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А.И. Татауров, В.Е. Вавилов 

АНАЛИЗ ТРАДИЦИОННЫХ И НЕЙРОСЕТЕВЫХ МЕТОДОВ УПРАВЛЕНИЯ 

ЭЛЕКТРОПРИВОДАМИ В РОБОТОТЕХНИКЕ И ПЕРСПЕКТИВЫ ГИБРИДНЫХ 

ПОДХОДОВ 

Целью настоящего исследования является сравнительный анализ традиционных и нейросе-

тевых методов управления электроприводами в робототехнике, с акцентом на выявление их силь-

ных и слабых сторон, определение областей применения и оценку перспектив развития гибридных 

подходов. Эффективное управление электроприводами является критически важным для совре-

менных робототехнических систем, которые должны демонстрировать высокую производитель-

ность, надежность и универсальность в различных областях применения. В частности, актуаль-

ными задачами являются обеспечение высокоточного отслеживания траектории, энергоэффек-
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тивного управления, робастного управления в условиях неопределенностей и возмущений, управле-

ние с учетом ограничений, а также синхронизированное и координированное управление несколь-

кими электроприводами. В связи с этим, вопросы оптимизации управления электроприводами, 

обеспечивающих точность движения, энергоэффективность и адаптацию к изменяющимся усло-

виям, приобретают первостепенное значение. Для достижения этой цели были поставлены сле-

дующие взаимосвязанные задачи: систематизация, анализ особенностей и применения традици-

онных методов управления электроприводами, таких как PID-регуляторы, фильтры Калмана, 

управление скользящим режимом, модельное прогнозирующее управление; рассмотрение основных 

подходов к управлению электроприводами на основе нейронных сетей, включая сети прямого рас-

пространения, рекуррентные нейронные сети, радиально-базисные функции, нейро-нечеткие сис-

темы и обучение с подкреплением; анализ рассмотренных методов с целью выявления их преиму-

ществ и ограничений с точки зрения таких ключевых параметров, как точность отслеживания 

траектории, робастность к возмущениям и неопределенностям, адаптивность к изменяющимся 

условиям эксплуатации и вычислительная сложность реализации; исследование и анализ перспек-

тив использования гибридных методов управления электроприводами, сочетающих в себе надеж-

ность и качество управления в линейных и структурированных средах традиционных методов и 

гибкость и адаптируемость методов на основе нейронных сетей в сложных и динамичных робо-

тотехнических системах. Краткие выводы исследования указывают на то, что традиционные 

методы управления электроприводами, такие как PID-регуляторы и управление скользящим ре-

жимом, остаются эффективными и предпочтительными в линейных и хорошо определенных сис-

темах, характеризующихся простотой и надежностью. В то же время, нейросетевые подходы 

демонстрируют существенные преимущества при управлении сложными нелинейными система-

ми, а также в условиях неопределенности, требующих адаптации к изменяющимся условиям. 

Особое внимание уделяется гибридным методам управления, сочетающим сильные стороны тра-

диционных и нейросетевых подходов, которые рассматриваются как наиболее перспективное и 

многообещающее направление развития, позволяющее создавать интеллектуальные и робастные 

системы управления электроприводами, способные эффективно функционировать в сложных и 

динамичных средах.  

Методы управления электрическим приводом; традиционные методы; нейросетевые мето-

ды; гибридные методы; модельное прогнозирующее управление. 

A.I. Tataurov, V.E. Vavilov 

ANALYSIS OF TRADITIONAL AND NEURAL NETWORK-BASED CONTROL 

METHODS FOR ELECTRIC DRIVES IN ROBOTICS AND PERSPECTIVES  

OF HYBRID APPROACHES 

The objective of this study is to conduct a comparative analysis of traditional and neural network-

based control methods for electric drives in robotics, with an emphasis on identifying their strengths and 

weaknesses, determining their areas of application, and assessing the prospects for the development of hybrid 

approaches. Effective control of electric drives is critically important for modern robotic systems, which must 

demonstrate high performance, reliability, and versatility in various application domains. Specifically, key 

