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RESUMENous présentons les principaux aspects d’'un framework d’évolution artificielle et de
simulation multi-agent permettant de faciliter I'intégration de I'apprentissage par algorithme
évolutionniste dans la conception de systémes multi-agent adaptatifs. Dans la premiére partie
de l'article, nous présentons brievement les concepts et les techniques des différents algorithmes
évolutionnistes existants. La seconde partie est consacrée a la présentation du framework et de
ses deux principales composantes. La structure générale de SFERES, les choix de conception, et
les possibilités d’extensions du framework y sont expliqués et illustrés. Nous concluons en men-
tionnant les applications qui bénéficient déja de I'environnement et des facilités de SFERES, et
en évoquant les perspectives de développement du framework.

ABSTRACTWe present the main aspects of a framework of artificial evolution and multi-agent
simulation facilitating the integration of learning by evolutionnary algorithms in the design of
adaptive multi-agent systems. In the first part of the article, we briefly present the concepts and
the techniques of the various existing evolutionnary algorithms. The secund part is devoted
to the presentation of the framework and its two main constituent. The general structure of
SFERES, the design directions, and the extensions feasibilities of the framework are explained
and illustrated there. We conclude by mentionning the applications that already take advantage
from the environment and facilities of SFERES, and by evoking the development perspectives
of the framework.

MOTS-CLES framework, apprentissage multi-agent, évolution artificielle, simulation multi-agent
KEY WORDS framework, multi-agent learning, artificial evolution, multi-agent simulation

1. SFERES is a Framework for Encouraging Research on Evolution and Simulation,
http://miriad.lip6.fr'SFERES/

2. équipe Miriad

3. équipe AnimatLab



2  rapport technique LIP6 / OASIS, versidevision : 1.34 du 2 février 2001.

1. Introduction

L'une des problématiques majeures de la recherche actuelle en Intelligence Artifi-
cielle Distribuée (IAD) est l'introduction de techniques d’apprentissage automatique
dans les systemes multi-agents (SMA), dans le but d’obtenir des SMA adaptatifs,
c'est-a-dire des systémes ou les agents apprennent & se comporter, a interagir ou a
s’organiser pour améliorer leurs performances collectives dans la réalisation d’une
tdche. En raison de la complexité croissante des problemes abordés par I'lAD, et
des difficultés de conception qui en découlent, cette voie semble extrémement pro-
metteuse. Cependant elle se heurte encore a des obstacles importants [WEI 96]. Le
premier obstacle, que nous avons décrit dans [DRO 98], est le probléme du choix de
la bonne technique d’'apprentissage, qui nécessite de pouvoir évaluer sa pertinence
par rapport a la tache et par rapport au niveau (individuel ou collectif) auquel elle
est censée s’appliquer. Ce choix implique de pouvoir comparer simplement les per-
formances, sur un méme probléme (ou, dans le cas de I'lAD, pour la méme instance
d’une tache multi-agent) d’'un certain nombre de techniques qui différent par leur for-
malisme de représentation et leurs algorithmes. Le second obstacle, méthodologique
et empirique, réside dans le choix du protocole d’apprentissage a utiliser (qui ap-
prend, a quel rythme, dans quel contexte, etc.). Ce choix nécessite de disposer d’'un
environnement d’expérimentation robuste dans lequel il est possible de changer ce
protocole sans avoir a modifier la technique d’apprentissage utilisée. Dans les deux
cas, conduire et comparer des expériences successives qui différent, soit par le choix
de la technique, soit par celui du protocole, sont des activités qui vont jouer un role
capital dans la conception et le déploiement de SMA adaptatifs.

SFERESest un framework et un environnement de développement qui a été congu
pour fournir au concepteur les abstractions et les outils de base nécessaires a la réa-
lisation conjointe de ces deux activités. [l combine deux sous-parties génériques qui
seront détaillées dans cet article : un outil dédié a une forme particuliére d’apprentis-
sage, I'évolution artificielle, et un simulateur multi-agent. Le couplage de ces deux
frameworks permet au concepteur, comme on le verra, de s’affranchir des contraintes
qui existent a I'’heure actuelle dans la majorité des outils ou bibliothéques dédiées a
I'apprentissage multi-agent, en lui donnant la possibilité d’évaluer la pertinence de
plusieurs techniques pour un méme probléme, ou celle de plusieurs protocoles expé-
rimentaux ou architectures d’agent pour une méme technique.

La famille des méthodes d’apprentissage est particulierement vaste et il nous a été
nécessaire de choisir, pour constrBEERESun premier sous-ensemble de tech-
niques qui soit a la fois adapté aux différentes formes possibles d'apprentissage multi-
agent (individuel, collectif, etc.) et suffisamment efficaces pour justifier leur utilisa-
tion [MIT 97]. La famille des algorithmes d’évolution artificielle, qui a été choisie,
jouit d’'un statut particulier: si les différents algorithmes qui la composent sont loin
d’étre toujours optimaux, ils sont par contre les plus génériques et se déclinent en une
multitude de variantes — dont I'une pourra étre plus adaptée que les autres pour un
cas donné. L'apprentissage par évolution artificielle est ainsi, depuis quelques années,
I'objet de beaucoup d’'attentions en apprentissage automatique et se trouve étre no-
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tamment de plus en plus utilisé en IAD [WEI 96].

Dans la premiére partie de l'article, nous présentons donc briévement les concepts
et les techniques des différents algorithmes évolutionnistes existants. Nous insistons
particulierement, dans cette partie, sur, d’'une part, leurs éléments communs (qui nous
ont servi de base pour la conception du framework) et, d'autre part, la trés grande
diversité de leurs applications, notamment en IAD. La seconde partie est consacrée
a la présentation du framework et de ses deux principales composantes. La structure
générale d&SFERESIes choix conceptuels qui ont sous-tendu notre démarche de
conception, de méme que ses possibilités d’extensions sont clairement présentés et
expliqués. L'ensemble est illustré par des exemples simples. Nous concluons en men-
tionnant les applications qui bénéficient déja de I'environnement et des facilités de
SFERESet en évoquant les perspectives de développement du framework.

2. Introduction aux algorithmes évolutionnistes

L'appellation génériqualgorithme évolutionnistdésigne des systémes informa-
tiques de résolution de problémes [BRE 62, HOL 62] qui s'appuient sur des modéles
empruntés a quelques-uns des mécanismes connus de I'évolution [DAR 59] comme
base de conception et d'implémentation. Différents algorithmes ont été proposés, les
principaux ayant été congus presque simultanément et indépendamment dans les an-
nées 1960: les Algorithmes Génétiques, les Stratégies Evolutionnistes, la Program-
mation Evolutionniste et plus récemment la Programmation Génétique. Les grandes
diversités des applications et implémentations des algorithmes évolutionnistes, ainsi
que leur grande généricité en tant que technique d’optimisation ou d’apprentissage ont
motivé la création du framewo&FERESdont la structure et le fonctionnement sont
détaillés section 3.

