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., Peut-on utiliser la
¥ méme technologie !
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|, robot (2004)



-
Monde parfai

Les regles

~ jeu d'échecs

HRP-4, Kawada industries






Current robots fail

in difficult/unexpected conditions

0O wmyy

La Conchita mudslide (2005)  Sago Mine (2006) Fukushima (201 1) " Fulasiioe (015)
2 minutes 700m lost 9m



Comment faire des robots qui peuvent
survivre dans le monde « reel » ?
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| Industrle Monde“« reel »
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Faire toujours la meme chose Faire beaucoup de choses
differentes

Environnement connu et

statique Environnement partiellement

connu et dynamique
En cas de probleme, appeler

les ingénieurs En cas de problemes, il faut se

« débrouiller »

precision, vitesse, repetabilite adaptation, créativite

i faible autonomie i grande autonomie



Donner plus d'autonomie

Le probleme avec ces robots n’est pas qu’ils echouent

... c’est qu’ils ne se relévent pas pour ré-essayer
9
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Que peut-on faire !

, , 4. C
L’approche « médicale» / ingénieur cher (capteurs partout)

diagnostiquer le problemes beu créatif

trouver un traitement




Wall-e (2008)



Apprentissage micro-data

1} AlphaGo

30 million de positions
+ self-play

S LB DD LELLN

T M R M

ain

$]
3 on ol CREDIT 98

« Big Data »
38 jours
d'apprentissage

Deep learning !

quantité de données

|-20 essais

ﬁ K« MiCI’O da,ta »

Apprentissage
robotique
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L'objectif

créativiteé

‘ Objectif

vitesse
d'apprentissage
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Vicropolilan.org



Evolution artificielle

“Evolutionary algorithms”

“Genetic algorithms”

“Evolutionary strategies”

Optimisation = maximiser (ou minimiser) f(x) 17



Une antenne cofgue par evolution artificielle

I oy

’\
7

Hornby et al,, 201 |



Est-ce vraiment si creatif !

L’évolution ne s’arrete jamais (open-ended) !

Co-éevolution ? Ecosystéme artificiel ?

19



L'experience Picbreeder

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

Evolve an Image

- System Rend
- T 3 Control
from
*) Basic Advanced M Color 4 . °
e 1. Evolution collaborative
Quit fvolve Fublish
v § CassiaNcAln | K
/ v \ Guidance d II I Iages
Focus Both -
Small Changes 8ig Changes
Populatio

Pas de but

el
D] b b
wwed|vy

By publishing an image you are agreeing to the terms of service of this site.

Essayez : http://
www.picbreeder.org

vy
\al
vy

K. O. Stanley, ). Lehman (2015) - Why Greatness Cannot Be Planned,- Springer
Dawkins, R. (1986). The blind watchmaker: why the evidence of evolution reveals a universe without design. 20


http://www.picbreeder.org

Evolve || DNA | . Evolve || DNA | Evolve || DNA | Evolve || DNA |

kdkdk: hkkr Tk hkk ok
Habitable Planget Wizard of fire 8 biliard bail eveba... Shark

By acow By opah By titof31 By bumdirt

Evolve || DNA Evalve || DNA. :Evolve )|_DNA Evolve [ DNA
ok Ak %k o S 3

21



Mystic baboon sunset drive devil dolphin
By bumdirt 3 By bumdirt By bumdirt

_ Evolve | DNA | . Evolve || DNA |

* K %  kk kR
Animal happy butterfly round face homer simpson

By ken By adeleinr By robert By Anonymous

l Evolv_e_-_il DNA | I Evolve _Il DNA | ! Evolyg_-H*DNA | | Evolve || DNA |
' & B 1 A% L. 8 & ' BB B

La creativite n’est pas vraiment un probleme
d’ADN (codage) !



Evolution interactive (Picbreeder) / pas de but

9° Bl

gen 12 gen 20 gen 36 gen 49 gen 74

) 0

Evolution avec un objectif

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

53~ 910/00/0 $0.C 8

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

Woolley, B. G., & Stanley, K. O. (201 I). On the deleterious effects of a priori objectives on evolution and

representation. In Proceedings of the |3th annual conference on Genetic and evolutionary computation (pp.
957-964).ACM. 23



Lecons de Picbreeder

|. Les etapes intermediaires ne sont pas du tout comme lI'image « finale »

= pas du tout comme de I'optimisation !

2. L «ADN » (la représentation) n’est pas le probleme principal
= beaucoup de creativiteé avec une representation existante

3. Le nombre de genérations n’est pas le probleme principal
= (< 100 gens pour la plupart des images)

4. Chaque utilisateur a un objectif different
= 500 utilisateurs " 500 objectifs

Comment avoir la meme créativité
mais sans intervention humaine ?

24



Chercher des choses nouvelles

(et non pas optimiser)

Pas de but unique, mais on n’est pas interesse par « tout »
Par ex., il est aisé de decouvrir de nouvelles chaines de caracteres

Dans Picbreeder: chaque utilisateur a sa propre idée de ce qu’il
lui plait... et les utilisateurs peuvent « se brancher »

En robotique: meilleure maniére de marcher a cloche-pied, de courir,
etc.




