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АЛГОРИТМЫ КИНЕМАТИЧЕСКОГО УПРАВЛЕНИЯ  
МНОГОЗВЕННЫМИ МАНИПУЛЯЦИОННЫМИ РОБОТАМИ  

НА ОСНОВЕ НЕЧЁТКОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ 

Аннотация. В статье рассмотрена возможность построения алгоритма кинематического 
управления для манипуляционных роботов с последовательным соединением звеньев. Предлагается 
построение системы управления на основе нечеткой нейронной сети. Представлены результаты экс-
периментальных исследований по подбору параметров нечеткой нейронной сети в соответствии с 
выставленным критерием оптимальности (по быстродействию) с учетом последующего итерацион-
ного уточнения методом Ньютона-Рафсона. Рассматриваются такие параметры сети как количе-
ство и тип функций принадлежности узлов, объем обучающей выборки с разным количеством подхо-
дов при обучении. Предлагается алгоритм формирования обучающей выборки для нечётких нейронных 
сетей с целью снижения ошибки позиционирования рабочего органа манипуляционного механизма 
вблизи внешней границы рабочей области. Продемонстрирована возможность адаптации алгорит-
мов кинематического управления путем корректировки параметров функций принадлежности в узлах 
сети при выполнении однотипных задач, на основе данных уточняющего алгоритма Ньютона-
Рафсона. В рамках данной работы был проведен сравнительный анализ разработанного алгоритма 
кинематического управления с алгоритмами на основе итерационного и нейросетевого методов ре-
шения обратной задачи кинематики манипуляционного робота. Сделан вывод о повышении быстро-
действия для расчетов алгоритмов кинематического управления при сохранении требуемой точно-
сти. 

Ключевые слова: обратная задача кинематики, манипуляционный робот, нечеткая нейронная 
сеть, алгоритм кинематического управления, итерационное уточнение. 

 
 

Введение. В современных автоматизирован-
ных производственных системах важную роль 
играют многозвенные пространственные меха-
низмы – манипуляционные роботы. Прикладная 
значимость роботов-манипуляторов много-
кратно была описана в различных обзорных ста-
тьях. В последние годы значительно расшири-
лась область применения робототехнических 
средств. В связи с этим возрастают требования к 
качеству их работы, а именно их точности и 
быстродействию. Большинство современных ма-
нипуляторов строятся на базе электрических ис-
полнительных механизмов и включают сложные 
алгоритмы управления, которые учитывают не-
линейность и неопределенность динамической 
модели в условиях действия внешних возмуще-
ний. В связи с этим синтез систем управления ма-
нипуляционными механизмами связан с реше-
нием целого комплекса задач из различных науч-
ных областей. В общем виде можно выделить две 
основные группы задач: 

 управление исполнительными механиз-
мами, включающее задачи построения оптималь-
ных законов управления, и контроль состояния 
устройств; 

 анализ кинематики, включающий обеспе-
чение необходимой манипулятивности и постро-

ение аналитических зависимостей для опреде-
ленной геометрической структуры манипуляци-
онного робота. 

