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电力电子设备中的电磁干扰 EMI渊electromag鄄
netic interfere冤主要为传导 EMI袁而实际情景中传导
EMI的抑制主要通过无源 EMI滤波器来实现[1]遥 EMI

滤波器通常使用插入损耗 IL渊insertion loss冤作为
其设计依据袁但是由于无源器件的耦合效应和寄生
参数的影响袁在高频段传统 IL的预测误差较大遥文
献[2]使用了切比雪夫修正系数法和频段修正法改
善 EMI滤波器的插入损耗袁 但在频率高于 1 MHz
后的预测误差较大曰文献[3]提出 1种循环神经网络
的方法对 IL进行预测袁 但模型训练需要花费较长
时间曰文献[4]通过有限元仿真的方式建立了精确的
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摘要院在电力电子设备中袁高速开关经常会导致严重的电磁干扰 EMI渊electromagnetic interfere冤袁严重影响电力
电子系统的可靠性遥 为解决 EMI问题袁EMI滤波器是 1种常用的解决方案遥 插入损耗作为噪声衰减能力的评价指
标袁其模型的准确性直接影响 EMI滤波器的参数设计精度遥 为了提高 EMI滤波器插入损耗模型的预测精度袁首先
准确描述系统行为并预测 EMI滤波器滤波性能袁提高 EMI滤波器设计效率袁然后利用反向传播神经网络对单级差
模 EMI滤波器的插入损耗进行建模遥 相较于理想模型和高频电路的行为模型袁所提神经网络模型预测精度具有更
好的实际应用价值袁可以快速评估 EMI滤波器的实际插入损耗袁提高 EMI滤波器设计效率袁并为 EMI滤波器的设
计和优化提供指导遥
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粤遭泽贼则葬糟贼院 In power electronic devices, high鄄speed switching will often lead to serious electromagnetic interference
渊EMI冤 problems, which seriously affects the reliability of power electronic systems. To solve these EMI problems, EMI
filters are a common solution. The insertion loss is an evaluation index for the noise attenuation capability, and the
accuracy of its model directly affects the parameter design accuracy of EMI filters. To improve the prediction accuracy of
the EMI filter insertion loss model, accurately describe the system behavior and predict the filtering performance of the
EMI filter, and improve the design efficiency of the EMI filter, the insertion loss of a single鄄stage differential鄄mode EMI
filter is modeled using a back propagation neural network. The proposed neural network model has better practical
application value than the ideal model and the behavioral model of a high鄄frequency circuit, aiming to provide guidance
for the design and optimization of EMI filters. This model can quickly evaluate the actual insertion loss of EMI filters to
improve their design efficiency.

Keywords: Parasitic parameter; differential鄄mode electromagnetic interference渊EMI冤 filter; insertion loss; artificial
neural network

DOI院10.13234/j.issn.2095鄄圆愿园缘援圆园24援5.67 中图分类号院TM464 文献标志码院A

电 源 学 报
Journal of Power Supply

Vol. 22 No. 5
Sept. 2024

第 22卷 第 5期
2024年 9月



电 源 学 报 第 22卷

图 2 EMI滤波器的差模插入损耗测量
Fig. 2 Measurement of differential鄄mode insertion loss

of EMI filter

渊a冤参考电路

渊b冤接入 EMI滤波器后

EMI滤波器模型袁但建模方式过于复杂且对计算机
性能要求较高曰文献[5]通过电路仿真的形式建立
EMI滤波器的行为模型袁 实现了对共模 IL的精确
预测袁但差模 IL预测存在较大误差遥 机器学习 ML
渊machine learning冤技术和计算机技术的发展一直促
进着电力电子技术的进步[6]遥在电力电子系统中袁人
工智能技术 AI渊artificial intelligence冤得到了广泛应
用[7]遥 在功率变换器的参数设计中袁机器学习技术可
以加快设计过程同时提高其准确性[8]遥 文献[9鄄10]应
用人工神经网络 ANN渊artificial neural network冤对有
源 EMI滤波器 AEF渊active EMI filter冤进行建模袁提高
了 EMI滤波器的电磁干扰抑制性能遥

