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XY 테이블의 신경망제어

Neuro-controller for a XY positioning table
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요  약

신경회로망을 이용한 XY 테이블의 비선형 보상기법을 제안한다. 제안된 신경망 제어기는 시스템의 비선형 성분에 의한 성

능 하를 보상하는 신경회로망과 시스템의 안정화를 한 비례미분(PD) 제어기로 구성된다. 신경망 보상 구조가 응 이

고 추 오차와 라미터 추정치가 유계가 되는 신경망 라미터 동조알고리듬과 안정도 증명을 제시한다. 신경망 제어기를 

치 테이블에 실험함으로써 비선형 성분에 의한 성능 하를 이는 효과를 보여 다. 

Abstract

This paper presents control designs using neural networks (NN) for a XY positioning table. The proposed 

neuro-controller is composed of an outer PD tracking loop for stabilization of the fast flexible-mode dynamics and an 

NN inner loop used to compensate for the system nonlinearities. A tuning algorithm is given for the NN weights, so 

that the NN compensation scheme becomes adaptive, guaranteeing small tracking errors and bounded weight 

estimates. Formal nonlinear stability proofs are given to show that the tracking error is small. The proposed 

neuro-controller is implemented and tested on an IBM PC-based XY positioning table, and is applicable to many 

precision XY tables. The algorithm, simulation, and experimental results are described. The experimental results are 

shown to be superior to those of conventional control. 
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1. 서  론

크 인기구, 로  메니퓰 이터, XY 치테이블 같은 기

계  장치는 고정  제어를 필요로 한다 [1,2,3]. 이 장치들의 

성능은 데드존, 마찰, 백래쉬 등에 의해 하된다. 특히, 정

한 치, 즉 미세한 변  제어는 정  장치시스템 설계의 어

려운 문제 이다. 비선형 구동기의 비분석  성질과 라미

터의 부정확성은 시스템 설계자에게 상당한 어려움을 다. 

비선형 효과에 의한 문제를 풀기 한 여러 가지 제어 략이 

제시되었다. 그 에 Lee 와 Tomizuka [4]는 고정  치 시

스템의 견실 모션제어기를 제안하 다. 이축 제어를 한 상

호 제어기법이 Srinivasan 과 Kulkarni에 의해 제시되었다 

[5]. 응 고정  치 제어기법과 실험에 한 결과도 발표

되었다[6]. 

최근에 비선형 시스템의 제어기를 설계할 때 근사화된 모

델을 이용하여 제어기를 설계하는 기존의 방법과는 달리 학

습에 의해 비선형 시스템을 다루는 신경제어 방식이 여러분

야에 응용 되고 있다. 이는 신경회로망에 내재된 뉴런에 의

해 병렬 분산처리, 비선형 함수의 학습, 환경변화에 한 

응성을 가능  함으로서 비선형 시스템을 제어하는 새로운 

근방식으로 인식되고 있다. 를 들면 Narendra 와 

Parthasarathy [7]는 비선형 시스템의 제어와 식별에 신경망

의 효과 인 사용을 입증하 다. Lightbody 와 Irwin [8]은 

화학공정과 미사일 제어 시스템에 선형제어기와 신경망을 병

렬로 사용하여 모델 추종 응제어기법을 제안하 다. 한, 

Kawato 등 [9]은 선형제어기와 오차 궤환 학습 신경회로망

을 로 제어에 용하여 기존 선형제어기 보다 향상된 실험

결과를 발표하 다. Lewis 등[10] 은 로 제어에 향상된 추

 성능이 보장되는 신경망 제어방식을 발표하 다. Cui 와 

Shin [11]은 다  로 에 신경망을 사용하여 제어와 조정 방

법을 제안하 다.

본 논문에서는 XY 테이블의 신경망 제어기법을 제안한다. 

증명과 함께 제어기 설계 차가 주어지며, 비선형 마찰력 

보상을 한 신경회로망과 시스템 안정화를 한 비례미분

(PD) 추 제어기로 이루어진다. 추 오차 방정식의 분석으

로부터 추 오차의 실제 인 유계(bound)를 얻을 수 있고, 

XY 치테이블에 제안한 신경망 제어기를 모의실험  실험

함으로써 시스템 비선형 성분에 의한 해로운 향을 이는 

효과를 보여  것이다.

2. XY 치 테이블 

XY 치 테이블은 각축의 서보 시스템이 부착된 기계 구

조물로 구성되며 각 축은 서로 독립 으로 구동된다 [12]. 

