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i

« En tant qu’êtres organisés, d’une grande complexité, nous répondons à notre
environnement en inventant toutes sortes de références merveilleuses : la terre et les cieux,

les arbres, les pierres et les océans, les dieux, la musique, la peinture, le langage, la
philosophie, la technique, la civilisation, la science. Nous prétendons que ces images sont la

réalité et nous en faisons la réalité. Au nom de la vérité, nous obligeons nos enfants à
admettre qu’elles sont la réalité. Celui qui n’accepte pas ces références est enfermé dans un
asile. Mais, si nous les avons inventées, c’est par souci de la Qualité. La Qualité est le

stimulus perpétuel auquel notre environnement nous soumet : nous incitant à recréer sans
cesse, tout entier et dans le moindre détail, le monde où nous vivons. »

Robert M. Pirsig, Traité du zen et de l’entretien des motocyclettes, 1974.

« L’être vivant est essentiellement celui, en qui les forces ordinaires s’annulent, sont
surmontées, les forces extérieures n’agissent plus comme sur une masse ordinaire. Ceci pour
être réalisé, gouverné, rétabli demande une complexité, une variation en sens inverse des
forces extérieures, une régulation. Tout se passe comme si le milieu n’existait pas. L’être

emprunte au milieu de quoi faire comme si ce milieu n’existait pas. »

Paul Valéry, Cahiers.
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de recherche avant même de commencer. Fabienne, pour son sourire, son hospitalité, sa
musique, ses grains de raisins et surtout, surtout, ses grains de café dont l’empreinte
carbone n’ont d’égal que la saveur exhalée et le plaisir procuré. Guillemette, pour son
regard critique acéré et l’envie de faire autrement qu’elle poursuit. Paullen, pour notre
complicité musico-sarcastique qu’on prendra soin à ne jamais plus égarer. Matthieu,
pour les discussions politiques qui m’ont permis d’aiguiser mes arguments pour mieux
défendre une radicalisation latente qui ne demandait qu’à émerger. Louka, pour la joie,
l’entrain, la bonne humeur et l’envie permanente de jouer d’un déjà grand garçon d’une
presque dizaine d’année, de ceux qui donnent à penser à l’avenir. Cedef et Ségo, pour
les balades, jeux de société et autres remotivations. Pierre, compagnon de master, fidèle
psychologue toujours à l’écoute, et bientôt de retour. Flo, pour notre cheminement
défiant toute géométrie car parallèle et néanmoins convergent, ce qui en soi confère à
notre relation une importance et une rareté inestimables. Et puis Maude, que je ne me
risquerai pas à capturer dans une phrase trop étroite, à qui j’espère rendre la pareille,
et dont je souhaite que le chemin continue de s’entrelacer avec le mien.

? ? ?

Pas facile de trouver une manière propre de tous vous rendre hommage. Mais après
tout, c’est sûrement ça le plus simple, de vous retrouver tous ensemble réunis dans ces
quelques mots, chargés d’émotion, témoins de l’importance de votre contribution à mon
cheminement.

Et que ne durent que les moments doux, durent que les moments doux.
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Introduction

« Instead of trying to produce a programme to simulate the adult mind, why
not rather try to produce one which simulates the child’s ? If this were then
subjected to an appropriate course of education one would obtain the adult
brain. [...] Our hope is that there is so little mechanism in the child brain
that something like it can be easily programmed. We have thus divided our
problem into two parts. The child programme and the education process.
These two remain very closely connected. We cannot expect to find a good
child machine at the first attempt. One must experiment with teaching one
such machine and see how well it learns. » [Turing, 1950]

La quête qui anime une partie de la communauté organisée autour de l’étiquette
intelligence artificielle à laquelle nous nous rattachons, est de réussir à doter des sys-
tèmes artificiels de mécanismes cognitifs pour permettre leur développement propre.
Cette quête remonte loin dans l’histoire humaine, mais se matérialise beaucoup plus
concrètement il y a une soixantaine d’années de cela, dans l’émulation transdisciplinaire
et la réalisation à venir d’une machine universelle de calcul. Avec elle, de nombreux
développements scientifiques ont émergé, s’inscrivant en premier lieu dans une tradi-
tion de recherche à la fois en robotique pure, et parallèlement en informatique pure,
pour enfin, beaucoup plus récemment, converger pour partie vers une certaine forme de
réunification du corps et de l’esprit.
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Héritage épistémologique
Les travaux que nous avons menés au cours de cette thèse rencontrent des disciplines

connexes à la science informatique. Nous pensons que c’est d’autant plus important
dès lors que le problème dont il s’agit est d’essayer de comprendre et de modéliser le
fonctionnement de la cognition.

Les disciplines qui traitent de cette problématique, apportent des réponses diffé-
rentes dans la mesure où leurs fondements théoriques diffèrent. Un découpage grossier
nous permet de distinguer trois positions notables dans les sciences de la cognition.
La position matérialiste, plutôt issue des neurosciences, qui argumente en faveur de
l’identité forte entre états mentaux et états physiologiques. En opposition, on trouve
la position internaliste et fonctionnaliste, qui défend la thèse d’une identité faible
entre états mentaux et états cérébraux, lui préférant une équivalence fonctionnelle basée
sur la notion de représentation, issue d’une position encore majoritaire en psychologie
et largement relayée par l’informatique. Enfin, au-delà de l’opposition classique entre
ces deux positions, on trouve l’émergence du paradigme énactiviste, qui affirme une
relation dynamique et circulaire entre ces états, se basant notamment sur les notions
de couplage structurel et de clôture opérationnelle, censés guider l’émergence d’un
comportement fondamentalement adapté, en tant que stabilisation résultant d’une
confrontation directe et permanente à l’environnement.

Nos recherches portent sur les connexions entre les deux dernières approches, et
ce, pour deux raisons principales. La première est que l’informatique demeure profon-
dément basée sur l’hypothèse fonctionnaliste, et la seconde que les théories énactives
ne permettent pas, dans les tentatives de formalisation actuelles, une implémentation
complète.

Positionnement et objectifs de la thèse
Comme nous l’avons déjà annoncé, nous estimons que l’objectif à atteindre est de

tout mettre en œuvre pour doter des systèmes artificiels de mécanismes cognitifs
pour permettre leur développement propre.

Par développement propre, nous entendons le processus individuel épigénétique
permettant à des systèmes artificiels de poursuivre leur évolution sous l’influence per-
pétuelle de l’environnement dans lequel ils sont plongés. Nous omettons ici l’influence
des interactions avec l’environnement social sur le développement individuel.
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Par mécanismes cognitifs nous désignons les processus et méthodes qui vont
permettre l’adaptation. Celle-ci caractérise, à notre sens, à la fois l’apprentissage
de l’ajustement interne de l’individu en réponse aux perturbations extérieures, mais
également l’apprentissage du contrôle des conditions extérieures pour tendre intention-
nellement vers certains états, c’est-à-dire poursuivre des buts. Ce faisant, nous écartons
spécifiquement le biais anthropomorphique consistant à considérer comme cognitifs les
seuls comportements humains qui constituent notre référentiel naturel.

Par systèmes artificiels, nous circonscrivons l’application de nos travaux à des
machines fabriquées par l’être humain. Plus précisément, nous nous concentrons sur la
catégorie de machines capables d’effectuer des calculs et regroupées sous l’appellation
de machines de Turing, ou ordinateur. Il va de soi que nous excluons donc l’étude à
proprement parler des organismes vivants.

Par doter nous entendons déterminer, modéliser, implémenter, expérimenter et éva-
luer les conditions et techniques nécessaires à l’observation extérieure de phénomènes
considérés comme adaptatifs et développementaux.

Pour tendre vers une telle réalisation, nous convoquons trois notions qu’il nous
semble nécessaire de mettre en relation. La première de ces notions repose sur le corps,
point d’ancrage dans la réalité physique, interface première et essentielle, et condition
sine qua non de l’interaction avec l’extériorité. La notion de développement consti-
tue le second aspect essentiel pour l’étude et l’implémentation de mécanismes de la
cognition, en ce sens qu’il est à la base de l’apprentissage, et donc de l’adaptation,
elle-même source de la résolution de problèmes, donc de la survie. Enfin nous nous
appuyons sur une troisième notion qui est celle de motivation. Celle-ci est utilisée
comme guide permettant justement, si ce n’est de s’affranchir de l’idée même d’extério-
rité, au moins d’implémenter dans un système les moyens d’exploration nécessaires à
l’apprentissage de nouvelles compétences. Ces notions mises bout à bout, nous postulons
l’importance de considérer le corps comme variable essentielle du contact à l’environ-
nement et de l’émergence de la cognition par le biais de contraintes morphologiques,
ainsi que le développement, nécessaire à l’acquisition, la construction et la mémorisa-
tion de connaissances, guidées par la motivation. En cela, il s’agit d’une avancée non
négligeable, puisque l’on passe de la prescription de résultats à la prescription de moyens.

Cette position nous pousse à rechercher un ensemble minimal de conditions, qui
organisées par un ensemble de techniques génériques d’apprentissage, permettent au
système considéré de tendre vers un comportement qui lui est propre. On parle de
trajectoire développementale pour souligner l’importance de cette notion.
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Ainsi, pour redéfinir en d’autres termes le but poursuivi, nous pouvons dire que
nous travaillons à l’élaboration d’algorithmes de boucles de contrôle censées
permettre de révéler les potentialités sensorimotrices du corps du robot sur
lequel on les expérimente. Le fait de nous restreindre à une phase purement senso-
rimotrice ne constitue qu’une étape préliminaire mais essentielle pour comprendre au
mieux l’impact de la modélisation sur le corps considéré. L’étude précise et exhaus-
tive du fonctionnement d’un modèle basé sur les trois notions développées plus haut en
constitue la première étape.

Réalisations et contributions
Cette thèse décrit une modélisation formelle générique d’un système motivationnel

dans la continuité des travaux présentés par Baranes [2011]. Nous considérons un
agent doté de capacités sensorimotrices qui lui sont propres : un espace sensoriel et
un espace moteur. Le modèle repose sur une exploration par babillage sensorimoteur
permettant l’apprentissage du contrôle de coordinations sensorimotrices. En théorie, ce
babillage peut s’attacher soit à l’exploration de l’espace moteur, soit à celle de l’espace
sensoriel. En pratique, de récents développements ont montré que la seconde option,
à savoir l’exploration d’un espace des buts, conduit à une expérience d’apprentissage
plus efficace [Rolf et al., 2010; Baranes et Oudeyer, 2013]. Cette supériorité est d’autant
plus vérifiable quand l’agent doit apprendre des coordinations sensorimotrices dans un
espace moteur fortement redondant et de grandes dimensions, pour lequel de multiples
commandes motrices peuvent résulter en une seule conséquence dans l’espace obser-
vable. C’est une approche connue sous la dénomination de Goal-Babbling Exploration
[Baranes et Oudeyer, 2010b; Rolf et al., 2010], dans laquelle nous inscrivons nos travaux
de thèse. Dans ce modèle, la première étape effectuée par l’agent consiste à choisir un
but dans l’espace d’exploration correspondant à l’espace sensoriel. Ensuite il s’agit pour
lui de trouver un moyen de parvenir à ce but en utilisant ses capacités motrices. Enfin
il va pouvoir actualiser les modèles de choix et d’atteinte d’un but.

Les contributions de cette thèse s’attachent à proposer des alternatives sur ces points
précis et d’en comparer l’efficacité en terme d’accélération de l’apprentissage. C’est le
cas par exemple pour la dernière étape, consistant à effectuer une structuration de
l’espace d’exploration. Par structuration, nous entendons une manière particulière
d’utiliser l’information acquise par l’expérience pour essayer de trouver des similitudes
et de repérer des niveaux de difficulté dans les compétences à portée d’apprentissage.
En pratique, cette structuration est basée sur la notion de progrès, et se matérialise par
un découpage de l’espace d’exploration en régions d’intérêt, dans l’optique de guider et
de réguler la complexité de l’apprentissage de nouvelles compétences. Le principal motif
guidant nos contributions à des formes alternatives de structuration est la limitation
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du modèle existant qui repose sur un processus récursif de régionalisation, c’est-à-dire
un développement sans remise en cause. La première idée consiste donc à dire qu’il
devrait exister un ratio à prendre en compte pour balancer au mieux le gain futur
en apprentissage, selon la quantité plus ou moins limitée d’information détenue. La
seconde idée repose sur la nécessaire introduction d’un assouplissement du processus de
structuration comme la remise en cause des découpes effectuées auparavant. La troisième
idée propose de remettre en cause le mécanisme de découpage en considérant un niveau
plus global et en appliquant une méthode de partitionnement. Enfin, au travers de la
quatrième contribution, nous remettons en question l’espace d’exploration tel qu’il est
fourni à l’agent, en proposant d’autres manières de le représenter.

Structure du présent manuscrit
La suite de ce manuscrit s’organise de la manière suivante. Nous débutons dans

le second chapitre par un l’état de l’art synthétique. La distinction opérée permet de
détailler les trois aspects précédemment cités, qu’il nous paraît nécessaire de prendre
en compte : le corps, le développement, et la motivation.

Dans le troisième chapitre, nous nous intéressons particulièrement à décrire une
formalisation théorique et opérationnelle d’un système motivationnel. Il s’agit de doter
la machine d’un mécanisme de base qui lui permet de générer des buts, en l’occurrence
des états de ses capteurs, et d’essayer de les atteindre grâce à des actions motrices. Cela
se réalise au travers d’une exploration de l’espace des buts, qui va être structuré par
l’agent en confrontation avec l’expérience. Cette structuration se fait par un découpage
récursif, et aboutit à la création de régions auxquelles est associée une valeur permettant
d’orienter la génération de buts vers des zones dites d’intérêt.

Le quatrième chapitre met l’accent sur les contributions apportées par nos travaux.
Diverses propositions théoriques sont mises en avant pour compléter et complexifier le
modèle existant présenté au chapitre précédent. Celles-ci concernent la modélisation
d’autres formes de structuration et s’organisent selon trois aspects. Nous formulons tout
d’abord des propositions alternatives pour paramétrer les restructurations locales, sans
toucher au mécanisme de découpe. Ensuite, nous introduisons une nouvelle manière
plus globale de régionaliser l’espace en nous basant sur une méthode de type classifica-
tion à base de grappes. Enfin, considérant le processus motivationnel comme essentiel,
nous opérons un remplacement de l’espace d’exploration par des formes alternatives,
à savoir transformer l’espace a priori en donnant une déformation de l’espace initial,
ou a posteriori en se basant sur les expériences vécues afin de mieux en représenter
la variance. Nous développons également l’idée d’une multitude de représentations
parallèles comme autant de formes de l’espace d’origine à explorer. Nous testons la
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validité de toutes ces contributions théoriques dans le sixième chapitre, ce qui implique
le besoin d’un environnement pour mener des expérimentations.

C’est la raison pour laquelle le chapitre suivant vient mettre en valeur la plateforme
FIMO que nous avons développée dans le cadre de nos travaux. Même si, comme nous
l’avons évoqué, la nécessité première du développement de cette plateforme était de
pouvoir tester nos propres contributions, un soin particulier a été apporté pour faciliter
les expérimentations à une plus grande échelle, notamment celle de la communauté qui
nous concerne. Le fonctionnement et les différents aspects techniques sont présentés
dans cette partie, ainsi que l’utilisation et la visualisation des données expérimentales
recueillies.

Nous fournissons tout au long du sixième chapitre les résultats et les interprétations
des expérimentations menées. Cette partie, en tant que pendant pratique du modèle
motivationnel dans sa forme la plus simple, présenté dans le troisième chapitre, vient
donc avant tout étudier le fonctionnement complexe d’un tel modèle. D’autre part, il
s’agit également de se positionner pour explorer et analyser les contributions théoriques
proposées au chapitre quatre. C’est la raison pour laquelle nous y avons non seule-
ment testé des alternatives à certaines métriques proposées, mais également mené des
études paramétriques pour déterminer des optimisations de la boucle motivationnelle.
Les résultats présentés sont pour partie positifs avec des améliorations notables d’un
indicateur d’apprentissage, et pour une plus grande partie mitigés, ne montrant pas de
différence notable par rapport aux attentes. De ce dernier constat, nous proposons une
approche évolutionnaire pour optimiser de manière plus globale à la fois les paramètres,
mais également les métriques étudiées, les déformations de l’espace d’exploration ou
encore l’adaptation morphologique.

Enfin, nous concluons ce manuscrit en discutant l’approche motivationnelle, la mé-
thodologie employée, les résultats expérimentaux obtenus, et nous développons les pistes
de recherche à mener pour la suite de ces travaux.
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État de l’art

2.1 Introduction
Mais d’où provient l’association, notons-le au passage quelque peu accrocheuse,

des deux termes de l’expression intelligence artificielle ? Il a fallu le terreau fertile
des nombreuses conférences Macy organisées à partir de 1946 et réunissant des cher-
cheurs de tous horizons pour que naisse cette expression si familière aujourd’hui. La
pluridisciplinarité intrinsèque de ces conférences n’est plus à rappeler ; la présence de
chercheurs aussi éminents et différents que William Ross Ashby (psychiatre), Gregory
Bateson (anthropologue), Heinz von Foerster (physicien), Kurt Lewin (psychologue),
Warren McCulloch (neurologue), John von Neumann (mathématicien), Walter Pitts
(logicien), Norbert Wiener (mathématicien), ou encore Claude Shannon (physicien),
parle d’elle-même. Ces conférences se sont tenues régulièrement jusqu’en 1953 et avaient
pour objet la mise en œuvre d’une science générale du fonctionnement de l’esprit. Elles
ont au final posé les pierres fondatrices de la cybernétique et des sciences cognitives.
C’est dans ce contexte, quelques années plus tard lors d’une conférence au Darthmouth
College pendant l’été 1956, qu’est officiellement né le domaine de recherche originelle-
ment pluridisciplinaire de l’intelligence artificielle.

Toujours est-il que l’intelligence artificielle des années Darthmouth souhaitait avant
tout confronter les points de vue des chercheurs de tous horizons pour faire avancer ce
que l’on sait des mécanismes de la cognition 1 La cybernétique de Wiener et la seconde

1. Terme scientifique qui sert à désigner l’ensemble des processus qui se rapportent à la fonction de
connaissance.
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cybernétique de von Foerster en étaient des ardents défenseurs. Ce n’est qu’une fois
l’euphorie dissipée que les chercheurs sont rentrés chacun dans leur laboratoire pour ne
plus se parler pendant quasiment un demi siècle. Le cognitivisme, partant de l’hypothèse
que la pensée est un processus de traitement symbolique de l’information, en détient
une grande part de responsabilité. Les mathématiciens et logiciens se sont quelque peu
imposés par rapport aux autres disciplines. Les psychologues et autres philosophes se
sont eux-mêmes laissé convaincre par la vision purement symbolique largement pro-
mue à l’époque. A fortiori une très large majorité de chercheurs est aujourd’hui tout
à fait convaincue que le cerveau est une machine à traiter de l’information [Kempf, 1998].

En pratique on peut distinguer quatre objets de modélisation différents dans l’étude
des mécanismes cognitifs. Les trois premiers que représentent l’être humain, les animaux
et beaucoup plus récemment les plantes, ont été introduits dans cet ordre chronologique.
Historiquement, en effet, il s’agissait de reproduire les performances de l’être humain
en terme de raisonnement [Newell et Simon, 1963]. Puis ce n’est qu’un quart de siècle
plus tard que la recherche s’est tournée vers les animaux ; l’approche animat était
née [Wilson, 1985, 1991; Meyer, 1998]. Enfin depuis quelques années seulement, grâce
sans doute aux progrès en physiologie végétale, une petite communauté de l’intelligence
artificielle s’intéresse aux mécanismes cognitifs des plantes [Calvo et Keijzer, 2009].
Le quatrième objet d’étude est la cellule, qui se situe encore plus bas dans l’échelle
de la complexité, quoique bien souvent considérée comme déjà suffisamment complexe
par ses adeptes. Les études sur ce dernier objet ont, elles, émergé en parallèle dans les
années 1970, en provenance directe de la biologie, et restent pour grande partie liées
aux tentatives de formalisation de la notion de vivant [Maturana et Varela, 1980]. Cette
succincte distinction en quatre objets d’étude n’a pas pour but d’être exhaustive, elle
tient surtout lieu de présentation de l’évolution des ambitions du domaine de recherche
qui gravite autour de l’appellation d’intelligence artificielle.

Ce chapitre a pour objectif de nous permettre d’exposer les différentes visions liées
à l’intelligence artificielle. Il traite donc de trois points qui nous semblent cruciaux pour
décrire une partie du cheminement parcouru par la discipline et surtout expliquer le bien-
fondé de nos travaux.Particulièrement, nous voulons donc absolument souligner
l’importance du corps, l’importance du développement et enfin l’importance
de la motivation pour l’étude et l’implémentation de mécanismes cognitifs
dans un système artificiel. Cela implique bien évidemment de présenter à la fois les
visions classiques, pour la plupart dérivées de l’informatique et ses aïeux, mais également
de présenter les alternatives qui ont permis de diversifier les points de vue sur la question
cognitive tout en travaillant à l’édifice d’une approche réunificatrice et fructueuse pour
les sciences de la cognition. Ces visions proviennent aussi largement de philosophes, de
psychologues et de biologistes que d’informaticiens et de roboticiens. L’un des objec-
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tifs de cette première étape argumentative est de montrer que se restreindre à étudier
l’informatique lorsque l’on traite de l’intelligence artificielle n’a que peu de sens.

2.2 De l’importance du corps
Dans l’effervescence du Darthmouth College, les pionniers Minsky, McCarthy et

Shannon, fascinés par le potentiel de l’ordinateur, se concentrent sur le seul cerveau.
Ils se prennent à croire que les systèmes artificiels, par leur puissance de calcul, peuvent
se passer d’organes sensoriels pour être dotés de capacités cognitives aussi élaborées que
celles de l’Homme [Newell et Simon, 1963; Weizenbaum, 1966; Lindsay et al., 1980].
Ainsi au fur et à mesure, ce n’est plus le système nerveux central qui inspire le dévelop-
pement des architectures de contrôle d’un système artificiel, mais plutôt l’ordinateur qui
impose sa nouvelle façon d’interroger et d’interpréter le cerveau 2. La métaphore com-
putationnelle commence à prendre le pas. Nous allons montrer pourquoi et comment la
communauté de robotique développementale (cf. section 2.3.4) a peu à peu redécouvert,
accepté et promu l’importance du corps pour la cognition. Nous avons d’ailleurs pu abor-
der l’importance de ce corps dans le contexte élargi de l’identité dans la modélisation
agent 3 [Di Loreto et Hervouet, 2012a,b].

2.2.1 Des interactions entre informatique et robotique
Si l’on cherche à identifier la source des développements d’une partie de l’intelligence

artificielle à l’heure actuelle, il est essentiel de rappeler l’importance du corps. Mais
l’intégration de cette notion, délicate et complexe à prendre en compte, a pris beaucoup
de temps. Ainsi ce n’est que depuis les années 1990 que l’étude des sciences de la cog-
nition est devenue beaucoup plus sérieusement un point d’articulation aux confluents
de multiples domaines dont deux manifestement essentiels à sa réalisation concrète que
sont l’informatique et la robotique.

Le calcul informatique

Depuis ses débuts, le corps n’a pas été une notion clef du développement de l’in-
formatique. Cela provient vraisemblablement du fait que, par essence, le calcul tel que
formalisé et abstrait en un système symbolique par les mathématiques et repris par
l’informatique, est désincarné. Cela signifie que même s’il est exécuté par une machine

2. L’analogie entre les mémoires vive – morte d’un ordinateur et les mémoires à court terme – long
terme identifiées dans le cerveau servent parfaitement bien ce propos.

3. Par agent, nous désignons toute entité réelle ou virtuelle, évoluant dans un environnement, capable
de le percevoir et d’agir dessus, qui exhibe un comportement autonome, lequel pouvant être vu comme
la conséquence de ses connaissances, de ses interactions avec d’autres agents et des buts qu’il poursuit
[Ferber, 1995].
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physique, il n’a pas d’ancrage physique puisqu’il s’agit de manipuler des symboles à l’aide
de règles. De plus, dès le départ, l’intelligence artificielle a pris en compte un point de
vue omniscient pour effectuer la computation, trouvant opportun pour le programme de
connaître précisément et exhaustivement toutes les données du système. Ainsi, ils ont
appliqué ce principe à l’élaboration de leurs algorithmes. L’algorithme A?, couramment
utilisé pour calculer le plus court chemin en terme de mouvement menant d’un point à
un autre un agent plongé dans un environnement, en est un exemple. Cet algorithme
ne repose pas sur le corps de l’agent qu’il est censé guider, mais sur une structure de
graphe, donc sur des données formalisées a priori, censées représenter les points de la
carte à parcourir. De plus, le meilleur chemin est calculé sur un graphe représentant
l’ensemble de la carte. Pour ces deux raisons, cet algorithme constitue un bon exemple
de la prédominance de l’esprit omniscient sur le corps ancré localement, même quand
on parle de questions telles que le déplacement impliquant directement le corps.

L’ancrage robotique

L’autre source venant se jeter dans le fleuve de l’intelligence artificielle est donc la
robotique. Les balbutiements de la robotique, telle qu’elle nous intéresse, peuvent trouver
leur naissance à cheval entre la fin du 19ème et le début du 20ème siècles, période charnière
si il en est, où la psychologie initie son détachement de la philosophie. C’est donc à
cette époque qu’apparaît l’intérêt de tester les mécanismes vivants par une modélisation
artefactuelle 4. Les pionniers de cette approche sont donc des physiologistes (Pavlov,
Loeb) et des psychologues comportementalistes (tels Thorndike, Skinner, Watson). Les
proto-robots conçus présentent une différence majeure qui les distingue des automates
en ce qu’ils sont dotés de la notion de contexte : ils disposent de capteurs 5 qui constitue
l’interface avec l’environnement dans lequel ils sont plongés. Dès le début du 20ème siècle,
des interactions entre la robotique et les théories biologiques ont émergé, historiquement
destinées à des fins militaires [Miessner, 1912]. Dans ce cas précis, il s’agissait d’utiliser
les théories biologiques afin de créer des machines robustes disposant d’un semblant
d’autonomie, donc dans un souci d’efficacité. Il s’agit là des prémisses d’une mouvance
que l’on appellera la bionique 6 à partir des années 1960, et qui a influencé bon nombre
de contributions comme le présentent Guillot et Meyer [2008] et Floreano et Mattiussi
[2008].

4. Le terme artefactuel nous semble ici plus approprié qu’artificiel, notamment pour la raison qu’il
évoque davantage la notion d’artefact, soit d’objet physique construit par l’homme.

5. Des capteurs de trois types sont déjà à cette époque envisagés : enteroceptifs informant de l’état
extérieur, et interoceptifs ou proprioceptifs concernant l’intérieur du système.

6. Par contraction des termes biologie et technique, puis rétrospectivement électronique. Approche
parfois également appelée bio-mimétique ou qualifiée de bio-inspirée.
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La réunificatrice cybernétique

Ainsi, si l’on observe attentivement la notion de corps dans ces deux domaines,
on remarque que là où l’intelligence artificielle se désintéresse de l’approche physique
du corps, la robotique, elle, se construit sur cette exacte notion. Là où l’intelligence
artificielle se focalise essentiellement sur les capacités de raisonnement, la robotique a été
fondée sur l’idée même du corps, des interactions physiques, et se base sur les principes
expérimentaux de la physique et de la mécanique d’une manière très grounded 7.

C’est dans le sillage de la première et de la seconde cybernétique que l’on trouve
les traces de l’interaction des sciences du vivant avec les sciences de l’artificiel [Simon,
1996]. La cybernétique met en avant la poursuite d’un but comme mécanisme nécessaire
à implémenter dans une machine pour lui prêter l’intention du vivant. C’est avec
cette idée que naît également la notion essentielle d’état interne, et avec elle celles
de mémoire, d’apprentissage, donc d’anticipation. Les années 1940 voient l’apparition
des neurones artificiels [McCulloch et Pitts, 1943; Hebb, 1949], résolument tournés
vers une biologie formalisée par les mathématiques. En parallèle, se poursuivent de
multiples inventions : celle d’une machine dédiée à l’expérimentation de la notion
d’homéostasie [Ashby, 1940] ; celle d’une machina speculatrix sous la forme de tortues
illustrant le concept de réflexe conditionné [Walter, 1951] ; celle encore d’un renard élec-
tronique équipé de cinq modalités sensorielles 8 et d’une mémoire à bande magnétique,
en constante construction d’un modèle sommaire de son environnement [Ducrocq, 1954].

Ces interactions se sont peu à peu densifiées pour parvenir à une certaine efferves-
cence dans les dernières décennies, et la validation de modèles théoriques à l’aide de
la robotique implique désormais une communauté transdisciplinaire conséquente. On
remarquera notamment les travaux mettant en exergue l’influence de la morphologie
sur le développement [Braitenberg, 1986; Pfeifer et Scheier, 1999; Pfeifer et Bongard,
2006; Pfeifer et Pitti, 2012] 9, ou encore des initiatives s’intéressant à la validation
d’hypothèses sur l’émergence de capacités de plus haut niveau comme le langage écrit

7. N’ayant pas l’intention de dégrader le sens de ce mot anglais, ni l’inventivité nécessaire à la
formation d’une traduction, nous préférons conserver la version originale.

8. Ces cinq modalités sensorielles correspondaient aux cinq sens présents chez les animaux (visuel,
auditif, olfactif, tactile et vestibulaire) et étaient extrêmement impressionnantes pour l’époque.

9. Par ailleurs et remarquablement, Braitenberg [1986] verbalise et expérimente déjà l’idée selon
laquelle on pourrait expérimenter des théories psychologiques, en utilisant la notion de synthetic psy-
chology. Ce dernier a mis au point des véhicules illustrant la possibilité d’obtenir un robot montrant
un comportement complexe à partir d’un câblage sensorimoteur rudimentaire. En utilisant des capteurs
basiques (proximité, lumière, etc.) reliés à des moteurs sans autre possibilité que par inhibition ou
excitation. Ces véhicules démontrent simplement comment obtenir un comportement mobile cognitif
dès lors qu’un corps est combiné avec un environnement particulier.
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[Steels et McIntyre, 1999] voire oral [Oudeyer et Kaplan, 2006].

De plus, la multiplication des interactions entre la robotique et les sciences de l’esprit
et du comportement amène une validation mutuelle des modèles des deux parties, per-
mettant leur progression conjointe. En effet, la dynamique expérimentale qui consiste
à prendre en considération les théories développées in vivo pour les implémenter in si-
lico permet de donner une dimension bilatérale à la démarche expérimentale classique.
L’implémentation de modèles théoriques peut permettre, dans le cas idéal, de valider
le modèle en vérifiant qu’il permet bien de reproduire les conditions suffisantes pour
l’observation du phénomène. Quand ce n’est pas le cas, il est possible d’expérimenter de
nouvelles conditions du côté du modèle opérationnel qui, si elles amènent des résultats
concluants, vont permettre d’amender le modèle théorique original.

2.2.2 L’encorporation et ses controverses
Ces différents développements ont permis, dans les années 1990, de mettre au jour la

notion d’encorporation 10. En soi, cette notion théorise l’idée selon laquelle les fonctions
cognitives ne sont pas des réalités distinctes du corps et du monde, mais des éléments de
contrôle d’activités incarnées [Clark, 1997]. Il s’agit de mettre en avant la dépendance
du développement des fonctions cognitives au sein d’un corps physique disposant de
certaines propriétés qui lui sont propres, plongé dans un environnement à la fois social
et culturel.

Ziemke [2001] explique très bien que cela fait seulement une quinzaine d’années
que l’encorporation est réellement considérée comme une caractéristique essentielle et
nécessaire des organismes vivants. De plus en plus de chercheurs ont tenté d’étudier la
nécessité de cette cognition incarnée (par exemple Pfeifer et Scheier [1999]; Varela et al.
[1991]; Clark [1997]). Ziemke montre également que malgré ce consentement généralisé,
la robotique en tant que telle demeure bloquée dans un dualisme matériel / logiciel 11.
Il convoque comme explication le fameux Chinese Room Argument [Searle, 1980] en
précisant que celui-ci demeure non résolu. L’argument de Searle soutient, en bref, que la
pure manipulation désincarnée de symboles ne saurait être authentiquement considérée
comme une forme supérieure de compréhension intelligente 12. Ziemke [1997] montre
bien que la vision cognitiviste — c’est-à-dire concevoir l’esprit comme un simple outil
10. Nous avons choisi de défendre ce terme pour traduire le concept d’embodiment, même si le terme

d’incarnation est parfois utilisé malgré sa connotation religieuse.
11. Ou pour reprendre ses propres termes, « largely ’stuck’ in the old distinction between hardware

and software ».
12. « Je ne connaissais rien [en 1971] à l’intelligence artificielle. J’ai acheté un manuel au hasard,

dont la démarche argumentative m’a sidéré par sa faiblesse. [...] L’argument était qu’on pouvait racon-
ter une histoire à un ordinateur et qu’il était capable ensuite de répondre à des questions relatives à
cette histoire bien que les réponses ne soient pas expressément données dans le récit. L’histoire était la
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computationnel dont la seule capacité serait de manipuler symboles et règles en dehors
d’un ancrage physique — est encore prégnante dans la communauté.

Par ailleurs, une forme réactualisée de cet argument de la chambre chinoise a été
proposée par la suite par Harnad [1990] sous la dénomination de Symbol Grounding
Problem. Celui-ci avait pour but de questionner la communauté de l’intelligence artifi-
cielle mais d’une façon plus précise : un agent artificiel pourra-t-il un jour être capable
de développer une aptitude autonome à la sémantique qui lui permettrait d’établir son
propre réseau sémiotique connectant ses propres symboles à l’environnement dans lequel
il évolue ? 13. Beaucoup de travaux ont depuis été menés sur ce thème de recherche pour
explorer les capacités d’un système situé et incarné à définir sa propre sémantique, que
ce soit seul ou de manière sociale [Ziemke, 1997; Steels et McIntyre, 1999; Cangelosi et
Parisi, 2002; Cangelosi, 2004; Vogt, 2005; Taddeo et Floridi, 2005; Steels, 2007, 2008].

Cela fait écho au propos de Dreyfus [1984], qui dénonçait déjà quelques années
auparavant la sérieuse limitation des ordinateurs à qui les programmeurs doivent four-
nir, en plus des programmes écrits, le sens des symboles à manipuler composant ces
programmes. Cet argument avançant le problème d’associer a priori la sémantique et
l’opérationnel depuis l’extérieur du système symbolise parfaitement l’approche classique
que l’intelligence artificielle n’a pas su ou n’a pas voulu prendre en considération. Plus
tard, les Deep Blue puis Deep Fritz ont su montrer leur capacité à vaincre des cham-
pions du jeu d’échecs, mais en se basant essentiellement sur les fantastiques capacités
de calcul permettant d’énumérer un maximum de coups possibles en un minimum de
temps. Mais plus généralement, il est important de préciser qu’il s’agit des méthodes
mises en œuvre en intelligence artificielle à cette époque que Dreyfus [1984] dénonce
avant tout. En s’inscrivant dans une tradition phénoménologique 14, il considère que
l’approche cognitiviste n’est ni crédible ni viable pour modéliser des phénomènes réelle-
ment qualifiables de cognitifs. Il invoque notamment la contradiction intrinsèque d’une
psychologie cherchant à extraire l’être humain de son contexte dont le mouvement
cognitiviste fait implicitement la promotion en souhaitant objectiver le comportement
humain et à le soumettre à un ensemble de lois scientifiques. Dreyfus dénonce donc
suivante : un homme va au restaurant, commande un hamburger, on lui sert un hamburger carbonisé,
l’homme s’en va sans payer. On demande à l’ordinateur : “A-t-il mangé le hamburger ?”. Il répond par
la négative. Les auteurs étaient très contents de ce résultat, qui était censé prouver que l’ordinateur pos-
sédait les mêmes capacités de compréhension que nous. C’est à ce moment-là que j’ai conçu l’argument
de la chambre chinoise. » [Searle, 2000]
13. «How can the semantic interpretation of a formal symbol system be made intrinsic to the system,

rather than just parasitic on the meanings in our heads ? How can the meanings of the meaningless
symbol tokens, manipulated solely on the basis of their (arbitrary) shapes, be grounded in anything but
other meaningless symbols ? » [Harnad, 1990]
14. La phénoménologie est un courant philosophique qui se concentre sur l’étude des phénomènes et

de l’expérience vécue. Les grands noms du domaine sont Husserl, Heidegger, Ricœur ou Merleau-Ponty.
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la tentation de prendre des possibilités de représentation pour des principes absolus.
Toutefois, même si ses critiques sont sévères, Dreyfus n’en demeure pas pour autant
fondamentalement opposé à la possibilité de créer une intelligence artificielle, mais
promeut une vision plus incarnée, arguant qu’il faudrait doter la machine en question
d’une manière d’être humaine, d’une morphologie plus proche de celle de l’être humain,
et d’un mécanisme d’acculturation 15 proche du nôtre. Nous verrons que cette façon de
concevoir l’intelligence artificielle, précurseuse et à contre-courant, qui promeut un mé-
canisme développemental fort, sera reprise par la suite. C’est ce que nous développons
dans la section 2.3.

D’autres controverses sur les possibilités de l’intelligence à se matérialiser dans une
machine ont émergé pendant les soixante années d’existence de cette discipline. Pour en
avoir un aperçu plus complet, on se reportera à d’autres ouvrages comme Bolo [1996] ou
Ganascia [2007] qui se proposent de répondre point par point à bon nombre d’entre elles,
ou encore Ganascia [2010] qui explore une épistémologie de l’intelligence artificielle.

2.2.3 L’approche animat
Ces considérations biologiques et philosophiques ont finalement réussi à pénétrer

les recherches en intelligence artificielle. Cela s’est fait au travers d’un renouveau de
la communauté de recherche, autour notamment de chercheurs comme Rodney Brooks,
sous l’appellation de l’approche animat 16 comme le relatent Meyer [1998] et Guillot
et Meyer [2008]. À la fin des années 1980, Brooks « brave le temple » en développant
une approche qui privilégie des robots adaptatifs à des robots intelligents. L’inspiration
provient directement des connaissances sur les insectes, alors que l’intelligence artifi-
cielle s’inspirait jusqu’ici de l’être humain 17. Cette approche s’oppose au traitement
symbolique promue par la majeure partie des travaux dans la communauté, rebaptisée
ironiquement pour l’occasion en Good Old Fashioned Artificial Intelligence (GOFAI ),
y préférant le traitement de données brutes issues directement du corps, et la remise
en question de la notion de représentation [Brooks, 1990, 1991a,b]. Le mot d’ordre de-
vient de résoudre des problèmes réels en étant réellement situé et incarné dans le monde.

15. Notion sociologique qui renvoie au processus par lequel un individu apprend les modes de compor-
tements, les modèles et les normes d’un groupe de façon à être accepté dans ce groupe et à y participer
sans conflit (TLFi, site du CNRTL).
16. Employée pour la première fois par Wilson [1985], que l’on trouve également sous l’appellation

nouvelle intelligence artificielle par Brooks [2002]
17. Ceci sous l’influence notable de Dennett [1978] qui proposait de réaliser une créature robotique

complète, en l’occurrence un iguane, qui puisse et doive se confronter avec la complexité de l’interaction
autonome avec un environnement réel, plutôt que des simulations isolées de facultés cognitives indivi-
duelles. Dennett explique qu’il s’agit d’une étape nécessaire pour pouvoir approcher les complexités de
l’intelligence humaine.

http://cnrtl.fr/definition/acculturation
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Avec cette volonté de renouveler l’héritage d’une approche symbolique trop lourde,
Brooks [1986] développe l’architecture de subsomption. Celle-ci renverse littéralement
le fonctionnement des robots de l’époque en horizontalisant leur comportement, pro-
mouvant ainsi une liaison plus directe entre la composante sensorielle et la composante
motrice, et court-circuitant le traditionnel schéma de raisonnement et de planification
(cf. figure 2.1). En pratique, un comportement parmi tous ceux disponibles prend le
pas, et subsume, c’est-à-dire inhibe les autres. À titre illustratif, le changement de
pensée radical qui s’opère grâce à cette architecture dite de subsomption réside dans
une déclaration de Brooks lui-même expliquant que « le monde est son propre meilleur
modèle » : il signifie par là l’impossibilité pour le modélisateur de prendre en compte
de manière exhaustive l’ensemble des contraintes possibles et d’anticiper de manière
complète et certaine le fonctionnement d’un système artificiel selon son encorporation 18.

actionneurs

contrôle moteur

exécution

planification

modélisation

perception

capteurs

capteurs

agir

explorer

éviter

bouger

...

actionneurs

Figure 2.1: Schémas d’une architecture robotique traditionnelle (à gauche), et celle
d’un animat (à droite), dite de subsomption, développée à l’origine par Brooks [1986].
Illustration adaptée d’après Meyer [1998].

Trois mots-clefs peuvent permettre de circonscrire et de mieux comprendre l’ambition
de ce courant de recherche animat.

1. Le premier d’entre eux est l’autonomie et prévoit de doter la machine de besoins
et/ou de motivations souvent d’inspiration biologique et parfois psychologique ;

2. d’autre part, s’énonce clairement le besoin pour des machines respectant l’approche
animat, d’être situées et incarnées, ou dit autrement d’avoir la capacité de
s’enraciner dans des boucles sensorimotrices induites par l’interaction avec un
environnement dans lequel elles seraient plongées ;

18. En version originale, cela donne : « [...] the world is its own best model. It is always exactly up
to date. It always has every detail there is to be known. The trick is to sense it appropriately and often
enough. » [Brooks, 1990].
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3. enfin, ces machines doivent également être adaptatives, c’est-à-dire dotées de
capacités d’apprentissage et d’évolution au sens large pour pouvoir survivre dans
cet environnement.

Pour résumer, cette approche s’est remise à marcher sur les traces de l’approche
proto-robotique développée plus de vingt-cinq années auparavant. Surtout, c’est grâce
à cette approche que s’effectuera la redécouverte des inspirations biologiques qui avait
déjà animée et fait la force de ce courant à cette époque, notamment grâce au concept
de niche écologique étroitement liée à l’encorporation, donc au corps.

2.2.4 Le mouvement du corps
Si l’on prend du recul, on trouve des recherches menées dans d’autres disciplines,

plus proches de l’étude des êtres humains, qui tendent elles aussi à donner du crédit à
l’importance du corps. Les travaux de Nikolai Bernstein par exemple, constituent un réel
tournant dans l’importance donnée au mouvement. Constatant la complexité du corps
humain, constitué de centaines d’articulations, d’os et de muscles, il s’est interrogé sur la
cohérence et coordination qui semblent accompagner chaque mouvement, se demandant
comment le cerveau pouvait gérer cette extraordinaire complexité. La réponse est, selon
lui, qu’il ne le fait pas à un si bas niveau, mais qu’il traite de patrons ou synergies,
c’est-à-dire des liaisons d’ensemble de muscles fonctionnant de concert [Bernstein, 1967].

De plus, une fois le système moteur assemblé pour une tâche, ce sont les propriétés
mécaniques des membres et du corps en général qui sont exploitées. Comme le ressort
oscille naturellement sur des trajectoires régulières, le patron du mouvement du corps
ne nécessite pas d’être explicitement configuré puisque pour grande part il émerge de
ses propriétés naturelles. La marche en constitue un exemple frappant puisque le fait de
ramener l’une des deux jambes à l’avant pour initier le prochain pas se fait de manière
quasi passive. En ce sens, Bernstein disait que ce n’est pas tant le système nerveux
qui donne des ordres aux muscles, que la dynamique du mouvement qui
donne des ordres au système nerveux.

Ainsi, les enfants doivent apprendre la dynamique de leur corps, les forces de change-
ment qui produisent et accompagnent chaque mouvement dans chaque situation. Pour
apprendre à marcher, les enfants doivent apprendre à gérer les interactions complexes
entre les mouvements des jambes, le centre de gravité du corps et la surface foulée. Ces
modalités ne peuvent pas être comprises à l’avance, mais doivent être assemblées grâce
à l’expérience. Sachant qu’un guide possible de l’exploration et de l’apprentissage est
la recherche du mouvement efficace, énergétiquement parlant. C’est d’ailleurs ce qu’ont
cherché à montrer les recherches menées dans les années 1990 sur la marche dynamique
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passive. McGeer [1990] présente par exemple un robot ne disposant d’aucun moteur ni
d’aucun système de contrôle. C’est essentiellement la gravité et le couplage des jambes
qui forment un ensemble de contraintes permettant de stabiliser le processus de la
marche en s’appuyant sur des mécanismes purement passifs. Des exemples plus récents
viennent appuyer l’importance du facteur morphologique comme permettant de donner
à l’interaction homme-robot une dimension à la fois intuitive et émergente [Oudeyer
et al., 2011].

D’autre part, pour illustrer l’importance du rôle de la mémoire du corps, on peut
citer l’erreur A-pas-B, expérimentation menée sur des enfants par Smith et al. [2003].
Quand les enfants doivent atteindre plusieurs fois une cible en particulier parmi deux, ils
construisent une mémoire de repérage de cette cible, qui inclut également la sensation
des bras et de la posture générale, qui influence la prise de décision future. En effet, les
processus traditionnellement considérés comme purement cognitifs se révèlent altérés par
le mouvement et la mémoire de ce mouvement. Ce phénomène, appelé persévération,
constitue un mécanisme développemental important en tant que mémoire de l’action,
permettant au bébé d’être capable d’utiliser à nouveau un mouvement découvert.

2.3 De l’importance du développement
De la même manière que nous avons montré l’importance du corps dans la section

précédente, nous voulons montrer l’importance du développement dans la mise en œuvre
et l’implémentation des mécanismes cognitifs. Nous proposons donc un tour d’horizon
des différentes approches qui en circonscrivent les contours.

2.3.1 De la génétique à l’épigénétique
D’un point de vue biologique, le développement représente réellement un aspect

important des êtres vivants. Nous allons nous attacher ici à la description des principaux
mécanismes du développement cognitif du jeune enfant, en nous basant sur les travaux
présentés par Houdé et Leroux [2013].

