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Abstract This paper proposes a deep reinforcement learning (DRL) based dynamic gain disturbance observer 
(DOB) that intelligently adjusts its gain and thereby resolves the trade-off problem between increasing estimation 
accuracy and reducing noise sensitivity in designing DOBs. First, a variable gain DOB is designed by modifying 
the conventional DOB. Then, DRL is used to train a dynamic gain adjuster for the variable gain DOB. A case 
study demonstrated that the proposed dynamic gain DOB increases its gain only when needed and otherwise 
decreases the gain to reduce noise. Comparison with the conventional DOB of various constant gains shows that 
the proposed DOB achieves superior performance. 
Keywords disturbance observer, deep reinforcement learning, estimation accuracy, gain adjustment, noise 
sensitivity. 

 
1. 서론 

 

외란은 제어 시스템의 성능과 안정성에 치명적인 
영향을 미치며 제어 시스템 설계에 이에 대응할 수 
있는 기술 적용이 필요하다. 그 대표적인 기술인 
외란관측기(disturbance observer, DOB)는 외란을 효과

적으로 추정 및 보상할 수 있는 기술로 활발하게 
연구 및 적용되어오고 있다. 하지만 추정 정확성과 
노이즈 민감성 사이의 trade-off 는 여전히 해결이 
필요한 문제이다[1].  
이 문제를 해결하기 위한 몇 가지 사전연구들이 

있었다. [2]에서는 Q 필터 설계 기반 강인성 개선을 
통한 노이즈 저감 기술이 제안되었다. [3]에서는 심
층강화학습 기반의 DOB 이득 자동 동조기술이 제
안되었다. 이러한 연구들은 외란 추정 및 보상을 
통한 제어성능 향상에 초점을 맞추었으나, 추정 정
확성과 노이즈 민감성 사이의 trade-off 에 대해서는 
엄밀한 고려가 없었다. 
본 논문은 DOB 의 추정 정확성 향상과 노이즈 

민감성 저감을 동시에 해결하는 심층강화학습 기반 
지능형 자동 동조 기법을 제안한다. 이를 위해 가
변이득 DOB 를 설계하고 이 이득이 두 목적(즉, 추
정 정확성 향상과 노이즈 민감성 저감)을 모두 만
족시키도록 심층강화학습 기반으로 최적화한다. 스
칼라 시스템에서 학습된 심층강화학습 에이전트는 
벡터 시스템으로 확장되어 검증된다. 

 

2. 심층강화학습기반 지능형 자동 동조 기법 
 

2.1 가변이득 DOB 설계와 노이즈 영향 분석 

고려하는 시스템의 정의는 다음과 같다. 
 

𝑑𝑥(𝑡)

𝑑𝑡
=  𝑓(𝑥, 𝑢, 𝑡) +  𝐹𝑑(𝑡), 𝑥(0) =  𝑥଴, (1) 

 

여기서 𝑥(𝑡) ∈ 𝑅௡ , 𝑢(𝑡) ∈ 𝑅௠, 𝑑(𝑡) ∈ 𝑅௣ 는 각각 시스

템의 상태, 제어 입력, 외란이며, 𝑓(∙)는 알 수 있는 
시스템 함수, 𝐹는 𝑟𝑎𝑛𝑘(𝐹) = 𝑝인 알 수 있는 행렬

이다.  
이를 기반으로 차수가 축소된 시스템은 다음과 

같다. 
 

𝑑𝑦(𝑡)

𝑑𝑡
=  𝑔(𝑥, 𝑢, 𝑡) +  𝑑(𝑡),                      (2) 

 

여기서 𝑦(𝑡) = 𝐹ା𝑥(𝑡) , 𝑔(𝑥, 𝑢, 𝑡) = 𝐹ା𝑓(𝑥, 𝑢, 𝑡) , 
𝑦(𝑡) ∈ 𝑅௣ , 𝑔(𝑥, 𝑢, 𝑡) ∈ 𝑅௣이다. 가변이득 DOB 는 [4]
에서 제안된 constant DOB 를 변형하여 다음과 같이 
설계된다. 

 

𝑑መ(𝑡) = 𝑧(𝑡) + 𝐿(𝑡)𝑦(𝑡),                                               (3𝑎) 
𝑑𝑧(𝑡)

𝑑𝑡
= −𝐿(𝑡) ቀ𝑔(𝑥, 𝑢, 𝑡) + 𝑑መ(𝑡)ቁ −

𝑑𝐿(𝑡)

𝑑𝑡
𝑦(𝑡),   (3𝑏) 

 

여기서 𝑑መ(𝑡) ∈ 𝑅௣ 은 외란 추정치, 𝐿(𝑡) =

𝑑𝑖𝑎𝑔൛𝑙ଵ(𝑡), ⋯ , 𝑙௣(𝑡)ൟ, 𝑙௜(𝑡) > 0, (𝑖 = 1, ⋯ , 𝑝)는 DOB 의 
이득 행렬, 초기값은 𝑧(0) = −𝐿𝐹ା𝑥଴ ∈ 𝑅௣이다.  

DOB (3)의 추정 오차 𝜖(𝑡) = 𝑑(𝑡) − 𝑑መ(𝑡)의 거동

은 다음과 같다. 
 