XY 테이블의 개략도와 제어구조는 그림 1과 같다. 



퍼지  지능시스템학회 논문지 2004, Vol. 14, No. 3

376

 XY 테이블의 동력학은 

 J j q ̈+B j q ̇+T jf+T d=T j j= 1,2  (1)

로 표  가능하고, q( t) 는 치이고, J  는 성, B 는 성 

마찰, T f
는 비선형 마찰, T d

는 미지의 외란이고, T 는 시

스템 입력이다. 알려진 정수 τ
d

에 해서 |T d | < τ
d

 라 

가정한다. 비선형 마찰력 [13, 14] 은 

 T jf= α
0 sgn( q j ̇) +α

1e
- α

2| q j̇|
sgn(q j ̇) , j= 1,2  (2)

로 표 된다. 여기서 α
i > 0  이다. 두 번째 비선형 요소 

α
1e

- α
2| q j̇|sgn(q j ̇) 의 형태는 알 수 없다. 다만 신경회로망과 

같은 비선형 소자로서 이러한 비선형 특성을 학습하여 제어

기로 사용 가능하므로 다음 에서 다룬다. 
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그림 1. XY 테이블 (a) 개략도 (b) 제어구조 

Fig. 1. XY positioning table (a) layout and (b) control 

structure.

3. XY 테이블의 신경망제어기 

이 장에서는 XY 테이블의 추 오차와 내부 상태가 유계

되는 신경망제어기의 설계과정을 보여 다. 시스템의 X축(Y

축) 다이나믹스를 다시 쓰면 

 J q ̈+ B q ̇+ T f+T d=T  (3)

이다. 원하는 신호를 q d 라 하면, 추  오차는 e= q d- q , 

필터된 추 오차는 

 r= e ̇+Λe  (4)

이다. 여기서 Λ는 양한정 설계변수이다. 필터된 추 오차 

r( t)가 유계되면 e( t)는 유계(bound)되고, 식(4)는 안정된 

시스템이 된다.

(4)식을 미분하고 (3)식을 이용하여 시스템의 다이나믹스

는 필터된 추 오차로 쓸 수 있다. 

 J r ̇=- Br- T+ f+Td  (5)

여기서 비선형 랜트 함수 f 는 

 f(x)= J( q ̈ d+Λ e ̇) + B ( q ̇ d+Λe)+T f  (6)

가 된다. 벡터 x  를 포함한 모든 시간신호는 f(⋅) 계산시 

필요로 하고, 이를테면 x ≡[ e e ̇ x ̇ d x ̈ d ]
T처럼 정

의 내릴 수 있다. 함수 f(x)  는 모든 식별할 수 없는 함수를 

잠재 으로 포함하고 있다. 식(5)에서 J,B  를 제외한 나머지

는 뒤에 안정성 증명에서 상쇄된다.

각 축의 추 제어기를 설계하면 

 T j=T j1+T j2=K jf r j+T j2 j= 1,2  (7)

가 된다. 여기서 T j2 는 f 의 추정치이고, 선형제어기 K f > 0  

이다. 체 인 제어구조는 그림 2에서 보여진다. 
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그림 2. 제안한 XY 테이블의 신경망제어기. 

 Fig. 2. Proposed neuro-control structure of XY 

positioning table.

(7)을 (5)에 입하여 계산하면 폐루  오차 다이나믹스는 

 J j r j ̇=- (K jf+B j)r j+ f̃+T jd
, j= 1,2  (8)

이다. 여기서 비선형 함수의 추정오차    로 주어진다.

식 (8)은 추 오차가 함수추정오차에 의해 구동되는 오차 

시스템이다. 여기서 신경망이 비선형 함수 f j  를 근사화 하

는 신경망 학습 알고리듬 개발이 필요하게 된다.

그림 3의 삼층 신경회로망의 출력은 

T j 2 = ∑
4

k= 1
[w  

m j⋅σ ( ∑
4

p= 1
v l m⋅x l+ v 0m) + w oj] ,  j= 1,2

(9)

이다. 여기서 σ(⋅)는 활성화함수, v lm 은 입력층에서 간

층사이의 가 치 w oj 는 간층에서 출력층 사이의 가 치이
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다. 신경망 가 치를 다음 벡터형태로 쓰면 

)sgn( jq&

σ
cw 1,1

cv 1,1

cv 4,3

cw 2,4

je

jdq
2jT

1

σ

σ

σ

cv 1,0 1
cw 1,0

 

그림 3. 신경회로망 구조

Fig. 3. Structure of the NN.

