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Abstract This paper proposes an online reinforcement learning-based optimal tracking control method for output 
feedback servo systems under unknown disturbances. The system is reformulated in a control-affine form with 
uncertainties represented as a lumped nonlinear function. An online identifying filter estimates unknown 
dynamics in real time, while an actor-critic neural network approximates the value function and optimal control 

policy. The method yields an approximate Hamilton–Jacobi–Bellman (HJB) solution, with convergence ensured 

via adaptive learning laws. Simulation results demonstrate robust tracking performance under time-varying 
disturbances. 
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1. 서론 
 

공정 자동화, 의료 수술용 로봇 등의 로보틱스 응용 

시스템은 구동부의 정밀한 서보 시스템 설계를 요구한

다. 그러나 실제 시스템은 파라미터 불확실성과 외부의 

불확실한 외란 등으로 인해 정확한 궤적 추종이 어려워

지는 문제가 발생하며, 이는 전체 시스템의 제어 성능

을 크게 저하한다 [1].  

이런 문제 해결을 위해 기존에는 피드백 선형화, 백

스테핑, 슬라이딩 모드 제어, 외란 관측기 기반 제어 등 

시스템의 불확실성에 대응하는 강인성을 중점으로 다

양한 비선형 제어 기법이 개발되었으나, 시스템의 성능

과 효율을 모두 고려한 최적성에 대한 엄밀한 분석은 

부족했다. 

본 논문에서는 출력 피드백 기반의 서보 시스템을 대

상으로, 실시간으로 현재 상태에 대해 최적 제어 정책

을 학습하는 온라인 강화학습 기반 추종 제어 기법을 

제안한다. 제안된 방법은 서보 시스템 모델을 기반으로 

개루프 시스템을 설계하고, 온라인 필터 설계를 통한 

비선형 함수의 추정 및 액터-크리틱 신경망 구조를 통

한 최적 가치함수와 최적 제어 솔루션을 근사하여 제어

에 활용한다. 
 

2. 강화학습 기반 최적 추종 제어 기법 
 

2.1 서보 시스템 모델 

 서보 시스템 모델의 전압 𝑣௦ (V)에 따른 각도 
𝜃 (rad), 속도 𝜔 (rad/s), 전류 𝑖௦(𝐴)  거동 방정식은 다
음과 같다. 

𝑑𝜃

𝑑𝑡
= 𝜔,                                              (1) 

𝐽
𝑑𝜔

𝑑𝑡
= −𝐵𝜔 + 𝑇௘(𝑖௦) − 𝑇௅ ,             (2) 

𝐿
𝑑𝑖௦

𝑑𝑡
= −𝑅𝑖௦ − 𝑏ி(𝜔) + 𝑣௦,             (3) 

 

이때 𝑇௅(Nm)은 외부 부하 토크, 𝑇௘(𝑖௦) = 𝑘்𝑖௦(Nm)

는 토크 상수 𝑘்에 대한 출력 토크, 𝑏ி(𝜔) = 𝑘௘𝜔는 
역기전력 상수 𝑘௘에 대한 역기전력이다. 나머지 파
라미터 계수들은 다음과 같이 정의된다; 𝐽 : 관성계

수(𝑘𝑔𝑚ଶ ), 𝐵 : 회전자 댐핑 계수(𝑁𝑚/𝑟𝑎𝑑/𝑠 ), 𝐿 -고정

자 인덕턴스(𝐻), 𝑅-고정자 저항(Ω). 
 출력 토크와 역기전력의 관계를 활용하여 아래의 
개 루프 시스템에 대한 설계가 가능하다. 
 

𝑥̇ = 𝑔଴𝑢 + 𝑓,                                    (4) 
 

이때, 𝑥 = 𝜃, 𝑢 = 𝑣௦ , 𝑔଴ =
ଵ

௞೐,బ
는 각각 출력 피드백, 

전압 입력, 역기전력 상수의 공칭 값이고 𝑓 =

−
௃ோ

௞೅௞೐

ௗఠ

ௗ௧
−

஻ோ

௞೅௞೐
𝜔 −

௅

௞೐

ௗ௜ೞ

ௗ௧
−

ଵ

୼௞೐
𝑣௦ −

ோ

௞೅௞೐
𝑇௅ 은 불확실

한 비선형 함수이다. 
 

2. 2 강화학습 기반 최적 추정 제어 기법 

 제어 추종 오차 𝑒(𝑡) = 𝑥(𝑡) − 𝑟(𝑡)에 대한 보상함수

를 𝑟(𝑒, 𝑢) = 𝑒ଶ + 𝑔଴𝑢ଶ와 같이 정의할 때 무한시간 
적분에 대한 가치함수는 아래와 같다. 
 

𝑉(𝑒) = න 𝑟൫𝑒(𝑠), 𝑢(𝑠)൯𝑑𝑠
ஶ

௧

,                    (5) 

 

이에 대한 최적 가치함수 𝑉∗(𝑒)는 (6)을 만족하며, 
 

𝑉∗(𝑒) = min ቆන 𝑟൫𝑒(𝑠), 𝑢(𝑠)൯𝑑𝑠
ஶ

௧

ቇ                 

= න 𝑟൫𝑒(𝑠), 𝑢∗(𝑠)൯𝑑𝑠
ஶ

௧

,                    (6) 

 

이를 기반으로 (7)의 HJB 방정식과 최적제어 입력 
(8)의 유도가 가능하다. 
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𝐻 ൬𝑒, 𝑢∗,
𝑑𝑉∗

𝑑𝑒
൰ = 𝑟(𝑒, 𝑢∗) +

𝑑𝑉∗

𝑑𝑒
(𝑔଴𝑢∗ + 𝑓 − 𝑟̇), (7) 

𝑢∗ = −
1

𝑔଴

൬𝛾௘𝑒 + 𝑓 +
1

2
𝑉଴൰,                        (8) 

 

이때, 𝑉଴(𝑒, 𝑥) =
ௗ௏∗

ௗ௘
− 2𝛾௘ − 2𝑓이다. 

