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Annotatsiya. Ushbu tadgigot avtomobil kuzov gismlarini payvandlashda 3-

erkinlik darajali  (3-DOF) tekislik robot-manipulyatorlarining qo‘llanilish
imkoniyatlarini o‘rganib, real vaqt rejimida neyron tarmoqqga asoslangan teskari
kinematika yechimini taqdim etadi. Tadgiqot magsadi — an’anaviy analitik va
ragamli usullarning cheklovlarini bartaraf etib, real vaqtda (<10 ms) yuqori
aniglikda (£0.5 mm) traektoriya kuzatishni ta’minlovchi sun’iy neyron tarmoq
arxitekturasini ishlab chigish. To‘rt qatlamli to‘liq bog‘langan neyron tarmoq (128-
64-32-3 neyron) 50 000 ta simulyatsiya va 5 000 ta real payvandlash jarayonidan
olingan ma’lumotlar asosida Adam optimizatori va ReLLU aktivatsiya funksiyasi
yordamida 200 epoch davomida o‘qitildi. Eksperimental natijalar taklif etilgan
yondashuv teskari kinematika masalasini o‘rtacha 6.8 ms da yechishini (an’anaviy:
45-60 ms), pozitsiya xatoligini £0.38 mm, traektoriya kuzatish anigligini 98.7%
ta’minlashini ko‘rsatdi. Uz Auto Motors korxonasida o‘tkazilgan bir oylik pilot
sinovlar payvandlash sifati 94% dan 98.2% ga oshganini, ishlab chigarish
unumdorligi 23% yaxshilanganini hamda xatoliklar soni 67% ga kamayganini
tasdigladi. Tadqgigot natijalari 3-DOF robot-manipulyatorlarning avtomobil
sanoatida samarali qo‘llanilishi mumkinligini va neyron tarmog yondashuvining

an’anaviy usullardan ustunligini isbotlaydi.
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Kalit so‘zlar: 3-DOF robot-manipulyator, teskari kinematika, sun’iy neyron
tarmoglar, avtomobil payvandlash, real vagt boshgaruvi, traektoriya kuzatish,
sanoat avtomatlashtirish, chuqur o ‘qitish.

AHHOTanMs. JlaHHOE HCCIENOBAaHWE HU3YyYaeT BO3MOYKHOCTU MPUMEHEHUS
IJIOCKUX POOOTOB-MaHUTYJIATOPOB ¢ 3 cTeneHsMu cBoOobl (3-DOF) mns cBapku
KY30BHBIX JIeTajeil aBTOMOOWIISI U MPEJICTABISIET pellieHne o0paTHOM KMHEMaTUKU
Ha OCHOBE HEMPOHHOM CETH B PEKUME PEATbHOTO BpeMeHu. Llens ncenenoBanus —
MIPEOJIOJICHUE OTPAHWYEHUN TPAJAMIIMOHHBIX METOJOB U pa3paboTKa apXUTEKTypPhI
HEHPOHHOHU ceTH, obecreunBaromiel TouHocTh +0.5 MM Tpu paboTe B peaqbHOM
BpeMeHnu (<10 mc). YeTbipéxcioitHas MOTHO CBsI3HAsA HelpoHHas ceTh (128-64-32-3
Helipona) ooyuena Ha 50 000 cumymsinusix 1 5 000 peadbHBIX MPOIECCAX CBAPKU C
UCIOJIb30BaHUWEM onTuMmuszatopa Adam u aktuBanmoHHod Qyskiuun ReLU B
teueHue 200 snox. [IpennokeHHbIi NOAX0/1 pelmaeT 3agaqy oOpaTHOM KHHEMATUKH
3a 6.8 mc, omuOka mo3uuoHupoBaHuss — +0.38 MM, TOYHOCTb OTCIEKHBAHUS
TpaekTopun — 98.7%. [Tunotueie ucnsiTanuss Ha Uz Auto Motors noaTBepanin
pocT kayectBa cBapku ¢ 94% no 98.2%, nmopslieHre MPOU3BOAUTEIBHOCTH Ha 23%
U cCHUKeHHUe nedexToB Ha 67%.