Ŵ= [w 1, 1,w 1, 2,⋅⋅⋅,w 1, 4]
T, 

σ(⋅)= [σ 1(⋅),σ
2(⋅),σ

3(⋅),⋅⋅⋅,σ 4(⋅)]
T , 

σ
i(⋅ )= σ(⋅)  이고, 행열은 V̂= [Vlm]

T  이다. 그러면

 T j2= Ŵ
T

σ( V̂
T
x) , j= 1,2  (10)

가 된다.

일반 인 함수 f 는 신경망으로 근사화 가능하다. 따라서 

 f=W
Tσ(VTx)+ ε  (11)

이고 W 와V 는 각각 가 치 Ŵ 과 V̂ 의 이상 인 값이고, ε  

는 신경망 구조에 기인하는 오차이고 상수 ε
N

에 의해 유계

된다 [15, 16]. 여기서 이상 인 신경망 가 치는 상수 값으

로 유계 된다고 가정한다. 즉, ||W || <WM , ||V || <VM 이고 

||⋅ || 는 노옴(norm)이다. 라미터 추정오차는 

 W̃= W-Ŵ , Ṽ=V- V̂  (12)

로 정의하고, x 에 한 간층 출력 오차는 

 σ̃= σ- σ̂= σ(VTx)- σ( V̂
T
x)  (13)

이다. 간층 출력을 테일러 수(Taylor series)로 개하면 

 σ(VTx)= σ( V̂
T
x)+ σ ̇( V̂ T x) Ṽ T x+O( Ṽ T x)  (14)

이다. 여기서 σ ̇( z )̂≡ dσ(z)
dz

| z= zˆ
 이고 O(⋅) 는 고차 항들

의 합이다. 여기서 σ̂= σ ̇( V̂ T x) 로 정의하면 

 σ̃= σ ̇( V̂ T x) Ṽ T x+O( Ṽ T x)= σ̂ ̇ Ṽ T x+O ( Ṽ T x)  

(15)

가 된다. 식 (11)의 신경망 함수 추정치를 다시 쓰면

 T j2= Ŵ
T

σ( V̂
T
x) , j= 1,2  (16)

이고, Ŵ 와 V̂ 는 이상 인 가 치 W 와V 의 재 추정 

값으로 학습알고리듬에 의해 갱신된다.

각축의 시스템 방정식은 (7)과 (16)식을 제어입력으로 설

정하면

 T= K f r+ Ŵ
T

σ( V̂
T
x)  (17)

가 된다. 식 (11)과 (17)을 입하면 추 오차 방정식은 

 

  (18)

이다. WT σ̂ 를 가감하면

 J r ̇=- (K f+B)r+ W̃
T

σ̂- Ŵ
T

σ̃+ ε+T d
 (19)

이다. Ŵ
T σ̃ 를 가감하면

 J r ̇=- (K f+B)r+ W̃
T

σ̂+ Ŵ σ̃+ W̃
T

σ̃+ ε+T d
 (20)

이다. σ̃ 에 한 테일러 수를 입하면 추 오차 방정식은 

 J r ̇=- (K f+B)r+ W̃
T

σ̂+ Ŵ σ̂ ̇ Ṽ T x+ δ+ ε+T d
 (21)

이고 

  δ= W̃
T σ̂ ̇ Ṽ T x+WTO( Ṽ T x)  (22)

이다. 추 오차 방정식에서 고차항 δ 는 상수 δ
N

에 의해 한

정된다. 즉 |δ| < δ
N

이다. 식 (21)을 살펴보면 신경회로망 구

조에 의한 오차 ε 과 시스템으로 들어오는 외란 T d 와 고차

항 δ 는 오차방정식에서 외란으로 작용함을 볼 수 있다. 폐

루  시스템의 추 성능을 향상시키기 하여 추 오차가 유

계되게 하는 신경회로망 학습법칙이 필요함을 알 수 있다. 

다음 정리는 추 오차의 범 에 한 내용이다. 

