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PinchBot：具有引导扩散策略的长时间可变形操控
Alison Bartsch 1 , Arvind Car 1 , Amir Barati Farimani 1

Abstract—陶器制作是一种复杂的艺术形式，需要灵巧、精
确和细致的动作，才能将一块黏土慢慢变形成一个有意义且往往
实用的三维目标形状。在这项工作中，我们的目标是创建一个仅
通过捏合动作即可实现简单陶器目标的机器人系统。这个捏合陶
器任务使我们能够探索具有高度多模态和长期性变形操控任务的
挑战。为此，我们提出了 PinchBot，一种以目标为条件的扩
散策略模型，当其与预训练的三维点云嵌入、任务进度预测和
碰撞约束动作投影相结合时，能够成功创建各种简单的陶器目
标。有关实验视频和演示数据集的访问，请访问我们的项目网站：
https://sites.google.com/andrew.cmu.edu/pinchbot/home
。

I. 简介
陶艺创作是一种复杂的艺术形式，需要一系列精确的灵

巧且细致的动作，慢慢地将一块黏土从一个语义上无意义
的团块变成有意义且常常有用的三维结构。在这项工作中，
我们特别关注基于徒手捏制的陶艺，其中艺术家使用手而
非工具或陶轮来创作物品。这种基于捏制的陶艺任务是一
项非常困难和长周期的可变形操控任务，让我们能够探索
和开发能够可靠地与可变形物体互动的机器人系统。由于
状态表示、自动遮挡、来自交互的复杂状态变化以及操控
任务本身通常具有长周期性质等开放性挑战，可变形物体
被认为难以操控。现有的可变形造型工作倾向于关注较短
的“长周期”任务，如在黏土中创造字母形状，或者擀面、
折叠和切割面团。尽管这些目标很难，但它们通常只需要
不到十次的操作即可从初始黏土形状中创造出来。这使得
对于规划框架来说任务要简单得多，因为需要优化的轨迹
在相对较短的时间范围内。同样地，这简化了策略学习的
挑战，因为策略必须学习的动作序列要短得多。在这项工
作中，我们认为捏制陶艺任务是真正的长周期任务，将进
一步测试我们的系统处理这些复杂长周期目标的能力。此
外，捏陶任务并没有明确的正确操作顺序。许多相同操作
的组合将产生目标形状，但并非所有这些操作的组合都
能生成目标形状。轨迹的高度多模态性加上任务的长时间
跨度性质，将允许我们评估和基准测试扩散策略模型变体
[1]–[3] 在完成任务方面的表现。
在这项工作中，我们提出了 PinchBot，一种目标条件的

扩散策略变体，它采用了预训练的 3D 点云嵌入模型、任
务进度预测和碰撞约束投影，仅通过捏合动作成功创建了
各种陶碗。我们提出，这个捏合陶器任务是一个真正的长
视野可变形操控任务，可以让我们更好地评估学习框架。
本文的主要贡献如下：

• 我们提供了一个公开的数据集，该数据集包含通过示
教式教学在 Franka 机器人上收集的人类演示，用于
捏制陶器任务。

• 我们提出了一种单一目标条件的策略，该策略能够调
整输出的雕刻序列，以成功创建一系列最终的陶艺目
标。
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Fig. 1. 我们训练的 PinchBot 策略的完整陶艺雕塑序列。