𝑑𝜖(𝑡)

𝑑𝑡
= −𝐿𝜖(𝑡) +

𝑑(𝑡)

𝑑𝑡
+ 𝜖௡(𝑡) ,                 (4) 

 

여기서 𝜖௡(𝑡) 는 노이즈의 영향 성분으로 𝑥௠(𝑡) =

𝑥(𝑡) + 𝜔(𝑡) 와 같이 상태에 노이즈가 포함된 경우 
𝜖௡(𝑡) =  −𝐿(𝐹ା𝜔̇(𝑡) + 𝑔(𝑥, 𝑢, 𝑦) − 𝑔(𝑥௠ , 𝑢, 𝑡)) 와 같

이 정의되며 𝜔(𝑡) = 0인 경우 𝜖௡(𝑡) = 0 이다. 
오차 거동 (4)에서 나타난 바와 같이 이득이 증

가할 경우 수렴성 높아지지만 그와 동시에 노이즈 
민감성이 증가하는 trade-off 문제가 발생한다. 

 

2.2 심층강화학습 기반 학습 

오차 거동 (4)는 𝜖௜̇(𝑡) = −𝑙௜(𝑡)𝜖௜(𝑡) + 𝑑̇௜(𝑡) +

𝜖௡,௜(𝑡), (𝑖 = 1, ⋯ , 𝑝)와 같은 스칼라 시스템으로 분리
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할 수 있으며, 이를 기반으로 스칼라 시스템에서 
학습한 뒤 벡터 시스템으로 확장한다.  

학습 기법으로는 deep deterministic policy gradient 
(DDPG)를 선정하였으며 MATLAB/Simulink 환경에

서 진행하였다. 𝑓(𝑥, 𝑢, 𝑡) = 𝑥(𝑡) + 𝑢(𝑡) 의 시스템에 
대하여 band-limited 노이즈와 ±50의 최대, 최소 값
을 갖는 임의의 𝑑(𝑡) = 𝑑଴ + 𝐴ௗ sin(2𝜋𝑓ௗ𝑡 + 𝜙ௗ) (𝑡 ≥

𝑇ௗ)  외란을 사용했다. 심층강화학습 설정은 다음과 
같다: 𝑇௦ = 1𝑚𝑠, state: 𝑠(𝑡) = {𝑑መ(𝑡), 𝑙(𝑡), 𝑎(𝑡), 𝑦෤(𝑡)/𝑇௦}, 
observation: 𝑜(𝑡) = {𝑠(𝑡), 𝑠(𝑡 − 𝑇௦), ⋯ 𝑠(𝑡 − 𝑘𝑇௦)} , 
action: 𝑎(𝑡) = 𝑙(̇𝑡), reward: 𝑟(𝑡) =  −𝜖(𝑡)ଶ. 

 

3. 모의 실험 
 

3.1 환경 설정 

검증에 사용된 시스템은 다음과 같다. 
 

቎

ௗ௫భ(௧)

ௗ௧
ௗ௫మ(௧)

ௗ௧

቏ = ቈ
𝑥ଶ(𝑡)

− sin൫𝑥ଵ(𝑡)൯ − 𝑥ଶ(𝑡) + 𝑢(𝑡)
቉ + 𝐹𝑑(𝑡),(5) 

 

시스템 (5)는 𝑛 = 2, 𝑚 = 1, 𝑝 = 1, 𝐹 = [1 1]் 인 비

선형 2 차 시스템이며, 스칼라 시스템에서 학습된 
에이전트를 (5)의 시스템으로 확장하여 검증하였다. 
𝑙=100, 200, 400, 600, 800, 1000 의 상수 이득에 대해 
다음과 같은 성능 검증 지표를 통해 비교되었다. 

 

𝐽ଵ = න 𝜖(𝜏)𝑑𝜏
்

଴

, 𝐽ଶ = න ቀ𝑑መ(𝜏) − 𝑑መ∗(𝜏)ቁ
ଶ

𝑑𝜏
்

଴

, (6) 

 

여기서 𝑑መ∗(𝑡)는 동일한 DOB 에서 노이즈가 포함되

지 않은 추정 값으로 𝐽ଵ , 𝐽ଶ는 각각 추정 정확성과 
노이즈 민감성에 대한 정도를 수치적으로 나타낸다. 
 

3.2 검증 결과 

제안한 DOB 는 추정 정확성 노이즈 영향 저감

에 대해 기존의 DOB보다 모두 향상됨을 확인했다. 
그림 1 은 50 번의 검증에 대한 𝐽ଵ, 𝐽ଶ의 평균 수치를 
나타내며, 그림 2 는 이중 한 시나리오에 대한 DOB
의 거동을 나타낸다. 

 

 
그림 1. Constant DOB 와 제안한 DOB 의 50 번의 

검증에 대한 평균 성능 
 

 

 
그림 2. 50 번 검증 중 한 시나리오에 대한 

Constant DOB 와 제안한 DOB 의 추정 거동 
 

4. 결론 
 

본 논문에서는 DOB 의 심층강화학습 기반 지능

형 자동 동조 기술을 제안하였고, 기존의 DOB 기
술이 가지는 추정 정확성과 노이즈 민감성 간의 
trade-off 문제를 해결하였다. 제안한 기술은 이득 값 
변동을 위해 가변이득 DOB 를 설계하였고, DDPG 
기반의 심층강화학습을 통한 최적의 이득 거동을 
설계하였다. 스칼라 시스템에 대해 학습된 DRL 에
이전트는 벡터 시스템으로 확장하여 검증되었다. 
검증 결과 제안한 DOB 는 추정 정확성과 노이즈 
영향 저감에 대하여 기존 DOB 의 튜닝으로 도달할 
수 없는 성능을 가지는 것을 확인하였다. 이러한 
결과는 제안한 지능형 자동 동조 기술이 DOB 의 
이득 값이 필요한 경우 증가하고, 그 외의 경우 감
소하여 노이즈의 영향을 낮춤으로써 달성하였다.  
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