Данная статья посвящена решению второй 
группы задач, а именно построению алгоритмов 
кинематического управления. С целью обеспече-
ния лучших возможностей для нахождения реше-
ния ОЗК многозвенных роботов манипуляторов 
применяют комбинированный подход на основе 
нейронных сетей и нечеткой логики [1]. Основ-
ное преимущество нечетких нейронных сетей 
(ННС) заключается в их универсальных возмож-
ностях по аппроксимации в совокупности с реа-
лизацией логики рассуждений, обеспечиваемых 
интерпретируемыми правилами «Если-То». 
Структура ННС схожа со структурой нейронной 
сети прямого распространения (например, мно-
гослойный персептрон) с обучением по алго-
ритму обратного распространения ошибки. Не-
четкие нейронные сети фактически являются си-
стемами, которые обеспечивают объединение 
двух различных подходов путём комбинирова-
ния человекоподобного стиля рассуждений не-
чётких систем с обучением и коннекционистской 
структурой нейронных сетей. Каждый из слоев 
ННС характеризуется набором параметров 
(функциями принадлежности, нечеткими решаю-
щими правилами, активационными функциями, 
весами связей), настройка которых производится 
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аналогично обычным нейронным сетям. В рабо-
тах [2, 3, 4] сделан вывод о том, что в сравнении 
с обычными нейронными сетями, сети на основе 
нечеткой логики обладают наилучшей сходимо-
стью при меньшем требуемом объеме обучаю-
щей выборки для задач со сложным математиче-
ским описанием. Также применение ННС обес-
печивает гарантированную гладкость выходной 
функции, что необходимо для решения кинема-
тических задач при построении СУ для обеспече-
ния следования заданной траектории движения 
рабочего органа манипуляционного робота. Не-
чёткие нейронные сети успешно применяются в 
решении обратной задачи кинематики для раз-
личных конструкций роботов-манипуляторов. В 
статьях [5, 6] предлагаются ННС для решения 
ОЗК манипуляционных роботов с двумя, тремя и 
пятью звеньями. В данных работах представлены 
результаты экспериментальных исследований по 
применению ННС, описываются алгоритмы фор-
мирования обучающей выборки и продемонстри-
рована зависимость точности расчета от полноты 
обучающей выборки. Решение ОЗК для робота 
SCOROBOT ER-IV с применением нейро-нечёт-
ких сетей было рассмотрено в работе [7]. Были 
проведены экспериментальные исследования 
представленного метода решения ОЗК, которые 
продемонстрировали возможности построения 
СУ реального времени. Рассматривалось приме-
нение ННС для алгоритмов кинематического 
управления таких манипуляторов как PUMA 560 
[8, 9, 10], PUMA 600 [11], DeltaRobot (DOB) [12], 
SCARA [13, 14]. Также рассматривалось решение 
ОЗК для руки человека с шестью степенями по-
движности [15] и пальца кисти [16], данные ис-
следования демонстрируют обеспечение возмож-
ности плавного изменения координат при выпол-
нении задания. Ряд работ [17, 18, 19, 20] посвя-
щен рассмотрению решения ОЗК методами на 
основе ННС для конструкций манипуляторов с 
избыточностью. В данных работах продемон-
стрировано гарантированное нахождения един-
ственного решения, а также представленные ре-
зультаты экспериментов свидетельствуют о воз-
можностях применения нейро-нечетких сетей в 
СУ избыточными роботами. 

В работе рассмотрена механическая струк-
тура манипулятора с последовательным соедине-
нием звеньев. Первое звено манипулятора соеди-
нено с опорной стойкой (основанием), а послед-
нее снабжено точечным рабочим органом - спре-
дером. Процесс кинематического управления ма-
нипулятором строится на определении таких уг-
лов поворота механизмов в шарнирных соедине-
ниях, при которых обеспечивается движение 
точки по заданной траектории. Для рассматрива-
емых манипуляционных механизмов, система 

уравнений описывающая их кинематику имеет 
следующий вид: 

൞
ݔ = ൣ∑ ൫ܮ ⋅ sin൫∑ ܳ

ୀଵ ൯൯
ୀଵ ൧ ⋅ cos ܳ ,

ݕ = ൣ∑ ൫ܮ ⋅ sin൫∑ ܳ
ୀଵ ൯൯

ୀଵ ൧ ⋅ sinܳ ,
ݖ = ܮ + ∑ ൫ܮ ⋅ cos൫∑ ܳ

ୀଵ ൯൯
ୀଵ ,

 (1) 

где n – количество сопряженных звеньев, 
участвующих в относительном движении; ܮ  – 
длины звеньев; ܮ – высота основания; ܳ – углы 
поворота звеньев; x,y,z – координаты рабочего 
органа. 

