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Аннотация. Исследование кинематических 

структур многозвенных манипуляторов являет-
ся нетривиальной задачей. Сложности прояв-
ляются при исследовании кинематических схем 
у которых количество подвижных независимых 
частей превышает количество обобщенных 
независимых степеней подвижности, так как в 
таких случаях имеет место переизбыток по-
движности системы и для одной позиции мо-
жет существовать больше двух конфигураций 
манипулятора. Подобная неоднозначность 
сильно усложняет поиск зависимостей между 
обобщенными координатами системы и конеч-
ной точкой перемещения рабочего органа. 
Также необходимо учитывать, что в дальней-
шем при составлениях динамических уравне-
ний движений для подобных систем, такая 
неоднозначность усложняет исследование за-
дач динамики.  
Решения подобных проблем осуществляется 

разными методами и в данной статье рассмат-
ривается возможность применения нейронных 
сетей для исследований подобных неоднознач-
ных задач на примере кинематического иссле-
дования шарнирно-сочлененного манипулято-
ра. 
В представленной работе рассмотрены воз-

можности использования библиотеки Tensor-
Flow от компании Google при помощи которой 
создаются модели нейронных сетей и «нейро-
нов», а также функции нахождения весовых 
коэффициентов настройки созданной модели 
сети. В ходе исследования была создана 
нейронная сеть для расчета функции регрессии 
зависимостей между геометрическими коорди-
натами точки перемещения захватного устрой-
ства манипулятора и обобщенными координа-
тами его стреловой системы.  

Целью данного исследования является де-
монстрация возможностей нейронных сетей 
при решении инженерных задач, которые тре-
буют сложных математических преобразова-
ний. 
Использование архитектур нейронных сетей 

в системах управления манипуляторами позво-
ляет создавать универсальные механизмы для 
выполнения различных технологических про-
цедур, при этом снижая затраты на разработку 
подобных решений. 
В целом нейронные сети не являются уни-

версальными средствами для решения всех 
инженерных задач, так как требуют большего 
набора тестовых выборок для настройки (обу-
чения) параметров своих моделей, однако су-
ществует ряд проблем при решении которых 
нейронные сети имеют большие преимущества.  
Ключевые слова: TensorFlow, манипулятор, 

система управления, нейронная сеть. 
 

ПОСТАНОВКА ПРОБЛЕМЫ 
 
Способы эффективного определения ве-

личин перемещения обобщенных коорди-
нат манипулятора в зависимости от постро-
енной траектории движения его рабочего 
органа является одной из ключевых задач 
современной робототехники [1-4]. 
Наиболее распространёнными способа-

ми решения подобных задач являются 
классические и традиционные методы ана-
литического преобразования координат 
исходной точки рабочего органа манипуля-
тора в величины перемещения органов ис-
полнительных механизмов [5-8]. Однако 
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такие методы имеют существенный недо-
статок, который связан со значительными 
вычислительными преобразованиями. При 
этом увеличение количества подвижных 
независимых координат приводит к появ-
лению переизбытка возможных конфигу-
раций манипулятора. Таким образом при 
одних и тех же координатах положения 
рабочего органа манипулятора, звенья ма-
нипулятора будут занимать несколько раз-
решенных положений [9-12]. 
Очень часто в таких случаях применяют 

подход, когда поочередно фиксируют не-
сколько координат, оставляя достаточное 
их количество для перемещения рабочего 
органа манипулятора [13-15]. Решение о 
том какие координаты нужно зафиксиро-
вать в таком случаи принимается на осно-
вании результатов исследований за разны-
ми эвристическими методами [6-8, 16, 17]. 
Также для решения подобных неоднознач-
ностей используют методы оптимизации, 
при помощи которых удается оптимально 
распределять подвижность обобщённых 
координат манипулятора [18-20]. Хотя та-
кие подходы довольно точны, но они слож-
ны в реализации, так как требуют задей-
ствования сложных математических преоб-
разований. 
Одним из современных подходов проек-

тирования систем управления роботами, 
которые позволяют быстро рассчитывать 
траектории их движения является исполь-
зование нейронных сетей [21-23]. 
Нейронные сети эффективно применяют 

