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基于退化相似性的变应力工况下 IGBT寿命预测方法
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（1.中国科学院电工研究所 高密度电磁动力与系统全国重点实验室，北京 100190; 2.中国科学院大学，北京 100049）

摘 要：为了实现动态变化工况下绝缘栅双极晶体管（ IGBT）特定个体的实时可更新寿命预测，提
出一种解析寿命模型与基于相似性的数据驱动模型融合的变应力工况剩余使用寿命预测方法。 首
先，通过恒定应力功率循环试验建立器件的一维解析寿命模型，基于解析寿命模型实现了不同应力
工况下的损伤等效。 随后，基于退化相似性实现了对特定个体退化轨迹的剩余寿命预测，并采用灰
狼优化算法（GWO）对退化相似性模型参数进行优化。 最终，通过一组变应力加速试验验证所提方
法的有效性。 结果表明，该方法能够实现变应力工况下基于器件个体退化状态的寿命预测，与现有
解析寿命模型方法相比，显著提高了预测的准确性。
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Method for remaining useful life prediction for IGBTs under variable
stress conditions based on similarity of degradation
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Abstract：To achieve real-time up-datable lifetime prediction of specific insulated gate bipolar transistor
（IGBT） individuals under dynamically changing working conditions， a remaining useful life prediction
method under variable stress conditions combining analytical lifetime model and data-driven model based
on similarity was proposed. Firstly， a one-dimensional analytical lifetime model of the device was estab-
lished through constant stress power cycling tests， and damage equivalence under different stress condi-
tions was realized based on the analytical lifetime model. Subsequently， the remaining useful life predic-
tion of specific individual degradation trajectories was achieved based on degradation similarity， and the
parameters of the degradation similarity model were optimized using the grey wolf optimization （GWO） al-
gorithm. Finally， effectiveness of the proposed method was verified through a set of variable stress accel-
erated tests. The results show that the method can achieve lifetime prediction based on the degradation
state of individual devices under variable stress conditions and significantly improves the prediction accu-
racy compared with the existing analytical lifetime model methods.
Keywords：insulated gate bipolar transistors; lifetime prediction; analytical lifetime model; degradation
similarity; grey wolf optimization; variable stress conditions



