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Введение. Современные достижения в области искусственного интеллекта и 

робототехники позволяют разрабатывать все более сложные системы управления для 

роботизированных манипуляторов. Настоящие исследования фокусируются на использовании 

трансформеров для формирования токенов действий или генерации функций вознаграждений 

для обучения на основе естественного языка, а также моделях имитационного обучения для 

осуществления для передачи навыков.  Однако эти модели не имеют продвинутого механизма 

контроля усилий при контактных задачах. Мы можем разместить силомоментные датчики на 

манипуляторе, но собрать данные действий человека для обучения, которые бы включали 

нужные нам усилия проблематично, т.к. это потребует разработки сложного механизма 

считывания контактных сил от рук человека.  

 

Основная часть. Мы можем применить следующий подход: получаем приближенные 

решения задач с помощью моделей, не учитывающих динамику взаимодействия с объектом; 

используем AI агента EUREKA[1] и среду Isaac Gym для получения ряда частных решений, 

учитывающих силы взаимодействия конечного эффектора с объектом; модифицируем 

изначальную модель и обучаем её на расширенном наборе данных. 

Рассмотрим подход в рамках моделей семейства RT[2]. Сначала мы получим решение 

требуемых задач с помощью моделей обученные без учёта сил и моментов. В результате мы 

получим 7-мерные векторы действий. Далее мы используем эти данные для RL обучения тех 

же задач в среде Isaac Gym. Воспользуемся агентом EUREKA для формирования функций 

вознаграждения нацеленных на получение оптимальных значений сил и моментов для 

выполнения задачи. Таким образом мы получим решение конкретной задачи по кинематике 

приближенное к изначальному решению, но уже учитывающее силы и моменты 

взаимодействия с объектами. 

Произведя данные манипуляции для ряда различных задач и манипуляторов, требующих 

точного контроля силы, мы получим набор решений, из которых можно извлечь данные для 

обучения новых модифицированных моделей, разработанных на базе старых архитектур. 

Далее мы можем произвести обучение используя грубое выровненное пространство 

действий и наблюдений, предложенное при создании X-embodiment[2]. Выберем один 

канонический вид камеры из каждого набора данных в качестве входного изображения, 

изменим его размер до общего разрешения и преобразуется исходный набор действий в 13-

мерное действие конечного эффектора (7 изначальных параметров и 6 дополнительных, 

учитывающих силы и моменты).  

Таким образом модифицированные модели RT также будут принимать визуальный ввод 

и инструкцию на естественном языке, описывающую задачу, и выводить тонизированное 

действие, но действие уже будет токенизированно в ячейки, равномерно распределенные по 

каждому из пятнадцати измерений, а не восьми: одно измерение для завершения эпизода, семь 

изначальных измерений для перемещения энд эффектора и управления захватом, семь 

расширенных измерений для контроля сил взаимодействия энд эффектора с окружающей 

средой и силы сжатия захвата. 

Также данный подход мы можем применить для модификации модели имитационного 

обучения MimicPlay[3], применяемой для передачи навыков. Данная модель обучается на 

данных игры человека и демонстрации роботов, управляемых человеком. По данным данным 



человеческой игры модель создаёт скрытые планы для предсказания траектории человеческой 

руки на основе целевого изображения. По данным демонстрации робота, низкоуровневый 

контроллер генерирует действия робота из скрытых планов, этот момент мы можем 

использовать для модификации модели. 

Низкоуровневая стратегия обучается с помощью алгоритма управляемого клонирования 

поведения. Мы можем собирать данные при помощи телеоперации используя манипулятор с 

силомоментными датчиками, либо, как и в случае моделей RT использовать AI агента 

EUREKA для формирования набора данных для обучения, включающий силы и моменты. Т.к. 

модель имеет тенденцию к кластеризации в латентном пространстве, используя данные по 

требуемым силам и языковые данные, используемые для формирования наград, мы получим 

ассоциацию действий с определёнными силами и языковым контекстом.  

 

Выводы. Предложенный подход позволяет получить через симуляцию данные 

оптимального динамического взаимодействия конечного эффектора с объектами для 

дальнейшего обучения. Данный подход позволяет быстро собрать данные при наличии 

необходимых мощностей для вычислений, однако ограничен возможностями используемой 

среды. Для решения проблемы динамики в контактных задачах предложена концепция 

модифицированного вектора действий, который контролирует конечный эффектор (позиция 

x, y, z, крен, тангаж, рыскание, открытие захвата, компоненты силы по осям x, y, z и три 

момента сил, а также сила сжатия захвата).  
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