для решения задач планирования траекто-
рии рабочего органа робота-манипулятора, 
который работает со сложной кинематиче-
ской структурой [24]. Нейронные системы 
могут учиться как на моделях, так и во 
время функционирования робота. 
Одним из подходов построения и про-

граммирования нейронных сетей является 
использования стандартных библиотек [25]. 
Наиболее популярной является библиотека 
TensorFlow от компании Google [26]. В ос-
новном при помощи этой библиотеки про-
ектируют сети для распознавания изобра-
жений, звуков и т.п. 
В данной статье приводятся результаты 

исследований применения TensorFlow для 

решения прикладной задачи механики на 
примере расчета регрессии применительно 
к обратной кинематической задаче.    

 
ЦЕЛЬ СТАТЬИ 

 
Исследовать возможность применения 

библиотеки TensorFlow для решения задачи 
регрессии при кинематическом описании 
многозвенных манипуляционных систем. 

 
 

ОПИСАНИЕ ПРЕДМЕТА  
ИССЛЕДОВАНИЙ 

 
Ранее [21] была рассмотрена возмож-

ность применения нейронной сети для по-
строения простой системы управления ма-
нипулятором шарнирно-сочлененная стре-
ловая система которого представлена на 
Рис. 1. 

 

 
 
Рис. 1. Кинематическая схема двухзвенного 
манипулятора: 1, 2 – звенья стрелы; α, β – углы 
поворота; хК, уК – координаты захвата 
 
Fig. 1. The kinematic scheme of the two-arm ma-
nipulator: 1, 2 – boom links; α, β – angles of rotation; 
хК, уК – capture coordinates 

 
Рассмотрим пример построения нейрон-

ной сети, которая состоит из шести нейро-
нов первого слоя и двух нейронов второго 
слоя, при этом в TensorFlow для такой реа-
лизации используется полнозсвязный 
нейронный граф – то есть все нейроны пер-
вого слоя последовательно связаны со все-
ми входными параметрами, а все нейроны 
последующих слоев связаны со всеми вы-
ходами нейронов приведушего слоя. Архи-
тектура такой модели сети подана на Рис. 2.  
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В представленной модели принято, что 
w11j … w61j и w12j … w22j – веса нейронов 
первого и второго слоев, b11 … b61 и b12 … 
b22 – коэффициенты смещения нейронов 
соответственно первого и второго слоев. 
Реализацию представления рассмотренной 
модели выполнено с использованием ин-
струмента Keras для TensorFlow [27], кото-
рый упрощает взаимодействия с библиоте-
кой за счет контейнеризации данных и яв-

ляется своеобразной прослойкой для взаи-
модействия с пользователем. 

 
ОСНОВНЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ 

 
Не первом этапе исследований был рас-

смотрен процесс моделирования нейросети 
для управления двухзвенным манипулято-
ром на примере решения геометрической 
задачи о положениях. В работе [21] приве-
дено вариант поиска решения подобной 

 
 

Рис. 2. Архитектура исследуемой нейронной сети в системе TensorFlow 
 
Fig. 2. The architecture of the studied neural network into TensorFlow 
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задачи при помощи нейронной сети с те-
стовым набор входных данных в виде ко-
ординат перемещения груза: 

 
х1 = 1,030 м;  у1 = -0,347 м; 
х2 = 1,109 м;  у2 = -0,423 м; 
х3 = 1,222 м;  у3 = -0,479 м; 
х4 = 1,366 м;  у4 = -0,509 м; 
х5 = 1,534 м;  у5 = -0,506 м; 
х6 = 1,719 м;  у6 = -0,464 м; 
х7 = 1,914 м;  у7 = -0,379 м; 
х8 = 2,110 м;  у8 = -0,249 м; 
х9 = 2,298 м;  у9 = -0,072 м; 
х10 = 2,469 м; у10 = 0,152 м; 
х11 = 2,612 м; у11 = 0,419 м; 
х12 = 2,721 м; у12 = 0,725 м; 
х13 = 2,786 м; у13 = 1,066 м; 
х14 = 2,800 м; у14 = 1,433 м; 
х15 = 2,758 м; у15 = 1,819 м; 
х16 = 2,656 м; у16 = 2,214 м; 
х17 = 2,491 м; у17 = 2,607 м; 
х18 = 2,261 м; у18 = 2,989 м. 