2.1. Principe des algorithmes évolutionnistes

Le principe générale des algorithmes évolutionnistes est de tester en parallele dif-
férentes solutions potentielles (appelées par la soitividug & un probleme posé,
puis de retenir les plus efficaces et, a partir de ces solutions, d’en générer de nouvelles
en les combinant de fagon astucieuse afin d’améliorer progressivement les perfor-
mances. La base conceptuelle commune aux algorithmes évolutionnistes réside donc
en la simulation de I'évolution de structuresmlividusvia des processus delec-
tion, demutationet dereproduction Ces processus dépendent des performafites (
ness) mesurées des structures d’individus dans un ceetaronnementPlus pré-
cisément, les algorithmes évolutionnistes entretiennenpapalationde structures,
qui évoluent suivant les regles de sélection et d’autres opérateurs, désignés sous le
nom dopérateurs génétiquescomme lecroisemenet la mutation Ce sont lesdits

4. fitness : mesure de I'adaptation d’un individu & son environnement ; mesure de performance de I'indi-
vidu dans des problemes d’optimisation.
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opérateurs qui sont les moteurs de la recherche dans I'algorithme. Chaque individu
de la population se voit attribuer une mesure de sa fithess dans I'environnement. La
reproduction concentre son attention sur les individus & haute fithess, exploitant ainsi
I'information disponible du degré d’adaptation de l'individu. Le croisement et la mu-
tation perturbent ces individus, fournissant des heuristiques générales pour I'explora-
tion des solutions possibles représentées par chaque individu. Bien que simpliste d'un
point de vue de biologiste, ces algorithmes sont suffisamment riches pour fournir des
mécanismes de recherche adaptative robustes et puissants.

Lafig. 1illustre le principe de fonctionnement d’'un algorithme évolutionniste. Pour

-- commencer avec une date initiale
t:=0
-- initialiser une population d’individus, usuellement de fagon aléatoire
initialiser_population P(t)
-- évaluer la fitness de tous les individus de la population initiale
évaluer P(t)
-- boucler sur le critére d’arrét (temps écoulé, fitness atteinte, etc.)
tant que non critére d’arrét faire
-- augmenter le compteur de temps
t:=t +1
-- sélectionner une sous-population pour générer la progéniture
P’ (t) := sélectionner_parents( P(t) )
-- croiser les “génes” des parents sélectionnés
croiser( P’ (t) )
-- perturber stochastiquement la population générée
muter( P’ (t) )
-- évaluer les fitness des nouveauz individus
évaluer( P’ (t) )
-- sélectionner les survivants en se basant sur la fitness
P(t+1) := sélectionner_survivants( P(t), P’(t) )

Figurel. Description d’'un algorithme évolutionniste

plus de détails sur les algorithmes évolutionnistes et des comparaisons des mérites de
chacune des approches, consulter par exemple [HEI 98, BEA 93, MIT 99, WHI 94,
BaC 93, ...].

2.1.1. Algorithmes Génétiques

Les Algorithmes Génétiques [HOL 75, De 75, GOL 89] se caractérisent par I'uti-
lisation d’'un génome (a I'origine une chainell® qui représente le codage de ce qui
va étre évalué (Iphénotypg Le codage tient une place trés importante, il joue un réle
central dans la connaissance que I'on peut introduire dans I'algorithme — pour accélé-
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rer la recherche de solutions. Classiqguement, la sélection des survivants (cf. fig. 1) est
une méthode ou chaque individu a une probabilité proportionnelle a sa fithess d’étre
sélectionné; les croisements (dans le cas de chairigi) de font en échangeant des
morceaux de génome et les mutations se font en inversartitdlss d’'un tirage
aléatoire, suivant une probabilité généralement fixée au départ.

2.1.2. Stratégie Evolutionnistes

Les Stratégies Evolutionnistes [REC 73, SCH 75] opérent trés difféeremment. Les
génomes sont composés d’un tableau de parametres flottants et d’'une matrice de cova-
riances. Cette derniere sert a calculer les probabilités de mutation des éléments du ta-
bleau : les éléments du tableau sont mutés en se voyant ajouter une variable gaussienne
de moyenne zéro et dont I'écart-type est calculé en fonction des paramétres de cova-
riances qui sont eux aussi sujets a mutation. Les parametres de covariance sont ajustés
tout le long de I'algorithme : la mutation est adaptative et cette composante de chaque
individu permet d’'informer I'algorithme. Les stratégies évolutionnistes (ES, de l'alle-
mand EvolutionsStrategie) n'utilisent généralement pas les croisements, mais ont plu-
sieurs méthodes de sélection particuliéres, notamntgni) — ES et(u+\) — ES.

Dans les deux cag parents génererX descendants (avek > ), mais les meé-
thodes différent sur la fagon de sélectionnepi@sdividus pour I'étape suivante : dans
(u, A) — ES, ils sont choisis parmi les descendants, alors que ddps+ A\) — ES
ils sont choisis parmi leg + A individus, parents et descendants confondus.

2.1.3. Programmation Evolutionniste

La Programmation Evolutionniste [FOG 66, FOG 92] avait été concue au départ
pour faire évoluer des Machines & Etats Finis. La représentation du génome dépend
du probléme, il N’y a pas nécessairement de codage depuis une chaine comme dans
les Algorithmes Génétiques. Chague individu génere un descendant, celui-ci est muté
avec une probabilité qui peut décroitre tout le long de I'algorithme, ou qui peut évoluer
avec l'individu. Il n'y a pas de croisement et la sélection se fait en prenant les individus
les plus adaptés parmi les parents et les descendants, réduisant ainsi la taille de la
population suivante a la taille de la population initiale.

2.1.4. Programmation Génétique

Enfin, la Programmation Génétique [KOZ 92] a cela de particulier qu’elle fait
évoluer des programmes informatiques. Les génomes de I'algorithme original était
des structures d’arbres représentant des S-expressions semblables au langage LISP :
un croisement consiste alors a échanger des sous-arbres. L'évalutation de I'individu
se fait directement, en évaluant le programme qu'il code. Souvent, la Programmation
Génétique n"'emploie pas de mutation. Des variantes de cet algorithme imposent le res-
pect d’une grammaire context-free [KOD 98] aux programmes-individus, permettant
ainsi de circonscrire I'espace de recherche et d’'imaginer des opérateurs de mutation
consistants.
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La fig. 2 récapitule les caractéristiques de chacun de ces algorithmes dans leur
premiére version: la plupart ont évolué depuis. Par exemple, les derniéres versions
des stratégies évolutionnistes ont un croisement.

algorithme stratégie programmation programmation

génétique évolutionniste évolutionniste génétique
création ~1960 ~1960 ~1960 ~1980
o chaine binaire tableau de parameétres arbre représentant
individu . . . L quelconque

interprétée et matrice des corrélations un programme

- élitiste? .
sélection probabilisté | élitiste probabiliste
schémagy, \), (1 + A)

croisement oui non non oui
mutation oui oui oui non

ala probabilité d'étre sélectionné est fonction (croissante) de la fitness
Pla sélection se fait sur la valeur de la fithess : les “meilleurs” sont choisis

Figure 2. Caractéristiques des principaux algorithmes évolutionnistes

2.2. Justification de la création du framework

2.2.1. Une méthode générique d’'optimisation/d’apprentissage

Les aspects parallele et aléatoire de la recherche de solution permettent d'utiliser
avec succes les algorithmes évolutionnistes la ou d’autre méthodes classiques d’op-
timisation (recuit simulé, remontée de gradient,...) sont inutilisables ou trop peu ef-
ficaces, car elles nécessitent une certaine forme du paysage de I'espace de recherche
pour converger rapidement. La recherche simultanée de plusieurs solutions permet de
se sortir de minima locaux, ou de combiner des solutions prometteuses pour en obtenir
d’encore meilleures et la partie aléatoire de recherche d’'une solution permet d’élar-
gir I'exploration de I'espace, ce qui augmente la probabilité de se trouver a proximité
d’'un optimum.

