [BZL, 006

5. Synthese.

Dans cette partie, nous allons faire une synthésdrdvaux présentés dans ce chapitre en
mentionnant leurs catégories communes et les pdorts de chacun ainsi que les

nouveautés introduites par chaque type de cré@fatdeau 2).

6. Conclusion.

En conclusion, nous avons, a I'occasion du présiapitre, passé en revue I'essentiel des
travaux dédiés a la simulation de créatures adifes selon la forme et la nature du
mouvement a reproduire. Le point commun entre tasstravaux consiste en I'utilisation
du terme évolution (les techniques évolutionnistBgns le prochain chapitre nous faisons

une représentation détaillée sur notre contributienms le domaine.
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Auteurs Référence Créature Actions Contrdleur Morplologie Points forts
Réseaux de e s
. .| Sauter, marcher, | Parallélépipé .
Karl Sims | [sims, 94] Corps articulé nager, suivre. neurones avec dep des rectangles Le,m(_ellleur
(blocs) A ) fonctions réalisme
Coévolution. . (Graphtals)
mathématiques
; Un langage
Kompsms [Kom, 05] Les . Survivre Pareil que Sims Sticks personnel,
ki Framssticks ;
environnement
Marcher, ramper,
i monter un Controleur basé
Nicolas Pareil que escalier, interagir sur le systeme de Graphtals de| Environnement
Lassabe | [LLD, 08] Sims avec des objets Y Sims complexe
) classeurs
mobiles et
coopérer.
@ Thomas . Pareil que Ramper, Réseaux de Graphtals de | Amélioration de la
T . . [Mic, 07] Sims combattre. neurones de type Sims coévolution
S Miconi Coévolution. McCulloch-Pitts
:“é Nicolas [CEA, 07] Pareil que Se déplacer et Pareil que Sims | Graphtals de Catapultes
© | Chaumont ’ Sims catapulter un bloc Sims
2 Josh Réseaux de
QD 0s [BL, 04] Créatures a . neurones avec - Evolution du
c ’ : A
Nd) Bongard quarte pates, Déplacement deux fonctions Figée contrbleur
2 différentes
-g_ Programmation Génération de
= : Sauter, Eviter des|  génétique pour - programme avec
)
S Lary Gritz | [GH, 97] Lampe obstacles faire évoluer le Figee des mouvements
contrbleur réalistes
Hervé Recherche de I-‘\;]zsuer?)lrJ]:Sde Comportements
Luga [Lug, 97] Bras articulés trajectoire, systémes éle Figée proches de ceux
coopération classeurs des étres vivants
Krister [WBH+, Bipéde Locomotion gér]rgfeizld);s de Figée Une meilleure
Wolff 2006 ] patemes (CPGs) locomotion
Maurizio , Locomotion et Des fonctions - Comportement de
Conventi [CF, 2006] Humanoide lancement de balld sinusoidales Figée Ianceéngflzlr;t d'une
Un contréleur créé .
Malachy [ED, 06] Humanoide Locomotion et modifié par C, Figée Hum;gglct)js avec
Eaton C++ ou JAVA
Fabrication des
[LP, 00] Blocs Réseaux de robots & partir
Hod ' construits a R neurones avec Tubes et d’une évolution
) . ; amper ) ; <
= Lipson partir de tubes fonctions pistons des créatures
© et de pistons mathématiques artificielles
c . .
c (imprimante 3D)
2 Créature faite Réseaux de A
5 Gregory [HLP, 03] a partir de neurones avec N Robots a
o Lo Ramper - L-Systeme morphologie
Hornb milliers de fonctions .
= y P modulaire
o segments mathématiques
[0 . f
=1 Victor [ML, 04] Robot Changer la MOduJ?'rg Roft_)ots bl ﬁha_ngen(;en}
8 KoVl molécube morphologie (controle de reconfigura physique de la
o Zykov chaque cube) es morphologie
'8 Conception
v ; N - d’un robot a .
vy | 2081 | Bt | ocomoton | 1IERONSEION | v aune | S0 seepart
Zykov q P créature 9
virtuelle
[CD, 07] Modéle les réseaux de
Q Arturo ' coloré, Croissance d’une normalisation Modele
0 ) e Cellule ceuf , N
D Chavoya triangles et forme artificielle d’embryogénése
S cercles (ARNS)
g
E Sylvain 19LD. 08 Etoile de mer Croissance d'une Réseau de Utilisation du
e Cussat- et méduse étoile de mer et régulation de Cellule ceuf arallélisme
L Blanc d’'une méduse Géne P

Tableau2: Synthese sur les travaux de créatures artifisielle
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Chapitre III

Le modele proposé

Plusieurs aspects de la vie moderne impliquentlidation de machines
intelligentes capables de fonctionner sous lictewa dynamique de leurs
environnements. Pour cette raison, le domainedecbmotion d’'un bipede est d'intérét
spécial quand des créatures humanoides sont céeserActuellement, la recherche sur
des créatures ou méme des robots humanoides eebipa locomotion constitue un des
axes les plus passionnants dans le domaine déddiqone. On peut signaler plus de 50
projets s'intéressant aux robots humanoides delg@artonde, sans oublier ceux dédiés
exclusivement aux techniques de la marche des &i{jed

D’un point de vue théorique, la réalisation du coletde la marche des robots bipédes
est plus difficile a traiter que les robots classs, En effet, les robots classiques sont
congus pour maintenir leurs roues en contact peentaavec la surface de déplacement.
La question fondamentale de la locomotion des leipethdépendamment de la réalisation
des mouvements relatifs aux liens du mécanismeajessgieterminer de quelle maniere on
peut préserver l'équilibre de marche dans le systfviBS, 2001]. Cette question a
longtemps été la matiere principale de beaucoitpidgs scientifiqgues. C’est également le
cas en ce qui concerne notre présente étude. d&stiere est consacrée a I'évolution d’'un
contrdleur pour une créature appartenant a un@mwement complexe, ce qui n’est pas le
cas avec la majorité des travaux précédent.

Dans ce chapitre nous allons expliquer en détaiblation que nous proposons pour
prendre en charge le probléme de locomotion diwumdnoide. Ainsi, nous allons décrire
les différentes techniques de représentation aeolgphologie de la créature simulée ainsi

gue le type de contrbleur choisi.

1 Une liste étendue de projets est donnée sitelaww.androidworld.com




Le modéle proposé

1. Environnements.

a. Les écosystemes.

A la difference des travaux d’évolution de créasurartificielles dans des
environnements physiques réalistes, qui se focdlser des créatures dont une seule est
généralement présente effectivement a la fois Hangironnement, les écosystemes font
évoluer des créatures artificielles dans un enweoment bidimensionnel ou
tridimensionnel. Les écosystemes artificiels slies8ent aux stratégies et aux adaptations
qui émergent de linteraction d’'une multitude detatures. Dans les deux chapitres
précédents nous n'avons pas traité ces dernieus Nallons, par contre, a ce niveau
donner quelques références sur les fameux traveu@ressant aux ecosystemes.

Nous nous sommes d’abord intéressés au pfigeta développé par Thomas Ray
tout au long de la décennie (1991-2001) [Ray, &499Ray, 1991b]. Dans ce projet, Ray a
réalisé un écosysteme dont I'environnement est éaaire de I'ordinateur et dont les
individus sont des programmes. Les programmes sput@int les ressources du
microprocesseur et de la mémoire afin de surviRhesieurs autres projets se sont inspirés
des travaux de Tierra malgré que les créatureisads (des organismes digitaux) n’aient,
certainement pas, la possibilité d’acquérir leppgatés du vivant.

Nous avons également étudié le pr@jetne Poolréalisé par Jeffrey Ventrella. Ce
dernier a produit des créatures sous une sorte idesoope dans un environnement
bidimensionnel simulant un laboratoire [Ven, 199¥en, 1996 ; Ven, 1998a; Ven,
1998b ; Ven, 2005]. Ces créatures sont3asmbots I'environnement de Gene Pool est
physique et simple, permettant de faire évoluer gnand nombre de créatures
simultanément. Chaque créatu@mmbo} possede une quantité d’énergie qui diminue
lors de ses déplacements et de sa reproduction.

Enfin, Metivier a proposéLife Drop [MLH, 2002], un écosysteme dont
I'environnement prend place dans une goutte d'etificelle et dont les créatures ont
recu la dénomination dg@omorphs.

Les travaux sur les agents autonomes se sonteetas sur des environnements
bidimensionnels négligeant, pour des raisons de ptaxité, la prise en charge

d’environnements tridimensionnels.
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b. Les environnements tridimensionnels.

Dans la prise en charge de la simulation de I'&miude créatures artificielles
tridimensionnelles, une gamme de travaux a étésemtée dans le deuxiéme chapitre a
I'occasion de laquelle nous nous sommes intéreéss@salyser les mécanismes permettant
de faire évoluer des créatures dans un environmietme@imensionnel. Tout ceci dans le
but de munir ces créatures des différents mécasisleur permettant de s'adapter a
I'environnement dans lequel elles vivent et aveuét elles interagissent. Selon plusieurs
travaux et avec différents types d’environnememisys avons pu conclure que les
mouvements générés par évolution dépendent deifdemement. Nous pouvons, ainsi
citer, et a titre indicatif :

1- Les créatures de Karl Sims évoluant dans uncespéat ou il fait co-évoluer la
morphologie et le contrdleur afin de réaliser desivements de déplacemelatdomotior)
[Sim, 1994a; Sim, 1994b; Sim, 1994c]. De pluss ceéatures peuvent, également,
simuler la nage dans I'eau. Les créatures de Shagluént pour adapter leurs ailes\al
[SK, 2007].

2- Les creatures de Nicolas Chaumont qui évolsenun espace plat et cela grace a leur
capacité de se déplacdodomotion ainsi qu’a leur capacité deatapulter des blocs.
[CEA, 2007]

3- La fameuse lampe de Lary Gritz qui est, quamdle, capable dviter un obstacle
présent dans son environnement. [GH, 1997]

4- Les créatures développées par Nicolas Lassathetvgluent dans un environnement
complexe, ont été munies de capacités leur pemtetti@ générer de nouveaux
mouvements tel que lmontée d’escalierle franchissement de tranchéds déplacement
sur un terrain accidentét ledéplacement en utilisant un objet moljlleéD, 2008]. Tous
ces mouvements, qui sont différents et qui reptéserbeaucoup plus qu’une simple
locomotion, sont réalisés sous la contrainte devilennement. Ceci signifie que le choix
des mouvements et du type de créature dépendrdduee de I'environnement. La dualité
se trouve egalement vérifiée, puisque nous pouwamsidérer que pour une créature

donnée nous aurons besoin de tels environnements.
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c. L'’environnement choisi.

Pour poursuivre notre simulation et pour accompudire but qui est I'évolution d’'un
contrdleur assurant le déplacement d’une créatigienensionnelle, et selon la conclusion
faite dans la section précédente, nous avons ameisnvironnement physique 3D qui est
un espace plat avec quelques obstacles (objetgr lleu de signaler, a ce niveau, que
bien que notre créature soit en fait tridimensidien@otre but n’est pas de lui trouver un
écosysteme mais plutét de la faire évoluer d’uneiéra autonome dans un environnement
tridimensionnel. De ce fait, et partant de cettpdtlgése, notre simulation nécessitera la
disponibilité d’'un environnement physique réali@@®) car c’est le plus a méme de nous
permettre de réaliser un monde virtuel proche dade réel qui, de plus, devra permettre
a notre créature, qui est en fait un humanoideéaléser des mouvements réalistes proches
des mouvements de I'humain.

Il y'a lieu, enfin de conclure que dés lors gé¢ape du choix de I'environnement est
réalisée, il sera question de trouver le moyen ien Boutil qui assure la simulation de

toutes les caractéristiques nécessaires pour gebenement, c’est le moteur physique.

2. Les moteurs physiques.

Plusieurs travaux cherchent a faire évoluer deaterés dans des environnements
physiques réalistes en leur faisant reproduirendesvements réalistes également. De ce
fait, le seul moyen qui leur permet de garantiréaisme réside dans la simulation et ce en
reproduisant les lois de la physique. Cette apgacést pas nouvelle, du fait que Zeltzer
[MZ, 1990] a fait une simulation dynamique (physjpour I'évolution d’'un bipéde pour
la locomotion. D’autres travaux s’y sont égalematdéressés [Ryn, 1987 ; TT, 1994 ; Tv,
2003] et a I'occasion desquels les chercheurs mmitruit leur propre simulateur physique
malgré que ces moteurs (simulateurs) physiquesent'apas eu vraiment la qualité
recherchée car ils étaient trop spécialisés. Leldgpement d’'un modele d’évolution de
créatures artificielles dans un environnement 3fuant la physique était alors un travail
relativement complexe a réaliser. Actuellementegiuis les années 2000, nous disposons
des outils (moteurs physiques libre) et du matépaissance des ordinateurs) nécessaires
pour une bonne simulation de créatures artificgetjeelque soit la forme simulée ainsi que

les mouvements qu’on voudra lui faire reproduire.

|Page77



Le modéle proposé

Parmi les moteurs physiques qui sont a l'usagei@ybl libre) nous pouvons citer,
Brevd?, ODE", Newton Dynamics, OGRE et bien d'autres, ceux tantéles plus
répandus.

