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МОДЕЛИРОВАНИЕ ИНВЕРСНОЙ КИНЕМАТИКИ НА
ОСНОВЕ НЕЙРО-НЕЧЕТКОЙ ТЕХНОЛОГИИ

Представлен метод применения нейросети в комбинации с численными алгоритмами контроля точности
расчетов для решения обратной задачи кинематики многозвенных манипуляторов в системах управления
реального времени.

Введение

При решении задач оптимального управле-
ния движением роботов-манипуляторов по за-
данной траектории необходимо решать задачи
кинематики и динамики для их звеньев и рабо-
чего инструмента. Существует обратная и пря-
мая задача кинематики. Прямая задача кине-
матики состоит в определении пространственно-
го положения и ориентации рабочего инструмен-
та манипулятора по известным значениям обоб-
щенных координат. Обратная задача кинемати-
ки, как и прямая задача, является одной из ос-
новных задач кинематического анализа и синте-
за. Для управления положением звеньев и ориен-
тацией рабочего инструмента манипулятора воз-
никает необходимость решения обратной задачи
кинематики. Большинство аналитических подхо-
дов для решения этой задачи являются доста-
точно затратными в виду большого количества
вычисляемых процедур. Нейронные сети реша-
ют эту задачу. Надежность, высокое быстродей-
ствие, возможность решения плохо формализу-
емых задач обуславливают использование ней-
ронных сетей для управления манипулятором, в
частности, для решения обратной задачи кине-
матики. В результате совмещения достоинств ап-
парата нечетких множеств и нейросетей появи-
лись искусственные нейро-нечёткие сети, кото-
рые обладают высокой универсальностью и мо-
гут применяться для решения различных задач.

I. Постановка задачи

В качестве модели взят трехзвенный мани-
пулятор. Такой манипулятор имеет небольшую
степень свободы, поэтому для решения задач ки-
нематики достаточно создать небольшую ней-
ронную сеть с пятью слоями для достаточно вы-
сокой скорости обучения.Необходимо получить
решение прямой задачи кинематики, основанное
на подходе Денавита — Хартенберга с контролем
заданной точности по методу Ньютона – Рафсо-
на. Полученные данные в дальнейшем исполь-
зуются в качестве исходной информации для ре-
шения обратной задачи кинематики посредством
обучения нейронной сети в открытой нейросете-
вой библиотеке Keras, реализованной на языке
Python. В общем виде система уравнений опи-
сывающих кинематическую структуру манипу-
ляционного робота имеет вид:

II. Решение задачи

Используется адаптивная нейронная сеть
нечеткого вывода. Входными данными для ней-
ронной сети являются положение и ориента-
ция рабочего инструмента манипулятора. Зада-
ча нейронной сети – спрогнозировать конфигу-
рацию соединения узлов манипулятора, которые
максимально будут соответствовать заданному
положению и ориентации в пространстве. Суть
метода заключается в выборе заведомо извест-
ных положений манипулятора и нахождения с
помощью решения прямой задачи кинематики,
координат и ориентации в пространстве конеч-
ной точки. Собранные данные подаются на вход
нейронной сети Для создания нейронной сети ис-
пользована библиотека Keras для Python. В на-
чале данные разбиваются на тренировочные и
тестовые. Новая сеть обучается в течение ше-
стиста эпох и затем оценивается получивший-
ся результат на тестовых данных. Для обучаю-
щихся данных были созданы известные положе-
ния сервоприводов робота в случайном поряд-
ке. Полученные данные хранятся в виде век-
тора: Y = [q1, q2, q3, ..qn], где q - угол поворо-
та сервопривода каждого сочленения.Получаем
минимальное и максимальное возможное поло-
жения сервоприводов, задаем массив случайных
положений сервоприводов.Решая прямую зада-
чу кинематики, были получены для каждого уг-
ла сервопривода координаты конечной точки ма-
нипулятора. Полученные значения сохраняются
в векторе: Xi = [x, y, z, R], где R = [φ, θ, γ],
где x, y, z – координаты в пространстве конеч-
ной точки манипулятора, R – матрица поворота,
представленная через углы Эйлера. Полученные
координаты поступают на входы обученной ней-
ронной сети(количество входов соответствует ко-
личеству искомых углов). Результат работы ней-
росети - углы поворота звеньев Q0..Qk сответ-
ственно входам. При решении прямой задачи ки-
нематики осуществляется проверка на заданную
точность, если она не достигнута, то, согласно
алгоритму, реализуется коррекция решения по
методу Ньютона – Рафсона в области получен-
ных координат (углов поворота звеньев). При
достижении требуемой точности данные переда-
ются на регулятор координат, который в свою
очередь отслеживает исполнение перемещений.
Далее управляющий сигнал поступает на элек-
трические шаговые двигатели через сервокон-
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троллер. В процессе эксплуатации манипулято-
ра выполняется генерация корректирующего бу-
фера (скорректированные данные из итерацион-
ного алгоритма уточнения) для нейросети и в
дальнейшем он используется для корректиров-
ки обучающей выборки и дообучения нейронных
сетей.[1] Этот комбинированный метод характе-
ризуется высокой скоростью выполнения расче-
тов при контролируемой точности. В сравнении
с итерационными методами при использовании
нейронных сетей для задач инверсной кинема-
тики, поиск решения выполняется значительно
быстрее и не зависит от сложности конструк-
ции. Обучение нейронной сети в течение шести-
ста эпох реализуется в оболочке KerasRegressor,
которая встроена в библиотеку Keras для языка
Python [2]:

