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Резюме: Актуальность работы обусловлена актуализацией методов решения обратной 

задачи кинематики применительно к различным кинематическим структурам 

(формациям) реконфигурируемых модульных систем. Цель работы заключается в 

анализе методов решения обратной задачи кинематики, которые возможно применить к 

различным формациям самореконфигурируемых многозвенных робототехнических 

систем. Проведено исследование прямой кинематики различных формаций модульных 

робототехнических систем на основе ранее полученных результатов исследований 

других ученых. Выполнен анализ методов решения обратной задачи кинематики 

модульных реконфигурируемых систем и произведена оценка их возможного 

применения для различных кинематических структур модульных систем. Рассмотрены 

аналитические и численные методы решения, приведены примеры практического 

применения. Кроме того, в работе проведен анализ различных методов машинного 

обучения. По результатам исследования выделены преимущества и недостатки 

различных методов решения обратной задачи кинематики модульных 

робототехнических систем. Выделены потенциально подходящие методы решения 

данной задачи с точки зрения вычислительной сложности, возможности применения для 

систем с избыточным числом степеней свободы. Среди исследованных методов 

зачастую рассматриваются частные решения обратной задачи кинематики. В результате 

проведенного анализа можно выделить направления исследований, связанные с 

разработкой методов машинного обучения, которые потенциально подходят для 

применения в задачах управления самореконфигурируемыми модульными 

робототехническими системами. Разработка такого метода позволит снизить количество 

предварительных аналитических расчетов, реализовать систему управления, которая не 

потребует существенных изменений алгоритмов, а также расширить возможности 

применения модульных систем за счет адаптации данной системы к поверхности 

передвижения. 
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Abstract: The relevance of this work is due to the actualization of methods for solving the inverse 

kinematics in relation to various kinematic structures (formations) of reconfigurable modular systems. 

The purpose of the work is to analyze methods for solving the inverse kinematics, which can be applied 

to various formations of self-configuring multilink robotic systems. A study of the forward kinematics 

of modular robotic systems various formations is conducted on the basis of the previously obtained 

research results of other scientists. The analysis of methods for solving the inverse kinematics of 

modular reconfigurable systems was carried out and an assessment of their possible application for 

various kinematic structures of modular systems was made.   Analytical and numerical methods of 

solution were considered, and examples of practical application were also given. In addition, the paper 

analyzed various machine learning methods. With regard to the results of the study, the advantages and 

disadvantages of various methods for solving the inverse kinematics of modular robotic systems were 

highlighted. Potentially suitable methods for solving this problem from the point of view of 

computational complexity and application possibilities for systems with a redundant number of degrees 

of freedom are identified. Among the methods considered, particular solutions of the inverse kinematics 

of a certain modular reconfigurable system kinematic structure are often evaluated. As a result of the 

analysis, it is possible to isolate areas of research related to the development of machine learning 

methods that are potentially suitable for use in control problems for self-reconfiguring modular robotic 

systems. The development of such a method will enable to reduce the number of preliminary analytical 

calculations, to implement a control system that does not require significant changes in algorithms, and 

also to expand the possibilities of using modular systems by adapting this system to the movement 

surface. 
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Введение 

Модульная робототехника – это область робототехники, которая изучает 

проектирование и использование роботов с изменяемой кинематической структурой, 

формируемой модулями с различным назначением. Современная модульная 

робототехника представлена большим разнообразием модульных робототехнических 

систем, которые благодаря возможности реконфигурации могут использоваться для 

широкого ряда задач: транспортировка, мониторинг, манипулирование и т. д. [1, 2]. 

Кроме того, модульных роботов за счет повышенной ремонтопригодности [3] и более 

низкой стоимости производства [4, 5] используют в качестве аналогов классическим 

роботам: шагающим [6] или роботам-манипуляторам [7]. В таких случаях при выходе из 

mailto:erashov.a@iias.spb.su
mailto:erashov.a@iias.spb.su
https://moitvivt.ru/ru/journal/pdf?id=1101


Моделирование, оптимизация и информационные технологии /                                      

Modeling, optimization and information technology                                                                 

2021;9(4) 

https://moitvivt.ru 

 

3 | 20 

 

строя одного из элементов поврежденный участок робота может быть заменен 

аналогичным модулем, вследствие чего сокращается время диагностики 

робототехнической системы [8]. Модульные робототехнические системы также 

используются в тех случаях, когда от робота требуется иметь большой набор 

функциональных возможностей, например, при выполнении спасательных работ и 

исследовании труднодоступных объектов. В этих случаях модульному роботу 

необходимо осуществить реконфигурацию, изменяя свою кинематическую структуру в 

зависимости от задачи и состояния окружающей среды [1, 9, 10]. 