정리 1 : 기 신호가 유계이고 식(3)으로 표 되는 시스템에

서, 추 제어기를 (17)로 하고 신경망 가 치 갱신규칙을 

 Ŵ ̇= σ̂r  (23)

 V̂ ̇= x( σ̂ ̇ Ŵr)T  (24)

로 하면 추 오차의 실제 인 유계

 |r|≤
δ
N+ ε

N+τ
d

K f+B
 (25)

를 가진다.

증명 : 오차 다이나믹스 (8)의 리아 노  함수(Lyapunov 

function)를 정의하면

 L=
1
2
Jr

2
+

1
2
W̃

T
W̃+

1
2
tr( Ṽ

T
Ṽ).  (26)

 가 되고, 식 (26)를 미분하면 

 L ̇= J r ̇r+ 1
2
J ̇r 2

+ W̃
T
W̃ ̇+ Ṽ

T
Ṽ ̇ (27)

이다. 따라서 (21)식을 입하면 

L ̇=- ( Kf+B)r
2
+

1
2
J ̇ r 2

+ W̃
T
( W̃ ̇+ σ̂r)+ tr[ Ṽ

T
( Ṽ ̇+ xr Ŵ T σ̂ ̇ )]+ r (δ + ε+T d)  

(28)

가 된다. 여기서 W̃ ̇=- Ŵ ̇  이고, 동조알고리즘 (23)-(24), 

가정 | J ̇|= 0  를 입하면 

 L ̇=- (K f+B)r
2
+ |r |(δ+ ε+Td )  (29)

 L ̇ ≤-(Kf+B)r
2
+ |r |(δN+ ε

N+ τ
d )

=- |r |[(Kf+B)|r|- (δ N+ ε
N+τ

d)]
 (30)
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가 된다. 이것은 호 항이 양이면 체는 음이 된다. 이러한 

조건을 만족하기 해 완 제곱에서 L ̇ 이 식(31)을 만족하

면 체 으로 음이 된다. 

 | r | >
δ
N+ ε

N+τ
d

(K f+B)
 (31)

리아 노  정리에 따라서, 오차가 (31)식의 오른쪽 항보다 

크면 추  오차는 감소한다(그림4). 이는 식(32)에서 실질

으로 추  오차가 유계됨을 의미한다.

 | r | ≤
δ
N+ ε

N+τ
d

(K f+B)
 (32)

한 신경망 구조에 기인하는 오차 ε , 외란 T d
, 고차항 

δ  는 추 오차 |r | 를 증가시킴을 볼 수 있다. 그러나 추

오차는 신경망 구조의 선택에 의해 ε
N

, 신경망 학습에 의해 

δ
N

를 일 수 있다. PD 제어기에서, K f
는 PD 제어기 설

계에 의해 결정되고, 크기도 마음 로 늘릴 수 없다. 하지만, 

PD 제어기가 체 시스템의 안정성을 유지하는 범  내에서 

K f 의 증가는 추 오차의 범 를 감소시킬 수 있다.

BK f

dNN

+
++ τεδ

|| r

그림 4. 추 오차의 범

Fig. 4. Bound on tracking error. 

4. 시뮬 이션  실험

컴퓨터 시뮬 이션과 실험으로 XY 테이블의 신경망 제어

기의 유효성을 설명한다 [17]. 실험에 한 구조는 그림 5에 

보여진다. 치테이블의 Y축은 X축 에 치한다. XY 

치 테이블의 구동기는 DC모터 두개이다. 각각 모터는 같은 

서보제어기에 의해 독립 으로 제어된다. 볼나사 못은 모터

에 연결하며 테이블이 움직일 수 있게 하고 IBM PC는 A/D

와 D/A변환기를 통해 XY 치 테이블을 연결한다. 주 제어

알고리즘은 486DX-66 마이크로 로세서가 장착된 IBM PC

를 경유하는 100Hz 샘 링 비로 실행한다. 제안된 알고리즘

은 C언어로 쓴다. 

XY 치 테이블의 라미터는 X축 Y축 각각 

J 1= 0.00143[kg⋅m
2
] and B 1= 0.9 45[N⋅m ]

 J 2 = 0.00135 [kg ⋅m
2
] and B 2 = 0.927 [N⋅m ]  (33)

이다. XY 치 테이블의 이동 가능한 범 는 25[cm ]이다. 