Ces especes ne sont pas en compétition, elles vivent dans des
niches différentes

... une espece peut « découvrir » une nouvelle niche
... une espece peut envahir une niche existante avec une innovation

... 'optimisation peut se passer dans la niche ’e



Algorithme d'illumination

Elite

Performance —*

s
»
......
........

N e T T T
High-dimensional space

But: trouver le meilleur individu de chaque niche
e | es élites de I'espace de recherche

Elite = meilleur d’'une famille (niche)

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



Lalgorithme MAP-Elites

Multi-dimensional Archive of Phenotypic Elites

B (Evaluation in)

Random simulation
parameters
variation
\_ _J

M. = max perf(x
andoj Cemptyj xE Bz(S)p f( )
selection better
in archive replace

Current best \

solution
Encountered
/solutions

simulation

=
o
=
n
n
4
O
o
[ S
T
@
| S
o

@)

Performance )
archive

Behavioral

* typiquement, 256x256 cells (65k)

2

Mouret, J.-B., and J. Clune. "llluminating search spaces by mapping elites." arXiv preprint arXiv:1504.04909 (2015). 08



MAP-Elites: 6-legged locomotion




MAP-Elites: 6-legged locomotion

Frequently uses all legs







Adaptation « micro-data »

L’évolution génere des a priori (instincts)
en simulation

avec uh robot intact

Apprentissage par essai-erreur guidé par les a-priori

(optimisation bayesienne / renforcement)

rapide car guide et dans un « bon espace »

Offline: Evolution-based Elite reduction Online: prior-based Bayesian optimization

/\
/ N\ >
A B

Confidence
level
Performance

simulation

(undamaged)
High-dimensional

search space

32
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Forward Speed (m/s)

Controller : periodical signals (36 parameters)

0.13

\ ‘ | _ , Trajectory




B Walking Speed (m/s) 04
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Undamaged
robotic arm

36



Trop d’autonomie !

Le robot fera tout pour maximiser sa recompense
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Prise en compte du contexte
ce que la robotique ne sait pas vraiment faire...

« prédire » les mouvements de I'environnement (dynamique)
« comprendre » I'environnement (sémantique)

« comprendre » les intentions des gens (sighaux sociaux)

depends des conventions sociales

depend de signaux « subtils » (regard, etc.)

L evolution a fagonne les humains pour étre de tres bon
evaluateurs du contexte

... donner ce sens commun aux robots est sans-doute
(beaucoup) plus difficile que leur donner de I'autonomie

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




Deep learning results

Somewhat related to the image

g
- -."

"'._o” G =
A skateboarder does a trick A dog is jumping to catch a
on a ramp. frisbee.

A group of young people Two hockey players are fighting Alittle girl in a pink hat is

playing a game of frisbee. over the puck. blowing bubbles. A refrigerator filled with lots of

food and drinks.

A herd of elephants walking A close up of a cat laying A red motorcycle parked on the A yellow school bus parked in
across a dry grass field. on a couch. side of the road. a parking lot.

Vinyals O, Toshev A, Bengio S, Erhan D. (2015). Show and tell: A neural image caption generator. InProceedings of the
|IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition 2015 (pp. 3156-3164). 4]



Generating images with Deep Learning

State-of-the-art DNNs can recognize 2 But DNNs are also easily fooled: images can be produced that are unrecognizable

real images with high confidence to humans, but DNNs believe with 99.99% certainty are natural objects

In -

Fitness Evaluation
' Mutation
< Evolved images / -
2 < O
e N z Evolutionary Crossover

. . Algorithm
Guitar Penguin

/'.",‘».,.' oy s ot PRy O v
99.99% 99.99% Label and Score

Selection

Guitar Penguln
98. m 99 99’5

Deep Neura
A
o

» v \

panpipe caldron dome traffic sunglass projector folding acoustic cocktail Christmas digital cassette
light chair guitar shaker stocking clock
T _— T -—
_— <5 0 Q9
P ey
L — -y
mosque monarch theater parachute bubble ping-pong peacock sliding ﬁreboat hourglass
butterfly curtain ball door
S 7 3 .
L - :
\ _ a0 {\, l "
111 3 1
- a0 A
banana goblet face powder  assault manhole centipede basketball padiock car wheel oboe bucket

rifle cover

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



surprising results!

| robin ” cheetah " armadillo " lesser panda I

centipede

J[ jac kfruit
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king penguin

11ssonnooses
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on

baseball electric guitar |

freight car

remote control

African grey

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

La difficulté d’'une « bonne » autonomie depend de :
* la complexité de I'environnement

* la complexite de la tache

* |e colt des mauvaises décisions (e.g. dangers pour I'environnement)

(complexite de la tache) x (complexite de I'env.) x (cout des erreurs)

Environnement simple Environnement complexe Env. complexe

Tache simple Tache simple Tache complexe

Cout d’erreur important Cout d’erreur faible Cout d’erreur eleve



Conclusion

Robots dans le monde reel = plus d’autonomie que le robots
industriels

Lévolution n’est pas « uniquement » un « optimiseur »

= replacer I'évolution dans un but de creéativite

Le « big-data » ... cache le defi du « micro-data »

= apprendre vite = avoir de bons a priori

On peut faire des robots capable de s’adapter a des dommages
en moins de 2 minutes

... mais c’est plus simple que de comprendre le contexte !