Важным этапом создания алгоритмов управления модульной робототехнической 

системой является решение задач прямой и обратной кинематики каждой из доступных 

формаций. Прямая задача кинематики (ПЗК) заключается в определении положения 

каждого элемента системы в зависимости от конфигурации сочленений. Обратная задача 

кинематики (ОЗК) определяется как задача поиска набора подходящих конфигураций 

сочленений для перемещения рабочего органа системы в желаемое положение. ПЗК и 

ОЗК являются основными задачами кинематического анализа и синтеза. Методы и 

подходы к решению ПЗК и ОЗК влияют на плавность движения, скорость вычислений в 

системе управления и точность позиционирования элементов робота [11]. 

Если решение ПЗК представляет собой анализ кинематических зависимостей 

между элементами путем получения уравнений движения, что является стандартной 

процедурой кинематического анализа, то решение ОЗК может иметь множество решений 

[12], ввиду чего необходимо проведение дополнительного анализа и вычислений для 

выбора единственного решения. Вопросы, связанные с решением ОЗК, являются 

активным предметом исследований [13, 14]. 

Наиболее активно различные методы решения ОЗК применяются в робототехнике 

и компьютерной графике [15, 16]. В модульной робототехнике проблема поиска решения 

ОЗК осложняется наличием у данных систем различных конфигураций, в результате 

чего скорость решения и точность позиционирования элементов методов будет 

изменяться в зависимости от кинематической структуры системы. Кроме того, 

модульные робототехнические системы могут состоять из большого числа идентичных 

компонентов, что ведет к появлению большого числа степеней свободы 

(гиперизбыточности) [17], что также осложняет поиск решения. 

В модульной робототехнике зачастую используют адаптируемые под каждую 

возможную конфигурацию методы решения ОЗК. Так, в [18, 19] представлены 

численные алгоритмы решения ОЗК модульной робототехнической системы с 

древовидной геометрией и произвольным числом модулей. Данные алгоритмы основаны 

на совмещении различных итерационных методов и предложены с целью поиска таких 

решений ОЗК, которые позволили бы увеличить точность позиционирования рабочего 

органа. 

Другой метод решения ОЗК модульных робототехнических систем основан на 

анализе модульного робота [17], который разбивается на отдельно рассматриваемые 

модули, решение ОЗК заключается в поиске состояний сочленений данных модулей. 

Также ОЗК модульного робота может быть решена при помощи комбинированного 

метода, основанного на итерационных вычислениях и генетическом алгоритме [17]. 

Применение данного метода позволило увеличить скорость и точность решения ОЗК по 

сравнению с использованием численного метода. 

Рассмотренные методы решения ОЗК модульных роботов относятся к 

итерационным, поэтому данные методы не гарантируют нахождение глобального 

экстремума и предоставляют несколько возможных решений. Кроме того, для 

большинства таких методов характерна низкая скорость сходимости и высокая 

вычислительная сложность [20]. Хотя данные методы позволяют успешно решать ОЗК 
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различных формаций модульных робототехнических систем, они имеют свои 

недостатки: итерационные методы не отражают решение проблемы гиперизбыточности 

и имеют низкую скорость вычислений. В связи с этим является актуальным поиск метода 

решения ОЗК, с помощью которого возможна реализация управления 

реконфигурируемым модульным роботом с варьируемым числом модулей в режиме 

реального времени. Целью работы является поиск таких универсальных методов. Под 

универсальностью здесь подразумевается возможность решения задач кинематики для 

различных формаций, что не потребует при этом существенных изменений в алгоритмах 

управления робототехническим средством. Однако перед тем, как более детально 

рассматривать конкретные методы, следует рассмотреть предмет исследований – 

модульную реконфигурируемую систему, а также сопутствующие особенности 

кинематического анализа данной системы. 