• 我们探讨了任务指引、预训练和点云嵌入模型中的选
择如何影响这些长时间跨度任务的扩散策略性能。

• 我们展示了如何通过对策略轨迹进行碰撞约束的动作
投影来提高策略的性能和一致性。

II. 相关工作
基于点云的行为克隆：在操作应用中，先前的研究表
明点云提高了行为克隆系统的性能。在 [2]–[5] 中，研究
人员展示了基于点云的扩散策略 [1] 的优势。此外，[4]
展示了点云状态观察在简单操作任务中提升了动作分块
Transformer [6] 的效果。在 [2] 中，研究人员结合了大型
Transformer 模型 PointBERT [7] ，该模型在 ShapeNet
重建任务 [8] 上进行了预训练，并用于粘土塑形任务中设
定目标。在 [5] 中，研究人员利用了来自 [3] 的 PointNet
[9] 模型的轻量化修改版本用于基于轮的陶艺任务。虽然这
些方法展示了点云条件扩散策略在粘土操作中的有效性，
但在这项工作中，我们旨在探讨点云模型的选择、预训练
和目标设定如何影响在更具挑战性的捏制陶艺任务上的表
现。
粘土雕塑：已经有许多工作致力于开发机器人系统来实
现粘土雕塑的目标。在 [10] 中，研究人员训练了一个动力
学模型，以预测基于捏合动作的变形动力学。在后续工作
中，他们扩展了这一框架以结合工具 [11] 。还有其他方法
开发了利用预训练的点云嵌入进行动力学建模 [12] ，或者
处理拓扑状态变化 [13] 。除了动力学建模之外，模仿学习
在一组简单形状上显示出潜力 [2] 。最近，研究人员探索
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Fig. 2. 硬件设置。a) 我们实验的工作空间，由 4 个 Intel RealSense D415 相机和一个抬高的舞台组成，粘土放置在这个舞台上。b) 用于捏制泥
壶任务的凹形和凸形手指设计。两个手指均由 3D 打印的凹形或凸形“骨骼”组成，外包覆着 EcoFlex 制成的软“皮肤”。这种设计选择有助于软化
粘土中的凹痕，从而创造出更光滑的表面。c) 点云处理流程，在每个相机画面中，通过色彩阈值分割来隔离粘土，然后将点云投影到机器人的坐标
框架中以合并。

了利用大型语言模型进行直接动作规划 [14] ，或用于子目
标生成 [15], [16] 。虽然这些方法中的每一个都在探索粘土
塑形这一非常具有挑战性的任务，但它们创造的目标形状
大约需要 10 次或更少的动作。在这项工作中，我们认为，
评估诸如捏陶这样的长时间任务的方法可以更好地突出方
法之间的性能差异。在 [5] 中，研究人员成功创建了一个
基于轮子的陶艺策略。尽管这是一个更长时间的任务，但
由于粘土正在旋转，策略本身的复杂性比捏陶简单得多。
0DoF 终端执行器所做的状态变化将对粘土表面在该半径
和高度上对称应用。而捏陶任务包含了更多的空间和旋转
推理挑战。

III. 捏壶任务
在这项工作中，我们正在探索基于捏合的陶器制作这一

具有挑战性的长期任务。在本节中，我们将定义捏合陶器
的任务以及动作和轨迹的表示（第 ?? 节），展示硬件设计
选择（第 ?? 节），描述完整的 3D 视觉点云处理系统（第
?? 节），并讨论示范数据收集过程（第 ?? 节）。
我们定义旋钮陶瓷任务为：在场景中放置一个初始为不

同尺寸的陶瓷筒，并给出目标陶瓷形状的 3D 点云，执行
一系列的捏合操作，直到达到目标陶瓷形状。我们将每个
捏合操作定义为末端执行器的位置和方向、指尖之间的最
终距离，以及一个终止参数 γ 用于识别每个轨迹中的最终
操作（apinch = [x, y, z, Rx, Ry, Rz, dee, γ] ）。在实际操作
中，所有的非最终操作都有 γ = −1 ，而最终操作有 γ = 1
。对于每个捏合陶瓷轨迹，在每次捏合操作之前和之后都
会捕捉到一个 3D 点云。因此，轨迹是一个点云状态和 8D
操作对的序列。
为了确保由我们机器人系统制作的捏制陶罐的最终质

量，我们在设计指尖时格外注意，以减少机器人捏制成型
中常见的严重压痕线。指尖设计的完整可视化展示如图 2
b 所示。我们设计的两个关键方面是：1) 使用凹凸设计，
每次挤压时创建一个曲面；2) 使用带有柔软 EcoFlex“皮
肤”的 3D 打印“骨架”以减少严重的压痕。“骨架”和
“皮肤”分别在每个手指上是凹或凸的形状。非对称手指的
设计选择提高了陶器的视觉质量，但确实大幅增加了旋转
动作空间，因为夹持器不再被视为对称的。实际上，这意
味着我们必须考虑 360° 的完全旋转，而不是像以前的工
作中那样将旋转空间收缩到较小的范围内。
我们选择使用 3D 点云作为这个任务的状态表示，因为

