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Objetivos

O controle de baixo-nivel em sistemas
roboéticos, como quadripedes, torna-se com-
plexo devido a necessidade de controlar estados
que envolvem relagdes altamente nao-lineares.
Para lidar com essa complexidade, o estado da
arte tem recorrido a controles preditivos, com
base em modelos dinamicos simplificados (4).

Nesse contexto, visando o desenvolvimento
de um controlador sem essas restri¢des, o obje-
tivo desse projeto € empregar um Model-Based
Reinforcement Learning (MB-RL) como contro-
lador de baixo-nivel de quadripedes para me-
lhorar a performance dos controladores atuais,
utilizando sua capacidade de exploragao.

Meétodos e Procedimentos

Ao utilizar o aprendizado por reforgo (RL), é
fundamental formular o problema como um Pro-
cesso de Decisao de Markov (MDP). Nesse con-
texto, o problema é modelado por um espaco
de observagdes que descreve o estado do sis-
tema, as agOes que ele pode executar, e uma
funcdo de recompensa que avalia o desempe-
nho em relagao a tarefa desejada (controle de
baixo nivel). Assim, o processo € abordado trei-
nando uma politica que maximiza a soma espe-
rada das recompensas.
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Figura 1: Unitree Go1 (Imagem por Kang et al. 2023)

Neste projeto, foi adotada a politica Soft
Actor-Critic (SAC) (1), devido a sua eficiéncia
superior em relagao a outros modelos. A SAC
utiliza duas redes neurais: uma para gerar as
acoes de controle e outra para avaliar seu de-
sempenho.

Agora sera descrito como o processo MDP
€ interpretado neste projeto. Para o espaco
de observagao, foram utilizadas as seguintes
informacdes sobre o robo:

O = [ga%q’Uacyz:w;cymakyak—lvCmd] (1)

onde g é o vetor gravidade, ¢ a posicao das
juntas, ¢ as velocidades das juntas, v,,. a velo-
cidade linear da base, w,,. a velocidade angular
da base, a; a agao atual, ax_; a agao anterior, e
cmd 0 comando de baixo nivel.

Continuando, a acao de controle é referente
a posicao de cada junta, enquanto o comando
de baixo-nivel representa as velocidades linea-
res e angulares que a base do rob6 deve atingir.
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As fungbes que recompensam a exploracao
do rob6 foram baseadas em (3), incluindo tanto o
rastreamento direto do comando de baixo nivel
quanto fungdes auxiliares que penalizam com-
portamentos indesejados, como saltos.

Além disso, foi utilizado uma rede neural
Multi-Layer Perceptron (MLP) para aprender pre-
dizer os passos futuros do robd, reiterando a
capacidade das redes neurais profundas de se-
rem aproximadores universais de fungdes. Essa
rede conseguira predizer informacdes uteis para
o treinamento da politica.

Por fim, o treinamento da politica foi inspirado
em (2), onde o modelo aprendido é usado para
ampliar o conjunto de dados utilizado no treina-
mento da politica. A cada iteracdo, é gerado
um dataset inicial a partir de um namero fixo de
passos. Esse conjunto é utilizado para treinar o
MLP, que em seguida é empregado para gerar N
passos adicionais, formando o dataset final que
sera utilizado no treinamento da politica SAC.

Resultados

Como objeto de estudo para os resultados foi
utilizado o quadripede Unitree Go1, ilustrado na
Fig. 1, e o treinamento do método proposto foi
realizado no simulador Isaac Gym.

Figura 2: Resultado do aprendizado da politica con-
forme N passos adicionais
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Foram utilizados 1500 robds operando simul-
taneamente, com cada iteragdo consistindo no
treinamento da politica com 18 passos reais,
acrescidos de N passos artificiais. O desempe-
nho do método esta ilustrado na Fig. 2.

Conclusoes

Ao analisar os resultados, percebe-se que o
método proposto alcanga maiores valores de re-
compensa com menos iteragoes. Isso é resul-
tado do uso do modelo aprendido para expandir
0 conjunto de dados de treinamento, o que ace-
lera o processo de aprendizado da politica.
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