Contrairement aux autres méthodes, les algorithmes évolutionnistes ne nécessitent pas
de connaissances sur le probléme a résoudre, ce qui en fait une bonne alternative lors-
gu’'aucune méthode déterministe d’optimisation n'est utilisable ou connue. On peut
cependant plus ou moins informer I'algorithme, selon ce qu’on sait du probléme, pour
accélérer la recherche.

Le prix & payer pour la généricité et la souplesse d'utilisation est que la convergence
n'est pas assurée, méme si en pratique I'on trouve souvent des solutions satisfaisantes
(mais pas toujours optimales).
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2.2.2. Grande diversité d'applications

D’un point de vue optimisation, un algorithme évolutionniste est une méthode
stochastique ne requérant que des valeurs de la fonction a optimiser — on dit qu'il
est d’ordre 0. La palette des applications est dés lors trés large, puisque I'algorithme
est applicable sans que le probleme étudié satisfasse des hypothéses trés spécifiques
(continuité de la fonction, dérivabilité de la fonction,). Il y a de ce faiplus d’appli-
cations aux algorithmes évolutionnistes qu'a toute autre méthode d’optimisation, car
il suffit de disposer d’une fonction calculable sans propriétés particuliéres.
Les algorithmes évolutionnistes ont été utilisés d’abord comme méthode d’'optimisa-
tion numérique [De 75, GOL 89, BAC 93], puis le champ des applications s’est trés
diversifié [GRE 85a] :
optimisation d’horaires [COL 90],
optimisation de plans [DAV 85, HIL 87, FAN 94],
conception de circuits électroniques, optimisation de gestion de flux,. ..
et plus généralement, résolutions de problémes NP-complets [GRE 85b, De 89].
Les algorithmes évolutionnistes ont aussi rapidement servi comme méthode d’ap-
prentissage (prises de décision [HOL 75], systtmes multi-agents [FOG 95], robots
[NOL 00Q],...), notamment dans le sillon tracé par la Vie Artificielle. C’est en par-
ticulier trés prisé pour la conception des animats [WIL 87, WIL 90, MEY .90]
ainsi que comme méthode d’apprentissage / conception multi-agent :

— proie(s)-prédateurs, I'application sans doutes la plus représentée : [GRE 92, HAY 94,

LUK 96, FLO 98, ...],

— coordination, coopération [SEN 96, ITO 95, BUL 96],

— fourragement [BEN 96],

— apprentissage d'un protocole de communication [WER 91],

— génération de plans [AND 95],

— prédiction et filtrage d'information, [CET 95, MOU 96],

— conception d’une équipe de football [AND 99, LAN 99] pour la RoboCup
Enfin, 'apprentissage multi-agent par évolution artificielle apporte aussi une réponse
au probléme dweredit assignmentPar exemple, il est possible de choisir un type
d’individu de I'algorithme évolutionniste qui représente les caractéristiqugsodipe
d’agents (et non pas de chaque agent) que I'on veut faire évoluer [HAY 95].

2.2.3. Grande diversité d’implémentations

A chaque probléme que I'on désire résoudre a I'aide d’algorithmes évolution-
nistes, il reste donc beaucoup de choix a faire : la fagon de poser le probléme — via
le codage génétiquet le choix de la fonction détness—, ou la fagon d'explorer
I'espace des solutions — via lepérateurs génétiquext les choix desélection C'est
par ces choix que I'on va pouvoir informer 'algorithme et introduire un biais dans

5. hitp : / Jwww.robocup.org, [KIT 95]
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la recherche de solution pour accélérer le calcul. On est donc souvent amené a expé-
rimenter différentes solutions pour un probléme donné. La question de faciliter leur

élaboration et leur réutilisation se pose donc trés tét avec une grande acuité: c'est la
motivation principale pour I'élaboration du framework décrit ici.

3. Leframework

Evolution |Lusesf Evaluator Scheduler Event
#current Gener ati onl ndex: uint [+Eval uate(indlist:{Individual}) | -time: uint -date: uint
FRUN() +Step(): int -period: unint
#St ep(nbstep: uint): uint

evol ves »
Population
#si ze: uint
#nbG oups: ui nt 1
+RandonGener at i on( eval : Eval uat or)
+NewGener at i on( eval : Eval uat or, nbst ep: ui nt) 1

#Ref reshSt at s()
1

wor st
nbG oups

idual

T T -actionl ndex: uint
-actionParaneters: {paraneter}
<runs manages » T-

1
Simulator

+Eval uat e(i ndlist:{Individual })
#Ref reshvor | d()
#Ref r eshAgent s()

envi ronment
1
hosts »
best 1-*
nbG oups Agent actuates»
+Ref resh() 1

nbG oups-*
Indivi
nmean

-1 +Ref r eshAr chPar ()
+Ref r eshAr chSeq()
< enbodi es 1 1 1

nbG oups [1

|

Fitness

Genome

#val ue: float
+{ Ari thOper at or s} (operand: Fi tness): Fitness
+{ ArithOperators}(operand:float): Fitness

+Cener at eRandon()
+Cr oss( ot her Parent : Genone) : i nt
+Mitat e() ©

int

1-* <conputes for

SimuFitness

Chromosome

+Ref resh()
* 0-1

+Eval St ep(si m Si nul at or, agent : Agent)
+Eval Exp(si m Si mul at or, agent : Agent)
+Eval End(si m Si mul at or, agent : Agent) +|

+Gener at eRandont( )
+Cr oss( ot her Par ent : Chr onosone) : i nt

Mit ate() :

ControlArchitecture

+Refresh()

int +Ref r eshPar ant()

Figure 3. Diagramme des classes de SFERES(ct. fig 8 pour un diagramme pleine page)

Leframework est constitué de deux parties. Lapremiére est la sous-structure d’ al -
gorithmes évolutionnistes et permet d' implémenter les algorithmes évolutionnistes
tels que présentés section 2.1. La seconde est la sous-structure de simulation multi-
agent et permet d implémenter des simulations dont les caractéristiques seront dé-
taillées danslasection 3.2. Les deux parties sont liées par lamécaniquedel’évaluation
des individus de I’ agorithme évolutionniste dans I’ environnement de la ssimulation.
L’'évaluation porte sur les comportements des agents, chaque individu décrivant plus

[ paraneters» JO-1

ou moins directement le comportement d' un agent de la simulation.

Lafigure 3 rassemble I’ ensemble des classes abstraites du framework et décrit leurs

associations.
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Evolution uses » Evaluator
#current Gener ati onl ndex: ui nt +Eval uat e(i ndli st:{Ilndividual })
+Run()
#St ep(nbstep: uint): uint
evol ves »
Population

#si ze: uint
#nbG oups: uint 1
+RandontGener ati on(eval : Eval uat or) |
+NewGener at i on( eval : Eval uat or, nbst ep: ui nt) 1
#Ref reshSt at s()

1

wor st best
nbG oups-* | nbG oups nbGr oups
Individual
nean
nbG oups |1 1
Fitness Genome

#val ue: fl oat +Cener at eRandon()

+.
+.