Схема алгоритмов кинематического 
управления. В основу алгоритмов кинематиче-
ского управления для выбранной группы мани-
пуляционных механизмов, описываемых уравне-
ниями (1), положен гибридный метод решения 
обратной задачи кинематики. Предлагаемый ме-
тод базируется на последовательном применении 
нечеткой нейронной сети для поиска начального 
приближения и последующего итерационного 
уточнения методом Ньютона-Рафсона. На рис. 1 
представлена схема разработанного алгоритма 
кинематического управления, включающего по-
иск решения ОЗК. Принцип работы включает в 
себя следующие этапы: 

 построение рабочей области, используя 
алгоритмы решения прямой задачи кинематики, 
которая в дальнейшем используется для про-
верки вхождения желаемых координат (x, y, z)ж и 
формирования обучающей выборки для нечетких 
нейронных сетей (ННС1,…ННСn); 

 передача координат на обученные нечет-
кие нейронные сети соответствующие количе-
ству искомых углов (ННС1,…ННСn) и как резуль-
тат их работы получаем углы поворота звеньев 
(Q0,…Qn)ннс; 

 на решении прямой задачи кинематики 
f(Q0,…Qn)ннс осуществляется проверка на дости-
жения требуемой точности для решения ОЗК, и в 
случае ее недостаточности проводится уточнение 
в окрестностях найденных значений; 

 при достижении требуемой точности ре-
шение (Q0,…Qn)р передаётся на программируе-
мый логический контроллер (ПЛК) где реализо-
ван регулятор координат, отслеживающий ис-
полнение перемещений; 

 передача управляющего воздействия че-
рез сервоконтроллеры на электрический привод. 

В процессе работы манипулятора осуществ-
ляется накопление скорректированных данных 
из итерационного алгоритма уточнения и на ре-
шении прямой задачи кинематики (x, y, z)р = 
f(Q0,…Qn)р. Полученные данные используются 
для генерация корректирующего буфера Buf, ко-
торый применяется для корректировки обучаю-
щей выборки и уточнения параметров функций 
принадлежности в узлах сети. 
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Главным преимуществом предлагаемого ал-
горитма кинематического управления является 
повышение скорости выполнения расчетов при 
контролируемой точности. Применение нечет-
ких нейронных сетей позволяет получать реше-
ние ОЗК значительно быстрее классических ме-
тодов, и по результатам экспериментов на поиск 
одного решения затрачивается не более 4 мс. 
Также одним из значимых преимуществ ННС яв-
ляется отсутствие значительной зависимости 
продолжительности расчетов от сложности кон-
струкции т.е. систем уравнений её описываю-
щих. Однако в случае применения только ННС не 
удается достичь требуемой точности расчетов. В 

связи с этим предлагается гибридный алгоритм, 
сочетающий в себе достоинства обоих методов: 
высокую точность и быстродействие. Таким об-
разом, используя ННС для получения начального 
приближения, значительно сокращается количе-
ство итераций численного метода и, соответ-
ственно, время исполнения алгоритма кинемати-
ческого управления. Применение нечёткой 
нейронной сети также позволяет избавиться от 
существенного при итерационном подходе явле-
ния неоднозначности, возникающего при реше-
нии ОЗК, и обеспечивает более высокую произ-
водительность с возможностью адаптации. 

 
Рис. 1. Схема алгоритма кинематического управления 

 
Однако необходимо отметить, что предвари-

тельный процесс генерации и обучения нейрон-
ных сетей требует продолжительного времени. 
Для обеспечения решения ОЗК многозвенных 
механизмов с использованием нейронных сетей 
необходимо большое число обучающих приме-
ров. Применение именно нечетких нейронных 
сетей обусловлено возможностью сокращения, 
по сравнению с обычными нейронными сетями, 
объема обучающей выборки при получении до-
статочного приближения решения и обеспечения 
возможностей адаптации в процессе работы. 

Структура нечёткой нейронной сети. В ра-
боте предлагается построение адаптивной 

нейронной сети нечеткого вывода Такаги - Су-
гено (ANFIS), путем обучения систем нечеткого 
вывода (FIS), как функции принадлежности, на 
решении кинематических задач для многозвен-
ного манипуляционного робота. Для обучения 
сетей генерируется карта зависимых координат 
на решении прямой задачи кинематики. Поиск 
осуществляется в плоскости вращения звеньев. 
Количество ННС должно соответствовать коли-
честву искомых углов поворота звеньев манипу-
лятора. В качестве лингвистических переменных 
в рамках данной задачи выступают области рабо-
чей зоны, перекрывающие друг друга. По четыре 
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диапазона для каждой координаты рабочего ор-
гана манипулятора. Введем следующие лингви-
стические переменные: <«Диапазоны по X», Tх, 
Dx>, <«Диапазоны по Y», Ty, Dy>, где ܦ௫ =
;ݔ] ௬ܦ,[௫ݔ = ;ݕ] [௫ݕ  – их области 
определения, вычисляемые из прямой задачи ки-
нематики; ௫ܶ = { ௫ܶ

ଵ , ௫ܶ
ଶ , ௫ܶ

ଷ , ௫ܶ
ସ} , ௬ܶ =

൛ ௬ܶ
ଵ , ௬ܶ

ଶ , ௬ܶ
ଷ , ௬ܶ

ସൟ – их терм-множества. 