A titre indicatif, Brevedéveloppé en langage Gui est un environnement basé sur
ODE et realisé par Jon Klein [Kle, 2003], est eamvironnement dédié principalement aux
simulations de la vie artificielle. Pour simuleasdmodéles aveBreve nous disposons de
deux types de classe&steveet Python

Notre choix était en premier lieu retourné versnieteur Breve. Cependanta
réalisation des interfaces avBrevereprésentait un travail fastidieux. Par ailleBsgve
ne permettait pas d’implémenter tous les typedalmées, ainsi et a titre indicatif, pour
inclure des algorithmes génétiques dans nos siiongtil fallait utiliser deflugins

En conséquence, notre choix c’est fixé sur le nrqibysique le plus populaire qui est

ODE (Open Dynamics Engine).

2.1. Open Dynamics Engine.

Open Dynamics Engine (ODE) est une bibliothéquéclelle open sourceclassée
dans la catégorie des moteurs physiques. Ellésgmuler l'interaction physique de corps
rigides. Elle est actuellement utilisée dans lesixjvidéo, les outils 3D et les outils de
simulation.

ODE est disponible sur plusieurs plateformes (Lifdac OS ou Windows) et utilise
une interface de programmation en C pour une phasdg compatibilité, bien qu'en
interne, le code source soit écrit en C++. Cetldidiheque possede plusieurs types de
jointures et intégre un détecteur de collision afréztion. Le moteur utilise plusieurs
intégrateurs en fonction de la précision et dedbustesse de la simulation désirées.
Plusieurs primitives sont disponibles et le motpeaut gérer les surfaces constituées de
triangles [ODE, 2006].

Nous utiliserons les 2 aspects du moteur ODE, a&isd® moteur physique et la

gestion des collisions. ODE donnera un aspectlwradapplication.

12
13

http://www.spiderland.org/
http://ode.org/.

|[Page78



Le modéle proposé

A. Corps rigides.

Un corps rigide simulé avec ODE possede les prigwiguivantes :

Les propriétés dynamiques (changent avec le temps):

» Position du vecteur (X, y, z) du point de référeduecorps, généralement le point de
référence doit correspondre au centre de la massergs.

» La vitesse linéaire correspondante au point deegée, qui est un vecteur(wy, Vy).

» L'orientation d’'un corps rigide, représentée parQumaternion (g o, ¢y, G) OuU une
matrice 3*3 de rotation.

* Vecteur de vitesse angulaire,{(wv, W) qui décrit comment I'orientation change avec

le temps.
D’autres propriétés sont statiques (constantes ldaesnps):

e La masse du corps.

* La position du centre de masse (centre d'inerilgns les simulations actuelles le
centre de la masse et le point de référence doogntider.

* La matrice d’inertie est une matrice 3x3 qui délzrimaniére dont la masse du corps

est divisée autour du centre de masse.

B. Intégration du temps.

Le processus d'une simulation d'un corps rigide eséite l'intégration d'une
contrainte tres importante : le temps, en I'occaeenChaquepas (step)d’intégration
incrémente le temps courant d’'une valewtep size dlonnée qui fait ajuster I'état de tout

le corps par la nouvelle valeur du temps.

C. Application des forces.

Pour chaque pas de simulation, l'utilisateur pgyteder une fonction qui applique une
force au corps rigide. Cette force est ajoutéaeaaccumulation de forces qui sera remise
a zéro apres chagpasd’intégration.

D.Application de jointures.

Il existe une relation qui est appliquée entre dearps (primitives) qui peut avoir

certaines positions et orientations par rapport aukes. Cette relation est appelée

|[Page79



Le modéle proposé

contrainte ou jointure. Il existe différents typbsjointures pouvant relier les parties d’'un

corps rigide (primitives géométriques):

» Ball and socket (voir la figure 41.(1)) + Hing-2 (voir figure 41.(5)) ;
» Hinge (voir figure 41.(2)) ; » Fixed;
» Slider (voir figure 41.(3)) ; » Contact (voir figure 41.(6)) ;

* Universal (voir figure 41.(4)) ;

Axis

Body1 Anchor Body 2

Body 1
Normal |
: 4 Contact point

4) ®) (6)

Figure 41 Les types de joints [ODE, 2006].

E. La détection de collision.

ODE posséede deux composants principaux: un motegimaulation de la dynamique
et un moteur de détection de collisions. Le moweirdétection de collisions fournit a
I'utilisateur des informations sur la forme de chaccorps. A chaque pas de temps, le
moteur de détection de collisions détermine le €@y présente une collision potentielle
avec les autres et fournit ensuite a l'utilisatéinformation sur le point de contact.

L'utilisateur crée alternativement des joints amtact entre les corps.
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« Geoms.

Les objets géométriques (primitives géomeétriqugshere, Box, Capped cylinder,
Ray, Triangle mesh, Simple sppeabrégés paGeomssont les éléments fondamentaux
dans le systeme. UAeompeut étre une primitive géométrique ou un group@rimitives
géomeétriques qui représente un type spécifiqueGaem appelé Space Space est
eégalement similaire au conceporld sauf gu'’il est appliqué a la collision et non gaka

dynamique.

- World.

L'objet du monde est un récipient pour les corgides et les joints. Les objets
appartenant a différents mondes ne peuvent paswagsur l'autre. Par exemple, les corps
rigides de deux mondes différents ne peuvent palseseter. Tous les objets dans un
monde existent au méme point dans le temps. Ainsg des raisons d'employer les
mondes séparés réside dans la simulation des sstardifférents taux. La plupart des

applications nécessiteront l'utilisation d'un senbnde, uniquement.

 Space.

Un espace est un Geom ne pouvant étre placé gegticontenir d'autres Geoms. |l
est semblable au concept de corps rigidéndonde', sauf qu'il s'applique a la collision et

non pas a la dynamique.

F. Usage d’une carte graphique avec ODE.

ODE est un moteur logiciel, il est complétementépendant de n’importe quelle
bibliothéque graphique (i.e une bibliotheque ass®c une carte graphique comme:
PhysiX?). Cependant, les réalisations exploitant ODEseiit OpenGL. Ainsi, et selon les
besoins des utilisateurs de ce moteur, les effoésessaires a I'exploitation d’une
bibliotheque avec une simulation basée ODE, ser@xclusivement a la charge de

['utilisateur.

14 La carte physiX d’Ageia (Nvidia), carte dédiée aaiculs physiques.
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3. Bibliotheque graphiques.

3.1. OpenGL (Open Graphic Library).

OpenGL est une API (Application Programming Inteefp multi plate-forme pour le
développement d’applications gérant des imagest2ED. Elle a été développée en 1989
par Sillicon Graphics, puis portée sur dautresitectures en 1993. Depuis 1992, sa
spécification est surveillée par 'OpenGL Architget Review Board (ARB).

Son interface regroupe environ 150 fonctions quivpet étre utilisées pour afficher
des scénes tridimensionnelles complexes en détritan objets (caméras, lampes,
modeles 3D...) et les opérations que l'on peut efezgbour les manipuler.

Elle & été implémentée sur la plupart des platasde informatiques actuelles (Linux
et Unix, Windows, MacOs, BeOS...) et est disponiptair de nombreux langages de
programmation (C, C++, Java, Fortran, Ada...).

Du fait de son ouverture, de sa souplesse d'didisat de sa disponibilité sur toutes
ces plates-formes, elle est utilisée par la maoiiles applications scientifiques,
industrielles ou artistiques 3D et certaines appilbims 2D vectorielles.

4. Architecture globale du systeme.

Pour avoir une simulation des mouvements d’'uneturés8D sur un environnement
physique réaliste, nous avons utilisé des techsigemettant aux mouvements résultant
d’avoir un haut niveau de réalisme, donc seulétalgtion physique qui sert a donner une
interaction compléte avec I'environnement.

Le but de cette simulation est de s’inspirer devdlétion pour trouver un contrdleur
associé a une créature 3D simulée. Ce contrélenar @aur but de garantir la réalisation
des mouvements désirés sachant que ces derniensdidy de la forme de la créature (sa

morphologie) et de son environnement (simple, cexg)l
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Simulation C++J Interface C J Images et vidéoi

-
| ——1 !
1 : |
| Calculs — » Affichage 1
| physique (OpenGl 1
| |

1

L Open Dynamic Engine ODE

Environnement 3D

A A

Senseur IJM
W

Contrdleur

P

| SE ]_4, RNN |

Figure 42 L’architecture globale du systeme.

La figure ci-dessus (figure 42) nous illustre téraction des différentes techniques
utilisées pour trouver le contrdleur qui est ureegsde neurones de type RNN (Recurent
Neural Network). Son évolution est assurée pardasetechniques évolutionnistes qui sont
les stratégies d’évolution. Les deux principaleshitéques (le réseau de neurones et les
stratégies d’évolution) coopérent pour garantirnesivements voulus alors gu’il y a une
interaction dans les deux sens entre ces deuxitee® Ce contréleur transfert, a chaque
génération, les données depuis et vers l'enviroeménqui est simulé par un moteur
physique, ce transfert étant assuré par des sensedes effecteurs.

Ainsi, et globalement, le systéme est un assemlaagieux parties, une concerne le
cerveau de la créature (qui est son controleug deuxiéme concerrieenvironnemeniet

la créature sachant que ses deux derniers sont simulés pastlur physique.

4.1. Environnement simulé.

L’environnement simulé, comme précédemment motipnagt une condition

(contrainte) nécessaire a la naissance de certaingements réalisés par la créature. Pour

ﬁ%
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cela, nous avons choisi un environnement compleréoant divers objets de différentes
formes et tailles. Pour étre similaire a I'envirenment réel, un environnement doit intégrer
les notions de gravité, de masse ainsi que dexitép de traitement de collision.

L’environnement virtuel :la complexité de I'environnement joue un granck réans
le succes de I'évolution des organismes biologiquesplexes. Pour réduire la complexité
de la simulation, le moteur physique utilise le mleddeNewton ainsi que I'équation
d’Einstein. En employant un environnement qui modélise le searéel physique, tous les
agents qui existent dans un tel environnement dbivéire capables de gérer des
mouvements qui sont reproductibles dans un envinoremt réel.

De plus, la créature (ou agent) qui vie dans cer@mement est composée, de série,
de corps rigides qui sont interconnectés ensemhbleles jointures. Le moteur physique
agit directement sur les corps rigides qui compblsearéature. L’agent lui méme est sujet
aux regles de la physique qui gouvernent I'enviesnant. Une jointure interconnecte deux
corps rigides ou plus, elle peut étre une joinfpgemanenteHinge, Ballet socket joint
ou temporaireqontact join}. Cela est appliqué, dans notre modeéle de créaurriveau
des pieds de la créature (humanoide) car une tieises pieds touchent le sol, les jointures
du contacttemporaire sont créées.

La gravité (accélération gravitationnelle) danswieonnement virtuel est & 9,8rfv/s
La friction au niveau du sol est nécessaire polmdamotion qui est modélisée au niveau

des joints temporaires qui sont créeés lors d’uniesmm.

4.2. La morphologie de la créature proposée.

La morphologie détermine la forme que peut avoi oréature et la facon avec
laquelle les différentes parties sont connectdegal plusieurs méthodes et techniques
permettant la représentation d’'une morphologiegejue les L-systémes ou les graphtals
(employés par Carl Sims) et ceci dans le cas audghologie de la créature doit étre
modifiée par évolution. Dans le cas inverse, omndaphologie est figée ou prédéterminée,
seul le contréleur peut évoluer pour générer desvarments au niveau d’'une créature ou

d’un robot.
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Dans le domaine des robots autonomes, il existsaults types différents de robots,
les plus communs sont les robots a roues et letga® marche. Ceci signifie que si on
considere un robot, c’est d’'une créature avec naogfe figee qu’il s'agit. Dans le sous-
domaine des créatures de marche, il existe destuoeéa bipedés et d'autres
quadrupédé$, aussi bien que des créatures avec plus de quatrires locomoteurs. Des
créatures bipédes avec une forme approximativeimemaine sont dites également des
créatures humanoideBNah, 2005]

Des méthodes jusqu'ici diverses ont été proposéas gies bipedes, quadrupédes,
hexapod¥ et des créatures octopotfegui, malgré leur mobilité remarquable, peuvent
présenter une instabilité élevée.

Il existe de nombreux domaines d'application pas dréatures avec des possibilités
anthropomorphé8 de forme et de mouvement. De tels robots peuvamttibnner dans
certains secteurs qui ne sont pas accessibles Ipsurréatures a roues, tels que les
escaliers ou les terrains naturels (accidentés)example. En outre, les créatures bipédes
capables de locomotion ont la capacité d'agir ®nvironnement en utilisant le corps
entier qui peut surmonter de grands obstaclesagnsssur leurs chemins.

Le modele de créature utilisé ici est vu en tan¢ geprésentation d'un modele
d’humanoide générique. Il a été créé a partir duifives de corps et de joints disponibles
sur ODE. Le modéle d’humanoide se compose de ditiwes geomeétriques de corps-
rigide, et 13 joints : &inge joint 2 Ball and socket joint, 2 contact joiet 1fixed joint.
Ces joints reliant les primitives du corps dans stnecture articulée de corps-rigide.

Les primitives géométriques utilisées sontC&ped cylindres3 parallélépipédest
une sphere La structure de 'humanoide est définie en watiisles chaines multiples, a
partir de ses pieds avec chaque lien décrit enetedr liens précédents. Cette composition
a comme conséquence un modele d’humanoide possEsiaeiyrés de liberté (DOF). La
structure du corps rigide de notre humanoide dusiesulé, avec I'organisation des liens
entre les différentes primitives, est représentédafigure 43 et le tableau 3.