ArithQperators
ArithQperators

(operand: fl oat)

(operand: Fi t ness):

Fi t ness
. Fitness

+Mutate(): int

+Cr oss( ot her Parent: Genone): int
+Mutate(): int
..
Chromosome
+Gener at eRandom()
+Cr oss( ot her Par ent : Chr onpsone) : int

Figure4. Diagramme des classes de la partie évolutionniste de SFERES

3.1. Lastructure du framework : algorithme évolutionniste

Nousallons détailler le processus qui nousaconduit aux choix structurels détaillés
sur lafigure 4. Si I’ on fait abstraction de I'évaluation des individus, rappelons que les
caractéristiques d' un algorithme évolutionniste donné (cf. fig. 2) reposent sur:

— le choix des structures “génétiques’ des individus (nous dirons génome, méme
s'il peut n'y avoir aucune ressemblance avec le génome de la biologie), qui a
leur tour influencent directement:

— le choix des mutations,
— le choix des croisements,
qui ont le r6le d’ opérateurs exploratoires,
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— le choix des sélections, qui dépendent des fitness des individus et de la po-
pulation, au sein de laquelle les sélections ont lieu. Les sélections ont le réle
d’ opérateurs d’ exploitation (de I'information de I’ a gorithme).
Nous allons présenter la hiérarchie des classes abstraites du framework pour I'évo-
Iution de fagon que ces caractéristiques soient bien identifiées lors du processus de
réification.

3.1.1. Lesclasses abstraites pour I'évolution
classesEvol ut i on et Eval uat or

Le framework devant permettre de résoudre différents problémes en réutilisant le
méme algorithme évolutionniste, ou au contraire de tester différents algorithmes sur
le méme probléme, il parait judicieux d’ abstraire le processus d'éval uation des indivi-
dus. Les deux premiéres classes de la partie évolutionniste de SFERES sont donc une
classe Evol ut i on et une classe Eval uat or . Laclasse Evol uti on geretout le
processusdel’ agorithmeévolutionnisteet laclasse Eval uat or évalueunoudesin-
dividus (en exprimant leurs génotypes, puis d’ une fagon qui lui est propre, évalue leur
qualité d' adéquation au probléme posé et positionne leur fitness). La classe Evol u-
ti on sesertdelaclasse Eval uat or pour évaluer lesindividus qu’ ellefait évoluer,
ce processus d'éval uation étant indépendant du fonctionnement de I’ algorithme.

classe | ndi vi dual

L'évaluation n’ est pas indépendante des données que Evol ut i on manipule, les
individus. Or chaque individu est caractérisé par un génome et une fitness. Il y a
d’une part un lien fort entre Evol ut i on et le génome — qui doit pouvoir étre ex-
ploité/exprimé —et d'autre part un lien fort entre Evol ut i on et lafitness— qui doit
pouvoir étre positionnée d’ une facon trés particuliere, propre au probléme. 1l faut donc
abstrairel’individu en uneclasse |l ndi vi dual , pour quel’ on puisse choisir al’ utili-
sation une instance qui refléte ce couplage fort avec I'évaluation, tout en permettant a
Evol ut i on de manipuler indistinctement les individus. Evol ut i on se servirade
Eval uat or enlui demandant d’évaluer uneliste del ndi vi dual .

classesFi t ness et Genone

L’ abstraction de I'individu en une classe n’ est pas non plus suffisante: il est tout
afait envisageable que I’ on vedille résoudre un méme probléme en testant différents
codes génétiques, d’ autant plus que ce choix influence directement la dynamique de
larecherche de solutions: un mauvais codage peut nuire en agrandissant trop |’ espace
de recherche, alors qu’ un bon codage peut accélérer larecherche. Or le génotype est
apriori structurellement indépendant de I’éval uation du phénotype, ¢’ est d’ ailleursce
qui auralieu le plus souvent : la fitness ne notera pas directement le génome. Cepen-
dant lapossibilitéreste deleslier plusavant, en concevant convenablement des classes
dérivées. Par exemple, sur un codage génétique de type Programmati on Génétique (cf.
fig 2), on peut vouloir prendre en compte lataille de I’ arbre généré, pour favoriser les
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programmes—-génomesl|es plus courts.

Nous abstrayons par consequent les deux composantesdelaclasse | ndi vi dual , en
uneclasse Fi t ness et uneclasse Genone. |l faut que I'évaluateur sache interpréter
et exploiter le génome et noter de fagon correcte le phénotype induit: soulignons a
nouveau le couplage fort entre la classe Eval uat or et laclasse Fi t ness d'une
part et entre la classe Eval uat or et la classe Genone d autre part. L'évaluateur
peut aussi ne pas se contenter d' exprimer le génome et de le laisser intact: lors des
manipulationsil peut aussi éventuellement le modifier, par exemple pour implémen-
ter le Lamarckisme (transmission héréditaire des caractéres acquis, ici par le biais du
génome).

Par ailleurs, il y aaussi un lien entre I’ algorithme et le génotype (cf. fig 1). En effet,
lors de son exécution, I'algorithme doit pouvoir croiser des génome, ou les muter :
ce sont les opérateurs d’ exploration de I’ algorithme; la classe Genot ype doit donc
comporter ces méthodes.

classe Chr onbsone

Pour des rai sons pratiques, laclasse Genone est elle-méme composée de chromo-
somes. Laclasse Chr onosone va permettre de réutiliser des structures particulieres
pour les génomes, ce qui peut S avérer trés utile (codages différents de paramétres
indépendants). Un cas particulier important étant celui de I'évaluation des individus
al’aide d’une simulation : les chromosomes vont faciliter |’ apprenti ssage de compor-
tements d’ agents dotés de plusieurs architectures de contrdle, chaque chromosome
contenant des paramétres pour au plus une architecture de controle.

classe Popul ati on

Les opérateurs d exploitation aussi peuvent faire I’ objet d' expériences, les algo-
rithmes évolutionnistes se distinguant aussi sur leur fagon d’exploiter les connais-
sances qu’ils construisent sur I’ espace de recherche. La classe Evol ut i on vadonc
déléguer a une autre classe le soin d' opérer les sélections. Comme celles-ci se font
au sein de lapopulation, ¢'est sur une classe Popul at i on quele choix se porte. La
sélection dépend en effet de la structure interne de la population:: la sélection peut par
exemple exploiter une topologie particuliére de I’ ensemble des individus — la notion
de proximité entre individus augmentant la probabilité de croisement.