먼 , XY 치테이블에서 PD 제어기를 이용하여 시뮬 이

션 한다. 원하는 궤도는 

q 1d( t)= {
2 0 < t≤1

2 cos
π ( t-1)

2
1 < t≤5

2 5 < t < 6

ENCODER

AMPLIFIER

       REF.
GENERATOR

COMPUTER
   IBM  PC

OUTPUT
SIGNAL

CONTROL 
SIGNAL

PLOTTER

INTERFACE 
CARD

D/A
CON. COUNTER

Y-
axis

X-axis

SERVO MOTOR

그림 5. 실험장치

Fig. 5. Experimental setup. 

q 2d( t)= {
2 0 < t≤1

2 sin
π ( t-1)

2
1 < t≤5

2 5 < t < 6

(34)

이다. X축에 해서 마찰은 α
0= 0.06 과 α

1= 0.01 , 

α
2= 3.0 이고 Y축에 해서 α

0= 0.062 , α
1= 0.011

α
2= 3.0 로 한다. 이것들은 실제로 XY 치 테이블에서 

실행하기 해 근사 으로 측정된 값이다. 그림 6(a)의 궤도 

(i)에서 비선형 마찰력에 의해 성능이 하됨을 볼 수 있다. 

따라서 비선형 마찰 효과를 보상하기 해서 신경망 제어기

를 이용한다. XY 치 테이블의 신경망제어기에 의한 결과

는 그림 6(a)의 궤도 (ii)에서 보여 진다. 각 축의 궤 도 그

림 6(b)에서 볼 수 있다. 실험 결과는 그림 7에서 보여진다. 

실험  시뮬 이션 결과가 유사함을 볼 수 있다. 이는 제안

된 방법이 궤 과 궤도응답 비교에서 PD 제어기보다 개선되

었음을 보여 다.

아래와 같이 변형시킨 원에도 모의실험  실험을 행하 다.

 

q 1d( t)= {
2.4 0 < t≤1

2cos [
π( t-1)

2
]+

2
5

[ cos
5π( t-1)

2
] 1 < t≤5

2.4 5 < t < 6

q 2d( t)= {
0 0 < t≤1

2sin [
π( t-1)

2
]+

2
5

[ sin
5π( t-1)

2
] 1 < t≤5

0 5 < t < 6

(35)

그림 8의 실험에는 변경된 원의 결과를 보여 다. 보상기

가 없는 PD 제어기의 궤 은 마찰력 효과 때문에 원하는 궤

도와는 차이가 있음을 알 수 있다. 그 지만 제안된 방법의 

궤도는 원하는 궤도를 거의 가까이 추 하므로, 이는 제안된 

방법이 비선형 효과를 보상했음을 의미한다. 제안된 신경망 

제어기의 결과는 원하는 궤도 선을 근 하게 추 한다 

에서 PD 제어기보다 신경망제어기 방법이 우수하다고 정 

내릴 수 있다.
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그림 6. 시뮬 이션-원, (a) 궤도, (b) 궤 . ( 선: 기 값, i) PD 제어기, ii) 신경망제어기) 

Fig. 6. Simulation results for the circle (a) locus and (b) trajectory. 

 (dotted line: desired, i) PD controller, ii) neuro-controller) 
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그림 7. 실험결과-원, (a) 궤도 (b) 궤 . ( 선: 기 값, i) PD 제어기, ii) 신경망제어기) 

Fig. 7. Experimental results for the circle (a) locus and (b) trajectory. 

(dotted line: desired, i) PD controller, ii) neuro-controller)
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그림 8. 실험결과-변형된 원, (a) 궤도 (b) 궤 . ( 선: 기 값, i) PD 제어기, ii) 신경망제어기) 

Fig. 8. Experimental results for the modified circle (a) locus and (b) trajectory. 

 (dotted line: desired, i) PD controller, ii) neuro-controller)
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5. 결  론

XY 테이블의 비선형 성분 보상을 한 신경망 제어기를 

제안하 다. 신경망제어기는 시스템 안정화를 한 PD 제어

기와 시스템의 비선형성을 보상하기 한 신경회로망으로 구

성된다. 비선형 마찰력의 효과를 상쇄시키기 하여 신경회

로망을 온라인으로 학습시켜 응 인 제어기가 되게 하

다. 비선형 증명 방법을 사용하며 추  오차 방정식으로부터 

추  오차의 범 를 구하 고 컴퓨터 시뮬 이션  실험을 

통하여 제안한 방법의 타당성을 증명하 다. 제안한 신경망 

제어기는 여타의 정 치 보상 기법에 확장 가능성이 충분

함을 알 수 있다.
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