(1) 

 
В качестве выходных параметров моде-

ли приняты координаты углов поворота α и 
β (в градусах) звеньев шарнирно-
сочлененной стрелы манипулятора, кото-
рые также являются ее обобщенными коор-
динатами. Каждая пара приведенных угло-
вых координат является отображением со-
ответствующих входных параметров (1): 

 
α1 = 0°;  β1 = 10°; 
α2 = 5°;  β2 = 15°; 
α3 = 10°; β3 = 20°; 
α4 = 15°; β4 = 25°; 
α5 = 20°; β5 = 30°; 
α6 = 25°; β6 = 35°; 
α7 = 30°; β7 = 40°; 
α8 = 35°; β8 = 45°; 
α9 = 40°; β9 = 50°; 
α10 = 45°; β10 = 55°; 
α11 = 50°; β11 = 60°; 
α12 = 55°; β12 = 65°; 
α13 = 60°; β13 = 70°; 
α14 = 65°; β14 = 75°; 
α15 = 70°; β15 = 80°; 
α16 = 75°; β16 = 85°; 
α17 = 80°; β17 = 90°; 
α18 = 85°; β18 = 95°. 

(2) 

Представим входной и выходной наборы 
параметров в виде матриц: 
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где n – количество точек тестовой выборки. 
В библиотеке TensorFlow основной еди-

ницей с которой приходится работать явля-
ется «тензор» который по сути представля-
ет из себя матрицу. Для создания тензора в 
данном примере дополнительно использо-
вана библиотека Numpy, при помощи кото-
рой создаются матрицы: 
 
from __future__ import absolute_import, 
division, print_function, unicode_literals 

import tensorflow as tf 
import numpy as np 
 
coordinatu_gruza = np.array 
([[х1, у1], [х2, у2], ……, [х18, у18]],  
dtype=float); 
 
uglu_povorota = np.array 
([[α1, β1], [α2, β2], ……, [α18, β18],  
dtype=float), 

(3) 

 
где coordinatu_gruza – тензор отвечающий 
за входной набор координат груза; 
uglu_povorota – тензор отвечающий за вы-
ходной набор координат углов поворота 
звеньев манипулятора. 
Для построения модели сети в Tensor-

Flow необходимо задать количество нейро-
нов в каждом из проектированных слоях, а 
также количество таких слоев. Входной 
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слой также необходимо пометить, чтобы в 
дальнейшем программа системы расчета 
понимала, где нужно искать вход: 
 

layaut_1 = tf.keras.layers.Dense 
(units=6, input_shape=[2]); 
layaut_2 = tf.keras.layers.Dense 
(units=2); 
 
model = tf.keras.Sequential 
([layaut_1, layaut_2]), 

(4) 

 
где layaut_1 и layaut_2 – переменные, кото-
рые соответствуют описанию слоев нейро-
нов; model – переменная, в которую запи-
сывается соответствующее описание моде-
ли создаваемой нейронной сети; units – ко-
личество нейронов в каждом из слоев; 
input_shape – пометка входного слоя, кото-
рая в данном случаи обозначает привязку к 
квадратной матрице размерности 2.  
Для настройки модели использован 

стандартный алгоритм среднеквадратиче-
ской ошибки и функция оптимизации 
«Адам» (Adam), которая предоставляется 
библиотекой TensorFlow: 
 

model.compile(loss = 
'mean_squared_error', optimizer=tf.k
eras.optimizers.Adam(0.1)), 

(5) 

 
где model.compile – команда TensorFlow 
для сборки функции настройки нейронной 
сети; 'mean_squared_error' (функция сред-
неквадратической ошибки) – название при-
меняемой стандартной функции для поиска 
ошибки настройки сети нейронов; optimizer 
– переменная отвечающая за создание 
функции оптимизации (в данном примере 
использована стандартная функция гради-
ентного спуска tf.keras.optimi-
zers.Adam(0.1) библиотеки TensorFlow). 
Для обучения созданной модели сети на 

