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Аннотация. Применение теории многосвязных систем управления является эффективным 

подходом при работе с манипуляционными роботами, а также с другими объектами, вектор 

состояния которых характеризуется взаимовлиянием компонент. Так, в случае манипуля-

тора моменты сил, задающие статическую и динамическую нагрузки на валах исполни-

тельной подсистемы, нелинейно зависят от значений обобщенных переменных. В то же 

время динамическая модель, описывающая эту зависимость, часто включает в себя ряд 

неопределенностей, связанных с особенностями выполняемой задачи, условиями рабочей 

среды, конструкцией робота, а также с изменением параметров системы по мере эксплуа-

тации. В этой связи следует говорить об актуальности применения технологий обработки 

знаний, расширяющих возможности функционирования систем управления в условиях 

неопределенности. В частности, задачи, связанные с аппроксимацией нелинейных функ-

ций многих переменных (к которым относится многосвязное интеллектуальное управление 

манипулятором), эффективно решаются системами на основе нейро-нечетких подходов, из 

которых наибольшее распространение получила технология ANFIS. В настоящей работе 

рассмотрена модифицированная ANFIS-структура для аппроксимации решения обратной 

задачи динамики манипуляционного робота, а также ее программно-алгоритмическая реа-

лизация. Проведены экспериментальные исследования по сравнению предложенной моди-

фикации с аппроксиматором на базе совокупности классических ANFIS-структур (а также 

систем управления на их основе). Показано, что предложенный подход обеспечивает зна-

чительное повышение быстродействия процедуры нечёткого вывода и, как следствие, точ-

ности отработки заданной траектории многосвязной системой управления.  
 

Ключевые слова: манипуляционный робот, интеллектуальное управление, нейро-нечеткое управле-

ние, ANFIS.   
 

 

 

Сложность реализации многосвязных систем 

управления манипуляционным роботом (МР) свя-

зана со значительной нелинейностью взаимовлия-

ний степеней подвижности, параметрической не-

определенностью динамической модели, а также с 

непредсказуемостью рабочей среды и внешних 

возмущений [1–3]. Отмеченные аспекты наклады-

вают ограничения на применение методов класси-

ческой теории управления. В то же время интел-

лектуальные подходы расширяют их возможности 

в условиях значительной неопределенности [4]. В 

частности, эффективное управление манипулято-

ром может быть обеспечено путем применения 

нейро-нечеткого [5–7] регулятора. Отметим, что 

нейро-нечеткая структура представляет собой си-

стему нечеткого логического вывода, настройка 

параметров которой обеспечивается методами, ха-

рактерными для обучения нейронных сетей (метод 

наименьших квадратов, обратное распространение 

ошибки и т. д.). 

Данный подход, который, как правило, сводит-

ся к аппроксимации решения обратной задачи ди-
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намики (ОЗД) МР нейро-нечеткой структурой и 

реализации на ее основе того или иного алгоритма 

управления, рассмотрен в ряде исследований. Так, 

в работах [8–10] на базе нейро-нечеткой техноло-

гии обработки знаний реализовано управление МР 

методом прямой динамической компенсации, в 

[11, 12] – методом линеаризации обратной связью, 

в [13–15] и [16] – методами на основе скользящего 

режима и бэкстеппинга соответственно. Согласно 

результатам представленных исследований, дан-

ный класс интеллектуальных регуляторов позволя-

ет обеспечить высокое качество управления в 

условиях неопределенности.  

