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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 
 

 

Τα ευφυή μηχανικά συστήματα, τα οποία είναι εξοπλισμένα με αισθητήρες 

και διεγέρτες από πιεζοηλεκτρικά υλικά αλληλοεπιδρούν με το περιβάλλον μέσω 

κάποιου ενεργού μηχανισμού ελέγχου. Ένα τέτοιο παράδειγμα αποτελεί και η πε-

ρίπτωση ενός ρομποτικού βραχίονα. Ωστόσο, λόγω ατελειών στο μηχανικό μοντέλο, 

αλλά και στα αισθητήρια όργανα, πάντα υπεισέρχεται στο σύστημα κάποιος βαθ-

μός αβεβαιότητας. Ο κλασικός έλεγχος μπορεί να λειτουργήσει υπό συνθήκες αβε-

βαιότητας, αλλά με μειωμένη απόδοση. 

Η σχεδίαση κανόνων ελέγχου μη γραμμικής ανάδρασης με χρήση κλασικών 

μεθόδων είναι δύσκολο εγχείρημα. Ως εκ τούτου προτείνεται η χρήση τεχνικών ευ-

φυούς ελέγχου, ο οποίος βασίζεται σε νευροασαφή συστήματα. 

Στόχος της παρούσης εργασίας είναι η ανάπτυξη αξιόπιστου συστήματος 

νευροασαφούς ελέγχου σε περιβάλλον MATLAB(Simulink) και η σύνδεσή του με 

μηχανικό σύστημα ρομποτικού βραχίονα 2 βαθμών ελευθερίας. Οι τεχνικές που θα 

αναπτυχθούν στο πλαίσιο της παρούσας εργασίας είναι κατάλληλες για επίλυση 

γραμμικών και μη γραμμικών συστημάτων και μπορούν να εφαρμοστούν σε πλή-

θος διαφορετικών εφαρμογών. 
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ABSTRACT 
 

 

 

Intelligent mechanical systems, which are equipped with sensors and exciters 
made of piezoelectric materials, interact with the environment through an active 
control mechanism. One such example is the case of a robotic arm. However, due to 
imperfections in the mechanical model, but also in the sensory organs, a certain de-
gree of uncertainty always enters the system. Classic control can operate under 
conditions of uncertainty, but with reduced efficiency. 
 
 Designing nonlinear feedback control rules using classical methods is a diffi-
cult task. It is therefore recommended to use intelligent control techniques, which 
are based on neurofuzzy systems. 
 
 The aim of this work is the development of a reliable neurofuzzy control sys-
tem in MATLAB (Simulink) environment and its connection to a mechanical robotic 
arm system of 2 degrees of freedom. The techniques that will be developed in the 
context of this work are suitable for solving linear and non-linear systems and can be 
applied in a numeral of different applications. 
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ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
 

 

Οι ρομποτικοί βραχίονες, τα τελευταία χρονιά έχουν αντικαταστήσει σε με-

γάλο βαθμό το ανθρώπινο δυναμικό στις βιομηχανίες. Το γεγονός ότι  οι ρομποτι-

κοί βραχίονες δίνουν την δυνατότητα αυτοματοποίησης της εργασίας τους καθι-

στούν αναγκαίους σε κάθε βιομηχανική μονάδα. Η ραγδαία ανάπτυξη των υπολο-

γιστικών συστημάτων καθιστά τα ρομπότ ιδανικά για οποιαδήποτε συνθέτη εφαρ-

μογή που απαιτεί μεγάλη ακρίβεια (πχ χειρουργική ιατρική, βιομηχανίες κλπ.). 

Τα εμπορικά βιομηχανικά ρομπότ αποτελούνται από 2 βασικά μέρη, τον 

βραχίονα χειριστή και τον ελεγκτή. Η εύρεση επιθυμητής διαδρομής σε ένα απρό-

βλεπτο περιβάλλον για το βραχίονα είναι το ουσιαστικό πρόβλημα που αντιμετωπί-

ζουμε κατά τον έλεγχο του. Για την αντιμετώπιση αυτού του προβλήματος γίνεται 

εφαρμογή προσομοιώσεων με υβριδικό έλεγχο προσαρμοσμένο στην ικανότητα 

μάθησης και λογικής ενός νευρωνικού δικτύου.  

Στην παρούσα διπλωματική εργασία γίνεται εφαρμογή Neuro-Fuzzy Control ή 

ANFIS για τον έλεγχο του ρομποτικού βραχίονα κάτω από απρόβλεπτες συνθήκες, 

όπως για παράδειγμα την εφαρμογή εξωτερικής ροπής στον βραχίονα. Στην περί-

πτωση μας, χρησιμοποιώντας το εργαλείο της MATLAB,Simulink, μοντελοποιήσαμε  

το σύστημα ανάδρασης του ρομποτικού βραχίονα 2 βαθμών ελευθερίας (2 DOF) 

σύμφωνα με το δυναμικό του μοντέλο και τις εξισώσεις Euler-Lagrange, με εισό-

δους εξωτερικές ροπές στις αρθρώσεις του βραχίονα και εξόδους την θέση, την τα-

χύτητα και την επιτάχυνση του άκρου του βραχίονα και στο σημείο σύνδεσης των 2 

στελεχών. 

 Από την παραπάνω μοντελοποίηση εκλάβαμε βάσεις δεδομένων (datasets) 
τιμών εισόδου-εξόδου με σκοπό την υβριδική εκπαίδευση των ελεγκτών μας. Χρη-
σιμοποιώντας το εργαλείο ANFIS υλοποιήσαμε τους 2 ελεγκτές μας τους οποίους 
και προσθέσαμε στο αρχικό μας σύστημα για να παρατηρήσουμε αν υπήρξε βελτί-
ωση στο πρόβλημα που είχαμε να αντιμετωπίσουμε. 
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ΡΟΜΠΟΤ 
 

 

 

Εικόνα 1-Βιομηχανικός ρομποτικός βραχίονας (πηγή Turbosquid) 

 

 
 

ΓΕΝΙΚΑ 
 

Ρομποτική ορίζεται ως η επιστήμη που ασχολείται με τη σχεδίαση, την κατα-
σκευή και τις εφαρμογές των ρομπότ. Ως ρομπότ μπορούμε να ορίσουμε έναν μη-
χανισμό σχεδιασμένο, ώστε μέσω προγραμματιζόμενων κινήσεων να μεταφέρει υ-
λικά, τεμάχια, εργαλεία ή ειδικευμένες συσκευές με σκοπό την εκτέλεση ποικίλων 
εργασιών. 
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Για να φτάσουμε στην σημερινή μορφή των ρομπότ χρειάστηκε να περάσουν 

από πολλά στάδια. Τα πρώτα ρομπότ είναι αρκετά απλοϊκά ως προς την λειτουργία 
και δεν έχουν πολλές δυνατότες όπως την δυνατότητα υπολογισμού και αίσθη-
σης.Τα ρομπότ δεύτερης γενιάς, διαθέτουν περιορισμένη υπολογιστική ισχύ, γλώσ-
σες προγραμματισμού υψηλού επιπέδου και αισθητήρες ανατροφοδότησης. Τα 
τρίτης γενιάς ρομπότ είναι ικανά να παίρνουν αποφάσεις με την βοήθεια της τεχνη-
τής νοημοσύνης ενώ παράλληλα εκτέλουν την εργασίας τους. Τις ικανότητες αυτές, 
τις αποκτούν με την χρήση προηγμένων αισθητήρων αφής, δύναμης, απόστασης, 
όρασης, κ.λπ.. 

 

ΙΣΤΟΡΙΚΑ ΣΤΟΙΧΕΙΑ 
 

  Από την αρχαιότητα υπάρχει στην σκέψη του ανθρώπου η ύπαρξη του ρο-
μπότ. Στην ελληνική μυθολογία, ο θεός Ήφαιστος κατασκεύαζε ανθρωποειδή ρο-
μπότ που τον υπηρετούσαν και είχαν την ικανότητα ομιλίας και κίνησης. Ίσως το  
γνωστότερο τέτοιο ρομπότ ήταν ο Τάλως, οποίος κατασκευάστηκε κατά παραγγε-
λία του ετεροθαλή αδερφού του και βασιλιά των Μινωιτών, Μίνωα, και είχε σκοπό 
να προστατεύει το βασίλειο από πιθανούς εισβολείς. 
 
 

 
Εικόνα 2- Το ανθρωπόμορφο ρομπότ << Τάλως>> (πηγή Marathon Press) 
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 Η λέξη ρομπότ προέρχεται από την τσέχικη λέξη <<robota>> και αναφέρεται 
στην έννοιας της καταναγκαστικής εργασίας. Δημιουργήθηκε από τον Τσέχο σκηνο-
θέτη Karel Capek το 1921 κατά την διάρκεια του έργου του R.U.R. 
  
 Η πρώτη αναφορά στην επιστήμη της ρομποτικής παρουσιάζεται από τον 
Ρώσο συγγραφέα, Isaac Asimov, ο οποίος αφού αρχικά όρισε σαν ρομπότ μια αν-
θρωπόμορφη μηχανή χωρίς συναισθήματα, έθεσε τους τρείς νόμους που χαρακτη-
ρίζουν κάθε ρομπότ: 
 
  

1. Ένα ρομπότ δεν μπορεί να βλάψει τον άνθρωπο με οποιοδήποτε τρόπο. 
2. Ένα ρομπότ πρέπει να υπακούει στις εντολές του ανθρώπου, εκτός αν έρχο-

νται σε αντίθεση με τον πρώτο νόμο. 
3. Ένα ρομπότ πρέπει να προστατεύεται, εκτός αν αυτό έρχεται σε αντίθεση με 

τους 2 πρώτους νόμους.  
 

 
Το 1954 περιγράφεται για πρώτη φορά ένα βιομηχανικό ρομπότ (Unimate) 

από τον μηχανικό  George C. Devol. Η κατασκευή του ολοκληρώθηκε το 1961 και 
είχε την μορφή ρομποτικού βραχίονα. Σκοπός την κατασκευής του ήταν να χρησι-
μοποιηθεί σε διάφορες εργασίες στην βιομηχανία. Χρειάστηκε να φτάσουμε στα 
τέλη της δεκαετίας του 1970 για να αρχίσουν τα βιομηχανικά ρομπότ να έχουν 
πρωταγωνιστικό ρόλο στην βιομηχανική παραγωγή. 

 
 

 
Εικόνα 3- Unimate, το πρώτο βιομηχανικό ρομπότ (πηγή Automate) 
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ΔΟΜΙΚΑ ΣΤΟΙΧΕΙΑ ΕΝΟΣ ΡΟΜΠΟΤ 
 

Όπως αναφέραμε, τα ρομπότ είναι μηχανές, που δεν έχουν τη μορφή ή τη 
συμπεριφορά του ανθρώπου, αλλά μπορούν να εκτελούν εργασίες, που κάνει ο 
άνθρωπος. Ένας τέτοιος μηχανισμός συνήθως αποτελειται απο τα παρακάτω υπο-
συστήματα: 
 

• Το μηχανολογικό υποσύστημα, το οποίο είναι υπεύθυνο για την κίνη-
ση του ρομπότ (π.χ οι αρθρώσεις, οι οδηγοί,  το σύστημα μετάδοσης 
κίνησης, οι επενεργητές-κινητήρες , κ.λ.π.) 

• Το υποσύστημα αίσθησης, το οποίο  δέχεται εξωτερικές εντολές,τις 
επεξεργάζεται και τις τροφοδοτεί σε διάφορους υπομηχανισμούς του 
ρομποτ. Ακόμα, συλλέγει πληροφορίες για την κατάσταση, στην οποία 
βρίσκονται τόσο το ίδιο το ρομπότ, όσο και το περιβάλλον του.Στο υ-
ποσύστημα αίσθησης περιλαμβάνονται όργανα μέτρησης, αισθητήρες 
κ.λ.π. 

• Το υποσύστημα ελέγχου, το οποιο συντονίζει ολόκληρο το σύστημα, 
οργανώνοντας την αίσθηση με τη δράση ετσι, ώστε το ρομπότ να λει-
τουργεί αποτελεσματικά και με τον επιθυμητό τρόπο.Για την  σχεδίαση 
και την υλοποίηση του ελεγκτη απαιτείται ο συνδιασμός γνώσεων από 
πολλές γνωστικές περιοχές(αυτόματος έλεγχος,τεχνητή νοημοσύνη, ε-
πιστήμη υπολογιστών, κ.λ.π.) 
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ΒΑΣΙΚΕΣ ΕΝΝΟΙΕΣ ΕΝΟΣ ΡΟΜΠΟΤ 
 

Για την καλύτερη κατανόηση της έννοιας του ρομπότ (και ως αποτέλεσμα του 
ρομποτικού βραχίονα) είναι απαραίτητο να αναφέρουμε κάποιες βασικές παραμέ-
τρους που το διέπουν. 