0 引 言

功率半导体器件是实现电能变换的核心器件，
被广泛应用到智能电网、高速铁路牵引、工业变频、
新能源汽车等领域，其可靠性是影响电力电子系统

可靠性的关键因素。 研究表明，在电力系统中，由功

率半导体器件引起的失效占总体失效原因的

21% [1]。 根据一项针对 2017 年至 2023 年涉及到

23 个国家陆上和海上运行的风机故障数据的统计

分析结果，功率器件失效是导致风电变流器故障的

最主要原因[2]。
功率半导体的失效模式可以分为随机失效和老

化失效[3]。 其中，随机失效通常是由使用或设计不

当引起，可以通过增加保护电路、优化系统及器件设

计和改进制造工艺等措施降低失效风险。 器件发生

老化失效的主要原因在于多层封装材料在交变热应

力作用下的疲劳，焊接层疲劳开裂和键合线脱落是

两个主要的表现形式[4]。 器件的老化失效进程伴

随其应用的整个生命周期，必然发生。 因此，针对功

率器件的老化失效机理进行健康状态评估和剩余使

用寿命（remaining useful life，RUL）预测对于降低电

力电子系统非计划停机风险、实现长期安全可靠运

行尤为关键。
功率器件的老化过程通常会导致电热参数的变

化，通过外部特性参数的测量可以间接评估功率器

件的健康状态，这些能够反映健康状态的特性参数

称为退化表征量或者老化指标[5]。 文献[6]从在线

测量、校准、通用性、准确性、线性和灵敏度 6 个维度

对 VCE（on）、IC、VGE、VGEth、IC、ton / toff等 IGBT 的电气参

数进行比较分析，认为导通压降 VCE（on）是表征器件

健康状态的优选参数。 然而，由于导通压降同时受

到电流、结温等芯片工况的影响随时变化，由老化引

起的导通压降轻微上升通常会被工况变化引起的导

通压降变化而掩盖。
功率器件寿命预测通常可以分为解析寿命模型

和数据驱动模型 2 种方法。 解析寿命模型一般是通

过拟合加速寿命试验得到的数据来建立功率器件失

效前热循环次数即循环寿命 Nf与电热应力之间的

解析表达式，这些常见的电热应力包括结温变幅、结
温均值、加热时间和电流等[7]。 解析寿命模型方法

通过系统仿真或在线监测得到结温，通过雨流计数

进行应力统计作为解析寿命模型的输入，最后通过

计算累积损伤获得对应工况下的预期寿命[8 - 10]。
解析寿命模型系数的值通常因器件结构、工艺而

异[11]，解析寿命模型的寿命预测结果为同一型号产

品在某一可靠度 /失效概率下的预期寿命。 损伤累

积可以将基于解析模型的寿命预测拓展到变应力工

况。 文献[12]对基于解析寿命模型和损伤累积原

理得到的变应力工况下的 IGBT 模块预期寿命进行

试验验证，2 个样品的寿命真值分别落在 B1 ～ B10
（即失效概率为 1% ～10% ）和 B10 ～ B20（失效概率

为 10% ～20% ）的预期寿命区间内。
基于数据驱动寿命预测方法针对同类产品老

化过程中退化表征量的全生命周期测量数据建立数

据驱动模型，然后结合特定产品或系统的实际运行

监测数据，实现针对具体个体的寿命预测。 文

献[13]将采用贝叶斯优化的长短期记忆神经网络

（long short-term memory，LSTM）用于 IGBT的寿命预

测，文献[14]将 VCE（on）退化数据视作一个非平稳时

间序列，并基于 GARCH模型实现了 IGBT模块退化

曲线的回归分析。 文献[15]利用双指数模型对 IG-
BT模块的退化趋势进行建模，并采用粒子滤波

（particle filter，PF）方法实现模型系数的递推与更

新。 与解析模型方法相比，数据驱动方法是真正能

实现针对特定个体且能够根据监测数据更新预测结

果的寿命预测方法。 然而，由于功率器件老化过程

中键合线会突然脱落，现有的基于退化趋势性建模

和回归预测的方法难以对键合线突然脱落引起的退

化表征量的跳变和非线性特征进行准确建模和预

测。 此外，产品的退化速率与所承受的应力水平密

切相关，现有使用数据驱动模型对功率器件进行寿

命预测研究中，往往基于同型号产品的恒定应力加

速试验，并未在数据驱动模型中实现变应力条件建

模，与真正满足对实际动态变化工况下的功率器件

特定个体的实时可更新的寿命预测的应用需求相距

甚远。
基于相似性的 RUL 预测方法是一类新兴起的

寿命预测方法，通过将当前个体与历史样本的全生

命周期退化数据进行相似度匹配，寻找出最为相似

的样本作为参考，预测当前样本的 RUL[16]。 与其他

数据驱动方法相比，其不同点在于基于相似性的寿

命预测方法不需要对产品进行退化趋势性建模即可

提供预测结果，特别适用于历史样本数据较为充分

且退化趋势不确定性较大的情况。 与其他数据驱动

方法相同的是，基于相似性的 RUL预测方法同样针

对同类产品相似工况，其建立的寿命预测模型无法

解决变化工况下的寿命预测问题。
本文通过老化机理分析，提出与电流和结温无
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关的退化表征量，通过实施功率循环试验建立 IGBT
模块的解析寿命模型，获得全生命周期的退化表征