 

Кинематический анализ модульных робототехнических систем 

Кинематический анализ модульной системы и решение ПЗК могут обеспечить 

определение метода решения ОЗК. В рамках модульной робототехнической системы 

данный кинематический анализ заключается в рассмотрении кинематических схем тех 

формаций, в которые может реконфигурироваться модульная робототехническая 

система. 

Для дальнейшего исследования методов решения ОЗК и их оценки необходимо 

рассмотреть конкретные формации модульных робототехнических систем и произвести 

их кинематический анализ. По результатам проведенного анализа [21] были выделены 

структуры многозвенных систем, которые наиболее часто используются: «змея», 

«манипулятор», «четырехколесная платформа», шагающие формации, а также формации 

качения. 

Наиболее простой формацией, с точки зрения кинематического анализа, является 

«четырехколесная платформа». Она может представлять собой I-образное соединение 

модулей [22, 23]. Структурно-кинематическая схема формации «четырехколесная 

платформа» на примере модулей МАРС [24] представлена на Рисунке 1a. 

 
a)      b) 

Рисунок 1 – Структурно-кинематические схемы формации «четырехколесная 

платформа»: a) формация, образованная модулями МАРС; b) пример разбиения 

кинематической структуры 

Figure 1 – Structural and kinematic diagram of the «four-wheeled platform» formation: a) 

formation formed by MARS modules; b) separation example of the kinematic structure 

 

Пусть базовая система отсчета X1Y1Z1 данной формации располагается в центре 

данной системы. Также можно отметить, что каждый отдельный модуль зачастую 

проектируется с двумя или тремя поворотными степенями свободы относительно двух 
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или трех взаимно перпендикулярных осей. В связи с этим возможно разделить 

приведенную структуру на 2 части. Для случая модулей МАРС каждая из таких частей 

будет иметь по 3 степени свободы (Рисунок 1b). Таким образом, при расчете ОЗК и ПЗК 

можно рассматривать две части данной формации по отдельности и использовать 

центральный элемент формации «машина» как базовую систему отсчета. Для данной 

формации ввиду небольшого количества сочленений возможно получить аналитическое 

решение ОЗК с помощью параметров Денавида-Хартенберга. Уравнения, построенные 

по этим параметрам, позволяют существенно сократить вычислительные затраты [12]. 

Применение параметров Денавида-Хартенберга для решения ОЗК представлено в [25]. 

Структуры «манипулятор» и «змея» имеют схожие кинематические схемы [7, 26], 

поэтому для поиска решения ПЗК и ОЗК можно использовать одни и те же методы. 

Основными особенностями данных формаций являются переменное число модулей и 

неподвижная первая система отсчета (Рисунок 2), что является необходимым 

допущением для решения ПЗК и ОЗК. 

    
a)    b) 

Рисунок 2 – Структурно-кинематические схемы формаций: a) «змея»; b) 

«манипулятор» 

Figure 2 – Structural and kinematic diagram of the formations: a) «snake»; b) «manipulator» 

 

На Рисунке 2 неподвижными являются системы отсчета X1Y1Z1. Расчет ПЗК и ОЗК 

производится только для «подвижной» части, поскольку, как было отмечено выше, 

подразумевается, что основание имеет всегда фиксированное положение. Решение ОЗК 

данных формаций может быть осложнено большим количеством модулей, то есть 

гиперизбыточностью с точки зрения степеней свободы. В связи с этим необходимо 

использовать подходящие методы решения ОЗК. К таким методам относят 

масштабируемый метод Ньютона-Расфора. Данный метод был успешно применен для 

решения ОЗК модульной робототехнической системы [27]. 

Наиболее сложной для кинематического анализа является формация «квадропод» 

[6, 28, 29]. Для расчета ПЗК и ОЗК данной структуры (Рисунок 3a), заметим, что она 

состоит из 4 идентичных соединений модулей, поэтому возможно выделить из данной 

структуры одну часть и решить для нее ПЗК и ОЗК. На Рисунке 3b приведена 

кинематическая схема педипулятора данной структуры. 



