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Apprentissage par renforcement guidé par la physique
Stage de Master 2 - 2022

1 Contexte

Lapprentissage profond par renforcement (deep reinforcement learning) a connu des succes
impressionnants ces derniéres années, par exemple au jeu de GO [13] ou pour controler des robots
[12]. Les méthodes model-free [7, 12, 3, 6] permettent d’apprendre des politiques complexes en se
basant uniquement sur des transitions entre états. Toutefois, leur généralité se fait au prix de la
nécessité d'un tres grand volume de données. Au contraire, les méthodes model-based [5, 10, 4,
17, 11, 8] exploitent un modele de la dynamique de I'’environnement pour un apprentissage plus
efficace. Cependant, la qualité du modele dynamique est souvent un frein a la performances de ces
méthodes, qui reste asymptotiquement inférieure a celles des méthodes model-free. Pour pallier a
cette déficience et limiter la dérive des trajectoires prédites, les méthodes actuelles ont tendance

a considérer des trajectoires courtes et a replanifier fréquemment (model predictive control, MPC
[10]).
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2 Objectifs

Ce stage a pour obijectif d’explorer l'utilisation de modeles physiques simplifiés en model-
based reinforcement learning (MBRL). Une piste d’étude intéressante est d’augmenter ces modéles
simplifiés avec un modele d’apprentissage permettant de compléter I'information manquante,
par exemple un réseau de neurones (qui bénéficie des propriétés d’approximateurs universels de
fonctions). Ce type d’approche a récemment été étudiée pour la prédiction de vidéos et de sys-
temes dynamiques [2, 9, 16], mais pas encore en RL.

L'objectif de ce stage sera d’adapter la méthode d’augmentation [16] au contexte de I’appren-
tissage par renforcement. Une réflexion sera menée concernant le choix du modele simplifié de
dynamique, qui pourrait étre un modele linéaire, localement linéaire ou un modele physique plus
dédié au probleme, par exemple dont la dynamique est régie par une équation aux dérivées par-
tielles ou ordinaire (ODE/PDE). Plusieurs bénéfices sont attendus d'un meilleur modéle dyna-
mique dans le cadre de 'apprentissage par renforcement pour le contréle. En particulier, ceci doit
permettre un apprentissage plus rapide avec un nombre de simulations plus faible, ou encore la
nécessité de replanifier moins souvent.

Différents cas d’'usage pourront étre explorés au cours de ce stage : nous commencerons par
des problemes "simples" contréle en mécanique newtonienne (pendule simple, pendule double).
En fonction de 'avancement du stage et des résultats, des taches plus complexes seront abordées,
comme des simulations de robotique (par exemple Reacher, Hopper avec la Deep Mind Control
Suite [14]) ou bien des cas réels comme le contrdle de ballons stratosphériques [1] ou la nage de
poissons [15].

3 Profil

Nous recherchons pour ce stage un-e candidat-e de niveau M2 ou derniere année d’école d’in-
génieur avec une formation en mathématiques appliquées ou en informatique. Le ou la candidat-e
idéal-e a une appétence pour la recherche scientifique et des bases théoriques en apprentissage
automatique. Des notions en apprentissage par renforcement ou en systemes dynamiques sont
un plus pour ce sujet.

Une connaissance de la programmation avec Python est préférable, il est toutefois envisa-
geable pour un-e candidat-e connaissant un autre langage de programmation de se former a Py-
thon au cours du stage. Une premiere expérience avec une bibliothéque d’apprentissage profond
telle que TensorFlow ou PyTorch est la bienvenue. Lintérét pour les librairies de simulation en
robotique telles que Mujoco ou PyBullet serait un vrai plus.
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4 Organisation

Cette offre de stage porte sur un stage d'une durée de 5 a 6 mois avec une date de début flexible
au printemps 2022. Le stage se déroulera au centre de recherche et détudes en informatique et
en communications (CEDRIC) du Conservatoire national des arts et métiers (Cnam) a Paris, 3¢
arrondissement.

Le CEDRIC est un laboratoire fondé en 1988 rassemblant plus de 80 enseignants-chercheurs
regroupés dans 7 équipes thématiques. Ses activités couvrent divers champs de recherche allant
de la fouille de données multimédia aux radiocommunications en passant par 'apprentissage sta-
tistique, les médias interactifs et loptimisation combinatoire.

Le stage sera co-encadré par Vincent Le Guen (EDF), Clément Rambour et Nicolas Thome de
I’équipe Données complexes, apprentissage et représentations.

5 Candidater

Envoyer une candidature (CV + bréve explication de votre motivation) par email a :
vincent.le-guen@edf.fr, clement.rambour@cnam.fr etnicolas.thome@cnam. fr.
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