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Ⅰ. 서  론

EMI(electromagnetic interference) 필터는 전도성 노이즈
의 크기를 저감시키기 위하여 주로 사용되는 소자로서

수동소자를 이용하여 간편하게 설계 및 적용이 용이하여
넓은 적용 범위에서 활용되고 있다[1],[2]. 통상 EMI 필터는
PCB(printed circuit board)상에 구현되어 왔으며, PCB 상
에서의 회로기생성분을 상대적으로 쉽게 고려할 수 있었
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요  약

본 논문에서는 부스바-PCB 타입의 EMI 필터에 대해 강화학습 방법 중 하나인 DDPG(deep deterministic policy gradient)
를 사용하여 설계하는 방법을 제안하였다. 여러 기생성분이 존재하는 필터의 특성을 예측 및 분석을 위해 EM 시뮬레이
션을 사용하였던 기존의 방법대신에 광대역 등가회로에서 차동모드와 공통모드 삽입손실을 추출하여 이것의 정확도를
먼저 살펴보았으며, 이를 기반으로 강화학습의 상태와 행동에 대한 정의를 하였고, DDPG방법을 통해 필요 삽입손실을
충족하도록 학습을 수행하였다. 그 결과, 주어진 PCB 상의 5개의 위치에서의 개방 임피던스로부터 필요삽입손실을 충족
하는 임피던스를 도출하였으며, 기존 해석에 사용된 모델 대비 전 주파수 대역에서 CISPR 25 class 4 규제조건을 만족하
였음을 확인하였다.

Abstract

In this paper, we propose a design method for a busbar-PCB type EMI filter using the deep deterministic policy gradient (DDPG) 
algorithm, which is a reinforcement learning method. Owing to the presence of several parasitic elements in the busbar-PCB type EMI 
filter, the accuracy in the differential mode and common mode insertion loss in the wideband equivalent circuits was first demonstrated 
replacing the EM-circuit co-simulation. The state and behavior were defined, and learning was performed to satisfy the necessary in-
sertion loss using the DDPG method. Consequently, impedances satisfying the required insertion loss were derived from the open im-
pedance at five positions on the given PCB, and it was confirmed that the CISPR 25 class 4 regulation condition was satisfied in all 
frequency bands compared to that in the model used in the existing analysis.
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기 때문에 비교적 용이하게 필터의 설계를 수행할 수 있

었다[3]. 하지만 최근 차량 내 모터 구동 시스템에 적용되
는 필터의 경우, 대전류에 의한 부스바 구조로 인한 필터
내 기생성분이 많이 존재하기 때문에 기존 회로 토폴로
지 기반의 회로를 통한 설계가 어려운 실정이다[4],[5]. 이러
한 기생 성분의 경우, 3차원 구조를 해석하여 정확한 특
성을 얻을 수 있도록 대체할 수 있으나[6], 해석 시간이 오
래 걸리며 방대한 양을 필요로 하는 최적화 알고리즘에
적용할 떄 매우 비효율적이다. 이것에 대한 대체 방안으
로, 기생성분을부분요소등가회로(partial element equivalent 
circuit)를 통해 모델링하여 광대역 특성을 빠르게 예측할
수 있다[7]. 하지만 필터의 최적 설계에 있어 회로의 복잡
도가 증가하여 필요 삽입손실을 충족하는 데 시간과 인

력이 많이 소요된다. 이와 같은 EMC(electromagnetic com-
patibility)문제를 해결하기 위한 방안으로 기계학습 알고
리즘이 활용된 사례가 있으며[8], 특히 인공신경망을 통해
주어진 소자를 활용하여 EMI 필터를 설계한 사례가 있다
[9]. 하지만 학습 데이터가 많이 필요하고, 알고리즘의 하
이퍼 파라미터에 의한 최적화 문제 또한 EMC 문제 해결
에 중요한 요소이다.
본 논문에서는 학습 데이터의 부재를 극복하기 위한