KarwueBble cioBa: pobom-manunyiamop ¢ 3 cmeneHaMu c80000bl,
0bpammuas KuHeMamukd, HeUpOHHble cemu, C8apKa A8MOMOOUNbHLIX Oemaell,
ynpasieHue 8 peaibHOM 6peMeHU, OMCIAeHCUBAHUE MPAEKMOPUU, NPOMBILUIEHHAA
asmomamu3zayus, 21yooKoe ooyueHue.

Abstract. This research investigates the application of 3-DOF planar robotic
manipulators for welding automotive body parts and presents a neural network-
based inverse kinematics solution in real-time. The research objective is to overcome
limitations of traditional methods and develop a neural network architecture
ensuring £0.5 mm accuracy in real-time (<10 ms). A four-layer fully connected
neural network (128-64-32-3 neurons) was trained on 50,000 simulations and 5,000
real welding processes using Adam optimizer and ReL U activation over 200 epochs.
The proposed approach solves inverse kinematics in 6.8 ms, positioning error is

+0.38 mm, and trajectory tracking accuracy reaches 98.7%. One-month pilot tests at
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Uz Auto Motors confirmed welding quality improvement from 94% to 98.2%,
productivity increase by 23%, and defect reduction by 67%.

Keywords: 3-DOF robotic manipulator, inverse kinematics, neural networks,
automotive welding, real-time control, trajectory tracking, industrial automation,
deep learning.

KIRISH

Zamonaviy avtomobil sanoati ragamli transformatsiya davrini boshdan
kechirmogda. Har kuni dunyoda 250 000 dan ortig avtomobil ishlab chigariladi, bu
jarayonda payvandlash operatsiyalari muhim o‘rin tutadi — har bir avtomobil
kuzovida o‘rtacha 3 000-5 000 ta payvand nugtasi mavjud (IFR, 2023). Payvandlash
sifati to‘g‘ridan-to‘g‘ri mahsulot xavfsizligi va ragobatbardoshligini belgilaydi.

An’anaviy 6-DOF robot-manipulyatorlar yuqori aniqlik ta’minlasa-da, yugori
narx ($150 000-$300 000), murakkab texnik xizmat va katta energiya iste’moli
rivojlanayotgan bozorlarda Kichik korxonalar uchun jiddiy to‘siq hisoblanadi
(Siciliano & Khatib, 2016). Avtomobil kuzov gismlarini payvandlash ko‘pincha
tekislikda amalga oshiriladi — eshik panellari, kaput, yan panellar (Zhang et al.,
2021). Bunday vazifalar uchun 3-DOF tekislik robot-manipulyatorlari yetarli, ular
60-70% arzonroq va kompaktroq (Cheng et al., 2019). Biroq asosiy muammo —
teskari kinematika masalasini real vagtda samarali yechish qgiyinligi.

Teskari kinematika muammosi robotikaning markaziy masalalaridan biri
bo‘lib, berilgan pozitsiya uchun bo‘g‘in burchaklarini topishni talab etadi (Spong et
al., 2020). Analitik usullar anig yechim beradi, lekin murakkab traektoriyalarda
muammolarga duch keladi (Angeles, 2024); ragamli usullar (Jacobian, Levenberg-
Marquardt) universal, lekin sekin (30—60 ms) va lokal minimumga tushish xavfi
mavjud (Nakamura, 2021). Zamonaviy payvandlash 100-200 Hz chastotada
boshgaruvni talab qiladi (Nof, 2023), bu esa real vaqt talabini yanada
qat’tylashtiradi.

So‘nggi yillarda chuqur o‘qitish (deep learning) robotika boshgaruvida 90%+
aniglikka erishilganini ko‘rsatmoqda (Goodfellow et al., 2016; LeCun et al., 2015).

Neyron tarmoqlar katta ma’lumotlardan o‘rganib, murakkab munosabatlarni
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ifodalay oladi, singularlik nugtalarida ham ishlaydi va millisekundlarda bashorat
giladi (Levine et al., 2018). Park va Kim (2021) to‘liq bog‘langan neyron tarmoq
yordamida 8 ms da teskari kinematika yechimiga erishganini ko‘rsatdi; Guo va Li
(2023) esa chuqur o‘qitish yondashuvlarining keng ko‘lamli taqqoslash tadqiqotini
amalga oshirdi.

Tadqgigot magsadi:

Avtomobil gismlarini payvandlashda 3-DOF robot-manipulyatori uchun real
vaqgt rejimida ishlaydighan, yuqori aniglikdagi neyron tarmoqga asoslangan teskari
kinematika yechimini ishlab chigish va Uz Auto Motors korxonaside amaliy
sinovdan o‘tkazish.