challenges include high-precision trajectory tracking, energy-efficient control, robust control under uncer-

tainties and disturbances, constraint-aware control, as well as synchronized and coordinated control of mul-

tiple electric drives. In this regard, optimizing the control of electric drives to ensure motion accuracy, ener-

gy efficiency, and adaptation to changing conditions becomes a top priority. To achieve this goal, the study 

systematizes and analyzes the characteristics and applications of traditional electric drive control methods, 

such as PID controllers, Kalman filters, sliding mode control, and model predictive control. It also examines 

key neural network-based approaches to electric drive control, including feedforward neural networks, re-

current neural networks, radial basis functions, neuro-fuzzy systems, and reinforcement learning. A com-

parative analysis of these methods is conducted to identify their advantages and limitations based on key 

parameters such as trajectory tracking accuracy, robustness to disturbances and uncertainties, adaptability 

to changing operating conditions, and computational complexity. Additionally, the study investigates and 

assesses the prospects for hybrid electric drive control methods that combine the reliability and control quali-

ty of traditional methods in linear and structured environments with the flexibility and adaptability of neural 

network-based methods in complex and dynamic robotic systems. The study’s key findings indicate that tradi-

tional electric drive control methods, such as PID controllers and sliding mode control, remain effective and 

preferable in linear and well-defined systems due to their simplicity and reliability. At the same time, neural 

network-based approaches demonstrate significant advantages in controlling complex nonlinear systems, as 
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well as in uncertain conditions requiring adaptation to changing environments. Special attention is given to 

hybrid control methods, which integrate the strengths of both traditional and neural network-based ap-

proaches. These methods are regarded as the most promising and advanced direction, enabling the develop-

ment of intelligent and robust electric drive control systems capable of operating efficiently in complex and 

dynamic environments. 

Electric drive control methods; traditional methods; neural network methods; hybrid methods; 

model predictive control. 

Введение. Способность роботов точно и быстро выполнять задачи, адаптироваться 
к новым условиям и эффективно использовать энергию напрямую связана с качеством 
управления их электроприводами. В связи с этим, эффективное управление электропри-
водами является критически важным для современных робототехнических систем, кото-
рые должны демонстрировать высокую производительность, надежность и универсаль-
ность в различных областях применения [1, 2]. Традиционные методы, такие как  
PID-регуляторы, обеспечивают надежное управление в простых условиях, в то время как 
нейронные сети открывают новые возможности для управления сложными системами. Все 
более популярными становятся гибридные подходы, объединяющие преимущества обоих 
типов методов. В данной статье будет проведен сравнительный анализ традиционных и 
нейросетевых методов, а также рассмотрены перспективы гибридных подходов [2–4]. 

Традиционные методы управления электроприводами, такие как PID-регуляторы и 
управление скользящим режимом [5, 6] обеспечивают надежное и предсказуемое управ-
ление в широком диапазоне задач. Их преимуществами являются относительная простота 
реализации, хорошо изученная теоретическая база и возможность аналитического расче-
та параметров. Однако, они могут быть неэффективны в сложных условиях, характери-
зующихся нелинейностями, неопределенностями и возмущениями. В следующих разде-
лах мы подробно рассмотрим как преимущества, так и ограничения традиционных мето-
дов управления, чтобы лучше понять их место в современной робототехнике. 

В противоположность традиционным подходам, нейросетевые методы управления 
электроприводами предлагают принципиально иной подход к решению задач управле-
ния. Вместо использования строгих математических моделей, нейронные сети обучаются 
на данных, аппроксимируя сложные нелинейные зависимости между входными и выход-
ными сигналами системы. К основным преимуществам нейросетевых методов относятся 
способность к адаптации к изменяющимся условиям, возможность управления сложны-
ми нелинейными системами и эффективная работа в зашумленных средах [3, 7]. Однако, 
нейросетевые методы имеют и ряд существенных недостатков, включая необходимость в 
больших объемах данных для обучения, высокую вычислительную сложность и трудно-
сти с обеспечением устойчивости системы управления [8]. Кроме того, “черный ящик” 
нейронной сети затрудняет интерпретацию результатов и проверку правильности работы 
системы управления. Несмотря на эти недостатки, нейросетевые методы находят все 
большее применение в робототехнике, особенно в задачах, где традиционные методы 
оказываются неэффективными. 