量曲线作为退化轨迹。 提出一种融合解析寿命模型

与数据驱动模型的 IGBT 寿命预测方法，可实现变

应力工况下 IGBT的寿命预测。 该方法首先利用解

析寿命模型对不同应力条件下的损伤进行等效处

理，随后通过相似性分析构建寿命预测模型，以预测

IGBT的 RUL。 并随着监测数据的累积动态更新预

测结果，实现对特定个体的 RUL预测。

1 IGBT退化特性提取

1. 1 功率循环试验

为了获得功率器件的全生命周期退化特性数

据，选取某国产 450 A / 1 200 V半桥封装 IGBT模块

作为实验对象实施功率循环老化试验，试验条件如

表 1 所示，模块样品和试验设备如图 1 所示。 测试

过程中，被测样品被安装在水冷板上，通入一定占空

比的大电流 IC，使结温 Tj在大电流导通时间 ton内升

温到预期最大结温 Tjmax，然后通过水冷使得器件在

大电流断开时间内降温至最小结温 Tjmin，由此产生

结温的周期性变化即 ΔTj。 Tjmean是指最大结温与最

小结温的平均值，即 Tjmean = （Tjmax + Tjmin） / 2。 其中，
结温 Tj使用小电流法获得，即在大电流断开时间内

给样品通入小电流 Im = 100 mA，并测量小电流压

降，根据事先标定好的小电流压降与结温的关系将

小电流压降转化为大电流断开到大电流重新导通前

的结温变化。 试验过程中大电流保持不变，对每个

循环周期大电流切断前的大电流导通压降 VCE（on）以
及最大结温 Tjmax进行采集，作为每个样品的过程监

测数据。 同时为了解测试过程中样品焊层老化情

况，在试验前后通过热测试获取模块的瞬态热阻抗

曲线。 并依据 JEDEC 标准 JESD 51 - 14[17]使用瞬

态热阻抗曲线计算得到了模块的结构函数，结构函

数反映了散热系统从热源到环境全部的热阻及热容

特性[18]。

表 1 功率循环试验条件

Table 1 Power cycling test conditions

试验序号 Tjmax / ℃ ΔTj / ℃ Tjmean / ℃ IC / A ton / s

1 150 100 100 450 1. 2

2 140 80 100 450 1. 0

3 130 60 100 400 1. 0

图 2 给出了 IGBT模块在功率循环实验前后结

构函数测试结果，从测试结果可以看出，模块结到壳

部分的阻容特性基本不变，即模块结壳热阻未发生

显著变化。

图 1 IGBT模块样品和功率循环实验设备

Fig. 1 IGBT module sample and the power cycling test
equipment

图 2 功率循环试验过程中的 IGBT模块结构函数

Fig. 2 IGBT structure function during power cycling

图 3 给出了 IGBT 模块样品大电流导通压降

VCE（on）变化情况，并采用了小波去噪方法对原始测

量数据进行滤波处理。 通过导通压降的变化曲线可

以看到，在试验早期，VCE（on）随着循环次数的增加上

升，然后趋于平缓增长;当发生键合线脱落时，
VCE（on）会产生跳变，一次或几次跳变后急剧增长直

至 IGBT失效。 然而 VCE（on）不仅受到老化状态的影

响，还与电流及结温相关。 要在变化的运行工况下

实现退化表征与寿命预测，有必要在进行老化机理

分析的基础上，将老化引起的退化特性与工况参数

解耦，建立与工况参数无关、只与老化有关的退化表

征量。
1. 2 老化机理分析

导通状态下 IGBT可简化为一个 PiN 二极管与

一个工作在线性区的 MOSFET的串联结构[19]，其大

电流输出特性可以近似表示成门槛电压与大电流通

流引起的导通电阻上压降的叠加，如图 4 所示，即
VCE（on） = VCE0 + RCEIC。 （1）
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式中：VCE0是门槛电压;RCE是导通电阻;IC是集电极