Tout d’abord il est essentiel de bien dissocier les trois niveaux de développements
envisagés quant à l’étude de l’enfant : le niveau épigénétique, le niveau phylogénétique
et le niveau microgénétique. Le premier décrit le développement de l’individu à partir
de sa naissance. Le second décrit le développement au niveau de l’espèce, c’est-à-dire
l’ensemble des individus appartenant à une même famille et partageant la quasi-totalité
de leur génome. La troisième enfin concerne directement l’apprentissage ou la résolution
d’une tâche particulière.
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Le niveau qui nous intéresse ici est le premier, à savoir le développement de l’individu.
On retrace couramment le début des études sur la psychologie du développement de l’en-
fant avec les travaux de Piaget [1936]. Celui-ci, récusant tout autant l’empirisme, selon
lequel tout proviendrait de l’expérience par association et habitude, que l’innéisme qui
explique tout par des structures innées, propose une théorie intermédiaire. En opérant
un rapprochement avec l’épistémologie, c’est-à-dire la construction des connaissances
qui produit une science, cette théorie postule que les structures intellectuelles ont
une genèse qui leur est propre et se construisent progressivement dans le cadre d’une
interaction individu–environnement. L’action y est essentielle sur les objets, mettant
en avant les mécanismes de manipulation, d’exploration et d’expérimentation, rendant
l’individu acteur de son propre développement.

Un exemple assez frappant de l’importance du développement épigénétique est l’exis-
tence de jumeaux monozygotes. En effet, dans ce cas particulier, deux embryons se déve-
loppent à partir d’un unique œuf fécondé, disposant donc du même génome. Néanmoins
cela n’a pas pour incidence directe de développer deux êtres strictement semblables,
que ce soit au niveau phénotypique ou psychologique, même si des similarités non né-
gligeables peuvent apparaître.

2.3.2 Le constructivisme
Le constructivisme constitue une théorie prépondérante pour étudier et tenter d’ex-

pliquer le développement de l’individu. Elle s’élabore dès le 18ème siècle, sur les bases
philosophiques posées par les travaux de Giambattista Vico, puis d’Emmanuel Kant. Ces
premiers travaux jettent les bases en postulant que la réalité objective est une limite
impossible à atteindre ; Vico considérant de plus que pour connaître vraiment une chose
il faut l’avoir faite. Cette théorie est ensuite reprise dans les années 1960 par Jean Pia-
get pour expliquer la psychologie du développement de l’enfant en réaction aux théories
comportementalistes dominantes à l’époque (cf. section 2.4.2), considérées comme trop
simplificatrices. Pour Piaget, un individu dispose d’une capacité à maintenir sa propre
reconstruction de la réalité qu’il vit.

Stades de l’adaptation individuelle

Les théories de Piaget ont constitué une réelle avancée pour accéder à un certain
niveau de compréhension de la psychologie du développement cognitif de l’enfant,
encore essentielles aujourd’hui. Son héritage le plus important demeure son approche
épistémologique de l’enfance [Piaget, 1967]. Piaget a été le premier à considérer l’enfant
comme un savant en devenir, dont le développement cognitif serait une histoire des
sciences en raccourci.
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Dans le modèle piagétien, l’émergence d’un comportement nouveau chez l’enfant
dépend de trois facteurs complémentaires, que sont la maturation d’une région, la
spécialisation interactive de plusieurs régions (ou connectivité), et l’apprentissage de
l’habileté. De plus, selon Piaget, le développement cognitif de l’enfant se fait par une
succession linéaire de stades. Pour les résumer, de 0 à 2 ans, ces stades visent à décrire la
construction progressive d’une « intelligence avant le langage essentiellement pratique,
c’est-à-dire tendant à des réussites et non pas à énoncer des vérités », en se basant sur
les réactions circulaires, c’est-à-dire la notion de répétition nécessaire à l’apprentissage.
Plus précisément, Piaget parle également d’un stade dit sensorimoteur développé pen-
dant la première année de la vie, qu’il subdivise en trois sous-stades, empruntant au
passage la notion de réaction circulaire à James Baldwin [Piaget, 1937].

1. Le premier représente l’exploration du corps par des actions hasardeuses répéti-
tives, dans la mesure où elles apportent un résultat intéressant.

2. Le second correspond à l’exploration de l’environnement extérieur et notamment
des objets toujours par des actions hasardeuses répétitives (acquisition de nou-
veaux schèmes comme la préhension, et consolidation de schèmes antérieurement
acquis comme la succion). Ce second stade est également celui qui va pousser
l’enfant à essayer d’obtenir des résultats intéressants.

3. Le troisième stade va pousser l’enfant à introduire des variations dans la réité-
ration de ses expériences : le but n’est plus de retrouver un résultat intéressant,
mais bien de comprendre les différences en essayant de faire varier les paramètres
d’une expérience, à la manière d’un scientifique.

Le terme d’adaptation demeure en tous les cas extrêmement important dans le
processus de développement. De manière plus opérationnelle, Piaget explique que l’on
peut distinguer deux mécanismes que l’enfant emploie pour construire sa représentation
du monde. Tous deux se basent sur la notion de schème en tant qu’unité élémentaire de
l’activité intellectuelle, au centre du développement sensorimoteur et intellectuel, que
le bébé peut créer et manipuler au cours de son apprentissage. Le premier mécanisme
est l’accommodation qui va permettre la modification d’un schème déjà existant pour y
intégrer un nouvel objet. Cela correspond au fait que l’individu va se modifier lui-même
pour conserver sa cohérence à l’intérieur du milieu dans lequel il évolue. Le second
mécanisme est l’assimilation, qui permet d’intégrer un objet dans un schème déjà
constitué en le consolidant. Cela consiste pour l’individu à transformer le milieu pour
l’adapter à ses connaissances, en agissant sur ce milieu.
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Toutefois, on a pu constater l’émergence de théories plus complètes et/ou complexes,
ainsi que des explications plus plausibles de certains mécanismes constatés par Piaget
lui-même, apparues par la suite. L’on y fait référence en parlant des théories néopia-
gétiennes. On peut citer des chercheurs influents comme Renée Baillargeon (pour ses
travaux sur la faculté précoce d’apprentissage par la perception [Baillargeon, 2002]),
Robert Siegler (pour la remise en cause du modèle de développement en escalier lui
substituant un modèle de stratégies se chevauchant comme des vagues [Siegler, 1996]),
ou encore Olivier Houdé (pour la mise en évidence de l’importance du processus d’in-
hibition de stratégies dans l’apprentissage [Houdé, 1995]).

Radicalisation

Par la suite, la vision constructiviste a été radicalisée par von Glasersfeld, qui réfute
la notion d’une représentation ontologique de la réalité, c’est-à-dire externe et indé-
pendante. Il propose alors le concept de viabilité, qui est une relation plus proche de
l’expérience située entre la connaissance et la réalité 19. Puis dans la fin des années
1980, Varela, Rosch et Thompson explorent le paradigme de l’énaction pour qualifier
le constructivisme intrinsèque dont font preuve les êtres vivants [Varela et al., 1991].
Cette théorie replace la notion de l’expérience unique d’un sujet au centre du problème
de la compréhension de l’intelligence du vivant, en postulant la co-émergence de la
cognition et du monde perçu au travers de la performativité du corps en action dans
l’environnement, comme nous le développons dans la section 2.3.3.

Apprentissage social

Par ailleurs, il est essentiel de rappeler l’existence d’un autre courant embléma-
tique et intimement lié au constructivisme : le socio-constructivisme. Développé entre
autres autour des recherches menées par Lev Vygotski. Ce dernier envisage le fait que
l’apprenant doit découvrir de lui-même le monde qui l’entoure, et ce par un processus
dans lequel l’apprenant et l’appreneur sont tous deux impliqués à parts égales. Il
soulignait l’importance de la collaboration, notamment autour de ses travaux sur la
zone proximale de dévéloppement. Cette zone, qui représente la distance entre ce que
l’enfant peut effectuer ou apprendre seul et ce qu’il peut apprendre uniquement avec
l’aide d’une personne plus experte, matérialise une forme de motivation extrinsèque
ou comment un congénère plus expérimenté, typiquement un adulte, peut stimuler
l’apprentissage d’un enfant en lui faisant découvrir de nouvelles façons de faire et de
nouveaux problèmes, prenant en compte la marge de progression de l’apprenant. Vy-
gotsky insiste également beaucoup sur le rôle du langage pour le développement cognitif.

19. Il considère comme viable toute action, toute structure conceptuelle, toute théorie, du moment
que celle-ci se révèle utile pour effectuer une certaine tâche, pour accomplir un but.



2.3. DE L’IMPORTANCE DU DÉVELOPPEMENT 25

Du point de vue modélisation informatique, on trouve dans la communauté des
tentatives d’implémentation de mécanismes assimilables aux théories d’apprentissage
constructiviste social soulevées par Vygotsky, comme par exemple Mirolli et Parisi [2011],
ou bien Lindblom et Ziemke [2002] pour ce qui concerne l’importance du langage dans
l’acquisition de fonctions cognitives de plus haut niveau, ou encore Nguyen et Oudeyer
[2013] pour l’aspect sélection par l’agent de la meilleure stratégie d’apprentissage (indi-
viduel ou social).

2.3.3 Le paradigme énactif
Les diverses réussites ainsi que les multiples échecs des réalisations en intelligence

artificielle ont permis au fil du temps de faire émerger une plus grande diversité de
points de vue. Après s’être laissée enfermer dans une conception descendante des fonc-
tions cognitives dont l’ordinateur constitue la métaphore emblématique — celle du
traitement centralisé d’un cerveau qui programme et d’un corps qui exécute — d’autres
propositions ont été développées.

A contrario, celles-ci tendent à unifier plutôt qu’à séparer, dans une approche plus
complète d’un organisme placé dans un environnement. Car si finalement, comme nous
l’avons montré plus tôt, le corps a son importance, et qu’il s’agit d’une théorie de plus
en plus largement acceptée en tant que prérequis à toute forme de développement de
la cognition, nous n’avons rien dit sur la forme que cela pouvait prendre. Le corps
importe beaucoup, mais dans quelle articulation est-il imbriqué avec ce qui l’entoure ?
Dans une perspective systémique, une conception répandue considère ainsi le cerveau
comme un « système ouvert qui se construit dans et par ses interactions avec le monde
physique et social par l’intermédiaire de ses organes de perception et de production »
[Rochet-Capellan, 2007].

L’analogie du sous-marin

Reprenons l’analogie du sous-marin développée par Tabary [2005] pour introduire
la proposition énactive. Dans cette expérience de l’esprit, deux membres d’un équipage
— un officier navigateur et un capitaine — ont toujours été et évoluent encore dans
un sous-marin qui n’a jamais fait surface. Tous deux ignorent initialement tout de
l’environnement marin. Le premier en revanche dispose de très nombreux appareils
(gyroscope, sonars, etc.) dont des données bien structurées mais n’ayant initialement
aucune signification pour lui s’affichent sur des écrans de contrôle. Au fur et à mesure
que le sous-marin évolue dans l’océan, le navigateur apprend qu’une modification des
images sur certains écrans précède des évènements qu’il ne sait qualifier, mais qu’en tant
qu’observateur extérieur nous pourrions constater comme étant des heurts contre des
rochers. Toujours est-il qu’il apprend à informer le capitaine, qui à son tour, en testant
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les divers leviers de commande qui s’offrent à lui, essaye d’adapter la vitesse du vaisseau.

Parallèlement, durant les périodes calmes, le capitaine appuie au hasard sur certains
leviers pour travailler de concert avec le navigateur à comprendre leur influence sur les
écrans de contrôle. Ils apprennent à distinguer deux cas : dans un cas, les images d’écran
se sont modifiées immédiatement après une action du capitaine ; dans un autre cas, les
images d’écran se sont modifiées sans que le capitaine n’ait rien fait. C’est précisément
l’avènement de cette distinction qui amène le capitaine et le navigateur à convenir d’un
nous pour qualifier les modifications du premier cas et d’un pas nous les modifications
du second cas. La foultitude des exemples dissipe les éventuelles confusions survenant
trop peu souvent pour faire coïncider une action du capitaine à un effet extérieur non
directement conséquent. S’en suit un apprentissage de plus en plus poussé, précis et
complexe. Le navigateur constate assez vite que tous les signaux ne se modifient pas
toutes nécessairement en même temps ni de la même façon. Peu à peu, le nous va
s’enrichir d’une connaissance de l’action de chaque bouton ou levier. Leur action est
innée, mais leur signification est apprise. L’équipage peut très vite affirmer l’existence
probable d’une réalité en soi, mais toutes les qualités attribuées à cette réalité sont
le fait d’une construction au contact de l’environnement d’expériences sensorimotrices
antérieures. Au mieux, l’équipage peut être conscient d’un système de relations bi-
jectives et/ou prédictives entre une modification des images sur les écrans, et
l’état immédiatement ultérieur du sous-marin, l’authenticité d’une réalité étant
purement contingente [Tabary, 2005].

L’inscription corporelle de l’esprit

Varela et al. [1991] proposent donc de concevoir la cognition comme phénomène de
co-construction de l’organisme et de son environnement. Ils positionnent leur proposition
comme une voie alternative aux deux visions antagonistes dominantes, leur reprochant
notamment d’être toutes deux basées sur la notion de représentation : la position dite
de la poule qui utilise la représentation pour reconstituer ce qui est extérieur (position
entièrement basée sur l’existence d’une réalité ontologique), et la position dite de l’œuf
qui l’utilise pour projeter ce qui est intérieur (position entièrement dépendante du sys-
tème). Face à ce constat, l’alternative proposée par les auteurs représente la notion
d’énaction qui se caractérise par une co-construction du sujet et de son en-
vironnement, par une spécification mutuelle. La cognition n’est plus vue comme
une logique de lutte entre l’intérieur et l’extérieur, mais plutôt comme une action incar-
née. Cela signifie d’une part que la cognition est fondamentalement basée sur la notion
d’expérience du corps sensorimoteur plongé dans un contexte à la fois biologique, psy-
chologique et culturel. Toute connaissance est donc avant tout inscrite dans un contexte
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sensorimoteur 20. Le corps est une composante essentielle de la cognition, il permet l’in-
teraction tactile, visuelle, sonore. L’énaction promeut une indissociabilité et une
co-évolution entre perception et action dans la construction permanente de
la cognition vécue On dit que le monde qui émerge avec les actions de l’individu est
énacté. Les deux points par lesquels les auteurs résument une formulation préliminaire
de l’énaction sont :

1. La perception consiste en une action guidée par la perception ;
2. Les structures cognitives émergent des schèmes sensorimoteurs récurrents qui

permettent à l’action d’être guidée par la perception.

D’autre part, la théorie de l’énaction suppose un changement de paradigme par rap-
port à ce que les chercheurs en intelligence artificielle ont l’habitude de traiter. Les
auteurs de cette théorie expliquent que le développement de l’organisme par un cou-
plage structurel avec l’environnement s’apparente à une dérive structurale [Maturana
et Varela, 1994] 21, sans objectif particulier. Cela oblige donc à changer de paradigme
entre une vision entretenue en intelligence artificielle d’un programme orienté vers la
résolution d’une tâche explicite, à un programme non orienté, ou orienté vers son propre
développement. C’est précisément l’objet de l’étude menée dans la section 2.4 pour
montrer l’importance de la motivation dans le processus développemental.

2.3.4 La robotique développementale
L’une des mouvances se rattachant à l’importance du développement — prenant

le parti de l’intégrer explicitement dans son intitulé — qui s’est développé dans les
quinze dernières années et à laquelle nous nous rattachons clairement est la robotique
développementale. Nous en présentons les particularités ci-après.

L’analogie avec l’enfant

La robotique développementale est une discipline à mi-chemin entre la robotique et
l’intelligence artificielle, et qui cherche à appliquer des mécanismes issus de la psycho-
logie du développement de l’enfant (cf. 2.3.1) dans des machines. À ce titre, elle prend
volontairement à contre-pied le but principal de l’intelligence artificielle traditionnelle,
qui était au contraire de produire un robot adulte capable de parfaitement réaliser un
petit nombre d’actions. Il s’agit, pour cette mouvance, de reprendre à son compte la
20. Ou encore, comme le présente Olivier [2012] « Toute connaissance suppose la répétition mentale

d’un geste ».
21. Le concept de dérive est utilisé par Maturana et Varela [1994] en tant que dérive structurale en

l’appliquant à l’ontogénie — c’est-à-dire le développement individuel — et en tant que dérive naturelle
appliquée à la phylogénie — c’est-à-dire le développement au niveau de l’espèce.
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citation d’Alan Turing présentée en introduction de ce manuscrit : « Instead of trying
to produce a programme to simulate the adult mind, why not rather try to produce one
which simulates the child’s ? » [Turing, 1950]. Mais la construction de cette robotique
développementale à contre-courant ne s’est pas faite toute seule. Elle est issue d’une
mouvance plus large développée à la fin des années 1980 et dont nous avons parlé précé-
demment. Mais la nouveauté apportée par la robotique développementale est d’insister
précisément sur la recherche d’une modélisation la plus simple possible pour promouvoir
une autonomie accrue. Elle propose de partir de la métaphore de l’enfant, pour qu’un
robot se développe de manière plus complète, grâce à des mécanismes d’apprentissage
génériques, à commencer par l’apprentissage sensorimoteur. Le temps n’est plus une
composante contre laquelle les chercheurs se battent, mais devient plutôt la composante
majeure du développement basé sur l’interaction du robot avec son environnement.
Ainsi, aux modus ponens et modus tollens du cognitivisme, s’oppose le modus vivendi
du post-cognitivisme sous les traits de l’approche développementale et constructiviste.

Le biais anthropomorphique et le paradoxe de Moravec

Les enjeux majeurs de la robotique développementale sont la limitation des biais de
modélisation que les chercheurs en intelligence artificielle ont tendance à imprimer dans
les agents qu’ils réalisent. Comme le soulignent à juste titre Blank et al. [2005], ce biais
anthropomorphique est inhérent à la modélisation. Les robots sont souvent programmés
pour effectuer une tâche particulière, qui s’avère être en général une tâche proprement
humaine, de la manière dont la ferait un humain. Mais rien ne dit que la modélisation
symbolique du comportement d’un robot peut et/ou doit se baser sur les capacités du
corps et de concepts strictement humains, qui sont peut-être inappropriées au corps et
à l’expérience du robot.

Dans le même esprit, on peut penser au paradoxe de Moravec, qui a joué son rôle
dans le développement de cette approche alternative. Une formulation de ce paradoxe
repose sur le constat de la focalisation sur le caractère rationnel des capacités humaines
liées à la logique, aux mathématiques considérés comme cognitivement difficiles, et sur
leur inefficacité quant à la réalisation de tâches plus quotidiennes, notamment senso-
rimotrices, auxquelles est constamment confronté un être humain 22. Ce point de vue
est d’ailleurs approuvé et renforcé par Brooks dans différents articles. Brooks [2002]
22. « Encoded in the large, highly evolved sensory and motor portions of the human brain is a billion

years of experience about the nature of the world and how to survive in it. The deliberate process we
call reasoning is, I believe, the thinnest veneer of human thought, effective only because it is supported
by this much older and much powerful, though usually unconscious, sensor motor knowledge. We are
all prodigious Olympians in perceptual and motor areas, so good that we make the difficult look easy.
Abstract thought, though, is a new trick, perhaps less than 100 thousand years old. We have not yet
mastered it. It is not all that intrinsically difficult ; it just seems so when we do it. » [Moravec, 1988]
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remarque lui aussi que la nature des tâches implémentées dans des machines dépend
directement de la nature des chercheurs qui les implémentent, c’est-à-dire spécifique-
ment stimulantes à leurs yeux. Brooks [1990] constate également que l’aptitude à se
mouvoir dans un environnement dynamique, utilisant les capteurs fonctionnels à un
degré suffisant à la nécessaire réalisation de la vie était bien plus délicate et difficile
que les capacités de développement centrées sur le raisonnement symbolique, aussi im-
pressionnantes soient-elles. Brooks y conçoit une certaine forme de continuité dans le
développement sensorimoteur et le développement mental, qui sera très influençante
pour l’essor de la robotique développementale 23.

Un double objectif

L’approche proposée par la robotique développementale émerge ainsi lentement tout
au long des années 1990, grâce aux travaux d’une petite communauté de chercheurs
comme Luc Steels ou encore Rolf Pfeifer. Elle prend ses racines dans le changement de
paradigme en robotique surtout survenu pendant les deux dernières décennies et l’avène-
ment d’une communauté de recherche centrée sur les même objectifs et partageant une
partie suffisante des méthodes. La robotique développementale était née. Comme nous
l’avons déjà expliqué, ce champ de recherche se situe à la confluence d’un certain nombre
de disciplines scientifiques à la fois théoriques et ingénieuriales : de la psychologie du
développement, des sciences cognitives, de l’intelligence artificielle, de la robotique, ou de
la philosophie. Un des fondements de la discipline repose dans la notion d’encorporation
qui considère que le corps est un élément constitutif essentiel dans la réalisation de la
cognition. La robotique développementale explique que le corps joue le rôle de spécifier
les contraintes de l’interaction entre l’agent et son environnement. De plus, la recherche
dans ce domaine est axée :

1. sur l’apprentissage sensorimoteur dans les tout premiers stades du développement,
2. et sur l’étape suivante, à savoir celle du développement social.

Elle vise à trouver des passerelles entre ces deux phases du développement de
l’humain. À la suite de Lungarella et al. [2003], Asada et al. [2009] propose un récent
tour d’horizon de ce jeune mais prometteur domaine de recherche.

Du point de vue qui nous intéresse tout particulièrement, et comme nous le montre-
rons à la section 2.4, la robotique développementale travaille à l’élaboration d’algo-
rithmes de boucles de contrôle qui doivent permettre de révéler l’affordance
du corps du robot sur lequel on les expérimente dans l’environnement où ils
23. Florilège de citations : « [research was oriented towards whatever] highly educated male scientists

found challenging », « the things that children of four or five years could do effortlessly, such as visually
distinguishing between a coffee cup and a chair, or walking around on two legs, or finding their way
from the bedroom to the living room were not thought of as activities requiring intelligence ».
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évoluent. Ce processus se doit d’être non supervisé. Nous pensons de plus que le défi
clef de la robotique développementale est d’identifier et d’implémenter des
mécanismes très bas niveau qui permettent un développement sur le long
terme. Moins ces mécanismes sont nombreux et moins ils se fondent sur des hypothèses
sur la nature des données qu’ils vont récolter par l’expérimentation, plus le système qui
se développe en les utilisant peut être considéré comme pertinent. Dans le cas de la ro-
botique développementale, nous nous intéressons tout particulièrement à l’apprentissage
sensorimoteur chez l’enfant, par l’exploration d’un corps anthropomorphe complexe. La
thèse à l’origine de cette vision et de cette discipline énonce que cette exploration ne
peut se faire qu’à travers un processus continu contrôlé par l’agent lui-même,
venant implicitement introduire l’importance de la notion de motivation.

2.3.5 Une perspective phylogénétique
Le dernier aspect qu’il nous semble fondamental à poser dans cette section dédiée

à la notion de développement réside dans la perspective phylogénétique. Par complé-
mentarité avec le développement individuel et social, le développement phylogénétique
est représenté par la manière dont les individus, appartenant à une même famille ou
espèce par certains critères d’observations externes — proximité du code génétique
ou des traits morphologiques par exemple — vont pouvoir présenter des variations de
certains traits ou caractéristiques. L’étude de l’héritage génétique par un processus de
sélection naturelle prend ses sources dans les travaux de Darwin [1859], et se prolonge,
en grand écart, par de beaucoup plus récentes théories sur la notion de dérive naturelle
[Maturana et Mpodozis, 1999], ou encore la remise en question de celle d’individu [Ku-
piec, 2008]. Mais dans ce large spectre, il est important de noter que la reproduction,
phénomène nécessaire à la perpétuation de la vie, est un mécanisme de transmission
fondamentalement indéterministe. Cela signifie que les caractères transmis de généra-
tion en génération peuvent évoluer — on parle alors de variation — et ainsi altérer
profondément le rapport de co-construction des nouveaux individus engendrés avec leur
environnement au sens large.

Pour mieux appréhender le phénomène adaptatif engendré par effet de bord du
mécanisme de sélection naturelle, prenons quelques exemples. Il existe dans la nature
des animaux disposant de caractères anatomiques extrêmement variés, qui étant donné
qu’on peut les observer, ont nécessairement dû, au mieux leur conférer une meilleure
adaptation ou au pire ne pas les disqualifier. Il suffit par exemple d’observer les capa-
cités sensorimotrices de différents animaux pour constater tout à la fois leur diversité
et leur performance en tant que pur produit de l’évolution : la mouche et la fourmi du
désert disposent d’une vue extrêmement efficace ; le grillon est doté d’une ouïe toute
particulière grâce à des tympans placés sur les tibias ; le homard peut « sentir » par
chemotropotaxie, c’est-à-dire forme d’analyse chimique assez fine ; le rat dispose d’un
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sens du toucher extrêmement précis avec ses vibrisses au moins tout aussi utiles que ses
yeux [Guillot et Meyer, 2008].

Ces capacités sensorimotrices, parfois très éloignées de celles des êtres humains, pré-
sentent des avantages non discutables dans les environnements dans lesquels elles sont
instanciées. C’est précisément ce en quoi cet aspect du développement nous intéresse,
d’autant plus que depuis quelques années, des travaux ne cessent de mettre en évidence
l’importance de la morphologie dans le développement et l’apprentissage sensorimoteur,
trouvant un appui dans l’instanciation robotique de modèles computationnels [Pfeifer
et Iida, 2005; Pfeifer et al., 2005; Pfeifer et Bongard, 2006; Lapeyre et al., 2013]. Toutes
ces raisons nous ont nous aussi poussé à proposer, à la fin du chapitre 4 de contributions
théoriques, une perspective d’approche évolutionnaire pour notre cadre de travail sur
l’apprentissage motivationnel (cf. section 6.4).

2.4 De l’importance de la motivation
Après avoir présenté l’importance du corps et celle du développement pour l’étude et

l’implémentation de mécanismes de la cognition, nous nous attachons dans cette partie
à exhiber l’importance des mécanismes motivationnels pour le développement et l’ap-
prentissage sur le long terme 24. La question qui nous anime, et à laquelle la citation
ci-dessus fait écho, est la suivante : de quelle(s) manière(s) la notion de motiva-
tion telle qu’étudiée en psychologie peut-elle être appliquée à un système
artificiel afin d’adapter continuellement son comportement en fonction de
son expérience, c’est-à-dire pour favoriser son apprentissage ? Cette question
est extrêmement vaste, et ne serait-ce que la formuler revient à constater l’ampleur de la
tâche. C’est pourquoi nous étudions ici le sujet de la motivation, d’où est tiré le modèle
motivationnel que nous adoptons à partir du chapitre 3.

2.4.1 La motivation in silico ?
À la lecture de l’ouvrage de synthèse en psychologie sur la compétence et la mo-

tivation, coordonné par Elliot et Dweck [2005], il nous semble nécessaire d’opérer une
distinction importante. En effet, les théories liées à la notion de motivation ne sont clai-
rement pas toutes destinées à pouvoir être expérimentées in silico. Deux notions nous
semblent importantes pour mieux les appréhender et les caractériser :
24. «On se fait une grande affaire de chercher les meilleures méthodes d’apprendre à lire ; on invente

des bureaux, des cartes ; on fait de la chambre d’un enfant un atelier d’imprimerie. Locke veut qu’il
apprenne à lire avec des dés. Ne voilà-t-il pas une invention bien trouvée ? Quelle pitié ! Un moyen plus
sûr que tout cela, et celui qu’on oublie toujours, est le désir d’apprendre. Donnez à l’enfant ce désir,
puis laissez là vos bureaux et vos dés, toute méthode lui sera bonne. » [Rousseau, 1762]
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1. niveau d’observation : à quel niveau l’observateur se situe-t-il ? C’est-à-dire quelle
est la part de construit que l’observateur suppose ou constate comme déja ancré
dans le sujet observé ?

2. formalisation : quelle place est faite à (ou pour) une formalisation de cette ob-
servation ? C’est-à-dire est-ce que le mode opératoire de la construction de l’état
observé est donné par la théorie ?

D’une manière générale, tout ce qui relève des besoins naturels, notamment au
sens biologique et physiologique du terme a pu donner naissance à des applications en
robotique, par régulation d’indicateurs prédonnés. En revanche les théories relevant
davantage du construit psychique et social ont été exclues car bien trop éloignées des
préoccupations des roboticiens. Dès que les analyses montent en complexité par une
analyse, notamment qualitative, il devient beaucoup plus difficile de les reproduire. La
part explicative dans les théories psychologiques constitue le cœur de la recherche, mais
l’explication s’arrête parfois trop loin de nos considérations bien plus bas-niveau en
termes de traitement de l’information. Car en réalité, pour nous qui nous intéressons
à l’exploration et l’acquisition de compétences sensorimotrices, l’unification du niveau
sensorimoteur avec les niveaux psychique puis social demeure une question complète-
ment ouverte.

D’ailleurs, si le niveau explicatif est un niveau extrêmement important, cela se traduit
avant tout dans notre discipline par le besoin de définir :

1. soit les opérations successives qui amènent à l’état expliqué ;
2. soit d’identifier les conditions nécessaires pour tendre vers cet état.

De notre propre avis, pour réussir à arriver à un état donné grâce au premier point,
il faudrait exhaustivement connaître une liste d’opérations successives à faire effectuer
par l’agent pour atteindre l’état désiré. La seconde en revanche consiste à doter l’agent
d’un nombre fini et potentiellement restreint de capacités, pour qu’apparaissent cer-
taines propriétés. Cette solution laisse davantage de place à l’émergence de phénomènes
imprévus, puisqu’il s’agit de contraindre l’espace à explorer et non d’imposer le chemin
à suivre.

Pour faire une analogie informatico-informatique, s’intéresser à la totalité des opéra-
tions successives revient à promouvoir un langage purement impératif, quand s’intéresser
aux conditions nécessaires revient à promouvoir un langage plutôt déclaratif. Dans le
premier cas il s’agit d’arriver à un but précis en étant sûr et certain que la méthode em-
ployée mène systématiquement à cet état. Dans le second il s’agit de donner un ensemble
de règles de développement permettant d’exhiber certaines propriétés. On comprend très
facilement que le second cas est potentiellement adaptable à n’importe quel type de faits.
Cela va clairement dans le sens de notre opinion, puisque comme nous le montrerons
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dans les chapitres à venir, une boucle motivationnelle instanciée dans un agent
incarné et situé doit permettre son développement propre en se basant pré-
cisément sur ses propres capacités sensorimotrices dans son environnement.
Pour ces raisons, nous ne retenons pour présentation dans cette section que les théories
qui nous semblent être en cohérence avec l’objectif d’expérimentation qui est le nôtre.

2.4.2 Le paradigme motivationnel en psychologie
Pourquoi l’individu agit-il ? Cette question a été posée en tout premier lieu par

les philosophes. Platon plaçait l’homme au sein d’une triade raison–coeur–appétit ;
Aristote préférait parler des passions qui animaient le comportement humain. Puis c’est
clairement la naissance de la psychologie en tant que discipline propre qui permet de
faire évoluer l’étude du comportement. C’est en effet au début du 20ème siècle qu’il faut
voir les premières bases de l’étude de la motivation en psychologie. Celle-ci se construit
sur l’étude de la notion d’instinct menée peu de temps avant par William McDougall
et William James. Il a été proposé depuis lors énormément de théories de la motivation
par les différentes générations de psychologues.

« La motivation désigne une hypothétique force intra-individuelle protéi-
forme, qui peut avoir des déterminants internes et/ou externes multiples,
et qui permet d’expliquer la direction, le déclenchement, la persistance et
l’intensité du comportement ou de l’action. » [Fenouillet, 2012]

De cette proposition de définition générale, il faut surtout bien faire la distinction
entre la motivation qui reste un phénomène profondément interne, comparativement
à ses déterminants qui peuvent être à la fois internes mais aussi externes. De plus, le
terme de motivation en lui-même regroupe un ensemble de termes (but, besoin, envie,
désir, etc.), et existe surtout pour rendre compte de l’étude d’un même phénomène, bien
souvent multifactoriel, qui produit un comportement. De plus les effets et la motivation
appartiennent à l’une des quatre catégories suivante :

1. direction : la motivation oriente l’individu vers une certaine finalité ;
2. déclenchement : la motivation a pour effet visible de déclencher une modification

du comportement ;
3. intensité : la production d’un effort s’explique nécessairement par la présence du

force motivationnelle quelle qu’elle soit ;
4. persistance : l’adoption d’un comportement sur la durée peut tout à fait être
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d’origine motivationnelle si et seulement si son maintien fait appel à l’exercice
volontaire 25.

Ce qui nous intéresse tout particulièrement, c’est la relation qui lie la notion de moti-
vation à celle d’apprentissage. Pour le dire autrement, il s’agit d’expérimenter la notion
d’exploration dans le processus du développement, sous la forme du comportement. Nous
proposons d’étudier quatre théories à la fois compte-tenu de leur importance, mais éga-
lement de leur implémentabilité comme expliqué juste avant : les drives, l’équilibre par
optimalité, l’efficacité, et enfin l’autodétermination.

Notion de drive

Considérant que tout comportement est appris et non inné, deux grands principes
d’apprentissage par conditionnement ont été proposés par la psychologie comportemen-
taliste :

1. Le conditionnement classique qu’on trouve dans les travaux de Ivan Pavlov chez
le chien. Il consiste à associer par répétition un stimulus neutre et un stimulus
inconditionnel, jusqu’à atteindre le statut de stimulus conditionnel.

2. Le conditionnement opérant mis au point par Edward Thorndike puis Burrhus
Skinner à la même époque que le premier. Ici c’est la découverte par l’individu
lui-même d’une action amenant une récompense qui va le pousser à réitérer cette
action.

Dans les deux cas, les travaux mettent en évidence l’importance de la présence de
facteur motivationnel, comme par exemple la faim, mais décident de ne pas en tenir
compte puisque celui-ci entre en contradiction avec la vision boîte noire qu’ils reven-
diquent comme nécessaire et préalable à l’étude des phénomènes comportementaux.

C’est à Clark Hull que l’on doit l’introduction du concept de motif (ou drive) dans
le champ de la psychologie, permettant ainsi de combler l’espace entre les deux théo-
ries précédentes. Hull [1943] définit le drive comme une fonction énergétique, comme
un mobile, mais n’ayant pas de fonction directionnelle. C’est le besoin, c’est-à-dire for-
mellement l’insatisfaction d’une variable au sens large, qui va permettre l’activation
d’associations stimulus–réponse préalablement apprises. Cette théorie s’appuie sur une
vision homéostatique du fonctionnement comportemental, qui postule que la sensation
de déficit chez un individu déclenche des mécanismes dont l’objectif est le retour à
l’équilibre [Cannon, 1932]. Comme nous l’avons vu au chapitre précédent (cf. section
2.2.1), la notion de drive a été très largement reprise par les tenants de la cybernétique,
et constitue en tant que telle, la première forme de motivation jamais expérimentée in
25. On parle alors de volition comme une forme de motivation censée expliquer pourquoi l’individu

maintient dans la durée son action pour atteindre un ou plusieurs objectifs.
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silico. Cela a été rendu possible pour la simple et bonne raison que les drives étudiés sont
toujours de très bas niveau directement lié à la régulation de la valeur d’un capteur 26.

Notion d’équilibre par optimalité

Hebb [1955] propose, en parallèle de la théorie du drive dominante à l’époque, la
théorie de l’optimum d’activation. Reprenant des travaux réalisés près de cinquante
ans plus tôt, son modèle postule que les individus sont à la recherche d’un optimum
d’activation plutôt qu’à une réduction des tensions. Cela passe par une régulation
permanente de l’excitation du niveau d’activité générale. Dans les deux cas de sur- et
sous-activation, les stimulations sont soit insuffisantes, soit interfèrent entres elles, ré-
duisant significativement les capacités d’apprentissage. C’est pourquoi l’individu serait
plongé dans une recherche d’un équilibre caractérisé par une activation optimale de
stimulations, comme un juste milieu idéal de son couplage à l’environnement.

Berlyne [1966] s’est particulièrement intéressé aux rapports qu’entretient la curiosité
avec l’attention et l’exploration. Dans le modèle qu’il met en place, il considère qu’un
individu cherche à conserver un état d’activation / stimulation / excitation optimal.
Pour ce faire, il va augmenter ou diminuer l’exploration d’une plus grande variété de
stimuli, ce qui est assimilé à de la curiosité. Quand elle est qualifiée d’épistémique, elle
est définie par un comportement d’exploration de connaissance censé réduire une lacune
ou un conflit entre des connaissances déjà assimilées.

Par ailleurs, il nous faut également étudier la notion d’autotélisme. Celle-ci prend
corps notamment à travers le flow, et représente une profonde absorption dans une
activité quelle qu’elle soit, que l’individu considère comme intéressante au plus haut
point. Comme le montre Csikszentmihalyi et al. [2005], l’implication dans l’activité est
telle que l’individu ressent une perte de repères temporels et de fatigue. La théorie
du flow est basée sur une symbiose entre le niveau de défi que représente l’activité
et les compétences que l’individu doit mettre en œuvre pour la relever. L’intérêt de la
personne autotélique n’est pas purement passif ni contemplatif mais implique un désir de
comprendre, une volonté de résoudre un problème. L’impression de sérénité et de clarté,
de savoir que l’activité est faisable, ou le fait d’être captivé dans le moment présent
sont autant d’aspects générés à l’intérieur de l’individu lui-même et qui caractérisent
le flow. Ce dernier est d’ailleurs souvent dénommé expérience optimale puisqu’il s’agit
de progresser dans un cadran où s’interfèrent les compétences acquises et requises pour
pratiquer l’activité. En ce sens, il s’agit bel et bien d’une forme particulière d’activation
optimale.
26. Néanmoins on peut tout à fait citer d’autres types de drive beaucoup moins expérimentables mais

tout autant intéressants, comme par exemple la réduction de la dissonance cognitive [Festinger, 1957].
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Notion d’efficacité

White [1959] définit le concept de compétence comme la capacité d’un organisme à
interagir efficacement avec son environnement. C’est ce qu’il nomme la motivation d’ef-
fectance. Dans ce modèle, la recherche perpétuelle du développement de compétences
constitue pour l’individu une activité intrinsèque. Celle-ci va le pousser à explorer son
environnement sans forcément qu’il y ait gain de compétence, uniquement pour le
plaisir que lui procure le simple fait de maintenir cette efficacité. C’est aussi ce que l’on
peut qualifier de besoin d’autonomie, dans le sens où l’individu va résister aux forces
externes pour tenter de subordonner les événements extérieurs à son influence propre.
Cette activité s’inscrivant dans la durée, elle fait partie de la catégorie des besoins
psychologiques de base, même si elle se différencie du drive par le fait qu’il ne s’agisse
pas de réduire un déficit mais plutôt de maintenir une efficacité.

Dans la même mouvance, Bandura [2003] décrit l’efficacité personnelle ou auto-
efficacité, qui concerne la croyance que l’individu détient sur sa capacité à organiser
son comportement pour atteindre ses buts. Il ne s’agit pas directement des aptitudes
de l’individu perçues par un observateur extérieur, mais des évaluations par l’individu
lui-même de ce qu’il peut faire dans différentes situations. Il existe quatre sources d’infor-
mations permettant la construction du sentiment d’efficacité personnelle : les expériences
actives de maîtrise (mesure individuelle de capacité), les expériences vicariantes (trans-
mission sociale de compétences par observation et imitation), la persuasion verbale et
enfin les états psychologiques qui servent à l’évaluation (vulnérabilité au dysfonctionne-
ment). La motivation est cognitive car l’individu cherche à déterminer les causes de ses
réussites et de ses échecs. Elle est également anticipatoire car elle repose sur l’expecta-
tion de performances tout en étant guidée par des objectifs qui permettent à l’individu
d’ajuster comportements et stratégies. L’opération qui affecte le comportement en créant
des expectations qui anticipent les gains futurs est considérée comme un renforcement.
L’individu va systématiquement s’évaluer vis-à-vis de certains standards internes qu’il se
créé, processus qui va générer une auto-récompense quand il s’en rapproche. C’est la per-
ception d’une différence entre la performance et le standard qui créé une insatisfaction
motivant la correction du comportement. Dès qu’un standard est atteint, l’individu tend
à augmenter l’exigence de celui-ci, ce qui a pour conséquence de relancer le processus
motivationnel.

Notion d’autodétermination

Les premières mises en évidence d’une autodétermination ont été postulées par
Harlow et al. [1950]. Leurs études consistaient à observer la manipulation et la ré-
solution de puzzles par des singes rhésus, sans aucune récompense. Il s’agit là des
premières remises en questions des théories comportementalistes. Le fait que ces singes
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puissent, sans aucune forme de récompense, pratiquer cette activité ayant pour effet
un apprentissage et donc une diminution de l’erreur l’accompagnant, semble exhiber
une certaine motivation interne, désignée comme motivation intrinsèque. Cet aspect
a d’ailleurs également été souligné par des études postérieures, où par exemple Deci
[1971] reproduit l’expérience chez l’humain et montre que la récompense dans ce type
d’activité, à savoir toujours la résolution de puzzles, a pour impact de diminuer le
temps consacré à l’activité lors d’une phase de libre choix. Cela semble signifier que
la récompense n’est pas systématiquement un facteur motivant, et qu’elle peut même
avoir un impact négatif sur l’intérêt de l’individu.

Le terme d’autodétermination sera inventé par Deci et Ryan [1985]. Se basant à
la fois sur les notions de motivation intrinsèque et de régulation intégrée, cette théorie
postule l’existence d’un continuum d’autodétermination, allant de l’amotivation jusqu’à
la motivation intrinsèque à proprement parler. On définit généralement la motivation
intrinsèque comme le fait de s’adonner à une activité pour sa satisfaction inhérente
plus que pour une conséquence séparable identifiée ; c’est typiquement visible chez
les bébés, même si cela peut rester vrai chez les adultes. Dans ce cas, il s’agit d’une
activité effectuée simplement pour le plaisir de l’activité elle-même. Par opposition,
la motivation extrinsèque est le fait de s’adonner à une activité en vue d’atteindre
certains résultats, c’est-à-dire pour sa valeur instrumentale. Par contre, là où le couple
intrinsèque/extrinsèque différencie le type de récompense, le couple interne / externe
différencie l’origine de la récompense.

Plus récemment, pour Deci et Ryan [2002], une certaine optimalité à la fois dé-
veloppementale, comportementale et expérientielle est atteignable par trois besoins
psychologiques que sont le besoin de compétence, intimement lié à la notion d’efficacité
et donc à la motivation d’effectance présentée précédemment ; le besoin de relations
sociales, lié au partage avec autrui ; et enfin le besoin d’autodétermination, à savoir
être à l’origine de son propre comportement. De plus pour ces auteurs, l’autonomie
est directement liée au fait soit par intérêt pour l’activité, soit en vertu des valeurs
auxquelles l’individu adhère.

L’autodétermination recoupe pour beaucoup les trois premières théories motivation-
nelles présentées. Son apport est intéressant en ce qu’elle propose de compléter et de
complexifier le modèle de la motivation chez l’être humain, mais elle est par la même
occasion plus délicate à implémenter.

2.4.3 L’origine dans les sciences cognitives
Comme le souligne Ganascia [2010], pour la partie qui nous concerne, l’intelligence

artificielle est une discipline qui étudie comment l’intelligence peut être décomposée et



38 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L’ART

réimplementée sur des ordinateurs. C’est d’ailleurs la définition donnée par McCarthy
et al. [1955] lors du colloque de lancement de la discipline. En d’autres termes il s’agit
d’examiner l’intelligence à l’aide des sciences dites de l’artificiel [Simon, 1996].

Comme déjà expliqué, cette période a été riche de discussions entre différents do-
maines de recherche, réunis autour d’un questionnement commun : comment fonctionne
la cognition ? Déjà à cette époque, au delà de la belle image de cette pluridiscipli-
narité, s’est néanmoins creusé un fossé conceptuel qui peut se concevoir comme une
justification du bien-fondé de l’approche motivationnelle. Menées respectivement par
les remarquables chercheurs John von Neumann et Norbert Wiener, deux conceptions
bien distinctes ont vu le jour pour tenter de répondre à la question qui les animait
[Varela, 1989]. Il est extrêmement important à nos yeux d’expliquer ces deux visions de
l’intelligence artificielle car elles ont cimenté l’avenir de la discipline [Dupuy, 1999].

Ainsi d’un côté von Neumann considérait la cognition comme fondamentalement
orientée vers la résolution de problème. De nos jours, on constate aisément que cette
vision s’est très largement répandue jusqu’à devenir dominante, participant à la création
tout en se servant de l’informatique. C’est d’ailleurs ce qui a contribué à ce que l’ordina-
teur devienne la métaphore principale utilisée pour expliquer la cognition, modèle basé
sur l’idée d’un traitement de l’information de données en entrée produisant d’autres
données en sortie.

De l’autre côté, Wiener revendiquait une conception de la cognition davantage
comme étant une activité autonome et créative, qu’il trouvait plus crédible pour décrire
les systèmes vivants. Cette idée-ci a été très fortement négligée, aussi bien par les
informaticiens que par une grande partie des psychologues happés par la métaphore
représentationniste convaincante et bien pratique.

Varela [1989] explique parfaitement bien la différence entre la conception hété-
ronome de von Neumann par opposition à la conception autonome de Wiener. En
effet, les systèmes hétéronomes sont envisagés en termes d’entrées–sorties, alors que
les systèmes autonomes le sont en termes de clôture opérationnelle. Cette distinction
implique deux conceptions, deux logiques pour caractériser l’intelligence : un rapport
de correspondance pour les systèmes hétéronomes, et un rapport de consistance pour
les systèmes autonomes. Pour le dire autrement, là où les systèmes hétéronomes sont
dans une relation de représentation avec l’environnement, les systèmes autonomes sont
dans une relation d’émergence sémantique avec l’environnement.

Une fois cette distinction posée, cela apporte clairement du crédit quant à l’impor-
tance de la motivation dans la conception de Wiener. La motivation peut et doit y jouer
un rôle essentiel de régulation vis-à-vis du processus qui conduit l’agent à se concentrer
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sur son propre développement. Cela correspond précisément à ce que les approches en
robotique développementale ont pu élaborer en terme de motivation.