Моделирование, оптимизация и информационные технологии /                                      

Modeling, optimization and information technology                                                                 

2021;9(4) 

https://moitvivt.ru 

 

6 | 20 

 

Таким образом, в качестве метода решения ОЗК данной кинематической 

структуры можно выбрать стандартный метод решения данной задачи для систем с 

последовательно соединенными звеньями. Так, в [30] представлено решение ОЗК 

немодульного шагающего робота с четырьмя педипуляторами путем решения ОЗК его 

составных частей. Для некоторых шагающих роботов с четырьмя педипуляторами 

возможно имитировать походку четвероногих животных [31, 32]. Для этого необходимо 

рассматривать полную кинематическую схему робототехнического средства. Метод 

решения ОЗК, при котором учитывается взаимное положение педипуляторов и 

сохраняется их плавность движений, предложен в [33]. Рассмотренный метод показал 

свою работоспособность для решения ОЗК квадропода. Отметим, что рассмотренные 

методы имеют потенциальную возможность применения для решения ОЗК аналогичных 

формаций модульных робототехнических систем. 

    
a)      b) 

Рисунок 3 – Формация «паук» («квадропод»): a) структурно-кинематическая схема; b) 

кинематическая схема педипулятора 

Figure 3 – «Spider» («quadropod») formation: a) structural and kinematic diagram; b) 

kinematic diagram of the pedipulator 
 

Формация «колесо» имеет замкнутую кинематическую структуру [28, 34, 35], 

пример такой структуры показан на Рисунке 4. Изображенная на данном рисунке 

формация состоит из 10 модулей и имеет 20 сочленений. 

Поскольку данная структура не имеет определенного рабочего органа, 

необходимо использовать специальные методы решения ОЗК, которые учитывают ее 

замкнутую структуру. Пример интеграции решения ОЗК в систему управления 

модульной робототехнической системы, состоящей из 14 модулей, образующих 

формацию «колесо», был представлен в [34]. В данной работе ОЗК была решена 

аналитически путем выведения зависимости центра тяжести от состояний сочленений. 

Таким образом, если рассматривать каждую формацию по отдельности, то 

возможно выделить методы, которые были успешно применены для решения ОЗК в 

случаях с формациями «колесо», «змея», «манипулятор» и другими аналогичными 

формациями, а также в случаях с формациями «квадропод», «машина» и иными 

формациями со схожей геометрией. Однако в представленных работах не 

рассматриваются вопросы, связанные с применением методов решения ОЗК для 

управления многозвенными системами в различных конфигурациях. 
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Рисунок 4 – Структурно-кинематическая схема формации «колесо» 

Figure 4 – Structural and kinematic diagram of the «wheel-loop» formation 

 

Анализ методов решения обратной задачи кинематики 

Как было заключено ранее, существуют методы, подходящие для решения ОЗК 

отдельных формаций. Однако в данных работах не рассматриваются вопросы, связанные 

с решением ОЗК различных формаций одной и той же модульной системы. Для решения 

ОЗК большинства модульных робототехнических систем возможно использовать 

методы, которые применяются для решения ОЗК роботов-манипуляторов, поскольку 

манипуляторы и различные формации модульных систем имеют схожую геометрию. К 

методам решения ОЗК манипуляторов и других форм робототехнических средств в 

целом относятся аналитические и численные методы, а также методы машинного 

обучения. 

Аналитические методы решения ОЗК подразделяются на алгебраические и 

геометрические. Решения ОЗК с помощью алгебраических методов представлены в 

[12, 36, 37]. Данный тип методов заключается в выражении зависимости обобщенных 

координат от координат рабочего органа робототехнической системы путем обратных 

преобразований. Преимуществами данной группы методов являются высокая точность 

решения ОЗК и определение этого решения для любой точки рабочего пространства. 

Однако в таких методах могут присутствовать случаи кинематической 

неопределенности при увеличении количества звеньев, то есть одному и тому же 

положению рабочего органа могут соответствовать две или более конфигураций, 

например, манипулятора. А если робототехническая система имеет более двух 

сочленений, вращающихся параллельно, или обладает более чем шестью степенями 

свободы, количество возможных решений ОЗК стремится к бесконечности. Применение 

данного метода для решения ОЗК модульных робототехнических систем является 

сравнительно эффективным по критериям скорости решения и их множественности, 

когда модульная робототехническая система состоит из малого количества модулей и их 

число не приводит к возникновению кинематической неопределенности. 

Геометрические методы основываются на разложении пространственной 

геометрии конструкции робота на несколько геометрических задач на плоскости, 

решение которых дает общее решение ОЗК [12, 38]. Геометрические методы имеют 
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меньшую вычислительную сложность решения ОЗК по сравнению с алгебраическими, 

что может положительно сказаться на скорости расчета ОЗК модульной 

робототехнической системы. Однако область применения геометрических методов 

ограничена вследствие потенциального наличия у робота существенных 

конструктивных особенностей, которые могут сделать невозможным разбиение 

геометрии робота. 

