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黄柯勋

1, 2
，吴松荣

1, 2
，向碧楠

1, 2
，徐 睿

1, 2
，涂振威

1, 2

（１. 磁浮技术与磁浮列车教育部重点实验室，四川 成都 610031；
2. 西南交通大学 电气工程学院，四川 成都 611756）

    摘  要 ：针对 IGBT 老化失效问题，提出一种基于遗传算法改进的小波神经网络时间序列预测方法。在分析

IGBT 失效原理的基础上，利用 IGBT 老化数据集，选取关断瞬时“集电极 - 发射极”尖峰电压为失效特征参数，

采用滑动时间窗法构建训练集与测试集，然后在 MATLAB 中搭建遗传算法改进的小波神经网络预测模型进行预测，

并与传统的小波神经网络预测模型对比分析。试验结果显示，遗传算法改进的小波神经网络预测方均误差为 0.017 1，
方均根误差为 0.130 9，平均绝对误差为 0.109 6，分别比传统小波神经网络预测模型降低了 0.005 7, 0.020 0, 0.064 0，
有效提升了 IGBT 时间预测的精度。
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Research on IGBT Sequentially Prediction Algorithm 
Based on Improved Wavelet Neural Network
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Abstract:  Aiming at the aging failure of IGBT, an improved wavelet neural network sequentially prediction method based on 
genetic algorithm was proposed. Based on the analysis of IGBT failure mechanism, with the IGBT aging data, the instantaneous 
collector emitter peak voltage was selected as the failure characteristic parameter, the training set and test set were constructed by 
the sliding time window method, and then the wavelet neural network prediction model improved by genetic algorithm was built in 
MATLAB for prediction, which was compared with the traditional wavelet neural network prediction model. The experimental results 
show that the mean square error of the improved wavelet neural network is 0.017 1, the root square mean error is 0.130 9, and the 
average absolute error is 0.109 6, compared with the traditional wavelet neural network prediction model, they are reduced by 0.005 7, 
0.020 0 and 0.064 0 respectively, which effectively improves the accuracy of IGBT sequentially prediction.
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0  引言

绝缘栅双极型晶体管 IGBT 作为中大功率电力电

子装置的主导型器件，综合了功率场效应管和双极型

功率晶体管的特点，具有驱动功率小、开关速度快等

优点
[1]
。近年来，随着我国城市轨道交通飞速发展，

IGBT 在轨道交通中的应用也日益广泛。调查显示
[2]
，

应用 10 年以上的牵引变流器故障率会急剧上升，严重

威胁线上机车运行安全，而 IGBT 模块失效是变流器故

障的主要原因。IGBT 模块的剩余使用寿命 (remaining 
useful life, RUL) 预测，对于减少牵引变流器故障，确

保城轨交通列车安全运行尤为关键。准确地预测 IGBT
使用寿命，可以有计划地对城轨列车进行检修和维护，

有效提升城轨交通系统运维智能化。因此，IGBT 寿命

预测技术成为当前研究热点，而时间序列预测作为寿

命预测技术中的重要分支，得到广泛关注。

目前，IGBT 寿命预测技术包括基于原理模型的方

法和基于数据驱动的方法
[3]
。基于原理模型的方法从

模块的设计参数、材料性质、物理结构等方面进行建模。

基于应变的模型 Coffin-Mason 方程，已广泛应用于在

热机损伤条件下键合线健康状况的研究
[4]
；Sasaki[5]

等

通过低于 30 ℃条件下的温度循环建立了一种基于损伤

方法的模型。原理模型的建立需要以大量试验或有限

元分析为基础，建模复杂
[6]
，并且由于 IGBT 模块物理

层面的差异，通用性较差。时间序列预测多采用数据

驱动的方法，而数据驱动的方法由于其快速性、通用

性、少信息要求性等优点，成为目前 IGBT 寿命预测技

术的发展方向。Alghassi 等 [7]
以 IGBT 集射极导通压降

为特征参量，建立基于时间延迟神经网络的预测模型，

预测性能良好；白梁军等
[8]