15
16
17
18
19

Des créatures avec deux jambes.

Des créatures a 4 pattes.

Des créatures a 6 pattes.

Des créatures a 8 pattes.

Ressemblant & un humain en forme et attributs.
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Comme motionné dans le tableau 3, les types daujes qui sont utilisées dans notre
modéle d’humanoide sonhinge joint ball & socket jointFixed jointetcontact joint’.

@ Ball and socket
joint

Téte

Bras

Pieds

1 1

1 1

1 1

1 1

1 1

1 1

1 1

1 1

1 1

1 . . !

1 @ Hinge joint ]

1 1

: : Hanche
1 1

! Fixed joint !

' ' Genou
1 1

' o ' Cheville
. / Préemptives ,

| . P 1

M géométrique h

1 1

Figure 43 Le modéle de la créature humanoide simulé par ODE.

Partie du corps Jointure Primitive géométrique
Téte Fixed joint Sphere
Bras Hinge joint Caped cylindre
Hanche Ball and socket joint Parallélépipede
Genou Hinge joint Caped cylindre
Cheville Hinge joint Caped cylindre
Pieds Contact joint Parallélépipedes

Tableau 3: Les paramétres de simulation de la créature hufdano

Nous donnons ci-aprés une explication détailléeles fonctionnement de chacune des

jointures utilisées et cela selon nos besoinsrdalation.

 Hinge Joint.

La jointure de ce type, contraint le mouvementaiasx parties reliées par cette jointure et
cela pour les faire tourner autour d'un axe prédéted. Le joint de typdinge,considéré
comme la jointure la plus simple, tient compte delement un degré de liberté,. Le
contréleur de notre humanoide (RNN) utilise seul@esenseurs :

(1) anglehingecourant,

% Hinge, Ball andsocket contactetfixed joints sont les noms des types de jointures axissadans ODE.
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(2) le taux de 'angldingecourant.

Notant h(t) 'angle courant entre 2 parties du sogpl’instant t, et r(t) le taux de I'angle
hingequi est défini comme la dérivée de I'anglageen fonction de temps :
d
r{t)=—nhlt
(t) = h) (1)
La valeur retournée pour l'anghingesera entr¢— Pl et Pl | cette jointure posséde deux
senseurs qui peuvent fournir 'angle courant etilesse angulaire du corps, la jointure

possede également un effecteur qui affecte lasatdésirée en tant que son entrée.

 Ball & socket joint.

Ce type de jointure est le plus complexe des joastexistantes dans ODE, cette jointure
tient compte de 3 degrés de liberté autour dese3.aRe plus, cette jointure fournit 2
senseurs de rétroaction pour chaque axe. Ces dmselwgs fournissent les données

suivantes :
(1) 'angle Ball & socket pour 'axe donné,
(2) le taux de lI'angle Ball & socket pour I'axe donné.

Le taux de l'angle pour un axe est calculé en mptelza dérivée en ce qui concerne la
période de l'angle courant sur I'axe particuliemn. raison des 3 degrés de liberté, les 2

senseurs peuvent fournir jusqu'a 6 informationRIEN.

« Contact joint.

Le joint de contact empéche le corps 1 et le c@rge s'interpénétrer au point de contact.

Il fait ceci en permettant seulement aux corpsaifaune vitesse "sortante" dans la
direction de la normale de contact.

Des joints de contact sont dynamiquement créésupprenés en réponse a la
détection de collision. Les joints de contact sientile frottement au contact en appliquant
des forces dans les 2 directions de frottementtidn) qui sont perpendiculaires a la
normale [Smi, 2002]. Les joints de contact ont dqygment une vie liée au pas de temps.
lls sont créés et supprimés en réponse a la d#tals collisions.
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» Fixed joint.

Un joint fixe maintient une position et une oridida relatives fixes entre deux corps,
ou entre un corps et I'environnement statique.ilisation de cette jointure n'est presque
jamais une bonne idée dans la pratiqgue, exceptés acas ou on procede a des
corrections. Si on a besoin de deux corps poer@&ilés ensemble, il est préférable de

les représenter comme un simple corps.

4.3. Le controleur de I'humanoide.

bY

Le contr6leur d'une créature est lie & sa morphelag a ses capteurs qui lui
permettent de percevoir le monde. Si nous voulons kg contréleur émerge d'un
assemblage d’élements et non de la conception diuedligence et d’'une expérience
humaine, nous pouvons nous inspirer des mécanidmds nature. Cette approche peut
s'appliqguer aux réseaux de neurones. En effetsdimblage de neurones permet de
constituer une topologie dont un comportement @oamerger. Les réseaux de neurones
sont largement répondus dans I'ensemble des travaitent des créatures artificielles.

Il existe plusieurs autres méthodes pour représenteontréleur dont nous pouvons
citer, parmi les plus connues : les fonctions logik] les machines a états finis, les
eéquations différentielles ou les réseaux de nestodans le domaine des créatures

artificielles, ce sont les réseaux de neuronesayuii principalement utilisés.

4.3.1. Les réseaux de neurones récurrents.

Les réseaux de neurones ont été employés pour matnenoide en tant qu'outil efficace
pour la synthese et I'adaptation de sa démarcheauthe réle important des systémes
connexionniste dans le contréle des créaturescagtiés tridimensionnelles réside dans la
résolution de I'équilibrgpendant le processus de marche sur le terrain @Wiécentes

caractéristiques de I'environnement. Le type deadsle neurones choisi pour contréler le

modele d’humanoide présenté ici est un réseauwtemerécurrent (RNN) [Hay, 1999].
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Couche Couche

cachée de

_____________________________

Les unités de

Senseurs contexte Effecteurs

4 4 \ AR /

Environnement ]

Figure 44: Le réseau de neurones RNN.

Le réseau RNN est un réseau de neurones multiccemigrement connecté également
connu sous le nom de réseau d'Elman. La topolagieseau se compose de 4 couches :
une couche @&ntrée une coucheachée une couche dsortie et une couche deontexte
Le nombre de neurones contenus dans la coucheédesttla couche de sortie dépendent
de la morphologie de I'humanoide (ensemble de easesirs et de ses effecteurs), un
exemple de RNN est abordé par la figure 44.

La raison d’un tel choix réside dans le fait queRNNs utilisent la notion de temps et
gu’ils sont plus puissants en terme de calcul. EmBNN, on utilise un simple modéle de
neurones, ol le comportement dynamique W moeud dans le réseau est régi par

I'équation suivante :
y+y, ol +Iwy +Iw 1) =1, o @)

Ou n est le nombre de neurones dans le résgagnt les constantes de tempsest la

sortie (activité) du noeud wj sont les poids (synaptiques) reliant le naead noeud, \Ni}

est le poids d’'une interconnexion entre le nceudtoBej et le nceud, |; est Iajémeentrée
externe du nceud eth; est la limite polarisée, qui détermine la sortiendeud en absence
de I'entrée.o(.) est une fonction sigmoidale dont le but priatigst de limiter l'activité
des neurones a une gamme donnée. La fonction sigfeail'activation du RNN choisie
est la fonction sigmoidale bipolaire (équation) ()i est utilisée au niveau des deux
couches cachée et de sortie, ou sa courbe eésezpée par la figure 45.
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Figure 45: La courbe de la fonction sigmoide bipolaire.

Le sigmoide bipolaire est étroitement lié a la farc hyperboliqgue de tangente, qui est
souvent employée comme fonction d'activation loestfugamme désirée des valeurs de

rendement est entre —1 et 1. La tangente hypeumebst :

_ expkx) —expx)
h(x) = exp(x) +expx) (4)

Les effecteurs prennent les valeurs d’entrée etdesertissent en une vitesse désirée en
mesurant linéairement les entrées des effectarssla gamme d'entrées suivantes [-1,1].
Le maximum force/couple de chaque type d'effecesirprédéterminé. En utilisant les
équations ci-dessous, le moteur physique peut eapmdt déterminer l'‘accélération
éprouvée par les corps attachés au joint basé sitekse désirée réglée par le RNN.

Les effecteurs utilisent un modele simple des nretenistants dans la réalité, avec deux

parametres:
(1) La vitesse désirée,
(2) La force maximum qui est disponible pour atteindreitesse désirée.

Les effecteurs peuvent également étre employeés podeéliser les moteurs adaptés. De
tels dispositifs sont souvent contrdlés en fixanvitesse désirée, et peuvent développer,
uniguement, une quantité maximum de puissance galiser cette vitesse [Smi, 2002].

En utilisant le modéle adapté, nous pouvons eféicent réduire le nombre de sorties

requises par le RNN juste a un par effecteur:tiesge désirée.

ﬁ%
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Les joints de type kinge» et «ball and sockep sont modélisés en utilisant la deuxieme
loi de newton pour la rotation pour proposer lesagigns de base de couple en fonction de

la force, de I'angle et du rayon qui est défiminene suit:
Couple T =F xrxsiné ) (5

Our est le coupler représente le rayolk, est la force €6 est I'angle entre la ligne faite
par r et F. L'équation de base de couple est édilgour calculer combien de couple est
appligué aux effecteurs des jointures de tygenge» ou celui de type kall and
socket »

L'autre force de rotation que le moteur physiqué donsidérer est le moment de
I'inertie. Le moment de l'inertie d'un corps rigi@é@résente la résistance au mouvement de
rotation. Il dépend de I'axe qui est en rotatiomsague de la masse de I'objet. Le moteur
physique calcule le moment de l'inertied'abord en divisant le corps rigide en plusieurs
petits morceaux, ensuite en multipliant la massde chaque morceau par le carré de la

distance depuis son axe de rotatipat d’additionner ensuite tous ces produits ensemb
Moment d'inertie: | =mxr? (6)

Les corps rigides de cette simulation ont une ibigion homogene de la masse au centre

du corps de la masse.

4.3.2. Ensemble des senseurs et d’effecteurs.

L’humanoide est la seule entité dynamique dansléomodele et seul le contréleur (RNN)
assure les mouvements de cet humanoide. Pour aesigdu moyen d’interaction de cet
humanoide avec I'environnement nous utilisons geetble de senseurs et d’effecteurs.
L'ensemble des senseurs externes constitueriterg@tre” de I'humanoide avec
I'environnement. L'utilisation de ces senseurs arpaut de collecter les informations
depuis I'environnement et les effecteurs pour tessmettre au contréleur (RNN). Les
senseurs utilisés pour notre modeéle de simulatorodot sont :
- Deux senseurs de contact au niveau des piedsediggiuche pour indiquer si le pied et

en contact avec le sol ou non (1 ou 0) ;
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- Un senseur de vitesse angulaire au niveau de chjaouere de type Hinge (mesuré
entre -1,0 et 1,0 selon les limites minimum et nmaxn des angles) (i.e 8 senseurs de
ce type);

- Un senseur de vitesse angulaire pour chaque degiBedlté pour les jointures de type

Ball & socket (six senseurs).
- Un dernier senseur est celui de la direction inginjliaxe de locomotion (axe x ou y).

La figure ci-dessous (figure 46) résume les difiésesenseurs utilisés dans notre modele
d’humanoide ainsi que les lieux de chacun.

La simulation d’'un humanoide dans un environnemggiliste et complexe exige trés
probablement un ensemble de senseurs permettdmindahoide d’éviter les obstacles de
I'environnement et pour cela nous avons utilisépkrs de 'ensemble de senseurs décris
ci-dessus, deux autres senseurs sur chaque pesdagbour permettre a notre humanoide
de bien préciser les lieux des obstacles dansit@mvement.

Chaque jointure posséde un moteur associé a alleucsous le nom d'un effecteur.
Un effecteur applique un couple aux degrés de tksedes jointures. Dans notre

simulation, nous avons utilisé 18 effecteurs répadmme suit :

- Un effecteur pour contrdler les muscles de chaginture. Cet effecteur détermine les
vitesses angulaires que les muscles essayeronaigenir a n'importe quel moment

donné

- Au niveau des pieds, nous avons appliqué des ggdsgaires pour le déplacement de
toute la créature vers 'avant.

En tout, nous avons utilisé, pour notre modéleédeau de neurone (i.e le contrdleur), 17

senseurs et 18 effecteurs. Ceci implique que lebnere neurones va étre grand et cela va

complexifier la structure du RNN et induire desfidifités dans la réalisation de notre

travail.
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1 Senseur de contact

2 Senseur de vitesse angulaire po
hinge joint
3 Senseur de vitesse angulaire

pour Ball & Socket joint

4 Senseur de direction

5 Senseur de vitesse linéaire

Figure 46: L'ensemble de senseurs associés a la créaturéésimu

4.4. Stratégies d’évolution (SE).

Depuis lintroduction des algorithmes évolutioneairdans les années 70, le nombre
d'applications de ces algorithmes s'est dévelopl@esent. Aujourd’hui, ces algorithmes
sont employés dans des domaines aussi variés quéecknologie, la biologie
I'informatique, les finances, I'astrophysique, atumellement la robotique. Un cas spécial
de ces algorithmes consiste est lié aux straté@@®lution (SE) [Rec, 1994], dans lequel
les variables du probléme posé sont codées pansenile de nombres réels (c-a-d un
vecteur) qui, une fois décodés, produisent le aystgui doit étre optimisé (par exemple le
cerveau de 'humanoide représenté, par un réseaeutenes).