В целом применение аналитических методов для решения ОЗК модульных 

робототехнических систем является наименее неперспективным из-за особенностей 

геометрии такого рода систем. Ввиду того, что модульные робототехнические системы 

имеют возможность изменять кинематическую структуру, применение аналитических 

методов может породить вариативное множество возможных решений ОЗК. Это может 

привести к различным допущениям при решении ОЗК, что, в свою очередь, может 

ограничить часть потенциальных решений, позволяющих достичь более высокой 

точности позиционирования в целевой точке. 

Численные методы решения ОЗК зачастую используются в случае отсутствия 

решений ОЗК при использовании аналитических методов и невозможности применения 

геометрических подходов в связи с особенностями конструкции исследуемого робота. К 

численному способу решения ОЗК относится алгоритм New Inverse Kinematics Algorithm 

(NIKA) [39]. NIKA – итерационный алгоритм, который минимизирует ошибку 

позиционирования рабочего органа манипулятора путем приближения рабочего органа 

манипулятора к целевой точке. Каждое звено манипулятора имеет свою связанную 

систему координат, относительно которой описывается его движение. К преимуществам 

данного метода можно отнести простоту практического применения за счет 

представления уравнений кинематики с помощью методики Денавита-Хартенберга, что 

позволяет использовать алгоритм для решения ОЗК роботов с различной геометрией. 

Однако применение данного алгоритма требует предварительного кинематического 

анализа робота. Кроме того, NIKA имеет высокую вычислительную сложность, которая 

обусловлена большим количеством матричных вычислений. 

Во избежание использования матричных представлений может быть использован 

эвристический метод «прямого и обратного следования» Forward and Backward Reaching 

Inverse Kinematic (FABRIK) [40, 41]. Данный метод определяет обновленную позицию 

звена манипулятора посредством вычисления точки на прямой, которая соединяет 

текущее положение i-го узла системы с обновленным положением i+1 узла. FABRIK 

имеет высокую скорость сходимости. Для поиска решения ОЗК требуется несколько 

итераций. При увеличении числа звеньев существенно возрастают вычислительные 

затраты, что делает применение FABRIK неэффективным для формаций с 

гиперизбыточностью. Однако метод может применяться к формации «квадропод», 

поскольку данная формация после разбиения имеет ограниченное число звеньев. 

Эффективность данного метода в поиске решения ОЗК для шагающих роботов была 

успешно продемонстрирована в [20]. В работе показано, что применение метода FABRIK 

позволяет получить высокую точность позиционирования звеньев системы и плавность 

их движения. 

Другим численным методом решения ОЗК является метод Ньютона-Рафсона [42-

44]. Данный метод решения ОЗК заключается в нахождении корней системы 

нелинейных уравнений, используя приближение первого порядка. При этом данный 

метод обладает медленной сходимостью для случаев со значительным количеством 

нелинейностей в исходных уравнениях. Также данный метод не позволяет найти 

решения уравнений в особых точках матрицы Якоби (он не сходится, когда существует 

бесконечное количество решений), что является основным недостатком данного метода. 

В связи с этим применение метода Ньютона-Рафсона для решения ОЗК модульных 
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робототехнических систем, которые имеют цепную архитектуру, невозможно, так как 

существуют конфигурации, при которых число возможных решений ОЗК стремится к 

бесконечности. 

Устранить главный недостаток метода Ньютона-Рафсона возможно с помощью 

градиентного нелинейного алгоритма [45, 46]. Этот метод не использует обратную 

матрицу Якоби и преобразует обратную задачу кинематики в эквивалентную задачу 

минимизации ошибки по положению. Однако из-за того, что вектор градиента целевой 

функции вычисляется численно и кинематические уравнения робототехнических систем 

являются нелинейными, значительно возрастают вычислительные затраты при 

применении данного подхода. 