Cette notion de topologie se voit considérablement enrichie si I'on introduit aussi la
notion de groupes dans la population. Celle-ci peut se faire a peu de frais, il s agit
juste d'infléchir les méthodes de sélection selon que les groupes sont :

— hétérogeénes (les individus appartenant a des groupes différents ne pouvant pas
étre croisés), ce qui permet par exemple d'implémenter un algorithme de co-
évolution,

— homogeénes (lesindividus appartenant a des groupes différents pouvant étre croi-
sés), ce qui permet par exemple d' implémenter un algorithme évolutionniste a
niches écologiques, dont on espére généralement que chaque niche va voir ses
individus se spécidiser différemment des individus des autres niches (par dy-
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namique sélectionnistes). Un exemple classique est I'algorithme génétique a

populations migrantes proposés par De Jong (Deme GA, [De 75]).
A noter que, pour que la sélection puisse étre indépendante de la facon dont est cal-
culée lafitness, laclasse Fi t ness doit étre capable de donner une valeur commune
représentative de |’ adaptation de |’ individu pour toutes ses classes dérivées. Un attribut
flottant de Fi t ness vaassurer cette fonction. En effet, lafitness peut étre calculée et
stockée sous une autre forme pendant I’évaluation, par exemple al’ aide d' un tableau,
pour noter des caractéres distincts de I’individu. La fagon choisie de calculer I’ attri-
but flottant en fonction de cette représentati on interne (par exemple pour un tableau de
nombre, il peut étre obtenu par moyenne arithmétique ou géométrique) auneinfluence
certaine sur laprobabilité de I'individu d'étre sélectionné.
Lors d expériences avec des algorithmes évolutionnistes il est intéressant de garder
une trace statistique des individus ayant évolué, pour éventuellement apporter des cor-
rectionsal’ agorithmeet aussi pour reconstituer le étapes du processus évol utif qui ont
conduit ala solution. Ces statistiques sur lesindividus sont faites par la classe Popu-
| at i on defagon générique: elle gardeainsi trace, a chaque génération, del’individu
le plus mal et le mieux adapté de chague groupe, ainsi que de la fitness moyenne pour
ce groupe.
Enfin, nous avons fait le choix de donner un role supplémentaire a la population. En
plus d'étrel’instance qui gere les sélections, la classe Popul at i on vaétre aussi ca-
pable d’ avancer seule vers une nouvelle génération, ce qui consiste en croiser lesindi-
vidus sélectionnés de la sous-popul ation et les muter aprées. Pour son propre fonction-
nement I'instance de la classe Evol ut i on n"aalors plus qu'a réguliérement lancer
un message a I’ instance de Popul at i on pour avancer d’ une génération. A chagque
lancer de message, I'instance de Evol ut i on fournit en argument I'évaluateur (qui
peut changer en cours d’évolution). Ce choix de délégation de t&che (qui devrait in-
comber & Evol uti on) permet de libérer Evol ut i on de la gestion courante de
I"algorithme et, en particulier, de lui permettre de distribuer des calculs sur plusieurs
processus. L es algorithmes évol utionnistes étant trés gourmands en ressources et sou-
vent lents & converger — la convergence n'étant de plus pas assurée — inclure dans le
framework la possibilité de distribuer les calculs peut s avérer trés utile. Par exemple,
plusieurs processus esclaves instanciant une classe dérivée de Evol uti on qui leur
fait attendre d’un processus maitre les individus a faire évoluer localement pour un
temps avant de les renvoyer, serait une autre implémentation, distribuée et é égante de
Deme GA.

3.1.2. Exemple de fonctionnement

Lafigure 5 présente un exemple de déroulement simplifié d’ un algorithme évolu-
tionniste selon le framework de SFERES: au cours d' une génération, deux individus
sont crées, croisés, mutés puis évalués; I'un est sélectionne (¢ ;) et I autre pas (¢ ;).

3.1.3. Exemple de dérivation des classes

Prenons comme exemple une Stratégie Evolutionniste (ES, cf. fig 2) distribuée.
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Figure5. Diagramme temporel illustrant la partie évolutionniste

Mast er Di stri but edEvol uti onetSl aveDi stri but edEvol uti on

Classes dérivéesde Evol ut i on. Lapremiére redéfinit laméthode Run() defa
¢on ase mettre al’écoute sur uneinterface de communication puis, lorsqueles clients
se sont enregistrés le calcul se poursuit normalement par la méthode générique de
Evol uti on qui fait appel a St ep() réguliérement. De fagon symétrique, la se-
conde redéfinit Run() de fagon a se connecter au serveur, puis le calcul se poursuit
normalement.

Chaque classe redéfinit aussi St ep() : le maltre envoie a chaque esclave une liste
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d’individus pour former sa population, puis attend les individus de la génération sui-
vante, calculés sur chague client ; le client recoit sa population du serveur, lafait évo-
luer de nbstep générations et la renvoie. Le maltre fait appel a NewGener at i on()
apres avoir regu les informations des esclaves et ceux-ci font appel a NewGener a-
tion() entrelaréception et le renvoi desindividus.

ESGenone, Fl oat ArrayChrosone et Correl ati onMatri xChr onmsone

ESGenone, Fl oat ArrayChr osoneetCorrel ati onMat ri xChr onsone
sont des classes dérivées de Genone et de Chr onbsone. ESGenone est composée
de Fl oat ArrayChr osone et de Correl ati onMatri xChr onsone. Sa mé-
thode Mut at e() est redéfinie de fagon & employer les valeurs du second chromo-
some (Corr el ati onMat ri xChr onson®e) pour les calculs de mutations des va
leurs du premier chromosome; les méthodesMut at e() des deux chromosomes sont
surchargées aussi. La méthode Cr oss() est surchargée dans chacune des classes et
nefait rien.

Mast er Di stri but edPopul ati onetSl aveDi stri but edPopul ation

Classes dérivéesde Popul at i on. On redéfinit NewGener at i on() du maitre
pour qu'il ne fasse plus que des statistiques et celui des esclaves pour qu'ils n"en
fassent pas (comme les individus sont redistribués sans cesse chez les clients, les sta-
tistiques de chacun d’ eux sont de peu d’ intérét).

classe dérivée d'Eval uat or

Elle n'a de contrainte que celle de pouvoir interpréter le tableau de flottants du
génomed'ES.

3.2. Lastructure du framework : simulation multi-agent

L originalité de SFERES comme framework d’évolution artificielle réside surtout
en I'intégration d’ un simulateur SMA pour évaluer lesindividus, ce que n’ offrent pas
la plupart des bibliotheques d'a gorithmes génétiques [WHI 89, WAL 00, ...], les-
quelles reposent sur une fonction d’ objectif a atteindre (* objective function™ ). Aprés
normalisation cette fonction d’ objectif a atteindre n’ est autre qu’ une fitness explicite.
Elle doit donc étre totalement réécrite pour chaque probléme, puisqu’ elle doit prendre
en chargealafois|’ expression du génome et son évaluation. Cette approche est certes
adapté ades résol utions de problémes d’ optimisation de fonctions explicites, mais pas
a des problémes liés & une simulation (ce qui englobe une bonne part des problémes
d’ apprentissage), car |’ on ne bénéficie pas de structures permettant de décrire plusra-
pidement I’ environnement et les agents d’ un probléme, et surtout de le faire une fois
pour toutes indépendamment de I’évaluation du comportement des agents.

