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Доклад на МКПУ-2019: состояние нейросетевых технологий ИИ 
и их применение в задачах обработки информации и управления (2019) 

В 2019 г. мы уже рассказывали о 
состоянии технологий ИИ… 

…о возникновении ГНС и 2 волнах 
технологической революции ИИ… 

…о том, что ряд задач создания 
 ИИ для РТК уже решен CNN … 

…что CNN ограничены без работы 
со структурами, логикой и БЗ… 

…что DL + RL обеспечат с 2020  путь 
к функциональному ИИ для РТК 

• Успехи и ограничения CNN 
• Необходимость объединения 

нейросетей со структурными 
моделями, логикой и БЗ 

• Роль обучения с подкреплением 
в создании функционального 
ИИ для задач автономного 
и группового управления 



 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

• Основные тенденции развития ИИ (2020-23) 
• Computer Vision: CNN  Transformers 

• NLP: GPT-3, Foundation Models, GPT-4  

• RL: Open-Ended Learning, GATO, GITM, Verbal RL   

• Learning  Prompt Engineering (+Learning) 

• Универсальные модели: VLA, UniAD, Socratic Models 

• Применение ИИ в авиационных комплексах 
• создание отечественной платформы внедрения ИИ  
• интеллектуализация ВС ГА 

   Тема доклада: как развитие технологий ИИ (2020-23) 
влияет на решение задач робототехники и управления 

Где мы 
наблюдаем 

или 
ожидаем 

смену 
парадигмы  

Обработка 
информации 
 
Управление  

ИИ2 ИИ1+ИИ2 

Обработка- 
-Управление 
 



+ Иерархическая 
обработка 
с повышением 
абстракции 
данных от уровня 
к уровню 

Глубокое обучение 

Другие методы обучения 

Вероятность распознавания  

Объем обучающей выборки 

Уровень 1 

Уровень 2 

Уровнь 3 

Типовая структура глубокой сверточной сети (CNN) 

Сверточные нейронные сети в компьютерном зрении 
(первая волна технологической революции ИИ: 2011-2016) 

Источники 
эффективности 

Какие элементы изображения распознают 
нейроны разных уровней: чем выше слой 
сети, тем выше уровень абстракции  
 
Visualizing and Understanding Convolutional 
Networks, Matthew Zeiler and Rob Fergus, 
ECCV’14 

Ключевое изобретение: 
сверточный нейрон 

Исходный инструмент:  
Персептрон (MLP) 

2015-16: CNN решают все 
задачи компьютерного 

зрения и царят до 2020…  

Работает локально в 
небольшой окрестности 

Это естественно для 
изображений, где в 

любом масштабе есть 
локальные детали, 

которые нужно 
выделять и 

распознавать 

+ С 2011 г. - распознавание 
образов на уровне человека 
или выше (superhuman) 

+ Обучение на сверхбольших 
объемах данных 

+ Глубокие НС (ГНС): сотни слоев нейронов 
+ Учет специфики изображений как объекта 
распознавания (локальность, инвариантность к 
сдвигу, нечеткая локализация) 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Революция трансформеров 
в анализе естественного языка 

(развитие трансформеров 
в области NLP, 2017-2023) 

В 2016-2019 гг. мы 
считали, что 
основным путем 
преодоления 
ограничений ГНС  
станут структурные 
ГНС на графах 

Но мы ошиблись! Сегодня эту 
роль играет совсем другой 
тип ГНС, возникший в 
области NLP: сети-
трансформеры, основанные 
на механизмах внимания 



Attention Is All You Need (2017) 

Attention Is All You Need (Ashish Vaswani et.al., 2017) 

An attention function can be described as mapping a Query 
and a set of Key-Value pairs to an output, where the query, 
keys, values, and output are all vectors.  

Архитектура 
трансформер, 
блоки которой 

состоят из 
модулей 

внимания, 
оказались 
ключом к 
решению 

самых 
сложных 

задач! 

Q - Query. Множество 
векторов, для которых 
мы хотим посчитать 
attention. 
K - Key. Множество 
векторов, с которыми 
мы ходим посчитать 
attention. 
V - Value. Обычно 
совпадает с K. 
Вычисляется 
скалярное 
произведение Q со 
всеми K, от результата 
берется softmax и с 
полученными весами 
перевзвешивается V. 

Motivation: Learning long-range dependencies is a key challenge for 
conv layers, which is important for symbolic sequences. 

Ключевое изобретение 1: 
модуль внимания 

Ключевое изобретение 2: 
архитектура Трансфрмер 

Trm 

В отличие от сверточного нейрона, модуль внимания работает нелокально, 
выделяя и используя смысловые связи между словами, далеко отстоящими  в тексте   



GPT и BERT (2018-19) 

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)  

BERT — это такой «трансформер», у которого увеличили число и размеры 
слоев, убрали декодирующую часть и научили смотреть на контекст в обе 
стороны. Внимание простого трансформера всегда направлено на токены 
слева от данного (слова справа заменяются особым словом *MASK+, что 
обнуляет вес внимания). BERT же «маскирует» только то, что нужно 
предсказать, значит, внимание направлено на все токены входной 
последовательности — и слева, и справа. 

https://sysblok.ru/knowhow/kak-ustroena-nejroset-bert-ot-google/ 

BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding 
(Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, Kristina Toutanova, 2019) 

GPT и BERT предобучаются на 
«замаскированном» тексте:  

Часть слов в тексте маскируется, 
после чего сеть учится их 
предсказывать по оставшимся 

GPT учится предсказывать 
продолжение текста  

BERT - предсказать слово не в 
конце предложения, а где-то 
посерединев любом  

Self-supervised переобучение 
(без разметки данных!) 

Ключевое изобретение 3: 
генеративные предобученные трансформеры 

Generative Pre-trained Transformer 



m 

Размер сети 175 млрд. 
параметров(350 Гб fp16) 

Контекстное окно: 2048 токена 
96 трасформеров 

96 self attention head 
Размер батча: 3.2 млн 

База данных: 

Параметры сети: 

The CommonCrawl data  - 45 Тб 
Прочие БД – 40% 

Результаты сравнимые со state-
of-the-art в 42 задачах NLP 

Суперкомпьютер: 
       10000 GPU Tesla V100 
       400 Гбит/сек 
       285 тыс. CPU ядер 
       Pytorch 

Требует 355 лет и $5 млн. 
при аренде GPU Cloud 

• GPT-3 может отвечать на вопросы на естественном языке 
• GPT-3 умеет переводить с разных языков, писать статьи 

и т.д. вплоть до написания исходного кода программ 

OpenAI GPT-3: “may be the biggest thing since bitcoin” 

Ключевая идея: обучение на 
огромной выборке на 
продолжение фразы 

(без учителя) 

Стало ясно, что возник 
качественно новый 

класс моделей: 

Большие языковые 
модели (LLM) 

ХИТ ИИ 
2020! 

Не всегда понимает, чего от нее хотят Много ошибок, почти все «на троечку» 



LLM: Large Language Models (2021, 2022) 

● (English) GPT-Neo (2.7B), GPT-J (6B),  

Jurassic-1 (7.5B/178B), Gopher (280B),  

GPT-NeoX (20B), MT NLG (530B), … 

● (Russian) ruGPT-3 (13B) 

● (Chinese) CPM-2 (11B/198B* - MoE),  

M6 (10B/100B), Wu Dao 2.0 (1.75T*), 

PangGu-α (2.6B/13B/207B), ERNIE 3.0 (10B) 

Yuan 1.0 (245B), ERNIE 3.0 Titan (260B) 

● (Korean) HyperCLOVA (204B) 

● (Code) OpenAI Codex (12B),  

Google’s (up to 137B) 

● ByT5 (up to 12.9B) 

● XLM-R XL/XXL (3.5B/10.7B),  

T-ULRv5 XL (2.2B) 

● DeBERTa v1/v2 (1.5B), v3 (300M) 

● Switch-C (1.6T*), GLaM (1.2T*),  

MoE LM by Meta (1.1T*) 

● DALL·E (12B) 

• «Мы исследовали эмпирические законы масштабирования для 

производительности языковой модели при кросс-энтропийной 

функции потерь. 

• Потери масштабируются по степенному закону в зависимости от 

размера модели, размера набора данных и объема вычислений 

при обучении. При этом некоторые зависимости охватывают более 

семи порядков.  

Модели становятся все больше! 

Много ошибок, почти все «на троечку» 

Просто модель 

и база для 

обучения 

должны быть 

больше! Scaling Laws for Neural Language Models, OpenAI, 2020 



Приложения: Автоматическое программирование 

https://openai.com/blog/openai-codex/  

Codex (OpenAI) 

 

 

AlphaCode (DeepMind) 
https://deepmind.com/blog/article/Com

petitive-programming-with-AlphaCode         

Grigory Sapunov, NLP in 2021, OpenTalks.AI / 2022 

Много ошибок, почти все «на троечку» 

Нельзя объять 

необъятное: если 

 универсальные LLM 

 много ошибаются,  

нужно делать 

специализированные 

LLM для конкретных 

областей приложений 

Специализированные LLM для 
программирования и др. достигли 

уровня практического внедрения 

Другие 

известные 

модели: 

PLBART 

CodeT5 

CodeGen 

InCoder 

SantaCoder… 

https://openai.com/blog/openai-codex/
https://openai.com/blog/openai-codex/
https://openai.com/blog/openai-codex/
https://deepmind.com/blog/article/Competitive-programming-with-AlphaCode
https://deepmind.com/blog/article/Competitive-programming-with-AlphaCode
https://deepmind.com/blog/article/Competitive-programming-with-AlphaCode
https://deepmind.com/blog/article/Competitive-programming-with-AlphaCode
https://deepmind.com/blog/article/Competitive-programming-with-AlphaCode
https://deepmind.com/blog/article/Competitive-programming-with-AlphaCode
https://deepmind.com/blog/article/Competitive-programming-with-AlphaCode
https://deepmind.com/blog/article/Competitive-programming-with-AlphaCode


Galactica: A Large Language Model for Science 

Galactica: A Large Language Model for Science, Meta AI, 2022 

Много ошибок, почти все «на троечку» 

Специализация 

может быть не 

очень узкой  

(LLM для целой 

области) 

We introduce a new 

large language model 

called Galactica (GAL) 

for automatically 

organizing science. 