制陶本质上是一个 3D 任务，并且点云已被证明在扩散策
略中能很好地作为 3D 表示。为了在制作的所有阶段完整

观察陶器，我们在场景中固定了 4 台相机，并在末端执行
器上安装了一台相机以提供顶部视图。这个顶部视图对捕
捉碗的内部至关重要，特别是在开口非常小并且从固定的
侧视相机被陶器墙体严重遮挡的早期阶段。相机设置的可
视化如图 2 a 所示。为了得到最终的粘土点云，每个 5 个
相机捕获一个点云。接下来，每个点云被转换为机器人的
坐标框架。对于每个相机，这需要外参标定矩阵，而对于
末端执行器相机，还需要当前的末端执行器位姿。在每个
点云被转换之后，通过位置和基于颜色的阈值隔离出粘土
点。最后，通过迭代最近点（ICP）来调整 4 个固定相机
视图和末端执行器相机之间的点云对齐，以校正由本体感
觉误差引起的变化。然后，最终组合的点云被均匀下采样
为固定的 2048 个点。如图 2 c 所示，显示了点云处理的
可视化。
在这项工作中，我们通过触觉教学收集了 20 个捏制陶
器轨迹的示范数据集。我们将初始黏土圆柱的高度在 5 到
8 厘米之间变化（假设黏土体积不变）。我们将最终陶器碗
的直径在 7 到 12 厘米之间变化。由于黏土体积不变，较
大的黏土直径也与倾斜的壁相关，而较小的直径则与垂直
的壁相关。示范轨迹的长度在 21 到 31 个独立的捏合动作
之间。训练前，我们对点云和动作应用关于 z 轴的旋转变
换，以 2° 为增量，将数据集大小增加到 3600 个轨迹。每
个示范的最终陶器状态点云的可视化如图 3 b 所示。关于
数据集，请参见项目网站。

PinchBot 的关键组成部分包括嵌入预训练（第 III-A
节）、目标条件（第 III-B 节）、子目标指导（第 ?? 节）、任
务进展指导（第 ?? 节）和碰撞动作投影（第 ?? 节）。该
框架的可视化如图 3 所示。

A. 点云嵌入预训练
我们使用预训练作为克服在现实世界演示的小数据集中
训练我们的点云嵌入模型的挑战的方法。在本研究中，我
们比较了两种点云嵌入模型的性能，这些模型已在文献中
被证明对基于点云的扩散策略效果良好，即 PointBERT
[7] 和一种来自 [3] 的修改版 PointNet（在本文中被称为
DP3 PointNet）。在 [3] 和 [5] 中，研究者直接使用了 DP3
PointNet 嵌入模型而没有进行任何预训练用于变形塑形
任务。然而，在之前的工作中，我们发现对 PointBERT
模型进行预训练对于目标条件点云扩散策略效果良好 [2] 。
通过这项工作，我们旨在探索使用每个点云嵌入模型训练
的目标条件策略之间的行为差异。我们在 ShapeNet [8] 重
建任务上对 PointBERT 和 DP3 PointNet 模型进行预训
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Fig. 3. PinchBot 方法。a) 对重建任务进行预训练嵌入。b) 通过运动示教收集 20 个真实世界中夹捏陶艺的演示。c) 训练目标条件扩散策略变体。
d) 陶器实时直径预测用于碰撞投影。e) 将所有不安全的动作位置（即将与现有粘土墙碰撞的动作）投射到安全区内。安全区边界由当前预测的直径
决定。