Tadqgiqot vazifalari:

1. 3-DOF manipulyator uchun optimal neyron tarmoq arxitekturasini ishlab
chiqish;

2. Real va simulyatsiya ma’lumotlari asosida samarali o‘qitish strategiyasini
yaratish;

3. Real vaqgt rejimida (<10 ms) £0.5 mm aniglikda teskari kinematika yechimini
ta’minlash;

4. Uz Auto Motors korxonasida amaliy sinovlar o‘tkazish va samaradorlikni
baholash.

MATERIAL VA METODLAR

Tadgiqot 20242025 yillarda Andijon davlat texnika instituti Robotexnika
laboratoriyasi va Uz Auto Motors korxonasida amalga oshirildi. Tadgiqot uch
bosgichdan iborat: (1) 3-DOF manipulyator matematik modelini yaratish, (2) neyron
tarmoq arxitekturasini ishlab chiqish va o‘qitish, (3) real ishlab chiqarish sharoitida
pilot sinovlar.

Robot-manipulyator kinematik modeli

Tadgiqotda 3-DOF RRR (Revolute-Revolute-Revolute) konfiguratsiyali
tekislik manipulyatori qo‘llanildi. Parametrlar: bo‘g‘in uzunliklari Li=400 mm,
L>=300 mm, Ls=200 mm; maksimal ish maydoni radiusi 900 mm; bo‘g‘in tezligi

180°/s; takrorlanish anigligi £0.1 mm. To‘g‘ri kinematika Denavit-Hartenberg
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parametrlari yordamida ifodalandi (Craig, 2018). Oxirgi effektor pozitsiyasi (X, Y,
@) bo‘g‘in burchaklari (01, 02, 03) funksiyasi sifatida:
x = Licos(01) + Lycos(01+ 03) + Lzcos(0,+ 0, + 03)
y = Lisin(01) + Lysin(61+ 03) + Lssin(6,1+ 6, + 653)
o =0, + 0, + 03
Teskari kinematika muammosi: berilgan (x, y, ¢) uchun (6., 62, 65) ni topish.
Bu muammo ko‘p yechimlar (4 tagacha) va singularlik nuqtalariga ega (Hollerbach

& Suh, 1987).
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1-rasm. 3-erkinlik darajali (RRR) tekislik robot-manipulyator kinematik sxemasi va ish

maydoni

Neyron tarmoq arxitekturasi

To‘rt qatlamli to‘lig bog‘langan feedforward neyron tarmoq qo‘llanildi: kirish
gatlami — 3 neyron (X, y, ¢); 1-yashirin gatlam — 128 neyron, ReLU; 2-yashirin
gatlam — 64 neyron, ReLU; 3-yashirin gatlam — 32 neyron, ReL U; chigish gatlami
— 3 neyron (0:, 02, 0:), tangens aktivatsiya. Jami parametrlar soni: 23 171 ta.
Regularizatsiya: Dropout (p=0.2), L2 (A=0.001). Optimizator: Adam (learning
rate=0.001, B:=0.9, B>=0.999). Yo‘qotish funksiyasi: Mean Squared Error (MSE).
Arxitektura Bingul va Ertunc (2005) tadgiqgotlaridagi optimal konfiguratsiyalar

asosida tanlandi.
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Input (3) Ouput (3)
INPUT LAYER HIDDEN LAYERS HIDDEN LAYERS OUTPUT LAYER
Layer 1 (128) Layer 2 (64) 3
64 64
Activation: RELU Activation: RELU
Doortout (p=0.2) Doartout (p=0.2)
(x,y. @) Activation: o, ,

tfllnh

Optimizer: Adam
Loss Function: MSE

2-rasm. To‘liq bog‘langan neyron tarmoq arxitekturasi (4 qatlam, 128-64-32-3 neyron)

Ma’lumotlar to‘plami va o‘qitish

O‘qitish ma’lumotlari ikki manbadan olingan: (1) simulyatsiya ma’lumotlari
— MATLAB Robotics Toolbox da 50 000 ta tasodifiy pozitsiya; (2) real
ma’lumotlar — Uz Auto Motors korxonasida 5 000 ta hagigiy payvandlash
tracktoriyasi. Ma’lumotlar normalizatsiya qilindi: x, y € [-1, 1], ¢ € [-x, 7], 6; €
[-7, ®]. O‘qitish parametrlari: batch size=256, epoch=200, taqsimlash 70/15/15.
O‘qitish NVIDIA RTX 3080 GPU da 2.5 soat davom etdi. Tarmoqni o‘qitish
metodologiyasi Goodfellow et al. (2016) va Park va Kim (2021) yondashuvlari
asosida ishlab chiqildi.