Среди нейро-нечетких подходов в последние 

годы широкое распространение получили ANFIS-

структуры (Adaptive-Network-Based Fuzzy 

Inference System) [7]. Анализ работ, описывающих 

их применение в системах управления [17–24], 

позволяет судить об эффективности данной техно-

логии в задачах аппроксимации функций многих 

переменных. Кроме того, согласно результатам, 

представленным в работе [25], реализация на ос-

нове ANFIS-структур многосвязной системы 

управления МР обеспечивает высокую динамиче-

скую точность при отработке траектории. В то же 

время следует отметить малую освещенность во-

проса программно-аппаратного обеспечения дан-

ного класса нейро-нечетких структур: представ-

ленные работы в большей степени посвящены об-

щему описанию предлагаемых алгоритмов управ-

ления, нежели рассмотрению прикладных особен-

ностей их реализации. 

В настоящей работе предложена модификация 

архитектуры ANFIS, ориентированная на выпол-

нение аппроксимации ОЗД МР и учитывающая 

аппаратные ограничения, накладываемые на си-

стему управления. Также представлено описание 

программной реализации предложенной структу-

ры, приведены результаты HIL-моделирования 

(hardware-in-the-loop) системы управления (в каче-

стве примера рассматривается система, синтезиро-

ванная методом линеаризации обратной связью, 

хотя на базе обученной ANFIS-структуры возмо-

жен синтез систем и других типов).   

 

В качестве объекта управления в настоящей ра-

боте рассматривается манипуляционный робот. 

Его математическая модель представляет собой 

сложную многосвязную систему, характеризуемую 

моментами и силами разной физической природы: 

гравитационными, кориолисовыми, центробежны-

ми и инерционными. Их совокупное описание в 

виде матричного дифференциального уравнения, 

называемого задачей динамики, служит основой 

для построения большинства прецизионных си-

стем управления манипуляторами.  

Решение ОЗД манипуляционного робота может 

быть представлено в виде матричного уравнения 

следующим образом [2]: 

       1 2 ,D H H C   ij iiτ q q q q q q q       (1) 

где τ – вектор моментов, создаваемых электропри-

водами; q, q  – векторы обобщенных координат и 

ускорений соответственно;   ij,   ii – векторы, состо-

ящие из произведений разноименных и одноимен-

ных обобщенных скоростей соответственно; D(q) 

– матрица, связывающая обобщенные ускорения с 

составляющими динамических моментов; H1(q) – 

матрица, связывающая произведения обобщенных 

скоростей с кориолисовыми моментами; H2(q) – 

матрица, связывающая произведения обобщенных 

скоростей с центробежными моментами; C(q) – 

вектор гравитационных моментов. Векторы τ, q, q  , 

  ii и C(q) имеют размерность nDOF × 1 (nDOF – число 

степеней подвижности манипулятора); вектор   ij – 

nDOF(nDOF − 1)/2 × 1; матрицы D(q) и H2(q) – nDOF × 

nDOF, матрица H1(q) – nDOF × nDOF(nDOF − 1)/2. 

Следует отметить значительную нелинейность 

уравнения (1): компоненты матриц D(q), H1(q) и 

H2(q), а также вектора C(q) сложным образом за-

висят от значений обобщенных координат q. Дан-

ный аспект заметно усложняет синтез системы 

управления. Метод линеаризации обратной связью 

(ЛОС) [26] является одним из эффективных под-

ходов при работе с подобными объектами. Рас-

смотрим порядок его применения для синтеза за-

кона управления манипуляционным роботом [26].  

Предполагая, что формирование управляющего 

воздействия выполняется в единицах крутящего 

момента (H·м), введем вектор управления u (рав-

ный вектору τ) в уравнение (1): 

       1 2 .D H H C   ij iiu q q q q q q q  

Отметим, что вектор обобщенных ускорений q  

линейно связан с вектором управления u: 

        1

1 2 .D H H C   ij iiq q u q q q q q  

Тогда вектор управления для линеаризованного 

объекта имеет вид:  

.v q  

Введем вектор ошибки системы управления:  

, e g q  
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где g – вектор задающих воздействий. Учитывая, 

что система имеет второй порядок, для ошибки 

справедливо следующее требование:  

  ,   e e e 0  

где γ – положительный коэффициент. Откуда век-

тор управления для линеаризованного объекта 

можно записать как 

 .    v q g e e
 

Таким образом, получим закон управления пу-

тем подстановки v и u в уравнение (1):  

    

     1 2 .