2.4.4 L’essor du paradigme motivationnel en robotique
développementale

Le paradigme motivationnel en robotique développemental trouve donc son essence
dans l’observation des êtres humains. Comme nous venons de le voir, ceux-ci sont très
souvent enclins à entamer une activité pour leur simple plaisir, par ce que l’on appelle
plus communément, pure curiosité. Il est donc assez naturel qu’un mécanisme comme
la curiosité en soit venu à être implémenté dans des machines pour devenir la curiosité
artificielle, dans le but de favoriser l’apprentissage automatique déjà bien ancré dans
les mœurs et bien implémenté dans les machines.

De plus, le principe même de la curiosité artificielle permet de recentrer l’étude de
l’intérêt sur le sujet, et non sur l’objet. En effet, la plupart des techniques de curiosité ar-
tificielle, et tout particulièrement celles adoptant la vision des motivations intrinsèques,
refusent la vision objective de l’intérêt que pourrait susciter un objet particulier. Elles
lui substituent la vision subjective d’un intérêt construit par l’agent et son expérience, ce
qui en soit constitue un grand pas dans la mesure où, comme nous l’avons montré dans
les sections précédentes, une bonne partie de l’intelligence artificielle et de l’ingénierie
informatique et robotique impose une approche anthropocentrée et objective dans les
systèmes artificiels qu’ils conçoivent.

Nous avons choisi de présenter dans cette section les différentes approches prenant
pour base les motivations intrinsèques comme moteur pour favoriser l’apprentissage
d’agents cognitifs. D’un côté, ces approches partagent de nombreuses considérations.
La première, et probablement la plus importante, repose sur le but de proposer un
ensemble de méthodes directement liées à un continuum de progression se développant
chez l’agent. En effet, ces modèles partagent l’ambition de concevoir un agent doué
d’un mécanisme cumulatif d’acquisition perpétuelle de connaissances dans
le but d’apprendre des compétences de plus en plus complexes. Ces approches
sont toutes nées d’un désir commun de concevoir un agent autonome dans son rapport
à un monde qu’il doit apprendre à appréhender et à maîtriser, notamment pour en
limiter les effets néfastes à son égard.

Mais de cette volonté commune émergent en réalité des cadres théoriques et des mé-
thodes algorithmiques formelles qui, de facto, sont substantiellement différentes. Nous
avons pris le parti de décrire les plus importantes une par une ci-après. Ce choix pro-
vient du fait que toutes ces approches sont trop différentes pour réussir à les regrouper
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clairement dans une typologie propre. En revanche, nous proposons un tableau réca-
pitulatif en fin de section (cf. tableau 2.1). Celui-ci se propose de mettre en relief les
points communs entre les approches étudiées précédemment 27, pour nous permettre de
cerner au mieux les contours dessinés dans les deux dernières décennies, d’en souligner
les limites et de mettre au jour les futurs développements.

Compression Driven Progress (Schmidhuber et al.)

Les premières recherches sur la curiosité artificielle ont été effectuées au tout début
des années 1990, notamment grâce à Juergen Schmidhuber. D’une manière générale,
ses travaux se basent sur l’idée que ce qui guide un agent optimalement motivé et
adapté réside dans une simple motivation d’amélioration de compression du monde
[Schmidhuber, 1991a,b]. Il explique qu’un modèle se basant sur un module de pré-
diction qui permet de compresser des données 28 permet une amélioration optimale.
En effet, un module de compression sans perte permet de synthétiser des données de
manière algorithmique tout en étant capable de reconstruire l’ensemble des données de
base sans aucune altération (cf. figure 2.2 pour un aperçu de l’architecture globale).

Récompenses
intrinsèques

Renforcement

Détection
de patrons

Prédicteur /
Compresseur

Figure 2.2: Architecture reconstruite à partir de Schmidhuber [2008]. Les différentes
parties sont le prédicteur/compresseur de l’histoire de l’agent (le modèle du monde),
le module de détection de patrons (qui essaye d’améliorer le modèle en détectant des
patrons intéressants), un module de Récompenses intrinsèques (qui mesurent les amé-
liorations du modèle) et un Renforcement (qui transforme les récompenses en actions
pour optimiser la récompense future).

Selon lui, ce qui intéresse l’être humain réside dans l’étroit couloir entre ce qui est
trop simplement compressible et donc inintéressant et ennuyeux, et ce qui n’est pas du
tout compressible car n’apportant pas suffisament de régularité donc trop compliqué à
27. Nous étendons plusieurs aspects traités dans des typologies déjà proposées par le passé [Oudeyer

et Kaplan, 2007; Schmidhuber, 2010; Baldassarre et Mirolli, 2013].
28. Nous entendons ici le terme compression au sens le plus simple et courant en informatique,

qui consiste à trouver des régularités pour réussir à réduire sans perte la taille des données, comme
typiquement remplacer 000002 par 5012, c’est-à-dire 5× 0 et 1× 2.
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apprendre. D’ailleurs selon lui, sa théorie des agents dirigés par la compression explique
tout ce qui est autour de la créativité, l’humour ou les arts [Schmidhuber, 2008, 2010].

Dans la même mouvance, on peut citer les travaux initiés par Marcus Hutter autour
d’une théorie universelle de l’intelligence. Celle-ci défend AIXI, un modèle d’agent le
plus intelligent et le moins biaisé possible [Hutter, 2007]. Ce modèle est avant tout
théorique, puisqu’il est incalculable, et se base sur la théorie de l’information ainsi que
sur les travaux d’induction universelle de distributions a priori inconnues mis au point
par Ray Solomonoff. De ce fait, AIXI constitue une théorie universelle non-paramétrée,
qui ne fait aucune hypothèse sur son environnement, si ce n’est qu’il soit calculable,
généralisant ainsi l’induction universelle passive au cas d’un agent actif.

Intrinsically Motivated Reinforcement Learning (Barto et al.)

Au début des années 2000, l’idée d’un apprentissage actif par les motivations
intrinsèques s’est fait sentir dans la communauté d’apprentissage automatique. Sous
l’impulsion d’Andrew Barto et de Satinder Singh, les motivations intrinsèques font une
incursion dans le domaine de l’apprentissage par renforcement. Dans la vision promue
par ce dernier, l’agent, procédant par essai–erreur au contact de son environnement,
doit essayer d’agir de manière à maximiser l’accumulation d’une récompense (posi-
tive ou négative) [Sutton et Barto, 1998]. La principale nouveauté introduite pour
la réalisation du cadre théorique de l’apprentissage par renforcement intrinsèquement
motivé réside dans l’intériorisation de la notion de critique au sein de l’organisme,
comme le montre la figure 2.3. C’est pour cela que l’on fait souvent référence à cette ar-
chitecture sous le nom d’acteur–critique, car l’agent devient acteur de sa propre critique.

Formellement, cette approche se base sur le cadre théorique des options, c’est-à-dire
des routines pouvant être invoquées comme des actions élémentaires [Singh et al., 2004;
Barto et al., 2004; Stout et al., 2005]. Elles doivent obligatoirement disposer :

1. d’un ensemble d’états d’initialisation autorisant leur instanciation,
2. d’un ensemble de probabilités entre les états et la terminaison d’une option,
3. d’un ensemble de probabilités entre les états et les actions.

Intelligent Adaptive Curiosity (Oudeyer et al.)

À la même période dans la jeune communauté de robotique développementale, Ou-
deyer et Kaplan [2004] proposent leur algorithme IAC (Intelligent Adaptive Curiosity).
Dans ce modèle, un agent vierge de tout vécu va donc avoir pour seul but d’effectuer
des actions, en étant guidé par

1. les interactions passées entretenues avec l’environnement ;
2. une métrique d’intérêt.
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Figure 2.3: Nouvelle perspective (à droite) sur l’architecture traditionnelle d’apprentis-
sage par renforcement (à gauche). La nouvelle perspective intègre la critique à l’intérieur
de l’organisme, symbolisé par le rectangle pointillé. Adapté de Barto et al. [2004].

Dans ce modèle, la mémoire de l’agent est considérée comme un espace appelé à se
structurer au fur et à mesure de l’interaction avec l’environnement, par l’accumulation
d’expériences sensorimotrices. Au départ, cette mémoire est représentée comme une
seule région vide. Puis, le seul et unique mécanisme de l’agent va être de choisir des ac-
tions à effectuer pour pouvoir améliorer la qualité de ses prédiction concernant l’impact
des mouvements qu’il peut effectuer. Par un mécanisme de spécialisation progressive
qui va permettre la création d’experts par zone, l’agent va améliorer la vue grossière et
imprécise de son environnement sensorimoteur à force d’effectuer des expériences, qui
vont l’aider à découper cet espace afin de nuancer l’impact de certains facteurs/para-
mètres dans l’exécution des actions.

L’architecture RIAC, proposée par Baranes et Oudeyer [2009] comme une évolution
de IAC (cf. figure 2.4), apporte une plus grande robustesse en conservant les régions
mères à chaque découpe, ou encore en améliorant la découpe pour maximiser les diffé-
rences de progrès entre les deux régions.

L’intérêt premier de ces deux modèles réside dans l’utilisation de la dérivée de l’er-
reur de prédiction, c’est-à-dire le robot va avoir une tendance à choisir les actions qui
dans le temps maximisent son progrès en apprentissage. En revanche, par rapport à
Schmidhuber [2010], dans ce modèle-ci la mesure de l’amélioration ne se fait que sur
les nouveaux exemples et pas sur tout l’historique, ce qui peut avoir pour limitation
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Environnement
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de l’action

actionsensations

Figure 2.4: Adaptation de l’architecture proposée par Baranes et Oudeyer [2009]. À
partir d’un état d’entrée, et d’une action sélectionnée, une prédiction de l’état de sortie
du système est faite et confrontée avec la réalité de l’environnement. Après chaque
confrontation, l’espace sensorimoteur va potentiellement être structuré afin de spécialiser
des régions en isolant des paramètres saillants.

de ne pas réussir à capturer les phénomènes de motivation intrinsèque à retardement,
c’est-à-dire le fait que certaines actions impliquent des conséquences à plus ou moins
long terme.

Category-Based Intrinsic Motivation (Lee et al.)

Lee et al. [2009] propose une évolution de IAC [Oudeyer et Kaplan, 2004] et RIAC
[Baranes et Oudeyer, 2009], basée sur un mécanisme de catégorisation (Category-Based
Intrinsic Motivation, ou CBIM ). Dans le modèle IAC, le mécanisme de découpe récursif
de l’espace ne construit pas à proprement parler des abstractions. De plus, l’approche est
considérée comme descendante et peut mettre longtemps avant de créer des catégories
— les régions regroupant des expériences similaires — censées refléter la structure de
l’espace sensorimoteur. Ils reprochent également au modèle le fait que la formation de
nouvelles catégories soient uniquement liée au nombre d’expériences vécues et non leur
unicité. Cette particularité a pour travers de créer un nombre excessif de catégories
similaires, faisant finalement grossir inutilement la mémoire de l’agent et limitant son
passage à l’échelle en terme de complexité. L’approche proposée est ascendante et utilise
un algorithme de gaz neuronal croissant, dont la particularité est de ne créer de nouvelles
catégories que si besoin.

Abstraction, Anticipation and Motivation (Blank et al.)

Blank et al. [2005] sont les premiers à avoir proposé un modèle théorique se basant
sur trois composantes nécessaires essentielles au processus développemental d’un agent
plongé dans un monde qui le submerge d’un flot constant d’informations perceptuelles :
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1. l’abstraction pour permettre de faire le tri dans ces informations et concentrer son
attention sur les plus pertinentes, pour déterminer les actions à exécuter ;

2. l’anticipation pour permettre de prédire la manière dont l’environnement va évo-
luer dans le temps et déterminer un comportement en fonction ;

3. des motivations pour guider le processus et pousser le système vers une meilleure
abstraction et de plus en plus de complexité.

L’architecture proposée repose sur la construction hiérarchique de différents niveaux
reposant chacun sur l’abstraction et l’anticipation. Cette hiérarchie est construite à
la manière de l’architecture de subsomption [Brooks, 1986]. Chaque niveau, au-delà du
premier qui se base directement sur les entrées sensorimotrices, prend en entrée le niveau
inférieur, et s’avère prioritaire à tous ceux lui étant inférieurs au sein de la hiérarchie.

Interactivist Representations (Stojanov et al.)

L’idée développée sur plusieurs années par Stojanov et al. [1997]; Stojanov [2001];
Kulakov et Stojanov [2002]; Stojanov et Kulakov [2003] est d’intérioriser la motivation
sur la construction cognitive. Les auteurs reprochent aux approches existantes de ne
proposer que des types de motivations qui animeraient des agents inertes. Ils prennent
appui sur la théorie interactiviste, qui explique que la motivation n’est pas tant quelque
chose qui fait faire quelque chose plutôt que ne rien faire, mais plutôt qui joue un rôle
de régulation et choisit quoi faire [Bickhard, 2000]. Les auteurs rejettent à la fois les
approches de trop haut niveau en terme de représentation, mais ils refusent également
de tomber dans l’extrême inverse qui refuse de s’intéresser à la notion de représen-
tation. Pour eux, toute motivation qui ne prendrait pas en compte la représentation
demeurerait bornée car ils considèrent que la curiosité ne doit pas uniquement impacter
les actions, mais également l’introspection, c’est-à-dire diriger pour évoluer dans cette
mémoire sans que ça ne soit nécessairement lié à un comportement.

Le pilier de cette approche est la notion de schème piagétien comme déjà expliqué
en section 2.3.2. Les schèmes tels que conçus dans ce modèle résultent de l’évolution
de comportements innés de préservation. Dans ce modèle, ils émergent de la détection
de patrons permettant de construire des proto-catégories et des proto-concepts, dans
le but de prédire le flux sensoriel futur. Les proto-concepts qui vont se créer par la
répétition et grâce au système de valeur inné vont contraindre la réalité. Même si
les auteurs ne le disent pas, on peut y discerner les mécanismes d’assimiliation et
d’accommodation propres au développement des schèmes. La mémoire de l’agent est
structurée sous forme de graphe dont les nœuds sont des états perceptuels reliés par
des arêtes représentant les actions concrètes qui y ont mené. Ce graphe est décliné en
plusieurs niveaux symbolisant une capacité d’abstraction de la part de l’agent.
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Plus précisément en terme de motivation, Stojanov et Kulakov [2006] explorent un
mécanisme directement liée au sentiment de compréhension. L’effet eurêka comme il est
parfois appelé, produit une sensation de clairvoyance ex abrupto à propos d’un phé-
nomène en particulier. Ici cela se fait à partir d’une valeur de fiabilité (ou confiance),
d’une part locale à chaque nœud et d’autre part globale sur l’ensemble du graphe des
connaissances. Plus un nœud sera connecté, plus sa fiabilité sera forte.

Self-Adaptive Goals Generation (Baranes et al.)

SAGG-RIAC se base sur l’acquisition de compétences dans Baranes et Oudeyer
[2010a, 2013]. Il s’agissait de passer l’échelle entre le simple stimulus–réponse de IAC et
RIAC, et la possibilité de combiner des actions pour pouvoir résoudre des tâches plus
complexes. L’idée principale réside dans le fait de chosisir des états-buts — c’est-à-dire
des configurations particulières des capteurs — à atteindre plutôt qu’une simple action
à effectuer. Le modèle proposé se base sur un apprentisage guidé par l’objectif généré,
qui consiste à mixer :

1. une approche d’exploration : tester des actions pour en comprendre les consé-
quences ;

2. une approche d’exploitation : atteindre un certain objectif, défini comme possédant
une condition terminale et des contraintes à respecter pour l’atteindre.

Étant donné que ce modèle constitue le point de départ de nos travaux, nous ne le
développons pas davantage dans cette partie, car il sera étudié plus en profondeur dans
le chapitre 3.

Motivation-Based Affordances (Hart, Cos et al.)

Hart et al. [2008] et Hart et Grupen [2011] s’intéressent explicitement aux affor-
dances [Gibson, 1979]. Leur approche est centrée sur le robot plutôt que centrée sur
une tâche. Elle se base sur la construction hiérarchique de programmes assimilables
aux schèmes piagétiens. Ce qui fait que le modèle prend en compte directement la no-
tion de comportement plutôt que celle de contrôle sensorimoteur bas-niveau. L’aspect
motivationnel réside dans le fait de récompenser les actions qui réduisent l’incertitude
des modèles liant un contexte et un ensemble d’interactions potentielles, l’incertitude y
étant définie par rapport à l’évolution de la variance des modèles appris.

Cos-Aguilera et al. [2010] parlent explicitement de Motivation-Based Affordances.
Ils reprennent la notion d’affordance définie comme la potentialité d’apparition ou
de disparition d’une action au gré de la perception d’éléments liés. L’apprentissage
consiste ici à mettre en relation une entrée sensorielle avec la potentialité d’agir.
C’est-à-dire comme la formalisation d’une adaptation par association entre des effets
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physiologiques résultant d’une interaction avec les éléments de l’environnement d’une
part, et la perception de ces éléments d’autre part. La perception est considérée comme
processus résultant d’une adaptation développementale et génétique et à ce titre est
donc intimement lié au couplage entre l’individu en tant qu’héritier d’une espèce et un
environnement de vie. Leurs expérimentations montrent une adaptabilité de la percep-
tion via une généralisation par l’expérience, qui se base sur une métrique de similarité
entre des ressources différentes. Les auteurs se concentrent sur la restitution au bon
moment du bon comportement, ce dernier étant pioché dans un répertoire fini, plutôt
qu’à la création de nouveaux comportements. Trois aspects principaux sont à décrire
dans l’architecture de l’agent. Le premier est un ensemble de variables homéostatiques,
c’est-à-dire des abstractions représentant le niveau de ressources internes nécessaires
à la survie de l’agent. Le second est un ensemble de drives internes, c’est-à-dire des
abstractions qui forcent l’agent à corriger les déficits de ces variables homéostatiques.
Enfin le troisième est un système inné de valence censé favoriser l’apprentissage sous
la forme d’une réponse hormonale déclenchée lors des variations brusques des variables
homéostatiques. Concrètement, ce signal interne renforce les synapses dont le comporte-
ment associé génère une compensation physiologique. L’intérêt de cette approche réside
précisément dans le fait que l’affordance y est vue comme apportant une compensation
physiologique à l’agent. Le fait que l’espace physiologique soit découpé en une zone
optimale plus ou moins restreinte, incluse dans une zone viable plus large, elle-même
enclose par une frontière létale, vient soutenir cette approche.

Il est à noter que nous employons nous-mêmes le terme d’affordances dans les cha-
pitres à venir pour caractériser l’approche motivationnelle basée sur le progrès en com-
pétences, avec notre propre redéfinition.

Homeokinesis (Der et al.)

Der et Liebscher [2002] proposent une approche appelée homéokinésie. Il s’agit
d’un principe général qui permet d’induire, par auto-organisation, des spécificités se-
lon l’encorporation considérée et la complexité de son environnement. Elle se base sur
le principe de l’homéostasie, c’est-à-dire le fait de maintenir un état d’équilibre interne,
mais appliquée ici au comportement. Elle doit être considérée comme le pendant dyna-
mique de l’homéostasie. À ce titre elle engendre un comportement depuis une perspective
purement interne, par satisfaction de ce besoin. Pour un agent équipé d’un modèle adap-
tif du monde, un signal d’apprentissage possible est le décalage entre le prédiction et
comportement réel de l’agent. Plus le contrôle de l’agent est régulier, plus ce décalage
tend à être nul. Ainsi, l’homéokinésie implémentée dans un agent, c’est apprendre à
maintenir un état kinétique, c’est-à-dire un comportement compris par le modèle.
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Radical Interactionism (Georgeon et al.)

La très récente théorie de l’interactionnisme radical que proposent Georgeon et al.
[2012] et Georgeon et al. [2013] se base sur la notion de motivation interactionnelle.
Elle se base sur l’autotélisme [Steels, 2004], c’est-à-dire la motivation intrinsèque qui
est de contrôler son activité. Ici, un agent radicalement interactionniste va essayer de
prédire des séquences de comportements possibles dans certains contextes, un contexte
étant représenté par les comportements qu’il offre. De plus, un tel agent possède un
ensemble prédéfini de primitives d’interaction, qui sont définies comme possédant une
valence positive ou négative. À partir de là, ce sont les régularités dans les séquences
d’interaction offertes par l’environnement qui vont guider le développement de l’agent
par la hiérarchisation en mémoire de compositions d’interactions.

En pratique, le modèle prend pour point de départ un POMDP (Partially Observable
Markov Decision Process), mais propose l’idée de ne plus passer par une récompense
liée à l’état du monde, qui est forcément définie a priori. Plutôt, l’agent découvre, en-
gramme et exploite des régularités dans ses expérimentations sans observer l’état de
l’environnement. À la vision absolue traditionnelle s’oppose une vision plus relative et
donc fondamentalement plus constructiviste. En effet, il n’y a pas de théorie suppor-
tant l’hypothèse que le système sensoriel puisse refléter un état de réalité, puisque cela
voudrait dire qu’il existe une réalité à part entière pré-existante, une réalité ontologique.

Empowerment (Klyubin et al.)

Un autre courant de recherche s’est approprié les motivations intrinsèques, le re-
nommant empowerment [Klyubin et al., 2005a,b, 2008; Salge et al., 2014]. L’idée
générale demeure la même, à savoir que l’agent ne doit pas être guidé par une forme de
récompense spécifiée depuis l’extérieur du système, mais plutôt par l’optimisation de
critères et mesures internes permettant une interaction riche et complexe avec le monde
extérieur. De manière formelle, l’empowerment se définit comme la capacité du canal
entre les actionneurs et ses capteurs, au sens de la théorie de l’information. Il s’agit
de mesurer la potentielle cause d’une variable sur une autre au travers d’une boucle
action–perception. En d’autres termes, cela revient à quantifier la capacité de contrôle
ou d’influence qu’un agent détient et perçoit sur le monde qui l’entoure, en s’inspirant
du concept d’affordances [Gibson, 1979]. Sa particularité est d’être pleinement spécifiée
par la dynamique du couplage agent–environnement, c’est-à-dire les probabilités de
transition. Cela signifie que la récompense n’a pas besoin d’être définie a priori. Pour
résumer, plus un agent détient une forte probabilité d’influencer le monde, meilleur sera
son coefficient d’empowerment.

Dans le même état d’esprit les travaux de Ay et al. [2008] proposent un cadre théo-
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rique basé sur l’Information Prédictive, ou encore du côté de Porr et Di Prodi [2014]
et de leur métrique d’Utilisation Prédictive (même si dans ce cas, il s’agit d’un système
multi-agents). Les idées développées se basent elles-aussi sur la théorie de l’information
et sur la mesure de la complexité et sur l’information mutuelle que l’agent peut décou-
vrir puis prédire quant au couplage entre les observations faites par le passé et celles qui
seront faites à l’avenir.

2.4.5 Taxinomie des approches motivationnelles étudiées
Face à la pluralité des approches que nous venons d’étudier, la question de les clas-

ser vient nécessairement se poser. Réaliser une taxinomie sert à abstraire différentes
manières de penser, pour réussir à exhiber les points communs et hiérarchiser les dif-
férences. Nous étendons plusieurs typologies déjà proposées par le passé [Oudeyer et
Kaplan, 2007; Schmidhuber, 2010; Baldassarre et Mirolli, 2013]. Dans la continuité,
voici les points particuliers qui nous intéressent, regroupés en catégories. :

Apprentissage

Cette première catégorie rassemble certaines particularités identifiées dans les ap-
proches étudiées, souvent partagées, autour des concepts liés à la manière dont l’agent
va apprendre au sein de son environnement. La première chose est de savoir si le proces-
sus d’apprentissage se base sur l’acquisition de connaissance (ou modèle direct, c’est-à-
dire le fonctionnement de son environnement), ou bien sur l’acquisition de compétences
(ou modèle inverse, c’est-à-dire maîtriser son environnement). Ensuite il s’agit d’iden-
tifier quelles sont les approches qui se basent explicitement sur la notion de but (se
fixer un objectif et tout mettre œuvre pour l’atteindre), de renforcement, de progrès en
apprentissage (prendre en compte la notion de temps, par opposition à l’utilisation de
l’erreur à un instant précis). Certaines incluent même un système de prédiction (non
nécessairement uniquement consacré à l’apprentissage du modèle direct).

Techniques

Sous cette appellation sont regroupés les différents aspects plus techniques de l’ap-
prentissage opéré par les différents agents des modèles étudiés. Certains se basent par
exemple sur la théorie de l’information, sur la compression, ou sur la recherche de ré-
gularités. Certains sont modélisés en utilisant des probabilités pour une plus grande
flexibilité.

Interaction

Comment l’interaction entre l’agent et son environnement se déroule-t-elle ? Nous
avons identifié trois points à distinguer. L’agent utilise-t-il des primitives d’interaction
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ou bien apprend-t-il ex nihilo à partir du flot sensorimoteur ? D’autre part, certaines
approches s’appuient explicitement sur la notion d’affordances. Enfin quid de l’adéqua-
tion entre l’approche et le fait qu’elle soit avant tout basée sur l’interaction plus que sur
autre chose.

Héritage

En terme d’héritage, nous entendons distinguer les caractéristiques de certaines ap-
proches qui prennent pour appui des éléments biologiques ou psychologiques. Ici nous
avons identifié la notion de valence, d’homéostasie et enfin de viabilité.

Échelle

Au sein du discours développemental, la notion de passage à l’échelle est récurrente.
Mais toutes les approches ne la traitent de la même manière, voire ne l’implémentent pas
réellement. Parmi les mécanismes liés au passage à l’échelle, c’est-à-dire à la construc-
tion et l’élaboration de connaissances de plus en plus complexes, nous avons identifié la
spécialisation, la catégorisation / abstraction. Nous avons également cherché à classer les
approches pour déterminer si ces deux mécanismes tels qu’implémentés faisaient expli-
citement appel à la notion de hiérarchie, à la notion de schèmes. Enfin nous proposons
de préciser leur rapport à la notion de représentation.

Constructivisme

Le dernier point que nous abordons dans cette taxinomie est le rapport qu’entre-
tiennent les approches avec la notion de constructivisme. Nous attribuons à chacune
des approches étudiées une intensité censée refléter combien elles semblent respecter la
vision constructiviste telles qu’exposées dans la section 2.3.2.

Tableau récapitulatif

Le tableau 2.1, présenté en page 50, récapitule de manière synthétique les différentes
façons d’aborder l’aspect motivationnel pour favoriser l’apprentissage de systèmes ar-
tificiels. La classification se base directement sur les approches précises en essayant de
les comparer. Le symbole X indique que l’approche utilise ou se base sur cette notion.
Pour certaines notions plus complexes, nous indiquons l’intensité de leur adéquation
en terme d’implémentation à l’aide du symbole •. La correspondance avec les théories
motivationnelles psychologiques y est également représentée.



C
D
P

IM
R
L

IA
C

C
B
IM

A
A
M

IR
SA

G
G

M
B
A

H
K

R
I

E
M
P

D
rive

Équilibre
optim

al
Effi

cacité

A
pprentissage

connaissance
X

X
X

?
?

m
aîtrise

X
X

X
X

X
X

but
X

renforcem
ent

X
?

?
?

?
progrès

X
X

X
X

X
prédiction

X
X

X
X

?
X

X

T
echniques

théorie
inform

ation
X

X
régularités

X
X

probabilités
X

X
X

Interaction
prim

itives
d’interaction

X
X

X
affordances

X
X

interaction-based
••

•
••

••
•
•
•

H
éritage

valence
X

X
hom

éostasie
X

X
viabilité

X

É
chelle

spécialisation
X

X
X

catégorisation
/
abstraction

X
X

X
hiérarchique

X
X

X
X

schèm
es

X
X

représentation
∅

•
∅

••
•
•
•

•
•
•

•
••

∅
••

∅

C
onstructivism

e
∅

∅
∅

•
•

•
•
•

••
••

•
•
•
•

•

T
ableau

2.1:
T
ypologie

des
différentes

approches
utilisant

les
m
otivations

intrinsèques
en

robotique
développem

entale
étudiées

tout
au

long
de

ce
chapitre,soit

dans
l’ordre

:C
om

pression
D
riven

P
rogress

[Schm
idhuber,2010],Intrinsically

M
otivated

R
einforcem

ent
Learning

[Singh
et

al.,2004],Intelligent
A
daptive

C
uriosity

[O
udeyer

et
K
aplan,2004],C

ategory-B
ased

Intrinsic
M
otivation

[Lee
et

al.,2009],A
bstraction,A

nticipation
and

M
otivation

[B
lank

et
al.,

2005],
Interactivist

R
epresentations

[Stojanov
et

K
ulakov,

2006],
Self-A

daptive
G
oal

G
eneration

[B
aranes

et
O
udeyer,

2013],
M
otivation-B

ased
A
ffordances

[C
os-A

guilera
et

al.,2010],H
om

eokinesis
[D

er
et

Liebscher,2002],R
adicalInteractionism

[G
eorgeon

et
al.,2013],E

m
pow

erm
ent

[K
lyubin

et
al.,2005a].



2.5. CONCLUSION 51

2.5 Conclusion
L’objectif de ce chapitre était de fournir un aperçu relativement large de l’héritage

épistémologique dans lequel nous nous situons. Nous avons organisé cet état de l’art en
mettant en avant les trois notions qui nous semblent supporter l’étude et l’implémenta-
tion de mécanismes de la cognition : le corps, le développement, et la motivation.

Ainsi nous avons commencé par étudier l’importance de la notion de corps. Nous
avons vu qu’historiquement il y avait eu des interactions plus ou moins denses selon
les époques entre l’informatique et la robotique, et que l’association des deux pouvait
permettre de mieux mettre en relief et de comprendre comment certaines propriétés
peuvent permettre l’émergence de mécanismes plus ou moins qualifiables de cognitifs.
Nous avons vu que le corps était un objet d’étude que d’autres disciplines avait examiné
— comme la physiologie, la psychologie, voire la philosophie — quand l’informatique,
elle, s’est fondée sur l’espoir de la supériorité de l’intellect rationnel sur le corps phy-
sique. Nous avons constaté l’émergence de nouveaux courants de pensée venant placer
l’encorporation au centre du problème.

Par la suite nous avons tenté de montrer l’importance de la notion de développe-
ment. Pour ce faire nous avons commencé par expliquer la nécessaire prise en compte
de l’épigénétique, phase du développement qui se base sur l’héritage génétique en le
confrontant aux réalités de l’encorporation, ainsi que la notion de développement phylo-
génétique. Nous avons étudié le mouvement constructiviste ainsi que le changement de
paradigme qu’implique la proposition énactive. Nous aussi avons décrit la communauté
de recherche de la robotique développementale, communauté au sein de laquelle nous
inscrivons nos travaux, réunie, entre autre, autour de la psychologie du développement
de l’enfant.

Enfin, nous avons terminé notre état de l’art en passant en revue les différentes
facettes mettant en relief l’importance de la notion de motivation pour la réalisation d’un
agent enrôlé dans un processus à long terme d’apprentissage ouvert et non supervisé.
Cette approche donne à concevoir un système artificiel en perpétuelle recherche de la
satisfaction d’un but générique. De multiples modèles ont émergé implémentant cette
notion selon leurs propres règles et nous les avons décrits, en prenant soin de les lier à
l’étude des théories motivationnelles en psychologie, en perçant au jour les prémisses de
cette mouvance aux origines mêmes des sciences cognitives, ainsi qu’en essayant d’en
exhiber une taxinomie.
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Modélisation formelle d’un

système motivationnel

3.1 Introduction
Après avoir présenté l’état de l’art reposant sur l’importance du corps, du dévelop-

pement et de la motivation, ce chapitre propose une modélisation formelle générique
d’un système motivationnel dans la continuité des travaux présentés par Baranes [2011].
La formalisation, permettant de décrire de manière à la fois théorique et opérationnelle
ce qui se cache derrière le vocabulaire de système motivationnel, constitue un gage
nécessaire de clarification et de désambiguïsation pour tout discours destiné à être
expérimenté in silico.

Dans cette introduction nous présentons l’angle d’étude et le vocabulaire utilisé pour
décrire ce que doit permettre le modèle, nous nous positionnons par rapport à l’existant,
puis nous donnons une première description en trois points de ce modèle et de son cadre.
Le reste du chapitre nous permet de détailler chacun de ces trois aspects pour clarifier
le fonctionnement et en arriver à la forme algorithmique complète du modèle, présentée
en fin de chapitre.

3.1.1 Des limites naturelles de l’encorporation
L’objectif de ce chapitre est de présenter un modèle d’agent impliqué dans un

processus de recherche et d’apprentissage de coordinations sensorimotrices,

53
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guidé par un mécanisme motivationnel. Le but d’une boucle de contrôle motiva-
tionnelle est d’explorer un espace afin d’y apprendre des coordinations sensorimotrices
viables, et ce de la manière la plus efficace qui soit. La viabilité se définit ici en termes
de potentiel de maîtrise, sous-entendant qu’il sera plus facile de développer certaines
compétences plutôt que d’autres.

Notre principal argument est que cette exploration de l’espace d’apprentissage est
avant tout directement borné par les limites naturelles de l’encorporation de
l’agent. Comme nous l’expliquions dans la section 2.3.4, nous cherchons à désengager le
modélisateur du processus d’apprentissage. Traditionnellement, l’intelligence artificielle
travaille à contraindre les modèles d’agent en leur injectant des biais au niveau de leurs
capacités cognitives, afin de résoudre des sous-cas bien précis. Le modèle étudié ici, s’il
n’exclut pas, par essence en tant que modèle, tous les biais de modélisation, replace le
corps au centre du processus d’apprentissage. L’encorporation y est considérée comme la
clef de voûte du processus développemental. Le modélisateur se soustrait au maximum
pour laisser la place aux contraintes corporelles physiques que représentent les capacités
sensorimotrices d’un agent encorporé. Il s’agit de transférer et de se reposer directement
sur le biais qu’implique l’encorporation, quelle qu’elle soit.

L’enjeu est de proposer un modèle d’apprentissage de coordinations senso-
rimotrices tout à fait générique pour ce qui concerne son fonctionnement
général, et qui permette d’exhiber des comportements différents propres à
chaque encorporation considérée. Nous prenons donc soin de dissocier la notion de
boucle motivationnelle générique, constituant la coquille vide, et la notion de paramé-
trage, pouvant modifier grandement le fonctionnement de la boucle et surtout être plus
ou moins adapté à une encorporation précise.

3.1.2 Exploration par babillage sensorimoteur
Une manière d’utiliser les limites naturelles du corps pour apprendre à le contrôler est

d’effectuer une exploration par babillage sensorimoteur [Baranes, 2011]. Deux approches
peuvent être exhibées concernant l’exploration par babillage :

1. La première consiste à générer des commandes motrices pour engranger de l’infor-
mation sur les effets de celles-ci sur l’observation des capteurs de l’agent ; elle est
usuellement dénommée Motor-Babbling Exploration (MBE) [Oudeyer et Kaplan,
2004].

2. La seconde consiste à générer plutôt des buts sous forme de configurations sen-
sorielles, puis de lancer un processus d’atteinte de ce but, en explorant l’espace
d’apprentissage ; elle est appelée Goal-Babbling Exploration (ou GBE) [Baranes
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et Oudeyer, 2010b; Rolf et al., 2010].

Mais dans la perspective où l’on souhaite réussir à retourner dans certains états,
c’est-à-dire des configurations sensorielles particulières, il faut pouvoir réussir à en
déduire un modèle inverse du contrôle du corps. L’exploration de l’espace moteur pour
faciliter l’apprentissage de coordinations inverses est long et fastidieux pour la courte
vie d’un agent. En pratique, il a été montré qu’au lieu d’explorer l’espace moteur
M, l’exploration de l’espace des buts S conduit à une expérience d’apprentissage plus
efficace [Rolf et al., 2010; Baranes et Oudeyer, 2013]. La raison majeure de son attrait
autant théorique que pratique réside dans le fait que l’agent doit souvent apprendre
des coordinations sensorimotrices dans un espace moteur fortement redondant et de
grandes dimensions pour lequel de multiples commandes motrices peuvent résulter en
une seule conséquence dans l’espace observable. C’est précisément ce qu’illustre la figure
3.1, dans laquelle on peut également observer l’éventuelle dissemblance de volume entre
des sous-espaces moteurs et leur correspondance observable, ainsi qu’une zone hachurée
car inatteignable dans l’espace sensoriel.

M

B

A

S

BA

Figure 3.1: Illustration de la redondance existant dans la relation surjective entre
l’espace moteur M et l’espace des buts S.

De plus, des évidences sur l’importance du processus d’atteinte dans le développe-
ment et l’apprentissage ont également été démontrées en psychologie développementale
Thelen et al. [1996]; Berthier et Keen [2006]. C’est pourquoi notre choix s’est orienté sur
l’étude des possibilités d’évolution liées au modèle GBE. C’est ce que nous présentons
dès la section suivante.

3.1.3 Formalisation du GBE
Maintenant que nous avons expliqué les éléments nécessaires à sa compréhension

intuitive, nous pouvons fournir une forme la plus simple possible pour formaliser la
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boucle motivationnelle dans le cadre du GBE. C’est l’objet de la figure 3.2 que nous
allons expliquer dans la paragraphe suivant.

C(S) P(M)

A(C,P)

Figure 3.2: Boucle typique du processus de Goal-Babbling Exploration pour l’appren-
tissage du contrôle sensorimoteur, c’est-à-dire du modèle inverse liant un espace moteur
M et un espace des buts S. Choisir un but dans l’espace sensoriel S, Parvenir à l’at-
teindre en exécutant des actions de l’espace moteur M puis Actualiser les modèles C et
P pour favoriser l’apprentissage futur.

Dans un espace sensori (S) – moteur (M), la première étape consiste à choisir grâce
au modèle C un but dans l’espace d’exploration S. Ensuite il s’agit de trouver un moyen
pour parvenir à ce but grâce à P en utilisant les capacités motrices M de l’agent. Enfin
l’agent va actualiser avec A les modèles de choix et d’atteinte d’un but, respectivement
C et P.

Dans la suite de ce chapitre, nous expliquons la distinction entre les deux types de
données sur lesquelles repose le système : les données brutes et les données structurantes.
Puis nous présentons un à un les trois mécanismes constitutifs du noyau de la boucle
motivationnelle dédiée au GBE : la manière d’apprendre par l’actualisation des connais-
sances A(C,P), le choix d’un but C(S), et la façon d’y parvenir P(M). Étant donné
que le modèle est une boucle, il est très délicat de commencer par expliquer un bloc
plutôt que l’autre. Même si nous y avons apporté une attention particulière en mettant
des références vers les sections concernées, par souci de clarification nous proposons
également, dans le tableau 3.1 en page 68, un récapitulatif des notations utilisées.

3.2 S et M : les données
Nous considérons un agent doté de capacités sensorimotrices qui lui sont propres :

un espace sensoriel S et un espace moteur M. Soit st un vecteur constitué de l’ensemble
des valeurs des capteurs de l’agent, représentant l’état de cet agent à l’instant t. Soit
mt un vecteur constitué de l’ensemble des valeurs des actionneurs de ce même agent,
représentant la configuration motrice choisie pour être exécutée à l’instant t. À chaque
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instant t correspondent donc à la fois une configuration sensorielle et motrice. C’est
ce que montre la figure 3.3 pour une encorporation simple avec un seul capteur et un
seul actionneur. Étant donné cela, nous présentons dans la suite de cette section les
deux types de données sur lesquelles repose le modèle : les données brutes et les données
structurantes.

m

s

t
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t-15

0

15

0 20 40 60 80 100

Figure 3.3: Exemple d’historique expérimental d’un agent. À gauche en représentant
la dimension sensorielle et la dimension motrice avec la dimension temporelle ; à droite
les mêmes mais représentées séparément.

3.2.1 Données brutes
Les données brutes sont très bas-niveau, et concernent le modèle direct du contrôle

sensorimoteur. Cela revient à acquérir de nouveaux exemples de transition dans l’espace
S × M → S. Ces données rassemblent donc l’état courant dans l’espace st, l’action
à effectuer mt, ainsi que l’état résultant une fois l’action exécutée st+1 (cf. figure 3.4).
Une telle transition est notée βt, et est définie comme suit :

βt ≡ st
mt

−→ st+1 ≡ (st,mt, st+1) (3.1)

Par ailleurs, il est important de noter que les actions telles que nous les considérons
tout au long de ce manuscrit, sont toujours des impulsions motrices. Elles représentent
des valeurs relatives à appliquer aux moteurs, et seront notées formellement ∆.
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st

st+1
mt

Figure 3.4: Explication graphique de la notion de donnée brute : il s’agit simplement
d’une transition atomique dans l’espace d’exploration entre un état st et un autre st+1,
consécutivement à l’exécution d’une action mt.

3.2.2 Données structurantes
À chaque fin de tour de la boucle présentée en figure 3.2 page 56, l’agent va mémoriser

une nouvelle donnée structurante. Celle-ci rassemble l’état de départ st, le but à atteindre
γt (cf. section 3.4), la liste des actions motrices m? effectuées à chacune des q tentatives
d’atteinte (cf. section 3.5.1), l’état final dans l’espace st+q, ainsi que κt la compétence
d’atteinte du but considéré (cf. section 3.4.1). La figure 3.5 schématise ce que représente
une donnée structurante, dont la définition formelle est la suivante :

ξt = (st, γt,m?, st+q, κt) | γt ∈ R̂,m? =
{
mt, . . . ,mt+q−1

}
(3.2)

st

st+q

γtm?

Figure 3.5: Explication graphique de la notion de donnée structurante.

D’autre part, il est à noter que pour des raisons de meilleure structuration, et par
souci d’utilisation de l’ensemble du vécu, après chaque tentative d’atteinte d’un but,
l’agent peut artificiellement ajouter un but dans l’espace d’exploration correspondant
à l’endroit qu’il a réellement atteint, en lui associant une compétence maximale. Cela
permet de délimiter plus aisément les limites d’atteignabilité pour l’encorporation consi-
dérée tout en demeurant crédible, puisque dans tous les cas, l’erreur ou le décalage dans
l’atteinte d’un but relève bel et bien d’une information intrinsèquement vécue.
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3.3 A(C,P) : actualiser les modèles
À tout moment de la vie d’un agent, l’exploration de son espace sensoriel l’amène à

disposer d’une certaine vision du monde déterminée par l’historique de son couplage à
l’environnement. D’un point de vue formel, nous considérons qu’à l’instant 0 de sa vie,
l’agent dispose d’un espace S0 = {R0}, c’est-à-dire composé d’une et une seule région
représentant l’ensemble de l’espace d’exploration. À un instant t ≥ 1 en revanche, une
structuration potentielle de St peut être représentée par un ensemble de sous-régions,
comme illustré en figure 3.6.

St = {R0,R1, . . . ,Rn} |
⋃

Ri = S, Ri ∩ Rj = ∅ (3.3)
Cela revient à considérer l’ensemble des sous-régions Ri comme un pavage de l’espace

S original. Par la suite, nous noterons |Ri| la cardinalité de la région Ri, c’est-à-dire le
nombre de buts générés dans cet espace topologique.

S0 R0

s1

s2

S500 R0

R1

R2

R3

R4 R5

s1

s2

...

Figure 3.6: Illustration de l’état d’un espace d’exploration à deux dimensions pour
t = 0 (à gauche) et t = 500 (à droite), considérant t comme le nombre d’expériences
effectuées (points bleus). Ici S0 = {R0} et S500 = {R0,R1,R2,R3,R4,R5}, l’ensemble des
régions couvrant entièrement l’espace d’exploration.

L’agent va considérer comme susceptible d’être découpée la région R̂ dans laquelle
il vient d’ajouter une nouvelle donnée structurante. Vont alors être passées en revue
toutes les dimensions de l’espace d’exploration dans les bornes de la région considérée,
comme autant de découpes potentielles.

Pour des raisons de complexité, les découpes considérées sont toujours orthogonales
aux dimensions de l’espace. La finesse de prise en compte des potentielles valeurs de
découpe dans chacune des dimensions est laissée à l’appréciation de l’expérimentateur 1.
Au final une seule valeur dans une seule dimension sera déterminée comme étant la

1. En effet une variable permet de déterminer la puissance de 2 qui permet de borner le nombre
maximum de découpes à tester dans une région.
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découpe la plus adaptée. Une fois la meilleure découpe déterminée, si la valeur de cette
découpe dépasse un certain seuil, on remplace la région R̂ par les deux sous-régions de
part et d’autre de la découpe. Nous ne développons pas ici plus en détails le processus
de restructuration à proprement parler, qui sera l’objet des contributions développées
dans le chapitre 4. Nous y faisons néanmoins référence à la ligne 25 de l’algorithme 1
proposée en fin du présent chapitre.

3.4 C(S) : choisir un but
Nous présentons ici notre instanciation du mécanisme de choix du but C, qui repose

sur une manière particulière d’explorer l’espace en se basant directement sur la notion
de compétence.

3.4.1 Notion de compétence
La notion de compétence associée à une donnée structurante (cf. section 3.2.2) est

essentielle pour que le modèle puisse permettre un développement à long terme du
système. C’est cette compétence qui va permettre de calculer l’intérêt d’une région (cf.
section 3.4.3). Concrètement, le calcul de la compétence prend en compte trois éléments
que sont st, γt et st+q, représentant respectivement l’état de départ, l’état but et l’état
final dans l’espace d’exploration. Elle est définie comme suit :

κt = 1−min


∥∥∥st+q − γt∥∥∥∥∥∥st − γt∥∥∥ , 1

 (3.4)

avec st+q−γt l’écart observé entre l’état final et le but à atteindre, et st−γt la distance
séparant l’état initial du but. Cette mesure d’incompétence vaut 0 si le but est atteint
et prend des valeurs de plus en plus grandes plus l’on s’éloigne du but recherché. Afin
de transformer cette incompétence en compétence, on borne la valeur d’incompétence
maximale à 1 grâce aumin, puis on renverse la valeur en la soustrayant à 1. Cela permet
de pouvoir aisément exprimer une mauvaise compétence par une valeur proche de 0, et
une bonne compétence par une valeur proche de 1.

3.4.2 Notion d’intérêt d’une région
La structuration de l’espace expliquée en section 3.3 est conjointement liée à l’ex-

ploration de celui-ci, c’est-à-dire le processus de génération de buts. Générer un γt
signifie sélectionner un point particulier de S en tant que but à atteindre. Pour pouvoir
générer un but, dans un premier temps l’agent doit mettre à jour la valeur d’intérêt de
chacune des régions Ri qui pavent à l’instant t l’espace exploré. L’intérêt ρ(Ri) reflète
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le progrès en apprentissage pour atteindre des buts dans cette région. En pratique le
calcul de l’intérêt prend en considération l’évolution des compétences dans le temps
pour les expériences appartenant à une région (cf. figure 3.7).

c

t

e

Figure 3.7: Illustration du processus de calcul de l’intérêt propre à chaque région.