ее вход необходимо подать тестовый набор 
тренировочных данных, а выход подклю-
чить к ожидаемому параметру системы: 
 

model.fit(coordinatu_gruza, 
uglu_povorota, epochs=500,  
verbose=False), 

(6) 

 

где epochs – количество итераций. 
Выполнив команду model.fit созданная 

нейронная сеть автоматически рассчитыва-
ет параметры своих нейронов, после чего 
можно проверить нейронную сеть на точ-
ность, задав функцию model.predict которой 
в качестве входных данных нужно передать 
пару заданных координат точки подвеса 
груза. Результатом выполнения будет мат-
рица с координатами, которые отвечают 
углам поворота звеньев манипулятора, 
например: 
 

 
 
 
print(model.predict( 
[[1.030, -0.347], [2.469, 0.152]])), 

 
 
 
 

 
 
 
 

(7) 

 
 
На Рис. 3 приведен график демонстри-

рующий обучение нейронной сети при ко-
личестве итераций 500. График показывает 
зависимость уменьшение ошибки, которая 
определяется как разность между заданны-
ми и прогнозируемыми координатами вы-
хода. Из представленного графика видно, 
что для данного случая достаточно не более 
100-200 итераций. 

 

 

Рис. 3. График обучения нейронной сети: Epoch 
– колличество итераций при обучении; Loss – 
значение ошибки 

Fig. 3. Schedule of neural network training: Epoch 
– the number of iterations during training; Loss – error 
value 
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Метод get_weights(), который применя-
ется для конкретного слоя нейронов позво-
ляет получить выборку коэффициентов 
настройки нейронной сети. Для примера 
при прогнозирования параметров (2) и 
входных данных (1) коэффициенты 
настройки для каждого слоя будут прини-
мать следующие значения: 
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(8) 

 
АНАЛИЗ РЕЗУЛЬТАТОВ 

 
Для качественной оценки полученных 

результатов, которые получено из нейрон-
ной сети при прогнозировании углов пово-
рота звеньев двухзвенного манипулятора, 
было проведено ряд экспериментов в ходе, 
которых ставилась задача оценки стойкости 
системы на потерю части входных данных. 
За базовый вариант было принято данные 
(1) и смоделировано случаи 70%, 50% и 
30% заполнения входных данных при их 

равномерном распределении (см. Таблицу). 
Для каждого из вариантов рассчитано 
среднеквадратическую ошибку прогнози-
руемых данных от реальных, которая соот-
ветственно для полной 100% выборки со-
ставила 3,61° – по α по β; для 70% выборки: 
3,62° – по α и β; для 50% выборки 3,69° – 
по α и 4,1° – по β; для 30% выборки 4,02° – 
по α по β. Таким образом при потере до 
70% данных и равномерном их распределе-
нии рассмотренная нейронная сеть теряет в 
точности до 11%. Также из полученных 
данных наблюдаются значительные откло-
нения в начале и конце выборки. 
Проведенные многократные экспери-

менты также показали, что данная модель 
при одних и тех входных и выходных дан-
ных может по-разному рассчитывать коэф-
фициенты настойки нейронов и тем самым 
практически не возможно построить точ-
ную систему прогноза, что скорее всего 
связано с несовершенством функции опти-
мизации и функции активации нейронов.  
На Рис. 4 и Рис. 5 построены графики 

сравнения для разных случаев заполнения 
модели выборками обучения. 

 
ВЫВОДЫ 

 
В ходе проведения исследований биб-

лиотеки TensorFlow удалось построить 
нейронную сеть, состоящую из двух слоев с 
шестью нейронами в первом слое и двумя – 
во втором. TensorFlow позволяет легко и 
быстро произвести настройку полученной 
модели сети что дает возможности прово-
дить экспресс анализ манипуляционной 
системы за кинематическими параметрами, 
однако для точной работы необходимо бо-
лее детальное изучение данной системы.  