 
 

 

• Τις προδιαγραφές του:  Κάθε ρομπότ χαρακτηρίζεται από κάποιες ο-
νομαστικές τιμές όπως, το μέγιστο βάρος εξυπηρέτησης, την ταχύτητα 
εκτέλεσης, την επιτάχυνση του κινητήρα, την ακρίβεια λειτουργίας 
καθώς και την περιοχή δράσης του. 

• Ο αριθμός των αξόνων με τους οποίους κινείται : Ένα ρομπότ που κι-
νείται με δύο άξονες μπορεί να επιτελέσει εργασίες πάνω σε ένα επί-
πεδο, ενώ κάποιο άλλο που κινείται σε τρεις άξονες μπορεί να επιτε-
λέσει εργασίες στον τρισδιάστατο χώρο. 

• Οι βαθμοί ελευθερίας Ο αριθμός των ελάχιστων ανεξάρτητων μετα-
βλητών που απαιτούνται για να καθορισθεί η θέση και ο προσανατο-
λισμός του σώματος στο χώρο. Συνήθως ταυτίζονται με τον αριθμό 
των αρθρώσεων του ρομπότ. 

• Η κινηματική του : Αυτή εξαρτάται από τους βραχίονες, τους συνδέ-
σμους και γενικότερα όλα τα μέλη του ρομπότ και καθορίζει τις κινή-
σεις του, άρα και τη λειτουργία του. 
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ΡΟΜΠΟΤΙΚΟΣ ΒΡΑΧΙΟΝΑΣ 
 
 
 

ΒΙΟΜΗΧΑΝΙΚΑ ΡΟΜΠΟΤ 
 

Τα βιομηχανικά ρομπότ είναι εξελιγμένα συστήματα αυτοματισμού, που 
χρησιμοποιούν ηλεκτρονικό υπολογιστή σαν μια βασική συνιστώσα του 
ελέγχου τους. Οι υπολογιστές, κατευθύνουν τις γραμμές παραγωγής και ελέγχουν 
τα συστήματα κατασκευής (π.χ. εργαλειομηχανές, συγκολλητές, κοπτικές 
διατάξεις Laser κ.α.). Ως αποτέλεσμα, η χρήση των σύγχρονων  ρομπότ αποτελεί 
απαραίτητη προϋπόθεση για τον πλήρη αυτοματισμό των εργοστασίων. 
  Ένα βιομηχανικό ρομπότ μιμείται το ανθρώπινο χέρι. Για αυτό το λόγο ανα-
φερόμαστε σε αυτό και σαν ρομποτικό βραχίονα. Οι ρομποτικοί βραχίονες αποτε-
λούνται από διαδοχικούς συνδέσμους ή μέλη (links), που συνδέονται με αρθρώσεις 
(joints). Σαν αρθρώσεις μπορούμε να θεωρήσουμε μηχανισμούς οι οποίοι λειτουρ-
γούν ακριβώς όπως ο ώμος, ο αγκώνας ή καρπός σε ένα ανθρώπινο χέρι. 

Κάθε μια από τις αρθρώσεις του βραχίονα παρέχει έναν βαθμό ελευθερίας 
στην κίνηση του τελικού στοιχείου δράσης. Επομένως, για n βαθμούς ελευθερίας, 
έχουμε n αρθρώσεις ή οι άξονες κίνησης, ως προς τους οποίους μπορεί να κινηθεί 
ο βραχίονας. Οι άξονες κίνησης μπορεί να είναι άξονες στροφικής κίνησης (περι-
στροφικές αρθρώσεις), ή γραμμικής μεταφορικής κίνησης (πρισματικές αρθρώσεις). 
Στο άκρο του βραχίονα συναντούμε κάποιον ειδικό μηχανισμό (πχ. κεφαλή συγκόλ-
λησης, πιστόλι βαφής κλπ.), που ονομάζεται τελικό στοιχείο δράσης (end effector), 
η κίνηση του οποίου ρυθμίζεται ελέγχοντας τη θέση και την ταχύτητα των αξόνων 
κίνησης του βραχίονα.  
  Για να κινηθεί και να «φτάσει» σε ένα αυθαίρετο σημείο στο χώρο το άκρο 
του ρομπότ, πρέπει ο βραχίονας να έχει 6 βαθμούς ελευθερίας(Degrees Of Free-
dom). Οι τρεις εξ αυτών προσδιορίζουν την θέση του και οι υπόλοιποι τρεις τον 
προσανατολισμό του.  
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 Η υπολογιστική μονάδα κάθε σύγχρονου ρομποτικού βραχίονα περιέχει ένα 

πρόγραμμα ελέγχου και ένα πρόγραμμα εργασίας. Το πρόγραμμα ελέγχου καθορί-
ζει την κίνηση κάθε άρθρωσης σύμφωνα με τις ρυθμίσεις που δίνει ο κατασκευα-
στής. Το πρόγραμμα εργασίας, είναι το πρόγραμμα, το οποίο δίνεται από τον χειρι-
στή του βραχίονα, και είναι όλες οι απαραίτητες κινήσεις για την υλοποίηση της ε-
πιθυμητής εργασίας. 

 Ένα πρόγραμμα εργασίας μπορεί να δημιουργηθεί είτε περνώντας το ρο-
μπότ από τις επιθυμητές θέσεις(training), είτε μέσω κάποιας γλώσσας προγραμμα-
τισμού.  

Στην περίπτωση που χρησιμοποιείται μια γλώσσα προγραμματισμού, το ρο-
μπότ χρειάζεται κατάλληλο επεξεργαστή, για την εύρυθμη παράλληλη λειτουργία 
τον προγραμμάτων ελέγχου και εργασίας. Στην ουσία, μεταφράζει το πρόγραμμα 
εργασίας και παρέχει τα δεδομένα, που χρειάζεται το πρόγραμμα ελέγχου για να 
καθοδηγήσει το βραχίονα στις επιθυμητές κινήσεις.  

 
 

 

 

 

Εικόνα 4- Τα μέρη (links) και οι αρθρώσεις (joints) ενός ρο-
μποτικού βραχίονα (πηγή ResearchGate) 
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ΚΙΝΗΜΑΤΙΚΗ ΑΝΑΛΥΣΗ ΡΟΜΠΟΤΙΚΟΥ ΒΡΑΧΙΟΝΑ 2 ΒΑΘΜΩΝ ΕΛΕΥΘΕΡΙΑΣ 

(2DoF)  
 
 
 Στην παρούσα διπλωματική εργασία, ως μοντέλο προσομοίωσης θα χρησι-
μοποιήσουμε ένα ρομποτικό βραχίονα 2 βαθμών ελευθερίας. 
 
 

 
Εικόνα 5- Κινηματική ανάλυση ρομποτικού βραχίονα 2 βαθμών ελευθερίας (2 DOF) 

 
Η κινηματική είναι ένας κλάδος της μηχανικής που περιγράφει την κίνηση α-

ντικειμένων χωρίς αναφορά στις δυνάμεις που προκαλούν τη κίνηση. Κινηματική σε 
βιομηχανικό ρομπότ αφορά τη θέση και τον προσανατολισμό του τελικού σημείου 
του ρομπότ (end effector) σε σχέση με τη γωνία των μελών του ρομπότ.  
Υπάρχουν δύο κινηματικές αναλύσεις σχετικά με την κίνηση του ρομπότ,  η ευθεία 
κινηματική και αντίστροφη κινηματική. Κατά την ευθεία κινηματική η υπολογίζουμε 
τη θέση και τον προσανατολισμο του end effector με βάση τη γωνία των αρθρώσε-
ων.  
 

𝒙𝟏 = 𝑳𝟏𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟏
𝒚𝟏 = 𝑳𝟏𝒔𝒊𝒏 𝜽𝟏
𝒙𝟐 = 𝒙𝟏 + 𝑳𝟐𝒄𝒐𝒔(𝜽𝟏 + 𝜽𝟐)

𝒚𝟐 = 𝒚𝟏 + 𝑳𝟐𝒔𝒊𝒏(𝜽𝟏 + 𝜽𝟐)

 

 
Αντίστοιχα, στην αντίστροφη κινηματική υπολογίζουμε τη γωνία των μελών 

του βραχίονα για δεδομένη τελική θέση και του προσανατολισμού του άκρου του 
βραχίονα. Δεδομένου ότι στο χώρο εργασίας η ανθρώπινη αντίληψη αναπαριστά-
ται συνήθως σε καρτεσιανό σύστημα συντεταγμένων, η αντίστροφη κινητική είναι 
ιδιαιτέρα χρήσιμη στην πράξη.Ωστόσο, απαιτεί και περίπλοκη 
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μαθηματική ανάλυση, ειδικά σε ρομποτ με περισσότερους  βαθμόυς ελευθερίας 
(DoF).  

𝜶𝟏 = 𝒕𝒂𝒏−𝟏
𝒚𝟐
𝒙𝟐

𝜶𝟐 = 𝒄𝒐𝒔−𝟏 (
𝑳𝟏
𝟐 + 𝑳𝟑

𝟐 − 𝑳𝟐
𝟐

𝟐𝑳𝟏𝑳𝟑
)

𝜶𝟑 = 𝒄𝒐𝒔−𝟏 (
𝑳𝟏
𝟐 + 𝑳𝟐

𝟐 − 𝑳𝟑
𝟐

𝟐𝑳𝟏𝑳𝟐
)

 

 

Για 𝐿3 = √𝑥2
2 + 𝑦2

2 
 

𝜽𝟏 = 𝜶𝟏 + 𝜶𝟐

𝜽𝟐 = 𝜶𝟑 − 𝟏𝟖𝟎∘
 

 

 

ΔΥΝΑΜΙΚΗ ΑΝΑΛΥΣΗ ΡΟΜΠΟΤΙΚΟΥ ΒΡΑΧΙΟΝΑ 2 ΒΑΘΜΩΝ ΕΛΕΥΘΕΡΙΑΣ 

(2DoF)  
 

 Ρομποτική δυναμική θεωρούμε τη μελέτη και υλοποίηση του δυναμικού μο-
ντέλου ενός ρομποτικού βραχίονα. Το δυναμικό μοντέλο αποτελείται από διαφορι-
κές εξισώσεις που περιγράφουν αναλυτικά τη σχέση ανάμεσα στις ροπές των κινη-
τήρων που κινούν τις αρθρώσεις του βραχίονα και την κίνηση (θέση & προσανατο-
λισμός), και την αλληλεπίδραση (δυνάμεις/ροπές) του μηχανισμού από το περι-
βάλλον. 
 
 Υπάρχουν δύο διαφορετικές μέθοδοι για να εξάγει κάποιος τις δυναμικές ε-
ξισώσεις ενός ρομποτικού βραχίονα. Στην μέθοδο Euler-Lagrange  υπολογίζουμε 
την ολική κινητική και δυναμική ενέργεια του συστήματος με σκοπό να εξάγουμε 
την Lagrangian συνάρτησης L όλου του ρομπότ. Με αυτή την  εξίσωση υπολογίζου-
με τις ροπές κάθε άρθρωσης με βάση τις γωνιακές επιταχύνσεις. Η μέθοδος New-
ton-Euler στηρίζεται στο δεύτερο νόμο του Νεύτωνα για τον υπολογισμό των ρο-
πών σύζευξης μεταξύ των συνδέσμων του ρομπότ. Για την παρούσα διπλωματική 
εργασία επιλέξαμε να χρησιμοποιήσουμε την μέθοδο  Euler-Lagrange. 
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Η γενική μορφή της συνολικής ενέργειας ενός ρομποτικού βραχίονα n βαθ-

μών ελευθερίας είναι:  
 

𝐸(𝑞 , �̇�) = 𝐾(𝑞 , �̇�) + 𝑈(𝑞) 
 

όπου K είναι η συνολική κινητική ενέργεια, 
           U η συνολική δυναμική ενέργεια του συστήματος, 
           𝑞 = ⌊𝑞1, 𝑞2, … , 𝑞𝑛 ⌋  το διάνυσμα των γωνιών των αρθρώσεων. 
 