TABLE I
捏制陶艺定量结果。每种嵌入/训练目标变体进行了三次运行。

—————- 8cm Diameter —————- ————— 10cm Diameter ————— ————— 12cm Diameter —————

CD [mm] EMD [mm] MSE [mm] CD [mm] EMD [mm] MSE [mm] CD [mm] EMD [mm] MSE [mm]

PointBERT
Binary Pred. 9.1 ± 0.5 7.8 ± 0.6 0.02 ± 0.02 7.1 ± 0.2 6.3 ± 0.5 0.05 ± 0.02 7.9 ± 0.0 7.2 ± 0.2 0.87 ± 0.18
Cont. Guid. 9.9 ± 0.5 9.2 ± 0.5 0.02 ± 0.01 7.3 ± 0.2 6.5 ± 0.4 0.36 ± 0.06 8.2 ± 0.3 7.2 ± 0.4 1.29 ± 0.68
Sub-Goal 8.2 ± 0.3 6.9 ± 0.5 0.04 ± 0.04 9.5 ± 0.6 8.7 ± 1.0 0.73 ± 0.07 9.9 ± 0.8 9.5 ± 0.6 3.48 ± 0.62

DP3 PointNet
Binary Pred. 9.2 ± 0.6 8.6 ± 0.7 0.18 ± 0.09 7.2 ± 0.3 6.5 ± 0.4 0.10 ± 0.10 9.9 ± 0.4 9.3 ± 0.7 1.38 ± 0.54
Cont. Guid. 8.5 ± 0.9 8.6 ± 1.1 0.62 ± 0.48 7.0 ± 0.2 6.5 ± 0.4 0.39 ± 0.13 9.2 ± 0.2 8.7 ± 0.1 1.32 ± 0.11
Sub-Goal 9.1 ± 1.1 7.9 ± 0.8 0.06 ± 0.05 9.6 ± 0.3 9.1 ± 0.5 1.11 ± 0.31 10.2 ± 0.3 9.9 ± 0.6 3.88 ± 0.85

练，然后在扩散策略目标上微调这些模型。为了微调每个
嵌入模型，我们添加了一个 3 层 MLP 结构，将点云嵌入
投射到大小为 512 的低维空间中。

B. 目标条件化
在这项工作中，我们旨在训练一个能够适应多种陶器直

径目标的单一捏陶策略。目标调节对于一个可适应且可控
的策略是必不可少的。此外，目标调节结合终止预测允许
策略完全自治，而不需要任何阈值来确定停止条件。没有
目标调节的情况下，单个策略必须针对单个目标进行训练，
这会简化问题 [5] 。对于目标调节，目标点云与所选的点
云模型嵌入在一起，然后该潜在的目标嵌入与状态嵌入和
先前的动作连接在一起，以调节动作轨迹的迭代去噪（如
图 3 c 所示）。
与其通过连接的潜在状态、目标和前一个动作向量来对

去噪过程进行条件化，我们的子目标扩散策略版本是通过
连接的潜在状态、N 潜在子目标和前一个动作向量进行条
件化的。参数 N 基于动作预测水平和子目标步长来确定，
即如果预测水平是 16个动作且子目标步长是 8，则 N = 2
。通过提供中间子目标，我们正在探索这种中间状态指导
是否有助于策略进行长水平动作生成。
为了继续探讨如何更好地指导我们的政策以完成长时间

跨度的捏陶任务，我们提出了一个非常简单的策略，让模
型预测生成的动作在轨迹中的位置。我们称这个任务为进

度引导扩散策略，因为模型正在学习预测它在特定示范中
的位置。为此，我们将 γ 从动作修改为预测一个介于 −1
和 1 之间的连续值，以表示沿轨迹的百分比，其中 −1 表
示初始状态，1 表示最终状态。

对于我们的任务，单次捏合位置和旋转的轻微误差可能
是灾难性的，并导致不可恢复的状态，例如在陶器壁上产
生孔洞。在这项工作中，我们开发了一种碰撞检测和动作
投影框架，以最大限度地减少有害动作。该过程在图 3 d-e
中进行了可视化。我们通过找到适合投影到圆内的 x,y 平
面内的 > 95% 点的直径，将一个圆拟合到当前状态点云。
然后，我们采取从策略生成的动作并识别当前的 x,y 位置
是否位于圆内。如果是，这个动作位置会被投影到圆的边
缘。这在保持 z、旋转和指尖距离组件的同时修改了动作
的 x,y 参数。

