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Введение. Современные методы обучения агентов с подкреплением (RL) широко при-
меняются в симуляционных окружениях, таких как MuJoCo [1] и Isaac Gym [2]. Однако одной
из ключевых проблем является перенос обученных моделей в среды с отличающимися физиче-
скими движками. Недавние исследования [3] показали, что агенты, обученные в одном симуля-
торе, демонстрируют низкую способность к обобщению при переходе в другое окружение. Это
ограничивает применение RL-методов в реальных сценариях, где необходим перенос поведе-
ния агентов между различными платформами. Настоящая работа направлена на исследование
и разработку подхода, обеспечивающего успешную адаптацию агентов при переходе между
физическими движками.

Основная часть.Вданной работе рассматривается метод переноса агентов, основанный
на модели Delta Action [4]. Предполагаемый подход включает следующие этапы:

– Определение целевого окружения (например, Unity) и обучение агента с использова-
нием RL для воспроизведения целевых движений.

– Сбор данных о траекториях агента (состояния и действия) в целевой среде.
– Воспроизведение этих траекторий в исходном окружении с отличающимся физиче-
ским движком.

– Обучение модели Delta Action, учитывающей разницу в динамике движков.
– Дообучение агента в исходном окружении с использованием скорректированных дей-
ствий.

– Перенос дообученной модели обратно в целевое окружение для оценки адаптации.

Данный метод позволяет учитывать различия в физике симуляторов и корректировать
действия агента с учетом изменений в динамике. Кроме того, предполагается исследование воз-
можности использования офлайн обучения с подкреплением для предварительной адаптации
агента, что может значительно сократить время на дообучение в новой среде.

Выводы. Предложенный подход представляет собой перспективное направление для
переноса RL-агентов между различными физическими движками. Он может найти применение
в задачах робототехники, анимации персонажей и других областях, где необходимо переносить
обученные модели между разными симуляторами. В дальнейших исследованиях планируется
проведение экспериментальной оценки метода, анализ его эффективности и исследование оп-
тимальных стратегий дообучения агентов при переходе между средами.
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