Cette façon de mesurer l’intérêt peut être vue comme le calcul de la dérivée nu-
mérique des compétences sur ces expériences. L’existence d’un ordre total sur ces ex-
périences, correspondant à l’instant t de leur expérimentation, rend ce calcul possible.
À partir des e dernières expériences dans la région courante, classées par ordre d’ex-
périmentation, on calcule ainsi la différence absolue entre la moyenne des compétences
obtenues dans la première moitié (les plus anciennes) ainsi que la moyenne de la seconde
moitié (les plus récentes) :

ρ(Ri) =

∣∣∣∑e/2
j=0 κ(j) −

∑e
j=e/2 κ(j)

∣∣∣
e

(3.5)

avec κ(j) la valeur de la compétence pour la jème expérience vécue à un moment t et
localisée dans la région Ri.

3.4.3 Exploration de l’espace basée sur l’intérêt
Dans un second temps, grâce à cette valeur d’intérêt, l’agent peut donc choisir la

région la plus intéressante, selon la métrique choisie, pour y générer un but selon une
loi de probabilité uniforme Pr.

R̂ = arg max
Ri ∈ S

(ρ(Ri)) (3.6)

γt = Pr(R̂), (3.7)
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En pratique, quatre cas sont à distinguer quand on se base sur la dérivée numérique
des compétences pour les expériences d’une région particulière. La figure 3.8 vient
illustrer ces différentes possibilités. Ainsi, dans la région R0, la compétence est élevée
mais stable dans le temps. Dans R1 la compétence est en cours de progression. Dans
la région R2 la compétence est faible mais stabilisée. Enfin R3 a d’abord montré une
progression, puis s’est stabilisée, pour finalement se dégrader.

R0

R1

R2

R3

c

t

c

t
c

t

c

t

Figure 3.8: Illustration de la notion d’intérêt propre à chaque région, calculée comme
la dérivée numérique de la compétence des expériences propres à la région considérée.

En terme d’interprétation, cela nous indique que les régions R0 et R2 sont similaires
car les compétences dans ces deux régions sont toutes deux stables (l’une à des valeurs
élevées, l’autre à de faibles valeurs) ce qui leur confère toutes deux une valeur d’intérêt
peu élevée. La région R3 présente un cas particulier où l’on constate qu’un apprentissage
a eu lieu, puisque cet apprentissage s’est stabilisé, et que les valeurs de compétences
se dégradent dans les dernières expériences effectuées. C’est un gage d’intérêt, pris en
compte par l’utilisation de la valeur absolue pour le calcul de l’intérêt, et peut signifier
qu’il est nécessaire d’aller vérifier si l’on maîtrise toujours une compétence acquise
par le passé. Ce cas de figure peut se présenter typiquement en cas d’environnement
changeant, ou de défaillance motrice de l’agent. Enfin, la région R1 présente un cas
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typique d’apprentissage en cours de progression, qui démontre un intérêt maximal dans
l’exemple présenté. Dans cet exemple, on a donc ρ(R0) = ρ(R2) ≤ ρ(R3) ≤ ρ(R1).

Il est intéressant de noter que le fait d’avoir choisi de borner la compétence nous
permet d’aider la création de plateaux. En effet, dans les zones inaccessibles où la com-
pétence restera stable à 0 à terme, cela permet d’exprimer clairement le désintérêt pour
cette région. Si nous n’avions pas fait ce choix, cela engendrerait un continuum de mau-
vaises valeurs de compétences qui ne permettent pas d’identification claire de la zone
physiquement atteignable. Il s’agit donc d’un accélérateur pour détecter l’accessibilité
des différentes zones de l’espace exploré.

3.5 P(M) : parvenir à un but
Pour parvenir à atteindre un but généré, l’agent va pouvoir essayer plusieurs actions

motrices pour s’en rapprocher au maximum. Nous expliquons ici la collecte de données
brutes et la manière dont ces données sont utilisées pour apprendre à atteindre un but.

3.5.1 Quota d’atteinte d’un but
Les tentatives pour atteindre γt sont effectuées en exécutant une action particulière

calculée comme la meilleure par rapport aux données dont dispose l’agent à l’instant t.
En pratique, l’agent dispose d’au plus q actions successives pour améliorer sa compé-
tence, comme l’illustre la figure 3.9.

st

st+3

γt

mt

mt+1

mt+2

ε

Figure 3.9: Explication graphique du quota d’atteinte d’un but : l’état de départ est
st, le nombre de tentatives d’atteinte du but q = 3, pour finalement arriver à l’état st+3.

Il existe une seconde possibilité pour terminer la boucle et passer au but suivant.
Nous introduisons εcomp, qui constitue une valeur d’ajustement de la notion de com-
pétence, permettant de considérer un but comme étant atteint si la κt ≥ 1 − εcomp. Il
s’agit de pouvoir s’arrêter après une tentative d’atteinte d’un but, sans que celui-ci ne
soit parfaitement atteint.
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3.5.2 Calcul de la configuration motrice
Étudions maintenant la manière dont l’agent calcule la meilleure action à chaque

tentative d’atteinte d’un but. La simplicité technique est ici de mise. Le terme de
meilleure action signifie qu’il faut maximiser les chances d’atteindre au plus près le but
généré γt en partant de la position courante st dans S. La stratégie retenue consiste
à générer une action moyenne à partir des données brutes récoltées auparavant. Les
données brutes mémorisées étant, comme déjà expliqué, des transitions entre un état
courant et un état suivant grâce à une action, cela nous permet de fabriquer une
nouvelle action en filtrant les meilleures parmi toutes les transitions dispositions. Ce
filtrage se fait de façon à privilégier les transitions minimisant un critère double, à
savoir que l’état initial et l’état final doivent être respectivement aussi proches que pos-
sible de l’état courant et de l’état but. D’un point de vue formel, voici ce que cela donne :

mt =
{
mu, ∀ βu = (su,mu, su+1) ∈ kNN(st, γt)

}
(3.8)

kNN(st, γt) = {βu}u∈{1..k} | ∀i, j tel que i < j,
dist(βi, st, γt) ≤ dist(βj, st, γt)

(3.9)

dist(βi, st, γt) =
∥∥∥st − si∥∥∥+ ∥∥∥γt − si+1∥∥∥ (3.10)

D’un point de vue plus intuitif, et comme l’illustre la figure 3.10, il s’agit de déterminer
k transitions (piochées dans les données brutes) dont le st est le plus proche possible du
point de départ actuel et dont le st+1 est le plus proche possible du but à atteindre. À
partir de ces transitions, on crée une action moyenne à exécuter.

st

γt

Figure 3.10: Explication graphique du calcul de la meilleure action. Les k plus proches
transitions sont de couleur magenta, avec k = 5. L’action moyenne calculée est repré-
sentée en bleu.
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3.5.3 Exploration locale
Dans le cas où après les q tentatives réglementaires pour atteindre un but la compé-

tence calculée est mauvaise, une phase d’exploration locale est conduite par l’agent. Par
mauvaise, nous entendons les cas où κt ≤ εincomp, qui représente une valeur d’incompé-
tence. Par défaut cette valeur vaut 0, mais on peut très bien imaginer être plus exigeant
que cela, et vouloir, par exemple, déclencher l’exploration locale si moins d’un tiers de
la distance au but a été parcourue. L’objectif de cette phase est d’acquérir de nouvelles
données brutes, c’est-à-dire des transitions du type S×M→ S (cf. section 3.2.1). Sont
ajoutées à la mémoire p transitions issues d’un tirage uniforme dans l’espace moteur M
et partant toutes du point où l’agent est arrivé en voulant atteindre γt, comme l’illustre
la figure 3.11. La définition formelle de l’exploration locale est la suivante :

∀i ∈ {1..p} (st+1 × Pr(M)→ st+1+i) (3.11)

st
γt

st+1

mt

ε

Figure 3.11: Explication graphique de la phase d’exploration locale, déclenchée lorsque
la compétence d’atteinte vaut κt ≤ εincomp. Dans cet exemple, les p = 7 flèches partant
de st+1 représentent les nouvelles transitions dans l’espace exploré apprises.
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3.6 Boucle motivationnelle complète
Cette section reprend de manière plus concise, le modèle motivationnel expliqué tout

au long de ce chapitre 3, présente un tableau récapitulatif des notations utilisées et donne
l’algorithme complet du processus développemental d’apprentissage sensorimoteur.

3.6.1 Résumé du fonctionnement global
Le fonctionnement général du modèle d’un agent impliqué dans une boucle de

développement à long terme guidé par une heuristique de motivation du progrès en
apprentissage est illustré par la figure 3.12 présentée page 67. D’un point de vue algo-
rithmique, ce modèle repose sur deux types de données qui sont indépendantes : d’un
côté les données brutes, de l’autre les données structurantes.

Les données brutes représentent tout ce qui est physiquement expérimenté par
l’agent, et de ce fait sont ancrées au niveau sensorimoteur. Tous ces tuples, qui sont des
exemples de transition d’un état st à un autre st+1 via une action mt, nous permettent
de raisonner pour calculer une action à faire quand nous voulons atteindre un certain
état. Ces expériences sont stockées toutes ensemble dans une seule structure de données
de type collection, sans distinction particulière.

Les données structurantes représentent des expériences vécues à un plus haut
niveau, au sens où elles vont guider l’exploration future de l’espace grâce à la notion de
compétence. En effet, ce type d’expérience est un tuple composé d’un état but γt, et
d’une valeur de compétence pour l’atteindre κt. De telles expériences appartiennent à
une unique région Ri qui les englobent, puisqu’un but est un ensemble de coordonnées
dans l’espace sensoriel. Elles sont de plus toutes datées au sens où elles sont porteuses
d’un identifiant unique. Enfin et surtout, elles permettent de calculer une valeur d’in-
térêt associée à cette région.

Le système décrit est une boucle générale, composée elle-même de deux sous-
boucles. L’acquisition des données se fait de la manière suivante. À un premier niveau
se trouve la génération des buts. À un second niveau commence une boucle pour at-
teindre ledit but. À chaque commande motrice choisie puis exécutée, le système enrichit
sa collection de données brutes par la nouvelle transition qu’il vient d’accomplir dans
l’espace. Quand le quota de tentatives est atteint ou que le but a été considéré comme
atteint, le processus reprend au premier niveau. Lorsqu’une tentative d’atteinte d’un but
est considérée comme trop mauvaise, une troisième boucle appelée phase d’exploration
locale est effectuée dans le voisinage de l’endroit où l’on est arrivé dans l’espace, qui
vient enrichir la collection des données brutes et améliorer l’apprentissage.
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Environnement

Calcul de la
compétence
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Décision motrice
mt
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du but
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κt ≥ 1 − εcomp ou q actions

κt ≤ εincomp

sinon

Début du cycle

Figure 3.12: Architecture algorithmique générale du modèle motivationnel présenté
dans ce chapitre, avec ses trois boucles imbriquées de génération de buts, d’atteinte de
but et d’exploration locale.
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3.6.2 Récapitulatif des notations
Il nous semble nécessaire, à la fin de ce premier chapitre de rappeler sous forme de

tableau les différentes notations introduites. Ces notations sont d’autant plus impor-
tantes qu’elles continueront à être utilisées dans la suite de ce manuscrit. C’est l’objet
du tableau 3.1.

Notation formelle Correspondance informelle
S Espace sensoriel
M Espace moteur

C Mécanisme permettant de choisir un but dans S
P Mécanisme permettant de parvenir à un but choisi grâce à M

A Mécanisme d’actualisation de C et P

st Valeurs des capteurs (senseurs) du système à l’instant t
mt Action motrice effectuée à l’instant t

βt = (st,mt, st+1) Transition atomique dans l’espace exploré (donnée brute)

si i-ème dimension composant S
mi i-ème dimensions composant M

St Structuration de l’espace d’exploration à l’instant t
|St| Nombre de régions dans St (cardinalité)
Ri Région pavant l’espace d’exploration
|Ri| Nombre d’expériences dans la région Ri (cardinalité)
ρ(Ri) Métrique d’intérêt d’une région Ri
e Nombre d’expériences utilisées pour le calcul de l’intérêt
R̂ Région maximisant la valeur de la métrique d’intérêt

γt But généré dans R̂ à l’instant t
κt Compétence d’atteinte d’un but à l’instant t

m? =
{
mt, . . . ,mt+q−1

}
Ensemble des actions effectuées pour atteindre un but

ξt = (st, γt,m?, st+q, κt) Expérience d’atteinte d’un but (donnée structurante)

κ(j) Compétence de la jème expérience dans une région donnée
q Quota de tentatives d’atteinte d’un but
p Quota d’acquisition de nouvelles transitions locales

εcomp Valeur d’ajustement pour considérer un but comme atteint
εincomp Valeur d’ajustement pour déclencher une exploration locale
k Nombre de plus proches voisins pour le calcul de l’action motrice

Tableau 3.1: Récapitulatif des notations introduites tout au long du chapitre 3.
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3.6.3 Algorithme complet
À l’issue de cette section, nous pouvons maintenant présenter de manière opéra-

tionnelle le fonctionnement d’un agent motivé (cf. algorithme 1). Pour en faciliter la
lecture, nous avons commenté les lignes importantes, et mis en avant les trois boucles
constitutives.

Algorithme 1: Boucles d’un agent intrinsèquement motivé pour l’apprentissage
de coordinations sensorimotrices.

// Boucle générale
1 répéter
2 st ← s0 // Initialisation de l’état à la position de repos
3 R̂← arg maxRi ∈ S(ρ(Ri)) // Sélection de la région la plus intéressante
4 γt ← Pr(R̂) // Tirage uniforme d’un but dans la région sélectionnée
5 m? ← ∅ // Initialisation des actions effectuées

// Boucle des tentatives d’atteintes
6 répéter
7 mi ← mu, ∀ βu = (su,mu, su+1) ∈ kNN(st, γt) // Calcul de l’action
8 m? ← m? ∪mi

9 t← t+ 1

10 st ← exécuter(mi) // Mise en œuvre de l’action choisie
11 κt ← κ(s0, γt, st) // Calcul de la compétence
12 β← β ∪ (st−1,mi, st) // Mise en mémoire de la transition
13 si κt ≤ εincomp alors // Si la compétence est trop mauvaise
14 ξRst

← ξRst
∪ (st−1, st,

{
mi
}
, st, 1) // Mise en mémoire du but artificiel

// Boucle d’exploration locale
15 répéter
16 mj ← Pr(M) // Tirage uniforme dans l’espace moteur
17 t← t+ 1

18 st ← exécuter(mj) // Mise en œuvre de l’action choisie
19 β← β ∪ (st−1,mj, st) // Mise en mémoire de la nouvelle transition
20 st ← st−1 // On revient à la position précédente
21 jusqu’à p essais effectués
22 fin
23 jusqu’à κt ≥ 1− εcomp ou |m?| > q

24 ξR̂ ← ξR̂ ∪ (s0, γt,m?, st, κt) // Mise en mémoire de la donnée structurante
25 St = restructuration(St−1, R̂)

26 jusqu’à ad vitam aeternam
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3.6.4 Application du modèle
Dans les sections précédentes, nous avons présenté le modèle théorique motivationnel.

Nous pensons nécessaire d’instancier précisément les différentes notations qui permettent
de décrire ce modèle au travers d’un exemple d’encorporation simple.

Robot mobile mono-directionnel

Nous avons choisi de présenter ici un agent mobile le plus simple possible afin de
bien comprendre l’application du modèle dans un cadre expérimental maîtrisé. Le robot
considéré ici dispose donc d’une dimension sensorielle appelée telem et d’une dimension
motrice appelée move. Il évolue sur un axe mono-directionnel bordé par des murs devant
et derrière lui.

0 60

Figure 3.13: Schéma du dispositif de robot mobile mono-directionnel. La ligne en poin-
tillée représente ce que perçoit le capteur telem. Les blocs hachurés représentent des
zones qui empêchent la progression du robot.

Les valeurs données par telem correspondent à la distance au mur devant l’agent
et sont bornées entre [0; 60]. Les valeurs relatives aux impulsions motrices que l’agent
peut envoyer à move vont le faire avancer ou reculer selon une valeur dans l’intervalle
[−10; 10]. L’agent doit idéalement apprendre la relation qui lie les variables telem et
move, définie comme telle :

telemt+1 = telemt + movet (3.12)
L’agent va donc pouvoir générer des buts comme étant une distance particulière du

mur donnée par la valeur de telem, donc dans l’intervalle [0; 60]. Mais comme le montre
la figure 3.13, à cause des murs bas, l’agent ne pourra pas accéder à toute les valeurs
de telem. La zone réellement expérimentable pour lui sera dans l’intervalle [10; 50]. Au
départ, en ce qui concerne l’espace d’exploration, on a donc :

S0 = {R0} , où R0 = [0; 60] pour le telem

Illustrations après 1000 actions

Pour comprendre ce qu’il se passe pendant le déroulement de 1000 pas de temps,
c’est-à-dire 1000 actions motrices exécutées par l’agent, nous proposons quelques illus-
trations. Celles-ci sont directement issues des visualisations proposées par la plateforme
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FIMO que nous détaillons dans le chapitre 5, et que par conséquent nous n’expliquons
pas dans cette section. Le paramétrage utilisé ici pour les principales variables est le
suivant : q = 6, p = 5, k = 3, telem0 = 15.

Tout d’abord pour reprendre l’ordre de présentation du modèle, la figure 3.14 montre
l’évolution des valeurs prises par le capteur telem qui mesure la distance au mur, ainsi
que les valeurs envoyées au moteur move qui vont faire bouger l’agent sur son axe. On
observe bien comme prévu, que les valeurs prises par telem sont bornées dans l’intervalle
[10; 50]. On observe par ailleurs une densification de points à la valeur 15 dans le temps,
qui montre que l’agent progresse puisqu’il utilise moins de tentatives pour atteindre
ses buts et revient plus rapidement dans la position de repos telem0 = 15. Certaines
séquences montrent qu’il se heurte aux murs en 10 et en 50. Les valeurs envoyées au
moteur move sont elles uniformément réparties dans l’espace, ce qui signifie qu’il utilise
bien toutes les possibilités pour atteindre au mieux les objectifs qu’il se fixe.

Figure 3.14: Évolution des valeurs prises par le capteur telem et celles envoyées au
moteur move au cours de la vie de l’agent pour 1000 pas de temps.

Comme le montre la figure 3.15, à la fin de cette première étape, on voit que l’espace
a été structuré en plusieurs régions par l’agent :

S1000 = {R0,R1,R2,R3,R4}

avec R0 = [0; 27.5],R1 = [28; 28.5],R2 = [29; 29],R3 = [29.5; 40.5]etR4 = [41; 60.0
dont les valeurs d’intérêt associées sont 0.0, 0.02, 0.08, 0.02, et 0.01.
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Figure 3.15: Structuration de l’espace d’exploration en 5 sous-régions sur la seule
dimension sensorielle telem. Les croix représentent les buts générés par l’agent. Plus la
couleur est sombre plus la région a été créée récemment.

Pour compléter l’illustration de l’application du modèle théorique sur ce robot très
simple, nous souhaitons montrer comment les buts sont générés par l’agent lui-même au
cours du temps. La figure 3.16 présente la manière dont les buts ont été générés. On peut
observer un découpage temporel permettant d’isoler quatre temps afin de visualiser où
ont été générés les 80 buts de la simulation. On constate que l’agent cherche au départ à
atteindre uniformément l’espace complet mais qu’au fil du temps, et grâce au découpage
et à l’intérêt, il génère bien des buts dans la zone atteignable.

Figure 3.16: Évolution de la localisation des 80 buts générés au cours du temps, dé-
coupage en quatre fenêtres de temps de longueur équivalentes.

Enfin, la figure 3.17 montre la courbe d’évolution de compétence en fonction du
temps, et montre que l’agent apprend correctement à maîtriser ses capacités motrices.
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Figure 3.17: Évolution de la compétence dans le temps.

3.7 Conclusion
Nous avons dans ce chapitre défini formellement notre instanciation d’un système

motivationnel de base. Pour cela nous avons commencé par donner une intuition du
fonctionnement global de l’architecture dont nous avons détaillé chaque bloc C(S), P(M)
et A(C,P). Le premier regroupe la sélection d’une région pour générer un nouveau but.
Le second englobe tout ce qui concerne le processus d’atteinte de ce but généré. Enfin
le troisième consiste à mettre à jour les modèles d’apprentissage et de structuration de
l’espace exploré pour guider l’agent au mieux.

Nous avons également pris soin d’expliquer les métriques et autres paramètres du
modèle pour finalement arriver à présenter une forme algorithmique complète formelle
et commentée. Pour clarifier ces explications théoriques, nous avons appliqué ce modèle
théorique sur un exemple d’encorporation très simple équipé d’une seule dimension
sensorielle et d’une seule dimension motrice.

D’autre part, nous devons conclure de ce chapitre que le modèle présenté est extrê-
mement paramétré. C’est-à-dire que par rapport à l’architecture globale présentée au
tout début du chapitre, nous avons au fur et à mesure fait des choix bien particuliers
de métrique, de valeurs de paramètres, voire à un niveau plus haut de méthodes pour
structurer l’espace. L’objectif de cette thèse est de proposer des alternatives sur ces
points précis et d’en permettre la comparaison sur un indicateur comme l’accélération
de l’apprentissage. C’est précisément ce à quoi nous nous attelons dans le chapitre sui-
vant en proposant d’autres formes de structuration et d’exploration de l’espace pour le
développement de l’apprentissage sensorimoteur.
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Modélisation d’autres formes

de structuration

4.1 Introduction
Dans le chapitre précédent nous avons posé les bases formelles d’un système mo-

tivationnel comme point de départ à nos travaux. Dans ce chapitre-ci nous défendons
l’hypothèse que certaines parties de ce modèle sont des choix qui doivent être étudiés.
En particulier, nous nous intéressons ici à la notion de structuration de l’espace, et donc
implicitement à la manière dont vont être générés les buts.

D’un point de vue conceptuel, nous ne remettons pas en cause le découpage en
sous-régions en ce qu’il permet de classifier les différentes zones de l’espace en leur at-
tribuant une valeur d’intérêt. En revanche, il est important de souligner le fait qu’à cet
instant t où la décision est prise de découper récursivement une région, la connaissance
est limitée à ce qui a été vécu jusque-là. Il y a donc un ratio à prendre en compte pour
optimiser au mieux le gain futur en apprentissage.

Ainsi dans ce chapitre, nous nous attachons à mettre en relief le fait qu’un point
d’articulation essentiel pour un système motivationnel se matérialise dans la notion de
(re)structuration. Il s’agit d’étudier plus en détail d’autres formes que peut prendre
ce mécanisme. Nous présentons dans cette partie ces limitations qui nous ont amené
à étudier puis introduire la nécessité d’un assouplissement dans l’accomplissement du
processus de structuration. Nous explicitons différentes techniques qui nous ont semblé

75
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progressivement apporter davantage de pertinence à l’amélioration du modèle de base.
Certaines d’entre elles agissent au niveau du paramétrage de la boucle motivationnelle
pour remettre en cause des découpes effectuées auparavant sans toucher au mécanisme
de découpe en lui-même (cf. section 4.2), quand d’autres s’appliquent à introduire de
nouveaux mécanismes pour donner davantage de souplesse à la structuration par régions
(cf. section 4.3). Nous proposons ensuite de remettre en cause ce mécanisme lui-même, en
considérant un niveau décisionnel plus global (cf. section 4.4). Enfin, nous remettons en
question l’espace tel qu’il est fourni à l’agent, en proposant de trouver d’autres manières
de représenter l’espace d’exploration le considérant comme crucial (cf. section 4.5).

4.2 D’autres paramétrages
Dans le modèle de base présenté au chapitre précédent, après avoir expérimenté un

nouveau but, l’agent va chercher une nouvelle découpe si et seulement si un nombre
suffisants de buts ont déjà été expérimentés dans la région considérée. Néanmoins cette
condition n’est pas complètement en accord avec une vision développementale de réor-
ganisation de la mémoire que nous pourrions envisager puisqu’elle revient finalement à
faire deux hypothèses :

1. La première est qu’au-delà d’un certain nombre d’expériences effectuées dans une
région, la cohérence ne peut plus être maintenue de manière efficace ;

2. La seconde est que découper ne pourra qu’améliorer cette cohérence sans l’altérer
si elle est déjà optimale.

Si une région est nécessairement découpée dès qu’elle contient un certain nombre
d’expériences, cela signifie explicitement de ne pas prendre en compte l’intérêt ou non
de découper. C’est problématique dans le cas où une région est suffisamment petite
pour maximiser la cohérence des buts qui y sont contenus. L’exemple fourni dans le
chapitre précédent sur l’image 3.15, page 72, en est un exemple parfait puisque la région
r2 regroupe les valeurs de telem dans l’intervalle [29; 29].

Puisque ce mécanisme implique régulièrement et automatiquement d’effectuer un
découpage, il ne consiste pas à trouver la meilleure découpe possible mais plutôt la
moins mauvaise puisqu’on y est obligé. Une telle condition statique de découpage semble
limitée, puisque peu importent l’expérience et la connaissance accumulée au cours du
temps, l’agent est explicitement doté d’une tendance au découpage récursif, poten-
tiellement inutile, qui ne peut qu’augmenter corrélativement au nombre d’expériences
vécues. Pour notre part, nous faisons l’hypothèse qu’il peut être intéressant de prendre
en considération l’évolution globale des connaissances pour améliorer globalement la
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structuration de l’espace exploré.

Dans cette vision, le problème principal devient de savoir comment faire afin d’éviter
ce que nous pourrions appeler un phénomène de sur-découpage. Trois possibilités ont
ainsi été étudiées et sont présentées dans la suite de cette section. La première propose
une nouvelle définition de la métrique d’intérêt d’une région. La seconde définit une
condition dynamique afin d’y décharger la responsabilité de la décision de découpage.
La troisième explique une métrique de compétence contextuelle. Ces propositions ont
fait l’objet d’une publication [Hervouet et Bourreau, 2012].

4.2.1 Nouvelle métrique d’intérêt
La métrique ρi présentée au chapitre précédent qualifie l’intérêt dynamiquement cal-

culé pour une certaine région R. Une première évolution du modèle initial s’applique
à lier cette métrique davantage au processus développemental. Elle apporte deux diffé-
rences majeures en subdivisant la métrique ρ en deux : le progrès en compétence et la
diversification.

ρ(Ri) = progrès(Ri) + c × diversification(Ri) (4.1)

avec c une constante permettant d’ajuster le poids entre ces deux composantes.

Progrès

Premièrement nous proposons d’utiliser une version temporelle de la dérivée. Nous
proposons d’inclure cette notion de temps directement dans le calcul de l’intérêt, en
prenant en compte le moment particulier où l’expérience a eu lieu. Cela permet de
réduire assez fortement la valeur calculée en lissant la courbe d’intérêt dès lors que les
expériences sont trop peu fréquentes.

progrès(Ri) =
∑|Ri|/2

j=0 κ(j) −
∑e

j=|Ri|/2
κ(j)∑|Ri|/2

j=0 t(j) −
∑e

j=|Ri|/2
t(j)

(4.2)

avec κ(j) et t(j) respectivement la compétence et l’estampille de la jième expérience dans
une région donnée.

Diversification

D’autre part, nous avons également choisi d’incorporer une métrique de diversifica-
tion basée UCT (Upper Confidence Tree) [Kocsis et Szepesvári, 2006]. La diversification
vient empêcher le système de sur-intensifier uniquement quelques zones. Elle permet
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également de revenir tester les compétences dans des zones déjà considérées comme
acquises 1.

Pour ce faire, notre mécanisme de diversification prend en compte, de manière in-
crémentale, le nombre d’expériences conduites dans la région courante relativement au
nombre total d’expériences. Il prend en compte un ratio entre l’expérience locale à une
région comparativement à l’expérience globale au niveau du système tout entier. Cela
signifie que le mécanisme permet de réveiller l’intérêt d’une région.

diversification(Ri) =

√√√√ ln
(∑|S|

j=1 |Rj|
)

|Ri|
(4.3)

avec |Ri| la cardinalité de la région Ri, c’est-à-dire le nombre d’expériences apparte-
nant à la région.

4.2.2 Condition de découpage à seuil
Nous présentons ici une nouvelle manière de décider quand faire une découpe. La

figure 4.1 rappelle que découper revient à étudier tous les couples (r1, r2) dans chacune
des dimensions de l’espace d’exploration. Comme déjà expliqué, le nombre de couples
à étudier dépend directement de la finesse du découpage choisi, correspondant à un
nombre maximum de découpes par dimension.

r1 r2

r1 r2

r1 r2

r1

r2

r1

r2

r1

r2

Figure 4.1: Ensemble des 6 couples de sous-régions dans les deux dimensions de l’espace
d’exploration.

1. Ce cas de figure, comme déjà expliqué plus tôt, est particulièrement intéressant dans le cas d’un
environnement réellement changeant et/ou non déterministe.
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La solution que nous détaillons ici vient pallier l’aspect statique de la condition du
modèle de base. Mais pour la rendre dynamique, cela nécessite de se poser une question
essentielle : quels sont les paramètres sur lesquels cette décision dynamique pourrait se
baser ? La notion de compétence étant au cœur du processus de structuration, il est
certain que le progrès en compétence des expériences au sein d’une région se doit d’être
pris en compte. Formellement, nous définissons une métrique de découpage µ telle que :

µ(r1, r2,Ri) = |progrès(r1) − progrès(r2)| (4.4)

Cela revient à maximiser la valeur absolue de la différence entre le progrès en ap-
prentissage dans les deux potentielles sous-régions considérées r1 et r2. De plus, nous
introduisons deux nouveaux seuils. Le premier, η, porte sur le nombre d’expériences
dans la région considérée. Le second, σ, sert à déterminer si la valeur calculée par µ est
suffisant pour valider la découpe. Ce qui nous permet d’exprimer St+1 en fonction de St
comme suit :

St+1 =

{
St\{R̂} ∪ {r1, r2} si |R̂| ≥ η et µ(r1, r2, R̂) ≥ σ
St sinon

(4.5)

r1, r2 = arg max
ri,rj ∈ R̂

(µ(ri, rj, R̂)) (4.6)

Il y a donc trois niveaux proposés pour le nouveau mécanisme de découpe : une nouvelle
métrique µ qui permet de calculer un ratio, un seuil σ que ce ratio doit dépasser pour
que la découpe soit valide, et la condition de base sur le nombre minimal d’expériences
η présentes dans la région.

4.2.3 Métrique de compétence contextuelle
Nous proposons également une nouvelle métrique de calcul de la compétence κ. Jus-

qu’à présent, celle-ci était calculée de manière statique, tout au long de l’apprentissage,
comme le ratio entre la distance à parcourir et la distance parcourue. La métrique que
nous proposons ici se veut contextuelle, afin que la métrique devienne, de manière pro-
gressive avec l’expérience, de plus en plus sévère sur ce que l’on attend en terme de
proximité d’atteinte de l’objectif.

κt = 1−min


∥∥∥st+q − γt∥∥∥

δ
, 1

 (4.7)
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δ =
∑ ∥∥∥γt − st+q∥∥∥

|R̂|
∀ ξt = (st, γt,m?, st+q, κt) ∈ R̂ (4.8)

avec κt la compétence vue comme le même ratio que précédemment, mais dont le déno-
minateur n’est plus la distance parcourue dans cette expérimentation, mais δ, la distance
moyenne à l’objectif pour toutes les expériences de la région. Dans un objectif dévelop-
pemental il s’agit d’une solution élégante pour signifier que, meilleure est la compétence
moyenne dans une région, plus la valeur de la compétence va être diminuée.

4.3 D’autres mécanismes
Après avoir présenté des alternatives en terme de paramétrage, nous présentons dans

cette section deux nouveaux mécanismes venant remettre en question le processus de
découpe en régions. Il s’agit de rendre ce processus plus flexible. Le premier mécanisme
consiste à ajuster dynamiquement des découpes, dans le but d’arranger au mieux une
découpe effectuée précédemment. Le second mécanisme permet quant à lui de fusionner
des régions qui ne présentent plus un intérêt suffisant à demeurer divisées, dans le
but de pouvoir se recentrer sur d’autres zones plus importantes à intensifier en terme
d’apprentissage à ce stade du développement.

4.3.1 Ajustement dynamique des découpes
Proposer d’autres formes de structurations locales passe également par remettre

en question les découpes effectuées tout au long de l’acquisition de nouvelles expé-
riences par l’agent. C’est pourquoi nous proposons dans cette section une méthode
permettant de pouvoir revenir sur des décisions prises par le passé en ce qui concerne
les découpes. Comme nous l’avons déjà expliqué, l’agent peut prendre la décision de
découper une région de manière judicieuse par rapport aux données collectées jusque-
là, mais qui par la suite, s’avère moins optimisée au regard des données collectées depuis.

La figure 4.2 donne l’exemple d’une région au sein de laquelle les données accumu-
lées sont déséquilibrées par rapport à la zone réellement accessible qu’il nous intéresse
de cerner. Dans ce cas, une découpe à un instant précoce du processus risque d’être
sous-optimale, quand une découpe effectuée plus tard, et prenant en compte davantage
d’informations, ne l’aurait pas placée au même endroit.

Néanmoins, il ne faut pas cacher le fait que l’exemple présenté en figure 4.2 reste un
exemple très simple. Il est très facile d’exhiber des exemples algorithmiquement bien
plus compliqués à traiter. Comme le montre la figure 4.3, certains cas engendreraient
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t = 20 t = 200

...

Figure 4.2: Illustration de l’intérêt du mécanisme d’ajustement local des découpes.
À gauche la découpe effectuée sur un échantillon trop faible menant à une première
découpe ; à droite la découpe qui rééquilibre les régions et permet de mieux délimiter
la zone accessible. Les points bleus et rouges représentent des buts atteignables et non
atteignables.

trop de lourdeurs au niveau de la gestion des régions, ce qui nous a poussé à limiter
les possibilités à seulement certains types d’ajustements. Concrètement la principale
interdiction de restructuration par ajustement local réside au niveau de deux régions
qui ne partagent pas la totalité du domaine de leur frontière commune. La figure 4.3
illustre les possibilités d’ajustement pour un exemple de découpage en cinq régions à
un instant particulier. Les découpes bleues représentent les potentiels ajustements.

Figure 4.3: Illustration d’un découpage en cinq régions avec en rouge les frontières
non-ajustables et en bleues les frontières ajustables.

Ainsi l’état de l’espace St+1 peut être déterminé en fonction de l’état de l’espace St, par
ajustement local de la région R̂ où l’on vient d’ajouter une nouvelle expérience, de la
manière suivante :

St+1 = St\{R̂,Rj} ∪ {r1, r2} (4.9)

r1, r2 =
µ(r̂1, r̂2, R̂ ∪ Rj)

µ(R̂,Rj, R̂ ∪ Rj)
≥ α (4.10)
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r̂1, r̂2 = arg max
ri,rj ∈ R̂∪Rj

(µ(ri, rj, R̂ ∪ Rj)) ∀Rj ∈ adj(Rj) (4.11)

où α un seuil à dépasser pour le ratio entre la valeur de µ pour la découpe courante et
la meilleure découpe trouvée afin d’entériner l’ajustement, et adj(Rj) la liste des régions
adjacentes à la région Rj.

Cette liste d’adjacence est maintenue incrémentalement au fur et à mesure des
découpes. Elle a nécessité l’élaboration d’une nouvelle façon de représenter les régions.
Plutôt que de connaître uniquement une valeur de découpe, les régions sont définies par
trois aspects : des bornes pour chacune de ses dimensions, une collection d’expériences
associées appartenant topologiquement à cette zone, et enfin d’une liste de régions
sœurs. Les régions sœurs d’une région donnée représentent l’ensemble des régions avec
lesquelles elle partage un sous-ensemble de valeurs pour au moins une dimension. La
figure 4.4 illustre concrètement la nouvelle représentation des régions sous forme de
graphe. Il est important de noter que, comme on peut l’observer sur la figure, l’ad-
jacence est une notion plus forte que le graphes des régions sœurs, dont il constitue
un sous-graphe partiel, c’est-à-dire contenant le même ensemble de sommets, mais un
sous-ensemble des arêtes le caractérisant.

C1
B2

D1 D2

C1

B2D1

D2

C1

B2D1

D2

Figure 4.4: Illustrations, pour un même découpage d’un espace d’exploration à deux
dimensions, de la structuration en quatre sous-régions (à gauche), du graphe sororal (au
centre) et du graphe d’adjacence (à droite).

4.3.2 Fusion dynamique de régions
La fusion de régions est une autre proposition pour organiser une restructuration

plus complète et plus complexe. L’idée est la même que pour l’ajustement de la frontière
entre deux régions, sauf qu’elle prend en considération l’intérêt de supprimer la découpe
plutôt que de l’ajuster. Combiner un mécanisme de découpe avec un mécanisme de
fusion représente d’un point de vue conceptuel une flexibilité beaucoup plus grande
que ce qui a pu être proposé jusqu’à présent. Cela fait écho à une certaine forme de
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plasticité structurale, où des régions vont se créer, dont certaines vont fusionner par
manque d’intérêt. Il s’agit d’un phénomène sans stabilisation a priori.

D’un point de vue pratique, la solution proposée repose sur une vision symétrique de
la notion de découpe définie plus tôt (cf. section 4.2.2). Une fois encore, nous pouvons
définir la structuration de St+1 en fonction de St :

St+1 =

{
St\{R̂,Rj} ∪ {R̂ ∪ Rj} si µ(R̂,Rj, R̂ ∪ Rj) ≥ λ
St sinon

(4.12)

Rj = arg max
Rj∈adj(R̂)

(µ ′(R̂,Ri)) (4.13)

Concrètement, la solution présentée cherche à fusionner la dernière région expérimentée
R̂ avec une de ses régions adjacentes Rj en une seule nouvelle région. Cette fusion est
soumise à l’estimation du progrès 2 dans la région fusionnée, qui doit être plus élevé
que la différence de la mesure du progrès dans les deux régions existantes considérées.
De plus cette valeur calculée à partir de la métrique µ doit dépasser un certain seuil
λ pour effectivement valider la fusion. Ce seuil constitue en quelque sorte le miroir du
seuil σ introduit pour les découpes, puisqu’il se base sur la même métrique µ, mais cette
fois-ci dans le but de supprimer une découpe en fusionnant deux régions qui séparées ne
montreraient plus autant d’intérêt qu’au moment de leur dissociation.

4.4 Une autre structuration par partitionnement
Dans les deux premières alternatives de structuration précédemment envisagées

(ajustement et fusion), il s’agit essentiellement de remettre en cause une précédente
découpe ayant permis d’isoler une région intéressante d’une région moins intéressante.
Cela consiste surtout à adapter ou corriger d’un point de vue purement local. Remettre
en cause ces découpes constitue une étape, mais conséquemment à notre étude d’autres
formes de structurations envisageables, nous considérons ici un mécanisme plus glo-
bal. Pour ce faire, nous avons choisi d’appliquer une technique de partitionnement de
données.

4.4.1 Méthode de partitionnement
Le partitionnement (on parle aussi de clustering analysis) désigne généralement

une tâche particulière consistant à regrouper un ensemble d’objets de telle manière
2. Ici nous considérons uniquement le progrès dans le temps associé à une région et non la totalité

de la métrique d’intérêt. Cela provient du fait que la seule chose qui nous intéresse dans le cas de la
fusion est de baser le besoin en fonction de l’accélération de la dynamique d’apprentissage en cours.
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que les objets appartenant à une même grappe soient davantage similaires entre eux
par rapport à ceux appartenant à d’autres grappes. En d’autres termes, il s’agit d’une
méthode statistique d’analyse des données qui vise à diviser un ensemble de données
en différents paquets homogènes, en ce sens que les données de chaque sous-ensemble
partagent des caractéristiques communes selon des critères à définir. Cette tâche peut
en pratique être menée à bien grâce à de nombreux algorithmes proposant chacun une
vision particulière de la notion de similarité, de celle de grappe (ou cluster), ou encore
de la manière permettant de les trouver.

Selon cette description, une méthode de partitionnement semble tout à fait corres-
pondre à ce que l’on cherche à faire du point de vue d’un système motivationnel tel que
peut l’être notre agent : isoler des expériences cohérentes. Comme nous le précisions
au chapitre 3, la cohérence (ou homogénéité) de ces expériences réside dans l’approche
proposée sur le progrès en maîtrise d’atteinte d’un objectif. Cela constitue une possibilité
tout à fait redéfinissable pour une utilisation dans un algorithme de partitionnement.

4.4.2 Algorithme K-Means
Nous avons réutilisé la méthode des K-Means, que nous décrivons ci-après pour im-

plémenter ce mécanisme. Étant donné un ensemble d’observations X = {x1, x2, ..., xn},
où chaque observation est un vecteur de dimension d, l’algorithme k-means de parti-
tionnement vise à partitionner les n observations dans g ensembles E = {E1,E2, ...,Ek}

(k ≤ n) afin de minimiser la distance entre les points à l’intérieur de chaque partition :

arg min
E

k∑
i=1

∑
xj∈Ei

∥∥∥xj − µi∥∥∥2 (4.14)

où µi est la moyenne des points dans Ei.

De nombreux travaux ont été effectués pour étendre la version originale de Stein-
haus [1956] comme autant d’adaptations proposées au fil des années. Par exemple chez
MacQueen [1967] les barycentres sont recalculés à chaque ajout d’individus, ce qui rend
l’algorithme plus efficace mais également plus sensible à l’ordre de présentation des
exemples ; Diday [1971] propose d’étendre le concept de barycentre non plus à un unique
point, mais à un noyau de points représentatifs de la classe dans le but de se protéger
de l’influence des valeurs extrêmes dans le calcul du barycentre d’une classe. L’algo-
rithme standard utilisé aujourd’hui provient de Lloyd [1982]. Globalement, on peut
synthétiser le fonctionnement des K-Means comme nous l’avons fait dans l’algorithme 2.

En pratique, d’autres algorithmes de type partitionnement auraient pu être utilisés.
Nous pensons notamment à DBSCAN [Ester et al., 1996] ou encore les cartes auto-
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Algorithme 2: Fonctionnement de l’algorithme de partitionnement K-Means.
Entrées : X vecteurs de n données à d dimensions ;

g nombre de grappes ;
1 Choisir g points {p1, ..., pk} dans l’espace à d dimensions ;
2 répéter
3 Assigner chaque xj à l’ensemble Ei le plus proche (diagramme de Voronoï)
4 E

(t)
i =

{
xj :

∥∥∥xj − p(t)i ∥∥∥ ≤ ∥∥∥xj − p(t)i∗ ∥∥∥ ∀i∗ = 1, . . . , k}
5 Mettre à jour la moyenne de chaque grappe
6 p

(t+1)
i = 1

|E(t)
i
|

∑
xj∈E

(t)
i

xj

7 jusqu’à convergence
8 Retourner E

adaptatives [Kohonen, 2001] et ses multiples dérivées. Le choix de se restreindre à l’étude
de K-Means a été fait pour des raisons topologiques. En effet, dans notre modélisation,
une région consiste, a minima, en un ensemble d’expériences, mais il nous fallait garder
une vision topologique puisque nous avons besoin de générer de nouveaux buts dans cet
espace. Pour cette raison, il est nécessaire de conserver une correspondance forte avec
l’espace.

4.4.3 Structuration à base de K-Means
À partir de cet algorithme, nous pouvons appliquer son fonctionnement afin d’obtenir

un processus de structuration globale de l’espace d’exploration à partir des expériences
vécues. Dans cette manière de faire, les régions seront calquées sur une partition de
l’espace d’exploration basée sur la notion de diagrammes de Voronoï. Ces derniers sont
une façon élégante de diviser l’espace en un certain nombre de régions. Celles-ci ne
sont plus définies par des bornes dans chaque dimension, mais par un point de l’espace
appelé graine, qui en détermine le centre de masse. Une région contient tous les points /
expériences qui sont plus proches de la graine la représentant que de toute autre graine
(cf. figure 4.5).

L’idée consiste à remplacer entièrement le processus de structuration par découpage
dimensionnel orthogonal aux axes au niveau global. Cela signifie qu’au lieu de
découper localement et récursivement une région, la réflexion va se faire
à chaque fois à un niveau plus élevé pour prendre en compte l’état global
de l’espace d’exploration. Cela permet de reconsidérer en permanence la totalité
de l’expérience acquise et de s’affranchir ainsi des contraintes directement liées aux
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Figure 4.5: Illustration de l’utilisation de la méthode de partitionnement K-Means
comme mécanisme de calcul de sous-régions. Les frontières des régions tracées en poin-
tillés représentent la tesselation de Voronoï associée aux graines de chacune des régions.

découpages précoces intempestifs.

Il est à noter que l’on conserve tout de même ici la notion de région comme étant
avant tout une partie de l’espace d’exploration contenant des expériences, et non pas
uniquement ces dernières. Cela provient du fait que nous devons pouvoir générer de
nouveaux buts à atteindre dans une région attractive, et si une région était uniquement
constituées d’expériences, nous ne pourrions de toutes façons pas en générer de nouvelles
sans qu’elles ne soient localisées. Nous avons fait le choix de générer de nouveaux buts
en utilisant une loi de probabilité normale centrée sur la graine.

Par ailleurs, pour éviter d’effectuer trop souvent le calcul des grappes associées aux
régions, nous mettons en place un seuil du nombre d’expériences nécessaires à produire
avant de pouvoir tenter une restructuration globale. Par ailleurs, nous introduisons un
mécanisme permettant de faire varier le nombre de régions. En effet, puisque l’algorithme
K-Means prend explicitement en paramètre le nombre de graines, et donc pour nous de
régions, une version simple serait trop statique. C’est pourquoi l’algorithme propose de
comparer trois partitionnements possibles parallèlement à chaque fois :

1. celui à g = |S| grappes,
2. celui à g = |S|+ 1 grappes,
3. celui à g = |S|− 1.

avec |S| le nombre de régions dans l’espace d’exploration S. Cela veut simplement
dire que l’on cherche à restructurer (1) soit avec le même nombre de grappes qu’à l’état
courant, (2) soit en ajoutant ou (3) en retirant une grappe. Il s’agit de permettre une
certaine flexibilité dans le nombre de régions pavant l’espace, tout comme le permettaient
les mécanismes de découpage et fusion présentés précédemment. Ainsi, il s’agit au final
d’implémenter une certaine forme de plasticité structurelle globale de manière native.
On peut donc définir St+1 comme suit :



4.5. D’AUTRES REPRÉSENTATIONS SPATIALES 87

St+1 = arg max
E

 k∑
i=1

progrès(Ei) ∀ Ei ∈ K-Means(ξ, k ′)

 ∀ k ′ ∈ {|S|, |S|+ 1, |S− 1|}

(4.15)

D’un point de vue pratique, il nous semble important de préciser que nous appliquons la
méthode de partitionnement sur les données structurantes ξ placées dans les n dimen-
sions de l’espace d’exploration, auxquelles nous rajoutons une dimension représentant
la compétence atteinte pour chaque point. Cela dans le but de permettre un partition-
nement qui puisse prendre en compte la notion de compétence, qui est fondamentale
dans le calcul de l’intérêt des régions.