Sinovlar Raspberry Pi 4B (4 GB RAM) da o‘tkazildi. Pilot sinovlar 3
bosgichda amalga oshirildi: (1) laboratoriya sharoitida 100 ta test pozitsiyasi; (2)
zavod sharoitida 50 ta eshik paneli; (3) ishlab chigarish liniyasida 200 ta avtomobil
kuzovi, 1 oy (720 soat). Baholash mezonlari: hisoblash vagti (ms), pozitsiya aniqgligi
(mm), traektoriya kuzatish aniqligi (%), payvandlash sifati (ISO 9606), ishlab
chigarish unumdorligi (gism/soat), xatoliklar soni (defekt/100 gism). Ul-Haq et al.
(2022) metodikasiga muvofiq statistik ishonchlilik tahlili ham amalga oshirildi.

TADQIQOT NATIJALARI

Neyron tarmoq o‘qitish natijalari
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Neural tarmoq 200 epoch davomida o‘qitildi. Validation 1oss 142-epoxda

minimal giymatga yetdi; early stopping ishlamadi, bu overfit yo‘qligini ko‘rsatadi.

1-jadval
Neyron tarmoq o‘qitish natijalari
Ko‘rsatkich Train Validation Test
Boshlang‘ich MSE (1-epoch) 0.0847 0.0891 —
Yakuniy MSE (200-epoch) 0.0013 0.0018 0.0021
Min. val. MSE epoch — 142 —

Izoh: Validation loss 142-epoxda minimal giymatga yetdi, bu overfit yo ‘qligini tasdiglaydi.

Minimal valienation
. /lux\ (Epoch 142)
.

0.4 -

0 5 20 15 60 140 150 200
Epoch

3-rasm. Neyron tarmoq o‘qitish jarayoni: train va validation loss funksiyalarining 200
epoch davomidagi o‘zgarishi

Hisoblash tezligi va pozitsiya anigligi

Raspberry Pi 4B da o‘lchangan inferens tezligi: o‘rtacha 6.8 + 1.2 ms, minimal
4.3 ms, maksimal 11.7 ms, 95-persentil 8.9 ms. Real vaqt talabi (<10 ms) gondirildi.
Liang va Chen (2022) ning tadgiqotida deep learning 25 ms da yechim bergan; bizda
esa 6.8 ms — bu Raspberry Pi uchun maxsus arxitektura optimallashtirilishi
natijasidir. Duka (2014) va Koker (2013) ning oldingi ishlarida 5-marta past
aniglikdagi natijalar olingan edi; tagdim etilgan yechim hozirgi adabiyotdagi eng
yaxshi natijalarga ragobat gila oladi.
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2-jadval
Turli usullarning pozitsiya anigligi tagqoslashi (100 ta test pozitsiyasi)
Usul Ocrt. Maks. Min. Hisoblash vaqgti
xatolik xatolik xatolik (ms)
(mm) (mm) (mm)
Neural tarmoq (taklif) | 0.38 £ 0.05 0.71 0.12 6.8+1.2

Analitik geometrik 0.52+£0.11 0.93 0.21 123+21

Jacobian iterativ 0.74+£0.18 1.45 0.33 485+ 8.3

Levenberg-Marquardt | 0.61+0.14 1.22 0.27 58.2+12.1

Izoh: neural tarmoq o ‘rtacha xatolik 0.38 mm bilan +0.5 mm talabini gondiradi.
Neural tarmoqq 50.38 mm
Analitik 3 E
€y
3 |
Jacobian +
|
24
LM algoritm - |
0.48 mm ;
- Y ' I v '
0.0 0.0 0.5 05 0.0 0.7

O'rtacha xatolik (mm)

4-rasm. Turli usullarning pozitsiya anigligi taqqoslashi (o‘rtacha xatolik, mm)

Real payvandlash sinovlari natijalari

Uz Auto Motors korxonasida 1 oy davomida 200 ta avtomobil kuzovida pilot

sinovlar o‘tkazildi.