Les stratégies d’évolution (SE) sont des technigdieptimisation dérivées de la
théorie évolutionniste de Darwin. lls opérent sae ypopulation d’individus (solutions
potentielles & un probléme), mettant a jour la petpan au cours de générations. Chaque
individu est représenté dans l'algorithme évolutare par une liste de nombres et dans
notre simulation nous avons utilisé les poidsdes valeurs réelles) du réseau de neurones
RNN comme étant 'ensemble des genes qui consiriise&ehromosome d’un individu de

la population a faire évoluer. (Voir figure 47)

Wll W12 W13 W14 W15 WlG ........... W31 W32 W33 ..........

Figure 47 : Le format du chromosome utilisé.
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Nous avons utilisé I'algorithme évolutionnaire pouweprésenter les stratégies
d’évolution dans le but d’optimiser les poids dse@&u de neurones avec une architecture
fixe et cela pour arriver a des valeurs permetéanbtre humanoide de se déplacer dans
I'environnement tout en évitant les obstacles ratrés. Pour cela, nous devons conjuguer
une fonction dditnessde graduation prédéterminée qui est la distanoeopeue au bout
d'un temps fixe. La figure 48 représente la bouslelon laquelle I'algorithme
évolutionnaire fonctionne de génération en gérmmmatiCette figure spécifie que
I'algorithme évolutionnaire est composé de troigipa formant une boucle. Son arrét est
dépendant de la fonction diness :c'est-a-dire si cette fonction est satisfaite ides

mouvements obtenus sont ceux désirés alors onipeutompre la boucle et arréter le
processus.

Environnement

Itération
jusqu’'a ?
Evaluation /

Pt, note

Po

L Solution

\ 4

.’I Modification <——— Sélection
1
\ /) P, note

1
1
1
| Parents Fils
'\\ Point de
\ mutation '

\ ’
A} ’

Figure 48: La boucle de I'algorithme évolutionnaire.
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Pour les parametres de I'algorithme évolutionnam@ys avons utilisé le suivant (voire
tableau 4) :

Taille de la population 100
Elitisme 20%
Taux de croisement 70%
Taux de mutation 1%
Type de sélection La roue de la fortune
Taille du chromosome 1130 (45 nceuds)
Le nombre de générations 400 ou plus

Tableau 4 :Les parametres des stratégies d’évolution.
Optimisation évolutionnaire du RNNs.

Dans les stratégies d’évolution qui sont des tephes d’optimisation évolutionnaire, les
variables du probléeme sont codées dans une chaitendueur constante (i.e un vecteur).

Cet algorithme agit directement sur le RNNSs.

Le codage de nombres réels est employé, c.-atts,lés génes prennent des valeurs
réelles qui sont appropriées au poids du réseanednes. Apres chaque évaluation, une
valeur de la fitness est assignée a chaque indilidsi détails du processus d'évaluation
sont décrits dans section 4.4.3.

Dans les SE, le remplacement générationnel estogdpte qui veut dire que certains
individus sont remplacés par leur fils dans chagg@meération. La sélection des individus
(pour la reproduction) est faite au moyen de lahme de sélection du tournoi (Roulette
Wheel Selection). En outre, I'élitisme est emplog@mme suit: une copie simple du
meilleur individu est transférée sans modificatéopartir d'une génération a celle qui la

suit.

L’algorithme des stratégies d’évolution fonctiordens notre cas comme suit :

ﬁ%
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/j;. création de la population initiale avec 100 individus; —\\

2. Evaluation individuelle des 100 individus de la population comme
suit :

a. Initialisation de la position de départ (centre de
1’environnement (@, @, h), ou h est la hauteur de lancement de la
créature);

b. Activation du contact avec le sol, activation des senseurs et des
effecteurs;

c. Initialisation du chromosome avec des poids aléatoires du réseau

de neurones;
d. Dessin de la créature (Rendu + paramétres physiques);

e. Calcul de la fitness aprés un temps de simulation de 10 secondes.

3. Calcul du maximum et de la moyenne ainsi que du total des notes des
individus évalués;

4. Sélection des meilleurs individus par la méthode de 1la Roulette
pipée;

5. Modification des individus sélectionnés (croisement et mutation) et
obtention des fils;

6. remplacement des parents par leurs fils;

7. Retour a 1’étape 1.

= _/

4.4.1. La création de la population.

La population a faire évoluer, pour trouver uneusoh au probleme poseé, qui est la
locomotion d’'un humanoide, est un ensemble d'imdisi (100 individus) ou chaque
individu représente la méme forme physique de &atare mais avec un contréleur
différents pour chaque individu, ce qui signifieegle meilleur individu obtenu est le

meilleur contrdleur pour doter I'humanoide desufss de la marche.
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4.4.2,. L'élitisme.

Bien qu'un individu convenable ait une grande pbdhié d'étre choisi pour la
reproduction, il n'y a aucune garantie qu'il sechibisi. En outre, méme s'il est choisit, il
est probable qu'il serait détruit pendant le croiset ou la mutation. Afin de s'assurer que
le meilleur individu ne serait pas perdu, il estnooun de faire une ou plusieurs copies
exactes de cet individu et de les placer directérdans la prochaine génération. Cette
procédure est connue sous le nont éigismée’' . Dans notre cas, nous avons utilisé 20%
des meilleurs individus élus de la population gantsconservés pour la génération
suivante. Tous les autres nouveaux individus (8G¥Nt obtenus via la séquence

habituelle: sélection, croisement et mutation.

4.4.3. Evaluation.

L’évaluation consiste a attribuer a chacune destisols une note qui correspond a son
adaptation et sa conformité au probleme. Pour déise¥, on plonge l'individu dans le

simulateur pendant un temps fixe en tenant compge wéleurs prises par les senseurs
(telles que ceux de direction ou du contact aveslget les valeurs recues des effecteurs.
Ainsi, avec les mouvements obtenus, on évaluen@iwidus un par un. Cette étape est
primordiale car elle sera prise en compte lorsadelection des individus qui participeront

a la prochaine génération. Elle influencera doéedlution globale des individus.

Valeurs recus depuis

les senseurs des angle

de joints
Valeurs devenue des Valeurs transmises au
effecteurs et modifiant | SE, La ou ils sont mis
les vitesses des angle par les neurones du RN

Figure 49: Boucle d’évaluation d’'un individu de la population

La figure 49 représente la circulation des donmgeproviennent des senseurs dont le réle

consiste a mesurer l'interaction avec lI'environmgmees données sont ensuite modifiées
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par des neurones et cela en ajustant aléatoirdegepbids des entrées des neurones car on
utilise une fonction d’activation dans le réseaunéerones. En conclusion, les données
modifiées sont exploitées au niveau de la joinbam@me valeurs de la vitesse. Le cycle est
repris une nouvelle fois encore quand les sengegmvent de nouvelles données apres

gue les jointures aient subi des déplacements.

« La fonction de fitness.

L’évaluation d’'un individu de la population est liéée en affectant une note a ce dernier,
cette note étant la valeur de la fithess calcubdafonction de fithess qui est dans notre
cas la distance parcourue (équation 7). Cette ifumetst appliquée selon certains critéres
qui sont :

»Le temps de simulation qui est fixé a 10 secondes phaque évaluation d’'un

individu dans le simulateur.

= La direction du mouvement qui est sur I'axe des x.
— s
f(x)=al-x=x% )~ (y-yi) ™)
F(x) FX)>0
Fitnes: =
0 F(X)<O
- Xo, Yo SONt les deux cordonnées initiales du lieu de diéjeala créature simulée.

- X etysontles coordonnées de la position dedatare au moment t.

-« etp sont successivement des facteurs de multiplicatiate pénalité.

Figure 50: Evaluation d’un individu de la population sur imslateur.
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4.4.4. Sélection.

Pour déterminer quels sont individus les plus escéi obtenir les meilleurs résultats, une
sélection est opérée. Ce processus est analogneyeocessus de sélection naturelle, les
individus les plus adaptés gagnent la compétitienadreproduction tandis que les moins
adaptés meurent avant la reproduction, ce qui anegjjlobalement I'adaptation.

La méthode de sélection que nous avons choisidaastéthode dda roue de la
fortune (appelée aussi roulette pipée). Celle-ci permettrdduire un peu de hasard en
permettant la sélection d’individus totalement @liéints. Le principe est simple et consiste
a associer a chaque individu de la population udspen terme déitness La roue de la
fortune consiste a tirer au hasard un nombre cargrire 0 et la somme de toutes les
fitness Ce nombre va permettre de déterminer quel individ étre sélectionné pour le
croisement en parcourant la liste des individussdardre et en accumulant larfess
jusqu’a ce gu’elle soit supérieure ou égale au mertibd au hasard. Les individus qui ont
les meilleuresitnessauront le plus de chance d’étre choisis. On paosi, choisir deux

ou plusieurs fois le méme individu.
4.4.5. Modification.

Au niveau de chaque génération, la population és¢ @ jour, 'opérateur de croisement
utilisé étant le standaraihgle-point tel que décrit par Goldberg [Gol, 1989], I'op&nat

de mutation utilisé consiste a muter un géne pag perturbation gaussienne. Le
croisement, est responsable de I'échange de hration génétique entre les individus
sélectionnés alors que la mutation, qui est umab@ér stochastique, est responsable de
présenter le nouveau matériel génétique dans lalgtn.

- Croisement.

Le croisement permet aux solutions spatiales dé&rdiites régions de l'espace de
recherche d’étre assemblées dans une solution etengli probléme posé. La procédure
de croisement peut étre appliquée de plusieursaremilLa version la plus simple est le

croisement en un seul point (single-point) poum&le un seul point de croisement est
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aléatoirement choisi, et la premiere partie du peenshromosome est jointe avec la

deuxiéme partie du deuxieme chromosome, commestriflulans figure ci-dessous.

Point de croisement

Croisement (Single-Point) L[] | |><| L] [ ]

Figure 51 Un diagramme pour le processus de croisement seulrpoint.

Tandis que le croisement joue un role tres impaorses effets peuvent étre négatifs si la
taille de la population est petite, ce qui est questoujours le cas dans I'évolution
artificielle ou la taille N de la population esptguement de l'ordre de 30 a 1.000, par
rapport aux populations de plusieurs milliers vam#ions d'individus dans la réalité.

Un remede possible ne doit permettre le croisernanta reproduction uniquement
avec une certaine probabilip¢ Dans ce cas la, quelques nouveaux individusfeomiés a
l'aide du croisement suivi de la mutation, et quefgindividus sont formés en utilisant la
reproduction, dans laguelle seules les mutations istpliquées. L. choisi dans ce cas
est de 80%.

e« Mutation.

Dans le domaine de I'évolution naturelle, la motajoue un rdle permettant de fournir
aux deux autres opérateurs principaux, sélectiamoié$ement, le nouvel élément qui sera
le point de départ de I'étape suivante. Le plogvent, les mutations sont néfastes et
nuisibles quand elles se produisent. Elles peueependant, apporter des avantages en fin
de compte. Par exemple, quand I'environnement sobidlainement des changements tels
gue les individus sans mutation qui présenterosidificultés de survie.

Dans les algorithmes évolutionnaires, la valeutaderobabilité de mutatiopmn: est
habituellement donnée par l'utilisateur au débutraitement.

Dans le cas des chromosomes utilisant le codageréi(i.e I'algorithme génétique),
la mutation consiste normalement a changer la valun gene en sa valeur

complémentaire, c.-a-d. changer le 0 en 1 ou ke @, eselon la valeur avant la mutation.
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Dans le codage des nombres réels (i.e les straté@®olution), les modifications
obtenues en choisissant aléatoirement de nouvelésurs deviennent souvent trop
grandes pour étre utiles et donc une approchenattee, connue sous le nom de fluage de
nombres réels, est frequemment employée en échBags.le fluage de nombres réels, la
valeur aprés mutation n'est pas totalement indépdadde la valeur avant la mutation
comme dans les codages discrets. Au lieu de telagutation portera sur la valeur
précédente et le taux de fluage détermine a gquédlance la mutation peut prendre la
nouvelle valeur.

En ce qui concerne l'opération de mutation que naugns choisie dans notre
simulation, le gene du chromosome qui va étre massedera une probabilité d’étre muté.
Ainsi, I'opération de mutation utilise la perturtmat gaussienne plutdét qu’'une mutation
aléatoire. En perturbant les poids plutét qu'enistbgant aléatoirement des valeurs pour
les poids mutés, on converge vers un changememgrgssif, 'opération de mutation
utilisée I'est avec un taux de 1% (i.e. 0.01).

4.4.6. Remplacement.

Le remplacement générationnel a été employé daredi® de notre travail, signifiant que
tous les individus dans la génération évaluéestintemplacés par un nombre égal de fils.
Le remplacement générationnel n'est pas tres tedlisn point de vue biologique. Dans la
nature, les différentes générations coexistergseindividus apparaissent (et disparaissent)
constamment, non nécessairement a des intervalésntps spécifiques. En revanche, en
remplacement générationnel, il n'y a aucune coenuag entre les individus de différentes

générations.
4.5. Parameétres d’un algorithme évolutionnaire.

Le résultat final de I'application d’'un algorithnéeolutionnaire dépendra de certains

parametres dont la description va suivre.
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4.5.1. Taille de la population.

Ce parametre définit le nombre d’individus de lgpyation par génération. Plus la

population est grande, plus la diversité des indisigénérés au départ sera importante.
4.5.2. Conditions d’'arrét.