4.5 D’autres représentations spatiales
Les propositions faites dans les sections précédentes s’inscrivent dans un seul et

même cadre, celui d’un espace à explorer tel qu’il est fourni à l’agent. Mais le choix
de cet espace, c’est-à-dire de ses dimensions, est extrêmement dépendant
de l’encorporation de l’agent. Pourquoi la façon dont nous est fourni cet espace
constituerait nécessairement la meilleure manière de représenter les données dont on ne
sait rien a priori ?

L’une des motivations d’un paradigme alter-représentationnel comme nous pourrions
l’appeler, est clairement de dépasser les limitations d’un mécanisme de découpe pure-
ment orthogonal aux dimensions sensorielles de l’agent. Ces dimensions sont déterminées
une première fois par les capteurs électroniques qui permettent de récupérer des valeurs,
et une seconde fois par l’ingénieur qui implémente, discrétise, et peut parfois s’arranger
avec ce flot de données. Cette couche supplémentaire de médiation entre les expériences
de l’agent et ce que ce dernier peut en apprendre nous semble superflue autant que peu
défendable dans une perspective purement développementale.

4.5.1 Transformer l’espace d’exploration a priori
La première proposition que nous faisons concerne directement une transformation

de l’espace d’exploration a priori. Il s’agit ici, pour le modélisateur, de déterminer
une nouvelle façon de représenter les données, qui ne se base pas purement et simple-
ment sur les dimensions sensorielles recueillies par l’agent incarné.

En pratique, il s’agit d’associer une fonction de distorsion φ dans l’optique de
représenter les mêmes données vécues, mais d’une manière plus adaptée. D’un point de
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vue formel, on peut définir φ comme une application particulière de tous les points de
l’espace S d’origine et de dimensions |S|, vers un nouvel espace S ′. L’application φ doit
prendre en compte les différentes dimensions existantes de l’espace d’origine pour créer
de nouvelles dimensions, et se définit comme suit :

S→ S ′ : φ(s1, s2, ..., s|S|) (4.16)

Comme le montre, de manière plus intuitive la figure 4.6, toute configuration motrice
de M trouve une correspondance à la fois dans l’espace d’exploration initial S et dans
l’espace transformé S ′.

M

S

S ′

Figure 4.6: Illustration de la différence de résultat dans deux espaces d’exploration
pour deux configurations motrices données.

Dans ce contexte, supposons un système disposant de deux capteurs, ce qui implique
un espace d’exploration d’origine S à deux dimensions, s1 et s2. Nous pouvons à partir
de là examiner n’importe quelle fonction de distorsion de l’espace original en une seule
nouvelle dimension qui, potentiellement, synthétisera mieux la dispersion des données
de manière à donner une représentation, sans perte, qui soit porteuse de plus de sens.
Considérant que nous disposons de deux dimensions dans l’espace de base, la nouvelle
dimension à créer peut prendre en compte uniquement s1, uniquement s2, ou bien les
deux. Par exemple :

S ′ : φ(s1, s2) = 2× s1
S ′ : φ(s1, s2) = (s2)

3

S ′ : φ(s1, s2) = (s1 − 15)
2 + (s2)

3

. . .

S ′ : φ(s1, s2) = ...

Un exemple un peu plus parlant et reposant sur une encorporation expérimentée par la
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suite est nécessaire. Considérons, comme l’illustre la figure 4.7, un espace d’exploration
à deux dimensions x et y dont la zone atteignable est représentée par la zone ronde
en pointillés circonscrivant l’ensemble des points bleus et centrée sur le point (0; 0).
Le reste de l’espace est donc non atteignable pour l’encorporation considérée. Afin
de réussir à découper au mieux cet espace en utilisant le processus de structuration
orthogonal, une manière pertinente de déformer l’espace serait d’appliquer une fonction
φ qui permette de transformer l’espace des coordonnées cartésiennes en coordonnées
polaires, définie comme telle φ(x, y) = x2 + y2. Cette technique permet de représenter
linéairement la séparation entre les zones atteignable et non atteignable contrairement
à l’espace d’origine, et de surcroît de contenir la redondance par la représentation en
cercles concentriques qui ne prend en compte que la distance à l’origine.

x

y

(0; 0)
φ

x 2 + y 2

Figure 4.7: Illustration de la projection des données positionnées dans l’espace d’ex-
ploration d’origine (à gauche) vers un nouvel espace défini par l’application φ (à droite),
qui permet de mieux isoler la zone atteignable.

Il est important de souligner le fait que cette vision des nouvelles représentations du
monde qui seraient, en quelque sorte, des déformations de l’espace initial, est pleinement
compatible avec le modèle de base. Cela signifie que le reste du processus se déroule
de la même manière avec les mêmes méthodes et métriques linéaires, mais appliquées à
un espace différent, potentiellement non linéaire. Cela vaut autant pour le mécanisme
de découpe que pour le mécanisme de choix de la région la plus intéressante. Il s’agit
simplement de raisonner de la même manière, mais dans un espace S ′ = φ(S).

Pour autant, l’intention de mieux représenter les données est louable, mais des li-
mitations existent pour ce modèle, en premier lieu le fait qu’une distorsion ne puisse
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φ1 : x2 + y2

φ2 : (x− 2O)2 + y2

(674; 725)

φ1 : x2 + y2

674

φ2 : (x− 20)2 + y2

725

x

y

(7; 25)

(45; 10)

Figure 4.8: Illustration de l’indépendance des distorsions φi menant à l’impossibilité
de l’exploration d’un espace conjoint.

prendre en considération qu’une seule dimension. Cela provient du mécanisme qui per-
met de choisir un but est basé sur un tirage selon une distribution uniforme dans chacune
des dimensions de la région considérée. Ainsi dès lors que les dimensions sont poten-
tiellement indépendantes, un point déterminé au hasard dans l’espace conjoint de deux
distorsions peut donner deux points distincts dans l’espace d’origine. La figure 4.8 donne
pour exemple le choix du point de coordonnées (674; 725) dans l’espace défini par les
deux distorsions [x2+y2; (x− 20)2+y2]. Ce point reporté dans chacune des dimensions
se retrouve projeté en deux points différents dans l’espace d’origine [x;y] aux coordon-
nées (7; 25) dans [x2 + y2] (puisque 72 + 252 = 674) et (45; 10) dans [(x − 20)2 + y2]
(puisque (45 − 20)2 + 102 = 725). Les coordonnées d’arrivée dans l’espace d’origine ne
constituent évidemment qu’une possibilité parmi d’autres, puisqu’une coordonnée dans
l’espace déformé peut potentiellement représenter de multiples coordonnées dans l’es-
pace d’origine. Par exemple pour x2 + y2 = 674 on trouve au moins les coordonnées
(7; 25) et (25; 7). Toujours est-il que l’indépendance de ces distorsions ne permet pas
de créer un espace unifié d’exploration. Néanmoins, une réponse à cette limitation est
exposée par la suite dans la section 4.5.3.

4.5.2 Transformer l’espace d’exploration a posteriori
Nativement, l’agent explore un espace S qui reflète la vision du concepteur. Au

final, la définition de cet espace d’exploration dépend soit directement des capteurs
physiques qui équipent le robot, soit d’un espace opérationnel précis. Ce qui lie ces
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deux cas, c’est le fait que cet espace demeure fourni a priori, et puisse ne pas être en
adéquation avec les spécificités de l’encorporation de l’agent. Ce point, que nous consi-
dérons comme un biais car appliqué depuis l’extérieur du système, semble crucial dans
une perspective développementale telle que nous essayons de la mettre en œuvre. C’est
pourquoi, dans le but de limiter ce biais, nous souhaiterions permettre à l’agent de
fréquemment ré-adapter la définition de l’espace d’exploration en se basant
sur son expérience. Nous nous inscrivons dans une démarche qui cherche à adapter
l’espace d’exploration aux données plutôt que l’inverse 3.

Pour mettre en œuvre cette idée, nous nous appuyons sur une méthode statistique
éprouvée : l’Analyse en Composantes Principales (ACP) Pearson [1901]. Elle dispose
de plusieurs avantages pratiques. Le premier avantage réside incontestablement dans
la réduction du nombre de dimensions de l’espace considéré. C’est particulièrement
vrai puisqu’elle permet de réduire les dimensions de l’espace d’origine en déterminant
les d premières dimensions qui maximisent la représentativité des données. Ce mé-
canisme permet donc d’obtenir une représentation des données exprimant au mieux
leur variance, c’est-à-dire la dispersion des données le long des axes. Par ailleurs, en
disposant d’une vue plus représentative des données, nous pouvons visualiser, maintenir
et prendre en compte la possible existence de corrélations entre de multiples dimensions
pour créer une région exhibant un réel intérêt. Cette méthode permet également de se
concentrer sur des découpes orthogonales à un espace plus complexe que celui fourni à
l’origine. En effet, l’ACP permet de décrire, à partir de données, un espace comme une
combinaison linéaire des dimensions de l’espace d’origine. Ce point précis nous paraît
très prometteur dès lors qu’il s’agit d’observer des comportements de coordinations
sensorimotrices multi-dimensionnelles. La figure 4.9 présente un exemple où une ACP
permet de déformer l’espace d’exploration pour mieux représenter la variance et être à
même de réaliser de meilleures découpes.

De manière plus formelle, cette méthode s’applique sur des données à v descripteurs
et permet l’analyse de la structure de la matrice de variance-covariance, c’est-à-dire de
la variabilité, ou dispersion, de ces données. Elle permet de décrire à l’aide de d ≤ v
composantes un maximum de cette variabilité et ainsi :

1. de réduire les données à d nouveaux descripteurs ;
3. Si l’on se réfère aux théories piagétiennes déjà présentée dans l’état de l’art, on peut distinguer

deux mécanismes que l’enfant emploie pour construire sa représentation du monde. Le premier méca-
nisme est l’accommodation et correspond au fait que l’individu va se modifier lui-même pour conserver
sa cohérence à l’intérieur du milieu dans lequel il évolue. Le second mécanisme est l’assimilation, qui
consiste pour l’individu à transformer le milieu pour l’adapter à ses connaissances, en agissant sur ce
milieu. C’est pourquoi il s’agit d’adapter a posteriori, qui littéralement signifie par une raison qui vient
après, et pose ainsi la condition nécessaire de l’expérience.
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2. d’interpréter les données en fonction de potentielles liaisons inter-variables.

Soit C un ensemble de composantes telles que :

C = {C1,C2, ...,Cd} (4.17)

Ck = a1,kX1 + a2,kX2 + ...+ av,kXv (4.18)

avec Ck une nouvelle variable qui soit une combinaison linéaire des variables d’origine
Ω = {X1, ...,Xv}, avec aj,k les composantes des vecteurs propres et tel que les Ck soient
deux à deux corrélées, de variance maximale, d’importance décroissante.

s1

s2
C1C2

s ′
1

s ′
2

Figure 4.9: Illustration de l’utilisation de la méthode ACP pour pouvoir déterminer de
meilleures découpes dans un espace d’exploration représentant au mieux la variabilité
des données : l’espace d’origine (à gauche) et les composantes principales (au milieu)
permettant de redéfinir l’espace d’exploration (à droite).

L’exemple en figure 4.9 présente à gauche les deux dimensions s1 et s2 de l’espace
d’origine ; au milieu les composantes principales trouvées ; à droite les mêmes données
dispersées selon ces 2 composantes principales. Y figurent également les découpes po-
tentielles en pointillés, ainsi que des points bleus et rouges, représentant respectivement
des buts atteignables et non atteignables par l’encorporation considérée.

Pour conclure, l’ACP détermine les axes exprimant au mieux la variance des points
de l’espace d’exploration que l’encorporation permet d’atteindre. C’est pourquoi elle
est calculée sur un sous-ensemble des données acquises par l’agent : seules les données
structurantes dont la compétence associée dépasse un certain seuil rentrent dans le calcul
des composantes principales. Il est à noter que l’exemple présenté en figure 4.9 est bien
évidemment un exemple qui est à notre avantage, ce qui n’est pas nécessairement le cas
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pour d’autres types de données. Néanmoins il peut permettre de mettre en évidence
des corrélations multi-dimensionnelles. La prochaine section présente une manière de
faciliter cette mise en évidence.

4.5.3 Paradigme poly-représentationnel
Nous venons d’exhiber des aspects permettant de doter l’agent de représentations

du monde qui soient différentes et potentiellement plus adaptées aux données à collec-
ter afin d’y trouver une structure qui facilite l’apprentissage. Mais ces représentations
alternatives sont mono-dimensionnelles. Nous nous intéressons dans cette partie à com-
biner les avantages de ces diverses représentations possibles. Une manière de
mettre cela œuvre est de considérer de multiples représentations possibles. Pour ce faire,
considérons dorénavant un ensemble S d’espaces d’exploration disposant chacun de leurs
spécificités.

S = {S1, ..., Sn} (4.19)

Si = {R1, ...,Rm} (4.20)

R̂ = arg max
Ri ∈

⋃
{Rj∈Sk} ∀ Sk ∈ S

(ρ(Ri)) (4.21)

L’espace d’exploration choisi sera potentiellement différent à chaque pas de temps. Le
mécanisme qui conduit à générer un but de son côté ne change pas, puisqu’il s’agit
ici simplement de sélectionner la région la plus intéressante parmi toutes les régions
de tous les espaces disponibles. Il s’agit toujours d’effectuer un arg max mais sur un
ensemble représentant l’union des régions de chacun des Si.

Ce paradigme poly-représentationnel peut permettre d’ailleurs de fournir un en-
semble par défaut d’espaces d’exploration en se basant sur les dimensions d’origine. Cela
peut se révéler utile par exemple dans le but de pouvoir isoler de potentielles corrélations
entre certaines dimensions particulières. Cela peut se réaliser en déclinant toutes les pos-
sibilités de combinaisons réalisables à partir des dimensions de base. Concrètement, si
l’agent est équipé d’un ensemble de dimensions sensorielles 〈s1, s2, s3〉, il pourra auto-
matiquement générer 7 espaces d’exploration par défaut, tel que l’ensemble des espaces
d’exploration à l’instant 0 soit défini par S0 = {S0, ..., S6}, avec :
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S0 : 〈s1, s2, s3〉
S1 : 〈s1〉
S2 : 〈s2〉
S3 : 〈s3〉
S4 : 〈s1, s2〉
S5 : 〈s1, s3〉
S6 : 〈s2, s3〉

Le fait de pouvoir proposer des représentations différentes dans des sous-espaces de
l’espace d’exploration d’origine, permet d’essayer d’atteindre des objectifs qui soient
adaptés à ce sous-espace et qui par conséquent, peuvent ne prendre en compte que
certaines dimensions plutôt que d’autres. Cette technique peut permettre de faire en
sorte que l’agent sélectionne prioritairement certaines représentations en cas de non-
utilité, de mauvaise compréhension, ou encore de déficience d’un capteur spécifique. De
plus, comme il s’agit des combinaisons des dimensions de l’espace de base, cela ne pose
pas de problème quant à la non-consistance entre des distorsions qui ne couvriraient
pas la même sous-partie de l’espace. On peut d’ailleurs très bien imaginer la génération
de nouveaux espaces d’exploration basés sur les transformations a priori proposées en
section 4.5.1, ou bien basés sur les transformations a posteriori comme nous l’avons
proposé en section 4.5.2.

4.6 Conclusion
L’objet de ce chapitre était d’apporter des contributions théoriques sur la boucle

motivationnelle générique présentée au chapitre précédent. Nous avons plus particuliè-
rement étudié et présenté des alternatives pour le processus de structuration de l’espace
d’exploration, point crucial à notre sens pour améliorer l’apprentissage. Les contribu-
tions développées dans ce chapitre se regroupent sous trois aspects distincts que nous
résumons ci-après. Afin de faciliter la compréhension, les notations introduites dans le
présent chapitre sont, comme nous l’avions fait au chapitre précédent, regroupées dans
le tableau 4.1.

Tout d’abord, nous avons présenté un ensemble de possibilités alternatives pour
effectuer des restructurations locales. Nous avons introduit une nouvelle métrique d’in-
térêt prenant directement en compte une forme de diversification. Ensuite nous avons
proposé une nouvelle condition de découpage basée sur une métrique et un seuil pour
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Notation formelle Correspondance informelle
progrès(Ri) Métrique du progrès en apprentissage dans la région Ri

t(j) Estampille de la jème expérience dans une région donnée
diversification(Ri) Métrique de diversification propre à chaque Ri

c Constante permettant d’ajuster le résultat de la diversification

r1, r2 Sous-régions de part et d’autre d’une découpe dans une dimension
µ Métrique calculant le ratio pour décider d’une découpe
σ Seuil minimum de µ pour valider la découpe
η Nombre minimum d’expériences dans une région pour découper

δ Distance moyenne à l’objectif pour les expériences d’une région

α Seuil minimum de µ pour l’ajustement d’une découpe

λ Seuil minimum de µ pour la fusion de deux régions existantes

g Nombre de grappes pour la structuration par partitionnement

n Nombre de dimensions de l’espace d’exploration

S ′ = φ(S) Nouvel espace défini par la projection φ de l’espace d’origine S

d Nombre de dimensions des données pour l’ACP
C Ensemble des composantes principales de l’ACP

S = {S0, . . . , Sn} Ensemble des espaces explorés en concurrence

Tableau 4.1: Extension du tableau récapitulatif 3.1 du chapitre précédent avec les
nouvelles notations introduites tout au long du présent chapitre.

prendre en compte plus de paramètres sur les régions considérées. Puis nous avons intro-
duit un mécanisme d’ajustement des découpes que nous avons poussé jusqu’à prendre
en compte la possibilité de refusionner deux régions. Enfin nous avons proposé une
métrique de compétence contextuelle prenant en compte l’évolution de l’apprentissage
pour calculer la compétence actuelle.

D’autre part, nous avons étudié une structuration plastique agissant à un niveau
plus global. Pour cela nous nous sommes basés sur une méthode de partitionnement.
Nous avons remplacé la structuration dimensionnelle orthogonale aux axes par une
restructuration à une certaine fréquence s’appuyant sur l’algorithme K-Means. Dans
cette optique nous avons redéfini la notion de région, ne faisant plus appel à des dimen-
sions et des bornes, mais se basant sur un centroïde, c’est-à-dire le centre de masse de
l’espace qu’elles recouvrent.

Enfin le troisième aspect développé dans ce chapitre propose de s’intéresser à re-
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présenter l’espace de manière différente. Considérant que l’espace d’exploration a une
influence sur son exploration et donc sur l’apprentissage, nous étudions la possibilité de
définir a priori une projection de cet espace. De cette limitation à qualifier et connaître
ce que serait une bonne représentation, nous tirons une seconde solution qui propose
d’adapter a posteriori l’espace en fonction des expériences effectuées à l’aide de la
méthode ACP, dans le but de toujours explorer l’espace selon la meilleure variance.
Enfin pour lier ces deux propositions et permettre une complexification du processus
dans une vision à long terme, nous introduisons le paradigme poly-représentationnel.
L’intérêt de celui-ci réside dans le fait de maintenir parallèlement un ensemble d’espaces
d’exploration chacun récursivement découpables en combinant leurs propres avantages.

Ces contributions théoriques nécessitent d’être évaluées de manière expérimentale.
C’est pourquoi les deux chapitres qui suivent dans ce manuscrit exposent respective-
ment la plateforme que nous avons développée pour mener des expérimentations dans
les meilleures conditions possibles (chapitre 5 intitulé FIMO : une plateforme d’expéri-
mentations), ainsi que leurs résultats et les interprétations que nous en tirons (chapitre
6 intitulé Expérimentations).
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5
FIMO : une plateforme

d’expérimentations

Les chapitres précédents nous ont permis de développer les parties théoriques de nos
travaux. Ceux-ci se doivent d’être expérimentés in silico pour permettre d’évaluer leur
intérêt. Pour ce faire, nous avons développé une plateforme, d’une part pour notre besoin
propre, mais également avec l’intention de pouvoir la partager avec la communauté. Le
présent chapitre introduit plus en détail cette plateforme nommée FIMO, acronyme
anglophone pour Framework for Intrinsic Motivations. Cette plateforme a fait l’objet
d’une publication [Hervouet et Bourreau, 2013], et ses sources sont disponibles en ligne 1.

5.1 Genèse et motivations
Comme nous l’avons montré au travers du chapitre 2, de nombreuses approches

gravitent autour de la notion de motivation artificielle. Celles-ci partagent un certain
nombre de points communs, mais se distinguent néanmoins par certains aspects qui leur
sont singuliers. De ce constat, émanent deux points importants qu’il nous faut souligner.

Tout d’abord le fait qu’il soit à la fois une grande opportunité et une grande ambition
de proposer une plateforme de ce type. La part d’opportunité provient directement de
la discipline informatique, puisqu’elle permet de proposer des protocoles, des façons de

1. Un dépôt Mercurial permettant de cloner le code source en Python de la plateforme est dis-
ponible https://info-depot.lirmm.fr/republic/fimo. Cette plateforme est distribuée selon les termes de la
licence GNU GPLv3 (pour plus d’informations, se reporter au fichier COPYING).
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faire, qui par essence devraient être les plus génériques possible. La part d’ambition
quant à elle provient doublement du fait qu’il soit généralement très complexe d’essayer
d’unifier autant d’approches, et encore davantage que le cadre proposé pour le faire soit
accepté et réellement utilisé par la communauté.

Deuxièmement la multiplicité des approches dénote avant tout un intérêt certain
pour cette thématique de recherche. Et même si l’ébullition propre à l’émergence d’un
sous-domaine est extrêmement importante, la convergence de ses méthodes devient
inévitablement un atout à plus long terme. Quand nous parlons de méthodes, nous
parlons avant tout des moyens mis en place pour évaluer l’impact d’une nouvelle idée.

En effet, tout au long de nos travaux de thèse, nous avons ressenti le besoin, tout
d’abord individuel, de réimplémenter des mécanismes existants pour mieux les com-
prendre. Puis dans un second temps, pour également en proposer de nouveaux, comme
l’ont déjà montré les précédents chapitres. Mais en réalité, le besoin de passer à l’échelle
collective, c’est-à-dire de généraliser aux autres approches existantes s’est fait sentir.
Des articles très techniques comme par exemple Santucci et al. [2013] montrent bien,
sans pour autant en arriver à ce même constat, que l’étude de différents mécanismes
requiert une phase nécessaire d’unification des approche étudiées. Cela passe surtout
par la mise en place de phases expérimentales et de modes d’évaluation qui soient
comparables, sans quoi une étude comparative ne voudrait rien dire.

Voici les principales motivations qui ont donné naissance à cette plateforme nom-
mée FIMO, pour Framework for Intrinsic Motivations. Dans la suite de ce chapitre,
nous présentons l’architecture générale de la plateforme, nous expliquons les modalités
d’évaluation choisies, les encorporations disponibles et leurs caractéristiques. Nous ter-
minons par donner des détails techniques pour faciliter et mieux comprendre le processus
d’expérimentation ainsi que celui de visualisation des données recueillies.

5.2 Architecture générale
FIMO est une plateforme destinée à la recherche en robotique développementale,

et s’intéressant plus particulièrement aux systèmes motivationnels. Ce que nous propo-
sons avec cette architecture c’est la possibilité d’expérimenter de manière fiable,
complète et efficace de nouvelles idées sur les agents motivés. Cette section est
dédiée à la présentation de FIMO, que ce soit sur la façon dont il a été pensé, conçu et
architecturé, des explications sur ses fondations dans le langage Python, ainsi que son
workflow. Nous présentons également les différentes encorporations fournies à l’heure
actuelle.



5.2. ARCHITECTURE GÉNÉRALE 99

5.2.1 Principe
Le schéma de fonctionnement global de notre plateforme FIMO est relativement

commun et intuitif. Typiquement, comme le montre la figure 5.1, la plateforme s’arti-
cule autour de différents éléments que sont l’encorporation, le paramétrage, la collecte
de données, et la visualisation des résultats. Pour pouvoir lancer une expérimentation, il
faut fournir à l’algorithme motivationnel une encorporation ainsi qu’un calibrage com-
plet (valeurs de certains paramètres pi et métriques mi). Les résultats expérimentaux
sont collectés et sauvegardés dans des fichiers journaux. Ces résultats peuvent par la
suite être attentivement et sérieusement étudiés grâce aux visualisations qu’offre le mo-
dule du même nom. Ces aspects sont décrits un à un ci-après.

Encorporation
Boucle moti-
vationnelle

algorithme

Collecte
expérimentations

Visualisation
résultats ex-
périmentaux

p2p1 pn...

m2m1 mn...

Figure 5.1: Architecture logique du processus global de notre plateforme FIMO.

Encorporation

La première étape consiste à choisir une encorporation (embodiment en anglais et
dans le code) à expérimenter. Celle-ci décrit formellement l’espace d’exploration senso-
rimoteur ainsi que les effets quant à l’exécution de primitives motrices. Ces deux points
sont essentiels et obligatoires pour lancer une boucle motivationnelle d’un agent. Des
explications plus complètes quant à la caractérisation d’une encorporation sont fournies
en section 5.4.

Paramétrage de la boucle motivationnelle

Une fois l’encorporation choisie, il faut alors spécifier les métriques et les paramètres
à fournir à l’agent permettant de calibrer la coquille vide que constitue la boucle motiva-
tionnelle. Ce paramétrage peut avoir, comme nous l’avons déjà expliqué, une influence
plus que significative sur la trajectoire développementale de l’agent au cours de l’expéri-
mentation. Comme expliqué précédemment en section 5.1, c’est en grande partie de ce
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constat que provient l’idée fondamentale de fournir une plateforme paramétrable pour
étudier le comportement et l’influence des choix de modélisation a priori. Les valeurs des
paramètres sont bien évidemment modifiables à chaque instanciation du programme, le
tout étant reproductible pour une plus grande significativité statistique.

Collecte

Ensuite, à la fin d’une expérimentation concernant une encorporation particulière,
c’est-à-dire quand l’agent a effectué un certain nombre de commandes motrices (ou bien
a essayé d’atteindre un certain nombre de buts), de nombreux résultats collectés tout
au long de l’expérimentation sont enregistrés dans des fichiers journaux. Cela inclut par
exemple :

— l’état final du partitionnement de l’espace d’exploration en sous-régions ;
— l’intérêt de ces régions où les buts ont été générés, leur date de création, ainsi que

tous leurs autres attributs ;
— les données sensorimotrices brutes et structurantes expérimentées ;
— et surtout les résultats aux examens (cf. partie 5.3 pour plus de détails sur les

modalités de l’examen).

Visualisation

Enfin un autre avantage de la plateforme FIMO réside dans le module de visualisa-
tion qui se base sur les données collectées et sauvegardées. Cette fonctionnalité permet
d’étudier les résultats de n’importe quelle instance expérimentale. En cela, elle rend
beaucoup plus simple et efficace la compréhension et la validation d’hypothèses quant
au paramétrage ou aux nouvelles idées appliquées à une encorporation considérée. Nous
illustrerons le reste de ce chapitre grâce à ce module de visualisation proposé dans
FIMO.

5.2.2 Fondations Python
Après avoir présenté l’architecture générale du projet et avant d’expliquer son orga-

nisation pratique, il nous paraît important d’expliquer les fondations Python de notre
plateforme. Par fondations, nous voulons surtout ici donner les fondements informa-
tiques de ce choix. Le point principal est que le développement de FIMO a été basé
sur des bibliothèques très pratiques, puissantes, bien pensées et documentées, et surtout
supportées par des communautés de scientifiques et d’ingénieurs. Les trois principales
bibliothèques que nous utilisons sont SciPy, NumPy, matplotlib qui sont dédiées au
traitement scientifique de données.
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SciPy [Jones et al., 2001] est une bibliothèque open-source pour les mathématiques,
mais plus largement pour la science et l’ingénierie. Elle est basée sur Numpy [Oli-
phant, 2007], qui fournit une interface de manipulation de tableaux à n dimensions
très pratique et très rapide, associée à des routines de traitements numériques très
efficaces. Enfin le module de visualisation de résultats expérimentaux proposé dans
la plateforme s’appuie sur matplotlib [Hunter, 2007]. Ces trois fondations principales
utilisées dans FIMO sont considérées comme stables et sûres de par le fait qu’elles aient
été développées et testées à très grande échelle par beaucoup d’utilisateurs différents,
et qu’elles aient ainsi prouvé leur efficacité et leur fiabilité.

Il nous faut également citer une dernière bibliothèque très importante utilisée dans
FIMO : SciKit-Learn. Celle-ci est développée par l’INRIA et se base elle aussi sur
les trois bibliothèques présentées ci-dessus. Elle représente un effort commun pour
regrouper bon nombre de méthodes de fouille de données, d’apprentissage automatique
et de traitement statistiques de données en général [Pedregosa et al., 2011].

Enfin, pour ce qui concerne la partie évolutionnaire de la plateforme, il nous faut
aussi mentionner la bibliothèque pyevolve, qui regroupe un ensemble d’outils simples à
mettre en œuvre pour gérer des populations et les faire évoluer en suivant une certaine
fonction d’évaluation [Perone, 2009].

5.2.3 Organisation arborescente du projet
Le dernier point technique qu’il nous semble important de détailler est celui de

l’organisation arborescente du projet FIMO. Il nous faut rappeler que le but de ce
dernier est double :

1. réimplémenter un cadre logiciel expérimental à titre de recherche individuelle pour
les travaux de thèses menés ;

2. faire en sorte de proposer quelque chose de propre potentiellement réutilisable par
d’autres chercheurs.

Dans cette optique, il nous semblait primordial d’accorder une importance particu-
lière à la réflexion concernant la clarté du projet, qu’il s’agisse à la fois du code source en
lui-même, de sa lisibilité, des commentaires l’accompagnant, mais également l’organisa-
tion globale des fichiers contenant ce code source. En tant que telle, l’arborescence est
un point d’autant plus important qu’il constitue le premier contact de l’utilisateur avec
le projet. Ainsi, cette arborescence vous est présentée sans mise en forme particulière
en figure 5.2. Nous allons maintenant en détailler quelques points pour en faciliter la
lecture et la compréhension.
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fimo
|-- compare.py
|-- config.py
|-- COPYING
|-- core
| |-- agent.py
| |-- examination.py
| |-- experiment.py
| |-- living.py
| !-- representation.py
|-- embodiments
| |-- arms.py
| |-- artificial_mouth.py
| |-- embodiment.py
| |-- toys.py
| !-- tribots.py
|-- evo
| |-- fimo.py
| |-- metrics_gp_operators.py
| |-- metrics.py
| |-- morphologies.py
| |-- parameters.py
| |-- spaces_gp_operators.py
| !-- spaces.py
|-- evofimo.py
|-- example.py
|-- fimo.py

|-- logs
| |-- exams.txt
| |-- goals.txt
| |-- raw.txt
| !-- regions.txt
|-- questions
| !-- questions_*Env
|-- questions.py
|-- structuring
| |-- centroidal.py
| |-- dimensional.py
| |-- dimension.py
| |-- distorted.py
| |-- memory.py
| |-- pca.py
| !-- region.py
|-- test
| |-- compare_*.py
|-- visualization
| |-- exams.py
| |-- goals.py
| |-- interests.py
| |-- log.py
| |-- misc.py
| |-- raw.py
| |-- regions.py
| !-- visualization.py
!-- visu.py

Figure 5.2: Arborescence du projet FIMO sans mise en forme. Les éléments de pre-
mier niveau constituent les fichiers les plus importants ainsi que les modules principaux,
contenant eux-mêmes les fichiers sources nécessaires au bon fonctionnement de la pla-
teforme.

Les principaux modules

Cette arborescence est donc composée de fichiers à la racine, ainsi que de sous-
répertoires contenant d’autres fichiers. Ce sont ces sous-répertoires que nous appelons
modules. Ils permettent d’organiser au mieux le code du projet FIMO.



5.2. ARCHITECTURE GÉNÉRALE 103

core Ce module contient les classes essentielles pour l’instanciation et l’expérimenta-
tion sur l’apprentissage sensorimoteur : la classe définissant le fonctionnement
général d’un Agent, ainsi que la classe Examination permettant de l’évaluer pour
constater le progrès accompli.

structuring Ce module contient toutes les classes nécessaires au processus de struc-
turation de l’espace exploré par l’agent : la mémoire de l’agent, ce que sont les
représentations, les régions ainsi que les expériences qu’il va pouvoir effectuer.

embodiments Ce module-ci permet d’isoler les encorporations qu’il va être possible
d’expérimenter : quelques fichiers déjà présents regroupent par type les encorpo-
rations disponibles, dont un aperçu plus complet est présenté en section 5.4.

evo Ce module correspond à la perspective évolutionnaire que nous développons à la fin
du chapitre 6 (section 6.4). Différents éléments sont proposés pour être optimisés
par évolution : les paramètres, métriques, les distorsions d’espaces ainsi que les
morphologies.

test Ce module a été pensé pour les expérimentations, notamment pour permettre
et faciliter la comparaison d’implémentations de différentes approches, que nous
développons en section 5.5.3.

visualization Enfin ce dernier module est destiné à regrouper tous les aspects gravi-
tant autour de la visualisation des résultats générés par la plateforme.

Les principaux fichiers à la racine

Au-delà des principaux modules, la plateforme met à disposition des fichiers à la
racine qui permettent d’expérimenter aisément divers aspects de l’apprentissage senso-
rimoteur offerts par FIMO. Tous ces fichiers disposent d’une aide pour leur utilisation
pratique en ligne de commande (-h), présentés ici dans un souci de clarification.

fimo.py Le fichier le plus important pour lancer une expérimentation ; il permet de
choisir une encorporation à tester et de fixer des limites en terme de nombre
d’itérations, et bien sûr de spécifier certains paramètres précis (cf. section 5.5.1
pour davantage de précisions sur son utilisation).

compare.py Le fichier important pour comparer aisément différents paramétrages ; il
faut lui préciser le nombre d’itérations désirées, le nombre d’instances d’agents
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pour obtenir une moyenne, ainsi que le nom du template de comparaison à expé-
rimenter (cf. section 5.5.3).

usage : compare .py [-h] [-a ACTIONS ] [-t TIMES ] [-v] comparison

positional arguments :
comparison Specific test comparison you want to run

optional arguments :
-h, --help show this help message and exit
-a ACTIONS Number of actions each agent must perform ( default 1000)
-t TIMES Number of times to run for average evaluation ( default 3)
-v Generating visualization of results

evofimo.py Le point d’entrée vers la partie évolutionnaire de la plateforme ; il faut
impérativement lui préciser l’encorporation à tester ainsi que le mode que l’on
souhaite tester ; d’autres options sont disponibles pour préciser par exemple le
nombre d’itérations, le nombre de générations, ou la population par génération.

usage : evofimo .py [-h] [-a ACTIONS ] [-g GENERATIONS ] [-p POPULATION ]
[-t TIMES] [-s STATS ] [-m METRIC ]
emb mode

positional arguments :
emb Embodiment you want to experiment
mode Evolutionary process mode ( parameters , metrics , space ,

morphology )

optional arguments :
-h, --help show this help message and exit
-a ACTIONS Number of actions each agent must perform ( default 1000)
-g GENERATIONS Number of generations to run ( default 100)
-p POPULATION Number of agents by generation ( default 10)
-t TIMES Number of run by agent for average ( default 5)
-s STATS Statistics every # generations ( default 1/10 generation )
-m METRIC Metric to evolve (interest , split )

visu.py Le script qui permet de visualiser les résultats des différentes instances d’agents
expérimentés ; par défaut il va chercher dans les fichiers journaux de base (raw,
region, exam, goals) dans le répertoire logs/, mais il est possible de lui spécifier
un chemin en préfixe pour analyser d’autres résultats.
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usage : visu.py [-h] [-p PREFIX ] [-s SUFFIX ] [-e] [-c]

optional arguments :
-h, --help show this help message and exit
-p PREFIX Prefix for log files
-s SUFFIX Suffix for log files
-e Use this option to parse only exams (speed up parsing time !)
-c Count the number of available experiments

Pour plus de détails techniques concernant les expérimentations, se reporter à la
section 5.5.

Autres fichiers

config.py Ce fichier regroupe tous les paramètres utilisés par la plateforme et poten-
tiellement intéressants à modifier pour l’utilisateur ; ces paramètres concernent à
la fois la boucle à proprement parler mais également les techniques de structura-
tion.

example.py Ce fichier représente des exemples d’utilisation de FIMO directement à
manipuler à partir du langage Python ; la section 5.5.2 présente la version par
défaut de ce fichier pour en commenter les différentes façons d’instancier un agent.

questions.py Ce script permet de générer un ensemble de questions pour une encor-
poration donnée ; davantage de détails sont donnés dans la section 5.3 pour une
meilleure cohérence.

logs/*.txt Fichiers par défaut dans lesquels sont sauvegardés les résultats des expé-
rimentations ; quatre fichiers principaux (exams|goals|raw|regions).txt selon
le type d’information sauvegardée.

test/compare_*.py Ensemble de fichiers permettant facilement de créer une nouvelle
comparaison entre des paramétrages différents ; pour voir des exemples précis qui
illustrent cet aspect fondamental de la plateforme, se reporter en section 5.5.3.

5.2.4 Diagramme des classes
La figure 5.3 présente le diagramme des classes à titre informatif. Comme nous avons

déjà commencé à l’expliquer en section 5.2.3, ce diagramme est une représentation du
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fonctionnement de la plateforme FIMO. Nous en retraçons les grandes lignes ci-après.

AgentEmbodiment Memory

Living Examination Representation

Experiment Region

PredictionExp ReachingExp DimensionalReg CentroidalReg

Dimension PcaRegion DistortedRegion

performs
1

launched
1

passes
1

holds
1

composed of
1..*

composed of
1..*

composed of
*

delimited by
1..*

Figure 5.3: Diagramme des classes simplifié de la plateforme FIMO.

Agent est une classe qui va gérer l’ensemble des interactions possibles d’une instance
expérimentale ; en pratique il s’agit de générer des buts, de calculer les actions
pour atteindre ces buts, tout au long d’un processus d’apprentissage générique.

Embodiment L’agent ne serait rien sans son encorporation ; celle-ci constitue l’interface
avec l’environnement et surtout la loi commande de coordination sensorimotrice ;
en pratique elle est essentiellement dotée d’une méthode qui étant donné un état



5.2. ARCHITECTURE GÉNÉRALE 107

courant et une commande motrice, donne les valeurs des capteurs résultants.

Experiment représente classiquement une expérience sensorimotrice que l’agent va
engranger au fil de l’apprentissage ; cela comprend, comme déjà expliqué dans le
modèle en section 3.2.1, l’état de départ, la commande motrice et l’état final pour
les données brutes, auxquelles sont ajoutées l’état but et la compétence pour les
données structurantes.

Examination L’examen est le moyen qui nous permet de mettre en valeur les progrès
de l’agent dans son apprentissage sensorimoteur ; il s’agit d’un ensemble de ques-
tions, c’est-à-dire des points dans l’espace d’exploration original, que l’agent va
devoir périodiquement atteindre, ce qui va nous permettre de lui attribuer une
note d’atteinte moyenne de ces buts.

Region est une classe qui représente la volonté de structurer les données accumu-
lées dans le but d’améliorer l’apprentissage par différentes heuristiques ; une
région peut se définir de différentes façons (par des dimensions originales
DimensionalRegion, par un centroïde CentroidalRegion, par une distorsion
DistortedRegion, etc.) mais contient toujours un ensemble d’expériences senso-
rimotrices qui la caractérisent qui permettent, par exemple, de calculer son intérêt.

Representation est une classe composée essentiellement d’un ensemble de régions qui
la caractérisent et qui peuvent être explorées, c’est-à-dire dans lesquelles on peut
générer et/ou ajouter de nouveaux buts.

Memory La mémoire représente l’essence même du processus d’apprentissage ; dans cette
implémentation, un agent en possède une, dans laquelle on peut trouver un en-
semble de représentations, c’est-à-dire différentes visions du monde maintenues
parallèlement par l’agent.
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5.3 Modalités d’évaluation
L’agent, doté d’une métrique d’intérêt, calculée par rapport au progrès en appren-

tissage pour l’acquisition de nouvelles compétences sensorimotrices, va avoir tendance
à intensifier ses essais dans des zones pour lesquelles il constate du progrès, et à se
diversifier aussitôt qu’il ne progresse pas ou plus dans une certaine région.

Ce modèle de fonctionnement s’avère profondément constructiviste, avec toute la
portée de subjectivité que cela peut soulever. C’est pourquoi, comme nous l’avons déjà
fait dans ce manuscrit, nous parlons de trajectoires développementales pour qualifier les
diverses instances de boucles motivationnelles. En effet, nos expérimentations proposent
d’incarner successivement plusieurs agents logiciels — c’est-à-dire une même boucle
motivationnelle — dans l’exact même corps et dans un environnement similaire.

Mais malgré ces prérogatives et ces conditions initiales sensiblement similaires, les
trajectoires développementales sont différentes entre deux instanciations de vies. Par
ailleurs, une même mesure n’a pas les mêmes effets sur deux encorporations similaires
plongées dans un environnement similaire. C’est pourquoi la question de la comparaison
et de l’évaluation vient donc nécessairement se poser devant nos yeux. Nous avons
d’ailleurs mené une réflexion autour de la notion de preuve en intelligence artificielle
dans une publication [Hervouet, 2013].

5.3.1 Les différentes formes d’évaluation
On distingue généralement deux formes d’évaluation, nommément l’évaluation for-

mative et l’évaluation sommative. Avant de présenter ces deux approches, voici une
citation attribuée à Robert Stakes, qui permet de donner l’intuition de la différence
entre les deux :

«When the cook tastes the soup, that’s formative ; when the guests taste the
soup, that’s summative ». [Scriven, 1991]

L’évaluation sommative s’effectue systématiquement de l’extérieur du système
d’apprentissage et définit arbitrairement des barrières. Elle sert à certifier l’acquisition
de compétences.

L’évaluation formative, de par sa fonction régulatrice, sert à organiser et à ré-
ajuster l’apprentissage, mais cette fois de l’intérieur même du système. Elle définit à la
fois quantitativement et qualitativement le travail à effectuer pour atteindre les objectifs
fixés. L’apprenant doit pouvoir mesurer le chemin parcouru et celui restant à parcourir.
De plus, l’erreur y est positive et fait partie intégrante de l’acte d’apprendre. L’ap-
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prenant doit prendre du recul sur les stratégies qu’il utilise, il doit avoir une réflexion
critique sur son activité.

5.3.2 L’évaluation dans FIMO
En pratique, dans FIMO, les examens que l’agent doit effectuer pour constater

son progrès relèvent typiquement de l’évaluation sommative. Cela revient à évaluer
l’évolution de la compétence d’atteinte d’un certain nombre de buts uniformément
répartis dans l’espace d’apprentissage que le système est en train d’explorer (cf. section
5.3.4 pour plus de détails). Mais en soit, une courbe est un indicateur surtout qualitatif.
Pour obtenir un indicateur plus quantitatif sans pour autant perdre l’importante appré-
ciation qualitative, nous utilisons une intégration numérique pour déterminer un score.
À partir des points de la courbe et de leur espacement dans le temps, nous calculons
une approximation de l’aire sous la courbe. Ce score ainsi calculé donne une assez
bonne représentation de la performance de la trajectoire développementale d’un agent.
En effet, un point fort constitutif de cet indicateur est qu’il permet de distinguer deux
expérimentations qui terminent avec une même valeur de distance moyenne aux buts
de l’examen, puisqu’il est directement lié à l’incurvation du progrès en apprentissage.

Mais en réalité, le processus de l’évaluation formative tel que décrit plus haut
constitue l’essence du fonctionnement de la boucle motivationnelle que nous décrivons.
En effet, celle-ci implique bien l’agent dans une perpétuelle remise en question de son
apprentissage et l’oblige à faire des choix quant à ce qu’il va chercher à apprendre par la
suite. De par sa nature plus complexe, cette seconde forme d’évaluation est hautement
plus adaptée à la vision constructiviste qui caractérise nos travaux.

Par ailleurs, d’autres questions importantes se posent en terme d’évaluation de l’ap-
prentissage. Par exemple, quid de la spécificité des différentes encorporations à tester ?
Est-il judicieux de faire le choix arbitraire et objectif d’évaluer de la même manière l’ap-
prentissage de la loi de commande d’un bras robotique et celle d’un robot sous-marin ?
Même si le poids de ce genre de questions est discutable du fait de la trop faible diffé-
rence entre les encorporations testées pour le moment, il semble tout de même nécessaire
de les poser.

5.3.3 Fichiers de questions
Le comportement par défaut de la plateforme est de vérifier la présence d’un fichier

portant un nom de la forme questions_*Env pour y lire un ensemble de questions
à proposer à l’agent pour l’évaluation. Le format de ces fichiers suit un schéma très
simple qui, sur chaque ligne, associe une valeur à chaque dimension de l’espace des buts,
chacune d’elle étant séparée par un point-virgule :



110 CHAPITRE 5. FIMO : UNE PLATEFORME D’EXPÉRIMENTATIONS

dim_1@val_1;dim_2@val_2;...;dim_n@val_n

À titre d’illustration, ici pour l’encorporation Arm15LargeEnv, le tableau 5.1 permet
de visualiser quelques lignes et les points associés dans l’espace.