综上所述袁 目前基于人工神经网络的元件建
模[11]与控制器优化设计[12]较为常见袁而使用人工智
能对无源 EMI 滤波器建模与设计方面的应用较
少遥 无源 EMI滤波器分为共模 EMI滤波器和差模
EMI滤波器袁本文针对差模 EMI滤波器袁提出 1种
基于人工神经网络的差模 EMI 插入损耗预测方
法袁旨在提高其参数设计的准确性袁为 EMI滤波器
的设计和优化提供指导遥

1 传统差模 EMI滤波器 IL分析

本文以传统 仔型差模 EMI滤波器原型为研究
对象袁其拓扑结构如图 1所示遥 该差模 EMI滤波器
主要由电容 CX1尧CX2和电感 LDM组成遥 通常差模电
感 LDM采用对称拆分的形式袁可以提供部分共模干
扰抑制能力且整体体积较小遥EMI滤波器的特性是
用插入损耗来描述的袁 因此设计 EMI滤波器首先
要计算其插入损耗遥EMI滤波器的差模插入损耗测
量袁如图 2所示遥

图 2中袁 设插入待测 EMI滤波器前的测量仪
器读数为 U1袁 插入待测 EMI滤波器后的测量仪器
读数为 U2袁则该滤波器的插入损耗 IL为

IL = 20 lgU1-20 lgU2 = 20 lg U1
U2蓸 蔀 渊1冤

本文采用的测量仪器为矢量网络分析仪 VNA
渊vector network analyzer冤袁直接对 EMI滤波器端口
参数进行测量来表征 EMI滤波器的插入损耗遥 当
电路尺寸与工作波长相比拟时袁一般采用分布式参
数对端口网络进行描述袁其中散射 S渊scattering冤是
分布式参数的 1种遥 将差模 EMI滤波器看作二端
口网络袁 则插入损耗又可以定义为滤波器接入前尧
后从噪声源传输到负载的功率之比袁 结合参数 S袁
滤波器的插入损耗 IL可以表示为

IL = 10 lg |S21|21-|S11|2蓸 蔀 渊2冤
式中院S11为输入端口电压的反射系数袁即端口 2匹
配时袁 端口 1的反射系数曰S21为正向电压增益袁即
端口 2匹配时袁 端口 1到端口 2的正向传输系数遥
差模 EMI滤波器可以简化为如图 3所示的 CLC电
路来分别进行参数设计遥

根据图 3电路的频率响应可以得到差模 EMI
滤波器抑制噪声所需的截止频率 fc鄄DM袁req袁且应满足

fc鄄DM袁req =min fT伊 10- VDM袁req
60蓸 蔀 渊3冤图 1 差模 EMI滤波器拓扑

Fig. 1 Topology of differential鄄mode EMI filter
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图 3 差模 EMI滤波器等效模型
Fig. 3 Equivalent model of differential鄄mode EMI filter

图 4 插入损耗理论与实测曲线区别

Fig. 4 Difference between theoretical and measured
insertion loss curves

渊a冤未接入差模

渊b冤接入差模

式中院fT为通过 LISN测试得到的 EMI不符合电磁
兼容标准的最大的频率曰V DM袁req为 fT所需要的衰减
量渊dB冤加上 6 dB滋V的裕量遥差模 EMI滤波器的截
止频率计算公式为

