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Cette ressource présente les très populaires bibliothèques Gym et Stable-Baselines dédiées à 

l’apprentissage par renforcement. Il s’appuie sur une séance de travaux pratiques d’asservissement 

d’un pendule inversé. 

Cette séance de travaux pratiques est aussi l’occasion de présenter le pédagogique outil jupyter 

notebook. 

1 – Faire avancer la science reproductible 

Malgré la simplicité apparente de la formulation d'un problème d'apprentissage par renforcement 

(Processus de Décision Markovien, stationnaire), l'analyse théorique de ses performances sur un 

système particulier reste compliquée, voire impossible. La validation des algorithmes repose donc 

majoritairement sur l'évaluation de leurs performances expérimentales. Or, une validation 

expérimentale rigoureuse nécessite une attention particulière. L’expérience doit-être : 

• Contrôlée : Le problème à résoudre doit être clairement défini. 

• Répétable : Les résultats obtenus doivent être réplicables par d’autre scientifique de 

manière indépendante. 

• Statistiquement significative : Les algorithmes étant de nature stochastique, un grand 

nombre d’expérience identique doit être mené pour limiter les erreurs d'interprétation. 

De nombreux efforts sont déployés dans la communauté Machine Learning pour faire face à la crise 

de la reproductibilité [1]. Par exemple, la société OpenAI a créé en 2016 Gym1 [2]. Cette librairie 

open-source implémente une grande diversité d’environnements (pendule inversé, jeux Atari, 

robots...) avec une interface unifiée. Pour faciliter encore d’avantage la comparaison d’algorithme, 

Stable-Baselines2 [4] fourni une implémentation open-source de l’ensemble des algorithmes à 

l’état de l’art. 

Prenons maintenant un exemple pratique de l’utilisation de ces deux outils : si un chercheur 

propose un nouvel algorithme, il va commencer par le tester sur l’ensemble des environnements 

Gym. Ces expériences, lui donneront des scores (somme des récompenses obtenu sur un épisode) 

sur chacun des environnements.  

                                            
1 https://www.gymlibrary.ml/ 
2 https://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/ 

https://www.gymlibrary.ml/
https://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/
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Il pourra ensuite comparer ces scores avec ceux obtenus par les algorithmes de l’état de l’art grâce 

à la librairie Stable-Baselines. Cette procédure est illustrée Erreur ! Source du renvoi 

introuvable.. 

 
Figure 1 : Comparaison de sept algorithmes d’apprentissage par renforcement sur 

quatre environnements Gym [3] 

Cette ressource présentera les librairies Gym et StableBaselines à travers une séance de travaux 

pratiques d’asservissement d’un pendule inversé. Aucune connaissance préalable de ces librairies 

n'est nécessaire, cependant, il est préférable d'avoir lu la ressource « Introduction à l’apprentissage 

par renforcement » [6], introduisant les principes généraux de l'apprentissage par renforcement. 

Une bonne maitrise du langage de programmation Python est également conseillée. 

2 – Gym et Stable-Baselines pour l'enseignement de l'apprentissage par 

renforcement 

La puissance de Gym et Stable-Baselines réside dans leur simplicité d'utilisation, plus précisément, 

la simplicité de leur interface. Dans une situation classique d'apprentissage par renforcement, à 

chaque instant t, un agent effectue une observation ot ∈ O de l’état xt ∈ X de son environnement. 

Suivant la valeur de son observation, il choisit d'effectuer une action at ∈ A. L'environnement 

récompense alors l'agent d'une valeur rt ∈ R dépendant de son action et de son état interne xt. 

2.1 - Introduction sur un exemple 

Regardons, pas à pas, comment simuler cette situation avec Gym et comment y entraîner un agent 

avec Stable-Baselines. On s’intéresse au pendule inversé Cartpole, l’un des environnements les plus 

simples proposés par Gym. 
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Figure 2 : Environnement Cartpole de la bibliothèque Gym 

On choisit l’agent PPO (proximal policy optimization) de Stable-Baselines, l’un des plus populaires 

et génériques. Le code complet est extrêmement court, les bibliothèques étant de très haut niveau. 

Les variables (ot, at, rt) de la formulation mathématique du problème sont facilement identifiable 

dans le code ( (ot, at, rt) ≡ (obs, action, reward) ), tout comme leur dépendance. En pratique, un 

agent n'a jamais une connaissance parfaite de son environnement, l'état xt de celui-ci n’apparaît 

donc pas parmi les variables manipulables dans le code. 

Chaque algorithme de Stable-Baseline est une classe Python qui implémente une méthode 

predict(observation) prenant une observation en entrée et retournant une action, c’est donc un 

accès direct à la politique π de l’agent. En plus de proposer un ensemble d'agents (i.e. algorithmes 

retournant une action pour une observation) implémentés, Stable-Baseline se charge aussi de les 

entraîner via la fonction model.learn() de la ligne 17. 

 
Figure 3 : Code complet de l'apprentissage de l'asservissement d'un pendule inversé  

avec Gym et Stable-Baselines 

2.2 - TP sur JupyterNotebook 

L’exercice proposé utilise aussi le pendule inversé nommé Cartpole pour mettre en œuvre un 

apprentissage par renforcement avec la bibliothèque Stable-Baselines. 

Il utilise un jupyter notebook hébergé par googlecolab3 pour alterner code et explications : 

                                            
3https://colab.research.google.com/drive/1AZh_FSSImncpOuy_vdGbewK6OyqksAme 
 

https://colab.research.google.com/drive/1AZh_FSSImncpOuy_vdGbewK6OyqksAme
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Figure 4 : Page d'accueil de la séance de travaux pratiques pendule inversé avec Gym et Stable-Baselines 

La consultation du site montrera l’intérêt de l’outil jupyter Notebook pour la pédagogie. Les lignes 

de codes sont exécutées bloc par bloc, les explications accompagnent chaque bloc. Il est possible 

de demander aux étudiants de compléter certains blocs. 

3 – Conclusion 

Grâce aux bibliothèques Gym et Stable-Baselines, il est possible de simuler un environnement et 

un agent en une dizaine de lignes de Python. Les variables manipulées par les implémentations 

reflètent la modélisation mathématique du problème, ce qui facilite la prise en main et 

l'apprentissage par les étudiants. En bref, Gym fournit un ensemble de problèmes à résoudre pour 

comparer les agents sur une même base. Stable-Baselines fournit un ensemble d'agents fonctionnels 

à utiliser en enseignement et auxquels se comparer lors de la conception de nouveaux agents. 

Il est également possible d’utiliser avec Gym et Stable-Baselines son propre environnement pour 

travailler sur un système original. La ressource « Apprentissage par renforcement de la conduite 

d’un véhicule sur AirSim » [7] présente une utilisation de Gym et Stable-Baselines pour de 

l’apprentissage par renforcement avec le simulateur de voitures autonomes réaliste AirSim. 
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