L’algorithme évolutionnaire fonctionne suivant umaucle qui se répéte d’une génération a
I'autre. Cette boucle ne s’arréte que si certagmslitions sont vérifiées. Le critere d'arrét
intuitif des stratégies d’évolution est obtenu dprs la solution définie par le génome d'un
individu est la solution optimale connue du proldgnosé. En d’autres termes, selon le cas
envisagé, si les valedfsdu génome correspondent au mouvement de locomdtion
humanoide on pourra dire donc ce cas que la soloptimale a été trouvée.

Cependant, une telle solution n'est pas connue ldgrapart des problemes pour lesquels
cette méthode d'optimisation est utilisée. Afin mhlier cette difficulté, de savoir si
l'algorithme a effectivement trouvé la solution iojle, plusieurs techniques sont
couramment utilisées, celles-ci ont été mentionées I'état de I'art. En ce qui concerne
notre cas, nous avons choisi la technique qui densil’arrét si on a obtenu une solution
optimale et lorsque le meilleur individu n'a pagé @mélioré depuis un certain nombre de

générations, ce qui signifie que la I'algorithmeffactivement convergé.

4.5.3. Croisement.

Lors d’'un croisement, les trois parametres suivaotd pris en compte :
- Nombre de points de croisements ;
- Taux de croisements ;

- Taux de mutations.

Remarque.

Lors du déplacement des créatures, il serait iss@rg de calculer I'énergie dépensée afin

de générer le mouvement qui dépense le minimumedj® Cela est intéressant du point

2l Se sont les poids du RNN (contréleur) qui se fishi par des angles pour les différentes jointures
formant le corps de la créature permettant a detteieére de reproduire un mouvement.
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de vue de I'animation des créatures afin de preddés mouvements plus réalistes. En ce
qui concerne la robotique, les batteries des rolsmat un obstacle en matiere
d’autonomie : en minimisant la dépense énergétigmsacrée au déplacement, on pourrait
augmenter leur autonomie de fonctionnement. De, plakuler I'énergie dépensée est
indispensable lorsqu’on réalise un écosysteme basda sélection naturelle, car elle
détermine la survie de la créature.

Pour n'importe quel robot autonome qui porte sgpnersource d'énergie (par exemple
batteries), il est clairement important et primatdqu’il puisse se déplacer avec le
minimum d'énergie possible. En nature, |'évolutimermettrait d’optimiser la marche
d'humain (et, en général, la locomotion animat®)t £n optimisant I'énergie consommeée.
Tandis que nous appliquons I'évolution artificigheur optimiser la démarche d’un robot
simulé, nous devons préciser que ce probleme dimatiion differe de I'optimisation

réalisée par évolution naturelle.

5. Récapitulatif.

Tous au long de ce chapitre, nous avons propos@rnchéecture d’'un systeme de controle
d’'une créature 3D qu’une technique évolutionnagenet de faire évoluer. Ainsi, nous
avons, dans un premier temps, choisi une créatigiménsionnelle dont la morphologie
est préfixée (i.e. humanoide) et qui est simul@eayia I'exploitation du moteur physique
ODE. Ce dernier permet d’obtenir une créature awemiveau €élevé du rendu, mais
surtout le niveau de réalisme nécessaire a la deption du mouvement grace aux
paramétres physiques affectés a cette créature.

Nous avons, par la suite, exploité un réseau deones de type récurent pour
contrdler les mouvements de notre humanoide.

Les mouvements, que le réseau de neurones permgianfi@re sont ensuite
transmis vers les descendants d’'une populationé&tugt cela par I'intermédiaire d'une
technique évolutionnaire : les stratégies d’évolutiEn effet, les stratégies d’évolution,
aprés avoir effectué leur processus d’évolutiomm@ies des centaines de générations,

permet, a la créature, de réaliser des mouvemantmatche dans un environnement
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tridimensionnel possédant des obstacles dans lelgsellois de la physique sont
reproduites.

6. Conclusion.

Pour conclure, il y'a lieu de noter que le systeanété concu dans le but de doter un
humain virtuel d’'une locomotion similaire a une dawtion naturelle et ce dans un
environnement complexe. Pour ce faire, nous aveéfiaidin processus nous permettant
de simuler une créature tridimensionnelle dans wuwirennement tridimensionnel
contenant certains objets qui sont positionnédessiol. Ce processus est tout a fait réaliste
est similaire au processus réel car il integreg®les caractéristiques physiques et emploit
toutes les lois de la dynamique dans le but deodefre, pour les créatures simulées, des
mouvements avec un haut degré de réalisme. Enficprdormément au domaine étudié
(évolution artificielle) nous avons utilisé lesatégies d’évolution pour garantir le terme
évolution.

Dans le chapitre suivant, nous allons discuter etndr les détails de
'implémentation de notre modele d’évolution aiggie les résultats obtenus tout en les

analysant.

|Pageldd



Chapitre IV :

Implémentation et Résultats



Chapitre 1V

Implémentation et résultats

Ce chapitre a pour but de valider expérimentalema&rtravers un ensemble de
simulations, le modéle proposé dans le chapitreéol@nt. Nous disposons d’une créature
artificielle tridimensionnelle munie d’un controleu Nous faisons évoluer ce contréleur
par les stratégies d’évolution dans le but de cayerevers la réalisation de certains
mouvements par la créature. Ce contréleur posse@asemble de senseurs lui permettant
de percevoir le monde et d’en extraire les inforamast qui sont nécessaires pour agir sur

I'environnement complexe dans lequel il évolue.

Nous mettons, é€galement, en exergue dans ce ahdpdr résultats de deux
expérimentations que nous avons réalisées. La prendonsistant a faire évoluer le
contrleur de I'hnumanoide dans le but de réaliser simple locomotion d’'une créature
tridimensionnelle dans un espace plat [ODD+, 200Qajnt a la seconde, elle s’intéresse
a un deuxiéme aspect dans la locomotion, celdiéddgement d’obstacles existants dans

I'environnement de simulation [ODD+, 2009b].

1. Le langage de programmation.

Techniquement, le modéle permettant de faire évdrieontréleur de 'humanoide est
réalisé par le biais d’'une application implémerndaas le langage de programmation C++.
Nous avons choisi I'environnement de programmatmual C++ pour, d’abord la qualité
offerte par le C++, telle que la programmation ée objet et pour l'interface gu'il

fournit mais surtout pour sa compatibilité et sapacités d’interfacage avec le moteur
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physique « ODE 0.%% ». Le moteur ODE étant destiné, dans notre tra&dé réalisation

des mouvements physiques ainsi que des aspectasgags.

2. Le moteur physique de I'application.

L'intégration d’un moteur physique permet a uneli@ggion de reproduire des aspects
physiques réels, on parle alors de simulation.

Le développement d’un « moteur physique » de li@ppibn permet de concentrer tous les
appels a ODE en un module. L'utilisation de ce srne requiert pas, donc, la maitrise
du moteur ODE. Il s’agit, en fait, de réunir dame wlasse (ODElInterface) I'ensemble des
primitives nécessaires au fonctionnement du mdDeiE.

Ainsi, les objets de I'environnement peuvent étratémalisés par des primitives
géomeétriques existantes sous ODE (GeomBox sous Q@US) ces objets étant positionnés
dans l'environnement de simulation. Il faut, pamséquent, ajouter un plan statique
(GeomGround sous ODE) qui constitue le sol de Ilemnement. L'espace de collision
s’appliqgue sur ces objets, ce qui signifie qu'unpsorigide (la créature ou un objet
guelcongue) ne pourrait en aucun cas les traverser.

Un mouvement physique ne pouvant étre continu nigmnément, il faut échantillonner
une simulation. C’est cette idée qui introduit t#ion de pas de simulation : faire un pas
de simulation revient a avancer dans le tempsnalstion, il faut pour cela définir la taille
du pas (généralement 0.05 secondes environ). Bluaille du pas est petite, plus la
simulation sera précise, mais le temps d’exécusiera plus long. Dans notre cas de

simulation nous avons choisi un pas de 0,05 sesonde

Idée de fonctionnement.
A chaque pas, un joueur virtuel fournit a la siniola les vitesses angulaires des angles

d’inclinaison (alpha et beta), ces derniers samtsamnodifiés en conséquence.

Figure 52: Les angles Alpha en rouge et Beta en bleu.

22 | a derniére version du moteur ODE obtenue en 2009
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3. L'architecture globale de I'implémentation.

Le schéma ci-dessous montre les relations entrdiffésents techniques faisant partie du
systeme global implémenté afin d’accomplir le n@eherché dans ce travail, ce role étant
I'évolution du contréleur d’une créature 3D dansblg de réaliser des mouvements de
locomotion dans un environnement physique réaliste.

Comme nous pouvons le remarquer dans le schémarékture 3D est un
humanoide dont le systéme de contrble réside emesmeau qui est un assemblage entre
le réseau de neurones qui fait I'échange d’infoiomat entre I'environnement physique et
le cerveau de la créature, d'une part et les gfiegéd’évolution, d’autre part. Ainsi, le
génome de chaque individu est construit a particaleéseau. L'ensemble des individus
formant la population de [Ialgorithme évolutionmairse voit subir un processus
évolutionnaire itératif pour reproduire le meilleomouvement a exécuter au niveau du

corps de I'humanoide et plus précisément au nideages pieds.
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Figure 53: Architecture globale du systeme implémenté.
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Nous remarquons, ainsi, que le cerveau de I'hundanest le module principal qui
nous garantit les mouvements de la créature damearonnement, en application ce
module est I classe meére ».

Apres avoir simulé la morphologie de la créature [ga classe«human»,des
informations sont prises en considération pour céelegénome afin de faire évoluer la
population par l'intermédiaire d’'un algorithme éwibbnnaire. Celui-ci étant également
implémenté dans une classe qui est la clagseolutionary Algorithm»De méme, et
comme mentionné précédemment, le module cerveala dwéature nous permet de
générer le meilleur contréleur qui reproduit les uvements recherchés. Ce méme
contrdleur est implémenté dans la classe nomiRé&ecurent Neural Network»

De cette maniéere, notre application est implénegtédce a un ensemble de classes
qui appartiennent a laclasse mére»Cette «classe meresfait appel aux différentes
fonctions qui existent dans les autres classesstele la fonction de simulation de la
morphologie de la créature ou bien celle de I'athare évolutionnaire.

4. Les algorithmes utilisés.

L’application réalisée, dans le cadre de notre gbyagst basée sur deux concepts tres
importants. Le premier étant la simulation grapkigudimensionnelle et physique de la
créature et de son environnement (i.e. utilisatum simulateur physique qui est ODE)
alors que le second aspect est celui de l'utibsad’une technique évolutionnaire faisant
partie du domaine de la vie artificielle.

Les stratégies d’évolution, que nous avons intégdams cette application, sont des
algorithmes évolutionnaires fonctionnant de pagcaun réseau de neurones, le gene d’'un
chromosome de cet algorithme représentant le pbidse interconnexion dans le réseau
de neurones.

Ainsi, comme mentionné ci-dessus, I'algorithme @tiohnaire, le réseau de neurones
et la morphologie sont des fonctions appartenaatwie a une classe spécifique. Ces
fonctions sont exploitées par la fonction princgpplésentée ci-apres, cette fonction est :

simLoog (voir fonction 1).

28 La fonction de la boucle de simulation qui apieat a la classe mére, cette fonction permet derdé

boucle prenant en charge le processus d’'évolution.
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4.1. La fonction de boucle de simulation.

La fonction 1 représente la boucle de simulationggmantit le fonctionnement global de

toute I'application. Nous remarquons que les famgi présentées font appel a d’autres

fonctions qui sont décrites dans d’autres classes wous décrivons les plus importantes.

Par ailleurs, il y'a lieu de signaler que noussémis également appel a des fonctions

empruntées a l'environnement ODE.

Fonction 1 : La boucle de simulation

/I simulation loop
static void simLoop ( int pause)

{
static int timer = 0;
if (timer < TIMEOUT)

{

fonction de contact avec le sol;

fonction d'obtention des données depuis les

fonction de transferts des données vers les
fonction de description du pas de simulation ;

fonction de dessin de la créature ;

timer++;
}
else
if (i<POPSIZE)

fonction de calcul de la fitness d’un indivi
fonction d’affichage de la valeur de la fitn
fonction de lancement de l'individu i sur le
i++;
timer = 0;
}
else
{
création d'une nouvelle population ;
fonction de I'algorithme évolutionnaire ;
affichage du max, moyenne et le total
des fitness de la génération i ;

for ( int i=0;i<population.size();++i)
{

Fonction de suppression de la populati
Remplacement de I'ancienne population par la n
population = newPopulation;
timer = 0;

} /I End of simulation loop

senseurs;
effecteurs ;

dui;
ess calculée ;
simulateur ;

on ancienne ;

ouvelle ;

Remarque 1:le TIMEOUTet POPSIZE sont des constantes décrites ailleurs.

ﬁ
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4.2. La fonction de I'algorithme évolutionnaire.

Concernant l'implémentation de I'algorithme évobutnaire, celui-ci représente le
processus de reproduction des individus présentésla dans le but de faire émerger de
nouvelles especes tout en gardant les meillewrs gans le but d’optimiser la recherche de
la solution (i.e. trouver le meilleur comportemenfous avons ainsi décrit, dans la
fonction de modification de [l'algorithme évolutiamire (fonction 2), les deux

opérations de croisement et de mutation pour lidida des fils.

Fonction 2 : modification de I'algorithme évolutionnaire.