对模型中的噪声进行自回

归条件异方差分析，并将之反馈到老化模型中，通过

GARCH 模型实现了预测模型的及时更新，但预测精度

有所欠缺；刘子英等
[9]

采用 Elman 神经网络建立时间

序列预测模型并与 GRNN 模型进行对比，提高了预测

精度，但存在动态系统适应能力不足的问题。

本文针对以上模型存在的问题，提出将基于遗

传算法 (genetic algorithm, GA) 改进的小波神经网络

(wavelet neural network, WNN) 应用于 IGBT 时间序列

预测，利用小波神经网络在处理时间序列数据上的优

势，提高预测的准确性与精度。

1  IGBT 失效原理

IGBT 模块封装结构如图 1 所示，模块由多组芯片

并联组成，芯片焊接在氮化铝陶瓷衬板上，陶瓷衬板

再焊接在铜底板上，不同结构之间通过焊料层连接，

芯片间的连接和芯片与电极间连接通过铝制键合线焊

接而成，电极通过铜排焊接引出，铜底板与塑料管壳

之间填充硅胶实现电气隔离
[10]

。从 IGBT 封装结构可

以看出，其内部工艺复杂，制造时的工艺缺陷或使用

中的恶劣工况都可能导致器件失效或寿命缩短。

IGBT 的失效类型可分为芯片级失效和封装级失效
[11]

。芯片级失效是一种瞬发过程，是芯片内电压或电

流超出阈值导致的芯片瞬间损坏，无法提前预测；封

装级失效是一种逐渐老化失效的过程，故障可以提前

预测。IGBT 模块由多层不同材料组成，不同的材料具

有不同的热膨胀系数
[12-13](thermal expansion coefficient, 

CTE)，如表 1 所示。在实际的工作过程中，模块内部

温度波动大，各层材料在热应力的反复冲击下产生形

变，特别是在键合线与芯片、芯片与焊料层的连接处

会受到很大的热机械应力冲击
[14]

，经过长期的积累，

会导致键合线脱落、断裂以及焊料层出现裂纹、空洞

等现象，这是 IGBT 模块失效的主要形式。与工业用

IGBT 相比，轨道交通用 IGBT 模块运行环境更为复杂，

应用中承受的电应力、温度波动与机械冲击都更为剧

烈
[15]

，因此老化失效情况也更加普遍。

2  IGBT 老化数据与特征参数选取

2.1  老化数据获取

IGBT模块在正常工作情况下寿命可达 10年以上，

期间老化数据量庞大且难以获取。为了获得试验用老

化数据，需要采取加速老化试验的方法。本文使用的

IGBT 老化数据集来源于 NASA PCoE 研究中心进行的

热循环加速老化试验。试验选用型号为 IRG4BC30K 的

IGBT 模块，在器件栅极处施加方波电压进行导通控制，

PWM 占空比为 40%，开关频率为 10 kHz，封装温度

为260~270 ℃，栅极驱动电压为10 V。试验测量了集“电

极 - 发射极”电流、“集电极 - 发射极”电压、门极电

压、包装温度等参数，在 172 min 的老化过程中共采集

到 418 组数据，每组数据包含 10 万个采样点。

图 1 IGBT 模块封装结构

Fig. 1 Internal structure of IGBT module

表 1 IGBT 不同层的热膨胀系数

Table 1 CTE of different layers of IGBT

材料

CTE/(10-6·℃-1)
铝键合线

22.0
硅芯片

3.0
焊料层

28.0
陶瓷衬板

7.0
铜底板

17.5
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2.2  失效特征参数选取

IGBT 模块寿命周期较长，在早期运行过程中失效

特征不明显，但随着使用时间的加长，其老化特征参

数会按照一定的趋势变化，通过观察与分析这些参数

的变化趋势就可以预测器件的剩余使用寿命
[16-18]

