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몬테 카를로 기반 CMG 시스템 모델 인식 방법: 

Dual-RLS

이 상 덕, 정 슬*

Monte Carlo Based CMG System Identification Method: 

Dual Recursive Least Squares

Sang-Deok Lee, Seul Jung*

Intelligent Systems and Emotional Engineering Laboratory

Department of Mechatronics Engineering, Chungnam National University

Abstract –재귀최소자승법(Recursive Least Square, RLS)은 잘 알려진 
시간 영역 시스템 인식 기법 가운데 하나이다. 주파수 영역에서의 인식 기
법과 다르게 입력-출력 데이터를 이용하여 모델의 변수들을 추정한다. 주어
진 입력-출력 데이터의 주파수 특성은 특정한 주파수에 대한 특성을 나타
내므로 보다 일반화된 시스템 모델 인식을 위해서는 랜덤 데이터에 기반한 
모델 인식, 즉 몬테카를로 방법이 필요하다. RLS의 성능은 모델에 대한 빠
른 수렴과 높은 정확도를 요구함과 동시에 모델의 안정성과 넓은 주파수 
응답 대역을 요구하게 된다. 넓은 주파수 응답 대역을 위해서는 주파수 대
역 내에 있는 다양한 주파수 신호들에 대한 모델의 인식 성능이 반드시 보
장되어야만 한다. 본 논문에서는 랜덤 데이터에 기반하여 시스템의 모델과 
역 모델을 인식하는 몬테카를로 방법을 제안한다. 안정한 모델과 역 모델을 
동시에 인식하는 Dual RLS 방법을 제안한다. 두 개의 RLS에 의해 모델과 
역 모델을 인식하는 방법을 제안하고 인식된 시스템 모델과 역 모델의 정
확도를 실험으로 검증한다. 

 Abstract–Recursive Least Square(RLS), random data, Monte Carlo 

simulation, system identification

1. 서   론

   시스템 인식(System Identification)의 목적은 임의 시스템을 제어하기 
위한 한 방법으로 역동역학 기반의 제어를 수행하기 위함이다[1]. 주파수 
영역 혹은 시간 영역에서, 시스템에 가해진 입력과 출력의 상관관계를 해석
하는 과정이다. 시스템은 주파수에 따라 그 반응하는 성격이 각 각 다르기 
때문에 임펄스에 의한 응답을 분석하는 것은 전통적인 시스템 인식 방법으
로 꾸준히 활용되어지고 있다. 하지만 주파수 영역에서의 인식 방법은 실시
간 적용 측면에서는 단점을 갖게 된다. 주파수 해석을 위한 FFT 과정이 필
요하게 되고 모든 주파수 성분에 대해 해당 과정을 수행해야 하며 IFFT를 
통해 시간 영역에서의 시스템 모델로 다시 변경하는 복잡한 절차가 필요하
기 때문이다. 최근 연구에서 실시간성이 향상된 주파수 영역의 시스템 인식 
방법이 제안되고 있으나 시간 영역에서의 시스템 인식 방법에 비해서는 아
직 실시간 적용성이 부족하다고 볼 수 있다.
   한편 시간 영역에서의 시스템 인식은 입력과 출력 데이터에 기반하고 
있다. 입력과 출력 데이터의 상호 관계를 재귀적으로 분석할 경우 적은 연
산량으로도 시스템에 대한 인식이 가능하게 되기 때문이다. 하지만 시간 영
역 시스템 인식 과정에서 입력-출력 데이터의 성격은 시스템의 성격과 직
결된다는 점에 주목해야만 한다. 예를 들어 10Hz의 단일 주파수 신호에 대
한 시스템 인식이 수행되었을 경우 해당 모델은 10Hz에 대한 시스템 모델
이 된다. 그러한 모델이 임의 시스템에 대한 진정한 모델이라고 하기는 힘
들다. 그러므로 다양한 주파수 성분이 포함된 랜덤 데이터에 기반한 몬테카
를로 방법의 시스템 인식이 필요하다. 
   최근 연구에서 시스템의 모델과 그 역 모델의 안정성을 보장하는 이차
시스템 모델링 방법이 개발되었다[2]. 그 방법을 이용하여 신규로 제작된 
제어모멘트자이로(CMG)의 김벌 시스템에 대한 모델링을 수행해 본 결과 
랜덤 신호에 대해서도 모델링의 성능이 확보될 수 있음을 확인하였다. 하지
만 인식된 모델로부터 역 모델을 추정할 경우 정확도가 저하되는 문제점이 
발생한다는 것을 알게 되었다. 이러한 문제점은 확정적신호(deterministic 
signal)를 이용한 시스템 인식 과정에서는 발생되지 않은 문제였다. 따라서 
해당 문제를 해결하기 위한 수단으로 dual-RLS를 사용하는 방법을 제안한
다. Dual-RLS 방법에서는 모델 인식에 사용된 입력과 출력 데이터를 역 
모델 인식과정에서 또 따른 RLS를 사용하여 각 각 출력과 입력 데이터로 
사용하는 간단한 방법이다.
   본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 RLS에 의한 시스템 인식 과정과 
최근 개발한 안정성이 보장된 RLS 방법을 간단히 소개한다. 다음으로 랜덤 
데이터에 기반할 경우 모델의 인식 성능과 역 모델 인식의 문제점을 제시
한다. 다음으로 이를 해결하는 방법을 제안한다. 다음으로 실험을 통해 제
안한 방법의 유효성을 제시한다. 

 2. 본    론

  2.1 RLS 기반 시스템 인식
  임의의 이차 선형 시스템을 가정한다. 

 t  ItBtKt                   (1)
여기서 t  는 토크이고 I  는 관성 파라미터이고 B  는 댐핑 파라

미터이고 K  는 스프링 파라미터이고   는 각도 이다. 