Format brut d’une ligne Hx Hy

Hx@-8.33 ;Hy@37.63 -8.33 37.63

Hx@28.10 ;Hy@29.01 28.10 29.01

Hx@-28.55 ;Hy@18.20 -28.55 18.20

Hx@39.67 ;Hy@10.99 39.67 10.99

Hx@-3.74 ;Hy@11.95 -3.74 11.95

Tableau 5.1: Exemples de correspondance entre des lignes d’un fichier de questions et
leur interprétation dans l’espace des buts ici à deux dimensions Hx et Hy.

Cette manière de se baser sur un fichier texte pour les questions de l’examen dispose
d’un avantage certain en terme de simplicité et d’équité, puisque toutes les instances
sont évaluées sur un même ensemble de questions. En revanche cela implique d’avoir
une certaine confiance quant à la façon de générer ces questions.

5.3.4 Génération de questions pour l’examen
C’est le script questions.py, présent à la racine du projet, qui permet de générer

un ensemble de questions afin d’évaluer la progression des agents au cours du temps.
Son fonctionnement est relativement simple et repose sur quatre étapes successives :

1. Choisir une encorporation pour laquelle générer des questions ;
2. Exécuter un nombre donné de commandes motrices uniformément sélectionnées

dans l’espace moteur ;
3. Appliquer une méthode de partitionnement basée sur l’algorithme K-Means (déjà

présenté en section 4.4.2) sur l’ensemble des données d’observations permettant
de paver au mieux l’espace réellement atteignable par le robot ;
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Figure 5.4: Visualisation de la densité des points atteignables dans l’espace d’explora-
tion à partir de 20000 configurations uniformément réparties dans l’espace moteur.

4. Convertir les centroïdes trouvés en autant de questions, c’est-à-dire de points dans
l’espace des buts à n dimensions, que l’agent devra tenter d’atteindre.

Ce procédé a le mérite de générer des questions exclusivement dans la zone at-
teignable par l’encorporation considérée. Il est d’ailleurs important de noter que les
questions générés par cet outil sont particulièrement pertinentes dans la mesure où la
zone atteignable est convexe, du fait de l’utilisation de l’algorithme K-Means.

Une visualisation pour la génération de questions pour un bras robotique à 15
jointures est présentée en figure 5.4. On voit assez clairement, comme la densité co-
lorimétrique l’indique, qu’il est nettement plus facile d’atteindre les positions devant,
c’est-à-dire autour du point (45; 0). Les points verts dans la figure de gauche repré-
sentent les questions déterminées par l’algorithme K-Means.
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Voici l’aide en ligne de commande décrivant l’utilisation du script.
usage : questions .py [-h] [-s SAMPLES ] [-q QUESTIONS ] [-v] emb

positional arguments :
emb Embodiment you want to generate questions for

optional arguments :
-h, --help show this help message and exit
-s SAMPLES Number of samples to generate (10000)
-q QUESTIONS Number of questions to derive (100)
-v Show plotting result

5.4 Encorporations
Une encorporation telle que nous la définissons formellement dans FIMO, circonscrit

tout ce qui touche aux capacités sensorimotrices de l’agent. Une encorporation doit
donc être considérée comme l’interface complexe entre l’espace d’exploration
sensoriel ou opérationnel, l’espace moteur lui permettant d’effectuer cette
exploration, et le résultat de la combinaison des deux. Ainsi, une encorporation
se doit de fournir avant tout :

1. les dimensions sensorielles ou opérationnelles de l’agent (définies par un nom et
un ensemble de valeurs pouvant être prises) ;

2. ses dimensions motrices (définies elles aussi par un nom nom ainsi qu’un ensemble
de valeurs pouvant être prises) ;

3. un état initial ou position de repos (définie comme un point de référence dans
l’espace des buts à partir duquel sont apprises les effets des commandes motrices).

D’autre part, l’encorporation doit également permettre de rendre compte des consé-
quences d’une action motrice. Elle doit donc également spécifier :

4. une fonction qui permette de calculer le nouvel état sensoriel à partir d’un état
sensoriel courant et d’une action à exécuter ;

D’autres possibilités sont offertes par la plateforme concernant l’encorporation. Par
exemple il est possible de prédéfinir un partitionnement en régions pour l’agent. Cela
peut par exemple permettre de l’aider dans son exploration très tôt.

Un autre point important réside dans le fait que la manière dont est implémentée la
connexion entre une encorporation et la boucle principale de l’algorithme motivationnel
permet de facilement relier FIMO avec n’importe quel moteur de simulation ou bien
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n’importe quel robot physique à partir du moment où il suit les recommandations et
les conventions. Concrètement, ce genre de techniques a déjà été appliqué par d’autres
à différentes encorporations (simulée et physique), comme par exemple apprendre à
déplacer un bras robotique dans un plan pour atteindre un point particulier de l’espace à
deux dimensions Rolf et al. [2010]; Baranes et Oudeyer [2010b]; Moulin-Frier et Oudeyer
[2013], ou encore dans l’apprentissage de la maîtrise de la reproduction de vocalisations
en utilisant un conduit vocal et un système auditif Moulin-Frier et al. [2013].

5.4.1 Véhicule roulant
Le premier type d’encorporation proposé dans FIMO est une version simplifiée d’un

véhicule roulant dans une arène. La version la plus simple est constituée d’une seule roue
et évolue sur un axe avec un capteur de distance au mur devant lui (1 seule dimension
motrice et 1 seule dimension sensorielle), comme présentée à la fin du chapitre 3 (cf.
figure 5.5). Dans cette version les buts à atteindre sont donc des points à des distances
particulières du mur.

Figure 5.5: Schéma du dispositif de robot mobile mono-directionnel. La ligne en poin-
tillée représente ce que perçoit le capteur telem. Les blocs hachurés représentent des
zones qui empêchent la progression du robot.

La seconde version est constituée de 2 roues et permet à l’agent un déplacement dans
une arène bidimensionnelle. Ici les valeurs motrices envoyées aux roues sont considérées
comme des vecteurs qui font avancer le véhicule de manière euclidienne dans l’espace.
Cette version avec un espace d’exploration généralement carré se décline avec différents
obstacles gênant le déplacement de l’agent (piliers au milieu, ou zones inaccessibles sur
les bords en triangle) comme le montre la figure 5.6.

Figure 5.6: Schéma du dispositif de robot mobile bi-directionnel. Les blocs hachurés
représentent des zones qui empêchent la progression du robot.
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Dans les deux types d’encorporation véhicule, les déplacements envoyés en commande
motrice sont respectivement de la forme ∆m et (∆x, ∆y), c’est-à-dire des commandes
motrices relatives et non absolues.

5.4.2 Bras robotique
Le second type d’encorporation implémenté dans FIMO est très largement utilisé

dans la communauté [Baranes et Oudeyer, 2010a, 2013; Santucci et al., 2013] pour
évaluer l’importance de l’heuristique de motivation intrinsèque pour l’apprentissage de
coordinations sensorimotrices : un bras robotique. La figure 5.7 présente cette encor-
poration. Dans cet exemple, chaque segment du bras est de même taille et chaque θi
représente les valeurs relatives des angles de chaque jointure par rapport au plan que
constitue le segment précédent du bras.

La transition de l’organe terminal d’un point à un autre par une action donnée
est calculée en utilisant des méthodes standards de cinématique directe [Craig, 1989].
Une action est un vecteur de valeurs ∆i positives ou négatives, chacune associée à
une articulation particulière (∆θ1 , ..., ∆θn). Cela signifie que l’agent peut seulement
effectuer des mouvements relatifs depuis une certaine position (Hx,t, Hy,t) vers une
autre (Hx,t+1, Hy,t+1). Ainsi dans l’exemple donné, l’action exécutée qui meut l’organe
terminal du point st au point st+1 dans l’espace d’exploration en essayant d’atteindre
le point γt+1 a été α = (∆θ1 = +115, ∆θ2 = −140, ∆θ3 = +40).

De plus, il est important de noter que l’encorporation fournie est générique dans le
sens où il est tout à fait possible d’en instancier de nouvelles en précisément simplement
le nombre de jointures et la taille des segments désirés.

5.4.3 Bouche artificielle
Au fil des rencontres au hasard des communications scientifiques de nos travaux,

nous avons eu la chance de pouvoir entrer en contact avec des chercheurs à l’Institut
de Recherche en Acoustique et Musique (IRCAM ). Leurs recherches s’intéressent à
modéliser la façon dont une bouche artificielle pourrait être utilisée pour jouer d’un
instrument à vent comme la trompette ou le trombone. Cette bouche artificielle est
en réalité un projet initié à la fin des années 1990, autour duquel d’autres projets se
sont organisés et succédés. C’est notamment le cas des projets l’Consonnes, puis de
l’CAGIMA financés par l’ANR.

Le but des recherche concernant ce dispositif suggèrent la « mise en correspondance
automatique du son produit avec les paramètres de contrôle d’une bouche artificielle
asservie », ou « techniques de commande et d’asservissement afin de reproduire des sons
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Figure 5.7: Schémas illustrant : les positions successives d’un organe terminal au bout de l’encor-
poration d’un bras robotique à 3 articulations (à gauche) ; un bras robotique à 15 articulations dont la
longueur des segments est décroissante dans le sens proximo-distal (à droite).

cibles » 2. Tout comme nos travaux essayent de le mettre en avant, leur but réside dans
l’exploration et la structuration d’un espace sensorimoteur.

D’un point de vue matériel, le dispositif robotique est sophistiqué et assez complexe
comme le décrit Lopes et al. [2013] (5 actionneurs, 6 capteurs), mais demeure en par-
faite adéquation avec notre définition de l’encorporation. Pour calculer l’erreur entre
le but généré à atteindre et le point de l’espace réellement atteint, nous nous basons
sur la comparaison de la fréquence du son telle qu’elle est mesurée avant d’entrer dans
l’instrument, ce qui donne une meilleure précision sans pour autant altérer la mesure.

2. Citations extraite d’un sujet de stage de Master 2, encore disponible en octobre 2013 à l’adresse
http://www-master.ufr-info-p6.jussieu.fr/2011/Modelisation-commande-et

http://www-master.ufr-info-p6.jussieu.fr/2011/Modelisation-commande-et
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Figure 5.8: Photographie du dispositif de bouche artificielle utilisable par la plateforme
FIMO pour mener à bien des expérimentations sur un robot physique.

5.4.4 Récapitulatif
Le tableau 5.2 expose un résumé des différentes encorporations proposées dans

FIMO et présente leurs points communs et leurs différences.

Encorporation obst. % att. |s| |m|

Simulation

Véhicule Mono-Roue (VMR) ∅ 100 1 1
VMR ∅ 90 1 1
VMR bump 100 1 1

Véhicule Deux Roues (VDR) ∅ 100 2 2
VDR multiples obstacles carrés 80 2 2
VDR triangles inaccessibles 80 2 2

Bras robotique (BR) à 1 articulation ∅ 10 2 1
BR à 2 articulations ∅ 10 2 2
BR à 3 articulations ∅ 10 2 3
BR à 15 articulations ∅ 10 2 15

Physique

Bouche Artificielle ∅ 10 2 2

Tableau 5.2: Résumé des principales encorporations proposées dans FIMO et de leurs
caractéristiques propres (obst. désigne les obstacles présents, % att le pourcentage de
la zone atteignable, |s| et |m| respectivement le nombre de dimensions sensorielles et
motrices).
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5.5 Aspects techniques de l’expérimentation
Il existe de multiples manières d’utiliser FIMO. La première est de l’utiliser depuis

l’extérieur en employant la ligne de commande. La seconde est d’accéder à l’interface de
programmation directement en utilisant le langage Python. Nous présentons dans cette
section des exemples d’utilisation de FIMO dans ces deux catégories à la fois en ce qui
concerne le fichier fimo.py ainsi que le système de comparaisons offert par le fichier
compare.py.

5.5.1 Exemples d’utilisation de FIMO en ligne de commande
Pouvoir manipuler FIMO à l’aide de la ligne de commande était une volonté ancrée

dès le départ. Cela dans le but de permettre une utilisation extérieure massive suffisam-
ment simple et puissante sans avoir à programmer quoi que ce soit. Nous présentons
ci-dessous les options disponibles pour l’exécution du programme, telles qu’elles sont
présentées dans l’aide en ligne de commande. Comme déjà expliqué, le programme est
très configurable, et c’est même l’objet de la plateforme que de permettre l’exploration
de l’influence de ces paramètres.

En pratique, le programme dispose d’une vingtaine de paramètres configurables
concernant directement la boucle motivationnelle, de cinq métriques pouvant être pré-
cisées, et d’un paramètre permettant de spécifier une déformation de l’espace d’explora-
tion. Comme déjà expliqué plus tôt, le paramétrage par défaut est défini dans le fichier
config.py. Un paramétrage précis peut bien évidemment être effectué, soit en modifiant
ce même fichier, soit directement à l’aide d’arguments passés à la ligne de commande
du fichier fimo.py. Voici quelques exemples.

# arrêt après 2000 commandes motrices sur un bras robotique à 15 jointures
python fimo.py -a=2000 Arm15LargeEnv

# idem en précisant l’étiquette pour repérer l’expérimentation en visualisation
python fimo.py -a=2000 --label="mon_expe" Arm15LargeEnv

# idem en précisant une distorsion de l’espace d’exploration
python fimo.py -q -a=2000 --label="ma_distortion" --distortion="Hx**2+Hy**2" Arm15LargeEnv

Les deux premiers exemples vont en réalité lancer l’interface interactive de FIMO.
Il faudra alors suivre les instructions à l’écran pour pouvoir interagir correctement avec
l’agent. Par exemple pour lancer l’expérimentation avec la touche l, lancer une phase
d’examen avec la touche e. La figure 5.9 présente une copie d’écran de FIMO en mode
interactif. Le troisième exemple quant à lui permet de lancer, grâce à l’option -q, une
expérimentation de manière silencieuse, sans rien afficher à part le score d’évaluation.
Par souci d’exhaustivité, ci-dessous vous est présentée l’aide du programme en ligne de
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Figure 5.9: Copie d’écran de FIMO en mode interactif.

commande dans le but d’illustrer toutes les possibilités de manipulation de FIMO.

usage : fimo.py [-h] [-t TIMES ] [-a STOP_AT_ACTIONS ] [-g STOP_AT_GOALS ] [-l]
[-q] [-e EXAM_FILE ]
[-- split_ratio_threshold SPLIT_RATIO_THRESHOLD ]
[-- structuring STRUCTURING ] [-- max_subregions MAX_SUBREGIONS ]
[-- k_for_knn K_FOR_KNN ] [-- exam_freq EXAM_FREQ ]
[-- merge_ratio_threshold MERGE_RATIO_THRESHOLD ]
[-- lp_type LP_TYPE ] [-- label LABEL ]
[-- interest_type INTEREST_TYPE ]
[-- exploration_trials EXPLORATION_TRIALS ]
[-- adjust_ratio_threshold ADJUST_RATIO_THRESHOLD ]
[-- incompetent INCOMPETENT ] [-- auto_multi_rep AUTO_MULTI_REP ]
[-- exam_reaching_trials EXAM_REACHING_TRIALS ]
[-- experimented EXPERIMENTED ] [-- enrich_goals ENRICH_GOALS ]
[-- selection_type SELECTION_TYPE ]
[-- max_reaching_trials MAX_REACHING_TRIALS ]
[-- interest_window INTEREST_WINDOW ] [-- precision PRECISION ]
[-- generate_action GENERATE_ACTION ]
[-- split_exp_threshold SPLIT_EXP_THRESHOLD ]
[-- competence_type COMPETENCE_TYPE ] [-- competent COMPETENT ]
[-- full_random_values FULL_RANDOM_VALUES ] [--score SCORE]



5.5. ASPECTS TECHNIQUES DE L’EXPÉRIMENTATION 119

[-- split_type SPLIT_TYPE ] [--reset RESET]
[-- merge_type MERGE_TYPE ] [-- accomplishment ACCOMPLISHMENT ]
[-- min_exp_in_region MIN_EXP_IN_REGION ]
[-- small_random_values SMALL_RANDOM_VALUES ] [--mode MODE]
[-- context CONTEXT ] [-- normalize_interest NORMALIZE_INTEREST ]
[-- interest INTEREST ] [-- split SPLIT] [-- merge MERGE]
[-- competence COMPETENCE ] [-- distance DISTANCE ]
[-- distortion DISTORTION ]
emb

positional arguments :
emb Embodiment you want to experiment

optional arguments :
-h, --help show this help message and exit

>> Main options :
-t TIMES Number of times you want to experiment it
-a STOP_AT_ACTIONS stop , exit and dump experiment after STOP_AT actions

reaching
-g STOP_AT_GOALS stop , exit and dump experiment after STOP_AT goals

reaching
-l launch experiment right away
-q launch experiment right away in quiet mode
-e EXAM_FILE file specifying examination goals to reach (each line

representing a goal respecting the form
dim_1@val_1 ;...; dim_n@val_n )

>> Global configuration :
-- split_ratio_threshold SPLIT_RATIO_THRESHOLD

number / string
--structuring STRUCTURING

number / string
--max_subregions MAX_SUBREGIONS

number / string
--k_for_knn K_FOR_KNN

number / string
--exam_freq EXAM_FREQ

number / string
-- merge_ratio_threshold MERGE_RATIO_THRESHOLD

number / string
--lp_type LP_TYPE number / string
--label LABEL number / string
--interest_type INTEREST_TYPE

number / string
-- exploration_trials EXPLORATION_TRIALS

number / string
-- adjust_ratio_threshold ADJUST_RATIO_THRESHOLD

number / string
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--incompetent INCOMPETENT
number / string

--auto_multi_rep AUTO_MULTI_REP
boolean

-- exam_reaching_trials EXAM_REACHING_TRIALS
number / string

--experimented EXPERIMENTED
number / string

--enrich_goals ENRICH_GOALS
boolean

--selection_type SELECTION_TYPE
number / string

-- max_reaching_trials MAX_REACHING_TRIALS
number / string

--interest_window INTEREST_WINDOW
number / string

--precision PRECISION
number / string

--generate_action GENERATE_ACTION
number / string

-- split_exp_threshold SPLIT_EXP_THRESHOLD
number / string

--competence_type COMPETENCE_TYPE
number / string

--competent COMPETENT
number / string

-- full_random_values FULL_RANDOM_VALUES
boolean

--score SCORE number / string
--split_type SPLIT_TYPE

number / string
--reset RESET boolean
--merge_type MERGE_TYPE

number / string
--accomplishment ACCOMPLISHMENT

number / string
-- min_exp_in_region MIN_EXP_IN_REGION

number / string
-- small_random_values SMALL_RANDOM_VALUES

number / string
--mode MODE number / string
--context CONTEXT boolean
-- normalize_interest NORMALIZE_INTEREST

boolean

>> Metrics :
--interest INTEREST Computes the learning progress for a given region

( lambda expression )
--split SPLIT Returns the measure of splitting computed from r1 and
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r2 ( lambda expression )
--merge MERGE None ( lambda expression )
--competence COMPETENCE

Computes a competence for given start , goal and final
states ( lambda expression )

--distance DISTANCE Computes the distance between two given states ( lambda
expression )

>> Exploration space :
--distortion DISTORTION

distortion lambda applied to explored space

5.5.2 Exemples d’utilisation de FIMO en pur Python
De manière plus pure, il est également tout à fait possible de manipuler FIMO di-

rectement dans le langage dans lequel il a été programmé, à savoir Python. Le morceau
de code source ci-dessous présente différents exemples d’instanciation d’un objet de la
classe Agent.

1 #!/ usr/bin/ python
# -*- coding : utf -8 -*-

3 # Licensed under the GNU General Public License , see COPYING

5 import embodiments
from core. agent import Agent

7
’’’

9 Differents exemples d’instanciations possibles d’un agent . L’idee
generale ici est d’ajouter tous les agents dans un tableau pour

11 pouvoir lancer les experimentations en une seule passe .
’’’

13
agents = []

15
# bras robotique avec structuration standard

17 agents += [Agent ( embodiments . Arm15LargeEnv ()]

19 # bras robotique avec structuration de type grappe
agents += [Agent ( embodiments . Arm15LargeEnv () , label =’clust ’,

structuring =’clustering ’)]
21

# bras robotique avec distorsion de l’espace d’exploration et
structuration standard

23 agents += [Agent ( embodiments . Arm15LargeEnv ( distortion =’Hx **2+ Hy **2 ’),
label =’squared_dim ’)]
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25 # bras robotique avec segments de taille decroissante
agents += [Agent ( embodiments . Arm15LargeEnv ( limbs =[6.5 , 6.0 , 5.5, 5.0,

4.5, 4.0 , 3.5 , 3.0, 2.5 , 2.0 , 1.5, 1.0, 0.5]) , label=’decreasing ’)]
27

# parcours du tableau pour lancer les experimentations !
29 for i in xrange (len( agents )):

# chaque agent 10 fois
31 for t in xrange (10):

print agents [i]. go( actions =3000)

Listing 5.1: Différents exemples de manipulation de fimo directement à l’aide du
langage python

Comme vous pouvez le constater, pour lancer une première expérimentation il faut
très peu de lignes de code. Il suffit d’importer les paquets embodiments et core.agent ;
puis il faut instancier un encorporation ainsi qu’un Agent. Enfin il suffit d’appeler la
méthode go() de l’agent en précisant le nombre d’actions qu’il doit effectuer avant de
s’arrêter.

Pour rentrer un peu plus dans les détails, il est possible de passer différents para-
mètres à l’instanciation d’une encorporation ou d’un agent. On peut par exemple fournir
à l’encorporation une distorsion de son espace sensoriel afin d’explorer un nouvel espace
peut-être plus adéquat (cf. la section 4.5.1 où nous introduisons cette idées). En ce qui
concerne l’agent, il est possible de lui fournir trois choses : une étiquette pour mieux
identifier cette expérimentation a posteriori (label), la méthode de structuration de
l’espace si besoin (structuring prenant les valeurs none, dimensional, centroidal,
cf. section 4.4.3, ou encore pca, cf. section 4.5.2) et une configuration particulière désirée
(par rapport aux variables définies dans le fichier config.py).

Par ailleurs, afin de donner la possibilité de faire des expérimentations en
plusieurs fois, nous avons implémenté un mécanismes de sauvegarde d’une ex-
périmentation en l’état. C’est notamment extrêmement utile dans le cas où
l’on travaille avec des robots physiques, puisque cela permet de continuer à
différents moments une expérimentation. Cela se fait à l’aide des instructions
cPickle.dump(agent, open(’fichier_sauvegarde’, ’w’)) pour sauvegarder un
agent, et Agent.load(’fichier_sauvegarde’) pour le charger. Une fois chargé,
l’agent est manipulable comme déjà présenté dans le listing ci-dessus.
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5.5.3 Exemples d’utilisation du patron de comparaison
Il s’agit de créer un nouveau fichier contenant une classe qui propose des méthodes

dont le nom commence par compare_ pour que celles-ci soient automatiquement iden-
tifiées et lancées par le script compare.py à la racine.

#!/ usr/bin/ python
2 # -*- coding : utf -8 -*-

# Copyright 2014 Fabien Hervouet
4 # Licensed under the GNU General Public License , see COPYING

6 import embodiments
from compare import Compare

8 from core. agent import Agent

10 # #######################################################

12 class CompareMode ( Compare ):

14 def __init__ (self , actions , times ):
Compare . __init__ (self , actions )

16 # number of times to run for average
self. times = times

18
’’’

20 arm15 with mode = ’mbe ’
’’’

22 def compare_mbe (self):
scores = []

24 for _ in range(self.times ):
emb = embodiments . Arm15LargeEnv ()

26 agent = Agent (emb , label =’mbe ’, configuration ={’mode ’: "’mbe ’"})
scores += [self.go( agent )]

28 return scores

30 ’’’
arm15 with mode = ’gbe ’

32 ’’’
def compare_gbe (self):

34 scores = []
for _ in range(self.times ):

36 emb = embodiments . Arm15LargeEnv ()
agent = Agent (emb , label =’gbe ’, configuration ={’mode ’: "’gbe ’"})

38 scores += [self.go( agent )]
return scores

Listing 5.2: Squelette pour automatiser des tests comparatifs.
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5.6 Visualisation de données
Cette section présente différents aspects du module de visualisation. Certains ont

déjà pu être dévoilés dans les chapitres précédents. D’autres sont moins essentiels mais
nécessitent tout de même qu’on s’y attarde quelque peu pour montrer les possibilités
offertes par FIMO.

5.6.1 Interface utilisateur
L’interface d’utilisation du module de visualisation est extrêmement simple. Elle

propose une interface en mode texte qui s’appuie, comme tous les modules interactifs
disponibles dans FIMO, sur la bibliothèque d’affichage ncurses. Une fois lancé avec
la commande minimale python visu.py, le module de visualisation affiche les expéri-
mentations existantes sous forme de tableau, similairement à ce que présente la figure
5.10. Chaque ligne représente une expérimentation, les colonnes affichées permettant de
donner quelques informations sur celles-ci.

Figure 5.10: Copie d’écran du module interactif de visualisation disponible dans FIMO.

À partir de cette interface, il est possible d’étudier le comportement des agents
durant les expérimentations. Quelques raccourcis clavier sont donnés directement pour

http://www.gnu.org/software/ncurses/


5.6. VISUALISATION DE DONNÉES 125

faciliter l’utilisation. Pour connaître les autres il faut consulter l’aide grâce à la touche
h. Le tableau 5.3 présente les raccourcis disponibles.

Touche Action déclenchée
a Sélectionner (ou déselectionner) toutes les expérimentations
d Supprimer l’expérimentation courante définitivement
e Tracer la courbe d’examen pour l’expérimentation courante
E Sélectionner toutes les expérimentations pour l’encorporation courante
f Tracer l’évolution sensorimotrice pour l’expérimentation courante
g Afficher les buts générés pendant l’expérimentation courante
gg Remonter à la première expérimentation de la liste
G Descendre à la dernière expérimentation de la liste
I Afficher tous les paramètres pour l’expérimentation courante
k Tracer la courbe des examens pour chaque question-but
L Sélectionner toutes les expérimentations pour l’étiquette courante
m Tracer la courbe moyenne des examens des expérimentations sélectionnées
n Relancer une expérimentation suivant les paramètres de celle courante
q Quitter le programme de visualisation
r Dessiner les régions pour l’expérimentation courante
s Tracer la courbe lissée des examens pour l’expérimentation courante
u Rafraîchir la liste des expérimentations disponibles
v Équivalent à r+g+e pour l’expérimentation courante
/ Sélectionner les expérimentations correspondant à un patron

Tableau 5.3: Différents raccourcis clavier disponibles lors de l’utilisation du module de
visualisation.

5.6.2 Quelques exemples de visualisation
Cette section présente un panel des visualisations offertes par FIMO. Ainsi la figure

5.11 présente quatre types d’informations sur les buts générés par l’agent : les buts
générés dans l’espace (en haut à gauche), le découpage en sous-régions (en haut à
droite), l’évolution de buts générés dans des fenêtres de temps bien précises (en bas à
gauche), et les buts et leur compétence (en bas à droite). Les points bleus représentent
les questions posées lors de l’examen.

La figure 5.12 représente les points réellement expérimentés dans l’espace, c’est-à-
dire les données brutes acquises par l’agent au cours de l’expérimentation. On peut
d’ailleurs remarquer que l’agent se retrouve visiblement plus souvent sur les bords de
la zone atteignable.
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Figure 5.11: Différentes manières de visualiser les buts générés par l’agent au cours
d’une expérimentation.

Figure 5.12: Visualisation des données brutes après une expérimentation.

Un autre type d’information qu’il nous importe de présenter est l’évolution des
valeurs sensorimotrices au cours de l’expérimentation. Cela montre comment l’agent
utilise ses capacités sensorimotrices. C’est l’objet de la figure 5.13.

Enfin, il est possible d’activer un mode verbose pendant une expérimentation pour
obtenir davantage d’informations, notamment pour visualiser le spectre des valeurs des
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Figure 5.13: Visualisation de l’évolution des valeurs pour les capteurs et les moteurs
après expérimentation.

découpes pour chacune des dimensions de la région considérée. C’est ce que montre la
figure 5.14. À gauche, chaque courbe indique les valeurs de la métrique pour chacune des
dimensions de l’espace exploré (en l’occurrence Hx et Hy), en échantillonnant dans les
bornes de la région considérée. Le trait noir horizontal représente le seuil pour valider
une découpe. À droite, ce sont les buts générés dans la région qui sont affichés pour
mieux comprendre la correspondance avec les valeurs de la métrique.

5.6.3 Exploiter les fichiers journaux
Les visualisations que nous proposons par défaut se basent sur une analyse des

fichiers journaux qui représentent toutes les informations collectées par l’agent au cours
de l’expérimentation. Il est important de préciser que ces fichiers ont été pensés pour
être exploitables en dehors de l’outil de visualisation que nous proposons. Le format de
ces fichiers est du type CSV, mis à part qu’un fichier contient plusieurs expérimentations.

Nous présentons ci-après des extraits de certains fichiers journaux pour montrer qu’il
est facile de les réutiliser dans n’importe quel tableur par exemple. Tout d’abord l’en-
tête pour une même expérimentation est la même dans tous les fichiers journaux. Il
contient la date d’expérimentation, ainsi que différentes informations comme l’encorpo-
ration utilisée, le temps d’expérimentation, et tous les autres paramètres issu du fichier
config.py.

====================================================================== 11_Feb_00h21
embodiment;_experimental_time;competence_type;label;max_reaching_trials;...
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Figure 5.14: Spectre des valeurs de la métrique utilisée pour déterminer si il est judi-
cieux de découper la région considérée.

Arm15LargeEnv;0:00:27.395092;1;0.5-competent;5;...

Les examens sont formatés de manière à avoir sur chaque ligne l’information du
point dans l’espace (comme pour le fichier de questions), puis après le symbole € les
différentes notes (compétence / distance) d’atteinte de cet objectif.

Hx@-8.33;Hy@37.63€0.509575666682/32.5001684807;0.664949296548/22.2036378948;...
Hx@28.1;Hy@29.01€0.551405551024/15.5095483105;0.597626955631/13.9115055586;...
Hx@-28.55;Hy@18.2€0.700766713296/22.971644971;0.918442149049/6.26106145241;...
Hx@39.67;Hy@10.99€0.571555295612/5.66159467381;0.736186870974/3.48610448647;...
Hx@30.43;Hy@18.37€0.679463400538/7.83602147741;0.660279942142/8.30499129944;...

Les données brutes regroupent directement les transitions dans l’espace exploré de-
puis un point de départ i_*, jusqu’à un point f_* par une configuration motrice, c’est-à-
dire un ensemble de valeurs pour chacune des dimensions motrices a_*. De plus l’action
peut être explorative ou bien être utilisé explicitement pendant une tentative d’at-
teinte d’un but.

explorative;i_Hx;i_Hy;a_m0;...;a_m14;f_Hx;f_Hy
False;45.0;0.0;-11.0;...;11.5;26.0;4.5;4.5;6.0;32.13882;-29.66266
False;32.13882;-29.66266;-4.0;...;4.0;-4.76442;-39.79078
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False;-4.76442;-39.79078;0.0;...;8.0;44.03175;-2.15399
False;44.03175;-2.15399;-5.0;...;6.0;43.29367;-2.85007
False;43.29367;-2.85007;-6.7;...;5.3;34.45868;-24.96753

Pour les buts générés, on trouve tout d’abord un entête spécifique qui sert à donner
une significations aux valeurs en dessous. Les colonnes du type i_* représentent l’état
de départ, g_* le point à atteindre, a[i]_* les valeurs des actionneurs compte-tenu du
nombre d’actions maximal attribué pour l’atteinte du but, et f_* l’état d’arrivée une
fois les actions effectuées. On peut noter l’attribut artificial qui indique si le but était
un but généré ou bien réattribué parce que non atteint, ainsi que l’attribut competence
qui donne la valeur finale de compétence pour l’atteinte de ce but.

timestamp;i_Hx;i_Hy;g_Hx;g_Hy;a1_m11;a1_m10;...;f_Hx;f_Hy;artificial;comp
1;45.0;0.0;-43.0;-109.5;29.0;-16.0;...;-4.1761;9.92018;False;0.11242727804
2;45.0;0.0;81.5;-121.5;-4.6;-2.0;...;-4.97067;-4.36353;False;0
3;45.0;0.0;78.5;66.0;-2.8;-10.7;...;43.37854;10.42;False;0.518634674029
4;45.0;0.0;-4.0;-130.5;-1.9;-2.0;...;-6.50638;-31.91255;False;0.129612707032

Enfin les informations à propos des régions sont sauvegardées avec les attributs birth
pour la date de naissance de la région (au bout de combien d’actions), len(exp) pour le
nombre de buts appartenant à la région, last_interest la valeur d’intérêt, ainsi que les
*_up et *_low pour expliciter les bornes des régions pour chaque dimension de l’espace
exploré.

birth;len(exp);last_interest;Hx_low_0;Hx_up_0;Hy_low_0;Hy_up_0
42;46;7.70341529704e-05;-135.0;135.0;-135.0;-35.0
149;15;0.00658664682288;-135.0;135.0;-34.49999;-24.5
149;8;0.00325845401703;-135.0;135.0;-23.99999;-22.5
142;17;0.0030769959908;-135.0;135.0;-21.99999;0.0
187;7;0.0390185640459;-135.0;20.0;0.50001;2.0

5.7 Conclusion
Nous avons présenté dans ce chapitre la plateforme FIMO que nous avons dévelop-

pée pour les besoins de nos travaux. Cette plateforme réunit finalement notre propre
besoin individuel d’expérimentation à celui, plus collectif, de proposer un réel cadre
logiciel permettant d’introduire de nouvelles idées, de les implémenter et surtout de
les tester selon un protocole commun. En cela, elle formule tout à la fois une ambition
et une volonté de faire progresser la communauté de robotique développementale dans
laquelle nous nous inscrivons.

Au-delà, les avantages de FIMO résident dans les nombreuses options configurables ;
dans les différentes encorporations proposées et la facilité d’intégration de nouvelles
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qu’elles soient physiques ou simulées ; dans les multiples façons de lancer des instances
de boucles motivationnelles (ligne de commande, pur Python) ; dans les facilitations
pour l’expérimentation comparative avec un module dédié. Le module de visualisation
permet également de mieux étudier les différences expérimentales. Le prochain chapitre
est dédié à l’étude expérimentale du modèle motivationnel décrit au chapitre 3 et des
contributions proposées au chapitre 4, en utilisant à cet effet la plateforme FIMO.
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Expérimentations

6.1 Introduction
Ce chapitre propose d’explorer le fonctionnement du modèle présenté au chapitre

3 d’un point de vue pratique. Cela afin d’en montrer les avantages et les limites, pour
tout simplement comprendre au mieux les enjeux de la motivation dans les systèmes
artificiels. Par ailleurs nous y validons ou invalidons les idées et contributions théoriques
présentées dans le chapitre 4 concernant les formes alternatives de structuration de l’es-
pace exploré. Les expérimentations ont été réalisées sur la plateforme FIMO que nous
avons développée à cet égard et que nous avons présentée dans le chapitre 5. Certaines
de ces expérimentations concernent directement de nouvelles métriques (intérêt, com-
pétence), d’autres concernent de nouveaux mécanismes (ajustement, fusion). D’autres
enfin sont plus orientées sur une étude paramétrique (seuils) permettant d’étudier l’op-
timisation des mécanismes.

6.1.1 Dispositif expérimental
Pour évaluer l’impact de nos contributions, nous avons mené nos expérimentations

sur un bras robotique implémenté dans FIMO (cf. section 5.4.2) et utilisé pour des re-
cherches connexes [Baranes et Oudeyer, 2010a, 2013; Santucci et al., 2013] pour évaluer
les heuristiques de motivation intrinsèque. Les expérimentations montrent une moyenne
faites à partir de 5 exécutions pour 1000 actions motrices. Empiriquement, la stabilité
des courbes commence au bout de 500 actions, c’est pourquoi nous limitons les exécu-
tions au double de ce nombre. La zone atteignable est centrée sur (0; 0) et s’étale de

131
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manière circulaire dans un rayon de 45 unités. Cette zone est plongée dans un espace
représenté par les dimensions Hx et Hy, variant toutes deux dans l’intervalle [−135; 135].
Cela signifie que la zone atteignable représente environ 10% de l’espace total. L’examen
est constitué de 100 questions qui sont réparties uniformément dans l’espace atteignable
par le bras robotique. Le schéma de la figure 6.1 synthétise tout cela.

(0; 0) Hx

Hy

Figure 6.1: Schéma de l’espace d’exploration du bras robotique à 15 jointures.

6.1.2 Résultat préliminaire
Dès la section 3.1.2 du chapitre 3, nous avions présenté les deux approches concur-

rentes pour l’exploration par babillage sensorimoteur. La première proposait d’explorer
l’espace moteur (Motor-Babbling Exploration), quand la seconde s’intéressait à l’explo-
ration de l’espace sensoriel (Goal-Babbling Exploration). Nous avions écarté la première
pour travailler à l’amélioration de la seconde, puisque de précédentes recherches avaient
mis en avant son efficacité en terme d’apprentissage. C’est pourquoi, pour calibrer et
valider l’implémentation de notre plateforme, nous avons mené des expérimentations
concernant ces deux approches.

La figure 6.2 montre les résultats de la comparaison entre l’approche GBE et l’ap-
proche MBE, donnant un très net avantage à la première. Chaque courbe expérimentale
est constituée d’un ensemble de points qui répercutent le note obtenue lors d’un examen
de 100 questions, réparties uniformément dans l’espace atteignable. Nous affichons la
moyenne sur les 5 exécutions, avec l’écart type obtenu. Ainsi, un premier examen a été
effectué dès le départ, puis toutes les 100 actions réalisées. Nous pouvons observer une
valeur de 12 pour le GBE après 100 actions (écart type de 3) et de 25 pour le MBE (écart
type 4). On peut ensuite noter une décroissance respective des deux courbes jusqu’à,
respectivement, des valeurs de 7 et 17 au dernier examen, c’est-à-dire après 1000 actions.
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Figure 6.2: Comparaison entre l’approche MBE et l’approche GBE.

La légende de la figure donne notre indicateur d’aire sous la courbe (AUC pour Area
Under Curve) : 87 pour GBE et 205 pour MBE. Comme précédemment annoncé, on
note que dès 500 actions réalisées, le seuil de compétence du bras robotique est atteint
et sa performance reste stable. La distinction claire entre ces deux courbes constitue un
premier élément qui nous permet de valider en partie notre approche.

6.1.3 Plan du chapitre
Ce chapitre s’organise en trois points reflétant les résultats obtenus par rapport aux

contributions proposées dans le manuscrit. Nous commençons par présenter en détail
les résultats positifs en les illustrant. Nous regroupons ensuite dans une seconde partie
les résultats mitigés représentant les éléments contributifs que le processus expérimental
n’a pas permis de valider. Enfin, nous en déduisons une solution permettant de délé-
guer l’optimisation de paramètres et la recherche de nouvelles métriques à un processus
évolutionnaire.
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6.2 Résultats positifs
Cette section est dédiée à la présentation des résultats expérimentaux positifs obte-

nus venant confirmer l’intérêt d’un certain nombre de nos contributions. Nous exposons
ces résultats de manière à aborder en premier lieu les éléments essentiels validant le
modèle général. Puis nous passons en revue les paramétrages et métriques importants
pour une bonne mise en œuvre de ce modèle.

6.2.1 Position de repos
Commençons par l’étude de la position de repos (ligne 2 de l’algorithme 1 page 69).

Il ne s’agit pas à proprement parler d’une contribution, mais de la mise en évidence de
l’importance d’éléments de haut niveau du processus développemental. Comme l’indique
la figure 6.3, nous observons une très nette différence entre le fait de donner la possibilité
à l’agent d’évoluer librement de manière continue dans son environnement, et le fait de
repositionner le bras après chaque tentative d’atteinte à la position (x = 45;y = 0).
Cela correspond aux valeurs absolues θi = 0 pour chacune des jointures du bras. Dans
le cas de non-repositionnement, le bras essaye d’atteindre un nouveau but à partir de
la position où il est arrivé en essayant d’atteindre le but précédent.

Figure 6.3: Résultats d’expérimentations pour l’activation/désactivation de la position
de repos.

Les résultats donnent un très net avantage au fait de permettre au bras de se re-
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positionner au même endroit après chaque tentative. En effet, les transitions apprises à
partir d’un point unique donnent très rapidement (une centaine d’actions motrices) une
avance forte en réussite à l’examen (10 points). Cela s’explique par le fait que revenir à
une position de repos permet de mieux réutiliser l’apprentissage, notamment grâce à la
boucle d’exploration locale que nous étudions ci-après en section 6.2.2.

6.2.2 Exploration locale
Le modèle motivationnel présenté dans le chapitre 3 est basé sur trois boucles

imbriquées. Une boucle générale qui génère des buts, une boucle qui permet d’atteindre
ceux-ci, ainsi qu’une boucle d’exploration locale.

Figure 6.4: Résultats expérimentaux pour l’activation/désactivation de la boucle d’ex-
ploration locale.

La figure 6.4 teste l’importance de cette troisième boucle (lignes 14 à 19 de l’algo-
rithme 1). Elle montre clairement une différence de qualité d’apprentissage entre des
instances sans exploration locale par rapport à des instances avec un quota d’explora-
tion locale fixé à 5 (20 points d’écart). On peut expliquer ce phénomène en rappelant
que l’acquisition de données permettant l’apprentissage se fait à la fois pendant les
tentatives d’atteintes et pendant les phases d’exploration locale lancées en cas de trop
mauvaise compétence.
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Quota d’exploration p 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 15 20
Nombre d’AA 1000 690 532 397 331 286 277 204 217 177 178 121 92
Nombre d’AE 0 310 468 603 669 714 723 796 783 823 822 879 908
Nombre de BG 172 122 93 69 57 50 49 35 39 31 32 22 16

Tableau 6.1: Tableau regroupant le nombre total d’actions effectuées. AA pour actions
d’atteinte et AE pour actions d’exploration, BG pour buts générés. Les colonnes en gras
représentent les deux courbes de la figure 6.4.

Étant donné que nous rapportons les courbes de la figure 6.4 en terme de nombre
d’actions effectuées, cela explique la différence entre les deux cas : les transitions apprises
grâce à l’exploration locale apportent de la qualité et de la diversité qui permettent à
l’agent une meilleure compétence générale sur tout l’espace apprenable. De plus étant
donné que cette expérimentation utilise la position de repos présentée dans la section
précédente, ces transitions apprises au cours de phases d’exploration lui permettent de
mieux rebondir pour affiner son chemin.

À titre explicatif, le tableau 6.1 présente les valeurs moyennes pour les indicateurs
tels que le nombre d’actions d’exploration (AE) issues directement de l’exploration lo-
cale par rapport au nombre d’actions d’atteinte (AA). Les valeurs reportées sont pour 13
valeurs de p expérimentalement testées. On y constate une corrélation linéaire entre le
quota d’exploration p et le pourcentage d’actions d’exploration (facile à calculer puisque
le nombre total d’actions vaut 1000), et a fortiori avec le nombre de buts générés. Le
pourcentage des actions d’exploration locale augmente avec p, quand au contraire le
nombre de buts générés diminue. Notre interprétation est que les transitions apprises
grâce à l’exploration locale sont extrêmement importantes pour la bonne raison qu’elles
sont aléatoires à partir d’un point fixe. Elles offrent donc la possibilité d’apprendre au
mieux à sortir d’un point pour aller dans la bonne direction. Sans ce mécanisme, l’accu-
mulation de transitions est uniquement guidé par l’atteinte, dont la diversité des actions
générées est amoindrie par la technique de calcul de moyenne utilisée. L’exploration ap-
porte une diversité qui n’est pas compensable uniquement par l’atteinte.

6.2.3 Quota de tentatives d’atteinte
Pour atteindre un point particulier de l’espace d’exploration, c’est-à-dire réussir à

effectuer les bonnes actions pour se retrouver dans un état particulier, l’agent dispose
d’un quota maximum de q actions consécutives. Nous avons étudié l’impact de la valeur
de q sur la performance d’apprentissage du système. Pour rappel, le fonctionnement
de l’atteinte d’un but est illustré conjointement par les tableaux 6.2 et 6.3 et la figure
6.5. Dans l’exemple présenté, tiré d’une véritable expérimentation, 192 actions motrices
ont déjà été exécutées. La position de départ s192 = (45; 0), le but est γ192 = (10; 34.5).
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Celui-ci est atteint en quatre actions motrices (pour un maximum de q = 6), puisque
la compétence κ192 = 0.95 ≥ 0.9, c’est-à-dire avec une tolérance d’atteinte εcomp = 0.1

(cf. section 6.2.4).

t Hx Hy

192 45 0
193 40.54 11.56
194 28.70 19.45
195 9.21 34.51

Tableau 6.2: Trajectoire effectuée en quatre actions en partant d’un point (45; 0) pour
tenter d’atteindre le point (10; 34.5), pour finalement arriver au point (9.21; 34.51). Les
coordonnées Hx et Hy de chaque ligne correspondent au point d’arrivée par exécution
de l’action relative sur la ligne précédente.

t m0 m1 m2 m3 m4 m5 m6 m7 m8 m9 m10 m11 m12 m13 m14

192 16.2 10.5 18 11 -0.2 1.8 6 7.2 5 13.7 16.2 -6.6 15.6 -4.8 -14.7
193 -18.8 -11.1 20.9 8.5 7.9 -15.3 -0.3 13.9 -0.8 -15.5 1.3 12.6 9.5 -16.5 -19.8
194 -7 -5.2 9.5 3.5 1.4 -9.8 -4.2 9.6 6 -9.2 -0.7 5.4 9.4 -3 -13.3

Tableau 6.3: Vecteurs des valeurs ∆ appliquées aux pas de temps 192, 193 et 194, pour
chacun des moteurs du bras robotique.

Les résultats de l’étude de l’influence de ce paramètre sont donnés par la figure 6.6.
L’inflexion des courbes de performance est sensiblement différente selon les valeurs em-
ployées. On peut constater un étalement dans les performances en fonction des valeurs.
Plus particulièrement, entre les deux extrêmes, à savoir la courbe pour q = 10 et celle
de q = 3, l’aire sous la courbe affiche une différence de plus de 30 points (AUC= 78 pour
k = 3 et AUC= 110 pour k = 10. Pour autant, les résultats à la dernière évaluation au
bout de 1000 actions sont sensiblement similaires (6 pour k = 3 et 7.5 pour k = 10).
Il s’agit donc ici d’un paramètre permettant de contrôler visiblement l’accélération de
l’apprentissage.