fc.DM抑 12仔 12LDMCX1CX2RLISN袁DM
3姨 渊4冤

式中袁RLISN袁DM为 LISN的差模阻抗遥
根据式渊4冤即可确定差模 EMI滤波器的截止频

率大小袁进而确定滤波器的参数遥 此外袁根据图 3渊a冤
可以推导出未插入无源 EMI滤波器时差模输出的
电压表达式袁即

vDM1= isDMZsDM
ZsDM+RLISN袁DM

RLISN袁DM抑isDMRLISN袁DM 渊5冤
式中院isDM为差模噪声电流曰ZsDM为差模噪声阻抗袁
通常视为无穷大遥

根据图 3渊b冤可以推导出插入无源 EMI滤波器
后差模输出的电压袁并使用 s域渊复频域冤的复变量 s
表示为

vDM2= isDMRLISN袁DM /[2LDMCX1CX2RLISN袁DM s3+
2LDMCX2 s2+RLISN袁DM渊CX1+CX2冤s+1] 渊6冤

结合式渊5冤~式渊6冤可以得到差模 EMI 滤波器
的插入损耗增益 s域的表达式 GDM渊s冤袁即

GDM渊s冤 = vDM1渊s冤
vDM2渊s冤 = 2LDMCX1CX2RLISN袁DM s3+

2LDMCX2 s2+RLISN袁DM渊CX1+CX2冤s+1 渊7冤
差模 EMI滤波器的插入损耗如图 4 所示袁在

高频段由于寄生参数和元器件耦合效应的影响袁实
际测量的 IL与理论公式渊7冤所预测的结果有较大
的偏差遥

2 人工神经网络建模

根据第 1节所述袁 无源 EMI滤波器的特性可
以通过插入损耗来描述袁但是在其公式推导过程中
采用了较多如式渊4冤~式渊5冤所示的近似处理袁降低
了对无源 EMI滤波器建模的准确性遥
单纯通过公式推导和计算获得的插入损耗与

实际的测量值会有较大偏差袁而较大的滤波器插入
损耗误差将直接造成工程师为了获得满足电磁干

扰抑制性能要求的参数而进行反复迭代计算袁工作
效率低下且对工程师的经验依赖性较大遥 因此袁为
了提高工作效率并降低 EMI滤波器设计过程中对
工程师经验的依赖性袁 更好地预测无源 EMI滤波
器的实际插入损耗袁 降低预测值与实际值的误差袁
为 EMI滤波器的设计提供精确的指导并减少设计
时间袁本文将差模 EMI滤波器看作 1个黑箱袁通过
使用人工神经网络对差模 EMI滤波器的插入损耗
IL进行建模袁 实现 IL的精确预测袁 为后续的 EMI
滤波器设计提供可靠的性能指标遥
实现差模 EMI滤波器 IL人工神经网络模型建

立的步骤为

步骤 1 选取合适的输入和输出变量院 将差模
EMI滤波器看作 1个黑箱袁研究输入尧输出变量之
间的相互关系遥选取合适的滤波器参数作为神经网
络的输入尧输出变量遥在训练和预测过程中袁这些变
量将作为神经网络的输入和输出数据遥
步骤 2 样本数据集的建立院 样本数据集用于

训练和验证神经网络遥 根据步骤 1确定的输入尧输
出变量在实际的系统中使用测量仪器采集数据遥

L

N

+

-
vDM1 RLISN袁DM RsDM

isDM
DM噪声

L

N

+

-
vDM2
RLISN袁DM

RsDM

isDM
DM噪声

2LDM

CX1 CX2

150

100

50

0-10

理想模型
实际测量

102 103 104 105 106 107
频率/Hz

69



电 源 学 报 第 22卷

图 6 差模 EMI滤波器的 ANN模型
Fig. 6 ANN model of differential鄄mode EMI filter
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图 5 差模插入损耗数据采集平台