 
  Η διαφορά μεταξύ της κινητικής και δυναμικής ενέργειας του συστήματος 
ενός ρομποτικού βραχίονα ορίζεται ως Lagrangian συνάρτηση με τύπο: 
 

𝐿(𝑞 , �̇�) = 𝐾(𝑞 , �̇�) − 𝑈(𝑞) 
 
 Αν θεωρήσουμε ότι η δυναμική ενέργεια του συστήματος οφείλεται μόνο σε 
συντηρητικές δυνάμεις (π.χ. βαρύτητα), καταλήγουμε στην παρακάτω εξίσωση La-
grange: 

𝝏

𝝏𝒕
[
𝝏𝑳(𝒒, �̇�)

𝝏�̇�𝒊
] −

𝝏𝑳(𝒒, �̇�)

𝝏𝒒𝒊
= 𝝉𝒊(𝟏) 

 
όπου i=1,2,…,n είναι το πλήθος των αρθρώσεων του ρομπότ και τi ,οι εξωτερικές 
ροπές που εφαρμόζονται.  Με βάση αυτή τη σχέση θα μπορέσουμε να μοντελοποι-
ήσουμε το ρομποτικό βραχίονα δύο βαθμών ελευθερίας στο Simulink, αφού πρώτα 
την απλοποιήσουμε παρακάτω. 
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Εικόνα 6- Δυναμική ανάλυση ρομποτικού βραχίονα 2 βαθμών ελευθερίας (2 DOF) 
(πηγή Engineering Stack Exchange) 

 
Αρχικά, έχοντας σκοπό να απλοποιήσουμε το σύστημα που παρουσιάζεται στην 
παραπάνω φωτογραφία θεωρούμε ότι το κέντρο μάζας κάθε βραχίονα βρίσκεται 
στο κέντρο του, καθώς και: 
 

𝒎𝟏 = 𝟏𝒌𝒈 ,   𝒎𝟐 = 𝟏𝒌𝒈 ,  𝒍𝟏 = 𝟏𝒎 ,  𝒍𝟐 = 𝟏𝒎 , 𝜽𝒊 = 𝟎 και 𝒈 = 𝟗. 𝟖𝟏𝒎/𝒔𝟐  

 
Οι ροπές αδράνειας των δύο βραχιόνων ως προς τα κέντρα μάζας τους υπολογίζο-
νται σύμφωνα με τις σχέσεις: 
 

𝑰𝟏𝒄𝒎 =
𝟏

𝟏𝟐
𝒎𝟏𝒍𝟏

𝟐  και 𝑰𝟐𝒄𝒎 =
𝟏

𝟏𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐 

 
 
Η θέση του κάθε κέντρου μάζας στους άξονες x και y είναι: 
 

                      𝐗𝟏𝐜𝐦 =
𝟏

𝟐
𝐥𝟏𝐜𝐨𝐬 𝛉𝟏 

                      𝐲𝟏𝐜𝐦 =
𝟏

𝟐
𝐥𝟏𝐬𝐢𝐧 𝛉𝟏 
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𝐗𝟐𝐜𝐦 = 𝐥𝟏𝐜𝐨𝐬 𝛉𝟏 +
𝟏

𝟐
𝐥𝟐𝐜𝐨𝐬(𝛉𝟏 + 𝛉𝟐) =

= 𝐥𝟏𝐜𝐨𝐬 𝛉𝟏 +
𝟏

𝟐
𝐥𝟐𝐜𝐨𝐬 𝛉𝟏𝐜𝐨𝐬 𝛉𝟐 −

𝟏

𝟐
𝐥𝟐𝐬𝐢𝐧 𝛉𝟏𝐬𝐢𝐧 𝛉𝟐

𝐲𝟐𝐜𝐦 = 𝐥𝟏𝐬𝐢𝐧 𝛉𝟏 +
𝟏

𝟐
𝐥𝟐𝐬𝐢𝐧(𝛉𝟏 + 𝛉𝟐) =

= 𝐥𝟏𝐬𝐢𝐧 𝛉𝟏 +
𝟏

𝟐
𝐥𝟐𝐬𝐢𝐧 𝛉𝟏𝐬𝐢𝐧 𝛉𝟐 +

𝟏

𝟐
𝐥𝟐𝐜𝐨𝐬 𝛉𝟏𝐜𝐨𝐬 𝛉𝟐

 

Η δυναμική ενέργεια είναι: 

𝐏 = 𝐏𝟏 + 𝐏𝟐 = 𝐦𝟏𝐠𝐲𝟏𝐜𝐦 +𝐦𝟐𝐠𝐲𝟐𝐜𝐦 =

= 𝐦𝟏𝐠
𝟏

𝟐
𝐥𝟏𝐬𝐢𝐧 𝛉𝟏 +𝐦𝟐𝐠𝐥𝟏𝐬𝐢𝐧 𝛉𝟏 ++𝐦𝟐𝐠

𝟏

𝟐
𝐥𝟐𝐬𝐢𝐧(𝛉𝟏 + 𝛉𝟐)

 

 

Η συνολική κινητική ενέργεια είναι το άθροισμα της κινητικής ενέργειας του συ-

στήματος λόγω περιστροφής και λόγω μεταφοράς : 

𝑲 =
𝟏

𝟐
𝒎𝒗𝟐 +

𝟏

𝟐
𝑰�̇�𝟐 

 

Για τον πρώτο βραχίονα η παραπάνω σχέση αναπτύσσεται: 

 

𝑲𝟏 =
𝟏

𝟐
𝒎𝟏[𝒗𝒙𝒄𝒎

𝟐 + 𝒗𝒚𝒄𝒎
𝟐 ] +

𝟏

𝟐𝟒
𝒎𝟏𝒍𝟏

𝟐�̇�𝟏
𝟐 =

=
𝟏

𝟐
𝒎𝟏 (

𝟏

𝟒
𝒍𝟏
𝟐�̇�𝟏

𝟐𝒔𝒊𝒏𝟐 𝜽𝟏 +
𝟏

𝟒
𝒍𝟏
𝟐�̇�𝟏

𝟐𝒄𝒐𝒔𝟐 𝜽𝟏 +
𝟏

𝟏𝟐
𝒍𝟏
𝟐�̇�𝟏

𝟐 =

=
𝟏

𝟐
𝒎𝟏 (

𝟏

𝟒
𝒍𝟏
𝟐�̇�𝟏

𝟐) +
𝟏

𝟐
𝒎𝟏 (

𝟏

𝟏𝟐
𝒍𝟏
𝟐�̇�𝟏

𝟐) =

=
𝟏

𝟔
𝒎𝟏𝒍𝟏

𝟐�̇�𝟏
𝟐

 

 
 Ενώ για τον δεύτερο βραχίονα θα εχουμε: 

𝑲𝟐 =
𝟏

𝟐
𝒎𝟐[𝒗𝒙𝒄𝒎

𝟐 + 𝒗𝒚𝒄𝒎
𝟐 ] +

𝟏

𝟐𝟒
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐(�̇�𝟏 + �̇�𝟐)
𝟐

 

 
Όπου, 
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𝒗𝒙𝒄𝒎
𝟐 = [−𝒍𝟏𝒔𝒊𝒏 𝜽𝟏�̇�𝟏 −

𝟏

𝟐
𝒍𝟐𝒔𝒊𝒏(𝜽𝟏 + 𝜽𝟐)(�̇�𝟏 + �̇�𝟐)]

𝟐

𝒗𝒚𝒄𝒎
𝟐 = [𝒍𝟏𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟏�̇�𝟏 +

𝟏

𝟐
𝒍𝟐𝒄𝒐𝒔(𝜽𝟏 + 𝜽𝟐)(�̇�𝟏 + �̇�𝟐)]

𝟐  

 
Κάνοντας αντικατάσταση έχουμε: 
 

𝑲𝟐 =
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏

𝟐�̇�𝟏
𝟐 +

𝟏

𝟔
𝒎𝟐𝒍𝟐�̇�𝟏

𝟐 +
𝟏

𝟑
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐�̇�𝟏�̇�𝟐 +
𝟏

𝟔
𝒎𝟐𝒍𝟐�̇�𝟐

𝟐 +
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟏

𝟐𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟐

+
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟏�̇�𝟐𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟐

 

 
 
 
 
Επομένως η συνολική κινητική ενέργεια θα είναι: 
 

𝑲 = 𝑲𝟏 +𝑲𝟐 =

=
𝟏

𝟔
𝒎𝟏𝒍𝟏

𝟐�̇�𝟏
𝟐 +

𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏

𝟐�̇�𝟏
𝟐 +

𝟏

𝟔
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐�̇�𝟏
𝟐 +

𝟏

𝟑
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐�̇�𝟏�̇�𝟐 +
𝟏

𝟔
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐�̇�𝟐
𝟐 +

+
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟏

𝟐 𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟐 +
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟏�̇�𝟐 𝒄𝒐𝒔𝜽𝟐

 

 
 
Απο την εξίσωση Lagrange θα έχουμε: 
 

 
𝑳 = 𝑲 − 𝑷 =

=
𝟏

𝟔
𝒎𝟏𝒍𝟏

𝟐�̇�𝟏
𝟐 +

𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏

𝟐�̇�𝟏
𝟐 +

𝟏

𝟔
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐�̇�𝟏
𝟐 +

𝟏

𝟑
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐�̇�𝟏�̇�𝟐 +
𝟏

𝟔
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐�̇�𝟐
𝟐 +

+
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟏

𝟐𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟐 +
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟏�̇�𝟐𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟐 −𝒎𝟏𝒈

𝟏

𝟐
𝒍𝟏𝒔𝒊𝒏 𝜽𝟏 −𝒎𝟐𝒈𝒍𝟏𝒔𝒊𝒏 𝜽𝟏 −

−𝒎𝟐𝒈
𝟏

𝟐
𝒍𝟐𝒔𝒊𝒏(𝜽𝟏 + 𝜽𝟐)

 

 
Με βάση το (1) για τις γωνίες 𝜽𝟏 και 𝜽𝟐 θα έχουμε: 
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𝝏𝑳

𝝏�̇�𝟏
=
𝟏

𝟑
𝒎𝟏𝒍𝟏

𝟐�̇�𝟏 +𝒎𝟐𝒍𝟏
𝟐�̇�𝟏 +

𝟏

𝟑
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐�̇�𝟐 +
𝟏

𝟑
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐�̇�𝟏 +

+𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟏𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟐 +
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟏�̇�𝟐𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟐

𝝏𝑳

𝝏𝜽𝟏
= −

𝟏

𝟐
𝒎𝟏𝒈𝒍𝟏𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟏 −𝒎𝟐𝒈𝒍𝟏𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟏 −

𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒈𝒍𝟐𝒔𝒊𝒏 𝜽𝟏𝒔𝒊𝒏 𝜽𝟐

−
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒈𝒍𝟐𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟏𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟐

 

 
𝝏𝑳

𝝏�̇�𝟐
=
𝟏

𝟑
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐�̇�𝟏 +
𝟏

𝟑
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐�̇�𝟐 +
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟏𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟐

𝝏𝑳

𝝏𝜽𝟐
=
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒈𝒍𝟐𝒔𝒊𝒏 𝜽𝟏𝒔𝒊𝒏 𝜽𝟐 −

𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒈𝒍𝟐𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟏𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟐 −

𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟏

𝟐𝒔𝒊𝒏 𝜽𝟐 −

−
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟏�̇�𝟐𝒔𝒊𝒏 𝜽𝟐

 

 
 
 
 
 
 
 
𝝏

𝝏𝒕
[
𝝏𝑳

𝝏�̇�𝟏
] −

𝝏𝑳

𝝏𝜽𝟏
=
𝟏

𝟑
𝒎𝟏𝒍𝟏

𝟐�̈�𝟏 +𝒎𝟐𝒍𝟏
𝟐�̈�𝟏 +

𝟏

𝟑
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐�̈�𝟐 +
𝟏

𝟑
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐�̈�𝟏 +𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̈�𝟏𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟐 +

+
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̈�𝟐𝒄𝒐 𝒔𝜽𝟐 −𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟏�̇�𝟐𝒔𝒊𝒏𝜽𝟐 −

𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟐

𝟐𝒔𝒊𝒏𝜽𝟐 +𝒎𝟐𝒈𝒍𝟏 +

+
𝟏

𝟐
𝒎𝟏𝒈𝒍𝟏𝒄𝒐 𝒔𝜽𝟏 −

𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒈𝒍𝟐𝒔𝒊𝒏𝜽𝟏𝒔𝒊𝒏𝜽𝟐 +

𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒈𝒍𝟐𝒄𝒐 𝒔𝜽𝟏𝒄𝒐 𝒔𝜽𝟐 = 𝝉𝟏 ⇒

 