Essayons d’analyser l’aspect quelque peu contre-intuitif du résultat exposé ten-
dant à montrer que disposer d’un quota plus petit semble plus efficace. La raison qui
nous semble la plus explicative est que cet aspect est extrêmement lié à la boucle
d’exploration locale, ainsi qu’à la représentation temporelle basée sur le nombre d’ac-
tions. En effet au départ, un agent qui n’a aucune expérience va utiliser la totalité
de son quota de tentatives q. De plus il va lancer des explorations locales après cha-
cune d’elle étant donné son inexpérience. Donc on peut en déduire que moins l’agent
dispose de connaissances, plus il va effectuer d’actions. Cela va en quelque sorte lui
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Hx

Hy

(0; 0)

s192

s193

s194

s195
γ192

Figure 6.5: Trajectoire effectuée en trois actions en partant d’un point s192 en (45; 0)
pour tenter d’atteindre le point γ192 en (10; 34.5), pour finalement arriver au point s195
en (9.21; 34.51), suffisamment proche du but pour s’arrêter.

faire prendre du retard à l’échelle du nombre d’actions par rapport à son développement.

Le tableau 6.4 donne les valeurs moyennes pour le nombre d’actions d’atteinte
(AA), le nombre d’actions d’exploration (AE) et le nombre de buts générés pour le
total des 1000 actions pour chaque valeur de q testées. On constate que le ratio entre
le nombre d’actions d’exploration et le nombre d’actions d’atteinte reste stable (70%,
30%). En revanche la diminution du nombre de buts générés devient directement liée à
l’augmentation du quota d’atteinte q, ce qui a un impact non négligeable sur la qualité
de l’apprentissage du fait d’une moins bonne structuration.

Quota d’actions q 1 2 3 5 10
Nombre d’AA 299 303 282 313 294
Nombre d’AE 701 697 718 687 706
Pourcentage d’AE 70 70 72 69 71
Nombre de buts générés 300 156 96 65 31
Nombre de buts ÷ nombre d’AA 0.99 0.51 0.34 0.21 0.11

Tableau 6.4: Tableau regroupant le nombre total d’actions effectuées. Il s’agit de va-
leurs moyennes pour les 5 exécutions issues des expérimentations sur le quota d’atteinte
q présentées en figure 6.6. AA pour actions d’atteinte et AE pour actions d’exploration.
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Figure 6.6: Résultats expérimentaux selon différentes valeurs de quota d’atteinte de
buts.

Ainsi, le fait de brider le quota de tentatives semble donc être vraiment positif
puisque cela semble pousser l’agent à apprendre à un rythme plus adapté. En d’autres
termes, essayer de trop apprendre d’un coup ne semble pas être une stratégie gagnante.

6.2.4 Tolérance d’atteinte
Nous avons introduit l’aspect de la tolérance d’atteinte dans la figure 3.12 (page

67) ainsi qu’à la ligne 21 de l’algorithme 1 (page 69) présentant l’architecture et le
fonctionnement global du modèle motivationnel. Par défaut, on pourrait considérer un
but comme atteint si et seulement si la valeur de compétence κt = 1, c’est-à-dire quand
st+q = γ. La notion de tolérance d’atteinte vient donner de la flexibilité à ce mécanisme
en donnant une borne inférieure à respecter tel que κt ≥ 1−εcomp. La figure 6.7 illustre
ce mécanisme. Les trois points importants sont le point de départ st, le point à atteindre
γt et le point d’arrivée st+q, atteint après q actions. Autour de γt sont dessinés les
cercles concentriques qui représentent les différentes valeurs potentielles de εcomp. Ainsi,
atteindre parfaitement γt permet d’obtenir une compétence de 1, être dans le premier
cercle signifie avoir obtenu une compétence 0.9 ≤ κt ≤ 1 (εcomp = 0.1), le second cercle
0.8 ≤ κt ≤ 1 (εcomp = 0.2), et ainsi de suite.

Comme le montre la figure 6.8, il existe une véritable différence entre les mul-
tiples valeurs testées pour servir de borne inférieure à la validation d’une tentative
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st

γt

st+q

. . .

Figure 6.7: Illustration de la boule de compétence permettant de considérer un but
comme atteint avec une certaine tolérance εcomp.

Figure 6.8: Résultats expérimentaux pour l’étude du paramètre de valeur de compé-
tence minimale pour considérer un but comme atteint.

d’atteinte. Entre les courbes extrêmes, 0.5-competent en bleu (AUC= 114 et dernier
examen à 9.5) et 0.9-competent en jaune (AUC= 91 et valeur du dernier examen
à 6.8), les valeurs de dernier examen varient de presque 3 points, et les aires sous
la courbe montrent une différence de plus de 20 points. Il semblerait donc, qu’une
valeur légèrement inférieure à 1 confère un certain avantage favorisant l’accélération de
l’apprentissage : les courbes pour les valeurs 0.8 et 0.9 sont assez proches en terme de
trajectoire et d’aire sous la courbe. Nous donnons une illustration des résultats obtenus
dans la figure 6.9. Au dessus d’un certain seuil (1.0) le système est trop strict, quand
au dessous d’un autre seuil (0.7) le système peut être considéré comme trop lâche. La
forme de la courbe montre bien qu’il existe un seuil optimum (0.8 ≤ ^εcomp ≤ 0.9) pour
lequel la performance (c’est-à-dire la valeur d’AUC et valeur au dernier examen) est la
meilleure, et que celle-ci diminue de part et d’autre de cette valeur d’εcomp.
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Figure 6.9: Représentation de la performance en fonction de la valeur de tolérance
d’atteinte εcomp. En haut pour la valeur au dernier examen ; en bas pour la valeur
d’AUC.

Comme l’indique le tableau 6.5, le ratio du nombre de buts est proportionnel à ce
seuil de tolérance d’atteinte. Il est intéressant de remarquer que le ratio entre le nombre
de buts et le nombre d’actions d’atteinte devient supérieur à 1 si le seuil de tolérance vaut
0.5. Nous expliquons ce résultat par le fait que cette valeur de tolérance est trop faible, ce
qui implique que certains buts générés sont automatiquement considérés comme atteints
sans même avoir à effectuer d’action.

Tolérance d’atteinte 1− εcomp 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Nombre d’AA 254 274 286 283 279 291
Nombre d’AE 746 726 714 717 721 709
Nombre de buts générés 275 273 280 264 240 248
Nombre de buts ÷ nombre d’AA 1.07 0.98 0.97 0.92 0.86 0.83

Tableau 6.5: Tableau regroupant le nombre total d’actions effectuées. Il s’agit de va-
leurs moyennes pour les 5 exécutions issues des expérimentations sur les différentes va-
leurs de tolérance d’atteint 1−εcomp présentées en figure 6.8. AA pour actions d’atteinte
et AE pour actions d’exploration.
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6.2.5 K plus proches voisins
Le modèle prend pour base d’apprentissage un mécanisme très simpliste qui se base

sur la fabrication d’une nouvelle action en tenant compte des transitions dans l’espace
apprises jusque-là. Ce mécanisme, déjà décrit en section 3.5.2, sélectionne parmi toutes
les transitions déjà effectuées celles qui maximisent la ressemblance avec la distance à
parcourir, et en construit une action moyenne à exécuter pour atteindre le but désiré.

Hx
t Hy

t Hx
t+1 Hy

t+1 dist

45. 0. → 41.66 -12.34 18.63
41.66 -12.34 → 39.21 -15.79 7.32
39.21 -15.79 → 35.10 -19.62 2.57
35.10 -19.62 → 28.58 -23.08 9.98
28.58 -23.08 → 23.11 -24.33 19.10
23.11 -24.33 → 17.63 -24.34 26.56
17.63 -24.34 → -13.00 -32.09 54.97
17.63 -24.34 → -7.53 -36.30 51.37
17.63 -24.34 → 17.59 -28.86 31.24
17.63 -24.34 → 15.58 -31.54 33.13
17.63 -24.34 → 7.91 -23.13 36.69

...

Tableau 6.6: Tableau des données brutes issues d’une expérimentation donnant en gras
les k = 3 meilleures transitions qui vont permettre de déterminer l’action à exécuter en
partant du point (40.41; −14.16) pour atteindre le but (34.74,−21.16).

Un exemple expérimental est présenté dans le tableau 6.6. Celui-ci représente une
partie de la mémoire de l’agent en une quarantaine de transitions. Les lignes en gras
représentent les k = 3 meilleures transitions déterminées par l’indicateur de la co-
lonne score, calculé comme la somme des différences entre les Ht et le point de départ
(40.41; −14.16) d’une part, et entre les Ht+1 et le but à atteindre (34.74; −21.16) d’autre
part. La colonne la plus à droite dans le tableau 6.6 donne les valeurs de la fonction d’éva-
luation permettant de sélectionner les meilleures transitions à utiliser, celles-ci ayant été
mises en gras. Pour rappel, on a :

dist(βi, st, γt) =
∥∥∥st − si∥∥∥+ ∥∥∥γt − si+1∥∥∥ (6.1)

Les comparaisons que nous avons expérimentées et que présente la figure 6.10, font
varier les valeurs du paramètre k. L’évaluation de l’impact de celui-ci peut paraître
contre-intuitive de prime abord. En effet, a priori l’on pourrait penser que plus la valeur
de k est élevée, plus l’action sera précise, puisque basée sur la moyenne statistique. Ce
n’est pas le cas puisque la courbe k = 100 en bleu sur la figure montre des performances
très nettement inférieures aux autres courbes. On constate également une équivalence
assez forte entre les courbes k = 10 et k = 1, même si la seconde montre une pente
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précoce plus forte. Enfin la meilleure courbe s’instancie quand k = 5. Celle-ci gagne
plus de 100 points d’aire sous la courbe par rapport à k = 100 et plus de 10 points par
rapport aux deux autres courbes.

Figure 6.10: Résultats expérimentaux faisant varier les valeurs du k utilisé pour calculer
l’action à exécuter, c’est-à-dire le nombre de transitions en mémoire permettant de
fabriquer la nouvelle action.

Pour expliquer le fait que les courbes ne se rejoignent pas au bout de 1000 pas de
temps, nous pouvons invoquer le fait que l’on raisonne ici sur trop peu d’exemples pour
que la moyenne sur un grand échantillon soit intéressante. Il faut mieux se contenter
de faire une moyenne sur très peu d’actions afin de limiter le bruit des transitions non
satisfaisantes qui constituent un très fort pourcentage. Celui-ci étant amené à diminuer
au fur et à mesure du processus, on pourrait déterminer précisément ce moment puisqu’il
correspondra au moment où la courbe pour k = 100 rejoindra les autres.

6.2.6 Conditions de découpe
Nous avions introduit une nouvelle métrique de découpe en section 4.2.2. Nous

l’avons donc tout naturellement expérimentée. Mais afin de mener une meilleure étude,
nous en introduisons des variantes ici. Les voici toutes présentées sous l’appellation
unifiée µi.



144 CHAPITRE 6. EXPÉRIMENTATIONS

µ0 = |progrès(r1) − progrès(r2)|

µ1 =
|progrès(r1) − progrès(r2)|

progrès(Ri)

µ2 = max(progrès(r1), progrès(r2))

Dans l’ordre, elles proposent de définir la condition de découpage selon que :
— µ0 : l’intérêt relatif des sous-régions ;
— µ1 : l’interêt relatif des sous-régions considérées par rapport à la région mère ;
— µ2 : le maximum parmi les intérêts des sous-régions.

Figure 6.11: Résultats expérimentaux pour différentes valeurs de seuil pour la métrique
de découpe µ0.

Mais il ne faut pas oublier qu’une condition pour valider une découpe est que le
résultat donné par µ dépasse un certain seuil σ. Les trois figures 6.11, 6.12 et 6.13 pré-
sentent une étude sur les valeurs de seuil pour chacune des métriques de découpage µi.
En effet, nous avions besoin pour pouvoir les comparer de mener les expérimentations
avec chaque valeur de seuil, sans quoi comparer toutes les métriques avec un même seuil
aurait été un non-sens. Les résultats sont serrés entre les différentes métriques. Néan-
moins si l’on considère la métrique µ1, elle exhibe une différence notable de presque 10
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points au dernier examen entre les valeurs de seuil les plus mauvaises et les meilleures,
ce qui montre l’impact de ce paramètre.

Figure 6.12: Résultats expérimentaux pour différentes valeurs de seuil pour la métrique
de découpe µ1.

Figure 6.13: Résultats expérimentaux pour différentes valeurs de seuil pour la métrique
de découpe µ2.

Si l’on considère toutes les métriques entre elles, avec un certain avantage accordé à
µ0, qui obtient les meilleures valeurs à la fois d’AUC et au dernier examen (5.0-split
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par exemple qui a une aire sous la courbe de valeur 86.87 et son dernier examen à 5.9).
Le tableau 6.7 résume les résultats obtenus et compare les meilleures valeurs d’AUC, de
valeur au dernier examen et de seuil associé pour chacune des µi.

µi σ̂ AUC VDE
µ0 5.0 86.87 5.9

µ ′0 2.4 91.62 6.2

µ1 2.2 97.98 7.3

µ2 2.4 90.24 6.5

Tableau 6.7: Tableau comparant les meilleures valeurs d’aire sous la courbe (AUC) et
de dernier examen (VDE), pour chaque métrique (µi) et chaque meilleur seuil associé
(σ̂).

6.2.7 Métriques de compétence
Dans la section 4.2.3, nous avions introduit une métrique de compétence que nous

qualifions de contextuelle. L’idée était que la métrique devienne, de manière progressive
avec l’expérience, de plus en plus sévère sur ce que l’on attend en terme de proximité
d’atteinte de l’objectif.

Figure 6.14: Résultats expérimentaux pour la métrique de compétence du modèle de
base (bleu) et la métrique de compétence contextuelle introduite par nos soins (vert).
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Les résultats exposés dans la figure 6.14 viennent valider l’intérêt de la métrique de
compétence contextuelle en tant que contribution à l’amélioration du modèle de base.
Cela vient appuyer les résultats obtenus et présentés précédemment en section 6.2.4 et
portant sur la tolérance d’atteinte. En effet, la métrique de compétence contextuelle
vient, d’une certaine manière, réguler automatiquement la valeur du seuil ε fixé une fois
pour toute. Cela se fait automatiquement en prenant en compte de manière les progrès
effectués par l’agent, en adaptant la sévérité de manière développementale.

6.2.8 Structurations alternatives
Nous avons montré en section 6.2.2 comment l’activation ou la désactivation de

l’exploration locale influençait le développement de l’agent. Sur la figure 6.4 (page 135)
des résultats de l’étude, nous pouvons remarquer que la diversité des comportements
est plus élevée dès lors qu’on enlève la phase d’exploration locale (p = 0). On peut
le déduire du fait que l’écart type y est beaucoup plus important pour p = 0 que
pour p = 5. Cet aspect nous a poussé à regarder plus en détail l’influence de cette
boucle d’exploration locale sur le reste du système, et notamment sur l’efficacité de nos
propositions de formes alternatives de structurations.

Figure 6.15: Résultats expérimentaux pour des formes de structuration de l’espace
alternatives en ayant désactivé la boucle d’exploration locale.

La figure 6.15 présente les résultats d’une comparaison menée pour évaluer 6 types
de structuration dans le cas du bras robotique à 15 moteurs. La correspondance est
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la suivante : dim pour structuration orthogonale dans l’espace standard [Hx;Hy] ; ddim
pour structuration orthogonale dans l’espace [Hx

2 + Hy
2] ; dnone pour purement

uniforme sans structuration dans l’espace [Hx 2+Hy 2] ; none pour aucune structuration
dans l’espace standard ; enfin dclust et clust pour structuration par partitionnement
respectivement dans l’espace déformé [Hx

2 +Hy
2] et l’espace standard [Hx;Hy].

L’observation d’une réelle différenciation en fonction des structurations rend cette
figure particulièrement intéressante. Certes les résultats sont nettement moins bons en
terme d’inflexion de courbe d’apprentissage, tout semble décalé comme c’était le cas sur
la figure 6.4. Mais les résultats ici sont en moyenne beaucoup plus distincts, permettant
d’isoler trois groupes assez aisément. Notre interprétation est la suivante.

Exploration non structurée

En guise d’analyse préliminaire, il nous faut constater l’inefficacité de la non-
structuration (turquoise) qui stagne à plus de 40 de distance moyenne aux questions
de l’examen tout au long de son développement. Le premier lot de courbes juste après
se situe à environ 8 points en dessous en valeur de dernier examen, et à environ 60 points
en dessous en valeur d’AUC. Analysons maintenant les différences entre l’exploration
de l’espace tel que fourni à l’origine [x;y] et de l’espace déformé [Hx

2 +Hy
2].

Exploration de l’espace [x;y]

Dans l’espace [Hx;Hy], les deux techniques expérimentées (courbes bleu et jaune)
semblent équivalentes. En effet, le fait de structurer l’espace d’origine de manière ortho-
gonale aux dimensions, ou bien de manière plus souple en utilisant du partitionnement
par grappes avec l’algorithme K-Means ne change rien. Les deux valeurs des AUC sont
extrêmement proches (357 et 360) et les valeurs au dernier examen le sont également
(environ 36).

Exploration de l’espace [x2 + y2]

En revanche, explorer l’espace [Hx 2+Hy 2] donne un net avantage. La représentation
permet un découpage extrêmement efficace poussant l’agent à générer davantage de
buts dans la zone réellement atteignable. Dans cet espace, le fait d’activer la struc-
turation semble donner un léger avantage d’apprentissage. Cela nous pousse à penser
que la forme que revêt l’espace est plus important que la manière de le structurer.
Introduite au chapitre 4 en section 4.5.1, cette idée consiste à chercher d’autres ma-
nières de représenter l’espace d’exploration qui soient potentiellement plus adaptées
et qui reflètent d’autant mieux la structure des données récoltées par l’agent. Il s’agit
de conserver toutes les techniques de structuration par découpage récursif mais ap-
pliquée à une représentation alternative de l’espace. Comme nous utilisons un bras
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robotique pour nos expérimentations, les dimensions originales de l’espace sont donc
la position de l’effecteur terminal (Hx;Hy). Mais la particularité de l’encorporation
d’un bras robotique fait que les positions atteignables sont dispersées en rond autour
de son point d’ancrage. Ainsi, il est aisé de penser qu’une transformation de l’espace
de coordonnées cartésiennes en coordonnées polaires comme le permet l’application de
φ(Hx, Hy) = Hx

2 + Hy
2 peut s’avérer extrêmement efficace. Cela permet notamment

d’utiliser le même mécanisme de découpe orthogonal aux dimensions dans un espace
qui permet de représenter linéairement la séparation entre les zones atteignable et non
atteignable contrairement à l’espace d’origine, et de surcroît de contenir la redondance.

Pour illustrer un peu mieux l’intérêt de la technique prenons deux autres visuali-
sations, pour 5000 actions, afin de mieux comprendre la structuration de cet espace
déformé. Premièrement la figure 6.16, qui présente (à gauche) le découpage effectué par
l’agent à l’état final de son exploration. On constate parfaitement que les découpes se
concentrent entre 0 et moins de 5000. C’est pertinent puisque dans la représentation
Hx

2 + Hy
2 la limite d’atteinte du bras est de 452 × 452 = 4050. Sur cette même

image on constate également que les buts générés sont concentrés dans les régions les
plus proches de 0. De plus, la compétence représentée en ordonnée est nettement plus
élevée dans ces mêmes régions. La représentation de droite de cette image 6.16 vient
illustrer la répartition de ces buts générés, transformés à nouveau pour être projetés
dans l’espace d’origine. On y remarque que les buts sont tous centrés sur le cercle de la
zone atteignable par le bras, à quelques rares exceptions près.

Figure 6.16: Résultat du découpage en région à la fin d’une expérimentation à la fois
pour l’exploration de l’espace transformé [Hx

2 +Hy
2] (à gauche) et la correspondance

des buts générés dans l’espace d’exploration fourni à l’origine (à droite) après 5000
actions.

La seconde visualisation intéressante pour comprendre l’intérêt théorique de cette
technique est celle de la figure 6.17 (page 150). On y observe la répartition dans l’espace
transformé des buts générés par l’agent au cours du temps, divisé en quatre fenêtres
((0; 99), (99 : 198), (198; 297), (297; 396)). Cela signifie qu’en 5000 actions motrices
effectuées, l’agent a donc eu le temps de générer 396 buts. Ce en quoi la figure 6.17
nous renseigne c’est que dans les 99 premiers buts, l’agent a pu générer de manière
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uniforme dans l’espace exploré, ce qui explique les croix jusqu’à Hx 2 + Hy 2 = 15000.
Dès la seconde période en revanche, (99; 198), déjà tous les buts sont générés en dessous
de 5000, c’est-à-dire dans la zone atteignable. En effet, le bras mesurant 45 unités,
l’équation du cercle délimitant la zone atteignable est Hx 2 +Hy 2 = 452 + 452 = 4050.
Et il en est de même dans les deux autres fenêtres, (198; 297) et (297; 396), où tous
les buts générés appartiennent à la zone atteignable. Cela montre l’impact réel de
représenter l’espace différemment, qui permet de mieux appréhender son exploration.
Certes les valeurs obtenues de distance aux questions de l’examen sont incomparables
aux résultats présentés jusqu’ici, mais cela provient de la prédominance du mécanisme
d’exploration locale, qui visiblement tend à lisser les différences entre les multiples
techniques de structuration expérimentées.

Figure 6.17: Répartition des buts générés par l’agent en quatre fenêtre de temps de
longueur identique dans l’espace d’exploration [Hx

2 +Hy
2] après 5000 actions.

Par ailleurs, l’analyse de la courbe représentant les résultats de l’utilisation de la
technique le partitionnement par K-Means dans l’espace [Hx

2 +Hy
2] (mauve) est dé-

cevante. En effet, elle se situe entre la courbe d’exploration non structurée (turquoise),
et les deux courbes d’exploration de l’espace [Hx;Hy] (bleu et jaune). Ce qui signifie
qu’elle est moins efficace qu’une structuration dans l’espace d’origine. Nous pensons
trouver la raison de son inefficacité dans le fait que la forme de l’espace ainsi déformé ne
se prête précisément pas à l’utilisation d’un partitionnement à la K-Means. Néanmoins,
cela vient appuyer notre hypothèse selon laquelle la représentation constitue un point
essentiel qui empêche de pouvoir trouver des manière de mieux faire.



6.3. RÉSULTATS MITIGÉS 151

Au final, enlever la boucle d’exploration permet de voir apparaître des différences
justement parce que celle-ci a tendance à lisser l’apprentissage en donnant moins de
poids aux buts à atteindre puisque de toutes façons plus l’agent se trompe, plus il va
accumuler des données.

6.3 Résultats mitigés
Comme dans toute recherche, les idées de contributions que nous avons eues n’ont

pas toutes permis de conclure sur leur validité. Nous donnons dans cette section un
aperçu de celles-ci. Nous nous attardons sur les détails de trois parmi onze propositions
et paramètres introduits aux chapitres 3 et 4, qui nous paraissent représentatives. Nous
commençons par revenir en détail sur le quota d’exploration locale, puis nous étudions
l’impact des buts artificiels, et les différences entre de multiples métriques d’intérêt pour
le choix des régions.

6.3.1 Quota d’exploration locale
La première illustration parmi les résultats obtenus ne montrant pas de signifi-

cativité concerne le quota d’exploration locale p. Nous avons montré précédemment
qu’entre le fait d’activer (p > 0) ou de désactiver (p = 0) ce mécanisme, nous obtenons
des résultats nettement différents (cf. section 6.2.2).

Figure 6.18: Résultats expérimentaux pour différentes valeurs du quota d’exploration
locale p pour l’acquisition de nouvelles transitions.

Ici nous montrons grâce à la figure 6.18 que la différence entre de multiples valeurs
de p > 0 est relativement faible. On constate une tresse dense et indifférenciable de
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courbes, dont le résultat final au dernier examen est plus que similaire. En terme d’aires
sous la courbe, les valeurs oscillent entre 88 et 107, mais cette différence provient avant
tout des 200 premières actions motrices, puisqu’après on constate le resserrement des
courbes. D’une manière générale, cette zone avant les 200 ou 300 premières actions
motrices est susceptible d’apporter de la diversité étant donné l’aspect aléatoire plus
fort dû à l’inexpérience de l’agent.

6.3.2 Buts artificiels
Les buts artificiels font partie du vécu de l’agent, puisqu’il s’agit d’ajouter artifi-

ciellement un nouveau but comme parfaitement atteint à partir de l’état courant. Cela
revient à considérer que toute position atteinte en poursuivant un but généré devient
potentiellement un but non voulu mais atteint. Cette information est importante pour le
processus de structuration à venir. Notamment cela permet d’identifier plus clairement
les zones accessibles puisque les buts ayant une compétence maximale à 1 ajoutés à une
région viennent consolider les meilleures valeurs de découpes. L’importance théorique
des buts artificiels est donc assez évidente.

Figure 6.19: Résultats expérimentaux concernant l’activation ou la désactivation du
mécanisme de l’enrichissement grâce aux buts artificiels.

En pratique, l’activation ou non de l’enrichissement grâce aux buts artificiels ne
montre pas grande différence. Les deux courbes présentées en figure 6.19 se croisent, et
les écart-types se chevauchent. Les valeurs au dernier examen sont de plus assez proches.
Ces résultats sont contre-intuitifs étant donné la valeur théorique que nous attribuions
intuitivement à l’enrichissement par buts artificiels.
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Figure 6.20: Illustration de la forme de cône de compétence obtenue après 5000 actions
avec l’activation des buts artificiels.

6.3.3 Métriques d’intérêt
Les propositions de métriques d’intérêt d’une région constituent le troisième point

représentatif nous permettant d’illustrer les résultats mitigés obtenus par expérimen-
tation. Dans le chapitre 4 nous avons introduit une nouvelle manière ρ(Ri) de calculer
l’intérêt propre d’une région. L’idée principale était d’intégrer au calcul du progrès un
mécanisme de diversification qui permette de redonner de l’attention à d’autres régions
dont l’intérêt n’était pas prioritaire, mais dont le nombre d’expériences effectuées au
sein de cette région était faible par rapport aux autres. Il s’agit de réintroduire un peu
d’uniformisation pour compenser l’intérêt pur d’une région.

La figure 6.21 présente quatre formes de métriques définissant l’intérêt d’une région.
Les voici présentées ci-dessous avec entre parenthèses la correspondance avec la légende
de la figure.

ρ(Ri) = progrès(Ri) (lp)
ρ(Ri) = progrès(Ri) + diversification(Ri) (lp+uct)
ρ(Ri) = progrès(Ri) + diversification(Ri) normalisé (lp+uct normalized)
ρ(Ri) = diversification(Ri) (uct)

Le constat à propos des résultats est assez simple, puisque parmi ces résultats sensi-
blement similaires, on peut à peine classer la métrique de pure diversification (uniforme)
comme étant légèrement moins performante à la fois en valeur au dernier examen (∼ 7)
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Figure 6.21: Résultats expérimentaux pour les différentes métriques de calcul de l’in-
térêt d’une région.

et en aire sous la courbe (∼ 92). Les trois autres sont très proches, mais donnent une
plutôt bonne valeur de dernier examen (∼ 6) et d’aire sous la courbe (moyenne entre les
trois ∼ 83).

6.3.4 Autres résultats et conclusion préliminaire
Comme expliqué en introduisant cette section, les résultats obtenus pour les autres

expérimentations ne montrent guère de différences significatives pour les valeurs de
paramètres ou techniques testées. Nous avons précédemment présenté trois résultats
non significatifs qui nous paraissaient les plus représentatifs pour leur différence de
type : le quota d’exploration locale pour un seuil assez fin donnant un ensemble très
dense de courbes ; les buts artificiels pour l’activation ou non d’un paramétrage qui
théoriquement porte vraiment du sens ; les métriques d’intérêt et les combinaisons faites
à partir des propositions précédentes. Nous avons donc regroupé dans le tableau 6.8
l’ensemble des paramètres testés grâce à la plateforme FIMO. Nous les avons classés
selon l’issue des résultats. Il est à noter que nous n’avons pas pu tester les résultats pour
la transformation a posteriori de l’espace, ni pour le paradigme poly-représentationnel.

La première partie de ces expérimentations nous a permis de montrer qu’un certain
nombre de nos contributions pouvaient amener à des gains non négligeables en terme
de performance d’apprentissage. La seconde partie nous a permis de montrer qu’un
sous-ensemble de nos contributions ne permettaient pas d’établir expérimentalement
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Résultats positifs

2 Activation ou désactivation de la position de repos
15–21 Quota de transitions à explorer localement après chaque tentative d’atteinte d’un but
23 Quota d’actions pour atteindre d’un but
23 Borne inférieure pour considérer un but comme atteint
7 Nombre d’expériences pour fabriquer l’action à exécuter
25 Métriques de découpes
25 Seuil associé à une métrique pour valider une découpe
3 Métrique de compétence contextuelle
25 Substitution par un espace d’exploration déformé
25 Structuration par partitionnement

Résultats mitigés

3 Métriques d’intérêt pour une région
14 Activation ou désactivation de l’ajout de buts artificiels constituant une partie du vécu
3 Métrique de progrès d’origine ou relative au temps
25 Seuil du nombre d’expériences dans la région mère pour valider une découpe
25 Seuil du nombre d’expérience dans les deux régions filles pour valider une découpe
25 Seuil associé à la métrique d’ajustement
25 Seuil associé à la métrique de fusion
25 Nombre des dernières expériences à utiliser pour le calcul du progrès dans une région
∅ Action aléatoire comme une valeur aléatoire pour chaque moteur ou uniquement pour un seul
13 Borne supérieure de compétence en dessous de laquelle déclencher une exploration locale

Non expérimentées

∅ Transformation a posteriori de l’espace d’exploration
∅ Multiples représentations concurrentes d’espaces d’exploration

Tableau 6.8: Récapitulatif des différents éléments soumis à l’expérimentation classifiés
selon l’issue des résultats obtenus. Nous avons opté pour le véritable nom du paramètre
dans FIMO, que nous redécrivons pour plus de clarté. La colonne de gauche indique le
numéro de ligne correspondant à cet attribut dans l’algorithme présenté en page 69.

des différences significatives.

Cette seconde partie nous montre surtout que le modèle proposé repose sur beaucoup
de paramètres dont il devient de plus en plus difficile d’évaluer les conséquences. Cela
provient entre autre des potentielles relations d’interdépendance caractérisant certains
sous-ensembles des paramètres proposés pour instancier la boucle motivationnelle. Ces
paramètres peuvent prendre différentes valeurs et peuvent engendrer des comporte-
ments différents pour une même encorporation. C’est une caractéristique des systèmes
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complexes 1.

C’est la raison pour laquelle nous proposons d’amener la phase expérimentale vers
une approche évolutionnaire plus globale, afin de pouvoir étudier de manière plus com-
plète le paramétrage d’une boucle motivationnelle — sûrement de manière propre à une
seule encorporation — et essayer de dépasser les limitations précédemment rencontrées.

6.4 Approche évolutionnaire
Le point commun de toutes les méthodes présentées et expérimentées précédemment

réside dans l’existence d’un humain modélisateur bienveillant cherchant à optimiser
manuellement tous ces paramètres. Mais d’une part cet a priori demeure relativement
limité et peu crédible par rapport au reste du discours développemental et intrinsèque,
et d’autre part les résultats obtenus ne sont pas ceux espérés. Dans les deux cas,
cela souligne profondément la dépendance de l’émergence de solutions à un contexte,
la plupart du temps inidentifiable. Ainsi l’approche et les solutions trouvées par un
modélisateur en particulier ont une très forte probabilité de lui être propres, et donc de
s’en trouver limitées à sa propre intelligence et à sa créativité.

Ce que nous proposons ici revient à questionner ces évolutions du point de vue
des choix nécessaires qui les structurent, en s’attachant à étudier la problématique
suivante : comment désengager le modélisateur afin de laisser davantage de place à
l’automatisation du processus d’adaptation du système motivationnel ? Nous y répon-
dons en mettant en avant les limites de l’approche de modélisation externe, en exhibant
la possible spécificité de paramètres du modèle pour une encorporation donnée, et en
proposant une approche phylogénétique pour la résoudre.

Comme nous avons pu le constater précédemment, le modèle motivationnel tel qu’il
est défini dans ce manuscrit repose sur un nombre non négligeable de paramètres. Cer-
tains parmi ceux-ci sont définis en extension (par exemple les différentes stratégies per-
mettant de découper l’espace, ou bien les différentes méthodes de calcul de la notion de
compétence), quand d’autres peuvent ne représenter que des seuils (comme le nombre

1. « Les notions d’explication et de compréhension devront être modifiées et affaiblies lorsqu’on s’in-
téresse aux systèmes complexes. Si, comme cela est possible, le seul moyen de connaître le comportement
d’un système est de le simuler et d’observer l’évolution du modèle, alors, il faudra renoncer à l’espoir de
comprendre au sens actuel du terme, pourquoi le système se comporte comme il le fait. [...] Cela ne veut
bien sûr pas dire que nous ne pourrons pas progresser dans la connaissance de certains des mécanismes
fondamentaux mis en œuvre. Notamment, un programme de recherche pourrait consister à découvrir
les conditions nécessaires et suffisantes pour l’apparition du phénomène. Mais la compréhension fine et
totale de l’ensemble du processus risque de rester inatteignable. », Zwirn [2006]
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d’expériences permettant de calculer l’intérêt d’une région, la marge d’erreur pour consi-
dérer une compétence maximale). Dans le premier cas cela limite l’exploration des pa-
ramétrages, dans le second, les seuils sont potentiellement non bornables. Si l’on essaye
tout de même d’évaluer l’ensemble des combinaisons envisageables, en limitant les in-
tervalles des valeurs de seuil, on peut dénombrer plus de 90000 combinaisons à tester 2.
Ainsi, compte-tenu du temps de simulation nécessaire à chaque expérimentation, ainsi
que du nombre significatif de fois nécessaire à refaire chacune d’elles pour s’approcher
d’un comportement type, il paraît donc bien évident qu’une étude paramétrique exhaus-
tive aussi globale ne semble pas triviale à mener.

6.4.1 Paramètres
Pour pouvoir travailler à faire évoluer les valeurs de paramètres du modèle, nous

avons eu recours à un vecteur de paramétrage. Chaque agent dispose d’un ensemble
de valeurs associées à chacun des 13 paramètres que nous avons sélectionnés et pour
lesquels nous avons fixé un intervalle de valeurs pour les faire varier (cf. figure 6.22).

[1; 20] [50; 100] [10; 100] [0; 100] [0; 10] [1; 10] [10; 30] [5; 10] [1; 5] [0; 20] [0; 1] [0; 20] [0; 1]
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Figure 6.22: Chromosome utilisé pour l’évolution du paramétrage de la boucle moti-
vationnelle.

Les résultats présentés en figure 6.23 montrent une descente régulière des meilleurs
agents, même si ce n’est pas le cas pour les valeurs de la moyenne. Au bout de 100
générations, le meilleur agent a obtenu une valeur AUC= 65, ce qui constitue un très
bon score, et montre qu’il y a bien des éléments à paramétrer pour améliorer les résultats.

2. Nous considérons pour ce calcul un sous-ensemble de 13 paramètres les plus susceptibles d’in-
fluencer le résultat du système, dont les valeurs ont été toutes données en extensions. Pour cela nous
avons choisi de discrétiser les valeurs de seuils. En pratique donc, le chiffre est obtenu par la multi-
plication des possibilités pour chacun de ces paramètres, sachant que 7 d’entre eux ont été ramenés à
deux valeurs possibles, et que les 6 autres à trois valeurs possibles. Cette valeur constitue de facto une
estimation basse, d’une exploration extrêmement limitée de l’espace paramétrique.
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Figure 6.23: Évolution sur 100 générations en essayant d’optimiser le paramétrage du
système motivationnel pour le bras robotique à 15 jointures.

6.4.2 Métriques
Afin de chercher de nouvelles manières de calculer certains aspects de la boucle moti-

vationnelle, nous avons également essayé d’automatiser la recherche de métriques. Nous
modélisons une métrique sous forme d’une expression arborescente (cf. figure 6.24). Les
feuilles pour construire cette expression dépendent selon les métriques mais constituent
un ensemble fini déterminé par les éléments introduits dans les calculs des métriques déjà
présentées. Pour la combinaison des ces valeurs terminales, nous donnons un ensemble
de fonctions mathématiques classiques :

f0 = x+ y

f1 = x− y

f2 = x× y
f3 = x÷ y
f4 =

√
x

f5 = x2

f6 = max(x, y)
f7 = min(x, y)
f8 = if x > y then a else b

Deux métriques ont été testées : celle pour déterminer l’intérêt d’une région (ρ),
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Figure 6.24: Exemple de chromosome pour la recherche de nouvelles métriques.

et celle pour déterminer une découpe (µ) comme l’illustre la figure 6.25. Les résultats
obtenus pour ces deux métriques sont décevants. Le processus évolutionnaire peine à
trouver des métriques adaptées en étant guidé par l’optique de faire baisser la valeur
d’AUC. Les meilleures valeurs d’AUC stagnent autour de 70, trouvées après une dizaine
ou quinzaine de générations, quand la moyenne reste autour de 90 et ne baisse pas.
Ce résultat reste néanmoins cohérent avec les résultats présentés précédemment qui
concluaient que le facteur de découpe semblait moins important que la manière de
représenter l’espace d’exploration.

Figure 6.25: Résultats expérimentaux pour l’optimisation de la métrique du calcul de
l’intérêt µ (à gauche) et de la métrique du calcul de l’intérêt ρ d’une région (à droite).

6.4.3 Représentations
De la même manière, nous avons cherché à déterminer de meilleures manières de

représenter l’espace d’exploration en utilisant l’approche évolutionnaire. La méthode
utilisée ici consiste à donner à chaque agent une transformation de l’espace initial,
puis de regarder ses performances. La modélisation d’une représentation est du même
type que pour la métrique, c’est-à-dire une expression mathématique arborescente. Les
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feuilles potentielles sont l’ensemble des capteurs si à disposition, liées par des fonctions
mathématiques classiques (un sous-ensemble de celles présentées pour les métriques) :

f0 = x+ y

f1 = x− y

f2 = x× y
f3 = x÷ y
f4 =

√
x

f5 = x2

Les résultats pour la recherche de meilleures représentations de l’espace par optimi-
sation évolutionnaire ne sont pas à la hauteur de nos espérances (cf. figure 6.26). On
observe les mêmes limites que pour les métriques. La moyenne ne descend guère et le
meilleur individu reste autour d’une valeur d’AUC= 70.

+

x2 x2

s1 −

s2 15

Figure 6.26: Exemple de chromosome arborescent représentant la fonction φ =
s21+ (s2− 15)

2 de transformation de l’espace d’exploration (à gauche) ; résultats expéri-
mentaux pour l’optimisation de la fonction φ de transformation de l’espace d’exploration
(à droite).
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6.5 Conclusion
Ce chapitre a permis de présenter les résultats expérimentaux pour les différentes

contributions théoriques introduites précédemment dans le manuscrit. Il s’agissait de
mener une étude exhaustive du fonctionnement du modèle motivationnel considéré,
afin d’en comprendre au mieux les rouages. Pour cela nous nous sommes appuyés sur
la plateforme FIMO présentée au chapitre précédent, ce qui confère à nos travaux la
qualité d’être reproductibles. Le dispositif expérimental considéré est un bras robotique
à 15 jointures, qui a pour objectif d’atteindre des points dans un espace sensoriel à
deux dimensions.

Les études paramétriques menées ont permis de mettre en évidence l’utilité de cer-
tains mécanismes (position de repos, exploration locale). Par ailleurs, nous avons pu
exhiber des paramétrage assez fins pour certains mécanismes (quota de tentatives d’at-
teintes, seuil de tolérance d’atteinte, nombre d’expérience pour calculer la meilleure
action). Nous avons également contribué à introduire de nouvelles manière de décider
d’une découpe par la double prise en compte d’un seuil du nombre d’expériences dans
une région et d’un seuil pour un ratio prenant en compte les sous-régions à naître. Nous
avons proposé et validé l’intérêt de notre métrique de compétence contextuelle, qui
permet, dans une perspective développementale, d’améliorer l’apprentissage en étant de
plus en plus sévère. En ce qui concerne les formes alternatives de structuration, les expé-
rimentations menées ont permis de montrer que, à condition de désactiver le mécanisme
d’exploration locale : le partitionnement en grappes était meilleur que ne pas structurer
l’espace et que l’exploration d’un espace déformé adapté à l’encorporation considérée
donne un très net avantage d’apprentissage. En revanche, les résultats pour les autres
contributions sont plus mitigés. Une cause potentielle pourrait en partie résider dans la
faible complexité de l’encorporation considérée.
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7
Conclusions et perspectives

«We should perhaps briefly comment on the term artificial intelligence here
before continuing. With the introduction of the notion of embodiment about
20 years ago, the field has undergone fundamental changes, so that some-
times the term embodied artificial intelligence is employed [...]. It somehow
suggests that there is the “real” field of artificial intelligence — the overar-
ching, encompassing discipline — and then there is this small subarea called
“embodied” artificial intelligence. [...] There are essentially two directions
in artificial intelligence : one concerned with developing useful algorithms
or robots ; and another direction that focuses on understanding intelligence,
biological or otherwise. In order to make progress on the latter, an embodied
perspective is mandatory. In this research branch, artificial intelligence is
embodied. » [Pfeifer et Bongard, 2006]

Dans cette thèse, nous nous sommes intéressés au domaine de l’intelligence artifi-
cielle, et plus particulièrement à sa branche définie sous l’étiquette robotique dévelop-
pementale. Nous avons mené des recherches sur l’exploration et la structuration
intrinsèquement motivées d’espaces d’apprentissage sensorimoteur. Nous nous
sommes attelés à la description, à l’élaboration d’améliorations, à l’expérimentation et
à l’évaluation d’un modèle motivationnel pour les systèmes artificiels.

Un espace d’apprentissage sensorimoteur est représenté par des dimensions
propres à l’encorporation d’un système donné. Celles-ci sont définies soit par l’ensemble
des valeurs que peuvent prendre les capteurs du système, soit par l’ensemble des valeurs
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qu’il peut envoyer dans ses moteurs. L’objectif, lié à cet espace sensorimoteur, est
d’apprendre un ensemble de coordinations sensorimotrices, c’est-à-dire la relation liant
l’état courant des capteurs du système à l’état des capteurs résultant de l’exécution
d’une action motrice particulière.

L’exploration désigne le mécanisme par lequel le système artificiel va chercher
à sonder un espace d’observation. Étant donné que nous nous sommes positionnés
dans la continuité de l’approche du Goal-Babbling Exploration, cela revient à s’inté-
resser à l’espace sensoriel, c’est-à-dire à l’espace déterminé par les capteurs de l’agent.
Celui-ci est amené, par ce mécanisme d’exploration, à générer des buts, représentant
des points de l’espace sensoriel, et à essayer de les atteindre à l’aide d’un quota d’actions.

La structuration consiste pour l’agent à analyser l’espace d’exploration, et à en
exhiber une structure. Plus précisément, il s’agit d’un processus par lequel le système
va isoler et regrouper des expériences vécues. Cela se réalise par la mise en œuvre de
mécanismes de régionalisation, c’est-à-dire de création de régions. Celles-ci représentent
un ensemble d’expériences localisées dans l’espace d’exploration. Elles vont également
permettre, grâce à la notion de compétence d’atteinte d’un but, de déterminer une
valeur d’intérêt associée, qui va intimement dépendre du système expérimenté et de sa
trajectoire développementale.

Le processus de développement, représenté par les deux mécanismes d’exploration et
de structuration, est complètement guidé par la motivation intrinsèque. La position
développementale défendue dans cette thèse implique une vision à long terme, mise en
œuvre par l’utilisation de la motivation. Il s’agit d’une manière particulière d’aiguiller
l’exploration, soit la génération de buts, et la structuration, soit le découpage en régions
d’intérêt. L’heuristique utilisée dans la modélisation considérée repose sur la notion de
progrès en apprentissage. Dans le cadre de l’apprentissage de coordinations sensorimo-
trices qui est le nôtre, le progrès est une notion particulièrement adaptée pour orienter
l’acquisition perpétuelle de nouvelles compétences, en ce qu’il permet d’intensifier l’exer-
cice de la maîtrise tant que du progrès est constaté, et de changer d’objectif si ce n’est
plus le cas.

Conclusion générale
Tout au long de ce manuscrit, en suivant ce cadre de travail, nous avons décrit un

modèle motivationnel, puis proposé des contributions théoriques d’améliorations de ce
modèle. Nous avons pour cela développé une plateforme dédiée à l’expérimentation
de ce type de systèmes fondamentalement orientés vers leur propre développement.
Nous avons organisé notre manuscrit de manière à étayer notre propos et défendre



165

l’argument selon lequel la motivation constitue un facteur d’organisation, de régulation
et d’accélération de l’apprentissage sensorimoteur.

L’étude de l’état de l’art nous a tout d’abord permis d’évaluer et de comprendre
les enjeux du domaine dans lequel nous nous inscrivons. Cette analyse nous a menés
à formuler et à mettre en relief trois notions essentielles à l’objectif que nous venons
de décrire. La première de ces notions convoque le corps. Celui-ci constitue un facteur
essentiel et privilégié pour l’interaction avec l’extérieur. Le développement représente la
seconde notion soulignée par notre étude. Il s’agit de favoriser une approche d’apprentis-
sage basée sur l’acquisition d’expériences sensorimotrices. Enfin, et comme nous l’avons
déjà exprimé, la motivation, en venant diriger le développement et l’apprentissage du
contrôle du corps, constitue la troisième notion clef mise en avant.

Nous avons présenté un modèle motivationnel générique et sa formalisation mathé-
matique et algorithmique. Une première manière de décrire ce modèle d’un point de vue
abstrait revient à identifier la boucle opérationnelle, générale composée de trois phases
successives nécessaires au processus d’apprentissage intrinsèquement motivé. La pre-
mière de ces phases consiste à choisir un but dans l’espace des valeurs des configurations
sensorielles que l’agent peut mesurer. La seconde phase du processus représente une
seconde boucle permettant de mener un certain nombre de tentatives d’atteinte pour
tendre vers ce but. Une troisième boucle, imbriquée dans les précédentes, se déclenche
à chaque fois que la compétence d’atteinte d’un but n’est pas suffisante, et permet
d’effectuer une exploration locale afin d’améliorer le modèle direct du corps en jeu.
En dernier lieu, la troisième et dernière phase repose sur la structuration de l’espace
d’exploration, dans le but de favoriser l’apprentissage à venir. Enfin, comme il s’agit
d’une boucle, ce processus reprend à la première étape.