방안으로 강화학습을 제안하였으며, 부스바가 적용된 4
포트 EMI 필터에 대한 설계를 수행하였고, 본문의 구성
은 다음과 같다. 첫째로 대상 EMI필터의 등가회로의 정
합성을 보이고, PCB상에 적용하는 필터 요소를 설계할
수 있도록 강화학습 문제의 상태 및 행동을 정의한다. 이
를 주어진 필요 삽입손실(required inser- tion loss)을 충족
하도록 강화학습을 수행하였고, 그 결과를 분석하여 제안
한 방법의 유효함을 보이고자 한다. 

Ⅱ. 부스바-PCB 결합 필터의 광대역 등가회로

부스바-PCB 결합 필터의 경우, 그림 1(a)와 같이 주회
로(main circuit)의 전류가 전달되는 부스바와 필터 요소가
실장되는 PCB단으로 나눌 수 있다. 주 회로의 높은 인덕
턴스를 구현하기 위해 페라이트가 도입되며, 배터리-인버
터 사이의 연결을 위해 3차원 구조가 발생한다. 그림 1(b)
는 이를 적용한 광대역 등가회로를 보여주고 있으며, 차

동 모드의 경우 C-filter, 공통 모드의 경우 π-filter 형태에
부스바 인덕턴스, 측정에 포함된 외부 도선 인덕턴스, 
PCB-부스바 사이의 연결 도체에 의한 인덕턴스의 3가지
요소를 추가하였다. 이 때 부스바의 인덕턴스는 부분인덕
턴스(partial inductance) 이론을 기반으로 도출하였다[10].
표 1은 필터내등가회로에추가요소로써 적용된 부분

인덕턴스의 계산 결과를 보인 것이며, 와이어 형태의 경
우, 식 (1)을[11], 부스바형태의 경우 일정한길이, 너비, 두
께를 가진 직사각형 형태의 자유공간 내 정의된 도체에
대한 부분인덕턴스를 통해 도출하였다[10].
 

(1)
 
페라이트의 경우 13.28 uH, 커플링상수는 0.99986을 사

용하였으며, X-cap은 22 uF, Y-cap은 2.2 uF이 8개가 적용
되었다. 이를사용한 필터의 공통, 차동 모드 삽입손실 결
과와 선행 논문에서 제안되었던 EM-circuit co- simulation 

(a) 부분인덕턴스 계산 대상인 3가지 부스바 구조
(a) Three types of the busbar structure for calculating partial 

inductances

(b) 필터의 광대역 등가회로 모델
(b) A broadband equivalent circuit for the filter

그림 1. 부스바-PCB 결합 EMI 필터
Fig. 1. Busbar-PCB connected EMI filter.
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결과를 그림 2에서 비교하였다[6]. 
먼저 두 모드의 삽입손실은 110 MHz까지의 대역에서

6 dB 미만의 오차를 보여 광대역 등가회로가 EM- circuit 
co-simulation방법을 대체할 수 있음을 확인할 수 있다. 검
은 선은 CISPR 25 class 4[12]로부터 두 모드가 충족하여야

할 필터의 필요 삽입손실이며, 차동모드는 501 kHz～700 
kHz 대역, 공통모드는 450 kHz～약 1 MHz 대역이 충족
하지 않아 개선이 필요하다. 이러한 상대적으로 높은 주
파수 대역의 삽입손실을 개선하기 위해서는 실제로 여러
시행착오가 수반되며, 이를 개선하기 위한 자동화 설계
방법을 강화학습을 이용한 방법으로 해결하는 과정 및
고찰을 서술하고자 한다.