Galactica is trained on a 

large and curated corpus 

of humanity‘s scientific 

knowledge. This includes 

over 48 million papers, 

textbooks and lecture 

notes, millions of 

compounds and proteins, 

scientific websites, 

encyclopedias and more 



Galactica: A Large Language Model for Science 

Galactica: A Large Language Model for Science, Meta AI, 2022 

Много ошибок, почти все «на троечку» 

Специализация 

может быть не 

очень узкой  

(LLM для целой 

области) 

Working Memory Token, <work> 

Transformer-based architectures lack an explicit working memory capability, which means a 

single-forward pass has limited efficacy. This is problematic for tasks that require multiple 

steps of computation. A current workaround is using a Transformer‘s output context as an 

external working memory to read from and write to. This is seen in recent work on chain-of-

thought prompting (Wei et al., 2022; Suzgun et al., 2022). 

Our solution is a working memory token we call <work>. 



Galactica: A Large Language Model for Science 

Galactica: A Large Language Model for Science, Meta AI, 2022 

Много ошибок, почти все «на троечку» 

Специализация 

может быть не 

очень узкой  

(LLM для целой 

области) 

Where a computation is performed that a human 

could not do internally, we offload by writing and 

executing a Python script. Importantly, we do not have 

to turn this on, and the model can also predict the 

output from running a program. For our experiments, 

we did not find the need to turn Python offloading on, and 

leave this aspect to future work. 

Проблема создания таких специализированных 

приложений в том, что мы уходим от 

универсальности трансформеров – для каждой 

такой задачи нужно придумывать свои трюки   



Retrieval-based models (2021+) 

● EMDR2  (―End-to-End Training of Multi-

Document Reader and Retriever for Open-

Domain Question Answering‖, 

https://arxiv.org/abs/2106.05346)  

● SPALM (―Adaptive Semiparametric Language 

Models‖, https://arxiv.org/abs/2102.02557) 

● BlenderBot 2.0 (―Internet-Augmented Dialogue 

Generation‖, https://arxiv.org/abs/2107.07566)  

● DeepMind RETRO (―Improving language 

models by retrieving from trillions of tokens‖, 

https://arxiv.org/abs/2112.04426) 2021 

● OpenAI WebGPT (―WebGPT: Browser-assisted 

question-answering with human feedback‖, 

https://arxiv.org/abs/2112.09332) 

● Toolformer (Toolformer: Language Models Can 

Teach Themselves to Use Tools) 2023 

https://arxiv.org/abs/2302.04761  

Grigory Sapunov, NLP in 2021, OpenTalks.AI / 2022 

Автоматический поиск данных в 

коллекциях и открытых источниках 

для ответов на вопросы 

With a 2 trillion token 

database, RETRO 

(Retrieval-Enhanced 

Transformer) obtains 

comparable 

performance to GPT-

3 and Jurassic-1 on 

the Pile, despite using 

25× fewer 

parameters. 

With RETRO the 

model is not limited to 

the data seen during 

training– it has access 

to the entire training 

dataset through the 

retrieval mechanism. 

Много ошибок, почти все «на троечку» 

https://arxiv.org/abs/2106.05346
https://arxiv.org/abs/2102.02557
https://arxiv.org/abs/2107.07566
https://arxiv.org/abs/2112.04426
https://arxiv.org/abs/2112.09332
https://arxiv.org/abs/2302.04761
https://arxiv.org/abs/2302.04761


ChatGPT (InstructGPT): как добиться от GPT полезных и 
релевантных ответов при помощи обучения с подкреплением 

Training language models to follow instructions with human feedback, OpenAI, 2022 

We want language 

models to be  

helpful (they should 

help the user solve 

their task),  

honest (they 

shouldn‘t fabricate 

information or 

mislead the user), 

harmless (they 

should not cause 

physical, 

psychological, or 

social harm to 

people or the 

environment). 

Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF) 

ХИТ ИИ 
2022! 

Дообучение с учителем Обучение функции оценки Обучение с подкреплением 

примеры 

ответов людей 

ранжирование 

ответов сети людьми 

сеть учится 

генерировать улучшенные  

ответы методом 

проб и ошибок 

Не всегда понимает,  

чего от нее хотят 

Обучение с подкреплением с человеком в обратной связи 



GPT-4 (март 2023): намного «умнее» предыдущей версии ChatGPT 

GPT-4 Technical Report, OpenAI, 2023 

ХИТ ИИ 
2023! 

GPT performance on 

academic and 

professional exams 

80% проф.тестов 

GPT-4 проходит! 

Т.е. она готова 

заменить людей 

 в 80% профессий, 

где требуется 

высшее 

образование 

Много ошибок, почти все «на троечку» 

Просто модель 

и база для 

обучения 

должны быть 

ГОРАЗДО 

больше! 



GPT-4 (март 2023): «ум» зависит от размера «мозга» и «опыта» 

GPT-4 Technical Report, OpenAI, 2023 

ВАЖНО: Зависимость качества от 

размера сети, объема данных и 

времени вычислений 

формульная и хорошо 

предсказуемая на всем диапазоне 

масштабов!  

ХИТ ИИ 
2023! 

The final loss of properly-

trained large language 

models is thought to be 

well approximated by 

power laws in the amount 

of compute used to train 

the model 

We predicted GPT-4’s 

final loss on our internal 

codebase (not part of the 

training set), from models 

trained using the same 

methodology 

but using at most 

10,000x less compute 

than GPT-4.  
A large focus of the GPT-4 project was 

building a deep learning stack that scales 

predictably. The primary reason is that for very 

large training runs like GPT-4, it is not feasible to 

do extensive model-specific tuning. 

GPT-4 очень предсказуемо масштабируется 

(«умнеет с увеличением размера») 



GPT-4 (март 2023): «ум» зависит от размера «мозга» и «опыта» 

GPT-4 Technical Report, OpenAI, 2023 

ВАЖНО: Зависимость качества от 

размера сети, объема данных и 

времени вычислений 

формульная и хорошо 

предсказуемая на всем диапазоне 

масштабов!  

ХИТ ИИ 
2023! 

The final loss of properly-

trained large language 

models is thought to be 

well approximated by 

power laws in the amount 

of compute used to train 

the model 

We predicted GPT-4’s 

final loss on our internal 

codebase (not part of the 

training set), from models 

trained using the same 

methodology 

but using at most 

10,000x less compute 

than GPT-4.  
A large focus of the GPT-4 project was 

building a deep learning stack that scales 

predictably. The primary reason is that for very 

large training runs like GPT-4, it is not feasible to 

do extensive model-specific tuning. 

GPT-4 очень предсказуемо масштабируется 

(«умнеет с увеличением размера») 

GPT-4 в цифрах 
Size: GPT-4 is more than 10x the size of GPT-3.  

It has a total of ~1.8 trillion parameters in 120 layers. 

Mixture Of Experts: OpenAI utilizes 16 experts within 

their model, each is about ~111B parameters for MLP. 

Dataset: GPT-4 is trained on ~13T (1012) tokens. 

Training Cost: ~2.15e25 FLOPS, on ~25,000 A100s for 

90 to 100 days = about $63 million. 

Inference: Each forward pass inference (generation of 1 

token) utilizes ~280B parameters and ~560 TFLOPs. 

Inference Cost GPT-4 costs 3x that of the 175B 

parameter Davinchi. About $0.0049 cents per 1k tokens 

for 128 A100s to inference GPT-4.   

https://threadreaderapp.com/thread/167854517050826

7522.html 



Есть ли перспектива использования LLM в бортовом ИИ? 

High-throughput Generative Inference of Large Language 

Models with a Single GPU, 2023 

https://github.com/FMInference/FlexGen 

Обучение LLM простым смертным недоступно. 

Однако использование в своих конечных и даже 

бортовых решениях вполне возможно! 

Также доступно дообучение (не на борту). 

175В параметров = GPT-3 

FlexGen (март 2023): выполнение 175В LLM на одном 
16GB GPU 

LLM может иметь другую архитектуру LLM может работать быстрее 

Направления исследований: 

- linearized attention [KVPF20]  

- recurrent models for efficient 

inference while sacrificing training 

parallelism [PAA+23]  

- replacing attention with other 

mechanisms, such as S4 

[GGR21], and its variants 

[DFS+22, PMN+23].  

[KVPF20] Transformers are RNNs: 

Fast autoregressive transformers with linear attention.  

[PMN+23] Towards larger convolutional language models. 

[GGR21] Efficiently modeling long sequences with 

structured state spaces 

Retentive Network: A Successor to Transformer for Large 

Language Models, Sun et al., 2023 

Retentive 

Network 

(RETNET) - 

LLM, achieving 

training 

parallelism, 

low-cost 

inference, and 

performance.  

Успехи есть! 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Трансформеры и CNN 
в задачах зрения и multi-modal 
(развитие трансформеров и CNN 

в области CV, 2020-2023) 



Трансформеры идут в CV! (2020+) 

Классификация Обнаружение 

Сегментация Сегментация(instance) MS COCO  ADE20K 

ImageNet MS COCO  

По данным https://paperswithcode.com/ 



Трансформеры идут в CV! (2020+) Базовая идея применения 
трансформеров к задачам зрения: 
вместо текстовых токенов - 
фрагменты изображений 

Изображение как «текст»: 
все токены сравниваются попарно, 
отсюда квадратичные вычисления   

Shifted Windows 

Трансформеры горзадо медленнее сверточных сетей 
из-за квадратичных вычислений, но если их блоки 
применять локально, то скорость существенно 

улучшается!  