D

H H C

    

  ij ii

u q g e e

q q q q q
             (2) 

 

Один из подходов к построению ANFIS-

аппроксиматора ОЗД МР рассмотрен в работе [25]

(структура аппроксиматора представлена на 

рис. 1). Его формирование предлагается выполнять 

согласно следующим принципам: 

 аппроксимация составляющих уравнения (1) 
(соответствующих моментам различной физиче-

ской природы заданной степени подвижности) по-

средством отдельных ANFIS-структур;  

 выбор в качестве входных переменных обоб-
щенных координат q и ускорений q  , а также про-

изведений обобщенных скоростей   ij и   ii; 

 фаззификация обобщенных координат q, ока-
зывающих нелинейное влияние на вектор управ-

ляющих моментов τ, обеспечивается гауссовыми 

функциями принадлежности; фаззификация обоб-

щенных ускорений q   и произведений обобщенных 

скоростей   ij и   ii, влияние которых на вектор τ 

линейно, – треугольными функциями принадлеж-

ности; 

 включение в каждое продукционное правило 
не более одного ускорения q   или произведения 

скоростей   ij и   ii. 

 

 
 

Рис. 1. Структура аппроксиматора на базе совокупности классических ANFIS 
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Хотя предложенная архитектура аппроксима-

тора показала свою эффективность [25], следует 

отметить ее избыточность: фаззификация одних и 

тех же переменных и применение идентичных 

продукционных правил выполняются многократно 

разными ANFIS-структурами. Так, для манипуля-

тора с числом степеней подвижности nDOF количе-

ство функций принадлежности и продукционных 

правил соответственно равны: 

 

   
DOF

1 1

DOF DOF _ _

DOF DOF

   2

1 1 ;

MF MF G MF T

n

DOF

i

n n n n n

n n i n


    

 
      

 


         (3) 



   
DOF

1 1

DOF _ _

1

DOF DOF _

   2

1 1 ,

n

R MF G MF T

n

n

MF G

i

n n n n

n i n n


   

 
        
  


      (4) 

где 1

_MF Gn  и 1

_MF Tn  – число гауссовых и треуголь-

ных функций принадлежности для одной перемен-

ной соответственно.  

Кроме того, такой подход подразумевает по-

очередное обучение каждой ANFIS-структуры. По 

этой причине для формирования обучающей вы-

борки требуется либо решение уравнения (1) в яв-

ном виде, либо выявление его составляющих пу-

тем обработки измерительных данных, получен-

ных в процессе функционирования системы. Од-

новременное же обучение всего аппроксиматора 

возможно, но потребует усложнения алгоритма 

обучения.  

В настоящей работе предложена модификация 

рассмотренного выше аппроксиматора, которая 

заключается в объединении ANFIS-структур в 

единую топологию нечеткого логического вывода 

(НЛВ-топологию), имеющую множество выходов 

(структура представлена на рис. 2). Ее формирова-

ние выполняется согласно следующим принципам:   

 фаззификация и обработка продукционных 

правил (слои 1 и 2) едины для всего ANFIS-

аппроксиматора; 

 нормализация продукционных правил, част-

ная и общая дефаззификации (слои 3, 4 и 5) разде-

лены по составляющим ОЗД (1) и идентичны рас-

смотренному ранее подходу; 

 в дополнительном, шестом, слое выполняет-

ся суммирование составляющих ОЗД по степеням 

подвижности (при необходимости может быть по-

лучен вывод отдельной составляющей); 

 

 

 
Рис. 2. Структура аппроксиматора на базе предложенной модификации ANFIS 
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 методика выбора входных переменных, 

принципы фаззификации и формирования продук-

ционных правил идентичны рассмотренному ранее 

подходу, однако функции принадлежности тре-

угольной формы не рассматриваются как адаптив-

ные (их параметры не подлежат настройке), по-

скольку фаззифицируют переменные, входящие в 

уравнение (1) линейным образом; 

 предполагается обучение как по отдельным 
составляющим, так и всей структуры одновремен-

но. 