 
 
 

⇒ (−
𝟏

𝟑
𝒎𝟏𝒍𝟏

𝟐 +𝒎𝟐𝒍𝟏
𝟐 +

𝟏

𝟑
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐 +𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟐) �̈�𝟏 + (
𝟏

𝟑
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐 +
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟐) �̈�𝟐 −

−𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟏�̇�𝟐𝒔𝒊𝒏 𝜽𝟐 −
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟐

𝟐𝒔𝒊𝒏 𝜽𝟐 +𝒎𝟐𝒈𝒍𝟏𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟏 +
𝟏

𝟐
𝒎𝟏𝒈𝒍𝟏𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟏 −

−
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒈𝒍𝟐𝒔𝒊𝒏𝜽𝟏𝒔𝒊𝒏𝜽𝟐 +

𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒈𝒍𝟐𝒄𝒐 𝒔𝜽𝟏𝒄𝒐 𝒔𝜽𝟐 = 𝝉𝟏(𝟐)
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𝝏

𝝏𝒕
[
𝝏𝑳

𝝏�̇�𝟐
] −

𝝏𝑳

𝝏𝜽𝟐
=
𝟏

𝟑
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐�̈�𝟏 +
𝟏

𝟑
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐�̈�𝟐 +
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̈�𝟏𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟐 −

−
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟏�̇�𝟐𝒔𝒊𝒏 𝜽𝟐 −

𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒈𝒍𝟐𝒔𝒊𝒏 𝜽𝟏𝒔𝒊𝒏 𝜽𝟐 +

+
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒈𝒍𝟐𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟏𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟐 +

𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟏

𝟐𝒔𝒊𝒏 𝜽𝟐 +

+
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟏�̇�𝟐𝒔𝒊𝒏 𝜽𝟐 =

=
𝟏

𝟑
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐�̈�𝟏 +
𝟏

𝟑
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐�̈�𝟐 +
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̈�𝟏𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟐 −

−
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒈𝒍𝟐𝒔𝒊𝒏𝜽𝟏𝒔𝒊𝒏𝜽𝟐 +

𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒈𝒍𝟐𝒄𝒐 𝒔𝜽𝟏𝒄𝒐 𝒔𝜽𝟐 +

𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟏

𝟐𝒔𝒊𝒏𝜽𝟐

 

 
 
 

⇒ (
𝟏

𝟑
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐 +
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐𝒄𝒐𝒔 𝜽𝟐) �̈�𝟏 +

𝟏

𝟑
𝒎𝟐𝒍𝟐

𝟐�̈�𝟐 +
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒍𝟏𝒍𝟐�̇�𝟏

𝟐𝒔𝒊𝒏 𝜽𝟐 +

+
𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒈𝒍𝟐𝒄𝒐 𝒔𝜽𝟏𝒄𝒐 𝒔𝜽𝟐 −

𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒈𝒍𝟐𝒔𝒊𝒏𝜽𝟏𝒔𝒊𝒏𝜽𝟐 = 𝝉𝟐(𝟑)

 

 
 
 
Τελικά απο (𝟐) και (𝟑) καταλήγουμε στην σχέση που περιγράφει πλήρως το  δυνα-
μικό σύστημά μας έτσι ώστε να μπορέσουμε να προσομοιώσουμε στο   Simulink το 
βραχίονα. 
 
 

𝑴(𝒒)�̈� + 𝑽(𝒒, �̇�) + 𝑮(𝒒) = 𝝉 
 
Όπου 𝑴(𝒒) είναι πίνακας αδράνειας (Inertia): 
 

𝐌(𝐪) = [

𝟏

𝟑
𝐦𝟏𝐥𝟏

𝟐 +𝐦𝟐𝐥𝟏
𝟐 +

𝟏

𝟑
𝐦𝟐𝐥𝟐

𝟐 +𝐦𝟐𝐥𝟏𝐥𝟐𝐜𝐨𝐬 𝛉𝟐
𝟏

𝟑
𝐦𝟐𝐥𝟐

𝟐 +
𝟏

𝟐
𝐦𝟐𝐥𝟏𝐥𝟐𝐜𝐨𝐬 𝛉𝟐

𝟏

𝟑
𝐦𝟐𝐥𝟐

𝟐 +
𝟏

𝟐
𝐦𝟐𝐥𝟏𝐥𝟐𝐜𝐨𝐬 𝛉𝟐

𝟏

𝟑
𝐦𝟐𝐥𝟐

𝟐
]  , 
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𝑽(𝒒, �̇�) είναι κεντρομόλος πίνακας (Coriolis): 
 
 

𝐕(𝐪, �̇�) = [
−𝐦𝟐𝐥𝟏𝐥𝟐�̇�𝟏�̇�𝟐𝐬𝐢𝐧 𝛉𝟐 −

𝟏

𝟐
𝐦𝟐𝐥𝟏𝐥𝟐�̇�𝟐

𝟐𝐬𝐢𝐧 𝛉𝟐
𝟏

𝟐
𝐦𝟐𝐥𝟏𝐥𝟐�̇�𝟏

𝟐𝐬𝐢𝐧 𝛉𝟐
]  , 

 
 
𝑮(𝒒) είναι ο πίνακας βαρυτήτας (Gravity): 
 

𝑮(𝒒) = [
𝒎𝟐𝒈𝒍𝟏𝐜𝐨𝐬 𝜽𝟏 +

𝟏

𝟐
𝒎𝟏𝒈𝒍𝟏𝐜𝐨𝐬 𝜽𝟏 −

𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒈𝒍𝟐𝐬𝐢𝐧 𝜽𝟏𝐬𝐢𝐧 𝜽𝟐 +

𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒈𝒍𝟐𝐜𝐨𝐬 𝜽𝟏𝐜𝐨𝐬 𝜽𝟐

𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒈𝒍𝟐𝐜𝐨𝐬 𝜽𝟏𝐜𝐨𝐬 𝜽𝟐 −

𝟏

𝟐
𝒎𝟐𝒈𝒍𝟐𝐬𝐢𝐧 𝜽𝟏𝐬𝐢𝐧 𝜽𝟐

] 

 
Και 𝝉 οι ροπές: 
 

𝝉 = [
𝝉𝟏
𝝉𝟐
] ,  (Γιαννέλος, 2019) 

 
 
 

ΕΛΕΓΧΟΣ ΚΑΙ ΑΣΦΑΛΕΙΑ 
 
 
Η ομαλή συνεργασία μεταξυ Ανθρώπου-Βιομηχανικού Ρομπότ στο χώρο ερ-

γασίας,αποτελεί μείζονος σημασίας για την από κοινού εκτέλεση βιομηχανικών κα-
θηκόντων ή κατεργασιών, στα σύγχρονα συστήματα παραγωγής.Ο στόχος αυτής 
της συνεργασίας είναι η βελτίωση της ποιότητας εργασίας και η αύξηση της παρα-
γωγικότητας.Για την επίτευξη αυτού του στόχου είναι σημαντίκο να υπάρχει σω-
στός συνδιασμός της γνώσης και των δεξιότητων του εργαζόμενου-άνθρωπου, και 
της ακρίβειας, της υπολογιστικής δύναμης και της επαναληψιμότητας των ρομπότ. 

Κατά το παρελθόν, η συνεργασία ανθρωπου-ρομποτ ήταν αρκετά διαχω-
ρίσμενη, καθώς υπήρχε η φυσική και χωρική απομόνωσή τους. Με την ανάπτυξη 
της τεχνολογίας,καθώς και τις συνεχείς νέες ανάγκες και απαιτήσεις που υπάρχουν 
στα συστήματα παραγωγης,έγινε απαραίτητη η άμεση αλληλεπίδραση μεταξύ άν-
θρωπου και ρομπότ.Αυτή η εξέλιξη, παρά την όποια αύξηση σε παραγωγικότη-
τα,κέρδος και ευελιξια όπου επέφερε,αύξησε το πλήθος των ζητημάτων ασφαλείας 
σχετικά με την ομάλη και ασφαλή συνεργασία.Τα βασικότερα προβλήματα που 
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προκύπτουν έγκειται τόσο στην κίνηση στο χώρο του ρομποτικού βραχίονα, όσο και 
στην αντίληψη που έχει ο άνθρωπος για την κίνηση του βραχίονα.  

Για την αποφυγή αυτών των προβλημάτων στην βιομηχανία, χρησιμοποιού-
νται διάφοροι μηχανισμοί όπως αισθητήρες,κάμερες, panic buttons και συναγερμοί, 
έτσι ώστε είτε να επιβραδύνει η κίνηση του ρομποτ, είτε να σταματάει τελείως η 
κίνηση εως ότου είναι ασφαλής ο άνθρωπος. 

Εκτός απο την ασφάλεια του ανθρώπου, σημαντικο ζήτημα αποτελεί ο ελεγ-
χος για την σωστή λειτουργία του ρομποτικού βραχίονα. Αυτή μπορεί να μεταβλη-
θεί τόσο από λάθος οδηγία-πληροφορία του χειριστή-άνθρωπου όσο και απο κά-
ποιο άλλο εξωτερικό πάραγοντα στο περιβάλλον εργασίας(π.χ. άλλος ρομποτικος 
βραχίονας).Η ζημιά στην παραγωγή, απο ένα σφάλμα σαν και αυτο, μπορεί να τε-
ράστια, και για αυτό το λόγο έχουν αναπτυχθεί αρκετοί μεθόδοι έλεγχου,οπως για 
παράδειγμα ο έλεγχος ανάδρασης. 

Ο έλεγχος ανάδρασης είναι ένας μηχανισμός ελέγχου που αντλεί πληροφορί-
ες από μετρήσεις αισθητήρων. Σε ένα σύστημα ελέγχου ανατροφοδότησης, η έξο-
δος είναι αυτή που μετριέται.Η θετική ανατροφοδότηση και η αρνητική ανάδραση 
είναι οι 2 κύριοι τρόποι ελεγχου ανάδρασης συστηματων. Η θετική ανατροφοδότη-
ση χρησιμοποιείται για την αύξηση της εισόδου, ενώ στην αρνητική ανάδραση, η 
ανατροφοδότηση χρησιμοποιείται για τη μείωση της εισόδου. Τα αρνητικά συστή-
ματα είναι συνήθως σταθερά. 
 

 

 

 

ΑΣΑΦΗΣ ΛΟΓΙΚΗ 
 

 

 

ΙΣΤΟΡΙΚΑ ΣΤΟΙΧΕΙΑ 
 

Οι πρώτοι που ασχολήθηκαν με την θεωρία των συνόλων ήταν οι Cantor και 
Dedekind κατά το 1870. Παρόλα αυτά, έπρεπε να περάσει σχεδόν ένας αιώνας 
(1965), ώστε να θεμελιωθεί η θεωρία των ασαφών συνόλων από τον Lofti A. Zadeh. 
Με βάση την θεωρία αυτή, όλα τα αντικείμενα γύρω μας κατανέμονται σε ξεχωρι-
στά και διακριτά σύνολα, με διαφορετικό βαθμό συμμετοχής το καθένα. Δεδομέ-
νου των αρκετά πρωτοποριακών ιδεών της θεωρίας του Zadeh, αρχικά αντιμετωπί-
στηκε με μεγάλη αμφισβήτηση. Οι υπολογιστές βασίζονταν σε δίτιμη λογική(ή Αρι-
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στοτέλεια λογική) του 0 ή 1, κάτι το οποίο καθιστούσε αδύνατο την εφαρμογή της 
λογικής της θεωρίας των ασαφών συνόλων στους υπολογιστές. Το πρόβλημα λύθη-
κε με την δημιουργία της ασαφούς λογικής ώστε οι υπολογιστές να μπορούν να ε-
πεξεργάζονται γλωσσικές μεταβλητές. Ένας ελεγκτής ατμομηχανής, δημιουργίας 
του μηχανικού Ebrahim H. Mamdani, ήταν η πρώτη πρακτική εφαρμογή της ασα-
φούς λογικής. 
 