Swin Transformer (2021) 

An Image is Worth 16x16 Words: Transformers for Image Recognition at 
Scale Alexey Dosovitskiy, Lucas Beyer, Alexander Kolesnikov, Dirk 
Weissenborn, Xiaohua Zhai, Thomas Unterthiner, Mostafa Dehghani, Matthias 
Minderer, Georg Heigold, Sylvain Gelly, Jakob Uszkoreit, Neil Houlsby 

Vision Transformer (2020) 



Self-Supervised Learning 

Сети GPT и BERT обучают на восстановление «замаскированных» фрагментов текста. 
Оказалось для изображений, видео и других типов данных  это тоже работает!  

MAE: Masked Autoencoders As Spatiotemporal Learners, Christoph Feichtenhofer, Haoqi Fan, Yanghao Li, Kaiming He, Meta AI, FAIR, 2022 

data2vec: A General Framework for Self-supervised 
Learning in Speech, Vision and Language, MetaAI, 2022 

EVA: Exploring the Limits of Masked Visual 
Representation Learning at Scale, Fang et al., 2022 

MAE: Masked Autoencoders As Scalable Vision Learners (2021) 



Multi-modal Learning 

Текстовые и визуальные 
данные переводятся в 
единое представление 
и потом обрабатываются 
совместно!  

Генерация визуальных данных 
по текстовому описанию 

на естественном языке 

Анализ визуальных данных 
по текстовому описанию 
на естественном языке 

(С) Слайд: Alexey Dosovitskiy, Transformers for Vision, OpenTalks.AI/2022 



Multi-modal Learning 

2017: ИИ-1 встречается с ИИ-2!!! 

2021: Раньше казалось, что здесь нужны базы знаний и логическое 
программирование, теперь это делают трансформеры! 

Ответы на визуальные вопросы, 
требующие рассуждений: 

«визуальный тест Тьюринга» 

Совместная обработка сигнальной и символьной информации 



Foundation Models (2020+) 

AI is undergoing a paradigm shift with the rise of models (e.g., 

BERT, DALL-E, GPT-3) trained on broad data (generally using 

self-supervision at scale) that can be adapted to a wide range of 

downstream tasks. We call these models foundation models to 

underscore their critically central yet incomplete character. 

This report provides a thorough account of the opportunities and 

risks of foundation models, ranging from their capabilities (e.g., 

language, vision, robotic manipulation, reasoning, human 

interaction) and technical principles (e.g., model architectures, 

training procedures, data, systems, security, evaluation, theory) to 

their applications (e.g., law, healthcare, education) and societal 

impact (e.g., inequity, misuse, economic and environmental 

impact, legal and ethical considerations).  

Though foundation models are based on standard deep 

learning and transfer learning, their scale results in new 

emergent capabilities, and their effectiveness across so 

many tasks incentivizes homogenization. 

Идея: обучить одну модель на 

большом объеме данных, а потом 

сразу применять ее для множества 

приложений 

On the Opportunities and Risks of Foundation Models, 2022  

Multi-modal Learning 



GPT-4 (март 2023): тоже фундаментальная модель 

GPT-4 Technical Report, OpenAI, 2023 

Теперь вход GPT можно 

подавать не только 

текст, но и изображения 

(правда, выход пока 

только текстовый) 

ХИТ ИИ 
2023! 

Так GPT и проходит, например, тесты по 

физике, где нужно анализировать схемы, 

формулы и текст одновременно 



Transformers vs. CNN: ничего еще не ясно! Например, ConvNeXt… 

A ConvNet for the 2020s, Facebook AI Research (FAIR), 2022 https://github.com/facebookresearch/ConvNeXt 

ImageNet-1K classification 
results for ConvNets and 
vision Transformers.  
Each bubble’s area is 
proportional to FLOPs of a 
variant in a model family. 
ImageNet-1K/22K models 
here 
take 2242/3842 images 
respectively.  
ResNet and ViT results were 
obtained with improved 
training procedures over the 
original papers. 
We demonstrate that a 
standard ConvNet model can 
achieve the same level of 
scalability as hierarchical 
vision Transformers while 
being much simpler in 
design. 

Сверточная сеть заимствует 
идею Swin и бьет по 

качеству трансформеры»!  



Transformers vs. CNN: ничего еще не ясно! ConvNeXt V2…(2023) 

ConvNeXt V2: Co-designing and Scaling ConvNets with Masked Autoencoders, KAIST, Meta AI, FAIR, 2023 

Fully Convolutional Masked Autoencoder 
Fully Convolutional 

Self-Supervised Learning! 

Еще один трюк 
трансформеров без 

трансформеров 



Transformers vs. CNN: ничего еще не ясно! Revisiting Large Kernels (RepLKNet ) 

*Scaling Up Your Kernels to 31x31: Revisiting 
Large Kernel Design in CNNs, Ding et al., 2022 

*The Effective Receptive Field (ERF) of 
ResNet-101/152 and RepLKNet-13/31 
respectively. A more widely distributed 
dark area indicates a larger ERF. More 
layers (e.g., from ResNet-101 to ResNet-
152) help little in enlarging ERFs. Instead, 
our large kernel model RepLKNet 
effectively obtains large ERFs. 
Briefly, we produce an aggregated 
contribution score ma- 
trix A (1024×1024), where each entry a (0 ≤ 
a ≤ 1) measures the contribution of the 
corresponding pixel on the input image to 
the central point of the feature map 
produced by the last layer. 

RepLKNet comprises Stem, Stages 
and Transitions. Except for depth-
wise (DW) large kernel, the other 
components include DW 3×3, dense 
1×1 conv, and batch normalization 
(BN). Note that every conv layer has 
a following BN, which are 
not depicted. Such conv-BN 
sequences use ReLU as the 
activation function, except those 
before the shortcut-addition and 
those preceding GELU. 

ImageNet results.  
The throughput is tested with 
FP32 and a batch size of 64 on 
2080Ti. ‡ indicates ImageNet-
22K pretrain-ing. 
 indicates pretrained with 
extra data. 

Свертка с большими ядрами 
может эффективно 

моделировать свойства 
трансформеров! 



Transformers vs. CNN: ничего еще не ясно! Sparse Large Kernel Network (SLaK) 

*MORE CONVNETS IN THE 2020S: SCALING UP KERNELS 
BEYOND 51 × 51 USING SPARSITY, Liu et al., 2023 

Large depth-wise kernel (e.g., 51×51) paradigms of ConvNeXt, RepLKNet, and SLaK. 
Dark blue squares refer to the dense weights in convolutional kernels. 
Light blue squares refer to the sparse weights in convolutional kernels. 

Effective receptive field (ERF) of models with various kernel sizes. SLaK is not only 
able to capture long-range dependence but also the local context features 

Classification accuracy on ImageNet-1K. For SLaK models both theoretical, sparsity-aware 
numbers parameter & FLOPs (in black), and measured =  no sparsity-aware acceleration (in blue). 

Разреженные ядра свертки 
могут быть еще больше 

и еще эффективнее 



Transformers vs. CNN: ничего еще не ясно! Math CNN Design (DeepMAD) 

*DeepMAD: Mathematical Architecture Design for Deep Convolutional Neural Network, Shen et al., 2023 

Zero-Shot Auto-ML 
(DeepMAD): 

Нужно 
оптимизировать 

соотношение 
глубины и 
ширины 

архитектурных 
блоков CNN, 

максимизируя 
энтропию 

(сложность) при 
ограничении 

эффективности 
(отношения 
глубины к 

средней ширине 
блока)  

Даже с учетом дополнительных 
ограничений на число 

вычислений и параметров 
задача решается линейным 

программированием! 

DeepMAD v.s. 
ResNet on 
ImageNet-1K,  
using ResNet 
building block. †: 
model trained by 
our pipeline. ρ is 
tuned for 
DeepMAD-R18. 
DeepMAD achieves 
consistent 
improvements to 
ResNet18/34/50 
with the same 
Params and FLOPs. 



*DeepMAD: Mathematical Architecture Design for Deep 
Convolutional Neural Network, Shen et al., 2023 

Transformers vs. CNN: ничего еще не ясно!  

Сверточная сеть заимствует 
идею Swin и бьет по 

качеству трансформеры»!  

Свертка с большими 
разреженными ядрами 

может быть эффективнее 
трансформеров! 

Auto-ML (DeepMAD) 
бьет SOTA ViT and CNN 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Машинное обучение для управления 
Reinforcement Learning 

(обучение с подкреплением) 
Advances in RL-2021-2023: 
● ChatGPT (см.выше)  
● Open-Ended Learning 
● GATO: A Generalist Agent 
● Video PreTraining (VPT) 
● DreamerV3: World Model 
● GITM: LLM for RL 



Human-level control through deep reinforcement learning ( Minh, et al. Nature, 2015) 

Deep Reinforcement Learning: обучение с подкреплением 

• State 𝑺: current screen 

• Reward 𝑹(𝒕): score you earned at current step 

• Action 𝒊: move your board left / right 

Вознаграждение (после хода) 

Состояние (что видим на экране) 

Действие (управление/ход) 

• Action value function 𝑸 (𝑺, 𝒊):  
        your predicted future total rewards 

Стоимость  (выигрыш в будущем) 

Агент (ОУ) 
действует 

в среде, и после 
каждого 

действия 
получает 

отклик в виде 
штрафа или 

вознаграждения 

Краткое 
напоминание 

Главная идея: 
Когда нет 
возможности 
явной 
оптимизации 
дифференци-
руемой 
функции 
потерь, 
применяют 
обучение 
методом проб 
и ошибок 
за счет 
обратной 
связи от 
среды 

Задача RL 
 в терминах теории 

управления: 

методом проб 
и ошибок найти 

закон 
управления, 

оптимизи-
рующий 

функцию 
Беллмана 

• Policy 𝝅(𝒔): How to choose your action 
Стратегия (закон управления/хода) 

Как научить 
 нейросеть играть 

в компьютерную игру 



Показатель зрелости: 

игровые задачи 

Оперативно-тактическое 

и групповое управление 

Навигация 

 

 

 

Зрение 

Обучение 

Управление 

Знания 

Автономное управление 

и оптимизация облика изделий 

В 2019 много говорили о прорыве в RL для тактических игр и управления  

1997 2015-17 
ГНС AlphaGo 

ГНС AlphaZero 

  

AI Beats a Fighter Pilot 
in a Virtual Dogfight (2016) 

AI ALPHA, built by Psibernetix, Inc. 

with Air Force Research Laboratory 

Сочетание технологий ГНС, 

RL и генетического отбора 

Оптимизация бизнес-процессов 

и производства 

StarCraft II - полноценный 

тактический военный симулятор с 

упрощѐнной моделью ведения боя. 