Ⅲ. DDPG를 이용한 EMI필터의 설계 

3-1 DDPG 알고리즘 

강화학습(reinforcement learning)은 기본적으로 현재의
상태(state)를 인지하고 최대 보상(reward)을 받는 행동
(action)을 학습하는 알고리즘[13]으로, 학습에 대한 실제
데이터가 적고 목표를 위한 최적의 방향이 불분명할 때
효과적인 것으로 알려져 있다. 이러한 학습 과정은 agent
에서 수행되며, 행동에 대한 보상을 얻는 환경(environ-
ment)이 학습의 구성 요소이다. 그림 3은 강화학습과 EMI 
필터의 설계 과정을 비교한 것이다. 설계자는 EMI 필터
의 필요 삽입손실을 충족시키기 위해 설계 파라미터를

선택, 조정하며, 등가회로로부터 필터의 삽입손실을 평가
후 재 조정과정을 거친다. 이는 광대역에서 설계 파라미
터 변화에 따른 필터 특성의 변화 추이를 알 수 없을 때
택하는 방식으로, 부스바가 결합된 EMI 필터의 문제에
해당한다. 강화학습의 경우 agent는 설계자로, 설계 파라
미터 조정은 행동으로, 등가회로 및 평가 과정은 환경과

표 1. 필터 등가회로의 추가 요소에 대한 부분인덕턴스
Table 1. Partial inductances for the additional elements in 

the broadband equivalent circuit model of the 
EMI filter

P busbar N busbar
Lwire_left 17.47 nH 17.47 nH
Lwire_right 97.39 nH 92.37 nH

Lbus_a 6.269 nH 6.269 nH

Lbus_b
Pbus 2.317 nH 1.488 nH
Nbus 1.488 nH 2.317 nH

Lbus_c1
Pbus 0.773 nH 0.312 nH
Nbus 0.312 nH 0.986 nH

Lbus_c2
Pbus 3.373 nH 1.468 nH
Nbus 1.468 nH 3.165 nH

Lbus_c3
Pbus 6.406 nH 3.969 nH
Nbus 3.969 nH 7.613 nH

그림 2. 부스바-PCB 결합 EMI 필터의 EM-circuit co- 
simulation 방법을 사용한 삽입손실 예측 방법
과 광대역 등가회로를 사용한 예측 방법의 차
동, 공통모드 삽입손실 비교

Fig. 2. Comparison of the differential and common mode 
insertion losses of the busbar-PCB connected EMI 
filter from EM-circuit co-simulation method and 
broadband equivalent circuit model.

그림 3. 기존의 EMI 필터 설계 방식(좌)와 강화학습 방
식(우) 비교

Fig. 3. Comparison of traditional design process for the 
EMI filter and the reinforcement learning.
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유사하다고 볼 수 있으며, 본 절에서는 이를 구체화하여
강화학습을 이용한 필터 설계 예시를 보이고자 한다. 여
기서 설계 파라미터는 PCB상의 소자가 갖는 용량을 대상
으로 한다.
강화학습 알고리즘은 DDPg(deep deterministic policy 

gradient)를 선정하였다. DDPG 알고리즘은 DPG에 DQN
을 결합시킨 Model-free, Off policy actor-critic 알고리즘으
로, 행동과 상태가 둘 다 연속적인 점이 소자의 용량 및
필요삽입손실의 상태를 나타내기 적합하다고 판단하여
설계 문제에 적용하였다. 그림 4는 DDPG의 학습 과정을
보이고 있으며, DQN과 유사하게 replay buffer와 target Q 
network개념을 도입한 것[14],[15]과 actor-critic 알고리즘에서
활용되는 두 신경망(actor network, critic network)에 soft 
update를 적용하여 학습의 안정성을 높이는 점이 특징이
다. 여기서 s는 상태, a는 행동, r은 보상을 의미하며, t는
현재 시점을 나타낸다. 신경망 내 θ는 신경망을구성하는
가중치(weight)를, μ는 actor 신경망을, Q는 critic 신경망을
의미하며, actor는 현 상태에 대한 적절한 행동을 추정, 
critic은 현 상태와 행동에 대한 가치를 평가하는 역할이
다. 초기 데이터 확보 시에는 충분한 경험을 위해 행동에
랜덤 노이즈를 인가하여 다양성을 증진시키며, 학습하며
샘플링된 결과들을 이용하여 신경망을 업데이트한다. 
Critic 신경망에서는 벨만 방정식을 기반으로 하여 현재
상태에 대한 actor의 행동에 가치 함수를 올바르게 충족
할 수 있도록 식 (2)로 정의된 손실함수를 최소화하도록
신경망이 갱신된다. 