 

ΔΙΤΙΜΗ (ΑΡΙΣΤΟΤΕΛΕΙΑ) ΛΟΓΙΚΗ 
 

Οι αρχαίοι Έλληνες φιλόσοφοι ήταν αυτοί που θεμελίωσαν την κλασική, δίτι-
μη (Αριστοτέλεια) λογική, η οποία υπήρξε η βάση για την ανάπτυξη της σκέψης του 
δυτικού πολιτισμού. Στη δίτιμη λογική ένα γεγονός μπορεί να είναι αποκλειστικά 
μόνο αληθές ή ψευδές. Για την διευκόλυνσή μας, μπορούμε να θέσουμε την τιμή 0 
για ένα ψευδές γεγονός και την τιμή 1 για ένα αληθές. Με μαθηματική απεικόνιση, 
η κλασική λογική για ένα δίτιμο σύνολο Α, σε συνάρτηση με το σύνολο αναφοράς Χ 
έχει την μορφή της παρακάτω συνάρτησης: 

 
𝑰𝑨: 𝑿 → {𝟎, 𝟏}, 𝝁𝜺𝑰𝑨(𝝌) = 𝟏, 𝜶𝒗𝝌 ∈ 𝑨 кαι𝑰𝑨(𝝌) = 𝟎, 𝜶𝒗𝝌 ∉ 𝑨 

 
Στον έλεγχο, η συγκεκριμένη λογική, μας απαντάει φαινομενικά με απόλυτη 

βεβαιότητα αν μια πρόταση είναι σωστή ή λάθος. Παρ ’όλα  αυτά, επειδή βασίζεται 
σε εμπειρικά πρότυπα και κανόνες, πολλές φορές και ανάλογα το γεγονός που ε-
λέγχουμε, το αποτέλεσμα μπορεί να είναι αναξιόπιστο ή ανακριβές.  
  

ΑΣΑΦΗ ΣΥΝΟΛΑ 
 

Ως ασαφή λογική μπορούμε να θεωρήσουμε την προσπάθεια αναπαράστα-
σης μιας κατάστασης που περιέχει αβεβαιότητα. Η αναπαράσταση αυτή βασίζεται 
σε κανόνες συμμετοχής των εμπλεκόμενων μεταβλήτων οι οποίες αλληλεπιδρούν 
μεταξύ τους με σκοπό το βέλτιστη επίλυση ενός ασαφούς προβλήματος. Στην ουσία, 
η ασαφής λογική αντανακλά το τρόπο με τον οποίο σκέφτεται ο άνθρωπος, λεκτι-
κοποιώντας μεταβλητές προσομοιώνοντας την ανθρώπινη λογική με σκοπό να πα-
ραχθούν ευφυή συστήματα.  

Για παράδειγμα, έστω το ασαφές σύνολο ‘‘ Όχημα’’. Σε αυτό το σύνολο έχου-
με αντικείμενα όπως: αυτοκίνητο, ποδήλατο,skateboard, πατίνι. Κάθε αντικείμενο 
μπορεί να πάρει τιμές μεταξύ 0 και 1, όπου 1 συμφωνεί απόλυτα με την έννοια του 
οχήματος και 0 καθόλου. Θεωρητικά, θα μπορούσαμε να δώσουμε τιμή 1 στο αυ-
τοκίνητο ενώ στο skateboard μια τιμή κοντά στο 0, καθώς δεν αποτελεί την κλασική 
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περίπτωση οχήματος μεταφοράς, άλλα θα μπορούσε κάποιος να το χρησιμοποιή-
σει σαν όχημα. Η συνάρτηση συμμετοχής, αν αναπαραστήσουμε μαθηματικά το 
παραπάνω πρόβλημα θα είναι της μορφής: 
 

 

𝝁𝑨: 𝑿 → [𝟎, 𝟏], 𝝁𝜺𝝁𝑨(𝝌) = 𝜶,𝜶 ∈ [𝟎, 𝟏] 
  
Όπου Α το ασαφές σύνολο ‘’Όχημα’’, 𝝁𝑨(𝝌) είναι ο βαθμός συμμετοχής του αντι-
κειμένου χ (αυτοκίνητο, ποδήλατο, κλπ.) στο Α. Στην ουσία ο 𝝁𝑨(𝝌)μας δείχνει σε 
τι βαθμό συμμετέχει-ανήκει το ποδήλατο στο σύνολο ‘’Όχημα’’. Η τιμή του κυμαί-
νεται από 0 έως 1 και προκύπτουν από εκτιμήσεις και προσωπικά κριτήρια. Όταν 
𝝁𝑨(𝝌)=1 το αντικείμενο συμμετέχει πλήρως στο σύνολο Α, όταν 𝝁𝑨(𝝌)=0 το αντι-
κείμενο δεν συμμετέχει καθόλου στο σύνολο Α και όταν 0<𝝁𝑨(𝝌)<1 τότε το αντι-
κείμενο συμμετέχει-ανήκει στο σύνολο Α μερικώς σε κάποιο βαθμό-ποσοστό.    
 Τα ασαφή σύνολα έχουν ως κύριο σκοπό την ορθότερη προσέγγιση μεγεθών 
τα οποία χαρακτηρίζονται από ασάφεια και απροσδιοριστία ώστε να έχουμε όσο το 
δυνατό καλύτερη λήψη αποφάσεων.( Κυριακάκης, 2020) 
 
 
 
 

ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ ΜΕ ΑΝΑΠΑΡΑΣΤΑΣΗ ΣΕ ΔΙΤΙΜΗ ΚΑΙ ΑΣΑΦΗ ΛΟΓΙΚΗ 
 

Για να γίνουν πλήρως κατανοητές οι έννοιες της δίτιμης και της ασαφούς λο-
γικής θα σας παραθέσουμε το παρακάτω κοινό παράδειγμα. Έστω το γεγονός 
‘Θερμοκρασία’ το οποίο χαρακτηρίζεται από τις λέξεις «πολύ χαμηλή, χαμηλή, μέ-
τρια, υψηλή, πολύ υψηλή». Στο επόμενο γράφημα παραθέτουμε το γεγονός, με 
ασαφή και κλασική λογική αντίστοιχα. 
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Εικόνα 7- Κοινό παράδειγμα δίτιμης-ασαφούς λογικής 

 
Βλέποντας το διάγραμμα με την κλασική δίτιμη λογική παρατηρούμε ότι η 

θερμοκρασία 27 βαθμούς Κελσίου χαρακτηρίζεται ως μέτρια. Αν όμως είχαμε ένα 
βαθμό υψηλότερη θερμοκρασία τότε αυτή θα χαρακτηριζόταν ως υψηλή, παρ’ όλο 
που δεν θα είχε ουσιαστική διαφορά στην αίσθηση. Παρατηρούμε λοιπόν ότι δη-
μιουργείται παρανόηση και ανακρίβεια, η οποία όμως λύνεται σε μεγάλο βαθμό 
χρησιμοποιώντας την ασαφή λογική. Στο διάγραμμα με την ασαφή λογική η θερμο-
κρασία 27 βαθμών Κελσίου είναι κατά 70% μέτρια και κατά 30% υψηλή.  

Εύκολα καταλαβαίνουμε ότι η ασαφή λογική καταφέρνει να περιγράψει σε 
μεγάλο βαθμό και πολύ πιο αποδοτικά την υποκειμενικότητα και την ασάφεια ενός 
γεγονότος σε σχέση με την κλασική δίτιμη λογική.  
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ΔΙΑΦΟΡΕΣ ΜΕΤΑΞΥ ΤΩΝ ΤΥΠΩΝ ΕΛΕΓΧΟΥ 
 

Ο κλασικός γραμμικός έλεγχος έχει ως κύριο πλεονέκτημα το γεγονός οτι 
μπορεί να χρησιμοποιήσει ισχυρά μαθηματικά μοντέλα για την υλοποιήση και την 
περιγραφή συστημάτων ελέγχου.Αντίθετα, η γραμμική ανατροφοδότηση που πα-
ρέχει στο σύστημα περιορίζει αρκετά τις δυνατότητες και τίς ανάγκες που μπορεί 
να εξυπηρετήσει. 

Ο μη γραμμικός έλεγχος (πχ. Ασαφής έλεγχος) είναι πιο ευέλικτος και με κα-
λύτερη προσαρμοστικότητα στην επίλυση διαφορετικών αναγκών.Μπορεί να λει-
τουργεί με πολλούς στόχους και να είναι ανθεκτικός στις τροποποιήσεις των απαι-
τήσεων έχοντας τις ίδιες αρχικές ρυθμίσεις. Ως βασικότερο μειονέκτημα μπορεί να 
θεωρήθει η αδυναμία περιγραφής ενός τέτοιου ελεγκτή με την χρήση ενός μαθη-
ματικού πλαισίου. (Βολογιαννίδης, 2009) 
 
 
 

ΕΥΦΥΗΣ ΕΛΕΓΧΟΣ ΚΑΙ ΑΣΑΦΗΣ ΣΥΛΛΟΓΙΣΜΟΣ 
 

Ο ευφυής έλεγχος, συνδιάζοντας γνώσεις απο πολλούς επιστημονικού τομείς, 
έχει ως σκοπό να προσομοιώσει την ανθρώπινη σκέψη και γνώση για να έχουμε το 
βέλτιστο αποτέλεσμα κατα την παραγωγική διαδικασία σε μεγάλης κλίμακας ε-
φαρμογές (πχ. γραμμή παραγώγης ενός εργοστασίου). 

Κάθε επιτυχημένος ευφυής ελεγκτής πρέπει να χαρακτηρίζεται απο κάποιες 
βασικες αρχές.Πιο συγκεκριμένα πρέπει να: 

 

• Είναι ικανός να υλοποιεί και να εκτέλει πλήρη ασφάλεια τις απαι-
τήσεις του συστήματος. 

• Μπορεί να προσαρμόζεται ανάλογα τις νέες εισόδους και συνθήκες 
χωρίς να χρειάζεται να δημιουργήσουμε καινούργιο ελεγκτή,ενώ 
παράλληλα λαμβάνει σωστές αποφάσεις. 

• Μπορεί να επαναχρησιμοποιήθει σε άλλες παρόμοιες εφαρμόγες. 
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Στην ασαφή λογική, η δομή ενός ελεγκτή (Fuzzy Inference System, FIS) αποτε-
λείται απο: 

 

• Βάση Γνώσης (κανόνες) 

• Ασαφοποιητή 

• Μηχανισμό Συμπερασμού 

• Αποασαφοποιητή 
 
 
 

 
Εικόνα 8- Τυπική δομή ασαφούς ελεγκτή (FIS) 

 
 
Η βάση γνώσης είναι το σύνολο των ασαφών κανόνων και των συναρτήσεων 

συμμετοχής που χαρακτηρίζουν την διαδικασία. Βασίζονται στην εμπειρία και την 
γνώση του χειριστή, και χρησιμοποιούνται απο το μηχανισμό συμπερασμού για την 
παραγωγή εξόδου του ελεγκτή. 

Ο ασαφοποιητής μετατρέπει τις σαφείς, πραγματικές τιμές των μεταβλητών 
εισόδου του ασαφους ελεγκτή σε ασαφή σύνολα.Επιτυγχάνεται με την δημιουργία 
συναρτήσεων συμμετοχής.Αυτή η διαδικασία (fuzzification) γίνεται για να μπορούν 
να είναι συμβατές οι είσοδοι με τους κανόνες. 

Ο μηχανισμός συμπερασμού αποτελεί τον πυρήνα του ασαφούς ελεγκτή. Σε 
αυτό το στάδιο, ο μηχανισμός δέχεται ως είσοδο τα ασαφή σύνολα και τους κανό-
νες και παράγονται μέσω συνεπαγωγών τα ασαφή σύνολα των συμπερασμάτων, 
δηλαδη οι έξοδοι του ελεγκτή σε ασαφή μορφή. 

Το τελικό στάδιο του ελεγκτή, ο αποασαφοποιητής, μετατρέπει τις ασαφείς 
εξόδους του μηχανισμού συμπερασμού σε πραγματικους αριθμούς ώστε τα αποτε-
λέσματα να είναι αξιοποιήσιμα. 
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ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ΔΙΚΤΥΑ 
 

 

 

ΓΕΝΙΚΑ 
 
Κατά την διάρκεια ερευνών για την Τεχνητή Νοημοσύνη, και ειδικότερα κατά 

την προσπάθεια μίμησης της ανοχής σε βλάβες στα χαμηλά επίπεδα του εγκεφά-
λου, αναπτύχθηκε ο όρος νευρωνικά δίκτυα. Έπειτα, μεταξύ 1960-1980 και στα 
πλαίσια των ίδιων ερευνών, δημιουργήθηκαν τα Έμπειρα Συστήματα (Expert Sys-
tems). Βασίστηκαν σε ένα μοντέλο λογικής διεργασίας υψηλού επιπέδου, το οποίο 
δημιουργήθηκε από τον τρόπο με τον οποίο έχει δομηθεί η συλλογιστική διεργασία 
των ανθρώπων σχετικά με το χειρισμό των συμβόλων.  