导通电流。

图 3 功率循环试验过程中的 VCE（on）
Fig. 3 VCE（on） during power cycling

图 4 IGBT输出特性

Fig. 4 Output characteristic of IGBTs

导通电阻 RCE由芯片电阻 Rchip、键合电阻 Rbond、
DBC敷铜电阻 Rcopper以及功率端子电阻 R terminal组
成，即

RCE = Rchip + Rbond + Rcopper + R terminal。 （2）
在功率循环过程中，交变热应力集中于功率芯

片区域。 键合线与芯片接触界面由于热失配产生微

裂纹，随着裂纹扩展直至键合线逐渐脱落，引起键合

电阻 Rbond增大[5]，从而导致导通电阻 RCE增加。 同

时有研究表明，式（1）中门槛电压 VCE0的值与功率

器件封装老化程度无显著相关性[19]。
1. 3 退化特性表征

根据老化机理分析，可以得到与老化相关的导

通电阻变化量的表达式为

ΔRCE = ΔVCE（on） / IC。 （3）
式中： ΔVCE（on） 是导通压降变化量; ΔRCE 是对应的

导通电阻变化量， ΔRCE 与电流无关，但与结温相关。
文献[20]中，将导通电阻变化量与结温的关系

表示为

ΔRCE（Tj） = ΔRCE0（1 + kRTj）。 （4）
式中： ΔRCE0 是 0 ℃下的导通电阻变化量;kR是导通

电阻温度系数，铝键合线的电阻率温度系数为

0. 004 29 / ℃;Tj是芯片温度; ΔRCE（Tj） 是 Tj下的导

通电阻变化量。
由于不同结温下获得的导通电阻变化量无法直

接比较，在得到导通电阻温度系数的值后，可以使用

下式将不同结温下获得的导通电阻温度系数折算到

同一参考结温下，即

ΔRCE（Tjr） = ΔRCE（Tj）
1 + kRTjr
1 + kRTj

。 （5）

式中：Tj是实测结温; ΔRCE（Tj） 是实测结温下计算

得到的导通电阻变化量;Tjr是参考结温; ΔRCE（Tjr）
是参考结温下的导通电阻变化量，该参数与电流和

结温无关，且能够作为退化表征量。
本文选取 Tjr = 100 ℃作为参考结温，首先，按照

式（3）计算得到功率循环过程中的导通电阻变化

量，然后按照式（5）将导通电阻变化量折算到参考

结温下的导通电阻变化量，最后，得到表 1 中 3 组功

率循环实验过程中 IGBT 样品在参考温度下的导通

电阻变化量的退化曲线，如图 5 所示。

图 5 功率循环过程中导通电阻变化量曲线

Fig. 5 On-resistance variation during power cycling
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图 5 中每个子图的 6 条导通电阻变化量曲线反

映了每组试验的 6 个样品的导通电阻变化量随着循

环次数的增加而逐渐增长的过程：循环次数的增加

给键合线与芯片接触界面造成了疲劳损伤，导通电

阻逐渐增大，最终器件失效。 3 组功率变换试验应

力水平越大，失效循环次数越少。 每组试验的 6 个

样品的失效循环次数在量级上基本相近，但由于存

在样品的个体差异性，也有一定的分散性，每个样品

导通电阻增大的幅度和过程并不完全一致。

2 基于累积损伤的参考退化轨迹提取

2. 1 解析寿命模型

功率循环试验结果可以用来拟合功率器件的功

率循环解析寿命模型。 按照包含的输入变量的数量

由少到多的顺序，常用的解析寿命模型包括 Coffin-
Manson模型[21]、Lesit模型[22]和 Bayerer模型[23]等。
由于解析寿命模型的关键系数是基于大量试验得到