Определим число функций принадлежности и 

продукционных правил для предложенной архи-

тектуры: 

   
DOF

1 1

DOF _ _

DOF DOF

   2

1 1 ;

MF MF G MF T

n

i

n n n n

n i n


   

 
     
 


               (5) 
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n
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n

n
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n n n

n i n n


  

 
      
 


  (6) 

На рис. 3 и 4 для обоих подходов представлены 

сравнительные графики зависимости числа функ-

ций принадлежности и продукционных правил со-

ответственно от числа степеней подвижности (см. 

формулы (3)–(6)). Согласно приведенному описа-

нию, можно отметить следующие потенциальные 

достоинства предлагаемой модификации:  

 значительное снижение вычислительных за-
трат процедуры вывода, связанное с уменьшением 

числа функций принадлежности и продукционных 

правил; 

 бо льшую гибкость обучения, потенциально 

открывающую возможности к дообучению и само-

обучению;  

 снижение вычислительных затрат процедуры 
обучения, обусловленное значительным сокраще-

нием числа варьируемых параметров слоя фаззи-

фикации. Следует, однако, отметить, что общее 

число варьируемых параметров изменится слабо, 

поскольку в слое частной дефаззификации (слой 4) 

их количество останется прежним.  

Для объективного сравнения описанных подхо-

дов выделим три ключевых критерия: быстродей-

ствие процедур вывода и обучения, а также точ-

ность аппроксимации. Их обоснованная оценка 

требует программной реализации рассмотренных 

аппроксиматоров и проведения эксперименталь-

ных исследований.   

 
 

 
 

 
Рис. 3. Зависимость количества функций принадлежности от числа степеней подвижности для обоих подходов 

 
 

 
 

 
Рис. 4. Зависимость количества продукционных правил от числа степеней подвижности для обоих подходов 
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Для проведения экспериментальных исследо-

ваний рассмотренных выше ANFIS-аппроксима-

торов разработано программное обеспечение на 

языке Python. Его ключевой функционал, реализо-

ванный в виде библиотеки, связан с процедурами 

нечеткого логического вывода и обучения. Описа-

ние соответствующих алгоритмов для предлагае-

мой модифицированной структуры ANFIS приве-

дено ниже.  

 

3.1. Алгоритм нечеткого вывода 

Алгоритм процедуры нечеткого вывода предла-

гаемой модификации ANFIS-структуры представ-

лен в виде блок-схемы на рис. 5. Рассмотрим по-

этапно порядок его работы. Вектор входных пере-

менных, состоящий из обобщенных координат q, 

ускорений q   и произведений обобщенных скоро-

стей   ij и   ii, подается на слой фаззификации (слой 

1 на рис. 2), после чего полученные степени при-

надлежности обобщенных координат q обрабаты-

ваются первым набором продукционных правил 

(правила 1 – слой 2.1 на рис. 2), соответствующим 

вектору гравитационных моментов C(q) в уравне-

нии (1). Применение правил, связанных с осталь-

ными составляющими решения ОЗД (1) (правила 2 

– слой 2.2 на рис. 2), выполняется путем умноже-

ния весовых коэффициентов, полученных в

предыдущем блоке (правила 1), на степени при-

надлежности обобщенных ускорений 

q   и произведений обобщенных скоростей   ij и   ii. 