Возникает вопрос, насколько целесообразно постоянное использование нейросете-
вых методов управления электроприводами. Возможно, более эффективным решением 
будет разработка гибридных систем, в которых нейросети используются только при не-
обходимости, а в стационарных режимах управление осуществляется с помощью тради-
ционных регуляторов. Подобный подход, сочетающий в себе лучшее из обоих типов ме-
тодов, мог бы быть особенно перспективным для мобильных роботов и других приложе-
ний с ограниченными ресурсами [2]. Например, в исследовании [7], основанном на моде-
лировании в MATLAB, было показано, что в условиях отсутствия шума в обратной связи 
традиционный PID-регулятор обеспечивает более высокую точность управления роботи-
зированной рукой (четыре однозвенных манипулятора с различными значениями тре-
ния), чем нейросетевой контроллер. Однако, при увеличении уровня шума и трения ней-
росетевой контроллер демонстрирует лучшую устойчивость. Это позволяет предполо-
жить, что использование нейросетей целесообразно в тех случаях, когда задачи робота 
выходят за рамки стационарного режима и требуется адаптация к изменяющимся усло-
виям и возмущениям. 
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Рассмотрим более подробно каждый из упомянутых методов, начиная с традицион-
ных подходов к управлению электроприводами, в контексте решения основных проблем 
управления, таких как высокоточное отслеживание траектории, энергоэффективность, 
робастность, управление с учетом ограничений и синхронизированное управление. 

Традиционные методы управления. Традиционные методы управления электро-
приводами представляют собой хорошо изученные и проверенные временем подходы, 
основанные на классической теории управления. Они широко применяются в робототех-
нике благодаря своей относительной простоте реализации, надежности и предсказуемо-
сти. Рассмотрим некоторые из них. 

1. PID-регуляторы.  
PID-регуляторы, благодаря своей простоте и эффективности, широко применяются в 

управлении электроприводами. Их принцип работы основан на пропорциональной, инте-
гральной и дифференциальной составляющих. Для улучшения характеристик, особенно при 
задачах высокоточного отслеживания траектории, применяют компонент прямой связи [2]. 

В робототехнике PID-регуляторы используются для управления скоростью, током, 
положением и усилием. В частности, PID-регуляторы решают задачи высокоточного от-
слеживания траектории [9], синхронизированного и координированного управления не-
сколькими электроприводами (в простых случаях) [4, 6], применяются в системах век-
торного управления [4], а также для управления звеньями роботов-манипуляторов. 

В источнике [9] предложено использование PID-регулятора во внутреннем контуре 
управления для задания скорости колес мобильного робота, тогда как во внешнем конту-
ре применяется PD-регулятор для управления его положением. Такой подход позволяет 
эффективно разделить задачи стабилизации скорости и управления траекторией. 

Однако, PID-регуляторы имеют ряд ограничений: они требуют точной настройки 
параметров, могут быть чувствительны к шумам, нелинейностям [7] и сложным динами-
ческим характеристикам. Это ограничивает их применение в задачах робастного управ-
ления в условиях неопределенностей и возмущений, энергоэффективного управления и 
управления с учетом ограничений. 

Когда PID-регуляторы не обеспечивают требуемую производительность, могут 
быть применены другие методы управления, такие как управление скользящим режимом, 
фильтры Калмана и модельное прогнозирующее управление или же комбинации выше-
перечисленных методов с PID-контроллерами. Например, в работе [10] рассматривается 
применение адаптивного PID-контроллера для управления двухзвенным плоским мани-
пулятором, показывая возможность компенсации неопределенностей. В исследовании [5] 
применяется PD-регулятор, дополненный нелинейной составляющей обратной связи для 
компенсации ограничений работы регулятора в условиях нелинейности. 