通过我们的实验，我们探讨了嵌入模型的选择（第 ??
节）以及任务进展或子目标指导（第 ?? 节）如何影响策
略行为。此外，我们进行了消融研究（第 ?? 节），并使用
T-SNE 分析点云嵌入的潜在空间（第 ?? 节）。对于每种
实验变体，我们进行了策略的三次实际运行，并呈现每个
评估指标的平均值和标准偏差。每种扩散策略变体的训练
均使用了 16 步的动作预测范围，而在测试时策略在重新
计划前的执行范围为 4 个动作。子目标扩散策略变体的训
练采用了步长为 8 的子目标。
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Fig. 4. 最终形状根据点云嵌入和策略变体在 8cm、10cm 和 12cm 碗直径目标上进行调整。

Fig. 5. 最终形状用于消融研究变体，探索预训练、碰撞投影和扩散策略风格的训练如何影响最终方法的性能。

C. 评估指标
为了评估每个策略在创建各种陶器目标方面的表现，我

们评估目标陶器直径为 8cm、10cm 和 12cm 时，最终状
态和目标点云之间的 Chamfer 距离（CD）[17] 和 Earth
Mover’s 距离（EMD）[18] 。除了这些点对点相似性度量
外，我们还提供了目标陶器直径与策略创建的最终陶器直
径之间的平均平方误差（MSE）。
通过我们的实验，我们发现 PointBERT 策略在所有定

量指标上都优于 DP3 PointNet 变体（如表 I 所示）。此
外，PointBERT策略需要的操作显著更少即可到达最终碗
的位置（II ）。DP3 PointNet 策略所需的动作数大约是基
础演示轨迹的两倍。PointBERT策略能够更好地判断何时
停止以及轨迹中的状态位置。定性分析中，我们发现 DP3
PointNet 策略在何时切换锅的不同区域方面表现困难，并
且在区域已经光滑时执行了额外且不必要的夹捏。
我们发现，任务进度指导提高了 DP3 PointNet 策略

的行为表现以及对多种碗口直径的适应性（如表格 I 所
示）。任务进度指导对 PointBERT 策略的定量性能影响最
小（无论是二元预测还是任务进度指导结果，二者都在彼
此的标准偏差范围内）。然而，从定性上看，任务进度指
导训练确实提高了 PointBERT 策略根据目标点云来区分
Rx 末端执行器旋转变化的能力。动作的 Rx 直接告知陶瓷
墙的角度。对于直径为 8 厘米的碗，基础演示中有非常小
的 x 轴旋转来创建接近垂直的墙体。通过任务进度指导，
PointBERT策略能够更好地区分目标之间的行为模式，并
正确地更广泛地改变 Rx 。相比之下，通过二元预测训练
出来的 PointBERT 策略能够通过准确的位置变化在每次
挤压中更好地匹配基础目标直径和陶瓷结构，并且在旋转

TABLE II
每种方法的平均动作。跨越目标直径。

# Actions

PointBERT
Binary Pred. 28.4 ± 2.6
Cont. Guid. 33.3 ± 10.7
Sub-Goal 34.8 ± 5.3

DP3 PointNet
Binary Pred. 51.3 ± 18.5
Cont. Guid. 57.4 ± 17.5
Sub-Goal 35.4 ± 4.2