/I Update the Evolutionary Algorithm

vector Genetic::epoch(vector<Organism< float > *> &population)

{

int max_index = 0;
TotalFitness = 0;
AvgFitness = 0;
MaxFitness = 0;
m_Generation++;

for ( int i=0;i<population.size();i++)

{
double temp_fitness = population][i]->getFitness();
TotalFitness += temp_fitness;
if (temp_fitness > m_MaxFitness)
{
max_index = i;
MaxFitness = temp_fitness;
}
}
m_AvgFitness = m_TotalFitness/ static_cast <double >(population.size());

for (int i=0;i<population.size()-m_NumeElite;i++)

fonction de sélection de la roulette pipée pour le parent 1 ;
fonction de sélection de la roulette pipée pour le parent 2 ;
fonction de reproduction pour le parent 1 et le parent 2;

}
if  (m_NumeElite > 0)

{
for (int j=0;j<m_NumeElite;j++)
fonction pour garder les individus élus;
}
}
for ( int i=0;i<offspring.size();++i)
{
fonction pour recalculer les positions de la no uvelle population;
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}

retourner les fils;
} // End of Update the Genetic Algorithm

4.3. Un exemple d’'une simulation sous ODE.

La troisieme fonction présentée dans ce chapitreed® de la modélisation d’'un objet de
I'environnement qui est représentée physiquemens tkabut de matérialiser la présence
d’'un obstacle au moment de la navigation de I'huvide, cet objet étant une table carrée
possédant quatre supports.

Nous avons choisi de représenter cette fonctions dign but d'illustrer le
fonctionnement de I'environnement ODE ainsi que ni@aniere dont nous pouvons

I'exploiter pour simuler un objet.

Fonction3 : La construction d’'un objet 3D.

void  human<T>::constructObject( const dWorldID world, const dSpacelD

space, const dVector3 position)

{

static  dGeomlID G1[3];
static  dGeomlID G2[3];
static  dGeomlID G3J[3];
static  dGeomlID G4J[3];
static  dGeomlID G5][3];

/IDESSINER UNE TABLE 1
dsSetColor(1,1,0);
dGeomBoxGetLengths (G1[0],ss);
dsDrawBox (dGeomGetPosition(G1[0]),dGeomGetR otation(G1[0]),ss);

dGeomBoxGetLengths (G2[0],ss);
dsDrawBox (dGeomGetPosition(G2[0]),dGeomGetR otation(G2[0]),ss);

dGeomBoxGetLengths (G3[0],ss);
dsDrawBox (dGeomGetPosition(G3[0]),dGeomGetR otation(G3[0]),ss);

dGeomBoxGetLengths (G4[0],ss);
dsDrawBox (dGeomGetPosition(G4[0]),dGeomGetR otation(G4[0]),ss);

dGeomBoxGetLengths (G5[0],ss);
dsDrawBox (dGeomGetPosition(G5[0]),dGeomGetR otation(G5[0]),ss);

//[HAUT DE LA TABLE

dMassSetBox (&m,1,3,1.5,0.2);
dMassAdjust (&m,MM);
G1[0] = dCreateBox (earth.getSpacelD(),3,2,0 .2);
dGeomSetBody (G1[0],B1[0]);

/IPIED1 DE LA TABLE
Ly
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dMassSetBox (&m,1,0.2,0.2,1.3);

dMassAdjust (&m,MM);

G2[0] = dCreateBox (earth.getSpacelD(),0.2,0.2,1. 3);
dGeomSetBody (G2[0],B2[0]);

/IPIED2 DE LA TABLE
dMassSetBox (&m,1,0.2,0.2,1.5);
dMassAdjust (&m,MM);
G3[0] = dCreateBox (earth.getSpacelD(),0.2,0.2,1. 5);
dGeomSetBody (G3[0],B3[0]);

/IPIED3 DE LA TABLE
dMassSetBox (&m,1,0.2,0.2,1.5);
dMassAdjust (&m,MM);
G4[0] = dCreateBox (earth.getSpacelD(),0.2,0.2,1. 5);
dGeomSetBody (G4[0],B4[0]);

/IPIED4 DE LA TABLE
dMassSetBox (&m,1,0.2,0.2,1.5);
dMassAdjust (&m,MM);
G5[0] = dCreateBox (earth.getSpacelD(),0.2,0.2,1. 5);
dGeomSetBody (G5[0],B5[0]);

dMatrix3 R,R2;

dGeomSetPosition (G1[0],-7,2,1.5);
dGeomSetPosition (G2[0],-8.4,2.9,0.75);
dGeomSetPosition (G3[0],-8.4,1.1,0.75);
dGeomSetPosition (G4[0],-5.6,2.9,0.75);
dGeomSetPosition (G5[0],-5.6,1.1,0.75);

dGeomSetRotation (G1[0],R);
dGeomSetRotation (G2[0],R);
dGeomsSetRotation (G3[0],R);
dGeomSetRotation (G4[0],R);
dGeomsSetRotation (G5[0],R);

5. Les expérimentations?4.

Le probleme dévolution des stratégies de loconmotio’'une créature
tridimensionnelle peut étre résolu en utilisant texshniques évolutionnaires. Le but de
notre application est de faire évoluer les stragdpcomotives d’'un humanoide dans un
environnement physique complexe et réaliste. Paurfaire, nous avons utilisé les
stratégies d’évolution pour optimiser un réseawnegrones récurrent qui est le centre de
contréle de 'humanoide a faire évoluer.

Les stratégies d'évolution utilisent la fonction f&ess pour faire converger

I’évolution du contrdleur de I'hnumanoide dans lassdu comportement désiré. La fonction

24 “There is no such thing as a failed experimenty experiments with unexpected outcomes.”

Richard Buckminster Fuller
A
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de fitness détermine le meilleur mouvement et bstraie grace au score de la fitness la
plus élevée (voir les détails dans la section deudision). Les simulations présentées dans
le chapitre 3 sont réalisées avec certaines conditinitiales et certains parametres
nécessaires pour le fonctionnement du processusldiéon, ces conditions sont citées a
la fin de cette section.

Par ailleurs, nous faisons évoluer la stratégielodemotion par le biais d’'un
processus qui fait mouvoir le centre d’inertie a@eiléature, les résultats de cette simulation
sont présentés selon deux cas d’étude dans |l@sextivante avec des images indiquant
les résultats obtenus. Plusieurs jours de calaul®t® nécessaires pour que I'algorithme
évolutionnaire puisse converger vers une bonnetisolyermettant de rendre cette
simulation particuliere possible mais surtout peoclu réel. Les calculs ont été effectués
sur un processeur Intel quadri-coeurs secondéngamémoire centrale de 4 Go.

Notre but était de créer une simulation de créataréficielles qui pourraient évoluer
et développer différentes méthodes pour se déptaaeen se rapprochant graduellement
d’'un mouvement réaliste proche de la locomotion &nm et ceci sans qu’elles doivent
évoluer physiquement. Si le mouvement réaliségardature se rapproche le plus de celui
d’'une locomotion naturelle, nous considérons quesravons atteint notre but. Dans le cas

contraire, nous assignons a la solution une étratuaulle.

5.1. Mise en ccuvre de la simulation.

Les expérimentations reposent sur une simulatiom @&nvironnement physique réaliste
tridimensionnel qui contient certains objets codsd comme des obstacles (des tables
simples et des cubes). La créature simulée esfanme physique bien spécifique qui est
un humanoide, ce dernier est la seule entité déetrdans toute la scene. Ainsi, son
contrdleur est I'élément principal a faire évolysyur garantir la convergence vers les

mouvements désirés.

5.1.1. Environnement virtuel.

L’environnement virtuel de simulation est un espata& simple ne possédant aucune
dénivellation. Il s’agit donc d’'une surface non té@e sur laquelle nous avons positionné

d’'une maniére fixe certains obstacles et ceci pudier le comportement d’évitement.
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Cet environnement possede toutes les caractémstighysiques nécessaires pour réaliser

une simulation réaliste.

5.1.2. Créature artificielle.

Du fait que I'environnement simulé possede lesatarastiques physiques nécessaires a la
procédure de simulation, la créature artificiellevant s’y mouvoir doit les posséder
également. La créature artificielle simulée esthwmanoide possédant 15 degrés de
libertés avec un certain nombre de senseurs etfedtefirs pour interagir avec
I'environnement.

Cette créature, comme mentionné dans le chapitézédent, possede une
morphologie complexe. De ce fait, il est difficde conduire son controleur dans I'optique
de lui permettre de marcher dans cette environneiseams tomber et ce en exploitant
seulement ses deux jambes, ces dernieres devéat sesultanément ou alternativement
en contact avec le sol. Ainsi, ceci va dépendrergigdlement du fonctionnement de son
contrdleur, le mouvement de cette créature étantéalité et en définitive, dépendant des

angles et de la vitesse des difféerentes articulatexistantes au niveau de son corps.

Figure 54 A gauche I'environnement simulé avec la créatumepbstacle (table) et un

mur. A droite I'environnement simulé avec la créatseulement.

5.2. Conditions initiales de I'application.

L'application est réalisée sous certaines conditigm sont nécessaires au fonctionnement
du processus d’évolution. De plus, comme décrisdampremier chapitre, le domaine de la
vie artificielle ne nécessite pas d’interventionl@a@art de l'utilisateur car toutes les taches
qui ont été réalisées par le programmeur ou ajsigtée 'utilisateur sont désormais a la

charge et sous la responsabilité du programme r{tdigee évolutionnaire). Ainsi, nous
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avons défini tous les parametres ainsi que lesuxalaitiales avant le déclenchement de la
simulation.

La population simulée est formée de cent individasgénome de chaque individu
étant, dans un premier temps, généré aléatoirefanta suite, et a I'issue des générations
suivantes, les valeurs des génomes dépendrontallsurs patrimoines transmis.

L’évaluation des individus d’'une population estlis¥® en plongeant la créature,
avec toutes ses caractéristiques physiques et wlomphues, dans le simulateur pendant
un temps fixe que nous avons arrété a 10 secod@e300 pas dans ODE) et avec une
fonction de fitness qui est la méme que cellesdtdi par Karl Sims (distance parcouru).
Cette fonction ne changera pas pour la deuxiemérempntation. Cependant, et pour le
comportement d’évitements d’'obstacle, nous deveéafiser des traitements spécifiques
(voir section résultats).

La méthode de sélection utilisée est celle de ldette pipée : 20% de la population
sont élus alors que le reste des individus de jlation sont reproduits avec un taux de

70% pour le croisement, d'une part et un taux 104r pa mutation, d’autre part.

6. Résultats obtenus.

Pour ce qui est des expérimentations, nous nomsngs attelé a évaluer notre systeme
par rapport aux buts que nous nous sommes assEjngsi concernent, en définitive,
'obtention de mouvements selon les deux cas dé&tgudréalablement présentés: la

locomotion sur un espace plat ainsi que la locoonadivec évitement d’obstacles.

6.1. Locomotion sur un espace plat.

Dans cette partie, nous présentons les résultatsotte expérimentation, relativement
simple, et plus classique et dont le but est d'ojster le déplacement d’'une créature sur un
espace plat afin de converger vers un mouvemenbamnotion simulant la marche
naturelle de I’humain, tout ceci en faisant coopéne algorithme évolutionnaire et un

réseau de neurones récurrent (RNNSs).

6.1.1. Analyse des résultats.

hY

Les résultats obtenus, a lissue des premiéres rgtods, étaient loin d'étre des

mouvements de locomotion car la créature avait cenpnemier but d’apprendre a se
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mettre debout. Si l'individu, au bout de son évabrg tombe sur le sol, son score de
fitness est mis a zéro et I'individu est éliminél@gopulation.

Ainsi, et aprés avoir appris a se mettre deboutrdature s’est vue assignée un second but,
celui de marcher en se maintenant en équilibre mmgendrer des mouvements de
locomotion plus réalistes. Ainsi, ce n'est qu'apgeelques centaines de générations que
nous avons pu arriver a des mouvements de locomgitias équilibrés. De plus, les
meilleurs individus sont marqués, dans un prennéer, par leur grande valeur de fitness se
traduisant par des mouvements plus réalistes. @ala étre remarqué des lors que la
créature commence a générer des mouvements de ensacts avoir les deux pieds
simultanément posés sur le sol.

En ce qui concerne la direction du mouvement, tilphss difficile d’obtenir une
locomotion dans une direction spécifique, celledépart étant aléatoire (figure 54).
Comme présenté dans la figure 48, ce n’est qu'gpusseurs centaines de générations que
les créatures les plus performantes finissentrpasiettre des variantes de leurs genes a
toute la population. Ceci peut étre remarqué damsemble des valeurs des fithess
obtenues par les générations ou bien par uneistglih dans la moyenne de la fitness de

tous les individus d’'une population (figure 59)ofWla figure 55).

Figure 55: Les résultats moyens de locomotion sur un espate p
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e - = - 1

Figure 56 :Les meilleurs résultats de locomotion sur un espkate

6.2. Une locomotion avec évitement d’obstacles.

En plus de la locomotion, nous avons choisi deefdvoluer le contrbleur de notre
humanoide pour gu’il puisse marcher dans un enw@orent plat contenant, par ailleurs,
un ensemble d’obstacles. La raison d’un tel chéside dans le fait que, dans la réalité, on
rencontre rarement un espace parfait et mémest’iplat, il peut contenir des objets. En
définitive, le fait que la créature choisie est wmanoide implique ['utilisation d’un
environnement plus adéquat.