 При проведении экспериментов в Ten-
sorFlow с принятой моделью сети при по-
вышении точности расчета и количества 
итераций значительного эффекта со стан-
дартными функциями оптимизации и акти-
вации нейронов не наблюдалось. 
Подобный подход моделирования при-

меним также в системах диагностики [28] и 
исследования [29] различных механических 
систем. 
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Таблица. Значение прогнозируемых параметров α и β в градусах 

Table. The value of the predicted parameters α and β in degrees 
 

 № 
п.п. 
  

Прогноз для 
полной 100% 
выборки 

Прогноз для 
70% выборки 

Прогноз для 
50% выборки 

Прогноз для 
30% выборки 

α β α β α β α β 

1 8,54 18,18 8,72 18,05 7,64 15,46 4,69 14,68 

2 9,08 18,77 9,21 18,63 8,33 16,46 5,59 15,58 

3 10,58 20,33 10,65 20,18 10,00 18,52 7,55 17,54 

4 13,06 22,89 13,07 22,72 12,65 21,62 10,58 20,58 

5 16,48 26,38 16,42 26,21 16,25 25,68 14,61 24,61 

6 20,77 30,75 20,66 30,58 20,71 30,61 19,55 29,55 

7 25,86 35,92 25,70 35,75 25,94 36,29 25,29 35,29 

8 31,59 41,71 31,38 41,56 31,78 42,51 31,63 41,63 

9 37,80 47,98 37,57 47,85 38,05 49,10 38,38 48,39 

10 44,31 54,54 44,09 54,44 44,57 55,83 45,34 55,35 

11 50,86 61,10 50,65 61,05 51,06 62,39 52,19 62,20 

12 57,26 67,49 57,10 67,49 57,33 68,59 58,74 68,75 

13 63,25 73,46 63,16 73,51 63,13 74,15 64,70 74,70 

14 68,58 78,73 68,59 78,85 68,18 78,79 69,77 79,78 

15 73,05 83,10 73,18 83,29 72,29 82,31 73,77 83,77 

16 76,44 86,37 76,71 86,63 75,25 84,50 76,45 86,45 

17 78,53 88,31 78,98 88,65 76,85 85,15 77,62 87,61 

18 79,16 88,76 79,81 89,18 76,94 84,11 77,09 87,08 
 

 
 
Рис. 4. Графики сравнения данных для угла поворота α 

Fig. 4. Graphs of data comparison for the angle of rotation α 
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Fig. 5. Graphs of data comparison for the angle of rotation β 
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Abstract. The study of the kinematic structures 
of multi-link manipulators is not a trivial task. 
Difficulties appear in the study of kinematic 
schemes in which the number of moving inde-
pendent parts exceeds the number of generalized 
independent degrees of mobility, since in such 
cases there is an overabundance of mobility of the 
system and more than two manipulator configura-
tions can exist for one position. Such ambiguity 
greatly complicates the search for dependencies 
between the generalized coordinates of the system 
and the endpoint of movement of the working 
body. It is also necessary to take into account that 
in the future, when compiling dynamic equations 
of motion for such systems, such ambiguity com-
plicates the study of problems of dynamics. 
The solutions to such problems are carried out by 
different methods, and this article discusses the 
possibility of using neural networks to study such 
ambiguous problems using the example of a kine-
matic study of an articulated manipulator. 
In the presented work, the possibilities of using the 
Tensor-Flow library from Google are considered 
with the help of which models of neural networks 
and "neurons" are created, as well as functions for 
finding the weight coefficients of setting the creat-
ed network model. In the course of the study, a 
neural network was created to calculate the regres-
sion function of the dependencies between the 
geometric coordinates of the point of movement of 
the manipulator gripper and the generalized coor-
dinates of its boom system. 

The purpose of this study is to demonstrate the 
capabilities of neural networks in solving engineer-
ing problems that require complex mathematical 
transformations. 

The use of neural network architectures in ma-
nipulator control systems makes it possible to cre-
ate universal mechanisms for performing various 
technological procedures, while reducing the cost 
of developing such solutions. 

In general, neural networks are not universal 
means for solving all engineering problems, since 
they require a larger set of test samples to adjust 
(train) the parameters of their models however, 
there are a number of problems in solving which 
neural networks have great advantages. 

Keywords: TensorFlow, manipulator, control 
system, neural network. 

 
 