的，虽然使用更多的输入变量能降低模型的不确定

性，但是模型复杂性的增加使得模型的建立需要更

大的样本容量和更多的试验，从而导致高昂的时间

经济成本。 本文采用的解析寿命模型与基于相似性

的数据驱动模型融合的方法，其优点在于增加了样

本个体的退化过程数据信息来提高寿命预测结果的

准确性，弥补了解析寿命模型中输入变量数量差异

产生的预测误差，更具经济性和应用价值。 综上，本
文使用以结温变幅 ΔTj为输入变量的 Coffin-Manson
模型建立功率器件一维解析寿命模型，其表达式为

Nf = A（ΔTj） b。 （6）
首先进行对数线性变换

lnNf = lnA + bln（ΔTj）。 （7）
根据功率循环试验循环寿命结果数据，通过

最小二乘法线性拟合得到模型系数 A 和 b。 得到

Coffin-Manson 模型的系数值为 A = 8. 166 × 1010，b =
- 3. 093，拟合结果如图 6 所示。

该一维解析寿命模型可以用于计算恒定结温变

幅 ΔTj下该型号 IGBT 总体的平均预期循环寿命。
显然，解析模型方法能够反映恒定结温变幅 ΔTj对
总体寿命的影响，而不能够反映样品的个体差异对

个体寿命的影响，无法用于对特定个体的寿命进行

预测。

图 6 一维功率器件解析寿命模型

Fig. 6 One-dimensional power device analytical life
model

2. 2 基于累积损伤的退化轨迹

产品可靠性工程中广泛使用 Miner 线性损伤累

积原理来解决变应力工况下的寿命估计问题。 当产

品在恒定应力幅值 S 下经受了 1 个应力循环时，将
该应力幅值 S带入解析寿命公式计算得到产品在应

力幅值 S下的预期寿命 Nf，则 1 个应力循环产生的

疲劳损伤度 ΔD为

ΔD = 1Nf
。 （8）

根据 Miner线性损伤累积原理，恒定应力幅值 S
下 k个应力循环下的疲劳损伤度可以线性地累加起

来，即累积损伤度 D（k）为

D（k） = ∑
k

i = 1

1
Nf
= kNf

。 （9）

当应力幅值随时间变化时，k 个应力循环下的

累积损伤度 D（k）为

D（k） = ∑
k

i = 1

1
Nfi
= 1Nf1

+ 1Nf2
+ … + 1Nfk

。 （10）

式中 Nfk为第 k个应力循环的应力幅值 Sk所对应的

预期寿命。
通过上面的定义可以看到，与实际的物理上的

损伤不同，Miner 线性损伤累积原理中疲劳损伤度

的物理含义为产品的相对寿命使用量。 通常情况

下，一般假设累积损伤度 Df = 1 时产品发生失效，即
产品的全部寿命消耗完毕导致产品失效。 由于解析

寿命模型给出的寿命结果为基于产品总体计算的预

期循环寿命，对于样本个体来说，其真实循环寿命可

能高于或低于预期循环寿命，样本个体失效时的累

积损伤度 Df实际上是以预期寿命为基准值的寿命

标幺值，因此存在个体实际失效的 Df高于或低于 1
的情况。

将表 1 中每组试验所采用的结温变幅 ΔTj代入
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式（6），分别计算结温变幅为 ΔTj = 100 ℃、ΔTj =
80 ℃和 ΔTj = 60 ℃时所对应的预期循环寿命 Nf。
结果如表 2 所示。

表 2 不同结温变幅条件下的预期寿命

Table 2 Expected cycle life under different junction
temperature amplitude

试验序号 ΔTj / ℃ Nf / cycles

1 100 5. 32 × 104

2 80 1. 06 × 105

3 60 2. 58 × 105

表 1 中的 3 组试验均属于恒定应力试验，因此

将表 2 中每组试验的预期循环寿命 Nf代入式（9）计
算循环次数 k对应的累积损伤度 D（k），然后将图 4
中 3 组试验的导通电阻变化量随循环次数 k 变化的