(2)
 
여기서 N은 minibatch의 샘플 개수를 의미한다. 
 Actor 신경망에서는 식 (3)과 같이 근사화 한 샘플링

정책 경사함수(sampled policy gradient)를 통해 신경망의
변화량을 연산한다.
 

(3)
 
두 신경망은 최종적으로 식 (4)와 같이 낮은 τ를 택하

여 앞서 서술한 바와 같이 신경망 업데이트 시 변화량을
작게 하는 soft update 방식을 통해 갱신된다. 
 

(4)
 
위와 같은 과정을 통해 DDPG는 연속된 공간의 상태와

행동에 대해 학습할 수 있다.

3-2 EMI 필터 설계의 DDPG 알고리즘 적용 및 결과

DDPG를 필터 문제에 적용하기 위해 그림 5(a)와 같이
전체 EMI 필터의 등가회로 중 PCB 상에 적용되는 5개의
위치에 대한 소자의 용량 정보를 상태로 정의하였으며, 
그림 5(b)에 나타낸 바와 같이 각 위치에서 커패시턴스, 
인덕턴스 용량의 직렬 조합 값을 사용한다. 두 값은 10-1

0～10-2 사이의 값 내에서 선정되며, 초기 상태는 모두 개
방(open)상태의 임피던스로 두어 DDPG에 적용하였다. 알
고리즘의 행동은 이 용량을 조정하는 변화량으로 정의하

였으며, 그림에 나타낸 바와 같이 10-6을 기준으로 변화하
고자 하는 승수의 0.5를 적용하여 로그 영역에서 정규화
하여 −2～2의 범위를 갖도록 하였다.

EMI 필터의 삽입손실 특성 예측결과로부터 현재적용
된 임피던스 상태에 대한 보상은 차동 모드와 공통 모드
에서 평가하였다. 즉, 식 (5)의 좌측과 같이 전체 주파수
영역에서 요구하는 삽입손실보다 현재 모드 별 삽입손실
이 높은 주파수 개수가 많을수록 높은 점수를 주었으며, 
두 모드에서 모두 충족시킬수 있도록식 (5)의 우측과 같

그림 4. DDPG의 학습과정
Fig. 4. Learning process of DDPG.
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이 조화 평균을 통해 전체 보상을 도출하였다. 
 

(5) 
 
여기서 r은 보상을 의미하며, ncm, ndm은각 모드에서충

족한 주파수의 개수를, nfreq는 전체 주파수 영역의 개수를
의미한다. 설계 과정 중 필요 삽입손실을 모두 충족하는
경우 5점을, 개방 또는 단락 상황에서 동일 상태로 유지
할 시 −0.2점의 패널티를 주어 필요 삽입손실을 충족할
수록 좋은 점수를 받도록 학습하였다.
전체 설계 횟수는 22번으로 하였으며, 모두 충족한 경

우, 조기종료 하여 빨리 끝낼수록 더 높은 점수를 받도록
식 (6)을 통해 전체 에피소드의 점수를 나타내어 학습의
진행을 나타내었다.