Таким образом, основной проблемой, связанной с решением ОЗК с помощью 

численных методов, является их вычислительная сложность. Кроме того, для каждой 

новой конфигурации модульной робототехнической системы требуется проводить 

дополнительный кинематический анализ, что еще больше снижает применимость 

соответствующих подходов к модульным робототехническим средствам. Однако их 

возможно применять для решения ОЗК отдельных формаций, которые имеют небольшое 

число степеней свободы. Кроме того, использование численных методов позволяет 

решать ОЗК систем с замкнутой геометрией, что делает возможным их использование 

для формации «колесо». 

Методы решения ОЗК на основе машинного обучения включают в себя 

нейросетевые методы, методы с использованием генетических алгоритмов, ДСМ-метод, 

методы, основанные на обучении с подкреплением. При использовании нейросетевых 

методов, как правило, применяется парадигма обучения с учителем для некоторой 

рассматриваемой нейронной сети [47-49]. Для этого формируется случайная выборка 

значений углов сочленений манипулятора. Далее на основе полученной выборки 

определяются координаты рабочего органа и формируются пары угол-координата. 

Данные пары отправляются в нейронную сеть для обучения модели, которая 

впоследствии будет использована для решения ОЗК. Такой метод применим для 

манипуляторов с неограниченным количеством звеньев и может работать в режиме 

реального времени. Недостатком нейросетевых методов является сложность получения 

репрезентативной обучающей выборки. Для цепных формаций модульных 

робототехнических систем данный метод более эффективен, поскольку позволяет 

формировать обучающие выборки сразу для нескольких структур с разным набором 

модулей, что делает нейросетевой метод универсальным. 

Генетические алгоритмы основаны на применении механизмов естественной 

эволюции: мутации, скрещивания и отбора [50-52]. Такие алгоритмы используются для 

непосредственного поиска углов в сочленениях манипулятора или формирования 

выборок для обучения нейронных сетей. Применение генетических алгоритмов для 

решения ОЗК манипуляторов показало высокую точность решения задачи [53], что 

говорит о потенциальной применимости генетических алгоритмов для решения ОЗК 

модульных роботов. 

Среди методов машинного обучения можно выделить ДСМ-метод. Это метод 

автоматического порождения гипотез, который использует аппарат формальной логики, 

оперируя свойствами множеств изучаемых объектов, представляя их в виде 

структурированной базы данных с неполной информацией [54]. На основании этих 

свойств с помощью ДСМ-метода возможно получить гипотезы о связях (причинах) 

свойств и признаков, а также гипотезы относительно наличия или отсутствия изначально 

неизвестных целевых признаков объектов [54]. В [55] ДСМ-метод используется для 

создания системы управления шагающим роботом с четырьмя педипуляторами. В 

данном случае для обучения была использована математическая модель робота и методы 
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кинематики. Использование ДСМ-метода по сравнению с нейросетевыми методами 

показало более высокую скорость обучения, а также высокую скорость расчета ОЗК, что 

способствует повышению безотказности работы системы управления в режиме 

реального времени. Однако использование данного метода для решения ОЗК модульных 

робототехнических систем осложнено тем, что данный метод не имеет широкого 

распространения в модульной робототехнике: в этой области с помощью ДСМ-метода 

не было получено достаточно результатов, чтобы можно было сделать выводы о 

возможностях масштабирования и использования данного метода для систем с 

гиперизбыточностью. В связи с этим применение данного метода к разнообразным 

формациям модульных робототехнических систем и формациям с гиперизбыточностью 

требует дополнительных исследований. 

Обучение с подкреплением заключается в обучении агента посредством его 

взаимодействия с некоторой средой. За каждое действие агент получает вознаграждение 

или штраф. Обучение с подкреплением для решения ОЗК различных робототехнических 

систем [56-58] зачастую использует в качестве функции награды функцию расстояния 

между рабочим органом робототехнического средства и его целевым положением, а в 

качестве действий – итеративные приращения углов в сочленениях. 

Наиболее популярным алгоритмом обучения с подкреплением является глубокое 

Q-обучение. Применение глубокого Q-обучения для решения ОЗК показано в [57]. 

Исследование было направлено на поиск оптимального положения мягкого 

хирургического шестизвенного манипулятора с 6 степенями свободы. При этом в 

качестве критерия успешности решения ОЗК использовалось время достижения рабочим 

органом целевой точки. Применение методов машинного обучения и, в частности, 

методов обучения с подкреплением показывает перспективные результаты и может 

позволить успешно решать ОЗК модульных робототехнических систем. Данные методы 

возможно применить к различным формациям модульной робототехнической системы 

без дополнительных или значительных модификаций алгоритмов управления. 