Dans ce cadre, nous avons développé des propositions venant complexifier ce modèle
motivationnel. Nous avons implémenté, expérimenté et évalué ces contributions au
modèle théorique existant. L’étude expérimentale du modèle et de ses extensions a pu
être mené grâce à la plateforme FIMO, qui constitue la contribution pratique de nos
travaux. Cette plateforme est dédiée, de par sa modularité, à l’implémentation et à l’ex-
périmentation. Elle est fonctionnelle et prête à l’emploi, au sens où il existe différentes
manières de lancer des expérimentations et où sont fournies une aide pour chacun des
programmes la composant, ainsi que des exemples d’utilisation clairs et diversifiés. De
plus, FIMO offre la possibilité de configurer de nombreuses options relatives au modèle.
Ces multiples configurations peuvent être testées sur les trois types d’encorporation
directement proposées pour l’instant, ou bien sur de nouvelles étant donné la facilité
d’intégration d’autres, qu’elles soient physiques ou simulées. Enfin, notre plateforme
est livrée avec un module de visualisation permettant de mieux étudier les résultats
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expérimentaux obtenus.

Cette plateforme nous a donc permis d’expérimenter l’ensemble des contributions
théoriques introduites. Celles-ci ont été menées sur un bras robotique dont l’objectif
était d’atteindre des points dans un espace sensoriel à deux dimensions, par l’exécution
d’actions comprises dans un espace moteur à quinze dimensions. Certaines de ces pro-
positions se sont avérées positives en apportant la preuve expérimentale d’améliorations
substantielles en terme d’accélération de la qualité d’apprentissage de nouvelles coor-
dinations sensorimotrices. Nous avons tout d’abord pu mettre en évidence la nécessité
d’activer divers paramètres, comme par exemple la position de repos ou le mécanisme
d’exploration locale. L’étude minutieuse du fonctionnement du modèle nous a également
permis d’exhiber des valeurs performantes pour le quota de tentatives d’atteintes, pour
un seuil de tolérance d’atteinte, ou encore pour le nombre d’expériences nécessaire pour
calculer la meilleure action. L’examen des conditions de découpes étudiées confère un
avantage à la métrique que nous avons proposée, qui se base sur le nombre d’expé-
riences minimum dans une région et sur une valeur de l’intérêt dans les sous-régions qui
vont être créées. La métrique de compétence contextuelle introduite montre elle aussi
que l’adaptation développementale de la sévérité sert positivement l’apprentissage de
l’agent. Par ailleurs, l’étude des formes alternatives de structuration a révélé, modulo la
désactivation du mécanisme d’exploration locale, la prévalence de la forme de l’espace
d’exploration. En effet, ces résultats ont mis en avant le fait que la non-structuration de
l’espace d’origine était la stratégie la moins efficace ; que le partitionnement en grappes
dans l’espace déformé était légèrement meilleur ; qu’après venaient les stratégies de
structuration dimensionnelle et par partitionnement en grappes dans l’espace d’origine ;
puis qu’enfin, les deux meilleures stratégies étaient la non-structuration ainsi que la
structuration dimensionnelle dans l’espace déformé.

Les autres propositions théoriques introduites dans ce manuscrit, malgré leur plau-
sibilité, n’ont malheureusement pas pu être validées expérimentalement. De ce constat,
nous avons élaboré une perspective évolutionnaire, afin d’essayer de trouver, par op-
timisation, de meilleurs vecteurs de paramétrage, de meilleures métriques (intérêt et
compétence), et de meilleures déformations de l’espace. Nous avons été jusqu’à étudier
l’impact de la morphologie du bras robotique (longueur de chaque segment) sur les
performances d’apprentissage. Mais pour autant, les processus évolutionnaires implé-
mentés et expérimentés ne montrent au final que peu d’améliorations.

Les conclusions que l’on peut tirer de nos recherches sont multiples. Premièrement,
nous avons réussi à exhiber, par l’étude exhaustive du modèle motivationnel, les méca-
nismes essentiels à un bon apprentissage. Nous avons également pu optimiser des valeurs
de paramétrage, manuellement puis automatiquement. Nous avons en outre proposé de
nouvelles et meilleures métriques sur lesquelles le processus de structuration vient s’ap-
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puyer. De manière plus générale, nos travaux réaffirment l’importance de la motivation,
mais sous un jour nouveau. En effet, de la même manière que de précédentes recherches
avaient montré que l’exploration de l’espace sensoriel plutôt que de l’espace moteur
constituait une avancée et conférait un avantage en terme d’apprentissage, nous avons
montré que la façon de représenter l’espace d’exploration constitue un point essentiel et
permet d’infléchir la courbe d’apprentissage. La technique consistant à utiliser une re-
présentation alternative de l’espace vient englober et restreindre l’influence du processus
de structuration.

Perspectives pour de futurs travaux
Les travaux présentés dans ce manuscrit présentent des limites que nous avons déjà

pour partie évoquées ci-avant. Nous nous attachons dans cette section à définir les
directions qu’il nous semble pertinent d’approfondir dans les recherches à venir.

Mécanisme attentionnel
Une première amélioration serait de doter la machine d’une forme de concentra-

tion, en lui donnant la possibilité d’adapter la finesse du flux d’informations sensorielles
qu’elle est à même de traiter. Cela pourrait permettre de découper les effets d’une action
motrice et ainsi d’analyser de manière plus précise la trajectoire menant d’un point à un
autre dans l’espace sensoriel. Un tel mécanisme est complètement intégrable à la boucle
motivationnelle promue dans cette thèse en le reliant à la notion de progrès. En effet,
plus une région de l’espace d’exploration est maîtrisée, moins la fréquence d’échantillon-
nage devient nécessaire. Au contraire, tant qu’un phénomène n’est pas compris, qu’un
mouvement n’est pas acquis, il peut devenir crucial d’accéder à plus d’informations.

Vers un modèle plus énactif
Il est important de noter que le développement ne peut uniquement se résumer à la

poursuite tout au long de la vie de l’atteinte de buts successifs et indépendants. Même
si le processus même de l’expérience doit permettre d’acquérir de manière continue
de nouvelles compétences, on peut imaginer que d’autres contraintes puissent présider
au choix des buts. Nous proposons donc que le processus de boucle de vie de l’agent
puisse permettre l’avènement d’un comportement stable émergeant directement de son
couplage à l’environnement, et non plus uniquement guidé par la motivation. Nous
distinguons deux points quant à la réalisation à long terme d’un modèle plus énactif de
ce type : l’extension de la notion de but permettant un apprentissage plus complexe, et
la cristallisation de buts sous formes de routines perceptuelles.
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En effet, jusqu’ici, le processus motivationnel présenté postule une unique progres-
sion dans la génération de buts successifs à atteindre sans lien aucun entre eux. La seule
liaison entre ces buts réside dans une unique vision globale guidée par une métrique de
motivation. Mais finalement, l’apprentissage demeure borné. En effet, une fois l’espace
des buts entièrement exploré et l’ensemble des coordinations complètement apprises,
la question de la manière d’apprendre de nouvelles compétences plus complexes vient
inévitablement se poser. Une partie de la réponse réside dans une extension de la notion
de but. Cela pourrait se matérialiser en considérant par exemple non plus un point
unique à atteindre, mais plutôt une trajectoire, c’est-à-dire une suite de points dans
l’espace exploré. De même, il pourrait revenir à l’agent de réguler la complexité de ces
trajectoires, en fixant lui-même leur longueur. La notion de compétence étant tout à
fait compatible avec cette vision, on peut imaginer que l’agent va très vite comprendre
qu’il lui est très difficile d’obtenir une bonne compétence pour une trajectoire trop
longue, et il adaptera ses objectifs d’apprentissage à son expérience.

Les routines perceptuelles représentent le second point permettant d’avancer vers
un modèle plus énactif. Ces routines sont des suites de buts qui prennent sens par
leur proximité topologique au sein de l’espace expérimental. Elles se construisent par
cristallisation des expériences vécues. Elles vont peu à peu se substituer au processus
motivationnel de génération de buts, par un mécanisme d’attraction, incitant l’agent
à tenter d’atteindre un ensemble de buts topologiquement et expérimentalement cohé-
rents. Ces routines peuvent ainsi permettre d’énacter des comportements complexes et
plus coordonnés que ne peut le proposer le système de motivation seul.

Nouvelles dimensions
Une autre possibilité revient à pousser plus loin le questionnement autour de la com-

plexification, de la montée en abstraction des connaissances et/ou compétences. Dans
la vision de l’espace d’exploration défini par des dimensions directement issues des cap-
teurs, nous pensons qu’il serait judicieux de rapprocher le phénomène de l’abstraction à
la problématique de la création de nouvelles dimensions, qui viendraient se greffer aux
dimensions sensorimotrices déjà présentes de manière innée. Mais comme nous avons vu
que l’exploration d’un espace déterminé par des dimensions indépendantes était problé-
matique, nous pourrions plutôt concevoir le phénomène d’abstraction comme l’ajout de
nouveaux espaces d’exploration. Cette solution constitue en partie ce que l’on propose
avec le paradigme poly-représentationnel, mais à un niveau moins complexe. Pour mon-
ter en complexité, il faudrait considérer que les dimensions construites sont issues de la
composition de dimensions d’un niveau inférieur, à commencer par les dimensions innées
au niveau initial. Cela reflèterait également une construction abstraite issue des premiers
niveaux sensorimoteurs telle que l’envisageaient les théories constructivistes ancrées au
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niveau sensorimoteur. Ce sont des pistes que nous avons commencé à explorer dans une
publication [Hervouet, 2014].

Motivations extrinsèques
Nous avons étudié dans cette thèse l’impact des motivations intrinsèques sur la

trajectoire développementale d’une encorporation particulière. Nous nous sommes
concentrés sur ce type de motivations pour ce qu’elles permettent de réguler les choix
d’apprentissage de l’intérieur même du système. Néanmoins, nous pourrions envisager
deux aspects pour intégrer des motivations extrinsèques dans ce même modèle, et ainsi
prendre en considération l’environnement de manière plus complète, notamment une
forme rudimentaire de l’entourage social.

Le premier aspect consisterait à identifier, au fur et à mesure d’un processus évolutif,
les points communs dans les structurations d’agents lancés de manière concurrente. Par
points communs, nous entendons un ensemble minimal de découpes qu’une majorité
d’agents, pour une même encorporation, a pu décider d’effectuer. Cet ensemble pourrait
alors être répercuté de manière arbitraire sur les futurs agents, et pourrait être vu
comme la transmission d’un savoir.

Le second aspect est une déclinaison du premier. Il s’agirait de modifier la métrique
d’intérêt ρ afin d’y intégrer explicitement une valeur issue d’un jugement extérieur. Ainsi
cette nouvelle métrique prendrait en compte tout à la fois le progrès en apprentissage,
la diversification, ainsi qu’une valeur provenant d’un oracle externe. Cette dernière va-
leur, qu’il faut réfléchir à pondérer par rapport aux deux autres, viendrait moduler,
positivement ou négativement, l’intérêt de la région indiquée.

Application à la fouille sur le web
Une dernière perspective pour les travaux menés au cours de cette thèse serait une

application à un système différent. La fouille de données sur des corpus dynamiques
temps-réel, comme peuvent en fournir le web, représente un domaine d’application pro-
metteur pour notre cadre formel et la plateforme que nous avons développée. Nous
envisageons assez aisément un agent, déchargé de toute contrainte d’examen comme ici,
lancé à la poursuite d’informations, explorant un espace d’informations, s’intéressant à
celles qu’il réussira à préciser ou confirmer en trouvant d’autres sources la relayant. On
peut également imaginer une influence externe par des internautes venant alimenter, à la
manière des motivations extrinsèques explicitées précédemment, la curiosité du système
avec de nouvelles informations, qui sinon seront glanées au fil du web.





Bibliographie

Minoru Asada, Koh Hosoda, Yasuo Kuniyoshi, Hiroshi Ishiguro, Toshio Inui, Yuichiro
Yoshikawa, Masaki Ogino et Chisato Yoshida : Cognitive developmental robotics : a
survey. IEEE Transactions on Autonomous Mental Development, 1:12–34, 2009. Cité
page 29.

William R. Ashby : Adaptiveness and equilibrium. Journal of Mental Science, 86:478–
483, 1940. Cité page 15.

Nihat Ay, Nils Bertschinger, Ralf Der, Frank Güttler et Eckehard Olbrich : Predictive
information and explorative behavior of autonomous robots. The European Physical
Journal B - Condensed Matter and Complex Systems, 63(3):329–339, 2008. Cité page
47.

Renée Baillargeon : The acquisition of physical knowledge in infancy : A summary in
eight lessons. Blackwell handbook of childhood cognitive development, 1:46–83, 2002.
Cité page 24.

Gianluca Baldassarre et Marco Mirolli, éditeurs. Intrinsically Motivated Learning in
Natural and Artificial Systems. Springer Berlin Heidelberg, 2013. ISBN 978-3-642-
32374-4. Cité pages 40 et 48.

Albert Bandura : Auto-efficacité : le sentiment d’efficacité personnelle. Bruxelles, De
Boeck, 2003. Cité page 36.

Adrien Baranes : Motivations Intrinsèques et Contraintes Maturationnelles pour l’Ap-
prentissage Sensorimoteur. Thèse de doctorat, Inria Bordeaux Sud-Ouest – Université
Bordeaux 1, 2011. Cité pages 8, 53 et 54.

Adrien Baranes et Pierre-Yves Oudeyer : R-iac : Robust intrinsically motivated explo-
ration and active learning. IEEE Transaction on Autonomous Mental Development
(TAMD), 1(2), 2009. Cité pages 42 et 43.

Adrien Baranes et Pierre-Yves Oudeyer : Intrinsically-motivated goal exploration for
active motor learning in robots : A case study. In Proceedings of the IEEE/RSJ

171



172 BIBLIOGRAPHIE

International Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS 2010), 2010a. Cité
pages 45, 114 et 131.

Adrien Baranes et Pierre-Yves Oudeyer : Maturationally-constrained competence-based
intrinsically motivated learning. In Proceedings of International Conference on De-
velopment and Learning (ICDL 2010), 2010b. Cité pages 8, 54 et 113.

Adrien Baranes et Pierre-Yves Oudeyer : Active learning of inverse models with intrin-
sically motivated goal exploration in robots. Robotics and Autonomous Systems, 61
(1):49–73, 2013. Cité pages 8, 45, 50, 55, 114 et 131.

Andrew G. Barto, Satinder Singh et Nuttapong Chentanez : Intrinsically motivated lear-
ning of hierarchical collections of skills. In Proceedings of 4th International Conference
on Developmental Learning (ICDL 2004). MIT Press, Cambridge, MA, 2004. Cité
pages 41 et 42.

Daniel E. Berlyne : Curiosity and exploration. Science, 153:25–33, 1966. Cité page 35.

Nikolai Bernstein : The co-ordination and regulation of movements. Pergamon Press,
Oxford, England, 1967. Cité page 20.

Neil Berthier et Rachel Keen : Development of reaching in infancy. Experimental Brain
Research, 169:507–518, 2006. Cité page 55.

Mark H. Bickhard : Motivation and emotion : An interactive process model. The caldron
of consciousness : motivation, affect, and self-organization : an an thology, page 161,
2000. Cité page 44.

Douglas S. Blank, Deepak Kumar, Lisa A. Meeden et James B. Marshall : Bringing
up robot : Fundamental mechanisms for creating a self-motivated, self-organizing
architecture. Cybernetics and Systems, 36, 2005. Cité pages 28, 43 et 50.

Jacques Bolo : Philosophie contre intelligence artificielle. Lingua Franca, 1996. Cité
page 18.

Valentino Braitenberg : Vehicles : Experiments in Synthetic Psychology. Bradford
books : Psychology. MIT Press, 1986. ISBN 9780262521123. Cité page 15.

Rodney A. Brooks : A robust layered control system for a mobile robot. IEEE Journal
of Robotics and Automation, 2(1):14–23, 1986. Cité pages 19 et 44.

Rodney A. Brooks : Elephants don’t play chess. Robotics and Autonomous Systems,
6:3–15, 1990. Cité pages 18, 19 et 29.

Rodney A. Brooks : Intelligence without reason. Computers and Thought - IJCAI’91,
pages 569–595, Jun 1991a. Cité page 18.



BIBLIOGRAPHIE 173

Rodney A. Brooks : Intelligence without representation. Artificial Intelligence, pages
139–159, Nov 1991b. Cité page 18.

Rodney A. Brooks : Flesh and Machines. Vintage, 2002. ISBN 037572527X. Cité pages
18 et 28.

Paco Calvo et Fred Keijzer : Cognition in plants. Plant-environment interactions :
Signaling & communication in plants, pages 247–266, 2009. Cité page 12.

Angelo Cangelosi : Language emergence and grounding in sensorimotor agents and
robots. In First International Workshop on Emergence and Evolution of Linguistic
Communication, May 31- Jun 1 2004, Kanazawa Japan, pages 1–6, Aug 2004. Cité
page 17.

Angelo Cangelosi et Domenico Parisi : Simulating the evolution of language. Springer
Verlag, 2002. Cité page 17.

Walter B. Cannon : The Wisdom of the Body. Norton, New York, 1932. Cité page 34.

Andy Clark : Being There : Putting Brain, Body, and World Together Again. MIT
Press, Cambridge, MA, 1997. Cité page 16.

Ignasi Cos-Aguilera, Lola Cañamero et Gillian M. Hayes : Learning affordances of
consummatory behaviors : Motivation-driven adaptive perception. Adaptive Beha-
viour, 18(3-4):285–314, 2010. Cité pages 45 et 50.

John J. Craig : Introduction to robotics - mechanics and control (2. ed.). Addison-
Wesley, 1989. ISBN 978-0-201-09528-9. Cité page 114.

Mihaly Csikszentmihalyi, Sami Abuhamdeh et Jeanne Nakamura : Flow. In Andrew J.
Elliot et Carol S. Dweck, éditeurs : Handbook of competence and motivation, volume
xvi, pages 598–698. New York, NY, US : Guilford Publications, 2005. Cité page 35.

Charles Darwin : On the origin of species. John Murray, London, first edition édition,
1859. Cité page 30.

Edward L. Deci : Effects of externally mediated rewards on intrinsic motivation. Journal
of Personality and Social Psychology, 18:105–115, 1971. Cité page 37.

Edward L. Deci et Richard M. Ryan : Intrinsic Motivation and Self-Determination in
Human Behavior (Perspectives in Social Psychology). Perspectives in social psycho-
logy. Plenum Press, 1985. Cité page 37.

Edward L. Deci et Richard M. Ryan, éditeurs. Handbook of Self-Determination Research.
The University of Rochester Press, USA, 2002. Cité page 37.



174 BIBLIOGRAPHIE

Daniel C. Dennett : Why not the whole iguana ? Brain and Behavioural Sciences,
1:103–104, 1978. Cité page 18.

Ralf Der et René Liebscher : True autonomy from self-organized adaptivity. In Procee-
dings of Workshop Biologically Inspired Robotics, Bristol, 2002. Cité pages 46 et 50.

Ines Di Loreto et Fabien Hervouet : Identity : the contribution of contemporary philoso-
phy to agent design. Rapport technique, LIRMM – University of Montpellier, janvier
2012a. Cité page 13.

Ines Di Loreto et Fabien Hervouet : The role of identity in agent design. In Proceedings
of the 11th International Conference on Autonomous Agents and Multiagent Systems
(AAMAS’12), pages 1449–1450, 2012b. Cité page 13.

Edwin Diday : Une nouvelle méthode en classification automatique et reconnaissance
des formes la méthode des nuées dynamiques. Revue de Statistique Appliquée, 19
(2):19–33, 1971. Cité page 84.

Hubert L. Dreyfus : Intelligence artificielle : Mythes et limites. Flammarion, 1984.
ISBN 9782080646408. Cité page 17.

Albert Ducrocq : L’ère des robots. Editions Julliard, 1954. Cité page 15.

Jean-Pierre Dupuy : Aux origines des sciences cognitives. La Découverte poche. La
Découverte, 1999. Cité page 38.

Andrew J. Elliot et Carol S. Dweck : Handbook of Competence and Motivation. Guilford
Press, 2005. ISBN 9781593851231. Cité page 31.

Martin Ester, Hans-Peter Kriegel, Jörg Sander et Xiaowei Xu : A density-based algo-
rithm for discovering clusters in large spatial databases with noise. In Proc. of 2nd
International Conference on Knowledge Discovery and Data mining, pages 226–231,
1996. Cité page 84.

Fabien Fenouillet : Les théories de la motivation. Dunod, 2012. Cité page 33.

Jacques Ferber : Les systèmes multi-agents, vers une intelligence collective. Inter Edi-
tions, Paris, 1995. Cité page 13.

Leon Festinger : A Theory Of Cognitive Dissonance. Stanford University Press, Stanford,
1957. Cité page 35.

Dario Floreano et Claudio Mattiussi : Bio-Inspired Artificial Intelligence : Theories,
Methods, and Technologies. MIT Press, 2008. Cité page 14.



BIBLIOGRAPHIE 175

Jean-Gabriel Ganascia : L’intelligence artificielle. Editions Le Cavalier Bleu, 2007.
ISBN 978-2-84670-165-5. Cité page 18.

Jean-Gabriel Ganascia : Epistemology of ai revisited in the light of the philosophy of
information. Knowledge, Technology & Policy, 23(1-2):57–73, 2010. ISSN 0897-1986.
Cité pages 18 et 37.

Olivier Georgeon, James Marshall et Riccardo Manzotti : Eca : An enactivist cog-
nitive architecture based on sensorimotor modeling. Biologically Inspired Cognitive
Architectures, 6:46–57, septembre 2013. Cité pages 47 et 50.

Olivier L. Georgeon, James B. Marshall et Simon Gay : Interactional motivation in
artificial systems : Between extrinsic and intrinsic motivation. Proceedings of Inter-
national Conference on Development and Learning (ICDL-Epirob), San Diego, CA,
2012. Cité page 47.

James J. Gibson : The Ecological Approach to Visual Perception. Houghton Mifflin,
Boston, 1979. Cité pages 45 et 47.

Agnès Guillot et Jean-Arcady Meyer : La bionique : Quand la science imite la nature.
Sciences de l’ingénieur. Dunod, 2008. ISBN 9782100529858. Cité pages 14, 18 et 31.

Harry F. Harlow, Margaret K. Harlow et Donald R. Meyer : Learning motivated by a
manipulation drive. Journal of Experimental Psychology, 40:228–234, 1950. Cité page
36.

Stevan Harnad : The symbol grounding problem. Physica D : Nonlinear Phenomena,
42:335–346, 1990. Cité page 17.

Stephen Hart et Roderic Grupen : Learning generalizable control programs. Autonomous
Mental Development, IEEE Transactions on, 3(3):216–231, 2011. Cité page 45.

Stephen Hart, Shiraj Sen et Rod Grupen : Intrinsically motivated hierarchical manipula-
tion. In Robotics and Automation, 2008. ICRA 2008. IEEE International Conference
on, pages 3814–3819. IEEE, 2008. Cité page 45.

Donald O. Hebb : The organization of behavior : A neuropsychological theory. Wiley,
New York, 1949. ISBN 0-8058-4300-0. Cité page 15.

Donald O. Hebb : Drives and the c.n.s. (conceptual nervous system). Psychological
Review, 62(4):243–254, 1955. Cité page 35.

Fabien Hervouet : Autour de la preuve en intelligence artificielle. In La preuve et ses
moyens – Actes des journées interdisciplinaires de Rochebrune (sous presse), pages
1–13, 2013. Cité page 108.



176 BIBLIOGRAPHIE

Fabien Hervouet : The looping problem. Constructivist Foundations, 9(2):216–217,
2014. Cité page 169.

Fabien Hervouet et Eric Bourreau : Improvement proposals to intrinsically motivational
robotics. In Proceedings of the second joint conference (ICDL-Epirob’12), 2012. Cité
page 77.

Fabien Hervouet et Eric Bourreau : Fimo : Framework for intrinsic motivations. In
Advances in Artificial Life, ECAL 2013 : Proceedings of the Twelfth European Confe-
rence on the Synthesis and Simulation of Living Systems, Taormina – Sicily, Italy
September 2-6, 2013., pages 997–1004, 2013. Cité page 97.

Olivier Houdé : Rationalité, développement et inhibition : un nouveau cadre d’analyse.
Psychologie et sciences de la pensée. Presses Universitaires de France, 1995. ISBN
9782130472919. Cité page 24.

Olivier Houdé et Gaëlle Leroux : Psychologie du développement cognitif. Presses Uni-
versitaires de France, seconde édition édition, 2013. Cité page 21.

Clark L. Hull : Principles of behavior : an introduction to behavior theory. The Century
Psychology Series. Appleton-Century-Crofts, 1943. Cité page 34.

John D. Hunter : Matplotlib : A 2d graphics environment. Computing In Science &
Engineering, 9(3):90–95, May-Jun 2007. Cité page 101.

Marcus Hutter : Universal algorithmic intelligence : A mathematical top→down ap-
proach. In B. Goertzel et C. Pennachin, éditeurs : Artificial General Intelligence,
Cognitive Technologies, pages 227–290. Springer, Berlin, 2007. Cité page 41.

Eric Jones, Travis Oliphant, Pearu Peterson et al. : Scipy : Open source scientific tools
for python, 2001. Cité page 101.

Hervé Kempf : Le cerveau n’est pas un ordinateur : on ne peut comprendre la cognition
si l’on s’abstrait de son incarnation. entretien avec francisco j. varela. La Recherche,
(308):109–112, Avril 1998. Cité page 12.

Alexander S. Klyubin, Daniel Polani et Chrystopher L. Nehaniv : All else being equal
be empowered. In Mathieu S. Capcarrère, Alex A. Freitas, Peter J. Bentley, Colin G.
Johnson et Jon Timmis, éditeurs : 8th European Conference on Artificial Life (ECAL
2005), volume 3630 de Lecture Notes in Computer Science, pages 744–753, Berlin,
Heidelberg, 2005a. Springer Berlin / Heidelberg. ISBN 978-3-540-28848-0. Cité pages
47 et 50.



BIBLIOGRAPHIE 177

Alexander S. Klyubin, Daniel Polani et Chrystopher L. Nehaniv : Empowerment : a
universal agent-centric measure of control. In Evolutionary Computation, 2005. The
2005 IEEE Congress on, volume 1, pages 128–135, 2005b. Cité page 47.

Alexander S. Klyubin, Daniel Polani et Chrystopher L. Nehaniv : Keep your options
open : An information-based driving principle for sensorimotor systems. PLoS ONE,
3(12):e4018, 12 2008. Cité page 47.

Levente Kocsis et Csaba Szepesvári : Bandit based monte-carlo planning. In In :
ECML-06. Number 4212 in LNCS, pages 282–293. Springer, 2006. Cité page 77.

Teuvo Kohonen : Self-Organizing Maps. Springer, Berlin, 2001. ISBN 3-540-67921-9.
Cité page 85.

Andrea Kulakov et Georgi Stojanov : Structures, inner values, hierarchies and stages :
essentials for developmental robot architectures. In Proceedings of the 2nd Interna-
tional Workshop on Epigenetic Robotics, volume 94, pages 63–69. Lund University
Cognitive Studies, 2002. Cité page 44.

Jean-Jacques Kupiec : L’Origine des individus. Le Temps des Sciences, Paris, Fayard.,
2008. Cité page 30.

Matthieu Lapeyre, Pierre Rouanet et Pierre-Yves Oudeyer : Poppy humanoid platform :
Experimental evaluation of the role of a bio-inspired thigh shape. In Humanoids 2013,
Atlanta, United States, octobre 2013. URL http://hal.inria.fr/hal-00861110. Cité page
31.

Rachel Lee, Ryan Walker, Lisa Meeden et James Marshall : Category-based intrinsic
motivation. In Proceedings of the 9th International Conference on Epigenetic Robotics,
volume 146, pages 81–88, 2009. Cité pages 43 et 50.

Jessica Lindblom et Tom Ziemke : Social situatedness : Vygotsky and beyond. Procee-
dings of the 2nd International Workshop on Epigenetic Robotics : Modeling Cognitive
Development in Robotic Systems. Edinburgh, Scotland., pages 71–78, 2002. Cité page
25.

Robert K. Lindsay, Bruce G. Buchanan, Edward A. Feigenbaum et Joshua Lederberg :
Applications of Artificial Intelligence for Organic Chemistry - The DENDRAL Pro-
ject. McGraw-Hill, New York, 1980. Cité page 13.

Stuart Lloyd : Least squares quantization in pcm. IEEE Transactions on Information
Theory, 28(2):129–137, 1982. Cité page 84.

http://hal.inria.fr/hal-00861110


178 BIBLIOGRAPHIE

Nicolas Lopes, Thomas Hélie et René Caussé : Control of an artificifial mouth playing
a trombone and analysis of sound descriptors on experimental data. In SMAC 2013,
2013. Cité page 115.

Max Lungarella, Giorgio Metta, Rolf Pfeifer et Giulio Sandini : Developmental robotics :
a survey. Connection Science, 15:151–190, 2003. Cité page 29.

James B. MacQueen : Some methods for classification and analysis of multivariate
observations. In L. M. Le Cam et J. Neyman, éditeurs : Proc. of the fifth Berke-
ley Symposium on Mathematical Statistics and Probability, volume 1, pages 281–297.
University of California Press, 1967. Cité page 84.

Humberto Maturana et Jorge Mpodozis : De l’origine des espèces par voie de la dérive
naturelle. Presses universitaires de Lyon, 1999. ISBN 9782729706432. Cité page 30.

Humberto Maturana et Francisco Varela : Autopoiesis and Cognition : The Realization
of the Living. Reidel, 1980. Cité page 12.

Humberto Maturana et Francisco Varela : L’arbre de la connaissance. Vie artificielle.
Addison-Wesley France, 1994. ISBN 9782879080727. Cité page 27.

John McCarthy, Marvin Minsky, Nathan Rochester et Claude Shannon : A proposal for
the dartmouth summer research project on artificial intelligence. Rapport technique,
Dartmouth College, 1955. Cité page 38.

Warren McCulloch et Walter Pitts : A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity. Bulletin of Mathematical Biophysic, 5:115–133, 1943. Cité page 15.

Tad McGeer : Passive dynamic walking. The International Journal of Robotics Research,
9(2):62–82, 1990. Cité page 21.

Jean-Arcady Meyer : The animat approach : Simulation of adaptive behavior in animals
and robots. Proc. NPI, pages 1–21, 1998. Cité pages 12, 18 et 19.

Benjamin F. Miessner : The wirelessly directed torpedo. Scientific American, 107, 1912.
Cité page 14.

Marco Mirolli et Domenico Parisi : Towards a vygotskyan cognitive robotics : The role
of language as a cognitive tool. New Ideas in Psychology, 29:298–311, 2011. Cité page
25.

Hans Moravec : Mind Children : The Future of Robot and Human Intelligence. Harvard
University Press, 1988. ISBN 9780674576186. Cité page 28.



BIBLIOGRAPHIE 179

Clément Moulin-Frier, Sao Mai Nguyen et Pierre-Yves Oudeyer : Self-organization of
early vocal development in infants and machines : The role of intrinsic motivation.
Frontiers in Psychology, 4(1006), 2013. Cité page 113.

Clément Moulin-Frier et Pierre-Yves Oudeyer : Exploration strategies in developmen-
tal robotics : a unified probabilistic framework. In Proceedings of IEEE Internatio-
nal Conference on Development and Learning and Epigenetic Robotics, IEEE ICDL-
Epirob, Osaka, Japan., 2013. Cité page 113.

Allen Newell et Herbert A. Simon : Gps : A program that simulates human thought.
In Edward A. Feigenbaum et Jerome A. Feldman, éditeurs : Computers and Thought.
McGraw-Hill, New York, 1963. Cité pages 12 et 13.

Sao Mai Nguyen et Pierre-Yves Oudeyer : Socially guided intrinsic motivation for robot
learning of motor skills. Autonomous Robots, pages 1–22, 2013. Cité page 25.

Travis E. Oliphant : Python for scientific computing. Computing in Science and Engi-
neering, 9(3):10–20, 2007. ISSN 1521-9615. Cité page 101.

Gérard Olivier : La Cognition gestuelle. Ou de l’écho à l’égo. Presses Universitaires de
Grenoble, 2012. Cité page 27.

Pierre-Yves Oudeyer et Frédéric Kaplan : Intelligent adaptive curiosity : a source of
self-development. In Luc Berthouze, Hideki Kozima, Christopher G. Prince, Giulio
Sandini, Georgi Stojanov, G. Metta et C. Balkenius, éditeurs : Proceedings of the 4th
International Workshop on Epigenetic Robotics, volume 117, pages 127–130. Lund
University Cognitive Studies, 2004. Cité pages 41, 43, 50 et 54.

Pierre-Yves Oudeyer et Frédéric Kaplan : Discovering communication. Connection
Science, 18(2):189–206, Jun 2006. Cité page 16.

Pierre-Yves Oudeyer et Frédéric Kaplan : What is intrinsic motivation ? a typology
of computational approaches. Frontiers in Neurorobotics, 1(1), 2007. Cité pages 40
et 48.

Pierre-Yves Oudeyer, Olivier Ly et Pierre Rouanet : Exploring robust, intuitive and
emergent physical human-robot interaction with the humanoid acroban. In IEEE-
RAS International Conference on Humanoid Robots, Bled, Slovenia, 2011. Cité page
21.

Karl Pearson : On lines and planes of closest fit to systems of points in space. Philoso-
phical Magazine, 2:559–572, 1901. Cité page 91.



180 BIBLIOGRAPHIE

F. Pedregosa, G. Varoquaux, A. Gramfort, V. Michel, B. Thirion, O. Grisel, M. Blondel,
P. Prettenhofer, R. Weiss, V. Dubourg, J. Vanderplas, A. Passos, D. Cournapeau,
M. Brucher, M. Perrot et E. Duchesnay : Scikit-learn : Machine learning in Python.
Journal of Machine Learning Research, 12:2825–2830, 2011. Cité page 101.

Christian S. Perone : Pyevolve : a python open-source framework for genetic algorithms.
SIGEVOlution, 4:12–20, 2009. Cité page 101.

Rolf Pfeifer et Josh C. Bongard : How the Body Shapes the Way We Think : A New
View of Intelligence. MIT Press, Cambridge, MA, 2006. Cité pages 15, 31 et 163.

Rolf Pfeifer et Fumiya Iida : Morphological computation : Connecting body, brain and
environment. Japanese Scientific Monthly, 58(2):48–54, 2005. Cité page 31.

Rolf Pfeifer, Fumiya Iida et Josh Bongard : New robotics : Design principles for intel-
ligent systems. Artif. Life, 11(1-2):99–120, janvier 2005. ISSN 1064-5462. Cité page
31.

Rolf Pfeifer et Alexandre Pitti : La révolution de l’intelligence du corps. Manuella
Editions, 2012. Cité page 15.

Rolf Pfeifer et Christian Scheier : Understanding intelligence. MIT Press, 1999. ISBN
978-0-262-16181-7. Cité pages 15 et 16.

Jean Piaget : La Naissance de l’intelligence chez l’enfant. Actualités pédagogiques et
psychologiques. Delachaux et Niestlé, 1936. Cité page 22.

Jean Piaget : La construction du réel chez l’enfant. Delauchaux et Niestlé, Neuchâtel,
Switzerland, 1937. Cité page 23.

Jean Piaget : Biologie et connaissance. Delachaux et Niestlé, 1967. Cité page 22.

Bernd Porr et Paolo Di Prodi : Subsystem formation driven by double contingency.
Constructivist Foundations, 9(2):199–211, 2014. Cité page 48.

Amélie Rochet-Capellan : De la substance à la forme : rôle des contraintes motrices
orofaciales et brachiomanuelles de la parole dans l’émergence du langage. Thèse de
doctorat, INP Grenoble, 2007. Cité page 25.

Matthias Rolf, Jochen J. Steil et Michael Gienger : Goal-babbling permits direct learning
of inverse kinematics. IEEE Trans. Autonomous Mental Development, 2(3), 2010. Cité
pages 8, 55 et 113.

Jean-Jacques Rousseau : Émile, ou De l’éducation. 1762. Cité page 31.



BIBLIOGRAPHIE 181

Christoph Salge, Cornelius Glackin et Daniel Polani : Empowerment – an introduction.
In M. Prokopenko, éditeur : Guided Self-Organization : Inception. Springer, 2014.
Cité page 47.

Vieri Giuliano Santucci, Gianluca Baldassarre et Marco Mirolli : Which is the best
intrinsic motivation signal for learning multiple skills ? Frontiers in Neurorobotics, 7
(22), 2013. ISSN 1662-5218. Cité pages 98, 114 et 131.

Juergen Schmidhuber : Curious model-building control systems. In Proceedings of
the International Joint Conference on Neural Networks, Singapore, volume 2, pages
1458–1463. IEEE press, 1991a. Cité page 40.

Juergen Schmidhuber : A possibility for implementing curiosity and boredom in model-
building neural controllers. In Jean-Arcady Meyer et Stewart W. Wilson, éditeurs :
Proceedings of the International Conference on Simulation of Adaptive Behavior,
pages 222–227. MIT Press/Bradford Books, 1991b. Cité page 40.

Juergen Schmidhuber : Driven by compression progress : A simple principle explains
essential aspects of subjective beauty, novelty, surprise, interestingness, attention,
curiosity, creativity, art, science, music, jokes. Computing Research Repository, pages
48–76, 2008. Cité pages 40 et 41.

Juergen Schmidhuber : Formal theory of creativity, fun, and intrinsic motivation
(1990–2010). IEEE Transactions on Autonomous Mental Development, 2:230–247,
2010. Cité pages 40, 41, 42, 48 et 50.

Michael Scriven : Evaluation Thesaurus. SAGE Publications, 1991. ISBN
9780803943643. Cité page 108.

John R. Searle : Minds, brains, and programs. Behavioral and Brain Sciences, 3:417–424,
1980. Cité page 16.

John R. Searle : Langage, conscience, rationalité : une philosophie naturelle – entretien
avec john r. searle. Le Débat, 2(109):177–192, 2000. Cité page 17.

Robert S. Siegler : Emerging Minds : The Process of Change in Children’s Thinking.
Oxford University Press, USA, 1996. ISBN 9780195352085. Cité page 24.

Herbert A. Simon : The Sciences of the Artificial. MIT Press, Cambridge, MA, USA,
third édition, 1996. Cité pages 15 et 38.

Satinder Singh, Andrew G. Barto et Nuttapong Chentanez : Intrinsically motivated
reinforcement learning. Neural Information Processing Systems, 2004. Cité pages 41
et 50.



182 BIBLIOGRAPHIE

Kenny Smith, Henry Brighton et Simon Kirby : Complex systems in language evolution :
the cultural emergence of compositional structure. Advances in Complex Systems, 6
(4):537–558, Jan 2003. Cité page 21.

Luc Steels : The autotelic principle. In Fumiya Iida, Rolf Pfeifer, Luc Steels et Yasuo
Kuniyoshi, éditeurs : Embodied Artificial Intelligence, pages 231–242. Springer-Verlag
Berlin Heidelberg, 2004. Cité page 47.

Luc Steels : Fifty years of ai : From symbols to embodiment - and back. In 50 years of
artificial intelligence, pages 18–28. Springer Berlin Heidelberg, 2007. Cité page 17.

Luc Steels : The symbol grounding problem has been solved. so what’s next ? In
M. de Vega, éditeur : Symbols and Embodiment : Debates on Meaning and Cognition,
chapitre 12. Oxford University Press, Oxford, 2008. Cité page 17.

Luc Steels et Angus McIntyre : Spatially distributed naming games. Advances in complex
systems, 1(04):301–323, 1999. Cité pages 16 et 17.

Hugo Steinhaus : Sur la division des corp matériels en parties. Bull. Acad. Polon. Sci,
1:801–804, 1956. Cité page 84.

Georgi Stojanov : Petitagé : A case study in developmental robotics. In Proceedings of
the 1st International Workshop on Epigenetic Robotics, volume 85. Lund University
Cognitive Studies, 2001. Cité page 44.

Georgi Stojanov, Stevo Bozinovski et Goran Trajkovski : Interactionist-expectative view
on agency and learning. Mathematics and Computers in Simulation, 44:295–310, 1997.
Cité page 44.

Georgi Stojanov et Andrea Kulakov : Interactivist approach to representation in epi-
genetic agents. In Christopher G. Prince, Luc Berthouze, Hideki Kozima, Daniel
Bullock, Georgi Stojanov et Christian Balkenius, éditeurs : Proceedings of the 3rd
International Workshop on Epigenetic Robotics, volume 101, pages 123–130. Lund
University Cognitive Studies, 2003. Cité page 44.

Georgi Stojanov et Andrea Kulakov : On curiosity in intelligent robotic systems. Ame-
rican Association for Artificial Intelligence, 2006. Cité pages 45 et 50.

Andrew Stout, George D. Konidaris et Andrew G. Barto : Intrinsically motivated rein-
forcement learning : A promising framework for developmental robot learning. In In
The AAAI Spring Symposium on Developmental Robotics, 2005. Cité page 41.

Richard S. Sutton et Andrew G. Barto : Reinforcement Learning : An Introduction.
MIT Press, Cambridge, MA, 1998. Cité page 41.



BIBLIOGRAPHIE 183

Jean-Claude Tabary : Du cerveau à la pensée (par la rencontre avec l’autre). 2005. Cité
pages 25 et 26.

Mariarosaria Taddeo et Luciano Floridi : Solving the symbol grounding problem : a
critical review of fifteen years of research. Journal of Experimental and Theoretical
Artificial Intelligence, 17:419–445, 2005. Cité page 17.

Esther Thelen, Daniela Corbetta et John. P Spencer : Development of reaching during
the first year : role of movement speed. Journal of Experimental Psychology. Human
Perception and Performance., 22(5):1059–1076, 1996. Cité page 55.

Alan M. Turing : Computing machinery and intelligence. Mind, 59(236):433–460, 1950.
Cité pages 5 et 28.

Francisco Varela : Autonomie et connaissance : Essai sur le vivant. Edition Seuil, 1989.
Cité page 38.

Fransisco Varela, Evan Thompson et Eleanor Rosch : The Embodied Mind : Cognitive
science and human experience. MIT Press, Cambridge, 1991. Cité pages 16, 24 et 26.

Paul Vogt : The emergence of compositional structures in perceptually grounded lan-
guage games. Artificial Intelligence, 167(1-2):206–242, Sep 2005. Cité page 17.

Grey W. Walter : A machine that learns. Scientific American, pages 60–63, 1951. Cité
page 15.

Joseph Weizenbaum : Eliza – a computer program for the study of natural language
communication between man and machine. Communications of the ACM, 9(1):36–45,
January 1966. Cité page 13.

Robert W. White : Motivation reconsidered : The concept of competence. Psychological
Review, 66:297–333, 1959. Cité page 36.

Stewart W. Wilson : Knowledge growth in an artificial animal. Proceedings of an
International Conference on Genetic Algorithms and Their Applications, pages 16–
23, 1985. Cité pages 12 et 18.

Stewart W. Wilson : The animat path to ai. From Animals to Animats : Proceedings of
the First International Conference on Simulation of Adaptive Behavior, pages 15–21,
1991. Cité page 12.

Tom Ziemke : Rethinking grounding. In Riegler & Peschl, éditeur : Does Representation
Need Reality ? Proceedings of the International Conference ’New Trends in Cognitive
Science’ (NTCS’97), pages 87–94. Austrian Society for Cognitive Science, 1997. Cité
pages 16 et 17.



184 BIBLIOGRAPHIE

Tom Ziemke : The construction of ’reality’ in the robot : Constructivist perspectives on
situated artificial intelligence and adaptive robotics. Foundations of Science, 6:163–
233, 2001. Cité page 16.

Hervé Zwirn : Les systèmes complexes : Mathématiques et biologie. Sciences. Editions
Odile Jacob, 2006. ISBN 9782738118585. Cité page 156.



Abstract

In this thesis, we study a motivational model for artificial systems, which aims at
exploring and structuring sensorimotor learning spaces. Our approach relies on some
essential notions, including the body, the development, and the motivation. This partic-
ular kind of artificial curiosity is based on the competence or learning progress, and thus
depends on the physical natural constraints originating from the agent’s embodiment.
We follow the Goal-Babbling Exploration approach which consists in determining a set
of techniques allowing an agent to self-generate goals, i.e. sensory configurations, and
try to reach them using motor actions. Our contributions improve the SAGG-RIAC
motivational model, by proposing alternative ways of structuring the exploration of the
goal space. Some of our contributions have been experimentally validated within the
FIMO framework we developed to this purpose and which is available online.

Keywords: artificial intelligence, developmental robotics, sensorimotor learning, in-
trinsic motivation, FIMO

Résumé

Dans cette thèse, nous nous intéressons à l’étude d’un modèle dédié à l’exploration
et à la structuration d’espaces d’apprentissage sensorimoteur pour des systèmes arti-
ficiels. Nous appuyons notre démarche sur les notions de corps et de développement
propre, auxquelles se greffe un troisième processus dit motivationnel. Cette forme de cu-
riosité artificielle se base sur le progrès en compétence et repose ainsi sur les contraintes
physiques naturelles directement issues de l’encorporation de l’agent. L’objectif de la
motivation est de réguler un développement à long terme, dédié à l’apprentissage de
nouvelles compétences non prévues par le concepteur. Nous inscrivons nos travaux dans
la continuité de l’approche du babillage sensorimoteur dans l’espace des buts, qui consiste
à déterminer un ensemble de techniques permettant à un agent de générer, selon une mé-
trique d’intérêt, une configuration sensorielle qu’il va essayer d’atteindre par des actions
motrices. Nos contributions viennent améliorer et complexifier le modèle motivationnel
SAGG-RIAC, en proposant des alternatives au processus de structuration de l’espace
d’exploration. Certaines de ces propositions théoriques ont été validées expérimentale-
ment grâce à la plateforme FIMO, que nous avons développée dans cette optique, et qui
est disponible en ligne.

Mots clefs : intelligence artificielle, robotique développementale, apprentissage senso-
rimoteur, motivation intrinsèque, FIMO
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