2. Управление скользящим режимом (Sliding Mode Control – SMC). 
Управление скользящим режимом – это робастный метод, применяемый в управле-

нии электроприводами. Его принцип основан на принудительном «скольжении» траекто-
рии системы по заданной поверхности в пространстве состояний. Для этого управление 
резко корректируется в зависимости от положения системы, быстро возвращая её к за-
данному состоянию и удерживая на нём [11]. 

В робототехнике SMC используется для задач, требующих устойчивого управления 
в условиях неопределённостей, возмущений и высокоточного отслеживания траектории 
[11]. Он обеспечивает надёжность работы даже при изменении параметров, внешних по-
мехах и неточных моделях. Метод широко применяется для управления приводами ма-
нипуляторов, мобильных роботов и других автоматизированных систем, а также для ко-
ординированного управления несколькими электроприводами [4]. Кроме высокой роба-
стности, метод характеризуется быстрой реакцией, что делает его эффективным для за-
дач, требующих оперативного управления. В статье [12] SMC используется для управле-
ния мобильным роботом с дифференциальными колесами, работающим в условиях неис-
правностей исполнительных механизмов. Метод позволяет компенсировать неисправно-
сти, стабилизировать движение и снижать эффект чаттеринга (chattering). 

В источнике [13] SMC применяется для управления мобильным роботом с диффе-
ренциальным приводом. В сравнении с PID-регулятором, метод демонстрирует высшую 
точность, быстродействие, устойчивость к возмущениям и энергоэффективность, что 
подтверждает его преимущества в управлении динамическими системами. 
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Несмотря на преимущества, SMC имеет и недостатки. Из-за резких корректировок 
управления могут возникать высокочастотные колебания (chattering), вызывающие износ 
компонентов и нежелательные вибрации [11]. Для их снижения применяют методы сгла-
живания управляющего сигнала. 

Реализация SMC сложнее, чем у PID-регулятора, и требует тщательного подбора 
параметров. Кроме того, резкие изменения управления могут снижать энергоэффектив-
ность, увеличивая потери энергии. 

Для улучшения характеристик SMC его часто комбинируют с адаптивными метода-
ми. Например, в [11] предложен адаптивный SMC для управления траекториями манипу-
ляторов, обеспечивающий устойчивость при изменениях параметров. В задачах, требую-
щих снижения колебаний, повышения энергоэффективности или учёта ограничений, могут 
применяться альтернативные подходы, такие как адаптивное управление и MPC [4]. 

3. Модельное прогнозирующее управление (Model Predictive Control – MPC). 
Модельное прогнозирующее управление – это метод, использующий математиче-

скую модель системы для прогнозирования её будущего поведения и выбора оптималь-
ных управляющих воздействий с учётом целевой функции и ограничений. В робототех-
нике MPC применяется для задач высокоточного отслеживания траектории [14], управ-
ления с учётом ограничений и энергоэффективного управления [1]. Метод учитывает 
динамические характеристики системы, ограничения на положение, скорость, ускорение 
и усилие приводов, а также внешние факторы, такие как препятствия и условия окру-
жающей среды. Он используется в управлении мобильными роботами, манипуляторами, 
человекоподобными роботами и многодвигательными системами [4]. 

В [14] рассмотрено применение MPC для управления траекторией мобильного ро-
бота с учётом ограничений на скорость и положение. В [1] MPC выделяется как перспек-
тивный метод для энергоэффективного управления моментом и током в электроприводах 
постоянного тока. В [4] он применяется в динамических режимах синхронного управле-
ния многодвигательными системами. В источнике [15] рассмотрено совместное приме-
нение MPC и байесовской оптимизации в задачах управления роботом, что позволяет не 
только оптимизировать параметры управления, но и адаптивно корректировать траекто-
рию движения и энергопотребление на основе накопленных данных. А в [6] MPC исполь-
зуется для управления положением в синхронных многодвигательных системах, обеспе-
чивая высокую точность при динамических изменениях режима работы. 