Таким образом, на данном этапе алгоритма фор-

мируются четыре вектора весовых коэффициентов, 

соответствующих всем составляющим решения 

ОЗД (1). Два из них, связанные с аппроксимацией 

C(q) и D(q)q   (1), сразу нормируются (слой 3 на 

рис. 2), поскольку наборы соответствующих про-

дукционных правил одинаковы для нечеткого вы-

вода ОЗД всех сочленений МР (нормализация 

обеспечивает приведение весовых коэффициентов 

к единой шкале, что позволяет добиться коррект-

ной работы продукционных правил). Далее цикли-

чески для каждой степени подвижности выполня-

ется следующая последовательность действий: 

1) выделяются необходимые подмножества 

произведений обобщенных скоростей   ij и   ii и ве-

совых коэффициентов продукционных правил, 

связанных с аппроксимацией H1(q)  ij и H2(q)  ii (1); 

2) выполняется нормализация выбранного 

подмножества весовых коэффициентов (нормали-

зация 2 – слой 3 на рис. 2);  

3) производится дефаззификация по модели 
Такаги – Сугено каждой составляющей (слой 4 на 

рис. 2); 

4) выполняется суммирование отдельных со-
ставляющих аппроксимированного момента (слои 

5 и 6 на рис. 2).  

По завершении цикла на выходе алгоритма 

формируется вектор аппроксимированных момен-

тов манипулятора.  

 

 
 

 

 

 
Рис. 5. Блок-схема алгоритма процедуры нечеткого вывода 
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3.2. Алгоритм гибридного обучения 

Как и в случае с классическими ANFIS-

структурами, обучение предложенной модифика-

ции выполняется гибридным методом (название 

метода принято авторами оригинальной статьи по 

тематике ANFIS [7]). Соответствующий алгоритм 

приведен в виде блок-схемы на рис. 6. В качестве 

условия останова используется заданное количе-

ство эпох (nepoch). На вход алгоритма подается мат-

рица обучающей выборки с числом примеров, рав-

ным ndataset, которая может быть сформирована из 

данных как полного решения ОЗД МР (1) n-й сте-

пени подвижности (n = 1, …, nDOF), так и его от-

дельных составляющих. Далее в течение заданного 

количества эпох поочередно применяется метод 

наименьших квадратов для обновления коэффици-

ентов полиномов Такаги – Сугено и метод обрат-

ного распространения ошибки для настройки па-

раметров функций принадлежности обобщенных 

координат. Приведем краткое математическое 

описание используемых алгоритмов обучения.  

 

3.2.1. Настройка параметров дефаззификации 

методом наименьших квадратов 

Задача настройки параметров полиномов Та-

каги – Сугено может быть описана системой ли-

нейных алгебраических уравнений. Запишем ее в 

матричном виде:  

,AX B  

где A, X и B – матрица системы, векторы неизвест-

ных и выходных параметров соответственно. В 

контексте настройки параметров нейро-нечеткой 

системы вывода типа ANFIS (в том числе предла-

гаемой модификации) A, X и B принимают вид: 
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где x
i
j  – значение j-й входной переменной из i-й за-

писи обучающей выборки; w
i
j  – вес j-го правила для 

i-й записи обучающей выборки; α
i
j  – j-й коэффици-

ент полинома Такаги – Сугено для i-го правила; τ
i
 

– момент сил для i-й записи обучающей выборки. 

Реализованная процедура метода наименьших 

квадратов описывается следующим образом [7]:  
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где ai – i-я строка матрицы состояния A; nepoch – 

количество записей в обучающей выборке; Si – 

матрица ковариаций для i-й итерации алгоритма. 

При этом для первой эпохи обучения  

1S I  , 

где I – единичная матрица размерности (k + 1)m ×  

(k + 1)m; γ – положительное число.  