退化曲线中的横坐标替换为累积损伤度 D（ k），表
示成导通电阻变化量随累积损伤度 D 变化的退化

曲线，具体如图 7 所示。

图 7 导通电阻变化量随累积损伤度变化的退化曲线

Fig. 7  Degradation curve of on-resistance variation
with cumulative damage

为了实现在变应力工况下对特定个体进行寿命

预测，本文在解析寿命模型的基础上基于退化相似

性方法融合特定个体的退化特性用于寿命预测。
图 7给出的 IGBT 导通电阻变化量随累积损伤度 D
变化的退化曲线可以用于建立基于退化相似性的预

测模型。 按照损伤度 ΔD = 0. 01 的间隔对导通电阻

变化量随累积损伤度 D 变化的退化数据进行重采

样使采样点均匀，重采样后的数据作为用于退化相

似性比较的 IGBT退化轨迹的参考数据集。

3 基于退化相似性的 RUL预测

3. 1 基于退化相似性的寿命预测模型

针对特定个体的寿命预测通常需要个体的退化

过程进行建模，在退化数据非线性的情况下，退化趋

势性建模有时是比较困难的。 通过 IGBT 模块老化

过程中的导通电阻退化曲线可以看到，导通电阻变

化量初期变化不大、平稳增长，后期存在着明显的跳

变，这使得利用退化趋势进行预测工作存在很大的

难度。 本文提出应用基于退化相似性的寿命预测方

法对功率器件的 RUL 进行预测。 基于退化相似性

的寿命预测方法，首先需要测试样本与参考样本是

同型号同工况下的样本，且具备相同的退化表征量

和相似的退化轨迹，之后选择合适的相似性度量对

测试样本与参考样本之间退化轨迹的相似性进行比

较，根据相似性大小，以相似性高的参考样本的

RUL作为参考 RUL，然后选择合适的权重函数对参

考 RUL进行加权融合，作为测试样本 RUL 的预测

值，原理如图 8 所示。

图 8 基于退化相似性的寿命预测方法

Fig. 8 RUL prediction method based on similarity of
degradation

退化相似性方法的核心在于样本退化轨迹的提

取、相似性度量方法以及权重函数的选择。 本文在

2. 2 节中给出的导通电阻变化量随累积损伤度变化

的退化曲线作为样本相似性比较的退化轨迹。 下面

对退化轨迹相似性度量方法予以说明。
假设样本的退化轨迹采样间隔为 Δt，测试样本

的退化表征量记为 x，则测试样本第 n 个采样点为

x（nΔt），第 i 个参考样本的退化表征量的第 m 个采

样点记为 xi（mΔt），n 和 m 均为正整数。 测试样本

当前时刻记为 t = kΔt。
首先需要给定相似性度量时间宽度 D。 对于测

试样本，使用距离当前时刻 t最近的 H + 1 个数据点

作为相似性比较的轨迹片段 X，即
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X（k，H） = [x（（k - H）Δt），x（kΔt）]。 （11）
式中 H是非负整数，且 D = HΔt。 H 的大小决定了