Несмотря на преимущества, MPC требует точной модели системы, что может ус-
ложнять его применение, особенно если параметры изменяются со временем. Высокая 
вычислительная сложность [4] ограничивает использование метода в задачах, требующих 
быстрого реагирования, а недостаточная робастность к неопределённостям и возмущени-
ям делает необходимым комбинирование MPC с адаптивными схемами для повышения 
устойчивости и более эффективного взаимодействия робота с окружающей средой. 

Для снижения вычислительной сложности используются упрощённые модели и оп-
тимизационные алгоритмы, что позволяет применять MPC даже в системах с ограничен-
ными вычислительными ресурсами. Однако при необходимости повышения робастности 
к неопределённостям или быстрого реагирования на внешние возмущения MPC комби-
нируют со скользящим режимом или адаптивными методами управления [4]. 

4. Фильтр Калмана. 
Фильтр Калмана широко применяется в управлении электроприводами, обеспечи-

вая подавление шумов, прогнозирование состояний и компенсацию потерь данных сен-
соров. В традиционных методах управления востребованы его расширенная (EKF) и 
адаптивная (UKF) версии, учитывающие нелинейности системы [3, 16]. 

В [16] представлен неоднородный двухчастотный EKF (NUDREKF), повысивший 
точность следования траектории мобильного робота с колёсами Меканума. В [3] EKF 
использовался для стабилизации движения конечного звена трёхзвенного манипулятора. 
В [17] UKF применялся для оценки состояния электрического робота в реальном време-
ни, повышая точность планирования траектории. 

Фильтр Калмана демонстрирует эффективность в задачах точного следования тра-
ектории, компенсации шумов и повышения устойчивости системы к внешним возмуще-
ниям. Его применение позволяет учитывать ограничения на измерения и динамику объ-
екта, что особенно важно для управления многозвенными манипуляторами и мобильны-
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ми роботами. В отличие от PID-регуляторов, он не предназначен для непосредственного 
регулирования усилия и скорости, но обеспечивает высокую точность оценки состояния 
системы. В отличие от скользящего режима (SMC) и предиктивного управления (MPC), 
он не гарантирует устойчивость в условиях жёстких ограничений, но эффективно допол-
няет эти методы, повышая надёжность управления. 

Таким образом, фильтр Калмана остаётся ключевым инструментом в системах 
управления, требующих высокой точности и устойчивости. Его сочетание с другими ме-
тодами регулирования позволяет компенсировать неопределённости, минимизировать 
влияние шумов и повышать качество управления, что подтверждается примерами его 
применения в [3, 16, 17]. 

Для полноты картины, отметим, что существуют и другие нерассмотренные выше 
подходы. Например, для решения задач адаптивного управления, в частности, с целью 
улучшения управления роботизированными системами, предлагаются стратегии на осно-
ве эталонной модели (MRAC), позволяющие улучшить характеристики управления.  
В условиях неопределенностей и возмущений для роботов-манипуляторов также разра-
ботан робастный H∞ контроллер, зачастую превосходящий другие подходы, такие как 
управление с компенсацией задержки и управление скользящим режимом. 

Рассмотренные выше методы представляют собой фундамент эффективного управ-
ления электроприводами и робототехникой, особенно в задачах с известной динамикой и 
предсказуемыми условиями. Однако, для работы в более сложных и изменчивых услови-
ях, таких как системы с высокой степенью нелинейности, неполной информацией о среде 
и сложными алгоритмами взаимодействия, становятся все более востребованы методы, 
основанные на искусственном интеллекте. Одним из наиболее перспективных направле-
ний в этой области являются нейросетевые методы управления. 

Нейросетевые методы управления. Нейросетевые методы управления представ-
ляют собой современный подход, основанный на принципах искусственного интеллекта 
и машинном обучении. Они открывают новые возможности в управлении электроприво-
дами и робототехникой, позволяя решать сложные задачи, которые трудно решить тра-
диционными методами. 

1. Нейросети прямого распространения (Feedforward Neural Networks - FNN) и мно-
гослойные персептроны (Multilayer Perceptrons - MLPs). 