Fig. 5 Differential鄄mode insertion loss data
acquisition platform

步骤 3 神经网络的结构选取院 神经网络的结
构包括层数尧每层神经元数尧使用的激活函数类型袁
需要根据拟合非线性函数的特点及输入尧输出参数
的个数进行确定遥

步骤 4 训练神经网络院在训练过程中袁神经网
络从样本数据集中选取一部分作为训练数据集并

使用训练数据集进行学习袁优化其内部参数袁如权
重和偏差等袁以最小化预测误差遥

步骤 5 神经网络的预测院 将样本数据集中除
训练集外的其他数据作为神经网络模型的拟合效

果验证数据集袁 用于测试神经网络的拟合性能袁并
对预测结果进行分析遥
2.1 ANN输入和输出变量的确定

结合式渊1冤和式渊7冤可以得到共模和差模插入
损耗的表达式 ILDM袁即

ILDM= 20 lg渊||GDM渊s冤||冤 = f渊LDM袁CX1袁CX2袁f冤 渊8冤
根据式渊8冤可知袁ILDM是 LDM尧CX1尧CX2和 f的函数袁

因此可推断出院 无源差模 EMI滤波器的插入损耗
主要受电感尧电容和频率的影响遥然而袁插入损耗的
考虑一般是在 1个固定的频率范围袁相当于 1个常
量袁因此本文选择无源 EMI滤波器的电容 CX1尧CX2尧
和电感 LDM作为 ANN的输入变量袁 而输出变量则
为插入损耗 ILDM遥

针对差模 EMI滤波器的输入变量 CX1和 CX2袁
本文设计 5种候选方案袁分别为 0.10 尧0.22 尧0.47尧
1.00 尧2.00 滋F袁并针对差模电感 LDM设计 3种选择
方案袁分别为 30 尧70 尧100 滋H遥 为了更好地表征差
模插入损耗曲线袁本文将输出变量定义为频率范围
100 kHz耀30 MHz袁 并选择该频率范围内差模插入
损耗曲线中的 101个特征点作为神经网络的输出
变量遥
2.2 ANN样本数据集的建立

差模 EMI滤波器插入损耗采集平台如图 5所
示袁将差模 EMI滤波器看作 1个二端口网络袁通过
矢量网络分析仪 Bode 100按照图 5中方式进行链
接遥 通过对 3个输入变量 CX1尧CX2尧LDM候选方案进

行不同方案间的配对和组合袁 可以得出 75种组合
结果遥 测量过程中袁环境干扰或线路接触不良会导

致所采集的插入损耗曲线数据存在较大的尖峰干

扰袁 与其余大部分正常数据特征存在明显差异袁因
此需要剔除错误数据遥本文通过对测量曲线的评估
发现袁有 15组数据存在异常袁剔除这 15组异常数
据袁最终确定本文差模 EMI滤波器的 ANN样本数
据集大小为 60遥

2.3 ANN结构的确定
根据 2.1节分析确定本文模型输入变量的个

数为 3个袁 输出变量为插入损耗的 101个特征点袁
因此确定本文所提差模神经网络输入层和输出层

的数量分别为 3个和 101个遥 隐含层可以采用多
层袁也可以采用单层遥多隐含层由多个隐含层组成袁
同单隐含层相比袁多隐含层泛化能力强尧预测精度
高袁但训练时间较长遥 隐含层层数的选择需要综合
考虑网络的精度和训练时间袁而本文所针对的映射
问题较为简单袁因此采用仅有 3层的浅层神经网络
结构袁隐含层个数为 10袁其结构如图 6所示遥

矢量网络分析仪

RF输出 接收

BNC BNC
S11 S21

CX2CX1

LDM
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图 8 拟合效果最差结果

Fig. 8 Worst fitting results

图 9 训练集均方根误差

Fig. 9 Root mean square error of training set

图 7 ANN训练结果迭代
Fig. 7 Iterations of ANN training results

为了避免梯度消失和梯度爆炸问题袁增强神经
网络的表示能力与学习能力袁可以对神经元的激活
函数进行设置袁常用的激活函数有 Sigmoid尧Tansig尧
Purelin尧ReLU等遥本文所提出的隐含层和输出层采
用的激活函数分别为 Tansig和 Purelin袁 其激活函
数的表达式为