최적 제어 입력 (8)의 비선형 𝑓를 근사하기 위한 
온라인 필터는 아래와 같다.  

 

𝑥ො̇ = 𝑔଴𝑢∗ + 𝑓መ + 𝛾௙,ଵ𝑥෤,                                     (9) 

𝑓መ = 𝜁 + 𝛾௙,ଶ𝑥෤,                                                 (10) 

𝜁̇ = −𝛾௙,ଶ𝜁 − 𝛾௙,ଶ
ଶ 𝑥෤ + 𝛾௙,ଶ൫𝑓መ + 𝛾௙,ଵ𝑥෤൯,      (11) 

 

이때 𝑥෤ = 𝑥 − 𝑥ො 은 출력 피드백 상태의 추정 오차  
𝛾௙,ଵ > 0, 𝛾௙,ଶ > 1는 필터의 학습률이다.  
 최적 제어 입력 (8)의 𝑉଴를 근사하기 위한 액터-크
리틱 신경망 구조는 아래와 같다. 
 

𝑑𝑉∗

𝑑𝑒
= 2𝛾௘𝑒 + 𝑓መ + 𝑊௖

்𝜎௏(𝑒, 𝑥),                                 (12) 

𝑊෡̇௖ = 𝛾௖𝜎௏(𝑒, 𝑥)𝜎௏
்(𝑒, 𝑥)𝑊௖ ,                                      (13) 

𝑢ො∗ = −
1

𝑔଴

ቆ𝛾௘𝑒 + 𝑓መ +
1

2
𝑊෡௔

்𝜎௏(𝑒, 𝑥)ቇ,                 (14) 

𝑊෡̇௔ = −𝜎௏(𝑒, 𝑥)𝜎௏
்(𝑒, 𝑥)൫𝛾௔൫𝑊෡௔ − 𝑊෡௖൯ + 𝛾௖𝑊෡௖൯, (15) 

 

이때 𝑊௖ , 𝑊௔, 𝜎௏(𝑒, 𝑥)는 각각 크리틱, 액터의 가중

치와 활성 함수이며, 𝛾௖, 𝛾௔는 각각 크리틱과 액터의 
학습률이다. 
 

3. 모의 실험 검증 
 

3.1 모의 실험 환경 

 시스템 모델 (1)~(3)을 기반으로 MATLAB/Simulink 환

경에서 진행되었으며 설정된 모델의 파라미터와 튜닝

된 학습률은 다음과 같다: 𝐽 = 4.3 × 10ିହ, 𝐵 =

0.1𝐽, 𝑘் = 𝑘௘ = 0.068, 𝑅 = 0.78, 𝐿 = 1.3 × 10ିସ, 𝛾௘ =

60, 𝛾௙,ଵ = 100, 𝛾௙,ଶ = 250, 𝛾௖ = 42, 𝛾௔ = 23. 

액터, 크리틱 신경망의 가중치 초기값은 
𝑊෡௔(0) = [6, ⋯ ,6]் ∈ 𝑅ଵ଺×ଵ, 𝑊෡௖(0) = [4, ⋯ ,4]் ∈ 𝑅ଵ଺×ଵ

와 같이 설정되었고, 액터와 크리틱 신경망의 𝑖번

째 활성함수(𝑖 = 1, ⋯ ,16)는 아래와 같다. 
𝜎௩,௜(𝑒, 𝑥)

= exp ൮−
ቀ[𝑒, 𝑥]் −

1
2

[𝑖, 𝑖]்ቁ
்

ቀ[𝑒, 𝑥]் −
1
2

[𝑖, 𝑖]்ቁ

3ଶ
൲ 

 

3.2 모의 실험 결과 

 추종 성능 검증을 위해 𝑟 = 8 sin(2𝜋 ∙ 0.3𝑡) +

3 cos(2𝜋 ∙ 0.3𝑡) cos(2𝜋 ∙ 0.3𝑡) (1 − 𝑒ି଴.ଶ௧)의 제어 지령

과 𝑇௅ = 0.4𝜃 + sinଶ(2𝜋 ∙ 0.3𝑡)의 외부 토크가 인가되

었으며, 학습 기반 제어기 2 종과 외란 추정 기반 
제어기 1 종 간의 비교 검증을 진행하였다. 그림 1
은 각도 추종 제어 거동을 나타내며, 그림 2 는 각
도 추종 오차를 나타낸다 [2]-[3].   

 
그림 1. 각도 추종 제어 거동 

 
그림 2. 각도 제어 추종 오차 

 

4. 결론 
 

본 논문에서는 출력 피드백 서보 시스템의 각
도 추종 제어를 위한 온라인 강화학습 기반 최적 
제어 기법을 제안하였다. 제안한 방법은 별도의 
모델 식별이나 오프라인 학습 없이 시스템의 불
확실한 비선형 동역학을 온라인 필터로 추정하고, 
액터-크리틱 신경망 구조를 통해 최적 가치함수와 
최적 제어 입력을 근사한다. 모의 실험 검증 결과 
제안한 방법은 불확실한 시변 외란 환경에서 실
시간으로 최적의 추종 제어 입력을 근사하며 안
정적인 제어 성능을 가지는 것을 확인하였다. 추
후 실험 환경에서의 검증 계획을 가지고 있다.  
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