Выделенные в результате анализа преимущества и недостатки различных групп 

методов сведены в Таблицу 1. 

Таким образом, для решения ОЗК модульного робота могут быть использованы 

аналитические и численные методы, а также методы машинного обучения. 

Аналитические методы позволяют найти решение ОЗК для любой точки рабочего 

пространства с высокой точностью, однако для них характерны множественность 

решений и неопределенность, связанная с кинематической неоднозначностью. Данные 

методы применимы к роботам с малым количеством модулей, вместе с тем при 

реконфигурации системы или изменении числа модулей необходимо заново решить 

ОЗК. Аналитические методы требуют выполнения предварительных преобразований 

кинематических уравнений и расчетов, что делает их неэффективными для применения 

в модульных робототехнических системах. Численные методы предотвращают 

возникновения множественности решений ОЗК, но имеют высокую вычислительную 

сложность и не являются универсальными. В отличие от аналитических и численных 

методов, вычислительная сложность методов машинного обучения не зависит от числа 

модулей при работе в режиме реального времени. Методы данного класса так же, как и 

численные методы, предполагают отход от проведения расчетов вручную и, кроме того, 

за счет предварительного обучения снижают вычислительные затраты при управлении 

модульной робототехнической системой в режиме реального времени. 
 

Таблица 1 – Преимущества и недостатки методов решения ОЗК с точки зрения 

применения к модульным реконфигурируемым системам 



Моделирование, оптимизация и информационные технологии /                                      

Modeling, optimization and information technology                                                                 

2021;9(4) 

https://moitvivt.ru 

 

11 | 20 

 

Table 1 – Advantages and disadvantages of the methods of solving inverse kinematics applying 

to modular reconfigurable systems 

Методы 

Methods 

Преимущества 

Advantages 

Недостатки 

Disadvantages 

Аналитические 

Analytical 

Высокая точность, 

сравнительно низкая 

вычислительная сложность 

Множественность 

решений, требуют 

повторный 

кинематический анализ 

после реконфигурации 

Численные 

Numerical 

Нет множественности 

решений ОЗК 

Высокая вычислительная 

сложность для систем с 

более 6 степенями 

свободы, требуют 

повторный 

кинематический анализ 

после реконфигурации 

Машинное обучение 

Machine Learning 

Нет необходимости в 

подробных сведениях о 

системе, 

масштабируемость 

Сложно получить 

репрезентативную 

обучающую выборку 

 

Наиболее предпочтительным типом методов машинного обучения является 

обучение с подкреплением, поскольку такие подходы сочетают в себе все преимущества 

нейросетевых методов, а также существенно упрощают получение репрезентативной 

обучающей выборки. Методы решения ОЗК на основе обучения с подкреплением 

являются масштабируемыми и могут быть использованы для различных конфигураций 

модульных робототехнических средств, так как не требуют детальной информации об 

исследуемой системе. В этом случае задача описывается с помощью механизма 

подкрепления и окружающей среды, поэтому один и тот же алгоритм может быть 

применен для обучения различных формаций модульной системы, несмотря на их 

различия. Таким образом, для решения ОЗК модульных робототехнических систем 

являются потенциально применимыми такие методы машинного обучения, как ДСМ-

метод [55], а также методы обучения с подкреплением, в частности, алгоритм глубокого 

Q-обучения [59]. 

 

Заключение 

В работе были рассмотрены различные методы, которые позволяют решать ОЗК 

для определенных формаций модульных робототехнических систем. Было выявлено, что 

в приведенных исследованиях решение ОЗК рассматривается с позиции одной 

кинематической структуры, которая образована модульной системой. В связи с этим 

актуален вопрос поиска методов, которые позволяют адаптироваться к той или иной 

формации модульной робототехнической системы, и решать ОЗК без значительных 

затрат времени и вмешательства в систему управления. Поэтому в настоящей работе 

были дополнительно рассмотрены методы решения ОЗК, которые относятся к группам 

аналитических и численных методов, а также к методам машинного обучения. По 

результатам анализа были выделены методы, которые потенциально подходят под 

введенный критерий универсальности метода решения ОЗК модульной 

робототехнической системы. Среди таких методов были выделены методы обучения 

машинного обучения такие, как, например, ДСМ-метод и обучение с подкреплением. 
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