Ο κλάδος των νευρωνικών δικτύων (neural networks) παρόλο που είναι αρκε-
τά νέος στις φυσικές επιστήμες, γνωρίζει ραγδαία ανάπτυξη σε διάφορα επιστημο-
νικά πεδία όπως τα χρηματοοικονομικά, η ιατρική, η επιστήμη μηχανικού, 
η γεωλογία, η φυσική, η ρομποτική, η επεξεργασία σήματος κτλ. Στην ουσία, σε ο-
ποιοδήποτε ζήτημα πρόβλεψης, ελέγχου και ταξινόμησης είναι δυνατό να χρησι-
μοποιηθούν τα νευρωνικά δίκτυα. 
 Τα νευρωνικά δίκτυα είναι εφαρμόσιμα σχεδόν σε κάθε κατάσταση στην ο-
ποία ισχύει μια σχέση μεταξύ μεταβλητών πρόβλεψης (ανεξάρτητες, εισροές) και 
προβλεπόμενες μεταβλητές (εξαρτημένες, εκροές), ακόμα και όταν αυτή η σχέση 
είναι πολύ περίπλοκη. (Wikipedia) 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%88%CE%BC%CF%80%CE%B5%CE%B9%CF%81%CE%B1_%CF%83%CF%85%CF%83%CF%84%CE%AE%CE%BC%CE%B1%CF%84%CE%B1
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A7%CF%81%CE%B7%CE%BC%CE%B1%CF%84%CE%BF%CE%BF%CE%B9%CE%BA%CE%BF%CE%BD%CE%BF%CE%BC%CE%B9%CE%BA%CE%AC
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%99%CE%B1%CF%84%CF%81%CE%B9%CE%BA%CE%AE
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%95%CF%80%CE%B9%CF%83%CF%84%CE%AE%CE%BC%CE%B7_%CE%BC%CE%B7%CF%87%CE%B1%CE%BD%CE%B9%CE%BA%CE%BF%CF%8D
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%93%CE%B5%CF%89%CE%BB%CE%BF%CE%B3%CE%AF%CE%B1
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A6%CF%85%CF%83%CE%B9%CE%BA%CE%AE
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A1%CE%BF%CE%BC%CF%80%CE%BF%CF%84%CE%B9%CE%BA%CE%AE
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%95%CF%80%CE%B5%CE%BE%CE%B5%CF%81%CE%B3%CE%B1%CF%83%CE%AF%CE%B1_%CF%83%CE%AE%CE%BC%CE%B1%CF%84%CE%BF%CF%82
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ΒΙΟΛΟΓΙΚΑ ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ΔΙΚΤΥΑ 
 

Η βάση των νευρωνικών δικτύων είναι το ανθρώπινο νευρικό σύστημα. Το 
ανθρώπινο νευρικό σύστημα αποτελείται κατά προσέγγιση από 86.000.000.000    
διασυνδεδεμένους νευρώνες. Ένας νευρώνας αποτελείται από ένα μηχανισμό ει-
σόδου τους δενδρίτες, το κυτταρικό σώμα, το πυρήνα και έναν μηχανισμό εξόδου, 
τον νευροάξονα. Ο νευροάξονας, συνδέεται με τους δενδρίτες ενός άλλου νευρώνα 
μέσω νευροαξονικών απολήξεων ή αλλίως συνάψεις. Ο σκοπός του κάθε νευρώνα 
είναι η μετάδοση ενός ηλεκτροχημικού σήματος στους γειτονικούς του νευρώνες. 
Όταν ένας νευροάξονας ενεργοποιηθεί, μεταδίδεται και το ηλεκτροχημικό σήμα 
κατά μήκος του άξονα. Η ενεργοποιήση του νευρώνα γινέται μόνο όταν το συνολι-
κό σήμα όπου έλαβαν οι δενδρίτες ξεπερνά ένα συγκεκριμένο όριο, το κατώφλι ε-
νεργοποίησης( firing threshold). 
 

 
Εικόνα 9- Βιολογικός νευρώνας (πηγή Wikipedia) 

 
 

Η χρησιμότητα των βιολογικών νευρωνικών δικτύων είναι τόσο σπουδαία 
καθώς οποιαδήποτε διεργασία στην καθημερινή ζωή, περίπλοκη ή απλή, υλοποιεί-
ται χάρης στην ομαλή λειτουργεία τους. Απο την αναγνώριση μιας εικόνας  ή την 
αναγνώριση φωνής ως και πολύ πιο περίπλοκες διεργασίες. Εύκολα καταλαβαίνει 
κανείς οτι υπήρξε το ερώτημα, για το κατα πόσο είναι δυνατό να προσομοιωθεί ένα 
βιολογικό νευρωνικό δίκτυο σε έναν ηλεκτρονικό υπολογιστή.    
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Το βασικό μειονέκτημα για την υλοποιήση αυτής της προσομοίωσης δεν εί-
ναι προφανώς ή μεγαλύτερη ταχύτητα υπολογισμών που έχει ο υπολογιστής σε 
σχεσή με τον ανθρώπινο εγκεφαλό, αλλα το γεγονός οτι έχουν πολυ διαφορετική 
δομή μεταξύ τους. Αυτή ή δυσκολία οδήγησε τους ερευνητές να προσπαθήσουν να 
δημιουργήσουν κάποια πρότυπα μοντέλα νευρωνικών δικτύων που θα έμοιαζαν 
στην δομή με τα βιολογικα και θα μπορούσαν απο μόνα τους να υλοποιήσουν διά-
φορες διεργασίες. 

Αυτά τα δίκτυα ονομάστηκαν τεχνήτα νευρωνικά δίκτυα(artificial neural net-
works, ANN) και η βασική τους διαφορά από τα βιολογικά δίκτυα είναι ότι τα δί-
κτυα αυτά παίρνουν γνώσεις (εκπαιδεύονται) µε την εξάσκηση και την εµπειρία, 
όπως ακριβώς και οι άνθρωποι, αλλά διαφέρουν στο ότι δεν ακολουθούν ορισµέ-
νους προκαθορισµένους κανόνες, που είναι χαρακτηριστικό των υπολογιστών. 

 
 
 

ΤΕΧΝΗΤΑ ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ΔΙΚΤΥΑ 
 

 
 Τις τελευταίες δεκαετίες τα τεχνήτα νευρωνικά δίκτυα έχουν δεί ραγδαία 

ανάπτυξη και πρόοδο. Η δυνατότητα που έχουν να μπορούν να επιτελούν απο μό-
να τους ορισμένες εργασιές, μετα απο την κατάλληλη εκπαίδευση, οι οποίες μέχρι 
πρόσφατα γίνονταν αποκλειστικά απο ανθρώπους, τα καθίστα ασυναγώνιστα και 
απόλυτα απαραίτητα για την ανάπτυξη ενός μεγάλου εύρους επιστημών. 

 Το τεχνητό νευρωνικό δίκτυο αποτελείται δομικά απο ένα σύνολο κόμβων, 
τους τεχνητούς νευρώνες. Κάθε νευρώνας δέχεται εισόδους και παράγει εξόδους. 
Οι είσοδοι και οι έξοδοι μπορούν να ληφθούν-αποσταλλούν είτε απο-προς άλλους 
νευρώνες είτε απο-προς το περιβάλλον. 

Ένα υποτυπώδες μοντέλο του τεχνητού νευρώνα θα παρουσιάσουμε παρα-
κάτω. Αποτελείται από συνολικά 5 δομικά στοιχεία, α) το σύνολο των εισόδων (in-
puts) xi, β) το σύνολο των συναπτικών βαρών (weights) wi, γ) την πόλωση (bias) u, δ) 
τη συνάρτηση ενεργοποιήσης (Activation Function) f και ε) την έξοδο (output) του 
νευρώνα y 
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Εικόνα 10- Μοντέλο τεχνητού νευρώνα  

 
Οι είσοδοι του νευρώνα χn πολλαπλασιάζονται με το αντίστοιχο συναπτικό 

βάρος wn. Στην συνέχεια, τα αποτελέσματα των παραπάνω πολλαπλασιασμών α-
θροίζονται μεταξύ τους και μαζί με μια επιπλέον σταθερή είσοδο το bias, η οποία 
εξασφαλίζει οτι ο νευρώνας θα είναι ενεργός ακόμα και αν έχουμε μηδενικές εισό-
δους.Το συνολικό άθροισμα εισάγεται στην συνάρτηση ενεργοποιήσης η οποία έχει 
ως σκοπό να εισάγει την μη γραμμικότητα στην τελική έξοδο του νευρώνα.  

Υπάρχουν 3 είδη τεχνητών νευρώνων στα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Οι νευ-
ρώνες εισόδου, οι κρυμμένοι νευρώνες και οι νευρώνες εξόδου. 

Η χρησιμότητα των νευρώνων εισόδου είναι να εισάγουν τα σήματα-
εισόδους του δικτύου στο επόμενο στάδιο νευρώνων,τους κρυμμένους νευρώνες. 
Οι κρύμμενοι νευρώνες είναι στην ουσία οι νευρώνες που γίνονται όλοι οι απαραί-
τητοι υπολογισμοί,και παράγουν τα αποτελέσματα-εξόδους του δικτύου. Οι νευ-
ρώνες εξόδου με την σειρά τους λαμβάνουν σαν είσοδο τις εξοδους απο τους 
κρυμμένους νευρώνες και τις έξαγουν στο περιβάλλον. 
 Σε ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο είναι σύνηθες να υπάρχουν πολλά επίπεδα 
απο κρυμμένους νευρώνες, καθώς το πρόβλημα που προσπαθεί να επιλύσει μπο-
ρει να είναι αρκετά περίπλοκο. Στις περισσότερες περιπτώσεις, ενα τεχνητο νευρω-
νικό δίκτυο αποτελειται απο 3 ή 4 επίπεδα (δηλαδή με 1 ή 2 επίπεδα κρυμμένων 
νευρώνων), με κάθε επίπεδο να μπορεί να περιέχει ως και 1000 νευρώνες.  

 
 



ΔΗΜΗΤΡΗΣ ΠΕΝΤΑΡΗΣ: ΕΛΕΓΧΟΣ ΣΕ ΡΟΜΠΟΤΙΚΟ ΒΡΑΧΙΟΝΑ ΜΕ ΤΗΝ ΧΡΗΣΗ ΝΕΥΡΟΑΣΑΦΩΝ ΣΥΣΤΗΜΑΤΩΝ 34 

 

 
Εικόνα- 11 Τεχνητό νευρωνικό δίκτυο τεσσάρων επιπέδων 

 
 
 

ΕΙΔΗ ΤΕΧΝΗΤΩΝ ΝΕΥΡΩΝΙΚΩΝ ΔΙΚΤΥΩΝ 
 
Τα είδη των τεχνητών νευρωνικών δικτύων διαχωρίζονται απο την αρχιτεκτο-

νική δομή τους και πιο συγκεκριμένα απο τον τρόπο με τον οποίο μεταφέρουν τις 
πληροφορίες απο έναν κόμβο σε άλλο. Τα βασικότερα είδη είναι τα δίκτυα πρό-
σθιας τροφοδότησης και τα αναδρομικά δίκτυα. 
 Τα δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης (feed forward)  δεν έχουν  ανατροφοδό-
τηση της εξόδου ενός νευρώνα προς τους νευρώνες από τους οποίους επηρεάζεται 
άμεσα ή έμμεσα. Οι υπολογισμοί είναι όλοι στην ίδια κατεύθυνση, από την είσοδο 
προς την έξοδο, και δεν ύπαρχει οποιαδήποτε σύνδεση νευρώνων του ίδιου επιπέ-
δου μεταξυ τους. Το πιο γνωστό είδος feed forward δικτύου είναι το δίκτυο μονού 
ή πολλαπλών επιπέδων percepton. 
 Αντίθετα, στα αναδρομικά δίκτυα (recurrent neural networks), οι νευρώνες 
μπορούν να ανατροφοδοτούν την έξοδο τους σε νευρώνες είτε του ίδιου είτε 
προηγούμενου επιπέδου. Κάποια γνωστά είδη αναδρομικών δικτύων είναι τα επα-
ναλαμβανόμενα δίκτυα, τα δίκτυα Hopfield, τα δίκτυα Kohonen και τα δίκτυα ART.   
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Εικόνα 12- Είδη τεχνητών νευρωνικών δικτύων (αριστερα feed forward δικτυο, δε-

ξια recurrent δικτυο) (πηγή Μήτσιος, 2017) 

 

ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗ ΤΕΧΝΙΚΩΝ ΝΕΥΡΩΝΙΚΩΝ ΔΙΚΤΥΩΝ  
 
Όπως αναφέραμε και παραπάνω, τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα για να είναι 

χρήσιμα στην υλοποιήση διάφορων διεργασιών θα πρέπει πρώτα να έχουν εκπαι-
δευτεί σε ικανοποιητικό βαθμό. 
  Η εκπαίδευση καθορίζει το πως μεταβάλλονται τα βάρη των νευρώνων του 
δικτύου έτσι ώστε να μπορεί το νευρωνικό δίκτυο να επιτελεί την διαδικασία που 
επιθυμουμε. Η μεταβολή των βαρών γίνεται στις περισσότερες φορές με την χρήση 
κατάλληλων παραδειγμάτων. Ουσιαστικά δίνοντας στο δίκτυο τις επιθυμητές είσο-
δους-εξόδους,μεταβάλλεται η αρχιτεκτονική δομή του και οι τιμές των βαρών, με 
σκοπό όταν δοθεί κάποια είσοδος (πέρας της εκπαίδευσης) να μπορεί το δίκτυο να 
ανταποκριθεί και να δώσει την σωστή έξοδο.  