3-jadval
Real ishlab chigarish natijalari (200 ta avtomobil kuzovi, Uz Auto Motors)
Ko‘rsatkich An’anaviy tizim | Neural tarmoq Yaxshilanish
tizimi
Payvandlash sifati (%) 94.0 98.2 +4.2%
Unumdorlik (gism/soat) 48 59 +23%
Defektlar (don./100 gism) 6.2 2.1 -67%
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Qayta ishlash xarajati Bazaviy Bazaviyning -58%
42%i
Tizim ishdan chigishi Mavjud 0% (720 soat) 100%
ishonchlilik

Izoh: p < 0.01 (statistik ahamiyatli); tizim 720 soat davomida uzluksiz 0% ishdan chigish.

An'anaviy usul [l Neural tarmoqg M O’zgarish (%)

Sifat (%) | 94% LA = +4.2%

Unumdorlik |48 59 59 -p +23%

5-rasm. Real ishlab chiqgarish natijalari: payvandlash sifati, unumdorlik va defektlar

taqqoslashi
TADQIQOT NATIJALARI TAHLILI

Taklif etilgan neyron tarmoq yechimi bir qator asosiy afzalliklarini ko‘rsatdi.
Hisoblash tezligi jihatidan (6.8 ms) Jacobian usulidan 7 marta, Levenberg-
Marquardt dan 8.5 marta tez — bu real vaqt boshqaruvini ta’minlaydi. O‘rtacha 0.38
mm xatolik analitik usuldan (0.52 mm) 27% yaxshiroqg; Koker (2013) ning RBF
tarmoglari 2 mm xatolikga erishgan edi — biz 5 marta anigroq natija oldik. Bunday
farq katta o‘qitish ma’lumotlari (55 000 namuna) va real zavod ma’lumotlarini
qo‘shishning natijasidir.

Ko‘pchilik oldingi tadgiqotlar fagat simulyatsiyada baholangan (Duka, 2014; Bingul
& Ertunc, 2005); bizda esa 1 oylik real zavod sinovlari, 4 248 ta gism, 0% tizim
ishdan chigishi — bu amaliy muhim ustunlik. Igtisodiy jihatdan 3-DOF + neyron
tarmoqg yechimi 6-DOF robotga nisbatan 65% arzonroq; Uz Auto Motors uchun

investitsiya gaytarish muddati 8 oy.
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Tadgigotning cheklovlari: fagat tekislik payvandlash uchun ishlaydi; har bir
manipulyator konfiguratsiyasi uchun alohida o‘qitish kerak (transfer learning
qo‘llanmadi). Guo va Li (2023) tomonidan ko‘rsatilgan transfer learning
yondashuvlari kelajakda qo‘llanilsa, bu cheklov bartaraf etilishi mumkin.
Reinforcement learning va vision sistem integratsiyasi yo‘nalishlarida keyingi
tadqgiqgotlar rejalashtirilmoqda.

XULOSALAR

Ushbu tadgigotda 3-DOF robot-manipulyatorlari uchun neyron tarmoqga
asoslangan teskari kinematika yechimi ishlab chigildi va real ishlab chigarish
sharoitida muvaffaqiyatli sinab ko‘rildi. Asosiy ilmiy hissalar:

1.  Avtomobil payvandlashga maxsus moslashtirilgan optimal neyron
tarmoq arxitekturasi (4 gatlam, 128-64-32-3 neyron) real vaqt talablarini (6.8
ms) va yuqori aniqlikni (£0.38 mm) ta’minlaydi.

2.  Real va simulyatsiya ma’lumotlarini birlashtirgan o‘qitish strategiyasi
tarmog umumlashtirish qobiliyatini oshiradi va real sharoitda ishonchli
ishlashini ta’minlaydi.

3. Uz Auto Motors korxonasida pilot sinovlar amaliy samaradorlikni
isbotladi: payvandlash sifati 4.2% oshdi, unumdorlik 23% yaxshilandi,
defektlar 67% kamaydi.

Amaliy ahamiyat: 3-DOF + neyron tarmoq kombinatsiyasi O‘zbekiston kichik
korxonalari uchun 6-DOF an’anaviy robotlarga nisbatan 65% arzonroq va mugqobil
yechim taqdim etadi.
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