La simulation multi-agent dans SFERES sert & évaluer les individus, au travers des
comportements des agents qui leur sont associés. Pour chague individu, le simulateur
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utilise le génome afin d’ obtenir tout ou partie de la description du comportement de
I"agent. L’ utilisation peut étre plus ou moins directe, elle peut consister en un simple
paramétrage ou nécessiter plusieurs éapes d’ interprétation ou de décodage: tout dé-
pend de la structure de contréle choisie. Celle-ci se décompose en sous-structures, des
architectures de contréle quel’ on peut assembler aloisir. Ces architectures de contréle
peuvent étre de tout type: numeériques (réseaux de neurones, classeurs), symboliques
(réseaux sémantiques, ), hybrides, etc. Les aspects importants de la simulation multi-
agent dans SFERES sont que pour chaque agent il peut y avoir plusieurs, architectures
de contrdle, plusieurs capteurs et plusieurs effecteurs, et surtout que ce sont des com-
posants que I’on peut gouter, retirer ou reconfigurer tout le long de la simulation.
Enfin, lasimulation est a temps discret, ordonnancée par un échéancier.

3.2.1. Lesclasses abstraites pour la simulation

Lastructure pour la simulation est détaillée danslafigure 6.

Evaluator Scheduler Event
|+Eval uate(i ndlist:{Individual}) | -tinme: uint -date: uint
+Step(): int - period: unint
T T -actionl ndex: uint
-actionParaneters: {paraneter}
<runs manages » | 1-®
1
Simulator
+Eval uat e(indlist:{lndividual})
#Ref reshwor | d()
#Ref r eshAgent s()
envi ronnent
! Effector
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1-* = 0-1
Agent actuates » reads »
Individual | TReTT esh() 1
{ 0-1 +Ref r eshAr chPar ()
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senses through»
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/
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<«conputes for *
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Figure 6. Diagramme des classes de la partie simulation de SFERES

classe Si nul at or

La classe de départ pour la simulation est la classe Si nul at or , dérivée de la
classe Eval uat or . C'est elle qui contient le modéle du monde a simuler: para
meétres, lois de fonctionnement, etc. Son interface est constituée d’ une méthode abs-
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traite Ref reshWor | d() et de deux méthodes génériques Ref r eshAgent s() et
Eval uat e( | ndi vi dual ) . Les deux premiéres s occupent respectivement de ra-
fraichir les parametres de I’ environnement et des agents et la derniére surcharge la
méthode abstraite de Eval uat or . Leurs caractéristiques sont :

— RefreshWwor |l d() : dépend delasimulation et est donc abstraite.

— RefreshAgent s() : est générique gréce a |’ abstraction de I’ agent. Lafagon
defaire le rafraichissement d’ un agent peut étre toujours la méme, mémesi ce
rafraichi ssement repose sur des caractéristiques propre aune simulation donnée.

— Eval uat e( I ndi vi dual ) : est générique. Elle aterne appels a I'étape sui-
vante de I'échéancier et diverses évaluations des fitness des agents.

Les classes dérivées de Si mul at or peuvent fournir des méthodes qui permettent
d’agir sur les paramétres de |’ environnement ou des agents; celles-ci seront appel ées
par I'échéancier.

classes Schedul er et Event

Schedul er est laclasse de I'échéancier qui, par appels successifs ala méthode
générique St ep() , fait avancer d'un pas de temps la simulation, pas de temps au
cours duquel plusieurs actions peuvent étre exécutées. L'échéancier gére une liste
d’événements de type Event , chacun d'eux se déclenchant a une date et avec une
période données. Un événement contient aussi I'indice de I'action du simulateur a
exécuter et ses parameétres.

La fin d’une expérience, ou la fin de la simulation sont des événements particuliers
qui ne sont pas liés & une méthode du simulateur. L'événement “fi n d’ une expérience”
sert a évaluer en plusieursfoisun ou desindividus, en leur faisant subir plusieurstests.
L'événement “fin delasimulation” sert juste alimiter la durée de lasimulation.
Suivant I’échéancier, le smulateur peut ne pas étre réinitialisé en début d'évaluation
ou d’ expérience par exemple. Il est ainsi possible de découper une évaluation en une
suite d’ expériences aors que I'évaluation totale se fait dans une ssimulation sans dis-
continuités, ou aors il est aussi possible de préserver le contexte de la simulation
d’ une évaluation a la suivante (contexte persistant).

classe Agent

L' agent est au centre de lasimulation: il peut incarner ou pas un individu del’al-
gorithme évolutionniste. Si un agent est bien lié aun individu, son comportement est
en partie ou complétement déterminé par le processus évolutif et, au cours de la si-
mulation, la fitness de I'individu est positionnée. Sinon, |le comportement de I’ agent
n’'évolue pas d’ une génération a la suivante. |l est important de noter que ceci n’em-
péche pas I agent d’ apprendre, méme avec un apprentissage qui s'étale sur plusieurs
simulations: les paramétres appris du comportement ne seront simplement pas le fait
del’évolution. Ceci est rendu possible par lefait qu’ un agent peut étre persistant d’ une
simulation/évaluation ala suivante et qu'il est inclus une méthode de paramétrage des
architectures de contrdle (cf. ci-apres la description de la classe Cont r ol Ar chi -
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tecture).

Un agent peut agir dans I’ environnement de la simulation au moyen d’ effecteurs
(classe Ef f ect or ), dont le nombre peut varier lors de la simulation. De fagon ana-
logue, I’ agent peut percevoir des informations au moyen de capteurs (classe Sensor )
et traiter lesinformations par des architectures de contréle (classe Cont r ol Ar chi -
t ect ur e). Un exemple d’ agent sans architecture de contréle serait un des véhicules
de Braitenberg [BRA 86].

Laclasse Agent répond &3 messages génériques:

— Refresh(), qui effectue un rafraichissement des capteurs, des architectures
de contréle (par défaut de fagon paralléle, cf. ci-dessous), des paramétres des
architectures de controle et, enfin, des effecteurs.

— Ref reshAr chPar (), qui effectue un rafraichissement paralléle desarchitec-
tures de contréle. Il consiste en I’ utilisation des tubes de communication (classe
Pi pe) en entrée (resp. en sortie) des architectures de contréle comme tampons
en lecture (resp. en écriture) : les architectures sont toutes séquentiellement ra-
fraichies en lisant les tampons en lecture, puis les sorties des architectures sont
sequentiellement écrites dans les tampons en écriture. Ainsi, bien que chague
opération soit faite sequentiellement, les architectures sont rafraichies comme
s elles|’étaient de fagon simultanée.

— RefreshArchSeq(), qui effectue un rafraichissement séquentiel des archi-
tectures de contréle. Les architectures sont rafraichies les unes aprés les autres,
les tubes ne servent pas de tampon.