La fonction de fitness utilisée dans ce cas e#& del la distance parcourue mais dans une

direction aléatoire (équation ci-apres) :

A
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\/((Xz _X1)2 +(Y2 _Y1)2)

Dans certains cas, les mouvements peuvent chahgela comme suit :
Si les senseurs utilisés ont détecté un obstaele{&, $}>¢) alors le robot va faire une
rotation vers la gauche et vice-versa pour le essdux senseursz{s;} du pied gauche

et pour détecter si I'obstacle est devant on affetd test suivant :

1.
—_ 4
S= %Zizosl > €,
» Sestle senseur de 1 jusqu’a 4 car nous utilisong denseurs sur chaque pied.

« £ estune valeur trop petite qui indique I'existedae objet.

« sestla moyenne des valeurs détectés par les qgeatseurs et qui indique que I'objet

obstacle et en face a la créature.

2. S’agissant des résultats obtenus dans le cas ésigethent d'obstacles, le robot
exploite la premiere simulation (i.e. une simpledmotion) jusqu'a détecter un
obstacle. Dans ce cas, le robot pivote pour chat@elirection de locomotion et
évidement pour éviter I'obstacle (une table ou uhe}, pour poursuivre ensuite son

mouvement.

6.2.1. Analyse des résultats.

Les meilleurs résultats obtenus concernent unariotion humaine avec un comportement
d’évitement d’obstacle qui se réalise en effectudgd mouvements de pivotement pour
changer la direction de locomotion. Notre créatartficielle (humanoide) détecte, en
apprenant la locomotion, un obstacle (figure 5%.r&ponse, elle change la direction de
locomotion en pivotant son corps pour continuerugasa marcher dans la nouvelle
direction. Tout a fait naturellement, dans le cadaocréature, en se déplacant, ne détecte
aucun obstacle, elle continue a marcher normalerdams le cas ou cette méme créature
détecte un des obstacles existants sur son itie¢raile pivotera jusqu’a trouver un

passage libre pour 'emprunter.
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Figure 57: Quelques illustrations désultats d’évitement d’obstacles (tables).

7. La discussion des résultats.

Dans cette partie, nous analysons les valeurs itiess$ obtenues par rapport aux

mouvements généres suivant le nombre de génératibnsci selon les deux cas d’études

réalisées.

7.1. Discussion des résultats de locomotion sur un
espace plat.

La figure 58 montre les valeurs des fithess moysmtanaximales d’un robot humanoide
aprés plus de 200 générations. L'exécution estségald’'une maniére continue pendant
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plusieurs jours de simulation sur ordinateur, &pomdant a une semaine de calcul

environ.
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Figure 58 Graphe des valeurs des fitness par rapport au reodgbgeénérations pour une

locomotion sur un espace plat simple.

Le génome de la créature utilisée, dans cette exmér, utilise un chromosome qui se
compose approximativement de 1130 genes. Le ralboihoide apprend avec succes a
manceuvrer les bras et les jambes qui sont relés &orps par des jointures avec un seul
degré de liberté ainsi que 3 degrés de libertéman des hanches, tout ceci dans le but de
produire des comportements locomotifs intelligezttsfficaces.

Au début de I'évolution, toute la population debats humanoides reproduit des
mouvements faibles. Cela est di a leurs sortiesteifes aléatoires qui auraient comme
conséguence que la créature tombe rapidement sak. l&pres environ une quarantaine de
générations, certains de ces individus ont apmsneent commander la direction de leur
mouvement de locomotion initial en améliorant ddateleurs mouvements d’eéquilibre et
de déplacement. Apres chaque génération, l'amtdiorgprogressive des capacités
locomotives était relativement insignifiante. Cegemt, la distance parcourue par les
individus, pour chaque génération, augmente pssgrement. Dans les 100 générations
qui suivent les 40 premieres, la population a raypient amélioré ses points maximum de
son corps physique pour manceuvrer ses joints etxasnen appliquant des forces
variables aux effecteurs. Apres ceci, la poputaiodiminué pendant que le nombre de
générations augmentait. Malgré cela, les indiviohisrapidement appris a utiliser les deux
jambes en les balancant simultanément en avamgsegsiacant sur terre et en les poussant

de nouveau vers Il'avant du corps. Au bout desd&t@rations, les mouvements obtenus

ﬁ
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sont bien meilleurs, et la population augmentégadmais presque linéairement avec le
nombre de générations.

Les résultats pour cette simulation démontrentpuiveau, les capacités du réseau de
neurones a faire évoluer les solutions d’un probl&onné vers des solutions robustes et
intelligentes. Nous avons démontré les capacitésRiNs a générer des solutions, dans
des temps raisonnables, pour une morphologie commple

7.2. Discussion des résultats de locomotion avec

évitement d’obstacles.

Les résultats des autres travaux similaires, mags des morphologies différentes de celle
de notre humanoide, démontrent que la complexitgéthome peut ne pas représenter un
facteur important par rapport aux contraintes in@esspar la morphologie des créatures
tridimensionnelles. Les créatures qui évoluent \ags comportements locomotifs plus
complexes exigent une connaissance particulierd'etevironnement, telle que la faculté
de prévoir la quantité de force exigée pour levee yjambe ou quel intervalle d’angle
permettrait d’effectuer un pas normal. Par aillelges exigent des temps de calcul
importants pour faire évoluer leurs capacités dmrmtion vers des comportements
locomotifs intelligents permettant I'évitement datacles. En définitive, ils nécessitent
beaucoup plus de temps a faire évoluer leurs rasdel’effet d’inclure les mouvements

liés a la dynamique de rotation dans le but de Gpprendre a éviter les obstacles détectés.

7.3. Variation d’angles des jointures du robot.

La figure 59 montre les variations d’angles destjmes du robot pendant sa locomotion
relativement a une période de simulation de 10rs#E® c-a-d 10 000 pas de simulation
(time steps) sachant que nous avons choisi ung8%08 secondes (50 time steps). Et pour
avoir un équilibre des sorties effectrices du RNdisravons fixé 50 comme temps de
réponse du réseau de neurones RNN.

Les difféerents graphes de la figure 59 indiquesst timnsitions des jointures au
niveau des chevilles, des genoux, des hanches dirde respectivement droits et gauches
du robot simulé. Ces graphes ont démontré queblet i réussi a se déplacer en avangant
pas a pas mais d’'une maniere non périodique @ spnultanément). Ceci est di au fait
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gu’'a certains niveaux, le pied droit est positiorsudvant son angle maximum mais le
gauche est soit sur la valeur zéro ou bien sualaw minimale de I'angle. Ceci peut se
voir surtout sur le premier graphe des variatioas dngles des hanches ou le robot ne
génere pas des mouvements completement symétrigepsndant, a partir de la septieme
seconde de simulation, les mouvements des haniclieseht par étre symeétriques.
Inversement aux variations des angles des hanlgseautres graphes représentent
des alternations symétriques des angles du pidatl etrgauche, notamment sur celui des
chevilles. En général, nous remarquons sur legegaaphes que les variations des angles

du pied droit représentent dans la quasi-totaé®ahs, I'inverse de celle du pied gauche.

Variation of hip's angles
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variation of ankle's angles
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Figure 59 : Graphes de variation d’angles de jointures dutrebp10 secondes de
simulation.

Remarque.

Dans notre approche, des lors que le comportemeat’gn veut faire évoluer est
complexe mais surtout nécessite des temps de dionukevés, nous avons opté pour le

choix de déclencher une deuxieme exécution engtejules parameétres qui y sont liés.

8. Evaluation du modele.

Le but de notre travail était de développer et dmahtrer un cadre pour munir, par
évolution, des créatures artificielles, de compusdsts intelligents réalistes.
L'environnement virtuel est modélisé pour étre oome a tout environnement naturel et
ce dans le but d'offrir la possibilité de portéreenbarquer les solutions adoptées sur des
robots réels. Les résultats des expériences eisgepiprouvent que ['évolution des
comportements intelligents dans un environnemerttieli complexe contraint par les
regles de la physique est faisable. Les créaturaslées ont démontré leur capacité
d'apprendre et d’interagir par l'intermédiaire dmadéle d’évolution artificielle. Le robot
humanoide apprend également a coordonner et chairemmses mouvements pour
produire des comportements locomotifs efficacesleetette maniere, il peut apprendre a
s'‘adapter a son environnement. En outre, il perg &voluer son comportement a I'effet
de reproduire des mouvements de locomotion effcge@s une quelconque intervention
externe. Bien que la morphologie de la créaturé m@idéterminée, le robot humanoide
démontre sa robustesse et sa capacité a une meillélisation de sa morphologie pour

évoluer vers des comportements locomotifs de plyses efficaces.
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Par ailleurs, les créatures artificielles font éeulleur capacité a se servir de leurs
modéles en commandant leurs structures physiqud&application des forces et ce en se
servant de leurs effecteurs. Enfin, les résultaditeraus dénotent que les systemes
neuronaux peuvent, dans beaucoup de cas, étreoluers viable dans le processus
d’évolution de créatures artificielles.

La majorité des travaux réalisés par les cherchwaksillant dans le méme
domaine se sont focalisés, d’'une maniere génésate,évolution des comportements de
robot bipedes moins complexes que les robots huites@omportement des membres
inférieurs) et le peu de travaux traitant les rebohumanoides n'ont pas abordé des
comportements plus complexes que ceux d’une lodomsimple.

Nous concluons, qu’en plus des expérimentationsées, il serait plus intéressant
d’aborder de nouvelles investigations dans le leupatfaire les mouvements simulés et de
générer des comportements plus complexes telsaguontée d’escalier ou I'évitement
d’objets mobiles. Ces mouvements seront vraiserndtamt réalisés a un niveau
microscopique et permettraient aux techniques éwolnaires d’intervenir a un niveau
élémentaire, rendant le processus de réalisatiortielde comportements par un robot
humanoide, malgré sa morphologie complexe, pludefaent réalisables qu'avec des
techniques classiques, ceci sans aborder la paessshncalcul nécessaire pour rendre cette

entreprise réalisable.
8.1. Comparaison avec d'autres modeéles.

D’un point de vue analytique, on peut constateuguiombre important de travaux sur les
créatures artificielles focalisent leurs efforts Bimoteur physique et la morphologie au
détriment d’'un environnement complexe. Ceci provantainement du fait que le moteur
physique et la représentation de la morphologié suispensables a la réalisation de
créatures artificielles évolutionnistes.

En ce qui concerne le réalisme des mouvements uditeles tests ont été faits sur
la qualité des résultats obtenus par des créatargfcielles qui se focalisent sur
I'évolution de la morphologie et du contrdleur efi gonnent souvent des résultats plus
notables par rapport a celle effectuée par desuresaavec une morphologie figée.

L’ensemble des travaux réalisés sur des créatusxsume morphologie prédéfinie
dénotent que la complexité d’'une morphologie figékie négativement sur le réalisme

des mouvements obtenus ainsi que sur la compleeisé mouvements réalisés par ces
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créatures (i.e. comportements plus complexes quagmnotion). En d’ autres termes, les
travaux qui se focalisent sur les créatures bipedame autre forme plus simple, sont plus
faciles a faire évoluer par rapport a celles avez morphologie d’'un humanoide complet.
Ceci est di a la difficulté d’animer des créatutesmanoides par des techniques
évolutionnaires, I'ensemble des travaux existantl®ans cet axe sont tous dédiés a
I'évolution d’'un contréleur simple pour permettreiae créature de se mouvoir dans un
espace simple.

En conclusion a tous ceci, nous pouvons dire guelveauté apportée par notre
travail consiste en la faculté de faire évoluercontréleur dans le but de permettre a un
robot humanoide d’éviter les obstacles.

Ainsi, les points forts de notre investigation tson

 Le nouveau comportement réalisé par une créatuer awne morphologie
complexe ;

» L’environnement physique qui ne se résume pas ea simple surface
bidimensionnelle mais incorporant un ensemble daubss ;

* La morphologie complexe d'un robot bipede qui déite contrélée par une
technique évolutionnaire ;

e L'utilisation d’'un réseau de neurones qui possedepbssibilité dapprocher
n'importe quelle fonction mathématique ;

* Pour ce qui est de la convergence lors nos expgtatiens, si on s’en tient aux
nombres de générations calculées lors d’une éwolutin peut considérer que notre
modéle est en accord avec les autres travaux daidem

Les points que nous pouvons améliorer, que cela &ditres de nouveaux travaux ou a
titre de nouvelle perspectives peuvent étre résudagés les points suivants :

* La morphologie de nos créatures peut étre amélieméacorporant plus de degrés
de liberté et en ajoutant davantage de capteursmeomes gyroscopes ou des
accélérometres ;

* Le mouvement des créatures pourrait étre améliongrenant en compte I'énergie
dépensée lors des déplacements ;

* L’intégration de nouvelles contraintes spécifiquas la robotique et aux
environnements réels dans l'optique de prisecenpte des solutions générées a
I'effet de les exploiter pour la conception dbats réels;#
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* Exploitation du parallélisme dans le processus/aigion dans l'application,
notamment par I'exploitation de la puissance d&J& actuels, intégrant, par
ailleurs des moteurs physiques ;

* Intervention au niveau du code du moteur physiqd @our utiliser une carte
physique ;

» Utilisation des techniques d’évolution pour destiparbien précises dans le corps
de la créature (faire évoluer deux contréleurspour chaque pied, par exemple).