clf = KerasRegressor(build fn=base
model, epochs=600, batch size=20,verbose=2)
clf.t(Xtrain, ytrain)

После обучения сети ее можно использовать
для прогнозирования.

res=clf.predict(Xtest)
Движение робота, рассчитанное обратной

кинематикой частично совпало с положением ро-
бота, найденным нейронной сетью(93%). В хо-
де численного моделирования была проведена
серия экспериментов, различающихся в зависи-
мости от выборки и количества эпох обучения.
Многочисленные эксперименты показали высо-
кую эффективность предложенного метода мо-
делирования нейронной сети для решения зада-
чи инверсной кинематики. Таким образом, реа-
лизован комбинированный алгоритм решения за-
дачи инверсной кинематики c применением ап-
парата нечеткой логики для контроля заданной
точности. Сформированный набор данных пода-
ется на вход нейронной сети. В общем процесс
обучения и выбора нейронных сетей для постро-
ения структуры с корректирующей нейросетью
содержит следующие этапы: 1. Проводится обу-
чение выбранного набора нейронных сетей, коли-
чество и структуракоторых определяется по ре-
зультатам полученных экспериментальных дан-
ных. 2.Основная нейронная сеть, решающая за-
дачу инверсной кинематики, выбирается из обу-
ченных сетей с учетом минимального значения
ошибки решения поставленной задачи. 3.Генери-
руется набор данных аналогично процессу гене-

рации тестового и тренировочного набора. На
входы выбранной основной нейронной сети по-
даются координаты рабочего инструмента мани-
пулятора и снимаются значения обобщенных ко-
ординат. В результате точные, т.е. полученные
на основе прямой задачи, и приближенные зна-
чения, полученные с использованием нейросети
углов поворота, будут обучающим множеством
для корректирующей нейронной сети. 4.Как и в
первом случае, выбор лучшей корректирующей
нейросети производится из ряда обученных се-
тей.

III. Выводы

В работе представлен и проанализирован
нейросетевой метод с нечетким выводом для ре-
шения обратной задачи кинематики на приме-
ре трехзвенного манипулятора. На основании
проведенных экспериментов можно сделать вы-
вод, что применение итерационного метода про-
верки результата позволяет достичь требуемой
точности вычислений при расчете координат с
временными затратами, не превышающими 1,25
мс. Проведенные экспериментальные исследова-
ния позволяют судить о возможности примене-
ния разработанных методов решения кинемати-
ческих задач многозвенных избыточных манипу-
ляторов на базе нейронечетких сетей в системах
управления реального времени. Для большего
числа звеньев манипулятора требуется дальней-
шее усовершенствование нейронной сети, так как
существует возможность возникновения множе-
ства решений. Набор данных для обучения ней-
росети можно получать двумя способами: с ис-
пользованием подхода программирования робо-
тов посредством демонстрации (также известно-
го как RbD), так и с помощью решения прямой
задачи кинематики. В данной работе применен
подход Денавита -– Хартенберга.
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