进行相似性比较的序列长度，一般可根据经验确定。
每个参考样本自开始工作至失效前的任意连续

H + 1 个采样点均可以作为与测试样本进行相似性

度量的参照，任意一个参考样本 i 的任意一个度量

宽度为 D的轨迹片段 Xi 为
Xi（m，H） = [xi（（m - H）Δt），xi（mΔt）]。

（12）
式中 m是参考样本 i的退化轨迹的第 m 个采样点，
且 H + 1≤m≤Mi，Mi表示参考样本 i 从完全健康至

完全失效的采样点数目。
构建基于相似性的 RUL 预测模型的第二步是

定义相似性度量方法。 相似性度量用于量化参考样

本与测试样本度量范围内的各采样点数据之间的相

似程度。 本文使用最为常用的欧几里德距离作为相

似性测度，测试样本和参考样本之间的欧氏距离越

小，表示二者的退化相似程度越高，即
d（X，Xi） =

∑
H

g = 0
[x（（k - g）Δt） - xi（（m - g）Δt）] 2 。 （13）

式中： d（X，Xi） 为测试样本的轨迹片段 X 和参考样

本的轨迹片段 Xi 之间的欧氏距离;g为非负整数。
然后是确定采用各个参考样本哪个时刻的

RUL用以预测测试样本的 RUL。 在当前时刻 t =
kΔt，将测试样本的轨迹片段 X与每个参考样本自开

始工作至失效前的任意一个轨迹片段 Xi 进行循环

匹配，计算所有匹配区间的 d（X，Xi） ，取使得参考

样本 i与测试样本欧几里德距离最小的退化变量采

样点序列区间的结束时刻 Ni（k）Δt 时的 RUL 作为

RUL估计值来预测测试样本的 RUL，其中

Ni（k） = arg minm d（X（k，H），Xi（m，H））。 （14）

参考样本 i在 Ni（k）Δt时刻的 RUL为

rei（k） = （Mi - Ni（k））Δt。 （15）
最后，需确定各个参考样本得到的 RUL 估计值

rei（k） 的权重函数 w i（k）。 常见的方法是给所有估

计值赋予相同的权重、按照相似度的高低赋予权重

等[24]。 本文参考文献[16]中核密度加权方法，首
先获得参考样本 i在 kΔt时刻的 RUL为

ri（k） = （Mi - k）Δt。 （16）
则在 kΔt时刻样本 RUL概率密度分布为

f^ h（ r） =
1
Lh∑

L

i = 1
K r - ri（k）

h( )。 （17）

式中：L为参考样本的个数;r 是一个任意 RUL点;K
是核函数，本文中使用高斯核函数;h ＞ 0 是带宽的

平滑参数，带宽越大，密度函数越平滑。
为了计算参考样本 i的权重函数 w i（k），定义函

数 zi（k）为

zi（k） = f
^
h（ rei（k））。 （18）

对上式进行归一化后得到权重函数 w i（k）为

w i（k） = zi（k） /∑ L

i = 1
zi（k）。 （19）

综上，测试样本在 t = kΔt时刻的预测 RUL可表

示为各个参考样本的 RUL 估计值 rei（k） 的加权

和，即

r^（k） = ∑
L

i = 1
w i（k） rei（k）。 （20）

3. 2 模型参数的优化

常用的模型预测准确性的指标包括均方误差

（mean squared error，MSE）、平均绝对误差（mean ab-
solute error，MAE）、决定系数 （R2 ）等。 本文选择

RUL预测的平均百分比误差（mean absolute percent-
age error，MAPE）最小作为优化目标，MAPE 表征的

相对误差随着 RUL的降低而线性增加，能够更好地

反映 RUL预测应用中随着寿终时间临近希望预测

绝对误差越来越低的需求。 MAPE的计算公式为

MAPE = 1N∑
N

k = 1

| r（k） - r^（k） |
r（k） 。 （21）

式中： r（k） 和 r^（k） 是测试样本 RUL 真值和预测

值;N是所有预测点的个数。
在确定了优化目标的基础上，本文采用灰狼优

化算法对模型参数进行优化。 灰狼优化算法（ grey
wolf optimization，GWO）是 Mirjalili等于 2014 年提出

的一种新型群体智能优化算法。 GWO 算法具有结

构简单、需要调节的参数少、容易实现等特点，在函

数优化方面收敛速度和求解精度均优于粒子群算法

（particle swarm optimization，PSO） [25]。
灰狼优化算法将前 3 匹最好的狼（最优解）分

别定义为 α，β 和 δ。 其余的狼（候选解）被定义为

ω。 下面介绍灰狼优化算法的数学模型。
1）灰狼包围猎物的行为定义如下：
X（ t + 1） = Xp - A | CXp - X（ t） | ; （22）

A = 2ar1 - a; （23）
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C = 2r2。 （24）
式中：X和 Xp分别是灰狼个体和猎物的位置;t 是迭

代次数;a是收敛因子，随着迭代次数从 2 线性减小

到 0;r1和 r2是[0，1]之间的随机数。
2）灰狼个体依据 α，β 和 δ 狼的位置更新自己

位置的数学模型描述如下：
X1 = Xα - A1 | C1Xα - X（ t） | ;

X2 = Xβ - A2 | C2Xβ - X（ t） | ;