45



= Cully, A. and Clune,
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, J. and Tarapore, D.
Back on its feet and Mouret, J.-B.

Using an intelligent trial-and-error learning
algorithm this robot adapts to injury in minutes

~ Robots that can adapt
w8 like animals.
Nature.Vol 521

Pages 503-507.(2015). UPmC

IaM¢ SORBONNE UNIVERSITES

INTELLIGENTS ~ o
ET DE ROBOTIQUE INVENTEURS DU MONDE NUMERAGUE

ISIN Sy

Sylvain Koos Paul Tonelli Antoine Cully Danesh Tarapore J.-M. Jehanno Vassilis Vassiliades K. Chatzilygeroudis Dorian Goepp Adam Gaier
doctorant doctorant doctorant post-doctorant ingénieur post-doctorant doctorant ingénieur doctorant
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http://www.resibots.eu

Bayesian optimization: online adaptation

solution
o — ‘
)
-
IS
&
.
NS,
C
v
o
X
U(x): mean of the GP o(x):Variance of the GP
performance of the performance

Tutorial: Brochu, Cora & De Freitas. arXiv 2010 — 4-legged locomotion: Lizotte, Wang,
Bowling & Schuurmans. lJCAI 2007 — 2-legged locomotion: Calandra et al. ICRA 2014 47



BO + MAP-Elites
“Intelligent Trial and Error”

M P(f(O P11, %) = N e (%), 0241 (x)
s /\'/\/\ where
...E_)r- ------ J s Ut+1(x) == .A(X) F ktK_l(PltH-l = A-(ylzt.-!-l.))
Q o7 1(x) = k(x,x) — k'K~ 'k
) k(y1>YI)+072Loise k(}’l,}’t) [
ot K = kP
é i k(yt,y1) o k(Yt,¥t) F Opoise
5 k=[ k(x,y1) k(x,y2) - k(xyt) ]
()
o

L
v

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

503-507.
48



MAP-Elites + Deep Learning

) S~ KRS fokt | |

obelisk chainlink beacon digital prison orange computer pizza pool table matchstick table lamp crossword
fence watch keyboard puzzle
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lock bag
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butterfly curtain ball door
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banana goblet face powder  assault manhole centipede basketball padlock car wheel oboe bucket

rifle cover

Nguyen, A.,Yosinski, ., & Clune, J. (2015, June). Deep neural networks are easily fooled: High confidence predictions for

unrecognizable images. In Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2015 IEEE Conference on (pp.427-436). IEEE.
49



Comp. with other approaches (simulation)

. 0 |16 50 100 150|
A P B  After 16 trials C After 150 trials
04f P<10° 04f __p<10P
0.25 __,-//— Variants using | , . [ | | |
/_ MAP-Elites 0.35 | _ /-\035 L
~ 0.3 {e 0.3
0.2 c é l
NG 0 025f o 1 00.25 °
S U N c T o °
:; c o ©
T - =
c - o 8
S L 015} 150.15
5 0 i «
S 01 Q.
0.1 1 01f
o o
Variants not usin —
'MAP-Elites © 0.05 o 0.05
0.05 o
. 133 4 s T
s 123 5 S 1 23 4 5
e K : I\
AR . AR .
0 ' ' 2 O Variants AR Variants
0 16 50 100 150 NS \@(\ L °
N &0
Variant Behavioral repertoire Priors on Search equivalent
creation performance algorithm approach
Intelligent Trial and Error MAP-Elite yes Bayesian Optimization -
Variant 1 MAP-Elite none Bayesian optimization -
Variant 2 MAP-Elite none policy gradient -
Variant 3 MAP-Elite none random search -
Variant 4 none none Bayesian optimization  Lizotte et al. (2007) (33)
Variant 5 none none policy gradient Kohl et al. (2004) (23)

Kohl & P.Stone. In Proc. of the IEEE Int. Conf. on Robotics and Automation 2004.
Lizotte, Wang,Bowling, Michael & Schuurmans. In Proc. of the Int. Joint Conf. on Artificial Intelligence 2007.%80



Example: soft robots

Cheney, N., MacCurdy, R., Clune, J., & Lipson, H. (2013, July). Unshackling evolution: evolving soft robots with multiple materials

and a powerful generative encoding. In Proceedings of the |5th annual conference on Genetic and evolutionary computation (pp.
167-174). ACM.
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MAP-Elites / softbots

triped triped

Same orgs,
from the side

bipeds

Yy 32 33

0.040
w
002 S{?
\ )
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e
0.024 “—
0.016
0.008
0.2 0.4 0.6 0.8 0.000

voxels filled

»

jumper two-arm / biped biped biped

crawler )

Mouret, J.-B., and J. Clune. "llluminating search spaces by mapping elites." arXiv preprint arXiv:1504.04909 (2015). 52




3D version
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