* Incorporation dans la fonction de fitness de pateeséqualitatifs de la marche,
celle que nous avons utilisée prend en congtallation de I'aspect qualitatif,

uniquement (inclusion de I'aspect morphologique).

9. Conclusion.

Du point de vue, réalisation de l'action de locoimot notre modéle est congu pour
développer des capacités d’apprentissage d'un tolomanoide en utilisant un réseau de
neurones comme technique d’apprentissage. Du pl@nvue évolution, les capacités
d’apprentissage du comportement locomotif d'un vitli sont transférées a ses
descendants afin de le faire évoluer vers les engdl comportements de locomotion. Le
comportement locomotif ainsi développé a été, parsuite, étendu pour réaliser un
comportement d’évitements d’obstacles dans un enmeément relativement complexe.
Les futurs développements devraient prendre enidgnasion I'exploitation des
avancements dans les techniques, certes plus caespieais surtout plus efficaces, des
réseaux de neurones. D’'un autre coté, on pourrgsager I'exploration des procédeés
d’évolution neuronale tout en considérant la pabsibde faire évoluer les entités
autonomes vers des comportements toujours plus lemeyp en incorporant les

dimensions coopérative et concurrentielle entre siplus entités autonomes.
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Ce travail s'inscrit dans le domaine de la viefiaitlle pour la synthése de créatures
artificielles dans des espaces virtuels. Nos trawen porté sur la construction dynamique
de comportements par évolution grace a un systencemtrole.

Durant le 21 siécle, on s'attend a ce gue les robots humangigilesent jouer un
réle de plus en plus important, dans l'industriésnégalement dans la vie de tous les jours
(robots de ménage, ..). La concrétisation d'unde tesituation passe par une
complexification de ces mémes robots qui constt@eson tour un défi formidable a lever
par les chercheurs et les laboratoires de rechefcheesure que la complexité des robots
humanoide augmente, il y aura un besoin fort deésemtations flexibles et souples pour
des comportements moteurs [Mit, 1995]. En plus al'uaeprésentation flexible, une
méthode efficace d'optimisation pour produire desymortements robustes réside dans
I'utilisation des systemes évolutionnaires bio-insg

Le premier objectif de cette étude était de dgymdo un systeme de contrdle via une
évolution artificielle pour reproduire et simulexr inarche humaine. Plusieurs techniques
existantes ont été intégrées pour produire un detiible de synthese de mouvements
pour la réalisation des buts recherchés. La tedenigie nous avons choisie pour contréler
les mouvements de nos créatures artificielles stgsen un systéme connexionniste
représenté par un réseau de neurones, les rédeaneurones étant les systéemes les plus
utilisés dans ce domaine.

Les possibilités de la marche sur un terrain inégal dans des environnements
encombrés d’obstacles sont fondamentales dans w@rejuotidienne (escaliers, par
exemple). Jusqu'ici, seuls quelques systémes Etampables de simuler la marche
humaine sur des terrains accidentés (non platger@ant, la plupart de ces systémes
exigeaient davantage d’intervention de la partwdisateur, qui peut constituer un travalil
pénible, et ne pouvaient reproduire habituellentemarche continue sur un terrain inégal

d’'une maniére interactive. Notre contribution aveaiu de I'évolution d’'un comportement
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adaptatif a de tels environnements a pu étre émblans aucune intervention extérieure et
ce en exploitant des technigues totalement évalnistes.

Le grand intérét porté sur les robots humanoidesieeiers temps est motivé par les
nombreux avantages véhiculés par les robots bigeatesapport aux robots roulants. Tout
d'abord, les robots humanoides (et les robots bipédgénéral) peuvent se déplacer dans
des environnements trés souvent inaccessibles @uotsr roulants, tels que les cages
d'escalier et les terrains extérieurs accidentasolre, leur forme, empruntée de celle de
I'étre humain, permet a de tels robots de fonctwrdans des environnements construits,
tels que les maisons ou les manufactures qui s@itrellement, adaptées aux étres
humains. Cet intérét nous a encouragés et motiads aotre choix d'une créature
artificielle ayant une morphologie ressemblant decdes humains (humanoide). Par
ailleurs, les robots humanoides (réels) sont aigliee des études et recherches dans le
domaine des créatures humanoides (virtuelles)ceepour des raisons de simulation,
principalement.

Ainsi, les mouvements de la créature sont réafjs&se a un contréleur constitué d’'un
réseau de neurones que nous avons fait évoluerlepabiais d'un algorithme
évolutionnaire. Le processus d'évolution est apigur la structure des poids du réseau
de neurones (RNN) qui sera traduite via des effesta des angles dans les jointures de la
créature. Le déplacement réalisé par ce contr@ieltalgorithme évolutionnaire, est assuré
par une fonction de fithess qui a pour réle deefawnverger le processus d’évolution vers
le comportement recherché, cette fonction de ggn&tant la distance parcourue au bout
d’un temps fixé.

Les résultats obtenus par évolution concernent,s dam premier temps
une locomotion simple sur un support plat. Pauleeset en modifiant I'environnement en
lui rajoutant quelques obstacles, nous avons irpuler un comportement de locomotion
avec évitement d’'obstacles.

Les résultats que nous avons obtenus offremodebreuses perspectives pour les
nouveaux types d’environnements qui conduisent a ndeveaux comportements
(assimilation de la troisieme dimension pour legi®nnements accidentés, ...). D’autres
perspectives sont a envisager en matiére debiaésde description de la morphologie
et du contréleur de cette créature.
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Dans cette partie du mémoire nous présentons ceelpgerspectives au sujet de travaux
sur les créatures artificielles et plus précisémiest perspectives sur des créatures
humanoides. Nous commencons par identifier la petse la plus importante qui est la
réalisation du processus d’évolution des compongsniatelligents d’'un robot humanoide
par un algorithme évolutionnaire, sous la forme nd'umachine qui sera réalisée
physiquement et en utilisant un ensemble de sesigtwmn ‘cerveau’ embarqué qui aura le

role de contrble de cette machine.
1. Morphologie.

Un des problémes complexes et difficile a appriegisié au processus du mouvement,
réside dans le fait que I'étre humain possedereiment, plus de 200 degrés de liberté
(DOF), méme pour les figures humaines les plus lgispd’étre humains en utilise une
combinaison de plus de 30 degrés de liberté. Lér@lende ces degrés de liberté, pour
exprimer un mouvement désiré, représente en mémesten défi et une perspective de

recherche trés intéressants mais surtout utiles de domaine des humanoides.

Le contréle d’'un humanoide avec plusieurs degréibdeé implique I'utilisation
de plus de neurones dans le réseau de neurors® widmme contréleur. Le nombre de
neurones augmentant, il aura pour effet de géndmer contrainte difficile a contrdler
surtout en termes de puissance de calcul, de telslgmes peuvent étre réglés par

I'ensemble de perspectives présentées dans lasactivante.

2. Réseau de neurones.

Actuellement, le réseau de neurones artificiel m&cu utilise des poids évolutifs. Ainsi, la
structure d’un tel réseau est fixe. Une structwelugive d'un réseau de neurones peut

fournir certains avantages tels que la convergengedevrait étre plus rapide pour la
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génération d'une solution. Les algorithmes neurghéionnaires, avec lesquels on
commence par un réseau de structure minimal toutca@mplexifiant la structure

progressivement selon le besoin, peuvent égaleraprédier a la méthode d’essais-erreur
qui détermine le nombre correct de noeuds dans dashes cachées et de contexte,
permettant de commencer la simulation. Le réseadNée Kenneth Stanley (2002) peut

étre utile pour un cas pareil.

Malgré le développement qui peut étre réalisé éisarit des réseaux de neurones
evolutifs (tel que NEAT), le niveau de complexitérdrobot humanoide avec plus de 30
degrés de liberté peut toujours poser un problémeiveau du contrdle des mouvements
de tous le corps d’une telle créature. Pour cadasrproposons une autre perspective au

niveau de l'algorithme évolutionnaire.

3. Algorithme évolutionnaire.

L'algorithme évolutionnaire, dans un futur travg@i€ut calculer les parameétres pas pour
toutes les jointures de la créature mais seulermpent une partie de son corps. Les
jointures restantes peuvent étre manipulées pirshtieur avec un outil. De cette facon,
par exemple, l'algorithme évolutionnaire peut dépldes jambes pendant la marche, la
partie supérieure du corps humain peut étre comésmedmplétement ou partiellement
par lutilisateur. Ce type d'interaction peut é&tégalement utile pour placer
approximativement les parametres des jointuressgoont raffinées avec l'algorithme
évolutionnaire. Un dispositif intéressant, pourtililsateur, permettrait également de
modifier, manuellement, une valeur du géne, pendawolution. Les indications
suggérées pour les travaux futurs peuvent aidgotithme évolutionnaire et permettre un
meilleur contréle des mouvements d’'une créatureamaite ou de n’importe quelle autre

créature.

4. Environnement.

L'environnement dans lequel I'évolution se prodest extrémement influant pour les
résultats finaux. L'environnement virtuel place teémes contraintes sur des créatures
simulées possédant une morphologie que cellesedeirbnnement normal (naturel). Il est

probable, dans n'importe quelle réalisation physique les créatures artificielles et plus
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précisément les créatures humanoides comme dangréenement naturel, rencontrent
des obstacles qui sont, non seulement fixes, migisig mobiles. Afin de permettre a ces
créatures d'apprendre a faire face aux obstadeseriveau de telles créatures doit étre
capable d’évoluer lui méme pour produire des comgpoents plus adaptatifs

Une autre considération peut diriger les créatdresuivre un chemin sans le
vouloir : un exemple pour une telle idée consistriléser de petits couloirs avec une série
de murs que la créature devrait parcourir, et seldement car elles sont obligées d’éviter
'ensemble de murs (i.e. obstacles) mais, d’unei@nanprogressive, le comportement
d’évitement pourra les conduire vers un nouveau paytement qui est le suivi d'un

chemin pour trouver une sortie, par exemple.

Un autre type de contraintes, trés présentes @ansnivironnements réels, sont les
environnements inégaux ou accidentés. La locomalzos de tels milieux est tres difficile
a réaliser surtout avec une créature humanoidesi,Alrserait souhaitable de rajouter un

ensemble de gyroscopes pour permettre a la crédgusen prévenir les lieux difficiles.

4.1. Ecosystéme.

Des terrains accidentés ou des environnements dmésna’obstacles fixes ou mobiles
peuvent représenter une forte contrainte pounissance de comportements trés délicats
dans le domaine de la robotique avec une formentémoide. Le niveau de complexité de
ces environnements peut étre une raison pour lesidé&rer comme des écosystémes mais
cela va dépendre de la nature des créatures chasiainsi de leurs comportements.
Prenons, par exemple, une créature qui se dévelapmatir d’'une cellule ceuf par un
processus évolutionnaire qui s’appelle 'embryogenéCette créature, une fois arrivée a
former son corps matériel, va poursuivre son pgesie vie pour se nourrir par d’autres
créatures qui existent dans son environnementaou’putres type de nourritures. Cette
nourriture sera transformée sous la forme d’éneggieva lui permettre de se déplacer
dans I'environnement, soit pour rechercher encertadourriture ou bien pour accomplir

des taches qui lui sont destinées telles que dapatements de poursuite ou d’attaque.
4.2. Ecosystéme semi-évolutionnaire.

Une idée que 'on pourrait certainement dévelomzars le contexte des écosystemes, est

de choisir une créature qui construit sa morpheleagnformément a son environnement.
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Perspectives

Son passage, d'un milieu & un autre, induirait bangement de morphologie et de
comportement.

Nous pouvons envisager, également, a peupler desysiémes par plusieurs
entités qui peuvent s’attaquer entre elles. Aimgur mieux diriger I'évolution de
'ensemble de ces comportements, nous pouvonsr difri’utilisateur la possibilité
d’intervenir, soit via un ensemble de paramétresaaipuler ou carrément d’'agir sur cet

environnement a travers son avatar.

Toutes ces idées, mais surtout celle de I'intereamntxtérieure de 'utilisateur dans
le processus d’évolution, peuvent nous conduine aspect de jeux vidéo qui est dirigé par

un processus évolutionnaire.
4.3. Jeu évolutionnaire.

L’intervention de l'utilisateur dans le processuslationnaire peut étre une meilleure
combinaison entre deux aspects qui sont contradkstalans leur fonctionnement. Tout
d’abord, I'aspect utilisateur qui est un asped téputé dans les simulations déterministes
et aussi dans les jeux vidéo ou l'utilisateur egguide et est I'élément principal dans leur
fonctionnement. Pour ce qui est de I'aspect éimiagire, cela se traduit par tout ce qui
est imitation de la nature et de la vie.

La combinaison de ces deux aspects peut étre wéfeqbour plusieurs raisons.
D’abord l'utilisateur peut assister un processusvdiution comme il peut en déclencher
un. C’est cette notion qu’on qualifie de combinaisie deux aspects contradictoires.

L’idée consiste a développer des jeux vidéo utiliskes techniques évolutionnistes.
Ainsi, la réponse a une action ne se faisant plusedmaniere déterministe, mais d’'une
maniére intelligente via un processus évolutiormair ne sera donc plus prédéfinie. Le
joueur aura l'impression, a chaque fois qu’il jauee jeu, qu’il le fait pour la premiere
fois. Si ceci serait réalisable, il ne pourradtie sans prendre en charge des problemes de
fonctionnement du processus évolutionnaire, praleiment sur la question des temps de

réponse.
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