Les deux méthodes de rafraichissement des architectures de contréle ont deux roles
distincts. Le rafraichissement parallele permet de garantir la cohérence temporelle du
flux de I'information circulant entre les architectures de contréle, méme en présence
derécursions multiples. Pour n'importe quel rafraichissement, quel que soit I’ ordrede
parcours des architectures de contréle, I’information sera diffusée de la méme fagon.
Cette méthode est intéressante, par exemple, lorsgue le nombre et I’ agencement des
architectures de contrdles pour une expérience donnée sont susceptibles de changer
au cours de la simulation. Le rafraichissement séquentiel, par contre, ne garantit pas
la cohérence temporelle: les effets du rafraichissement dépendent de I’ ordre du par-
cours des architectures. |1 offre cependant I’ avantage d'étre plus réactif : il faut peu de
rafraichi ssements séquentiels successifs pour que !’ information parcouretoutesles ar-
chitecturesde contrdle (enfait, un seul s'il n'y en aaucune sans entrées et qu’ elles sont
parcouruesdans|’ ordre depuisles capteursjusgu’ aux effecteurs) alors que, pour lera-
fraichissement paralléle, il en faut au moins autant que d’ architectures de contréles
en séquence entre les capteurs et |es effecteurs. Cette méthode est donc plut6t intéres-
sante lorsqu’il n’y a pas de récurrences, et que I’ on veut un temps de traitement court
desinformations.

classe Pi pe

Les tubes de communication (classe Pi pe) gérent le flux des données entre ar-
chitectures de contréle, capteurs et effecteurs. |ls permettent au signal de traverser
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sequentiellement ou parallelement les architectures de contréle, en ayant lapossibilité
de fonctionner comme des tampons en lecture/écriture. Un tube recoit des données
soit d'un capteur, soit d’ une architecture de contréle (il est alors une de ses sorties),
et les envoie soit dans un effecteur, soit dans une architecture de contréle (il est alors
une de ses entrées).

classe Ef f ect or

Laclasse Ef f ect or est celle des effecteurs des agents. Elle répond au message
Ref r esh() lancéen général par Agent . C est une méthode abstraite—le rafraichis-
sement dépend de | effecteur et du tube. Ef f ect or est lu lors du rafraichissement
du monde par le simulateur.

classe Sensor

Defagon analogue, laclasse Sensor est celledes capteurs des agents, qui répond
au message Ref r esh() lancé en général par Agent .Ref r esh() est une méthode
abstraite — le rafraichissement dépend de I’ environnement, de I’ agent et du capteur.
Sensor est positionnélors du rafraichissement de |’ agent auquel il est lié.

classeControl Archi tecture

Enfin, laclasse Cont r ol Ar chi t ect ur e est celledesarchitecturesde contréle.

Comme pour Sensor et Ef f ect or , laméthode abstraite Ref r esh() est en géné-
ral invoquée par |’ agent. Une architecture de contréle a un certain nombre d’ entrées
et sorties, qui viennent de ou vont vers des tubes. Un certain nombre de chromosomes
peuvent étre requis pour le paramétrage. Une architecture de controle est essentielle-
ment une unité de traitement de I’ information pour un agent.
Enfin, les architectures de contrdle répondent & un message Ref r eshPar ans() ,
rafraichissement des paramétres. Celui-ci permet d’implémenter de |’ apprentissage
(tout algorithme classique), ou du développement dans le cas de réseaux neuronaux
artificiels par exemple[GRU 94, KOD 98].

classe Si nuFi t ness

Les simulations comme méthodes d'évaluation requiérent une fagon particuliére
d'évaluer lesfitness desindividus. En effet, le concepteur/expérimentateur peut choisir
d'évaluer progressivement la valeur de la fitness au cours de la simulation (a chague
pas de temps, a la fin de chague expérience), et/ou de le faire en fin de simulation.
On spécialise donc une classe Si nuFi t ness dans ce but, cette classe est liée aun
simulateur et & un agent donné. Chague méthode d'évaluation a besoin d’ avoir accés
aux paramétresdel’ environnement et al’ agent dont elle doit évaluer le comportement.
Laclasse Si muFi t ness présente trois méthodes abstraites, qui sont appelées au
moment opportun par la méthode d'éval uation du simulateur :

— Eval St ep( Si mul at or, Agent ), qui gjournelafitnessalafin d un pasde
temps,
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— Eval Exp( Si mul at or, Agent), qui gjourne lafitness alafin d’' une expé-
rience,

— etEval End( Si mul at or, Agent ), qui gournelafitnessalafin delasimu-
lation.

3.2.2. Exemple de fonctionnement

Lafigure7 présente un scénario simplifié du fonctionnement d’ un simulateur. Lors
d’'une évaluation, le simulateur instancie les agents, ainsi que leurs capteurs, effec-
teurs et architectures de contréle, puis il boucle sur un passage a |’étape suivante via
un appel St ep() al’échéancier. Ensuite, chague appel boucle sur les évaluationsin-
dividuelles de chacun des agents. En fin de simulation, le simulateur boucle sur une
évaluation finale de chacun des agents, puis les détruit avant de rendrelamain.

L e passage al'étape suivante provoque un rafraichi ssement des agents dans |’ exemple,
ce qui implique, pour chacun d’eux, la mise & jour de ses capteurs, puis celle de ses
architectures de contrdle et de ses paramétres, et enfin celle de ses effecteurs.

L

| si:Simulator | | sc:Scheduler | | ev2:Event | | f:SimuFitness | | i:Individual |
Evaluate(i)
—_— | «create» : : «create» : :
L L a:Agent ef:Effector ! !
I I I I
: : | c:ControlArchitecture : :
| | | «create» | | |
I I I I I I
I I I I I I
l

Wi | e | oop Step() : : : : | «create» : :
— . DoAction() | | | : , | |
| I I I I

— > 4 | |
RefreshAgents() : : | | : :

I I
I I I I
Refresh() | | : : | |
- - Refresh() ! | | ! !
Whi | e | oop : ! : :
endl oop RefreshArchPar() I ! |j \ \

| i
‘ ! ! l l
. Refresh() : | | : :
Wi | e | oop ! ! , ,
-endl oop RefreshParam() | u : | |
Wi | e | oop ! , ! !
‘endl oop Refresh() } |:| I } }
Wiileloop || —— o : : I I
endl oop |:| , i I I
: | | T |

L

Evalstep L] | | | ; ! | |

i |
Wil e | oop L L L L . ; I
endl oop ! ! ! ! \ , !
endl oop EvalEnd(si,a) | } } } I | } }
Whi | e | oop ! ! I
endl oop «destroy» | | | I : } |:| I
| | ! ! ] |
| | X X X X |
I I | I

Figure7. Diagramme temporel dela partie ssimulation

3.2.3. Exemple de dérivation des classes

Pour illustrer le fonctionnement de SFERES nous alons prendre comme exemple
lasimulation d' un systéme multi-robots dans un environnement de couloirs, al’image
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de celui de MICRobES®. Cet exemple fictif résume les classes de base d un environ-
nement inspiré de celui du simulateur pour MICRObES, et n’a pas vocation a fournir
un modéle complet.

Chagueraobot est doté detrois architectures de contréle a base d’ un réseau de neurones
artificiels, de deux effecteurs (deux roues) et de trois types de capteurs: une ceinture
de sonars, une jupe de pare-chocs (qui sont sensibles a la pression) et une caméra
vidéo. Des agents dont le comportement n’évolue pas sont également introduits, ils
représentent les personnes qui se déplacent aléatoirement dansles couloirs.

Robot sSi nul at or

Classe dérivée de Si mul at or . Elle contient un ensemble d' attributs qui sont les
paramétres du monde (configuration des couloirs, positions des portes, meubles,...)
et surchargelaméthode Ref r eshWor | d( ) . Celle-ci vatenir compte des agents, des
parametres du monde qui peuvent changer en cours de simulation (via un événement
del’échéancier) — par exemple une porte qui s ouvre ou se ferme— pour calculer I'état
du monde de la simulation a I'étape suivante, ainsi que les différents parametres de
position et orientation des agents. Les informations des mouvements des agents sont
calculées d’ apres les informations que chacun fournit sur I'état de ses effecteurs.