y= ex-e-xex+e-x Tansig
y = x Purelin

扇
墒
设设缮设设 渊9冤

2.4 ANN的训练
根据 2.3 节确定的神经网络袁 本文通过使用

MATLAB 2021a编程将其实现袁编程所使用的电脑
配置为 Intel渊R冤 Core渊TM冤 i7鄄4790 CPU尧16GB RAM遥
本文采用的浅层神经网络类型为反向传播 BP
渊back propagation冤网络袁是 1个 3鄄10鄄101的3 层结
构袁如图 6所示袁采用 Levenberg鄄Marquardt算法对
其进行训练遥 在电脑运行内存较充足的条件下袁该
算法可以更快地训练好神经网络袁设置最大的训练
迭代次数为 1 000袁训练停止目标为 1伊10-5遥 此外袁
神经网络的学习率是其重要的超参数袁在梯度下降
法中学习率的取值非常关键袁 取值过大则不会收
敛袁取值过小则收敛速度较慢遥 通过对不同的学习
率进行训练发现袁学习率取值为 0.1时能达到较好
的训练效果遥本文通过编程对所提神经网络模型进
行训练袁训练过程总共迭代了 12次袁耗时 3 s袁在第
6次时达到了最佳性能袁如图 7所示袁之后如果继续
迭代将可能导致过拟合现象发生遥 为了避免过拟合
现象的发生袁本文采用了 1种提前停止策略遥

为了更好地反应模型对数据的拟合度袁本文使

用决定系数 R2作为评价指标袁其表达式为

R2= 1-
n

i=1
移渊yi - y赞 i冤2

n

i=1
移渊yi - y軃i冤2

渊10冤

式中院yi为真实值曰y赞i为预测值曰y軃i为真实值的平均值遥
R2的取值范围为[0袁1]袁其值越接近于 1 则拟

合效果越好遥 将训练后的数据反归一化为真实数
值后袁计算得出 ANN训练的 R2=0.986 578袁未归一
化前的 R2=0.918 988遥图 8为神经网络预测模型拟
合效果最差的结果袁分析可知院本文所提神经网络
模型预测出的结果与真实的测量结果之间的拟合

程度良好袁并且在高频段时其拟合效果更好袁很好
地克服了传统插入损耗预测方法在高频段预测精

度差的缺陷遥 整体训练数据的拟合效果如图9所
示袁R2可达 0.94以上袁 说明该 ANN训练数据的拟
合效果较好遥

3 ANN模型验证

本文通过使用 5组未参与训练的数据来验证
所训练神经网络的有效性袁验证集误差采用均方根
误差 RMSE渊root mean square error冤进行评价袁拟合
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图 12 ANN总均方误差
Fig. 12 Total mean square error based on ANN

图 10 验证集反归一化后 R2最大与最小对应的插入

损耗预测结果

Fig. 10 Insertion loss prediction results corresponding
to maximum and minimum R2 after denormalization of

validation set

图 11 验证集均方误差

Fig. 11 Mean square error of validation set

渊a冤最大 R2=0.986 578

渊b冤最小 R2=0.947 28
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20
10 302520151050.1

频率/MHz

测量值
预测值

曲线如图 10所示遥可见院数据进行反归一化前的最
大 RMSE=0.612 3袁最小 RMSE=0.486 2袁均小于 1曰
数据进行反归一化后的最大 RMSE=11.596 1袁最小
RMSE=8.476 2遥 通过分析归一化前的数据可知袁本
文所提 ANN模型的误差均较小曰 归一化后的数据
虽然从数据层面上看较大袁但是真实的非线性拟合
效果较好遥

验证集的均方误差 MSE渊mean square error冤如
图 11所示袁 可见系数 R可达 0.97袁 拟合效果较好曰
ANN模型训练集与验证集的总 MSE如图 12所示袁
可见其MSE=0.970 12袁说明整体的训练效果明显遥

4 结论

本文所提使用人工神经网络预测差模 EMI滤
波器插入损耗的方法克服了传统方法依赖插入损

耗推导和参数 S描述的局限性袁且传统方法在高频
下往往具有较大的预测误差遥 基于 ANN的方法可
以准确预测 100 kHz耀30 MHz频率范围内的插入
损耗袁 并且通过使用 ANN模型能够实现零成本的
扩数据库曰 通过将数据库与抑制 EMI噪声所需要
的衰减需求进行匹配可以快速找到合适的 EMI滤
波器参数袁 为 EMI滤波器的参数设计与优化提供
有价值的指导遥

值得注意的是袁 本文中的 ANN建模专门针对
具有 CLC拓扑的差模 EMI滤波器袁 并且建立的模
型仅适用于此类特定的无源器件遥
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