Όσο καλύτερα γίνεται η εκπαιδεύση, τόσο επιτυγχάνεται η βέλτιστη εσωτερι-
κή δομή του δίκτυου, κάτι που σημαίνει οτι το δίκτυο θα μπορεί να λύνει παρόμοια 
παραδείγματα-προβλήματα, χωρίς να χρειάζεται περίσσοτερη εκπαίδευση.Φυσικά 
η λογική δομή των παραδειγμάτων-προβλημάτων θα πρέπει να είναι παρόμοια με 
την δομή της εκπαίδευσης όπου έχουμε κάνει, καθώς διαφορετικά δεν θα εξάγεί το 
δίκτυο τις επιθυμήτες εξόδους. 

 Η διαδικασία της εκπαίδευσης δεν γίνεται απαραίτητα με τον ίδιο τρόπο κά-
θε φορά και διακρίνεται σε 2 μεθόδους, την μη επιβλεπόμενη και την επιβλεπόμε-
νη μάθηση. 
 Στην μη επιβλεπόμενη μάθηση (Unsupervised Learning) το δίκτυο εκπαιδεύε-
ται χωρίς κάποιον εξωτερικό «δάσκαλο» ή επιβλέποντα.  Σε αυτή την διαδικασί-
α,χρησιμοποιείται ένας εσωτερικός μηχανισμός ανάδρασης ο οποίος αναγνωρίζει 
απο τα δεδομένα εισόδου κάποιες συλλογικές ιδιότητες ώστε να παράξει τις αντί-
στοιχες κατάλληλες εξόδους. Χαρακτηριστικά παραδείγματα αυτής της εκπαίδευ-
σης είναι οι αλγόριθμοι Hebbian και  Min-Max. 
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 Στην επιβλεπόμενη μάθηση (Supervised Learning) γίνεται ενα συνδιασμός 
του εξωτερικού «δασκάλου» και των δεδομένων εισόδων-εξόδων. Είναι ο πιο δια-
δεδομένος τρόπος εκπαίδευσης των τεχνητών νευρωνικών δικτύων. Για να μειώσει 
το σφάλμα που παρατηρεί ο επιβλέπων, μεταξύ της πραγματικής με την επιθυμητή 
έξοδο, πρέπει να αποφασίσει για το τι δεδομένα θα χρησιμοποιήσει στην εκπαί-
δευση,πότε θα θεωρείται ικανοποιητική η εκπαίδευση και πότε τερματίζε-
ται.Παρακάτω θα παρουσιάσουμε μια απο τις πιο διαδεδομένες μεθόδους εκπαί-
δευσης με επίβλεψη, την μέθοδο οπισθοδιάδοσης σφάλματος. 
 Η οπισθοδιαδοση σφάλματος (Back Propagation) είναι ενας αλγόριθμος ο 
οποιος λειτουργεί ως εξής.Αρχικά τα δεδομένα εισόδου διεγείρουν τους νευρώνες 
εισόδου και στην συνέχεια η ροή του σήματος, με τις ανάλογες τροποποιήσεις που 
υφίσταται, διαδίδεται από επίπεδο σε επίπεδο. Στο πέρας αυτής της διάδοσης 
παίρνουμε την πραγματικη έξοδο του δικτύου. Ως αυτό το σημείο , τα βάρη των 
νευρώνων του δικτύου είναι σταθερά. Στη συνέχεια η πραγματική έξοδος αφαιρεί-
ται απο την επιθυμητή και δημιουργείται ενα σήμα σφάλματος το οποίο ανατρο-
φοδοτείται προς τα πίσω. Με αυτό το τρόπο τα συναπτικα βάρη των νευρώνων ό-
λου του δικτύου αναπροσαρμόζονται έτσι ώστε συνολικό σφάλμα εξόδου να ελαχι-
στοποιηθεί. 

 
Εικόνα 13- Οπισθοδιάδοση σφάλματος (Back Propagation) 
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ΠΛΕΟΝΕΚΤΗΜΑΤΑ-ΜΕΙΟΝΕΚΤΗΜΑΤΑ ΤΕΧΝΗΤΩΝ ΝΕΥΡΩΝΙΚΩΝ ΔΙΚΤΥΩΝ 
 
 
 Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα έχουν πληθώρα πλεονεκτημάτων, βασικότερα 
εκ των οποιών είναι η δυνατότητα αυτοεκπαίδευσης με την χρήση κατάλληλων με-
θόδων, η επίλυση πολύπλοκων μη-γραμμικών προβλημάτων, καθώς και η δυνατό-
τητα εκτέλεσης, ταυτόχρονα, πολλών διαφορετικών εργασίων.Καθ’όλη την λει-
τουργία των δικτύων, συναντάμε συχνά όμως και κάποια προβλήματα-
μειονεκτήματα. 
 Τα δεδομένα που εισάγονται μετά την εκπαίδευση μπορεί να είναι ελλι-
πή,κάτι το οποίο μπορεί να κάνει το τεχνητό νευρωνικό δίκτυο μη αποδοτικό,και να 
δώσει μια μη επιθυμητή λύση.Ακόμα,δεν υπάρχει καλή ικανότητα γενίκευσης, δη-
λαδή δεν είναι εύκολο να τροποποιήσουμε το σύστημα καθώς έχει ήδη εκπαιδευτεί 
ύπο συγκεκριμένες συνθήκες και δεδομένα.Επίσης, πολλές φορές, ειδίκα αν έχουμε 
μεγάλο όγκο δεδομένων, μπορεί να χρειαστεί αρκετό χρόνο και ισχύ για υπολογι-
σμούς.  
 
 
 
 

ΝΕΥΡΟΑΣΑΦΗΣ ΕΛΕΓΧΟΣ (ANFIS) 
 

ΒΑΣΙΚΕΣ ΕΝΝΟΙΕΣ 
 

Στην προσπάθεια να εξαλειφθούν τα μειονεκτήματα των ασαφών συστημά-
των και των τεχνητών νευρωνικών δικτύων, προεκυψαν τα νευροασαφή συστήματα, 
τα όποια είναι στην ουσία ένας συνδιασμός των δυο παραπάνω εννοίων που ανα-
πτύξαμε στην παρούσα διπλωματική.Για τις ανάγκες αυτης της διπλωματικής χρη-
σιμοποιήσαμε εναν τύπο ελέγχου αυτης της λογικής το σύστημα  ANFIS. 
 Το ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System) ή προσαρμοστικό νευροα-
σαφή σύστημα αποτελείται απο ένα ασαφές σύστημα τύπου Τakagi-Sugeno το ο-
ποίο έχει σχεδιαστεί σε αρχιτεκτονική νευρωνικού δικτύου 5 επιπέδων,  συνδυάζο-
ντας εκ πρώτης την δυνατότητα που έχουν τα ασαφή συστήματα να χρησιμοποιούν 
και να αποθηκεύουν πληθώρα κανόνων και δεδομένων, και εν συνεχεία, την μέθο-
δο εκπαίδευσης (back propagation) των νευρωνικών δικτύων (Karnik et al., 1999) 
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Ουσιαστικά, το προσαρμοστικό νευροασαφές σύστημα, αναπαριστά τον τρό-
πο συμπεριφοράς του συστήματος ετσι ώστε να μπορεί να αποφασίζει κατάλληλα 
ανα περίπτωση,  και οχι το σύστημα αυτο καθε αυτο. (Kaburlasos, 2006)  Γίνεται 
δηλαδή μια προσπάθεια εντοπισμού των κατάλληλων συναρτήσεων συμμετοχής 
του FIS και στην συνέχεια, ασκούνται αλγόριθμοι εκπαίδευσης στην λογική των τε-
χνήτων νευρωνικών δικτύων. (Carpenter & al., 1991) 

Οι δυνατότητες που προσφέρουν τα νευροασαφή συστήματα ελέγχου είναι 
πραγματικά πάρα πολλές. Αρχικά, όπως είπαμε, συνδιάζουν τα πλεονεκτήματα των 
ασαφή συστημάτων ελέγχου και των τεχνητών νευρωνικών δικτύων, με τέτοιο τρό-
πο που μπορούν να προσεγγίζουν σύνθετα, μη-γραμμικά προβλήματα με πολύ με-
γάλη ακρίβεια,χωρίς απαραίτητα μεγάλο dataset εισόδου και με μικρότερο αριθμό 
επαναλήψεων σε σχέση με ένα απλό τεχνητό νευρωνικό δίκτυο.(Μάγκουρας,2020) 
 

 

ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ΑΡΧΙΤΕΚΤΟΝΙΚΗΣ 
 

 Παρακάτω, παρουσιάζουμε  την αρχιτεκτονική δομή ενός  ANFIS, ο οποίος 
είναι ισοδύναμος με ένα Takagi-Sugeno ασαφές σύστημα. Οι τετράγωνοι κόμβοι 
στο πρώτο και τέταρτο επίπεδο είναι προσαρμόσιμοι, δηλαδή η τιμή τους καθορί-
ζεται απο μια συνάρτηση κόμβου, ενώ οι κυκλικοί κόμβοι στα επίπεδα 2,3 και 5 εί-
ναι σταθεροί. 
 

 
Εικόνα 14 - 5αεπίπεδη  αρχιτεκτονική προσαρμοστικού νευροασαφούς συστήματος 

ANFIS (πηγή ResearchGate) 
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 Στο πρώτο επίπεδο (layer 1), κάθε κόμβος i χαρακτηρίζεται από την συνάρτη-
ση κόμβου𝜪𝒊𝟏(𝒙) = 𝝁𝜜𝒊(𝒙) , όπου 𝒙 είναι η είσοδος στο κάθε κόμβο i , 𝜜𝒊 είναι η 
γλωσσική ετικέτα που σχετίζεται με τον κόμβο (Α,Β,C,D), 𝝁 είναι η συνάρτηση συμ-
μετοχής για το 𝜜𝒊 (πχ. Συνάρτηση καμπάνα, γκαουσιανή συνάρτηση κλπ.) και τέλος 
το 𝜪𝒊𝟏 το οποίο είναι ο βαθμός συμμετοχής της εισόδου 𝒙 στην γλωσσική ετικέτα 
𝜜𝒊. 
  Στο δεύτερο και τρίτο επίπεδο( layer 2,3) έχουμε σταθερούς κόμβους Π και Ν 
αντίστοιχα, όπου στο δεύτερο επίπεδο υπολογίζεται το γινόμενο όλων των εισερ-
χόμενων σημάτων σε κάθε ένα κόμβο απο το επίπεδο 1 και το αποτέλεσμα τους εί-
ναι ο βαθμός ενεργοποιήσης του κανόνα, ενω στο τρίτο επίπεδο υπολογίζεται ο λό-
γος του βαθμού ενεργοποιήσης του κάθε κανόνα, ως προς το συνολικό άθροισμα 
των βαθμών ενεργοποιήσης όλων των κανόνων. 

