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Origine du projet
Appel à projet de recherche transdisciplinaire relevant des domaines de l’EUR DS4H et de
l’Académie 1 1, impliquant plusieurs laboratoires UCA.
3 phases de sélections, avec décision finale en juillet 2020.
Partenaires : UMR INPHYNI et UMR I3S.

Moyens accordés
• Une bourse de thèse → Sardor ISRAILOV (INSA Lyon)
• Un financement de 18 mois de post-doctorant → Li FU (LTDS, École Centrale de Lyon)
• Un environnement de 10k€
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Objectifs du projet

Objectifs

• Étude de la locomotion d’un poisson

• Contrôle par apprentissage par renforcement pour maximiser la force de poussée

• Contrôle par asservissement visuel par apprentissage
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Calendrier du projet

TodayAcceptation
du projet

07/20

Fin du
projet

12/23

Début de la
thèse de Sardor

10/20

Fin de la thèse
de Sardor

10/23

Début du
post-doc de Li

01/21

Fin du post
doc de Li

06/22
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Étude de la locomotion d’un poisson [Gazzola, 2014]

État de l’art (rapide !)
Force de poussée

ρω2A2L

skin drag

ρU2 1√
Re L2

pressure drag

ρU2L2

(
ωAL
ν

)4/3
Régime turbulent

ωAL
ν

Régime laminaire

• ≈ 50 ans d’exp.
• ≈ 1000 données
• ≈ 8 ordres of mag.
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Apprentissage par renforcement

L’Apprentissage par Renforcement [Sutton, 2018] -Reinforcement Learning-

Environement

Capteurs

Agent

État

Récompense

https://www.youtube.com/watch?v=VMp6pq6_QjI
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Apprentissage par renforcement

Challenges
• Dilemme entre exploration (acquerir de nouvelles connaissances) et exploitation (utiliser
ses connaissances)
• Choix de l’algorithme et des hyper-paramètres
• Généralisation face à des environnements différents

Domaines d’application
• Finance
• Santé
• Fouille de texte
• Robotique
• etc.
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Apprentissage par renforcement : application à la nage

Actionneur (servomoteur)

Queue et squelette déformables

Capteur de force (x et y)

x

z

y

État(t)

(Fy ,Ḟy ,action)

État(t + 1)

Récompense (t + 1)

(Fx )

État(t + 2)

Récompense (t + 2)

Action (t)
(−φc , 0, φc)

Action (t + 1)
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Apprentissage par renforcement : application à la nage
Quelques résultats expérimentaux

Après 5000 épisodes Après 40000 épisodes
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Apprentissage par renforcement : application à la nage

φ̇ = Ω tanh
(
φc−φ

∆φ

)
α̈ + 2ξω0α̇ + ω2

0δα(1− K2δ
2
α) = 0

δα = α− αc

αc = K1φ

Fy = −Kα̈α̈− Kα̇α̇ Fx ≈ Fyα
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Apprentissage par renforcement : application à la nage
Maximisatoin de la force de poussée (expé)

Actions continues

Force de poussée Fx
Angle de consigne φc

Maximisation de la vitesse (simu)
Actions continues

Mu̇ = −|u|u − α̈α

Contrôle intermittent supérieur de 10% au contrôle harmonique
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Vers un peu plus d’autonomie en utilisant la vision, CNN (1/2)

  

Observe and stack 4 images(84x84)

a = -60o,0o,60o

Action servo
Reinforcement learning : PPO

ActorFeature Extractor

Critic

Figure – End-to-End pour l’apprentissage à l’aide de la vision
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Vers un peu plus d’autonomie en utilisant la vision, CNN (2/2)

Après 3rd épisodes Après 21rd épisodes Après 156rd épisodes
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Vers un peu plus d’autonomie en utilisant la vision, VAE (1/3)

Encoder
  qφ(x)

Decoder
  pθ(z)

latent : z
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Encoder
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Vers un peu plus d’autonomie en utilisant la vision, VAE (3/3)

  

a = -60o,0o,60o

Action servo
Reinforcement learning : PPO

ActorCritic

Observe and stack 4 latent encodings

Encoder
  qφ(x)

Figure – SRL + RL approach of deep RL for control
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La suite...

Perspectives

• Asservissement visuel basé Apprentissage par renforcement

• Contrôle dans le long de l’axe x

• Contrôle dans le plan x , y

• Caméra embarquée
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Merci pour votre attention
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