Concr et eSchedul er et Concr et eEvent

L es classes concrétes de I'échéancier (dérivé de Schedul er) et des événements
(dérivés de Event ) sont trés génériques. Les événements sont gérés par I'échéancier
sous forme d’ une liste ordonnée par |a date des événements et ceux-ci savent associer
un indice d’ action ala méthode idoine du simulateur.

Movi ngAgent , Robot Agent et Per sonAgent

Movi ngAgent est une classe abstraite dérivée de Agent , qui contient des in-
formations de position et d orientation. En sont dérivées les classes concrétes Ro-
bot Agent et Per sonAgent, qui sont respectivement celle d’un robot et d’ une
personne. Aucune des méthodes génériques de rafraichissement de Robot Agent ne
nécessite une surcharge. En revanche, pour laclasse Per sonAgent , laméthode Re-
fresh() est surchargée afin de calculer une valeur pour les effecteurs sans utiliser
d’ architecture de contréle et avoir des déplacements choisis aléatoirement. Enfin, les
agents robots dont |e comportement est sujet a évolution incarnent chacun un individu
lors de I’évaluation.

Wheel Ef f ect or et LegsEf f ect or

Ces deux classes dérivéesde Ef f ect or sont respectivement la classe de laroue
d’unrobot et la classe des jambes d’ une personnes. Un robot a deux roues (une droite

6. Maitrise de I'Immersion de Collectivittss de Robots en Environnement Standard,
http://miriad.lip6.fr/microbes [DRO 99]
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et une gauche) et la classe Wheel Ef f ect or contient essentiellement la vitesse de
la roue. Pour une personne, LegsEf f ect or contient le vecteur vitesse, positionné
pseudo-al éatoirement & chaque pas de temps directement par Per sonAgent et non
pas suite a des calculs effectués par des architectures de contréle comme pour les
robots.

Robot Sensor, Sonar Sensor , Bunper Sensor et Canmer aSensor

Robot Sensor est une classe abstraite dérivée de Sensor , contenant la posi-
tion d’ un capteur sur un Robot Agent : lamesure d' un capteur dépend en effet de sa
position sur le robot. En sont dérivéesles classes Sonar Sensor , Bunper Sensor
et Carrer aSensor , qui sont respectivement la classe d’'un sonar, d’ un pare-chocs
et de la caméra. L'information des capteurs Sonar Sensor et Bunper Sensor est
un flottant et celle de Caner aSensor est une matrice de nombres représentants la
couleur des pixels associés, captés par la caméra.

A noter que Per sonAgent n’ayant pas de capteurs associés, il incombe au simula-
teur de tenir compte ou non du vecteur vitesse d’ une personne, par exemple en cas de
collision avec un objet, une paroi ou un autre agent.

Fl oat Pi pe et Mat ri xPi pe

Ce sont les deux types de tubes utilisés pour cette simulation, dérivés de Pi pe.
FI oat Pi pe est un tube qui transporte des nombres flottants et sert a connecter
réseaux de neurones, capteurs (Sonar Sensor et Bunper Sensor) et effecteurs
(Wheel Ef fect or). Mat ri xPi pe, quant &lui, est un tube qui transporte une ma-
trice de nombres et va servir pour la circulation de I'information en provenance de la
camérad’ un robot.

Neur al Net wor kCont r ol Archi t ect ur e,Fl oat Neur al Net wor kCont r o-
| ArchitectureetMatri xNeur al Net wor kControl Archi tecture

Neur al Net wor kCont r ol Ar chi t ect ur e est uneclasse abstraite dérivéede
Cont rol Ar chi t ect ur e, implémentant les services d’ un réseau de neurone, sans
spécifier le type des entrées et des sorties. Ceux-ci sont spécialisés dansles classes dé-
rivées FI oat Neur al Net wor kCont r ol Architecture et Matri xNeural -
Net wor kCont r ol Ar chi t ect ur e par exemple, chacune ayant en sortie un cer-
tain nombre de flottants et, en entrée, des flottants pour la premiére et des matrices de
nombres pour la seconde. Chacun de ces réseaux de neurones est connecté aux cap-
teurs, effecteurs et éventuellement a d’ autres réseaux par les tubes adéquats. D’ autre
part, chaque réseau de neurone va puiser dans les chromosomes qui lui sont associés
des paramétres nécessaires a son fonctionnement, ou a sa fagon de se paramétrer 7.

7. onfait alors en partie évoluer des parametres d’ apprentissage pour les résealix de neurones, a ce sujet
voir par exemple [FLO 96]
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4. Conclusion

Nous avons présenté le framework d'évolution artificielle et de simulation multi-
agent SFERES, aprés avoir situé et expliqué I'intérét d’un outil générique pour la
conception de systémes multi-agents adaptatifs. Les directions futures de dével oppe-
ment du framework sont :

— I'gjout de bibliotheques de classes implémentant d’ autres algorithmes évolu-
tionnistes (par exempl e des algorithmes de coévol ution ou des algorithmesn’ ayant
pas de notion de génération),

— I"gjout de bibliotheques de sous-classes communément utilisées dans les SMA
(par exemple des environnement en 2 ou 3 dimensions, une gestion asynchrone
des événements) pour le simulateur,

— I"gjout de bibliothéguesde classesimplémentant d’ autresarchitecturesde contréle
(par exempledes classeurs[HOL 75, GER 00], des contréleursflous[HOF 94]),

— I"gjout de hibliothéques de classes permettant I'étude de problémes classiques
mettant en jeu de I’ apprentissage.

Un certain nombred’ applicationsont déja &é implémentéesal’ aide de SFERES, mais
les détailler n'est pas |’ objet de cet article. || nous parait tout de méme important de
les mentionner, afin que le lecteur puisse se faire une idée des types d' utilisations
possibles de SFERES (et donc de sa généricité). SFERESaainsi été utilisé dans:

— FROG, une simulation proies-prédateurs: le prédateur est une caméra mobile
au centre d' une demi-sphére, et les proies se déplacent sur la demi-sphére; le
prédateur capture une proielorsgue celle-ci est maintenue un certain tempsdans
lafenétre de vision du prédateur.

— BLIMP, une simulation de ballon dirigeable [DON 99] : le ballon dirigeable est
entrainé amaintenir un cap et une vitesse donnés en présence de vent.

— MICRobES SFERES, une simulation multi-robots dans un environnement de
bureau, précédemment invoquée: les robots, les personnes se déplacent dans
I’ environnement. L’ apprentissage des robots porte notamment sur I'évitement
d’ obstacles, I’ acquisition de capacités de proprioception ou la reconnaissance
d’ amers visuels dans I’ environnement.

Cetteliste est amenée a s’ enrichir de nouveaux exemples, lavocation de SFERESétant
d’intéresser d’ autres équipes.

Noustenonsaremercier Jean-Pierre Briot, Zahia Guessoum, Jean-Francois Perrot,
et lesmembres de I’équipe Framework pour leur soutien et les conseils qu’ils nous ont
prodigués.
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