(6)
 
표 2는 필터 설계 시 활용된 DDPG 알고리즘의 액터와

크리틱 네트워크의 아키텍쳐를 보인 것이며, actor와 critic 
신경망 내 사용된 학습율(learning rate)은 각각 0.0001, 
0.0005이다. DDPG 수행시할인율(discount factor)은 0.999, 
τ는 0.0001을 적용하였으며, 신경망의 개선 추이를 분석
하기 위해총 10,000번의학습을수행하였고, ryzen thredripper 
2990 wx (3.0 GHz, 32 core) 기준 약 23시간 소요되었다. 
그림 6은 학습에 따른 에피소드 별 보상의 크기 변화를

(a)

(b)

그림 5. 부스바-PCB 필터의 (a) 강화학습 적용 대상 정의
및 (b) PCB 상의 임피던스에 대한 상태 정의

Fig. 5. (a) Definition of the reinforcement learning on 
busbar-PCB EMI filter and (b) state definition 
based on the impedance on the PCB.

표 2. Actor(왼쪽)와 critic(오른쪽)의 아키텍쳐
Table 2. Architecture for an actor network (left) and a 

critic network (right).

Layer 
type

Number 
of nodes

Activation 
function Layer type Number 

of nodes
Activation 
function

Input(FC) 214 - Input1(FC) 214 -
FC1 800

ReLu

FCs 400

ReLu

FC2 2,000 Input2(FC) 10
FC3 3,000 FCa 200
FC4 300 FC1 3,000

Out(FC) 10 tanh FC2 2,000
FC3 1,000
FC4 500
FC5 100

Out(FC) 1 Linear

그림 6. DDPG 학습 진행에 따른 보상 변화
Fig. 6. The episode rewards in learning process of DDPG.
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나타낸 것이다. 약 1,800번 이후 평균은 약 1점으로 상승
하여 약 2,000번째 이후 필요삽입손실을 충족하는 결과를
보였다. 10,000번째 에피소드까지 진행되면서 안정도가
완벽하지 않은 이유는 신경망에서 택한 정책을 따르는
행동에 랜덤 노이즈가 포함되기 때문이며, 실제 EMI 필
터에 적용 시 소자의 용량이 로그 스케일로 변화하므로
민감도가 매우 높기 때문이다.
그림 7과 그림 8은 각각 5,000번째의 신경망과 10,000

번째의 신경망을 통해 설계한 EMI 필터의 모드 별 삽입
손실과 필요삽입손실을 비교한 것이다. 초기 5개의 위치
가 개방된 상태(검은색 실선)로부터 학습한 DDPG의 신
경망 정책에 따라 소자의 용량이 변화하며, 공통 모드의
경우 파란색으로, 차동 모드의 경우 빨간색 실선으로 변
화하며, 주어진 필요 삽입손실을 전 주파수 대역에서 모
두 충족하는 것을 확인할 수 있다. 

5,000번째 학습 신경망은 개방 상태로부터 용량의 변
화가 상대적으로 적게 조정되도록 하여 필요삽입손실을
충족함에 있어 더 많은 9번의 설계 시행횟수가 필요하였
으나, 그림 8의 10,000번째 학습된 신경망으로부터 수행
된 설계 결과는 7번째시행부터 두 모드의필요삽입손실
을 충족한다. 
학습의 목표를 두 모드의 필요삽입손실을 충족하는 것

으로 하였기 때문에 삽입손실 레벨의 크기는 학습의 진
행에 따라 개선된 결과를 보이진 않으며, 요구조건을 충
족하는 여러 해가 존재하나, 학습 신경망에서 도출된 최
종 결과는 크게 다르지 않았다. 
그림 9는 기존에적용된 9개의 MLCC를적용한결과와

DDPG로부터 도출된 위치 별 임피던스 결과를 적용하였
을 때의 삽입손실을 모드 별로 서로 비교한 것이며, 표 3 
에는 이 때 적용된 PCB상의 위치에 따른 소자 용량을 나
타내었다.