。关

断时间、“集电极 - 发射极”电压、导通阈值电压、

稳态热阻等参数都可用作失效特征参数。观测 NASA 
PCoE 中心的加速老化数据集，发现老化试验开始与结

束时集射极尖峰电压差异较大，通过编写 MATLAB 程

序将每组数据的尖峰电压值提取出来，共获得 418 个

数据，尖峰电压值采样周期的变化情况如图 2 所示。

由图 2 可知，随着 IGBT 模块的老化，“集电极 -
发射极”尖峰电压不断降低，到老化过程结束时，“集

电极 -发射极”尖峰电压已从最高的25.47 V降低至7.5 V，

因此本文选择集射极尖峰电压作为预测模型的特征参数。

3  WNN 预测模型

3.1  传统 WNN 预测模型

WNN 是 BP 神经网络的一种变体，将小波基函数

作为隐含层节点的传递函数，信号前向传播的同时误

差反向传播。WNN 综合了小波分析和神经网络在处理

非线性时间序列问题的优势，避免了 BP 神经网络易陷

入局部最优的问题
[19]

。WNN 的拓扑结构如图 3 所示。

图 3 中，X1, X2, X3 为 WNN 的输入参数，Y1, Y2, Y3

为预测输出，ωij, ωjk 为 WNN 权值。当输入信号序列为

xi(i=1, 2, …, k) 时，隐含层输出计算公式为

     j=1, 2, …, l                  (1)

式中：h(j) 为隐含层第 j 个节点输出值；ωij 为输入层与

隐含层的连接权值；bj 为小波基函数 hj 的平移因子；αj

为小波基函数的伸缩因子；hj 为小波基函数。

输出层计算公式为

                                                (2)

式中：ωjk 为隐含层到输出层权值；l 为隐含层节点数。

本文所使用的小波基函数为 Morlet 小波基函数，

其公式为

                                                (3)

传统 WNN 预测模型采用梯度修正法修正网络权

值和小波基函数参数，从而使小波神经网络预测输出

不断逼近期望输出。

3.2  GA WNN 预测模型

GA 是一种模拟自然界遗传机制和生物进化论而

成的并行随机搜索最优化方法，收敛速度较快
[20]

，在

WNN 的参数优化上具有较大优势。GA 优化 WNN 预

测模型的建模与测试流程如图 4 所示。

GA WNN 预测的主要步骤如下：

第 1 步：数据预处理。预测模型获取 IGBT“集电

极 - 发射极”尖峰电压数据，采用滑动时间窗方法对数

据进行处理，构建自相关性时间序列数据样本集。数

据样本集共有 418 个瞬态数据，将每 5 个连续数据作

为输入，之后的 1 个数据作为输出，共获得 413 个数

据样本组。其中前 350 组数据用于训练，后 63 组数据

用于测试，以此判断神经网络模型的预测精度。

第 2 步：WNN 模型初始化。WNN 预测模型随机

图 2 IGBT 关断瞬时“集电极 - 发射极”尖峰电压退化曲线

Fig. 2 IGBT turn-off transient collector-emitter spike voltage 
degradation curve

图 3 WNN 拓扑结构

Fig. 3 Wavelet neural network topology

图 4 GA 优化 WNN 预测模型测试流程

Fig. 4 GA optimizes wavelet neural network process
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获取一组初始权值与小波基函数参数。