 
 

 
 

 
Рис. 6. Блок-схема алгоритма процедуры гибридного обучения 



 

 
 

 

 
 

 ●

 

3.2.2. Настройка параметров фаззификации 

методом обратного распространения ошибки 

Приведем также математическое описание вы-

полненной программной реализации метода об-

ратного распространения ошибки. Для повышения 

скорости сходимости применяется ускоренный 

градиент Нестерова [27]: 
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где X – адаптивные параметры слоя фаззификации 

(центры cj и дисперсии σj гауссовых функций при-

надлежности; j = 1, …, nMF_G; nMF_G – число гауссо-

вых функций принадлежности в слое фаззифика-

ции); ΔXi – приращение вектора X для i-й эпохи; Ei 

– функция потерь; γ – коэффициент накопления; η 

– коэффициент скорости сходимости. Отметим, 

что под адаптивными параметрами подразумева-

ются те, которые подлежат настройке в процессе 

обучения. 

Для частных производных функции потерь по 

параметрам слоя фаззификации получены следу-

ющие выражения:  
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где O
k
n,p – выход n-го узла k-го слоя (вывод НЛВ-

структуры) для аппроксимации p-го набора вход-

ных переменных обучающей выборки; xm – m-я 

компонента вектора X; fi(X) – вывод i-го полинома 

Такаги – Сугено.  

 

4.1. Сравнение производительности аппроксиматоров 

В настоящем разделе рассмотрена задача ап-

проксимации динамической модели МР. Целью 

исследований является сравнение точности, быст-

родействия процедуры нечеткого вывода, а также 

временны х затрат на обучение рассмотренных ра-

нее структур НЛВ-аппроксиматоров (их програм-

мно-алгоритмических реализаций). При этом 

быстродействие процедуры нечеткого вывода яв-

ляется критически важным с точки зрения реали-

зации системы управления, фактически представ-

ляющей собой систему реального времени. Отме-

тим также, что в рамках данного примера рассмат-

ривается офлайн-обучение с учителем.  

В рамках описываемого этапа эксперименталь-

ных исследований все вычисления выполнены на 

одноплатном компьютере Raspberry PI 5. Данное 

устройство широко применяется в робототехниче-

ских приложениях в силу доступности и высокой 

производительности, обеспечиваемой четырехъ-

ядерным микропроцессором Broadcom BCM2712 с 

тактовой частотой 2.4 ГГц. 

В качестве целевого объекта аппроксимации 

рассматривается решение ОЗД трехзвенного мани-

пулятора типа PUMA [28]. Обучающие и тестовые 

данные сформированы аналитически из всех ком-

бинаций обобщенных переменных, приведенных в 

табл. 1. В данном исследовании для обеих струк-

тур применено покомпонентное обучение для ап-

проксимации отельных составляющих ОЗД (1).  

Таблица 1 

Данные для формирования обучающих и тестовых выборок 

№ q2, ° q3, °   1;   2;   3, рад/с   1;   2;   3, рад/с
2
 

Обучающая 

выборка  

Тестовая 

выборка 

Обучающая 

выборка  

Тестовая 

выборка 

Обучающая 

выборка 

Тестовая 

выборка 

Обучающая 

выборка  

Тестовая 

выборка 

1 –225  –205 –45 25 –5 –4 –100 –50 

2 –185 –165 –5 15 –2,5 –1 0 50 

3 –145 –125 35 55 0 1 100 – 

4 –105 –90 75 90 2,5 4 – – 

5 –75 –55 104 125 5 – – – 

6 –35 –15 145 165 – – – – 

7 5 25 185 205 – – – – 

8 45 – 225 – – – – – 
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Поскольку обобщенные ускорения q   и произ-

ведения обобщенных скоростей   ij и   ii являются 

линейными переменными, их фаззификация может 

эффективно обеспечиваться двумя функциями 

принадлежности, что было подтверждено в работе 

[25]. В то же время выбор числа функций принад-

лежности для фаззификации обобщенных коорди-

нат q требует компромисса между быстродействи-

ем процедуры нечеткого вывода и потенциально 

достижимой точностью аппроксимации. По этой 

причине было решено провести исследования для 

различного их количества (от трех до шести).  