Структура используемой в работе сети пред-
ставлена на рис. 2. Выходные функции принад-
лежности представлены в виде линейной зависи-
мости. С помощью нечёткого вывода описыва-
ются 16 правил, по которым осуществляется 
связь между заданными координатами и иско-
мым углом поворота звена. Сравнение и приня-
тие решения реализуется с помощью продукци-
онных правил вида: 

ЕСЛИ «посылка 1» И «посылка 2», ТО «заключение», 
где «посылка 1, 2» и «заключение» являются не-
четкими высказываниями. 

 

 
Рис. 2. Структура нечеткой нейронной сети 

В качестве примера на рис. 3 представлена 
поверхность вывода для искомого угла (первого 

угла трехзвенной конструкции) манипуляцион-
ного робота. 

 
Рис. 3. Поверхность вывода первого угла 
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Необходимо отметить, что при проведении 
расчетов ОЗК в пространстве необходима кор-
рекция угла в зависимости от текущего квадранта 
рабочей зоны. 

В работе были проведены исследования по 
подбору таких параметров нечётких нейронных 
сетей, при которых их совместная работа с алго-
ритмами численного итерационного уточнения 
будут гарантированно обеспечивать нахождения 
решения при установленной требуемой точно-
сти. В соответствии с задачами практической ра-
боты алгоритмов кинематического управления 
был определен следующий критерий оптималь-
ности для ННС: 

ቐ
min൫ݐпр൯

прݐ ≤ пр௫ݐ
∆݀ннс ≤ ∆݀ннс	௫

,                    (2) 

где ݐпр – время поиска решения;	ݐпр௫  – макси-
мально допустимое время поиска решения; ∆݀ннс 
– отклонение рабочего органа от заданной точки 
для найденного приближенного решения ОЗК; 
∆݀ннс	௫  – максимально допустимое отклоне-
ние. 

Расчет отклонения проводился на решении 
прямой задачи кинематики по следующей фор-
муле: 

∆݀ннс = ;ݔ} ;ݕ ж{ݖ − ;ݔ} ;ݕ  ннс, (3){ݖ
где {ݔ; ;ݕ ннс{ݖ = П݂РК൫ܳННСሬሬሬሬሬሬሬሬሬ⃗ ൯  – решение прямой 
задачи кинематики для углов поворота звеньев из 
ННС. 

Исходя из проведенного анализа литературы 
и экспериментальных исследований, для манипу-
ляционных механизмов заданной структуры, 
были приняты следующие ограничения:  
пр௫ݐ = 5	[мс],  ∆݀ннс	௫ = 50	[мм].  В соответ-
ствии с данными требованиями и исходя из пред-
ставленного критерия оптимальности (2) были 
составлены следующие рекомендации для пара-
метров ННС: объем обучающей выборки реко-
мендуется от 1500 до 3,0 ∙ 10ହ	точек, в зависимо-
сти от вычислительной мощности устройства 
управления; предлагается использование четы-
рех обобщенных колоколообразных или Гауссов-
ских функций принадлежности для одного узла 
сети; при обучении рекомендуется не менее 15 и 
не более 30 подходов, ограничение для верхней 
границы количества подходов обусловлено ис-
ключением переобученности (overfitting) сети. 
Нечёткие нейронные сети с предложенными па-
раметрами продемонстрировали наилучшие по-
казатели для работы в совокупности с итерацион-
ным уточнением в системах кинематического 

управления для реализации вычислений в ре-
жиме реального времени. 