  주파수 영역에서 (1)은 (2)와 같이 쓸 수 있다. 

 Ts  sIssBsKs              (2)
  전달함수는 다음과 같이 쓸 수 있다. 

 Ts


sIsBK


                  (3)

  (3)은 이산 주파수 영역에서 2차 IIR-필터 형태로 표현할 수 있으며 이산 
시간 영역에서 다음과 같이 쓸 수가 있다. 

   ananananan    (4)
  (4)는 다음과 같은 관계로 정리할 수가 있다.

  

      

           


        (5)

여기서    은 입력 벡터이고   는 파라미터 벡터이다. 재귀최

소자승법에 의해 추정된 파라미터 벡터를   라고 하고 추정 오

차를   이라고 할 때 (5)는 다음과 같이 쓸 수가 있다. 

                      (6)

                         (7)

여기서 은 에 대한 추정 모델이다.

  RLS는 추정 오차에 대한 비용함수를 기반으로 한다. 비용함수는 다음과 
같다.

 
  




                        (8)

  비용함수 (8)을 최소화 하는 방법이 RLS 알고리즘에 해당한다. RLS는 
다음과 같이 주요한 세 개의 파라미터를 업데이트하도록 구성된다.

   



 






                (9)

   
                (10)

                 (11)
여기서 (9)는 게인 업데이트 식이고 (10)은 공분산 업데이트 식이고 (11)은 
파라미터 업데이트 식이다. 이러한 간단한 구조는 실시간 시스템에 쉽게 적
용될 수 있는 장점을 지니게 된다. 
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  2.2 RLS 인식 안정성
  RLS에 의한 모델 인식은 역 모델 인식의 안정성을 보장하지 못하는 문
제점을 갖고 있다. 역 모델의 안정성을 위해서는 인식된 모델의 모든 영점
과 극점들이 z-domain의 단위 원 내에 위치해야만 한다. 이러한 시스템 모
델을 최소위상(Minimum Phase, MP) 모델이라 한다. 그러므로 RLS 방법이 
MP 모델 성능을 보장하도록 하는 것은 역 모델 인식 과정에서 필수적이라 
할 수가 있다. 이를 위해 최근 개발한 RLS-APF(All-Pass-Filtering) 알고
리즘을 사용할 수가 있다[2].
 개발된 알고리즘은 (12)와 같은 NMP(Non-minimum Phase) 모델로 인식
된 RLS 모델을 (13)과 같은 MP 모델로 변환할 수가 있다. 이 때 그림 1과 
같이 주파수 영역에서의 크기는 변화가 없고 위상 조건만이 변하게 된다.  

  



  


 

   
                   (12)

  



  


 

   
                   (13)
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그림 1. Bode diagram for (12) and (13)

  2.3 랜덤 데이터에 의한 역 모델 추정의 문제점
  개발된 RLS-APF 알고리즘은 항상 안정한 모델과 역 모델을 제공하게 
된다. 하지만 랜덤 입력에 대한 시스템 인식 과정에서 모델의 정확도는 보
장이 되었지만 역 모델의 정확도가 저하되는 문제가 발견되었다. 실험 한경
은 그림 2와 같고 실험에서 측정된 랜덤 입력-출력 데이터는 그림 3과 같
다.

RLS-APF
DATA

그림 2. 실험 환경
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그림 3. 입력-출력 데이터

(a) 모델                          (b) 역 모델
그림 4. 모델 인식 성능

  모델 인식 성능은 그림 4와 같다. 모델 인식 성능에 비해서 역 모델에 대
한 인식 성능이 저하되는 문제점이 발생한다. 

2.4 Dual-RLS
  역 모델 인식의 정확도 문제를 해결하기 위해서 Dual-RLS 방법을 제안
한다. 두 개의 RLS를 이용해서 하나의 RLS는 시스템의 모델을 인식하고 
나머지 하나의 RLS는 역 모델을 인식하는 방법이다. 제안하는 시스템 인식 
방법은 그림 5와 같다.

Gimbal
Axis

RLS

APF

Gimbal
Axis

RLS

APF

그림 5. 제안하는 방법

  그림 5에서 첫 번째 RLS는 입력-출력 데이터에 의한 시스템 모델 추정
을 수행하고 두 번째 RLS는 출력-입력 데이터에 의한 시스템 역 모델 추
정을 한다. 그러므로 모델과 역 모델의 추정은 (14)와 (15)에 따른다. 

 ananananan    (14)
 ananananan    (15)

2.5 실험 검증
  제안된 방법에 대해 그림 6은 역 모델 인식 성능을 나타낸다. 모델 추종
이 잘 이루어지고 오차가 빠르게 수렴된다는 것을 알 수가 있다. 랜덤 입력 
신호의 주파수에 대한 역 모델의 추종 성능을 주파수 영역에서 분석하게 
되면 그림 7과 같이 거의 일치하는 성능을 확인할 수가 있다. 정확도가 높
다는 것이다.
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(a) 역 모델 추종 성능
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(b) 역 모델 추종 에러
그림 6. 역 모델 성능
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그림 7. 주파수 분석

 3. 결    론
  몬테카를로 방법을 통하여 재귀최소자승법에 기반한 모델과 역 모델의 
안정하고 정확한 인식 방법을 제안하였다. 안정성은 RLS-APF 알고리즘에 
의해 항상 보장이 되고 역 모델의 정확성은 Dual-RLS 방법을 사용하여 검
증되었다. 향 후 인식된 모델을 통해 제어의 성능을 높이는 검증을 할 것이
다. 
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