Прогноз 2018: ГНС смогут 

выиграть у людей  лет через 5 

25.01.2019: DeepMind AlphaStar 

со  счетом 11:1 победила 

ведущих профессиональных 

игроков в StarCraft II  

TOP AI 

2019! 
2019+: Дорога открыта! 



Технологии глубокого обучения в исследовании операций и управлении  

Обучение с учителем 

Обучение с подкреплением 

и генетический отбор 

2019: ГНС строят модели тактических ситуаций и 

проводят анализ путей решения стратегических задач 

Глубокая 
оптимизация в 
задачах теории 

игр 

Как это сделано: Сочетание глубоких сетей, обучения с 

учителем, обучения с подкреплением и эволюционного отбора 

25 января 2019 г. компания DeepMind опубликовала 

релиз: ГНС AlphaStar со счетом 11:1 победила ведущих 

профессиональных игроков в StarCraft II !!! 

AlphaStar: Mastering the Real-Time Strategy Game StarCraft II 

TOP AI 

2019! 

https://deepmind.com/blog/alphastar-mastering-real-time-strategy-game-starcraft-ii/ 



Open-Ended Learning (Открытое обучение) 

Open-Ended Learning Leads to Generally Capable Agents, DeepMind, 2021. 

Известные 
тренировочные 

игры     

Неизвестная 
новая игра    

Игровые миры 

Вселенная игр 

Задача = Игра + Мир + Игроки 

Гипотеза: если построить вселенную игровых задач и последовательно 
обучать ИИ-агентов играть в эти игры, то с каждой новой игрой они будут  
достигать лучших результатов в этой вселенной и за ее пределами 

Открытое обучение учит не задачам, 

а когнитивному поведению!  

Полученные модели поведения 

(экспериментирование, использование 

инструментов, сотрудничество агентов) 

характерны для когнитивного поведения 

людей и животных и необходимы для 

самообучающихся роботов. 

Можно ли научить ИИ решать 
заранее неизвестные задачи в 

совершенно новой обстановке?     



Open-Ended Learning 
Можно ли научить ИИ решать 
заранее неизвестные задачи в 

совершенно новой обстановке?     

Открытое обучение учит не 
задачам, а когнитивному поведению!  

Comparison of three agents from different training regimes on a range of hand-authored levels. Scratch: An agent trained 
from scratch for 100 million steps. Zero-shot: the agent trained using our methodology and evaluated on these held out 
levels zero-shot. Fine-tuned: the same agent but trained for an additional 100 million steps on the level. 100 million steps is 
equivalent to 30 minutes of wall-clock time in our setup. This rapid finetuning improves the agent score significantly 
compared to zero-shot, and in the majority of cases training from scratch does not achieve any reward. 

Но учиться (дообучаться) на конкретную задачу все равно нужно!   

Open-Ended Learning Leads to Generally Capable Agents, DeepMind, 2021. 



Close-Ended Learning vs. Open-Ended Learning Можно ли научить ИИ решать 
заранее неизвестные задачи в 

совершенно новой обстановке?     
Close-Ended RL                        Open-Ended RL 

Цель обучения: 
обучение 
конкретным 
навыкам 

Цель обучения: 
обучение 
когнитивному 
поведению 

Обучение 
с учителем 

Обучение с подкреплением 
и отбор 

Процесс обучения 

Обучение 
с учителем 

Обучение с подкреплением 
и отбор 

Процесс обучения 

(I) Обучение 
когнитивному 
поведению 

(II) Изучение 
задачи 

Обучение 
с подкреплением 

и отбор 

(III) Когнитивный 
поиск решения 

Исходные 
данные и 
форма их 
представления 

Задача представлена обучающей 
выборкой. Требуется набрать 
большой объем примеров 
действий людей.  

Исходные 
данные и 
форма их 
представления 

Задача представлена текстовым (формальным) 
описанием (zero-shot) и небольшой обучающей 
выборкой примеров (few-shot). Нужна база 
знаний предметной области (ИИ1 + ИИ2!).  

Переход от схемы 
 1. обучение с учителем 

2. обучение с подкреплением 
к трехэтапной, где 

 первой фазой будет 
 обучение с подкреплением 
когнитивному поведению  

Произойдет ли смена парадигмы в обучении? Если да, то когда? 

AlphaStar 



GATO: универсальный агент 

A Generalist Agent, DeepMind, 2022. 

Трансформер для 
 всех задач, включая управление 

Inspired by progress in large-
scale language modeling, we 
apply a similar approach towards 
building a single generalist agent 
beyond the realm of text 
outputs. The agent, which we 
refer to as Gato, works as a 
multi-modal, multi-task, multi-
embodiment generalist policy. 
The same network with the 
same weights can play Atari, 
caption images, chat, stack 
blocks with a real robot arm and 
much more, deciding based on 
its context whether to output 
text, joint torques, button 
presses, or other tokens.  



GATO: универсальный агент 

A Generalist Agent, DeepMind, 2022. 

Трансформер для 
 всех задач, включая управление 

Running Gato as a control policy. Gato consumes a sequence of interleaved tokenized observations, 

separator tokens, and previously sampled actions to produce the next action in standard autoregressive manner. 

The new action is applied to the environment – a game console in this illustration, a new set of observations is 

obtained, and the process repeats. 
Each batch mixes subsequences approximately uniformly 

over domains (e.g. Atari, MassiveWeb, etc.)! 

Multi-modal Learning 

Данные всех модальностей 
переводятся в единое универсальное 
представление и потом 
обрабатываются совместно  

Теперь и действия в RL! 

+Эффективное 
предобучение 
путем 
маскирования 
токенов 



Video PreTraining (VPT)  

Video PreTraining (VPT): Learning to Act by Watching Unlabeled Online Videos, OpenAI, 2022. 

Трансформер, который учится на 
неразмеченных примерах видео с игрой 

Для многих областей, требующих выполнения сложных последовательностей действий (робототехника, видеоигры,…), 
общедоступные данные не содержат меток, необходимых для обучения решению задач. Здесь предложена парадигма 
предварительного обучения по данным из Интернета на последовательное принятие решений с помощью имитации 
обучения, в ходе котрой агенты учатся действовать, просматривая онлайн-видео без маркировки. 
В частности, показано, что с небольшим количеством размеченных данных можно обучить модель обратной 
динамики, достаточно точную, чтобы разметить огромный неразмеченный источник онлайн-данных (онлайн-видео 
людей, играющих в Minecraft), на основе которых затем можно выучить общую модель поведения (игры). 

Агент получил бриллиант в Minecraft  



DreamerV3: World Model is all you need  

Mastering Diverse Domains through World Models, DeepMind, 2022. 

Обучение с подкреплением 
на основе модели мира  

Агент получил 
бриллиант в Minecraft 

без предобучения 
 на видео!  

Multi-step predictions on Minecraft. The 
model receives the first 5 frames as 
context input and the predicts 45 steps 
into the future given the action sequence 
and without access to intermediate images 

TOP AI 

2022! 

Чтобы победить в игре, где вознаграждение 
отложено на много ходов, нужно уметь 
предсказывать будущее на много ходов!  



GITM: Large Language Model is all you need  

Ghost in the Minecraft: Generally Capable Agents for Open-World Environments via Large Language Models with 
Text-based Knowledge and Memory, 2023. 

Программирование на LLM для 
извлечения и применения знаний  

 This work makes significant 
progress towards the 

ObtainDiamond challenge, 
outperforming all previous 

methods by a significant 
margin (+47.5% success rate) 

Стратег* разбивает задачу на части, 
Тактик* планирует действия, Агент* 

играет, Наблюдатель* описывает опыт. 
=> И так в цикле до достижения цели 

*Все они – запросы к GPT-3.5! 

RL без градиентов: LLM, глядя в описание игры (Wiki Minecraft) выполняет 
автоматическое иерархическое планирование (построение дерева решений), 

которое в цикле проб и ошибок находит путь к заданной цели в игре 

TOP AI 

2023! 

RL как градиентный спуск: учим веса НС методом проб и ошибок 



GITM: Large Language Model is all you need  

Ghost in the Minecraft: Generally Capable Agents for Open-World Environments via Large Language Models with 
Text-based Knowledge and Memory, 2023. 

Программирование на LLM для 
извлечения и применения знаний  

 This work makes significant 
progress towards the 

ObtainDiamond challenge, 
outperforming all previous 

methods by a significant 
margin (+47.5% success rate) 

Стратег* разбивает задачу на части, 
Тактик* планирует действия, Агент* 

играет, Наблюдатель* описывает опыт. 
=> И так в цикле до достижения цели 

*Все они – запросы к GPT-3.5! 

RL без градиентов: не настройка весов, а извлечение знаний из проб и ошибок! 

TOP AI 

2023! 

Подход: объясни задачу LLM, 
а потом спроси у нее решение! 