上有一些小的变化。当两个策略都能充分满足目标变化时，
我们认为任务进度指导产生了一种更具表现力和变化性的
策略。另一方面，子目标引导扩散策略在直径为 12 厘米
的最大碗时表现不佳。我们推测这可能是因为对于更大直
径碗的演示轨迹包含了较小直径碗的中间状态。仅使用子
目标条件（即策略未为所有状态提供最终陶瓷目标），会有
更多的训练数据点分布用于创建较小直径的碗。
通过我们的消融研究，我们探讨了预训练、碰撞投影和
扩散训练过程对我们方法性能的影响。为此，我们在 10
厘米直径的目标上评估了 PointBERT 和 DP3 PointNet
二进制预测策略，并将其与移除各组件后的变体进行比较
（定量结果见表格 III ，定性结果在图 5 中展示）。通过我
们的消融研究，我们发现预训练、碰撞投影和扩散策略风
格的训练本身都对我们提出的方法的成功有所贡献。扩散
策略自身对于该方法来说是极其重要的，因为我们的数据
高度多模式化。此外，预训练点云嵌入提高了策略正确识
别目标已到达的能力。
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Fig. 6. 不同模型变化下旋转增强演示轨迹嵌入的 T-SNE 图。沿 x 轴的颜色条变化对应于每个轨迹可视化的最终陶器直径，而 y 轴颜色变化则可
视化每个相应演示轨迹中的点。

TABLE III
消融研究。10 厘米目标上的二元预测模型。

CD [mm] EMD [mm] MSE [mm]

PointBERT
Pretraining 7.1 ± 0.2 6.3 ± 0.5 0.05 ± 0.02
No pretraining 7.4 ± 0.2 6.6 ± 0.3 0.78 ± 0.05
No col. proj. 7.7 ± 0.3 7.9 ± 0.1 1.02 ± 0.25
Regression 18.9 ± 1.9 17.7 ± 1.7 7.75 ± 2.26

DP3 PointNet
Pretraining 7.2 ± 0.3 6.5 ± 0.4 0.10 ± 0.10
No pretraining 8.3 ± 0.5 7.7 ± 0.7 0.80 ± 0.91
No col. proj. 7.5 ± 0.1 7.1 ± 0.2 0.64 ± 0.09
Regression 20.7 ± 0.4 20.9 ± 0.1 9.86 ± 0.28

为了进一步调查嵌入模型和策略变体之间的性能差异，
我们在图 6 中使用 T-SNE 可视化了示范陶器轨迹的潜
在嵌入。通过对比两种不同嵌入模型的可视化，我们可
以看到在 PointBERT 潜在空间中沿着轨迹的区别比 DP3
PointNet 中更加明显。这证实了 DP3 PointNet 模型难以
识别陶器的区域何时已完成和/或目标已达到的结果。此
外，与其他 PointBERT 策略变体相比，PointBERT 子目
标指导策略的潜在空间在轨迹进展和最终陶器直径上分
离效果更差，这与子目标策略的性能不佳相符。最后，我
们可以看到，在 DP3 PointNet 变体中，具有连续指导的
DP3 PointNet 策略在最终陶器直径和轨迹进展方面具有
最清晰的分离，这与定量结果一致。
在这项工作中，我们介绍了 PinchBot，一种模仿学习

框架，利用预训练的点云嵌入、任务进度指导和扩散策略，
成功学习一个能够根据目标调整雕塑轨迹的单一目标条件
政策，以创造多样的长远制陶目标。尽管我们已经展示了
我们的单一政策能够通过少量的实际演示对各种目标进行
适度的适应能力，这种行为克隆框架在泛化能力方面仍然
存在一定限制。未来的工作可以探索创建一个大得多的数
据集，或将动态预测整合到策略学习框架中，以设计出一
个更具广泛泛化和适应能力的机器人制陶框架。或者，最
近的工作探讨了利用潜在空间强化学习来引导现有的扩散
策略 [19] ，这可以直接应用于 PinchBot，以快速将策略

适应到更广泛的目标范围。无论这些泛化能力的限制如何，
我们提出的框架能够成功学习一种可适应的、目标导向的
捏制陶政策，能够制作质量良好的陶碗。这种捏制陶任务
的真正长远特性允许我们探索由于嵌入模型和预训练选择
而产生的政策行为差异。我们希望在未来，可变形的造型
工作将在字母造型目标以外的复杂任务上基准测试，因为
当部署在这些更具挑战性的长远任务中时，我们可以更好
地识别出方法之间微妙的性能差异。
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