X3 = Xδ - A3 | C3Xδ - X（ t） | 。

㊣

㊣

㊣

㊣㊣

㊣㊣
（25）

式中 Xα，Xβ 和 Xδ 分别表示 α，β 和 δ 的当前位置。
则灰狼个体的下一个位置更新为

X（ t + 1） =
X1 + X2 + X3

3 。 （26）

将参考样本的退化轨迹数据每次取出 1 个样本

作为测试样本，其余样本作为训练样本，以寿命预测

结果的 MAPE作为适应度函数（优化目标），采用交

叉验证对寿命预测模型参数进行优化。 其中用于相

似性比较的序列长度 H取值范围[1，10]，狼群数目

选择 20，最大迭代次数为 40。 带宽 h 的取值范围

[0. 5，20]。 通过 GWO 找到序列长度参数最优值

H =5，带宽参数最优值 h = 18. 63。 下面将得到的模

型最优参数用于变应力工况下的 RUL预测。

4 变应力寿命预测试验验证

4. 1 变应力样品退化特征提取

与本文 1. 1 节同样的试验环境下，在变应力条

件对同型号同批次 2 只 IGBT 模块样品进行寿命预

测验证试验，实测结温变幅 ΔTj如图 9 所示。

图 9 变应力寿命预测验证试验条件

Fig. 9  Variable stress lifetime prediction verification
test conditions

将图 9 给出的结温变幅 ΔTjk代入到一维解析寿

命模型即式（6）中，计算其对应的预期寿命 Nfk，然
后根据式（10）计算变应力条件下累积损伤度D（k），

得到循环次数与累积损伤度的关系。 样品累积损伤

度 D = 1 时对应的循环次数即为解析模型方法的寿

命预测值，记为 Nfest。 按照下式计算解析模型方法

的 RUL预测值，即
rest（k） = Nfest - k。 （27）

式中： rest 为解析模型方法的 RUL 预测值;k 为当前

循环次数。
同时，按照下式计算 RUL真值，即

rtrue（k） = Nfture - k。 （28）
式中：Nftrue为样品的寿命真值即实际失效时循环数;
k为当前循环次数。

对 2 只变应力样品的过程监测数据进行处理，
提取参考温度下的导通电阻变化量，并将其表示成

随累积损伤度变化的退化轨迹，为了使 2 只变应力

样品的退化轨迹采样间隔与参考样本数据一致，按
照损伤度 ΔD = 0. 01 间隔进行重采样，结果如图 10
所示。

图 10 变应力试验样品退化轨迹

Fig. 10 Degradation trajectories of variable stress test

samples

4. 2 应力样品 RUL预测结果

根据本文给出的基于退化相似性的寿命预测方

法，以图 10 中变应力样品退化轨迹数据作为测试样

本、图 7 中恒定应力功率循环试验样品退化轨迹数

据作为参考样本，随着循环次数的增加，持续预测两

只变应力样品的剩余损伤度，并按照图 10 中循环次

数与累积损伤度的对应关系将剩余损伤度换算成循

环次数，得到 RUL预测结果如图 11 所示。
由图 11 可以看出，解析模型方法的寿命预测值

Nfest为固定值，只与应力过程有关、与个体无关，不
能随着个体退化数据的监测而更新，因此，计算得到

的 RUL预测值与真值的绝对误差也是固定值，并且

随着 RUL真值的降低，相对误差逐渐增大。
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图 11 变应力试验样品 RUL预测结果

Fig. 11 RUL prediction results for variable stress test

samples

为了 评 估 预 测 结 果 的 准 确 性，采 用 GB / T
43555—2023《智能服务 预测性维护 算法测评方

法》 [26]中提出的预测准确率作为评估指标，该指标

汇总整个退化过程上所有预测结果以全面评估预测

性能。 其计算表达式为

Ac（ r，r^） = 1N∑
N

i = 1
e -
| r（ i） -r̂（ i） |
r（ i） × 100% 。 （29）

式中： Ac（ r，r^） 为预测准确率;i为预测点序号;N为

预测点总数; r（ i） 和 r^（ i） 分别为该预测点的 RUL
真值与 RUL预测值。 最终结果如表 3 所示。

表 3 预测准确率结果

Table 3 Prediction accuracy results

寿命预测方法
预测准确率 / %

#1 变应力样品 #2 变应力样品

解析模型方法 60. 8 67. 0

本文方法  85. 3 76. 2

RUL预测结果显示，本文提出的预测方法总体

输出结果能够较为准确地跟踪 RUL 消耗趋势。 与

解析模型方法相比，在临近寿终的区域，预测的绝对

误差逐渐缩小，计算得到的预测准确率也显著优于

解析模型方法，在基本类似的变应力条件下，预测结

果能够反映个体退化特性差异对 RUL的影响。

5 结 论

本文针对功率器件键合线老化的寿命预测问题

开展研究，提出以导通电阻变化量作为退化表征量

以及从功率循环监测数据提取导通电阻变量退化轨

迹的方法。 针对传统基于解析寿命模型和损伤累积

的寿命预测方法得到的是样本在同等应力水平下的

可靠寿命，无法体现样本的个体差异，并不适用于针

对特定个体的寿命评估的问题，本文提出利用损伤

累积实现应力等效、利用相似性方法进行 RUL预测

的思路，并实施变应力条件功率循环试验，采集验证

样品的退化监测数据对提出的方法进行验证。 本文

的工作形成如下结论：
1）参考温度下的导通电阻变量的退化轨迹可

以用于表征随着功率循环次数增加键合线与芯片接

触界疲劳损伤程度，且能与电流及实时结温解耦。
2）解析寿命模型方法以及相似性寿命预测方

法各有其优缺点，本文提出的方法实现了 2 种方法

的有效融合，能够充分利用功率循环试验获得的样

本个体寿命数据与退化数据，有效提高寿命预测的

准确性。
3）本方法实现了变应力工况功率器件个体化、

可更新的寿命预测。 尤其在临近寿终的区域，预测

绝对误差能够逐渐收敛，更能满足实际应用需求。
由于不同型号器件的寿命不同，其他型号 IGBT

可以参照本方法通过实施功率循环试验获得对应的

解析寿命模型系数以及全生命周期退化数据用于寿

命预测。 研究表明，PWM条件与 DC 功率循环测试

条件下的功率器件的退化机理以及循环寿命并没有

显著区别[27]。 本文提出的 RUL 寿命预测方法也适

用于实际应用条件下的 IGBT 在线寿命预测。 在下

一阶段的工作中，将进一步研制导通压降与结温的

高精度在线检测电路，研究基于电机控制器平台的

加速退化试验方法，实现基于实际应用拓扑以及实

际工况的在线寿命预测。
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