Пример новой парадигмы  
 программирования в ИИ: 

Программирование на LLM 
 для извлечения и применения знаний.  

Частично напоминает 
 программирование на Прологе. 

Отличие в том, что база знаний 
формируется автоматически 

 в процессе обучения большой 
 языковой модели.  

А вот составление запросов и 
использование ответов – дело 

«программистов на LLM». 
Прогноз: в ближайшем будущем 

программисты на LLM во многом заменят 
программистов на Python. 

(Инженерия запросов) 

TOP AI 

2023! 

«Черный ящик» LLM создает «прозрачные» 
интерпретируемые правила принятия решений 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

Инженерия запросов: 
Learning  Prompt Engineering 

 
Гибрид обучения и рассуждений, 

путь к «прозрачному» объяснимому ИИ  



PE: Prompt Engineering is all you need!  
Программирование на LLM для 

извлечения и применения знаний 

Basics: Introduction to prompt engineering and 
fundamental techniques 

Basic Applications: Simple, practical applications of 
prompt engineering 

Intermediate: Research-based PE techniques with 
moderate complexity 

Applied Prompting: Comprehensive PE process 
walkthroughs contributed by community members 

Advanced Applications: Powerful, and more complex 
applications of prompt engineering 

Reliability: Enhancing the reliability of large language 
models (LLMs) 

Image Prompting: Prompt engineering for text-to-image 
models, such as DALLE and Stable Diffusion 

Prompt Hacking: Hacking, but for prompt engineering 

Tooling: A review of various prompt engineering tools 
and IDEs 

Prompt Tuning: Refining prompts using gradient-based 
techniques 

Miscellaneous: A collection of additional topics and 
techniques related to prompt engineering 

Инженерия запросов: полезные ресурсы 

https://learnprompting.org/ 

https://www.promptingguide.ai/ 

 Промпт-инжиниринг - это новая дисциплина разработки и 
оптимизации запросов для эффективного использования языковых 
моделей (LM) в широком спектре приложений.  

 Промпт-инжиниринг используется для повышения прозрачности и 
безопасности LLM, извлечения и добавления знаний, организации 
использования внешних инструментов и взаимодействия LLM. 



Chain-of-Thought Prompting: проблема не только в обучении! 

Chain-of-Thought Prompting Elicits Reasoning in Large Language Models, Google Research, Brain Team, 2022 

Много ошибок, почти все «на троечку» 
Chain-of-thought prompting enables LLM to tackle complex 

arithmetic, commonsense, and symbolic reasoning tasks 

Сhain of thought: 

1. allows models to 

decompose multi-

step problems into 

intermediate steps,  

2. provides an 

interpretable window 

into the behavior of 

the model, suggesting 

how it might have 

arrived at a particular 

answer and providing 

opportunities to debug 

where the reasoning 

path went wrong! 

Спрашивайте LLM правильно: просите ответ + этапы рассуждений => точность ответа вырастает!  

<input, chain of thought, output> triples 



Algorithm of Thoughts: от цепочек к сложным рассуждениям 

Algorithm of Thoughts: Enhancing Exploration of Ideas in Large Language Models, Microsoft, 2023 

Comparison between standard prompting, CoT, and AoT in the game of 24. CoT sketches out the successive steps to the final 

solution. AoT‘s in-context example, distinct from CoT, integrates the search process, highlighted by markers ‗1‘,..., ‗3‘ as ―first 

operations‖ guiding subtree exploration for the problem set ‗8 6 4 4‘. For clarity, only a single in-context example is displayed, with a 

focus on the third subtree exploration. AoT produces prospective search steps (e.g., the subtree exploration ‗5. 11 + 1‘) and evaluates 

potential subsequent steps to either progress towards a solution or retrace to another viable subtree. 

Various strategies for tackling reasoning problems with 

LLMs. Each box signifies a distinct thought, functioning as a 

unified string of words that forms an incremental pathway to 

reasoning. Green boxes indicate ideas deemed promising by 

the LLM, while red boxes represent less promising concepts. 



Self-Consistency: заставьте LLM изобретать разные пути решения  

Self-Consistency Improves Chain of Thought Reasoning in Language Models, Wang et al., 2022 

*Temperature - LLM 

parameter, The lower the 

temperature, the more 

deterministic the results.  

Usually a lower temperature 

value is for tasks like fact-

based QA to make LLM 

more factual.  

For poem generation or 

other creative tasks, it 

might be beneficial to 

increase the temperature 

value. 

Много ошибок, почти все «на троечку» 
Self-consistency leverages the intuition that a complex 

reasoning problem typically admits multiple different ways of 

thinking leading to its unique correct answer. 

Спрашивайте LLM правильно: запросите разный ход решения и выберите совпадающий ответ!  

Self-Consistency acts like a ―self-ensemble‖ on top of a single LLM. 

SC is between open-ended text generation and generation of fixed answer.  

Чтобы найти разные решения, 

LLM нужно больше фантазии!  



Промптинг + дообучение: модели становятся меньше и работают быстрее 

за счет доведения интеллектуальных действий до автоматизма 

ReAct: Synergizing Reasoning and Acting in Language Models , Google Research, 2023 

ReAct performs best for fine-tuning. Figure shows the scaling effect of 

prompting/finetuning four methods (Standard, CoT, Act, ReAct) on HotpotQA. With 

PaLM-8/62B, prompting ReAct performs worst among four methods. However, 

when finetuned with just 3,000 examples, ReAct becomes the best method, 

with PaLM-8B finetuned ReAct outperforms all PaLM-62B prompt methods, 

and PaLM-62B finetuned ReAct outperforms all 540B prompting methods. 

Как и в открытом обучении, 

все-таки промптинг и 

рассуждения требуют 

файнтюнинга на 

конкретные виды 

деятельности (игры), но он 

может быть очень 

небольшим (на сотнях-

тысячах примеров). При 

этом результат достигается 

на порядок меньшей 

моделью! 

Дообучение LLM на 

примерах собственного 

успешного промптинга это 

перевод навыков LLM с 

«сознательного» уровня на 

«бессознательный», 

закрепление действий, 

доведение до автоматизма 



APE: Automatic Prompt Engineer (APE) 

Large Language Models Are Human-Level Prompt Engineers, Zhou et al., 2023 

Automatic Prompt 

Engineer (APE) 

 

Zhou et al., (2022) 

propose automatic prompt 

engineer (APE) a 

framework for automatic 

instruction generation and 

selection.  

 

The instruction generation 

problem is framed as 

natural language 

synthesis addressed as a 

black-box optimization 

problem using LLMs to 

generate and search over 

candidate solutions. 

LLM могут не только отвечать 

на запросы, но и генерировать их 
не хуже человека! 



CodeVQA: Visual Question Answering via Code Generation 

Modular Visual Question Answering 

via Code Generation, 2023 

CodeVQA Overview. CodeVQA first prompts Codex with in-context examples that break down a given question 

into Python code. Using just the question, Codex generates an executable program that composes pre-defined 

visual modules using conditional logic, arithmetic, etc. The visual module, query answers a question by 

captioning the image and using an LM to answer based on the captions. get_pos retrieves the location of 

the object. Here, CodeVQA correctly identifies the question as a conjunction of a query and a spatial comparison 

and arrives at the right answer. 

2020: Трансформеры сделали программирование 

ненужным для VQA. 2023: LLM и PE его вернули! 

Image 
 Prompting 



Visual Programming (VISPROG): Visual reasoning without training  

Visual Programming: Compositional visual reasoning without training (CVPR 2023 Best Paper!) 

Given a few 

examples 

of natural 

language 

instructions and 

the desired high-

level programs, 

VISPROG 

generates a 

program for any 

new instruction 

using incontext 

learning in GPT-3 

and then 

executes the 

program on the 

input image(s) to 

obtain the 

prediction. 



Visual Programming (VISPROG): Visual reasoning without training  

Visual Programming: Compositional visual reasoning without training (CVPR 2023 Best Paper!) 

Modules currently supported in VISPROG.  

Red modules use neural models (OWL-ViT [21], DSFD 

[18], MaskFormer [6], CLIP [23], ViLT [16], and Stable 

Diffusion [28]). Blue modules use image processing 

and other python subroutines! 

Program generation in VISPROG 

Модульная обработка изображений 

возвращается! LLM и инженерия 

запросов вдохнули в нее новую жизнь 



GitHub Copilot Chat: ускоряет разработку ПО в 10 раз*! 

https://github.blog/2023-07-20-github-

copilot-chat-beta-now-available-for-

every-organization/ 

Автоматическая генерация ПО + 

инженерия запросов (запрос 

автоматически уточняется 

контекстом вызова из IDE) 

*«We believe every developer 

could be made 10 times more 

productive. This means 10 days 

of work, done in one day. 10 

hours of work, done in one 

hour. 10 minutes of work, done 

with a single prompt command. 

This will allow your developers to 

amplify their truest self-

expression. And it will help a new 

generation of developers learn 

and build at the speed of 

thought». 

GitHub Copilot Chat isn’t just a chat 

window: 

 allowing developers to execute some 

of the most complex tasks with 

simple prompts. 

 able to build entire applications or 

debug vast arrays of code in a matter 

of minutes instead of a matter of 

days. 

 contextually aware of the code a 

developer has typed or what error 

messages are shown. And that 

context is key—unlike a general 

purpose generative AI chat 

assistant, GitHub Copilot Chat is 

designed for developers and fits right 

into the IDE. 

*По заявлениям разработчиков 

Языковой помощник, 

который по запросу 

генерирует, тестирует и 

отлаживает программы 

непосредственно 

в среде разработки  

Software 
 Prompting 



Reflexion: Verbal Reinforcement Learning 

Reflexion: Language Agents with Verbal Reinforcement Learning, Shinn et al. 2023. 