Нейронные сети прямого распространения и многослойные персептроны – это класс 
нейронных сетей, в которых информация движется только в одном направлении – от 
входа к выходу, без обратных связей. В робототехнике и управлении электроприводами 
FNN/MLP используются для аппроксимации нелинейных функций, решения обратной 
кинематики и управления движением [3]. Благодаря способности к нелинейной аппрок-
симации они эффективно используются в управлении электроприводами, поскольку по-
зволяют учитывать сложные зависимости между входными и выходными параметрами 
системы. FNN могут применяться для целевой обратной кинематики (task-specific IK), 
моделирования характеристик электроприводов и построения нелинейных регуляторов. 

В [3] FFNN используется для аппроксимации обратной кинематики робота, обеспе-
чивая грубую оценку углов сочленений. Дополнительно применяется фильтр Калмана, 
который уточняет полученные оценки. В [8] рассматривается использование FNN для 
целевой обратной кинематики робота ABB IRB 6700, демонстрируя сокращение времени 
обучения и высокую точность предсказаний. FNN также применяются для решения зада-
чи обратной статики для мягких манипуляторов, позволяя эффективно захватывать объ-
екты [18]. Основным ограничением FNN/MLP является необходимость большого количе-
ства данных для обучения [8]. Кроме того, для достижения высокой точности требуется 
тщательная настройка архитектуры сети и параметров обучения. 

Для повышения эффективности FNN/MLP используются различные методы обуче-
ния, такие как обратное распространение ошибки Левенберга-Марквардта. Однако, при 
необходимости работы в условиях неопределенности или сложной динамики, FNN часто 
комбинируют с другими методами управления, такими как фильтр Калмана [3]. 
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2. Рекуррентные нейронные сети (Recurrent Neural Networks – RNNs), в частности, 
сети с долгой краткосрочной памятью (Long Short-Term Memory – LSTM). 

Рекуррентные нейронные сети – это класс нейронных сетей, предназначенных для 
обработки последовательных данных и учитывающих временные зависимости. Ключе-
вой особенностью RNN является наличие рекуррентных связей, позволяющих информа-
ции циркулировать внутри сети и сохранять контекст прошлых состояний. LSTM, как 
продвинутый тип RNN, эффективно преодолевают проблему затухания градиента, что 
позволяет им устанавливать связи между событиями, разделенными значительными вре-
менными интервалами. В робототехнике RNN/LSTM применяются для управления ма-
нипуляторами [19], моделирования динамики роботов [18], планирования траекторий  
[19, 20], а также прогнозировании энергопотребления.  

В [19] предложен RNN-подход для решения задачи избыточности в управлении ма-
нипулятором с учетом ограничений на дистанционный центр вращения (RCM). В [20] 
LSTM используется для предсказания и коррекции траектории мобильного робота в ди-
намической среде. Реализация основана на системе ROS и симуляторе Gazebo, что по-
зволяет тестировать алгоритмы в виртуальной среде перед реальной эксплуатацией.  
В [21] LSTM применяется в комбинации с адаптивным регулятором скользящего режима 
(ASMC) для робастного управления движением манипулятора. 

Несмотря на преимущества, обучение RNN/LSTM может быть сложной задачей 
[18], требующей значительного объема данных и тщательной настройки параметров. 
Сложность архитектуры сети и процесса обучения могут ограничивать использование 
RNN/LSTM в задачах, требующих быстрого реагирования. 

Для повышения эффективности RNN/LSTM используются различные методы обу-
чения и архитектуры, такие как оптимизация Adam [20]. Также, для улучшения генерали-
зации и компенсации влияния возмущений, RNN/LSTM комбинируют с адаптивными 
методами управления [21]. 

3. Радиально-базисные функции (Radial Basis Function – RBF). 
Радиально-базисные функции – это класс нейронных сетей, использующих радиально-

симметричные функции для аппроксимации сложных нелинейных зависимостей. RBF-сети 
применяются для решения задач классификации, идентификации систем, управления робо-
тами и компенсации неопределенностей [22–25]. В робототехнике RBF-сети находят приме-
нение в задачах, требующих адаптации к изменяющимся условиям и высокой точности 
управления. Они используются в управлении многодвигательными системами [25], экзоске-
летами [24] и манипуляторами [23]. Метод учитывает нелинейные характеристики системы, 
позволяет идентифицировать параметры и может быть использован для повышения робаст-
ности управления в условиях неопределенности или возмущений. 