Для рассматриваемой группы конструкций 
манипуляторов возможно возникновение сингу-
лярных положений звеньев при нахождении же-
лаемого положения рабочего органа вблизи гра-
ницы рабочей области. Это обусловлено прежде 
всего применением итерационного уточнения в 
алгоритме поиска решения ОЗК, который не мо-
жет обеспечить нахождение решения. Разреше-
ние проблем сингулярности для представленного 
алгоритма решения ОЗК можно выполнить путем 
применения его совместно с алгоритмами тра-
екторного планирования. При совместном ис-
пользовании с данными алгоритмами можно 
обеспечить необходимое выстраивание звеньев 
манипулятора [21, 22]. Использование предлага-
емого гибридного алгоритма гарантировано поз-
воляет найти решение ОЗК, однако его точность 
вблизи сингулярных положений снижается 
вследствие получения недостаточного уточне-
ния. Повысить точность возможно формирова-
нием обучающей выборки с увеличенным набо-
ром данных вблизи сингулярных положений зве-
ньев манипулятора. Таким образом, можно уве-
личить точность нахождения решения вблизи 
границы рабочей области при снижении точно-
сти на остальной части рабочей области. Однако 
в дальнейшем при нахождении решения ОЗК с 
использованием итерационного уточнения, это 
увеличение ошибки будет скомпенсировано. 

Для обучения нечетких нейросетей было 
сгенерировано два типа обучающего набора дан-
ных с использованием различных алгоритмов 
формирования, основанных на решении прямой 
задачи кинематики: с фиксированным шагом из-
менения углов поворота каждого из звеньев 
(ННС 1-го типа) и с шагом, уменьшающимся при 
приближении к внешней границе рабочей обла-
сти (ННС 2-го типа). Количество точек, обучаю-
щих наборов данных двух алгоритмов равны. На 
рис. 4 представлено изменение ошибки позицио-
нирования рабочего органа манипулятора при 
расчёте ОЗК только нейросетевым методом без 
итерационного уточнения для заданной траекто-
рии. Данный график иллюстрирует снижение 
ошибки позиционирования вблизи границы рабо-
чей области (в конце траектории). Стоит также 
заметить, что на протяжении большей части тра-
ектории ошибка во втором случае (для ННС обу-
ченных с увеличенным количеством обучающих 
примеров вблизи границы) больше, однако в 
дальнейшем она устраняется с помощью итера-
ционного уточнения. 
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Рис. 4. Ошибка для различных ННС 

 
Результаты экспериментальных исследо-

ваний. Был проведен сравнительный анализ раз-
работанного алгоритма кинематического управ-
ления с алгоритмами на основе итерационного и 
нейросетевого методов решения ОЗК. Методика 
проведения экспериментальных исследований 
включала нахождение углов поворота звеньев 
для отработки рабочим органом манипулятора 
заданных траекторий. В качестве задания рас-
сматривались замкнутые траектории в трехмер-
ном пространстве, строго находящиеся в грани-
цах рабочей области манипулятора. Подбор тра-
екторий и их построение были выполнены с уче-
том охвата большей части рабочей области. С ис-
пользованием алгоритма решения прямой задачи 
кинематики и на основе полученных в результате 
эксперимента данных, были рассчитаны значе-
ния минимального, среднего (медианное значе-
ние) и максимального отклонения рабочего ор-
гана от заданной требуемой координаты. Иссле-
дования проводились для различных значений 
заданной требуемой точности положения: 1,  
1∙10-3 и 1∙10-6 мм. Результаты экспериментальных 
исследований представлены в таблице 1. Из по-
лученных данных можно сделать вывод о воз-
можности применения разработанного алго-
ритма кинематического управления в системах 
реального времени. Также результаты экспери-
ментов предлагаемого алгоритма демонстрируют 
возможность успешного уточнения до требуемой 
точности в задачах управления манипуляцион-
ными механизмами с большим числом звеньев. 