На рис. 7 и 8 приведены графики зависимостей 

временных затрат процедур нечеткого вывода и 

обучения для достижения заданной точности (10 % 

и 5 %) соответственно для обеих структур аппрок-

симаторов. Для вычисления ошибки при оценке 

точности использовано выражение:  
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1dataset

1
/ ,

n
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e e
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   

где ndataset – размер выборки; ei – абсолютная ошиб-

ка для i-й записи выборки; Δout – диапазон выход-

ных значений обучающей выборки. 

Согласно полученным результатам, могут быть 

сделаны следующие выводы о преимуществах и 

недостатках предлагаемой модификации ANFIS-

аппроксиматора: 

 предложенная модификация в зависимости от 
числа функций принадлежности для фаззификации 

обобщенных координат q обеспечивает преимуще-

ство по быстродействию до 750 %; 

 в ряде случаев предложенная модификация 
требует увеличения временных затрат при обуче-

нии для достижения заданной точности; 

 для обеих структур зависимость времени обу-

чения от числа функций принадлежности для фаз-

зификации обобщенных координат q немонотонна. 

Таким образом, минимальное возможное число 

функций принадлежности не всегда оптимально с 

точки зрения скорости обучения; 

 в одном из случаев достижение заданной точ-
ности модифицированной структурой потребовало 

большего числа функций принадлежности для фаз-

зификации обобщенных координат q.  

 

 

 

 
Рис. 7. Зависимость времени нечеткого вывода от числа функций принадлежности для фаззификации обобщенных координат 

 

 

 
Рис. 8. Зависимость времени обучения от числа функций принадлежности для фаззификации обобщенных координат 
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4.2. HIL-моделирование системы управления 

В настоящем пункте представлены результаты 

второго этапа экспериментальных исследований – 

оценки точности отработки тестовой траектории 

системами управления МР, построенными на ос-

нове реализованных ранее аппроксиматоров со-

гласно полученному в § 1 закону управления (2). 

Для НЛВ-структур обоих аппроксиматоров целе-

вая точность обучения выбрана равной 5 %. Со-

гласно результатам, полученным в п. 4.1, число 

функций принадлежности для фаззификации 

обобщенных координат q принято равным 4-м и 5-

ти для аппроксиматоров на базе классических и 

модифицированной ANFIS-структур соответ-

ственно (наименьшее число, обеспечивающее за-

данную точность).  

В качестве объекта управления рассматривает-

ся трехзвенный манипуляционный робот с кинема-

тикой типа PUMA, динамическая модель которого 

использовалась для формирования обучающих и 

тестовых данных в п. 4.1. В ходе исследований си-

муляция объекта выполнялась на персональном 

компьютере в режиме реального времени. Вычис-

ления же, связанные с работой нейро-нечеткого 

регулятора, производились на одноплатном ком-

пьютере Raspberry PI 5. Для обмена данными ис-

пользовался последовательный интерфейс. Модель 

системы управления представлена на рис. 9. При-

ведем краткое описание блоков:  

 блок последовательного порта обеспечивает 

отправку текущих обобщенных координат на од-

ноплатный компьютер и прием управляющих воз-

действий; 

 модель манипулятора – твердотельная модель

робота с кинематикой типа PUMA; 

 блок вычисления ошибок предназначен для 

оценки точности отработки траектории; 

 генератор траектории обеспечивает формиро-

вание полиномиальной кривой в декартовых коор-

динатах, соединяющей начальную и целевую точ-

ки траектории, а также решение обратной задачи 

кинематики для текущего момента времени (тра-

ектория, идентичная формируемой данным бло-

ком, содержится в программном обеспечении од-

ноплатного компьютера в виде массива и обеспе-

чивает формирование уставок системы управле-

ния). 