В [25] RBF используется в кооперативном управлении многодвигательной систе-
мой, где автоматически подстраивает параметры PID-регулятора для обеспечения син-
хронного движения нескольких электроприводов. В [22] RBF сеть применяется для по-
строения адаптивного отказоустойчивого управления для роботов с неизвестным направ-
лением управления. В [23] RBF-сети интегрируются с нелинейным модельным прогнози-
рующим управлением (NMPC) для обеспечения устойчивого отслеживания траектории 
манипуляторов. А в [24] RBF-сети используются для разработки контроллера экзоскелета 
нижней конечности человека. 

Несмотря на преимущества, RBF-сети требуют выбора оптимального количества цен-
тров и настройки параметров функций активации, что может быть сложной задачей. Высо-
кая чувствительность к параметрам и необходимость в предварительной обработке данных 
могут ограничивать использование метода в задачах, требующих быстрой адаптации. 

Для повышения эффективности RBF-сетей используются различные методы выбора 
центров базисных функций, такие как кластеризация данных и градиентные методы. Од-
нако, при необходимости повышения робастности или адаптации к сложным динамиче-
ским системам, RBF-сети комбинируют с другими методами управления, такими как 
скользящий режим или модельное прогнозирующее управление [21, 23]. 

4. Нейро-нечеткие системы (Neuro-Fuzzy Systems). 
Нейро-нечеткие системы – это гибридный подход, сочетающий преимущества ней-

ронных сетей и нечеткой логики, позволяющий создавать интеллектуальные системы 
управления, способные адаптироваться к сложным и неопределенным условиям. Метод 



Известия ЮФУ. Технические науки                             Izvestiya SFedU. Engineering Sciences 
 

294 

позволяет учитывать экспертные знания и опыт, комбинируя их с возможностями ма-
шинного обучения, а также обеспечивает учет нелинейностей и возмущений. В робото-
технике нейро-нечеткие системы применяются в задачах управления траекториями, об-
хода препятствий и синхронизации движений [26, 27]. 

В [26] предлагается адаптивный самонастраивающийся нечеткий логический кон-
троллер для управления роботами-манипуляторами, обеспечивающий устойчивое отсле-
живание траектории в условиях динамических неопределенностей. В [27] используется 
нечеткий логический регулятор второго типа (Type-2 fuzzy logic controller) для обхода 
препятствий мобильным роботом Robotino.  

Несмотря на преимущества, нейро-нечеткие системы требуют тщательной разра-
ботки структуры, правил нечеткого вывода и настройки параметров [18], что может быть 
сложной задачей. Требования к экспертным знаниям и высокая вычислительная слож-
ность обучения могут ограничивать применение метода в задачах, требующих быстрой 
разработки и высокой скорости реагирования. 

Для повышения эффективности нейро-нечеткие системы используют различные ме-
тоды обучения и адаптивные алгоритмы. При необходимости повышения робастности к 
неопределённостям нейро-нечеткие системы комбинируют с другими методами управле-
ния, такими как адаптивное управление и активное подавление помех [26]. 

5. Обучение с подкреплением (Reinforcement Learning – RL). 
Обучение с подкреплением – это метод машинного обучения, при котором система 

разрабатывает оптимальную стратегию действий на основе взаимодействия со средой, 
получая за свои решения вознаграждения или штрафы. В робототехнике RL применяется 
для решения сложных задач управления, требующих адаптации к изменяющимся усло-
виям. Этот подход позволяет разрабатывать автономные системы управления, способные 
обучаться самостоятельно и работать в неструктурированной среде [28]. К некоторым 
задачам, решаемых с помощью RL относят захват и перемещение объектов [29], навига-
цию и выполнение операций, связанных с физическим взаимодействием робота с окру-
жающей средой [28].  