2개의 DDPG 설계 결과는 기존 필터에서 충족하지 못
했던 CISPR 25 class 4기준 필요 삽입손실의 501 kHz～
700 kHz 대역의 공통 모드와 340 kHz～710 kHz 대역의
차동모드를개선한 것을확인할수있다. 특히 차동모드
노이즈의 우회(detour) 경로를 위한 X-cap 위치를 개방하
는 것이, 그리고 4번과 5번 위치에서는 높은 용량의 Y- 
cap을 적용하는 것이 두 모드의 삽입손실 면에서 유리함

을 유추할 수 있고, 제안한 DDPG를 이용한 설계가 유효
함을 확인할 수 있다. 
소자의 용량 면에서는 학습 목표의 특성상 2번과 3번

위치의 경우 대칭이 아닌 결과로 나타났으며, 이는 주어
진 필요 삽입손실을 충족함에 있어 결정적인 용량이 필

요하지 않고, 다양한 해가 존재함을알 수 있다. 이로부터
설계자가 주어진 필요 삽입손실을 충족하여야 하는 면에

(a) 공통 모드 삽입손실
(a) In common mode

(b) 차동 모드 삽입 손실
(b) In differential mode 

그림 7. DDPG 학습 중 5,000번째 학습 진행이 수행된 신
경망을 이용한 부스바-EMI 필터 설계 과정에 따른
필터 삽입손실과 필요 삽입손실 사이의 비교

Fig. 7. Comparing the insertion losses of the design 
process from the DDPG model (5,000th learned) 
to required insertion loss.



DDPG 방법을 이용한 4포트 EMI 필터의 설계 방법에 대한 연구

89

서 학습된 DDPG를 통해 설계 시간을 단축시킬 수 있으
며, 존재하는 여러 해에 대한 가능성을 제시할 수 있다.

Ⅳ. 결  론 

본 논문에서는 부스바 시스템에 적용되는 EMI 필터의
설계를 위해 기존에 제시되었던 EM 시뮬레이션을 기반

으로 한 광대역 주파수의 필터 특성 예측 기법의 해석 시
간에 대한 문제점을 해결하기 위한 방법을 제시하였고, 
부분인덕턴스를 기반으로 한 필터의 개선된 등가회로의

정확도를 확인하였다. CISPR 25 class 4 규제요건으로부
터 도출된 차동 모드, 공통 모드 필요 삽입손실을 충족하
는 필터의 소자설계를 위해 DDPG 방법을도입하였으며, 
PCB 실장 위치의 커패시턴스, 인덕턴스의 크기와 변화를

(a)공통 모드 삽입손실
(a) In common mode

(b) 차동 모드 삽입 손실
(b) In differential mode 

그림 8. DDPG 학습 중 10,000번째 학습 진행이 수행된 신
경망을 이용한 부스바-EMI 필터 설계 과정에 따른
필터 삽입손실과 필요 삽입손실 사이의 비교

Fig. 8. Comparing the insertion losses of the design pro-
cess from the DDPG model (10,000th learned) to 
required insertion loss.

(a) 공통 모드 삽입손실
(a) In common mode

(b) 차동 모드 삽입 손실
(b) In differential mode 

그림 9. DDPG의 5,000번째 10,000번째 학습된 신경망으
로부터 설계된 부스바-EMI 필터의 삽입손실과
초기 모델 삽입손실의 비교

Fig. 9. Comparing the insertion loss of EMI filter form 
5,000th, and 10,000th learned DDPG network to 
the insertion loss of the original filter.
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각각 알고리즘의 상태, 행동으로 정의하여 학습을 수행하
였고, 총 10,000번의 학습 결과, 기존 모델에서 충족하지
못하였던 공통 모드 501～700 kHz 대역, 차동 모드 340～
710 kHz 대역의 삽입손실이 개선되도록 설계하여 제안한
방법의 유효성을 보였다. 

DDPG와 같은 강화학습의 필터 설계 문제 접근 사례를
통해 요구되는 규제 요건이 다를 경우, 모드 별 방출량이
다를 경우의 필터설계 문제에 대해 기존 엔지니어가 시
행착오를 통해 설계하는 비효율성을 개선하는 데 기여할

수 있을 것으로 기대된다. 
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