第 3 步：GA 优化 WNN 权值与参数。GA 获取网

络初始值，首先编码，然后构建适应度函数并进行遗

传操作，最后计算适应度值并判断是否满足算法结束

条件，若已满足条件则将最优权值与参数赋予 WNN
预测模型，否则继续进行遗传操作。

第 4 步：GA 改进 WNN 模型训练预测。WNN 利

用最优权值与参数对 IGBT“集电极 - 发射极”尖峰电

压训练集进行训练，迭代进化到达 1 000 个周期后利用

测试集进行测试。

GA 优化的 WNN 模型可以有效避免传统模型进化

缓慢，并且容易陷入局部最小的问题，能够更好地适

应 IGBT 老化数据波动较大的情况，进而提高预测的准

确性与精度。

4  验证分析

4.1  模型训练

在 MATLAB 中分别搭建 WNN 预测模型和 GA 
WNN 预测模型。模型参数设置如表 2 所示。

使用 WNN 预测模型和 GA WNN 模型分别对处理

后的 IGBT“集电极 - 发射极”尖峰电压数据进行训

练，训练批量大小为 350，初始学习概率为 0.001。GA 
WNN 模型适应度曲线如图 5 所示。GA 适应度值在第

15 次进化时达到最小并保持稳定。

绘制训练过程中的损失函数曲线可以直观地观察

到模型的迭代过程。图 6 为改进前后的预测模型在训

练过程中对应的损失函数曲线，图 6(a) 和图 6(b) 分别

为 WNN 训练损失函数和 GA WNN 训练损失函数。由

图 6 可知，二者都在迭代次数达到 700 次后趋于稳定，

WNN 训练损失函数值降为 0.418 3，GA WNN 训练损

失函数降为 0.395 6，且损失函数曲线更加平滑。从损

失函数的收敛情况可以看出，GA WNN 预测模型训练

效果更加理想。

4.2  优化前后模型预测结果对比

模型训练完成后，使用测试集进行模型预测效果

测试。图 7 为优化前后 WNN 预测模型预测结果，图 8

表 2 预测模型参数设置

Table 2 Predictive model parameter settings

项目

输入神经元 / 个
输出神经元 / 个
隐含神经元 / 个
迭代次数 / 次

种群规模

交叉概率

变异概率

WNN
5
1
10

1 000

GA WNN
5
1
10

1 000
10
0.4
0.3

图 5 遗传算法适应度曲线

Fig. 5 Genetic algorithm fitness curve

(b) GA WNN
图 6 优化前后的 WNN 预测模型损失函数曲线

Fig. 6 Loss function curve of WNN prediction model
before and after optimization

(a) WNN

(b) GA WNN
图 7 优化前后 WNN 预测结果

Fig. 7 WNN prediction results before and after optimization

(a) WNN
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为优化前后 WNN 预测模型预测误差。

由图 7(a) 与图 8(a) 可知，WNN 在波形后期剧烈

波动处拟合效果较差，且在某些节点处预测误差较

大，例如在第 12 个采样点和第 15 个采样点误差达

到 -0.4，而在第 41 和 63 个采样点误差达到 0.4。由

图 7(b) 与图 8(b) 可知，GA WNN 对曲线拟合效果优于

WNN，在波形后期实际电压剧烈波动处的预测误差也

更小，预测精度有所提升。

4.3  优化前后模型预测性能分析

为了便于对比 GA 优化前后 WNN 模型的预测性

能，对预测结果进行量化。本文中的 IGBT 寿命预测

问题属于回归分析，选用回归预测指标对结果进行分

析
[21]

。采用平均绝对误差 EMAE、方均误差 EMSE 和方均

根误差 ERMSE) 评估预测性能。EMAE 反映预测误差的大

小，EMSE 反映预测值与真实值的差异程度，ERMSE 反映

预测的精密度。这些评价指标值越小，则预测性能越好，

其表达式如下：

                                                   (4)

                                                (5)

                                           (6)

式中：y 为真实值； 为预测值；n 为预测样本个数。

2 种模型的预测性能如表 3 所示。

(b) GA WNN
图 8 优化前后 WNN 预测误差

Fig. 8 WNN prediction error before and after optimization

(a) WNN

由表 3 可知，GA WNN 模型预测的 EMAE, EMSE, RMSE

分别比 WNN 模型降低了 0.057 0, 0.020 8, 0.063 9，GA 
WNN 模型预测精度明显优于 WNN 模型，说明遗传算

法的引入可以更好地实现 IGBT 寿命预测。

5  结语

针对 IGBT 寿命预测问题，本文提出一种基于 GA
优化的 WNN 时间序列预测方法。该方法能够有效解

决原始数据波动大的问题，更好地拟合预测曲线。根

据 NASA PCoE 研究室提供的老化数据集，并选取合适

的特征参数，搭建 GA WNN 预测模型并与 WNN 预测

模型进行对比。结果表明，遗传算法优化后的模型具

有更高的预测精度，有利于 IGBT 设备的运行状态评估

与寿命预测。
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