В ходе моделирования выполнена отработка 

заданной тестовой траектории, показанной на 

рис. 10 в обобщенных координатах. В табл. 2 све-

дены предельные значения модулей абсолютных 

ошибок слежения для каждой степени подвижно-

сти систем с обоими типами аппроксиматоров. Со-

гласно полученным результатам, система управле-

ния, построенная на основе предложенной моди-

фикации ANFIS, обеспечивает повышение точно-

сти отработки траектории до двух раз.    

 
 

 
 

 
Рис. 9. Модель системы управления 

 

 
 

 
 

 
Рис. 10. Тестовая траектория в обобщенных координатах 
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Таблица 2 

Результаты моделирования 

Аппроксиматор |e1| max, рад |e2| max, рад |e3| max, рад 

На базе классических ANFIS-структур 0,0071 0,0060 0,0063 

На базе модифицированной ANFIS-структуры 0,0027 0,0045 0,0049 

 

 

В настоящей работе исследована система 

управления многозвенным манипулятором на ос-

нове модифицированной ANFIS-структуры, пред-

назначенной для аппроксимации динамической 

модели робота. Рассмотрена программная реализа-

ция предложенной нейро-нечеткой системы выво-

да и аппроксиматора на основе классических архи-

тектур ANFIS. Проведены исследования по оценке 

качества аппроксимации, а также быстродействия 

процедур нечеткого вывода и обучения. Согласно 

полученным результатам, предложенная модифи-

кация позволяет добиться повышения быстродей-

ствия процедуры нечеткого вывода до 750 % (в 

зависимости от числа функций принадлежности 

для фаззификации обобщенных координат). Про-

ведены также HIL-исследования по отработке за-

данной траектории многосвязной системы управ-

ления на основе предложенного аппроксиматора и 

на основе аппроксиматора с классическими 

ANFIS-структурами. Предложенная модификация 

позволяет добиться повышения точности слежения 

до двух раз, что объясняется ее более высоким 

быстродействием и, как следствие, меньшим за-

паздыванием. Полученные результаты открывают 

перспективу развития специализированных мик-

ропроцессорных аппаратно-программных средств 

систем управления на базе модифицированной 

ANFIS-структуры. Благодаря увеличенному быст-

родействию и снижению требований к памяти та-

кие средства могут быть потенциально построены 

на отечественной элементной базе. Дальнейшее 

развитие рассмотренного подхода, направленное 

на решение задачи самообучения, открывает пер-

спективы построения прецизионной многосвязной 

системы управления манипуляционным роботом 

для функционирования в условиях неопределенно-

сти.  
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Abstract. The theory of Multi-Input Multi-Output (MIMO) control systems is an effective ap-

proach when dealing with manipulator robots (manipulators) and other objects with a state vector 

characterized by the mutual influence of components. In the case of a manipulator, the torques 

that determine static and dynamic loads on the shafts of the actuator subsystem depend nonlinear-

ly on the values of generalized variables. At the same time, the dynamic model describing this 

dependence often includes several uncertainties related to a specific task being executed, opera-

tional environment conditions, robot design, and changes in system parameters during operation. 

In this regard, it is topical to apply knowledge processing technologies that expand the operation-

al capabilities of control systems under uncertainty. In particular, approximation problems of non-

linear functions of several variables (which include intelligent MIMO control of manipulators) 

are effectively solved by systems based on neuro-fuzzy approaches; among the latter, the Adap-

tive-Network-Based Fuzzy Inference System (ANFIS) technology has become the most wide-

spread. This paper considers a modified ANFIS structure for approximating the solution of the 

manipulator’s inverse dynamics problem as well as its software and algorithmic implementation. 

Experimental studies are conducted to compare the proposed modification with an approximator 

based on a set of conventional ANFIS structures and the corresponding control systems. As 

shown, the proposed approach significantly speeds up the fuzzy inference procedure and, conse-

quently, improves the tracking accuracy of a reference trajectory by a MIMO control system.  
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