В работе [29] RL комбинируется с моделью Markov Decision Process (MDP) в задаче 
оптимального захвата и переноса объектов манипулятором, что повышает стабильность 
управления. В [2] применяется RL-метод Adaptive Dynamic Programming (ADP) для 
управления роботом SCARA, обучая нейросеть минимизировать ошибки позициониро-
вания. Исследование [28] посвящено применению RL для управления движением робота 
при взаимодействии с объектами. В [49] представлен обзор методов глубокого обучения 
с подкреплением для задач управления роботами-манипуляторами, в частности, для по-
вышения эффективности и обобщения навыков при выполнении операций захвата, пере-
мещения и сборки объектов. 

Несмотря на свои преимущества, RL требует длительного обучения, чувствителен к 
настройке параметров и может испытывать трудности при переходе от симуляции к ре-
альной среде [30]. Кроме того, обучение непосредственно на оборудовании может быть 
затратным и сопряжено с риском его повреждения. 

Для повышения эффективности RL используют оптимизацию функции вознаграж-
дения, обучение на примерах и применение глубоких нейросетей [28, 30]. Также для уве-
личения устойчивости алгоритмов и ускорения обучения RL часто комбинируют с дру-
гими методами машинного обучения. 

Нейросетевые методы предлагают гибкие и адаптивные подходы к управлению: они 
способны аппроксимировать сложные нелинейные зависимости, определять параметры 
системы и эффективно адаптироваться к изменяющимся условиям. В частности, обуче-
ние с подкреплением позволяет создавать полностью автономные системы управления, 
способные к самообучению и оптимизации собственного поведения. Однако стоит заме-
тить, что кроме локальных проблем каждого отдельно взятого метода, все нейросетевые 
методы страдают все еще недостаточной изученностью, имеют высокие требования к 
вычислительным ресурсам, количеству и качеству данных для обучения. 



Раздел IV. Машинное обучение и нейронные сети 
 

295 

Заключение. Анализ традиционных и нейросетевых методов управления электро-
приводами в робототехнике показывает, что оба подхода имеют свои преимущества и 
ограничения. Традиционные методы, обладая высокой предсказуемостью и надежно-
стью, остаются наиболее эффективными для линейных систем, особенно с учетом затрат 
на разработку, настройку и отладку. Их использование, как правило, оправдано в тех 
случаях, когда динамика системы хорошо изучена, а внешние условия остаются относи-
тельно стабильными. 

Нейросетевые методы, в свою очередь, предлагают гибкость и возможность адапта-
ции к сложным, нелинейным и зашумленным средам. Однако их применение требует 
значительных вычислительных ресурсов, больших объемов данных для обучения и тща-
тельной предварительной обработки. Кроме того, длительный процесс обучения и слож-
ности в интерпретации работы таких систем ограничивают их широкое использование в 
реальных приложениях. 

Таким образом, одной из перспективных стратегий является создание гибридных 
систем, в которых нейросетевые методы интегрируются в традиционные системы управ-
ления, но активируются только при необходимости. Такой подход позволяет минимизи-
ровать вычислительные затраты и сохранять устойчивость управления в стандартных 
режимах, включая нейросетевые компоненты лишь в условиях значительных нелинейно-
стей, неопределенностей или помех. 

Кроме того, хочется отметить, что даже в рамках рассмотренных мною традицион-
ных и нейросетевых методов можно наблюдать элементы, заимствованные из других 
подходов, например, адаптивные алгоритмы, используемые для улучшения характери-
стик PID-регуляторов или же часто встречается использование фильтра Калмана для по-
вышения точности работы и надежности нейросетевых контроллеров. 

Этот принцип адаптивного использования нейросетевых методов может стать важ-
ным направлением дальнейших исследований, обеспечивая баланс между эффективно-
стью, надежностью и вычислительными затратами. 

Работа выполнена при поддержке Российского научного фонда в рамках научного 
проекта № 24-29-00675 «Разработка фундаментальных научных основ высокоэффек-
тивного электромеханического преобразователя энергии с повышенными удельными 
характеристиками и элементов гибридной силовой установки». 
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