В работе проведены экспериментальные ис-
следования, направленные на разрешение про-
блемы нахождения решения обратной задачи ки-

нематики вблизи внешней границы рабочей об-
ласти. Рассмотрение проведено для манипуля-
тора с пятью звеньями, обеспечивающими 6 сте-
пеней подвижности. На основе представленной 
ранее механической структуры (система уравне-
ний (1)). Для данного типа структуры манипуля-
тора было введено ограничение на максимально 
допустимые углы поворота звеньев до 90 граду-
сов. В качестве тестового задания для расчёта 
была выбрана линейная траектория движения ра-
бочего органа манипулятора из произвольной ко-
ординаты ({хпр= 500, yпр= 500, zпр= 1600}) к внеш-
ней границе рабочей области ({хгр= 1800, yгр= 
1039,231, zгр= 500}), состоящая из 1000 точек. Ре-
зультаты экспериментов представлены в таблице 
2. Из полученных данных видно, что средняя (ме-
дианная) ошибка позиционирования (дистанция 
рабочего органа до желаемой точки) не изменя-
ется при различных алгоритмах формирования 
обучающих выборок и находится в установлен-
ных границах (менее 1 [мм]). Однако 2-ой подход 
позволяет снизить максимальную ошибку для ги-
бридного алгоритма расчета ОЗК за счет учета 
сложности уточнения решения вблизи границы 
рабочей области (снижение ошибки на 78,5 %). 
Также за счет этого в целом снижается требуемое 
количество итераций алгоритма уточнения и как 
следствие повышается быстродействие (прибли-
зительно на 54 %). 

Разработанный алгоритм кинематического 
управления предусматривает корректировку па-
раметров нечетких нейронных сетей в процессе 
эксплуатации манипулятора на наработанных 
уточненных данных. Таким образом, при выпол-
нении однотипных задач осуществляется адапта-
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ция алгоритмов. В таблице 3 представлены ре-
зультаты экспериментов при выполнении расче-
тов для трех-, пяти- и восьмизвенных конструк-
ций манипуляционных роботов с установленной 
точностью расчётов 1 мм для положения рабо-

чего органа. Расчеты представлены для разрабо-
танного гибридного алгоритма кинематического 
управления и его адаптированной версии, скор-
ректированной на основе данных, полученных 
после проведения уточняющих расчетов. 

Таблица 1 
Результаты экспериментальных исследований 

 

Метод расчета Итерационный Нейросетевой Предлагаемый гибридный 

Количество звеньев 3 5 8 3 5 8 3 5 8 

Т
ре

бу
ем

ая
 т

оч
но

ст
ь 

 
1 

м
м

 

Продолжитель-
ность расчета, мс 2,577 16,033 39,671 0,982 1,552 2,477 1,085 1,771 2,771 

Количество 
итераций 

min 16 15 12 
 

10 13 13 

med 138 2625 11876 14 16 18 

max 11429 42296 71871 60 73 161 

Ошибка, 
мм 

min 0,332 0,023 0,152 11,477 21,611 46,919 0,831 0,612 0,095 

med 0,972 0,949 0,871 16,616 25,772 65,724 0,959 0,912 0,811 

max 1,000 1,000 1,000 21,722 28,123 82,244 1,000 1,000 1,000 

Т
ре

бу
ем

ая
 т

оч
но

ст
ь 

1∙
10

-3
 м

м
 

Продолжитель-
ность расчета, мс 

3,034 21,070 47,461 0,947 1,517 2,489 1,388 2,042 3,050 

Количество 
итераций 

min 78 43 32 
 

18 35 17 

med 298 3417 12866 33 43 78 
max 15356 70539 100843 169 249 455 

Ошибка, 
мм∙10-3 

min 0,265 0,206 0,064 11475 21608 46920 0,818 0,575 0,066 

med 0,966 0,948 1,000 16604 25786 65720 0,962 0,919 0,824 

max 1,000 1,000 1,000 21713 28112 82257 1,000 1,000 1,000 

Т
ре

бу
ем

ая
 т

оч
но

ст
ь 

 
1∙

10
-6

 м
м

 

Продолжитель-
ность расчета, мс 

3,754 24,660 53,729 1,001 1,617 2,599 1,713 2,354 3,363 

Количество 
итераций 

min 119 65 47 
 

28 58 33 

med 459 4201 13771 68 70 91 

max 16350 91262 106436 180 195 485 

Ошибка,  
мм 10-6 

min 0,342 0,157 0,060 1,15∙107 2,16∙107 4,69∙107 0,825 0,611 0,053 

med 0,965 0,946 0,941 1,66∙107 2,58∙107 6,57∙107 0,958 0,918 0,824 

max 1,000 1,000 1,000 2,17∙107 2,81∙107 8,23∙107 1,000 1,000 1,000 

Таблица 2 
Результаты сравниетльного анализа алгоритмов обучения нечетких нейронных сетей 