RL для NN: оперантное 
научение (как для 

бессловесных животных) 
RL для LLM: скажи, в чем 

ошибка! (как человеку)  

Self-reflection (LLM) generates verbal self-reflections to provide valuable feedback for 
future trials. Given a sparse reward signal, such as a binary success status (success/fail), 
the current trajectory, and its persistent memory mem, the self-reflection model 
generates nuanced and specific feedback, which is more informative than scalar 
rewards, is then stored in the agent’s memory (mem). 

This is akin to how 
humans iteratively 
learn to accomplish 
complex tasks in a 
few-shot manner – 
by reflecting on 
their previous 
failures in order to 
form an improved 
plan of attack for 
the next attempt. Попробовать, определить, в чем ошибка, запомнить, найти новый план с учетом опыта  

RL 
 Prompting 

RL без градиентов: не настройка весов, а извлечение знаний из проб и ошибок (общая схема)  



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

Универсальные модели 
для обработки информации 

и управления 
Далеко ли от функционального 

(«слабого») ИИ до общего 
(универсального) интеллекта 

в системах управления? 



RoboCat: A Self-Improving Foundation Agent for Robot Manipulation 

RoboCat: A Self-Improving Foundation Agent for Robotic Manipulation, Google DeepMind, 2023 

Open-ended 

learning!  

RoboCat trained 

on diversity of 

tasks, doubled 

success rate! 

В ходе последовательного 

обучения различным 

задачам RoboCat 

приобретает не только 

специальные, но и общие 

когнитивные навыки 

RoboCat is based on our multimodal model Gato (Spanish for ―cat‖)  Открытое обучение 

для робо-манипуляторов 

Трансформер для всех типов 

задач, включая управление  



Vision-Language-Action Models: слушай, смотри, рассуждай, делай!  

RT-2: Vision-Language-Action Models Transfer Web Knowledge to Robotic Control, DeepMind, 2023  

RT-2 perform on seen tasks and more importantly, generalize over new objects, backgrounds, and environments 

Our models combine robotic control with chain-of-
thought reasoning to enable learning long-horizon 
planning and low-level skills within a single model. 

Получает 
запрос, 

Рассуждает, 
Планирует, 
Переводит 

общие 
указания в 

конкретный 
план 

действий, 
Выполняет, 
Проверяет 
результат ! 



AutoRT: фундаментальные модели РТК с самообучением + законы Азимова 

AutoRT: Embodied Foundation Models for Large Scale Orchestration of Robotic Agents, DeepMind, 2023  

(1) Автономный робот находит место с несколькими объектами.  
(2) VLM описывает сцену и объекты для LLM.  
(3) LLM предлагает роботу различные задачи и решает, какие задачи 

робот может выполнять без посторонней помощи, а какие 
невозможны, прежде чем сделать выбор. 

(4) Выполняется выбранная задача, собираются экспериментальные 
данные и оцениваются данные по их разнообразию/новизне. 

AutoRT —
автономный 
робот. Он 
ограничен 
«Конституцией 
робота», которая 
входит в базовый 
промптинг LLM — 
это набор 
условий 
безопасности, 
которые 
необходимо 
соблюдать.  
Эти правила 
частично 
основаны на 
«Трех законах 
робототехники» 
Айзека Азимова. 

Телесные фундаментальные модели как основа робо-агентов , способных самообучаться в предметном мире 

Протоколы безопасности для самообучающихся РТК: 

 [и все это в цикле!] 

Самообучение на собственных действиях в робо-манипуляторах 

20 РТК собирают данные 



UniAD: обучение автономному вождению end-to-end 

Planning-oriented Autonomous Driving, Hu et al., 2023 

Pipeline of Unified Autonomous Driving (UniAD)  

Сеть-

водитель: 

весь стек 

задач 

автономного 

вождения 

в одной  

нейронной 

сети, 

которая 

обучается 

end-to-end 

Возможна ли 

универсальная 

сеть для 

большой 

практической  

задачи 

управления? 



ChatBridge: Bridging Modalities with LLM  

ChatBridge: Bridging Modalities with Large Language Model as a Language Catalyst, Zhao et al., 2023 

ChatBridge: Bridging Modalities with Large Language Model as a Language Catalyst  

We harness the power of advanced LLM as the catalyst to bridge modalities with easy acquired,  

language-paired two-modality data (e.g., image-text, video-text, and audio-text), resulting in a multimodal LLM. 

Возможна ли универсальная 

сеть для всех задач? 

Гипотеза: для этого все входные и 

выходные данные нужно перевести в 

текстовую модальность, с которой 

работают LLM.  



ChatBridge: Bridging Modalities with LLM  

ChatBridge: Bridging Modalities with Large Language Model as a Language Catalyst, Zhao et al., 2023 

ChatBridge: Bridging Modalities with Large Language Model as a Language Catalyst  

We harness the power of advanced LLM as the catalyst to bridge modalities with easy acquired,  

language-paired two-modality data (e.g., image-text, video-text, and audio-text), resulting in a multimodal LLM. 

Dataset for 

multimodal 

instruction-

tuning, named 

MULTIS, 

consists of two 

distinct parts:  

task-specific 

data and 

multimodal 

chat data.  

The former 

presents tasks 

that require 

concise 

responses 

Проблема: для обучения 

совместной обработке все-таки 

нужна мультимодальная база  

Возможна ли универсальная 

сеть для всех задач? 



Socratic Models: как заставить разные отделы «мозга» 
работать вместе. От GhatGPT к чату ИИ-агентов  

Socratic Models: Composing Zero-Shot Multimodal Reasoning with Language, Google, 2022 

«Сократические модели» это способ 

построения расширяемого коллектива 

ИИ-агентов с «открытым» списком 

задач и типов данных, для работы с 

которыми добавляются новые агенты  

Multi-modal Learning 

Решение: научить модели использовать запросы,  

и пусть модели общаются между собой   

Возможна ли 

универсальная схема 

ИИ для всех задач? 

Гипотеза: для этого 

все входные и 

выходные данные 

нужно перевести в 

текстовую 

модальность, с 

которой работают 

LLM.  

Проблема: для обучения нужна 

огромная мультимодальная база  



Socratic Models: как заставить разные отделы «мозга» 
работать вместе. От GhatGPT к чату ИИ-агентов  

Socratic Models: Composing Zero-Shot Multimodal Reasoning with Language, Google, 2022 

«Сократические модели» это способ 

построения расширяемого коллектива 

ИИ-агентов, который способен 

функционировать в условиях 

«открытого» списка задач и типов 

входных данных, для работы с 

которыми добавляются новые агенты  

Socratic Models (SMs) — это архитектура ИИ, в которой 

несколько больших предварительно обученных 

моделей могут взаимодействовать с помощью 

языка (через запросы) без необходимости обучения 

для выполнения новых мультимодальных задач. 

Данный подход напрямую использует язык в 

качестве промежуточного представления, с 

помощью которого модели обмениваются 

информацией друг с другом. 

Метод Сократа – решение задачи путем диалога между двумя индивидуумами, для которых истина 

и знания не даны в готовом виде, а представляют собой проблему и предполагают поиск. 

Возможна ли 

универсальная схема 

ИИ для всех задач? 



Socratic Models: как заставить разные отделы «мозга» 
работать вместе. От GhatGPT к чату ИИ-агентов  

Socratic Models: Composing Zero-Shot Multimodal Reasoning with Language, Google, 2022 

Ключевым аспектом SM-подхода является 

переформулирование задачи понимания видео 

как задачи понимания прочитанного, т. е. «video 

Q&A» как «Story Q&A», что отличается от 

обычных парадигм понимания видео, которые 

могут включать наблюдение за моделями 

видеотекста на размеченных наборах данных или 

состязательное обучение. С этой целью мы 

сначала извлекаем набор «ключевых 

моментов» по всему видео (например, с помощью 

выборки важности или поиска видео/аудио на 

основе входного запроса). Затем выделяем 

заголовки ключевых кадров, и рекурсивно 

суммируем их в последовательность событий = 

историю состояния мира. 

Возможна ли 

универсальная схема 

ИИ для всех задач? 



Socratic Models: как заставить разные отделы «мозга» 
работать вместе. От GhatGPT к чату ИИ-агентов  

Socratic Models: Composing Zero-Shot Multimodal Reasoning with Language, Google, 2022 

Извлекаем набор 

«ключевых 

моментов» по всему 

видео (например, с 

помощью выборки 

важности или 

поиска видео/аудио 

на основе входного 

запроса). Затем 

выделяем заголовки 

ключевых кадров,  

Возможна ли 

универсальная схема 

ИИ для всех задач? 



Socratic Models: как заставить разные отделы «мозга» 
работать вместе. От GhatGPT к чату ИИ-агентов  

Socratic Models: Composing Zero-Shot Multimodal Reasoning with Language, Google, 2022 

Выделяем заголовки ключевых кадров и рекурсивно суммируем их в 

последовательность событий = историю состояния мира 

Возможна ли 

универсальная схема 

ИИ для всех задач? 



Socratic Models: как заставить разные отделы «мозга» 
работать вместе. От GhatGPT к чату ИИ-агентов  

Socratic Models: Composing Zero-Shot Multimodal Reasoning with Language, Google, 2022 

Глядя на историю мира, SM модель проводит все типы 

рассуждений: дает ответы (синие) и объяснения (синие). 

Возможна ли 

универсальная схема 

ИИ для всех задач? 



Socratic Models: как заставить разные отделы «мозга» 
работать вместе. От GhatGPT к чату ИИ-агентов  

Socratic Models: Composing Zero-Shot Multimodal Reasoning with Language, Google, 2022 

Внутри работа «сократической модели» 

действительно выглядит как чат ИИ-агентов! 

Возможна ли 

универсальная схема 

ИИ для всех задач? 



