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연구개요
I. Introduction

연구 배경 기존 연구 문제점

연구 목표

• 아날로그 회로는 설계자의 직관

과 노동 집약적인 작업이 필요함

• 인공지능 기술이 발전하며 딥러

닝과 강화학습을 활용한 학습 적

용이 중요해짐. 

• 아날로그 회로 설계의 복잡성

• 기존 강화학습 알고리즘의 한계

• 학습 데이터 부족

• 병렬 처리의 제약

• 딥러닝과 강화학습을 이용하여 회로 설계를 자동화하고 나아가 더 

빠르고 안정적으로 목표 스펙을 달성하는 알고리즘을 개발



회로 최적화 개요 
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Human Designed 회로

❑ AI 알고리즘 기반의 자동 파라미터 조정에 앞서, 설계 지식을 바탕으로 목표 사양에 맞춰 파라미터 크

기를 수동으로 조정하여 완성한 회로 설계

II. Circuit Design

VDD = 3.6V 

IREF = 10uA



알고리즘
III. SMART – DQN Algorithm

• Off-policy, Model-free인 DQN과 DDPG 알고리즘이 효율적

• 이산 공간을 탐색하는 DQN 알고리즘이 연속 공간을 탐색하는 DDPG 알고리즘보다 효과적

• DQN (Deep Q Network): Off policy로 동작하는 딥러닝과 강화학습을 결합한 알고리즘

• SMART-DQN (Success Memory And Regeneration-set Training DQN): 기존 알고리즘에 success 

memory 와 regeneration-set 을 도입한 알고리즘
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Process
III. SMART – DQN Algorithm
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III. SMART – DQN Algorithm

Success Memory & Regeneration-set Training

• 문제: 아날로그 회로설계는 성공 경험이 아주 드물게 발생하는데, 이를 임의 추출하여 사용

하는 경우 학습이 지연됨

• 알고리즘: 일반 메모리와 성공 메모리를 분리함. 초기 탐험 시에 목표 스펙을 만족하는 설계 

경험을 성공 메모리에 저장하고 학습에 이용
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• 문제: 시뮬레이터는 순차적인 특성을 가지므로 이것은 회로 설계와 AI의 co-design 시에 엄청난 

bottle-neck으로 작용

• 알고리즘: 성공 데이터와 일반 데이터를 불러와 설계 상태의 차이와 성공 상태의 보상으로 시뮬

레이션 없이 가상 데이터를 만듦
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Success 
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Regeneration-set ( S1  ,  Actionnew ,  S2*  ,  Reward)

S2* - S1



SMART - DQN

• 연구 성과:

① 원래 시뮬레이션은 순차적으로 진행되지만, 가상 

데이터를 계속 생성하므로 병렬 시뮬레이터가 작

동하는 효과 발생 -> 학습 속도 대폭 향상

② 성공 방향에 대한 가이드라인을 제시하여 학습 안

정성 증가

③ 이전 시뮬레이션에만 의존하여 발생하는 데이터 

부족 문제를 해결

III. SMART – DQN Algorithm



시뮬레이션 결과

IV. Result & Novelty



SMART – DQN performance 비교
IV. Result & Novelty



논문 비교

Reference : 머신 러닝 기법을 이용한 아날로그 회로 설계 최적화 (2022년 융합전자공학부 졸업작품 최우수상작)

① 설계 변수 2배 증가 및 환경 복잡도 증가

② SMART-DQN 을 이용하여 시뮬레이션 횟수 대폭 감소

③ Running Time 대폭 감소

④ 빠른 학습과 안정적인 수렴을 통해 회로 최적화 성능 대폭 증가

IV. Result & Novelty



학술대회

❑대한전자공학회 추계학술대회 학부생 논문 경진대회

❑ International Conference on Electronics, Information, and 

Communication (ICEIC) 2025
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결론

▪ SMART-DQN 알고리즘을 적용하여 기존 강화학습 알고리즘보다 

빠르고 안정적인 학습을 통해 회로 파라미터를 효과적으로 최적화

▪ 시뮬레이터 병렬 동작 구현으로 회로 설계 강화학습의 병목 완화

▪ 기존 DQN 알고리즘에 비해 10배 이상의 learning 속도 향상 및 성

공률 증가

▪ FoM(Figure of Merit) 수동 설계보다 5배 이상 향상

V. Conclusion



Q & A
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회로 최적화 개요 

① Xschem을 활용하여 회로 설계

② 설계된 회로의 Spice파일을 python으로 연결

③ Target specification을 고려하여 구성된 Reward 

함수를바탕으로 회로 최적화

④ SMART-DQN 알고리즘으로 파라미터를조정하

며 강화학습

⑤ 1회의 에피소드 동안(시뮬레이션 20번) 모든 시뮬

레이션이 목표에 도달하는 방향으로 학습 

VI. Appendix
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2단 연산 증폭기

Gain
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Phase Margin & Compensation method

oscillate stable
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SMART – DQN performance 비교 설명

▪ Success memory와 Regeneration-set Training(SMART)이절반 이상 포함되어 있을 경우 

학습 성공률이 약 10.6배 향상하였다.

▪ 일반 DQN 알고리즘은 학습이 되지 않거나 수렴하지 못하며 불안정성을 보인 반면, SMART-

DQN 으로 학습한 것은 10배 이상의 속도를 보이며 최적화된 지점으로 수렴한다. 

▪ 한 에피소드는 20번의 시뮬레이션으로 구성되고, Target specification은 20번의 시뮬레이션

에서 모든 목표 스펙을 만족한 경우를 의미한다. 

▪ 일반 DQN의 경우 변수가 많고 복잡한 환경에서 Target specification 에 도달하지 못했다.

VI. Appendix



Hyperparameter
VI. Appendix



검증
VI. Appendix
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Reward Graph Comparison

SMART - DQNGeneral RL algorithm

(PPO)

General DQN

VI. Appendix

• 아날로그 회로 설계에서 정책을 학습하는 것은 무의미함. 따라서 최적의 Q-value를 찾아가는 DQN알고리

즘이 탐색 측면에서 우수함

• 일반 DQN 알고리즘은 학습이 제대로 되지 않거나 불안정함. 따라서 SMART-DQN을 사용하면 안정적으로 

수렴하며 최적화되는 경향을 보임.



코드 구현

VI. Appendix

Top Level

✓ Main.py: control unit

Low Level

✓ Reader.py

• Read and write data from csv

✓ Spicekernel.py

• Run simulation with Ngspice

✓ Circuit.py

• Read spice and connect with python

✓ Designer.py

• Designing parameter

✓ CircuitEnv.py

• Custom environment

✓ DQNAgent.py

• SMART-DQN algorithm



Simulation Environment

❑ Simulation Environment Setup

• Ubuntu-based setup using WSL with essential circuit design tools like xschem, open pdks, and 

ngspice.

❑ Python-Based Optimization Framework

• Deep reinforcement learning implemented in Python with PyTorch to optimize circuit 

parameters.

❑ System Integration for Efficient Simulation

• Seamless integration of Python with xschem and ngspice for real-time simulation and 

optimization.

❑ Hardware Setup

• Intel i7-12th Gen CPU and an NVIDIA RTX 3070 GPU for accelerated computation.

VI. Appendix
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