 

 Обучение ННС 1-го типа Обучение ННС 2-го типа 
Продолжительность расчета, мс 6841 3117 

Ошибка после ННС, мм 
min 2,715 1,694 
med 36,462 39,507 
max 55,202 82,400 

Ошибка после уточнения, мм 
min 0,283 0,127 
med 0,903 0,903 
max 52,549 11,274 

Количество итераций 
min 5 3 
med 20 24 
max 50000 27367 
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Таблица 3 
Результаты сравниетльного анализа адаптации алгоритмов кинематического управления 

 

Алгоритм расчета Неадаптированный Адаптированный 
Количество звеньев 3 5 8 3 5 8 

Продолжительность расчета, мс 1,095 1,765 2,771 0,686 0,854 1,251 

Количество 
итераций 

min 11 12 12 3 6 11 
med 13 15 16 8 10 12 
max 60 72 157 36 46 55 

Выводы. 
1. При использовании алгоритма кинемати-

ческого управления на основе нечеткой нейрон-
ной сети достигается наилучшая производитель-
ность системы, однако среднее отклонение (ди-
станция до цели) значительно превышает уста-
новленную точность. 

2. Время, затрачиваемое системой управле-
ния на расчет координат для классического ите-
рационного алгоритма решения ОЗК, значи-
тельно увеличивается при увеличении (числа зве-
ньев) сложности конструкции манипуляцион-
ного робота. 

3. Продолжительность расчетов нейросете-
вым и предлагаемым гибридным способами не 
имеет значительной зависимости от сложности 
конструкции (числа звеньев). 

4. С использованием предложенного ги-
бридного алгоритма кинематического управле-
ния достигается значительное увеличение произ-
водительности (сокращение времени проведения 
расчетов) при контролируемой точности. 

5. Рассмотрен способ снижения ошибки 
расчета позиции рабочего органа манипулятора 
вблизи внешней границы рабочей области за счет 
алгоритма формирования обучающего набора 
данных для нечётких нейронных сетей с учетом 
сохранения общей точности расчета для предла-
гаемого гибридного алгоритма кинематического 
управления. 

6. Применение адаптации для гибридного 
алгоритма кинематического управления позво-
ляет существенно сократить количество требуе-
мых циклов итерационного уточнения и, как 
следствие, повышает производительность СУ. 
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ALGORITHMS FOR KINEMATIC CONTROL OF MULTI-LINK MANIPULATION RO-
BOTS BASED ON A FUZZY NEURAL NETWORK 

Abstract. The paper considers the possibility of constructing a kinematic control algorithm for manipu-
lating robots with a serial-connected links. The construction of a control system based on a fuzzy neural net-
work is proposed. The results of experimental studies on the selection of parameters of a fuzzy neural network 
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in accordance with the set optimality criterion (in terms of speed), taking into account the subsequent iterative 
refinement by the Newton-Raphson method, are presented. The following network parameters are considered: 
the number and type of node membership functions, the size of the training sample with a different number of 
training approaches. An algorithm for forming a training sample for fuzzy neural networks is proposed in 
order to reduce the positioning error of the working body of the manipulating mechanism near the outer 
boundary of the workspace. The possibility of adapting the kinematic control algorithms by adjusting the pa-
rameters of the membership functions in the network nodes when performing the same type of tasks, based on 
the data of the Newton-Raphson refinement algorithm, is demonstrated. In the framework of this work, a com-
parative analysis of the developed kinematic control algorithm with algorithms based on iterative and neural 
network methods for solving the inverse kinematics problem of a manipulative robot is carried out. The con-
clusion is made about the increase in the speed for calculations of kinematic control algorithms while main-
taining the required accuracy. 

Keywords: inverse kinematics problem, manipulative robot, fuzzy neural network, kinematic control al-
gorithm, iterative refinement. 
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