Обобщение: сократическая схема универсального интеллекта  

Обобщение, экстраполяция: Ю.Визильтер, 2023 

Интеллектуальный  

агент 

входы 

выходы 

Физическая 

среда 

(симулятор) 

физические действия 

reward 

физические воздействия 

action 

Работа и 

обучение в 

физическом мире 

Сократический 

интеллектуальный 

агент (С-агент, СА) 

Информационно-символьная 

(языковая) среда  

Языковая 

модель 

(LM) + 
я-выход я-вход 

я-действия я-воздействия 

Работа и обучение в языковой (символьной, 

культурной, социальной) среде 

С-агент живет одновременно в двух реальностях - 

физической и языковой (символьной, культурной) 

и выучивает 2 типа поведения - физическое и 

языковое, которые вместе помогают ему быть 

эффективным одновременно в обеих средах 



Обобщение: сократическая схема универсального интеллекта  

Уровни СА 

1. Функциональный (слабый) СА 

Любой алгоритм анализа 

данных или управления, 

работающий с 

конкретными типами 

данных и решающий 

конкретные задачи,  

при этом обѐрнутый 

языковым вводом-выводом 

Pix2Seq: object 
detection SA 

InstructPix2Pix: 
image editing SA 

Обобщение, экстраполяция: Ю.Визильтер, 2023 



Обобщение: сократическая схема универсального интеллекта  

Уровни СА 

1. Функциональный (слабый) СА 

Сократическая модель это 

коллектив слабых с-агентов, 

связанных с некоторым 

физическим объектом или 

технической системой и единой 

лентой упорядоченных 

событий «личной» 

эгоцентрической истории 

(+ эго-агент!) 

2. Универсальная («сильная») 

эгоцентрическая сократическая 

модель (С-модель, СМ) 

Я З Ы К О ВАЯ  Л Е Н ТА Э Г О - И СТ О Р И И  О БЪ Е К ТА  

ОБЪЕКТ НАБЛЮДЕНИЯ, 

АНАЛИЗА 

И УПРАВЛЕНИЯ 

СЕНСОРЫ 

ЭФФЕКТОРЫ 

ЭГО 

 агент 

(ЭА) 

Информационно-символьная 

(языковая) среда  

Именно так могут быть 

устроены бортовые ИИ 

перспективных ЛА и РТК 

Обобщение, экстраполяция: Ю.Визильтер, 2023 



Обобщение: сократическая схема универсального интеллекта  

Уровни СА 

1. Функциональный (слабый) СА 

2. Универсальная («сильная») 

эгоцентрическая сократическая 

модель (С-модель, СМ) 

Я З Ы К О ВАЯ  Л Е Н ТА Э Г О - И СТ О Р И И  Г - О БЪ Е К ТА  

Групповой 

ЭГО 

 агент (ГЭА) 

Информационно-символьная 

(языковая) среда  

3. Иерархическая («сильная») 

эгоцентрическая сократическая 

модель (ИС-модель, ИСМ). 

Любое число уровней иерархии 

ИСМ это коллектив сильных 

С-моделей, связанных с 

некоторым групповым 

физическим объектом или 

технической системой и 

единой лентой 

упорядоченных событий 

«групповой» эго- истории 

(+ групповой эго-агент!) 

О1 О2 ОN 

Групповой объект наблюдения, анализа и управления 

Иерархическая («сильная») эгоцентрическая 

сократическая модель 

При большом числе уровней иерархии может 

возникнуть ИИ уровня GPT-4 при меньших ВР 

Обобщение, экстраполяция: Ю.Визильтер, 2023 



Обобщение: сократическая схема универсального интеллекта  

Уровни СА 

1. Функциональный (слабый) СА 

2. Универсальная («сильная») 

эгоцентрическая сократическая 

модель (С-модель, СМ) 

3. Сократическая паутина (СП) 

Поскольку СМ взаимодействуют путѐм обмена сообщениями, то 

коллективы СМ могут образовывать сетевые структуры и 

разрастаться в неограниченные сетевые сообщества, где также 

может возникнуть ИИ выше уровня GPT-4 при меньших ВР. 

Сократическая паутина это 

коллектив взаимодействующих 

путем обмена информацией 

сильных С-моделей… 

Возможно, что именно такая архитектура универсального ИИ 

будет определяющей на ближайшие годы. 

Обобщение, экстраполяция: Ю.Визильтер, 2023 



Обобщение: сократическая схема гибридного интеллекта  

Обобщение, экстраполяция: Ю.Визильтер, 2023 

Уровни СА 

1. Функциональный (слабый) СА 

2. Универсальная («сильная») 

эгоцентрическая сократическая 

модель (С-модель, СМ) 

3. Сократическая паутина (СП) 

Сократическая паутина это 

коллектив взаимодействующих 

путем обмена информацией 

сильных С-моделей… 

…и людей, которые тоже 

вполне себе являются 

С-агентами 

СП возникает уже сейчас (в интернете полно ботов, а люди 

пишут дипломы при помощи ChatGPT). Это не просто возможное, 

но вполне вероятное и даже почти неизбежное будущее - по 

крайней мере, на какой-то период. 

Возможно, именно такая архитектура гибридного человеко-

машинного интеллекта будет наиболее востребована 

Языковая 

среда с ИИ 

 как усилитель 

 человеческого интеллекта 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

Большое объединение 
в области ИИ 

  
 

Далеко ли до завершения «революции в ИИ»? 
Чем она завершится? 



Наблюдение: большое объединение уже началось (DL) 

Deep Learning (глубокое обучение) 

CV NLP RL GM 

CNN 

GAN 

Transformer 

Deep RL 

Diffusion models 

Multi-modal Multi-modal Multi-modal 

Универсальные модели 

2011 

2023 

LLM уже обучены на большей части 

информации, накопленной человечеством  

Это сильный аргумент в пользу того, что можно 

ожидать замедления или завершения текущего этапа 

«революции в ИИ», связанного с нейросетями  

Обобщение, экстраполяция: Ю.Визильтер, 2023 



Прогноз: большое объединение в ближайшие годы (ИИ) 

ИИ-2 (машинное обучение) 

DL ML 
CNN 

GAN 

Transformer 

Deep RL 

Diffusion models 

Multi-modal 

Универсальные 

глубокие модели 

Универсальные модели, PE 

Деревья решений 

Байесовские решения 

Логистическая регрессия  

Ансамбли 

Функции потенциалов 

ИИ-1 

Символьное 
программирование 
Логическое 
программирование 

Базы знаний 
Экспертные системы 
Онтологии 
Семантические сети 

Формальные системы 

Универсальный гибридный искусственный интеллект 

Искусственный интеллект 

2023 

2023 

2025 

ИИ для управления: 

• Open-world 

(работа в новых 

местах и ситуациях) 

• Open-task 

(с новыми задачами) 

• Open-Ended 

Learning 

(когнитивное 

поведение, умение 

учиться) 

• Retrieval-based 

(способность 

активно добывать 

информацию из 

различных 

источников) 

• Transparent 

(прозрачность) 

• Explainable 

(объяснимость) 

Обобщение, экстраполяция: Ю.Визильтер, 2023 



Прогноз: большое объединение в ближайшие годы (ИИ+ЕИ = И2) 

ИИ-2 (машинное обучение) 

DL ML 
CNN 

GAN 

Transformer 

Deep RL 

Diffusion models 

Multi-modal 

Универсальные 

глубокие модели 

Универсальные модели, PE 

Деревья решений 

Байесовские решения 

Логистическая регрессия  

Ансамбли 

Функции потенциалов 

ИИ-1 

Символьное 
программирование 
Логическое 
программирование 

Базы знаний 
Экспертные системы 
Онтологии 
Семантические сети 

Формальные системы 

Универсальный гибридный искусственный интеллект 

Универсальный гибридный человеко-машинный интеллект 

Естественный 

интеллект 

Искусственный интеллект 

2023 

2023 

2025 

2030 

Обобщение, экстраполяция: Ю.Визильтер, 2023 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

ПРИМЕНЕНИЕ СОВРЕМЕННЫХ 

ТЕХНОЛОГИЙ ИСКУССТВЕННОГО 

ИНТЕЛЛЕКТА В АВИАЦИОННЫХ 
СИСТЕМАХ И КОМПЛЕКСАХ 

Направления работ ГосНИИАС 



Прикладные пакеты 
 
 
 
 
 
 
 
   

Унифицированная платформа нейросетевой разработки «Платформа-ГНС» (2020)  

Библиотека машинного 
обучения (фреймворк) 

PlatLib  
 
 
 
 
 
 

Средства аппаратной 
реализации 

 
 
 
 
 
 
    

Средства  
встраивания 

решений 
 PlatformAPI 

 
 
 
 
  

Работа с данными 

Формирование 
 и обучение ГНС 

Аппаратная 
реализация ГНС 

Интегрированная среда  

АРМ Администратора 

Разметчик (БД) 

АРМ Разработчика 

Сертифицируемый на НДВ исходный код 

Импорт/экспорт, работа с фреймворками 

Готовые решения для  типовых задач 

Поддержка отечественного АО и ОС 

Контроль доступа к данным и проектам 

Низкие требования к квалификации ИТР 

Унифицированная платформа 

Типовые 
задачи 

Компьютерное 
 зрение 

Анализ 
сигналов  

• Готовые типовые решения 

• Интегрированные решения 

• Пользовательские решения 

Динамические 
графы  

Распределенное 
обучение  

Унификация 
с PyTorch  

В ГосНИИАС создан и развивается полный отечественный программно-аппаратный стек технологий для ИИ 



Проект «Автомат-ГНС» (2021-2023): новые функции и модули Платформы-ГНС 

СПО «Сигнал-ГНС» - набор типовых 
решений для обработки одномерных и 
многомерных сигналов с целью 
решения задач классификации, 
регрессии, устранения шумов. 

СПО «Авто-ГНС» — это набор программных модулей, 
которые позволяют пользователю в автоматическом 
режиме сформировать архитектуру ГНС  
(в задачах ТР) и подобрать оптимальные 
гиперпараметры обучения ГНС. 