 
( 𝒘𝒊∗ = 𝒘𝒊/(𝒘𝟏 +𝒘𝟐)).  

 
Τα αποτέλεσματα αυτού του επιπέδου ονομάζονται και κανονικοποιημένοι βαθμοί 
ενεργοποιήσης. 
 
 Στο τέταρτο επίπεδο, οι κόμβοι χαρακτηρίζονται απο την συνάρτηση κόμβου, 
 

𝜪𝟒,𝒊 = 𝒘𝒊
∗ ∗ 𝒇𝒊 = 𝒘𝒊

∗ ∗ (𝒑𝒊𝒙 + 𝒒𝒊𝒚 + 𝒓𝒊) 
  
 
Με 𝒘𝒊

∗ το κανονικοποιημένος βαθμός ενεργοποιήσης και οι παράμετροι 𝒑𝒊𝒒𝒊𝒓𝒊 
ονομάζονται επακόλουθοι παράμετροι. 
 Τέλος, το πέμπτο επίπεδο αποτελείται απο ένα μόνο σταθερό κόμβο ο οποί-
ος αθροίζει όλα τα εισερχόμενα σήματα απο το τέταρτο επίπεδο και υπολογίζει την 
συνολική απόδοση. 
 

𝒇 = 𝜪𝟓,𝒊 = 𝜮𝒘𝒊
∗ ∗ 𝒇𝒊 
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ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ΤΟΥ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ 
 

Όπως αναφέραμε και προηγουμένως ο σκοπός αυτή της διπλωματικής εργα-
σίας είναι να μοντελοποιήσουμε έναν ρομποτικό βραχίονα 2 βαθμών ελευθερίας (2 
DOF) και να εφαρμόσουμε ευφυή έλεγχο σε περίπτωση άσκησης εξωτερικής ροπής 
στον βραχίονα, έτσι ώστε να επαναφέρεται στην αρχική του θέση όσο τον δυνατόν 
πιο σύντομα και πιο ομαλά γίνεται.  

Ρομποτικοί βραχίονες 2 βαθμών ελευθερίας μπορούν να χρησιμοποιηθούν 
για την πλήρη αυτοματοποίηση της διαδικασίας τοποθέτησης αγαθών ή προιόντων 
σε μια βιομηχανία. Με αυτό το τρόπο, η διαδικασία τοποθέτησης γίνεται πιο ακρι-
βής, οικονομικά αποδοτική και προβλέψιμη, ενώ παράλληλα αποτρέπεται ο κίνδυ-
νος σωματικού τραυματισμού για τον ανθρώπινο παράγοντα.(intel) 

Παρακάτω θα παρουσιάσουμε το τρόπο που δουλέψαμε βήμα-βήμα.  
 
  

ΜΟΝΤΕΛΟΠΟΙΗΣΗ ΒΡΑΧΙΟΝΑ 
 
 Αρχικά, κινηθήκαμε να μοντελοποιήσουμε το ρομποτικό βραχίονα μέσω του 
εργαλείου της Matlab, Simulink. Για την μοντελοποίηση αυτή ήταν απαραίτητη τό-
σο η κινηματική ανάλυση του βραχίονα, όσο και η δυναμική του, τις οποίες έχουμε 
αναπτύξει παραπάνω. Με βάση τις εξισώσεις  Euler-Lagrange,  δημιουργήσαμε υ-
ποσυστήματα για τον υπολογισμό της επιτάχυνσης. Ενδεικτικά, παραθέτουμε πα-
ρακάτω τα υποσυστήματα των πινάκων αδράνειας 𝑴(𝒒) (Inertia), κεντρομόλου 
𝑽(𝒒, �̇�) (Coriolis), βαρύτητας 𝑮(𝒒) (Gravity), καθώς και το συνολικό σύστημα ανά-
δρασης. 
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Εικόνα 15- Πίνακας Αδράνειας Μ(q) (Inertia) 
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Εικόνα 16-Πίνακας Κεντρομόλου 𝑽(𝒒, �̇�) (Coriolis) 
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Εικόνα 17-Πίνακας βαρύτητας 𝑮(𝒒) (Gravity) 

 

 
Εικόνα 18- Συνολικό σύστημα ανάδρασης 
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Κατά την ενεργοποίηση της προσομοίωσης παρατηρήσαμε και μελετήσαμε 
την μεταβολή της θέσης του βραχίονα στις αρθρώσεις του και συγκεκριμένα την 
γωνία θi , την γωνιακή ταχύτητα ωi, και την γωνιακή επιτάχυνση αi. Στο επόμενο 
κεφάλαιο («ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ»), παραθέτουμε ενδελεχώς τα διαγράμματα με τα 
αποτελέσματα. 
 
 

ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΕΛΕΓΚΤΗ  
  
 Στην συνέχεια, και αφού «τρέξαμε» την προσομοίωση του συστήματος, πα-
ρατηρήσαμε ότι ήταν απαραίτητο να δημιουργηθούν 2 ελεγκτές για τις 2 αρθρώ-
σεις του βραχίονα με σκοπό την όσο το δυνατό ομαλή και σύντομη επαναφορά 
στην αρχική θέση του βραχίονα σε περίπτωση εξωτερικής ροπής στο σύστημα. Για 
αυτό το λόγο, δημιουργήσαμε μια βάση δεδομένων (data set) που αποτελείται από 
2 εισόδους και μια έξοδο. Ως εισόδους πήραμε την γωνία και την γωνιακή ταχύτητα 
στην κάθε άρθρωση και ως έξοδο την εξωτερική ροπή που βάλαμε στο σύστημα για 
την προσομοίωση. 
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Μετά την αποθήκευση των δεδομένων σε αρχεία (.dat), ξεκινήσαμε να δη-

μιουργήσουμε τους ελεγκτές μας. Αρχικά με την χρήση της εντολής fuzzy στην κον-
σόλα της Matlab, ανοίγουμε το γραφικό περιβάλλον GUI της ασαφούς εργαλειοθή-
κης της Matlab. Σε αυτό το περιβάλλον θα επιλέξουμε το είδος του ελεγκτή 
(Mamdani ή Sugeno).  Στην περίπτωση μας, θα επιλέξουμε ελεγκτή Sugeno και α-
φού τον παραμετροποιήσουμε, ανοίγουμε το εργαλείο Anfis μέσω της επιλογής Ed-
it. 
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Στο επόμενο παράθυρο γίνεται όλη η υλοποίηση του ελεγκτή. 
  
 

  
 
 

 Αρχικά κάνουμε εισαγωγή του αρχείου data set για την πρώτη άρθρωση και 
επιλέγουμε τον τύπο των δεδομένων. 

 
 



ΔΗΜΗΤΡΗΣ ΠΕΝΤΑΡΗΣ: ΕΛΕΓΧΟΣ ΣΕ ΡΟΜΠΟΤΙΚΟ ΒΡΑΧΙΟΝΑ ΜΕ ΤΗΝ ΧΡΗΣΗ ΝΕΥΡΟΑΣΑΦΩΝ ΣΥΣΤΗΜΑΤΩΝ 47 

 

 
 
 

 Στην συνέχεια δημιουργούμε το FIS μας. Μπορούμε να επιλέξουμε αν χρησι-
μοποιήσουμε κάποιον ήδη έτοιμο ελεγκτή που υπάρχει σε αρχείο ή στην επιφάνεια 
εργασίας μας στην Matlab, ή να δημιουργήσουμε έναν καινούργιο, είτε επιλέγο-
ντας το τύπο και το πλήθος των συναρτήσεων συμμετοχής (grid partition) είτε κά-
νοντας υποκατηγοριοποίηση των εισόδων του ελεγκτή (sub-clustering) 

 
 
 

 
 
 Έπειτα εκπαιδεύουμε τον ελεγκτή μας θέτοντας των αριθμό των εποχών 
όπου θα γίνει η εκπαίδευση. Στο plot μας εμφανίζεται κατά τη διάρκεια της 
εκπαίδευσης το μέσο τετραγωνικό σφάλμα που αποκτά ο ελεγκτής μετα από κάθε 
εποχή εκπαίδευσης. Κάτω αριστερά αναφέρεται η τελική τιμή του σφάλματος. 
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 Τέλος μετα την εκπαίδευση, κάνουμε έλεγχο (testing) για να δούμε αν έχει 
βελτιστοποιηθεί ο ελεγκτής, κάνοντας από κοινού αναπαράσταση (plotting) την 
εξοδο που θα είχε ο ελεγκτής σε σχέση με την επιθυμήτη εξόδο που θα θέλαμε να 
έχει ο ελεγκτής. Αν η κόκκινη γραμμή συμπίπτει με την αρχική μπλε γραμμή σε 
επιθυμητό βαθμό, τότε έχουμε τελείωσει με την υλοποιήση του ελεγκτή. 
Διαφορετικά, είτε ξανακάνουμε εκπαίδευση του ελεγκτή είτε δημιουργούμε άλλον 
ελεγκτή, αλλάζοντας τον αριθμό και τον τυπο των συναρτήσεων συμμετοχής. 
 
 

 
 
 Μετά την υλοποιήση αυτής της διαδικασίας κάνουμε Export to file τον 
ελεγκτή μας και επαναλαμβάνουμε την διαδικασία για την άλλη άρθρωση του 
βραχίονα. 
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ΤΕΛΙΚΗ ΜΟΝΤΕΛΟΠΟΙΗΣΗ 
 

Στο τελικό στάδιο, εφαρμόσαμε τους 2 ελεγκτές μας στο αρχικό μας σύστημα, 
έτσι ώστε να δέχονται τις γωνίες και τις γωνιακές ταχύτητες κάθε στιγμή και να πα-
ράγουν αντίθετες ροπές οι οποιές θα επαναφέρουν τις αρθρώσεις στις αρχικές του 
θέσεις.   
  

 

 

 

Εικόνα 19- Σύστημα ανάδρασης με τους ANFIS ελεγκτές 
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ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ   
 
 
 Οι μετρήσεις που πήραμε και τα διαγράμματα που θα παρουσιάσουμε  αφο-
ρούν τις θέσεις, τις γωνιακές ταχύτητες και τις γωνιακές επιταχύνσεις των αρθρώ-
σεων του ρομποτικού βραχίονα. Ο χρόνος προσομοίωσης που χρησιμοποιήσαμε 
είναι τα 5 second. Παρακάτω, εμφανίζουμε με 2 τρόπους την μελέτη της κίνησης 
του βραχίονα, για να είναι ξεκάθαρη η όλη προσομοίωση με, και χωρίς το νευροα-
σαφή έλεγχο. 
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ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ-ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΗ ΔΟΥΛΕΙΑ 
 
 

 
 
Αυτό που γίνεται εύκολα αντιληπτό είναι οτι οι νευροασαφείς ελεγκτές κα-

ταφέρνουν πάρα πολύ αποτελεσματικά να ελέγξουν την συνολική κίνηση του βρα-
χίονα. Παρατηρήσαμε οτι κατάφεραν σε πάρα πολυ μικρό χρονικό διάστημα, απο 
την εφαρμογή της εξωτερικής ροπής, να μηδενίσουν τις αρχικές επιταχύνσεις και 
ταχύτητες, σε σημείο που να δείχνει σχεδόν ακαριαία. Η θέση των αρθρώσεων 
βλέπουμε οτι δεν ταλαντώνει μετά τον έλεγχο και τήνει να σταθεροποιηθεί με πολυ 
μικρή απόκλιση απο την αρχική, η οποία δικαιολογείται απο την πιθανότητα σφάλ-
ματος που είχαν οι ελεγκτές κατα την διαδικασια της εκπαίδευσης. 

Η πραγματική απόκλιση που παρατηρήσαμε για την Q1 άρθρωση είναι της 
τάξεως των 0.003619 rad (ή 0.21 μοίρες) ενώ για την Q2 άρθρωση είναι 0.004359 
rad( ή 0.25 μοίρες). 

Σαν μελλοντική δουλειά θα μπορούσε να ασκηθεί νευροασαφής έλεγχος 
στην κίνηση ρομποτικού βραχίονα με περισσότερους βαθμούς ελευθερίας ή να γί-
νει έλεγχος ανάδρασης για διαφορετικές γωνίες των αρθρώσεων του βραχίονα. 
Επίσης, θα μπορούσαν να χρησιμοποιηθούν άλλου είδους ελεγκτές. (πχ P, PI, PID) 
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