СПО «Аугмент-ГНС» – это набор программных модулей, 
которые используются в процессе обучения для 
определения оптимальной стратегии применения 
аугментаций (преобразований) к обучающей выборке. 

СПО «Советник-ГНС» – это набор программных модулей, 
которые анализируют действия пользователя, формируют 
и выдают пользователю ситуативные рекомендации на 
этапах подготовки данных, обучения и тестирования. 

СПО «Синтез-ГНС» – это набор программных модулей, 
которые реализуют возможность реалистичного 
нейростевого синтеза изображений и сигналов. 

2023: Платформа-ГНС 2.0 «Автомат» 



Платформа-ГНС и PLAT: Перспективы развития (дорожная карта) 

2022 2023 2024 

Интеллектуальные 
помощники 

Новые типы  
данных I 

Автоматическое 
обучение I 

Облачное  
решение 

Автоматическое 
обучение II 

    Новые 
прикладные пакеты 
                 RL, NLP,…  

Новые типы  
данных II Абстрактное  

          типовое  
                решение 

Версия 1.7 

Версия 2.0 
«Автомат» 

Доступна 
для тестирования 
и использования 
с октября 2023 

Большие и  
    универсальные  
                    модели 

Документация, 
презентации, 
видеоматериалы 



   Платформа-ГНС и PLAT: Перспективы развития (уровни ИИ) 

Полная автоматизация 
(замена человека 
автономным ИИ, 
советы или управление) 
 
СТЗ, частичная 
автоматизация РТК  
(выполнение отдельных 
функций, которые ранее 
выполнялись только 
человеком)  
 
Создание более 
эффективных 
адаптивных агрегатов 
 

Низкий уровень (Обучаемые машины и агрегаты) 
Работа с данными и/или управление с использованием 

машинного обучения, но без перехода на 
семантический/символьный уровень 

Средний уровень (Функциональный ИИ) 
Работа с данными, семантическими сущностями 

 и символьными представлениями  

Высокий уровень (Универсальный ИИ) 
выполнение комплексных задач поиска, сбора, обработки 

и анализа разнородных данных, управления сложными 
объектами и системами, взаимодействия с людьми, 

объяснения и анализа собственных действий 

СТЗ, ML и ИИ для ЛА, БЛА, РТК… Уровни ИИ 

Платформа-2024-26 
(планируемое 

развитие 
Платформы) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Платформа-2023 
(версия 2.0) 

 

Развитие Платформы-ГНС 



Платформа-ГНС как доверенная отечественная платформа ИИ –  

фундамент инструментария для внедрения ИИ в ВС ГА 

ПЛАТФОРМА-ГНС 

Общая архитектура системы внедрения ИИ в ВС ГА Бортовые системы ИИ в ВС ГА 

CHECKLIST 

ВОЗДУШНАЯ ОБСТАНОВКА 

ЗЕМНОЙ РЕЛЬЕФ 

ПОСАДКА 

РУЛЕНИЕ ПРЕДИКТИВНАЯ АНАЛИТИКА 



Бортовые функции и интеллектуальные помощники 

ВИРТУАЛЬНЫЙ ВТОРОЙ ПИЛОТ

Си
ст

ем
а 

ди
аг

но
ст

ик
и 

те
хн

ич
ес

ко
го

 с
ос

то
ян

ия

Функция 
управления

Функция
связи

Функция 
наблюдения

Функция 
самолетовождения

Когнитивное ИУП

Вн
еш

ня
я 

ср
ед

а

Виртуальные 
помощники

Органы УВД

ПИЛОТ

Си
ст

ем
а 

те
хн

ич
ес

ко
го

 
зр

ен
ия

О
бо

ру
до

ва
ни

е 
ВС

Внешняя обстановка

СПР

СПР

СПР

СПР

ВИРТУАЛЬНЫЙ ПИЛОТ 

Слайд: В.В. Косьянчук, М.А. Леликов 

Обучение ИП: 
с учителем на примерах 
действий людей, 
собранных в тренажёрах 

Обучение элементов ИП: 
с учителем на примерах 
реальных и модельных 
сенсорных данных 

Обучение ИП: 
с подкреплением на 

виртуальных моделях ВС и 
системы управления 

Использование LLM 
 в качестве планировщика и 

базы знаний (авиационные 
 правила, регламенты,..) 



Интеллектуальное информационно-управляющее поле 

Призма 

Отражающие  
грани 

Проекционная 
система 
Full HD 

CHECKLIST ВОЗДУШНАЯ ОБСТАНОВКА ЗЕМНОЙ РЕЛЬЕФ ПОСАДКА РУЛЕНИЕ 

ОПРЕДЕЛЕНИЕ ПОЛОЖЕНИЯ ГОЛОВЫ ЦИФРОВАЯ МОДЕЛЬ ВП 

МУЛЬТИМОДАЛЬНОЕ УПРАВЛЕНИЕ КОНСТРУКЦИЯ 

AR-очки 

ЦИФРОВАЯ МОДЕЛЬ КАБИНЫ 

СИГНАЛИЗАЦИЯ 

Слайд: В.В. Косьянчук, М.А. Леликов 



Демонстрация логики работы виртуальных помощников 

Система улучшенного видения ТВ канала 

Автоматическая посадка по данным СТЗ  

Интеллектуальный борт как «чат» ИИ-агентов 

Сенсорная информация СТЗ: ТВ канал  



Создан прототип СУВ на базе платформы ИМА 

Интеллектуальные технологии для авиационных систем 

улучшенного, синтезированного и комбинированного видения 

ОПТИКО-ЭЛЕКТРОННЫЙ БЛОК СУВ И ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫЙ 
МОДУЛЬ ИЗ СОСТАВА ПЛАТФОРМЫ ИМА 

Элементы ИИ:  CNN и GAN для комплексирования и 
сегментации изображений, а также оригинальные 
методики машинного обучения, учитывающие оценку 
качества  изображений типовых сцен экспертами-
пилотами. 

ТВ ИК ТВ+ИК 

КОМПЛЕКСИРОВАНИЕ ИЗОБРАЖЕНИЙ 

СЕМАНТИЧЕСКАЯ СЕГМЕНТАЦИЯ СЦЕНЫ 

Развитие ПО СУВ на основе нейросетевых подходов 



Роль и функции системы внешнего видения (СТЗ) 

в общей схеме интеллектуализации перспективного борта ВС 

Навигация 

Новые свойства: 
• Определение относительного и абсолютного положения ВС 

(оптико-навигационный контур коррекции) 
• Определение отказа навигационного компонента на посадке 

за счет функциональной избыточности 
 

Наблюдение 

Новые свойства: 
• Распознавание элементов ВПП и РД 
• Распознавание символьных элементов ВПП 
• Распознавание разметки ВПП и РД 
• Обнаружение и распознавание препятствий на ВПП и РД 
• Классификация ВС 
• Расчет удаления до ВС 
• Определение конфликтной ситуации 
• Приоритизация конфликтной ситуации 

Управление 

Новые свойства: 
• Автоматическая посадка, уход на второй круг и выход 

в зону ожидания 
• Автоматический пробег 
• Автоматическое руление,  

интеллектуальный круиз-контроль 
• Взлёт, прерванный взлёт 
• Ремаршрутизация в сложные метеоусловиях при отказах 

систем ВС 
• Прогноз параметров полета на базе технологий ИИ с учетом 

текущего состояния ВС 
• Оптимизация параметров полета с учетом факторов 

внешней обстановки 
• Автоматический возврат на аэродром посадки 

 

СТЗ  =     Датчики        +       Нейровычислитель                 

Слайд: В.В. Косьянчук, Ю.В. Визильтер 

Интеллектуальные 
функции СТЗ 

Интеллектуальные 
функции СТЗ 



Технологии ГосНИИАС в области систем автоматического вождения  

как НТЗ для системы автоматического руления ВС (опыт РТП Маркер] 

• Семантическая сегментация сцены • Построение трехмерной модели местности 
• Интеграция в общую информационную 
модель 

• Поиск и распознавание препятствий 
• Построение карты проходимости 

Поля зрения датчиков сенсорной системы РТП 

Мобильная лаборатория ГосНИИАС 
для отработки режимов автоматического руления 

Пример работы алгоритмов семантической сегментации  



Комплекс анализа текстов на естественном языке для создания 

ПО автоматизированной оценки требований 

Объем бортового ПО современных ВС составляет на 
сегодняшний день десятки миллионов строк исходного 
кода и имеет тенденцию к дальнейшему росту. 
 
Разработка ВС, его систем и бортового ПО 
регламентируется отраслевыми стандартами и 
руководствами Р4754А, Р4761, КТ-178С, КТ-254 и др. 
и требует привлечения руководителей проектов и групп 
разработчиков, аудиторов, верификаторов и 
технического персонала. 

Ранее в ГосНИИАС был разработан прототип 
Автоматизированной информационной среды управления 
жизненным циклом авиационной техники (АИС УЖЦ).  
 
В настоящее время для АИС УЖЦ разрабатываются модули, 
реализующие средства анализа требований на основе 
интеллектуальных алгоритмов анализа естественного языка, 
обучение которых будет реализовано с использованием 
отечественной платформы машинного обучения. 

Инженерия требований с 
поддержкой обработки 

естественного языка (NLP4RE) 

Выявление Анализ 

Моделирование  
Валидация и  
Верификация 

Управление  

Слайд: Н.И. Сельвесюк, Ю.В. Визильтер 



Спасибо за внимание! 

От слабого ИИ к общему универсальному интеллекту 
(обзор тенденций 2020-2023) 

Визильтер Юрий Валентинович, д.ф.-м.н., проф. РАН, директор  
по направлению  – руководитель научного комплекса «Искусственный 

интеллект и техническое зрение» ФАУ «ГосНИИАС», viz@gosniias.ru 
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