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摘要：压接式 IGBT是柔直输电系统的关键环境，其寿命评估是提高系统可靠性的重要环节，其中掌握 IGBT
模块多场特征是关键。尽管现有多场仿真技术能够实现压接式 IGBT模块的完备分析，但是存在计算效率低
的问题。因此，文中提出了融合深度学习和多场模型的压接式 IGBT模块多场运行特征分析方法，以实现压
接 IGBT模块运行信息的快速获取，支撑其数字孪生模型的构建。首先，构建了压接式 IGBT模块电—热—力
多场耦合模型，分析了不同工况下 IGBT模型重要寿命评估特征变化规律；其次，提出了BPBR神经网络与网
格搜索法相结合的深度学习方法，以实现压接式 IGBT模块多场耦合信息的快速预测；最后，测试了所提出方
法的高效性，结果表明：所提出模型能够有效分析压接式 IGBT模块多场信息，与有限元计算结果吻合度好，
偏差率小于1%，且计算时间不到仿真的万分之一。研究成果能够支撑压接式 IGBT模块多场信息的快速获
取，进而支撑压接式 IGBT模块数字孪生体的构建和状态实时监测。
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Operation Characteristics Prediction Method of Press-pack IGBT Based on Deep Learning
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Abstract: Press-pack IGBT is the key environment of VSC-HVDC transmission system，and its life assessment is a
crucial part of improving system reliability，in which mastering the multi-field characteristics of IGBT module is of
critical importance. Although the existing multi- field simulation technology can achieve thorough analysis of IGBT
module，its computational efficiency remains limited. Therefore，in this paper an analysis method of multi-field oper-
ation characteristics of IGBT module with deep learning and multi-field model is proposed in order to realize the rap-
id acquisition of operation information of IGBT module and support the construction of its digital twin model. First，
the electric-thermal-mechanical multi-field coupling model of press-pack IGBT module is constructed，and the varia-
tion of important life assessment characteristics of IGBT model under different working conditions is analyzed. Then，
a deep learning method combining BPBR neural network and grid search method is proposed to realize the rapid pre-
diction of multi-field coupling information of IGBT module. Finally，the high efficiency of the proposed method is test-
ed. The result shows that the proposed model can effectively analyze the multi-field information of the IGBT module，
which is in good agreement with the finite element calculation results，with deviation rate less than 1% and calcula-
tion time less than one ten- thousandth of that of the simulation. The research results can support the rapid acquisi-
tion of multi-field information of IGBT module，and then support the construction and real-time monitoring of digital
twins of IGBT module.
Key words: press-pack IGBT；finite element method；BP neural network；deep learning；data prediction
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0 引言

柔性直流输电技术可以增强电力系统的可靠

性、提高能源利用效率，在电力系统中具有广泛的

应用前景 [1-2]。绝缘栅双极型晶体管（insulated gate
bipolar transistor，IGBT）具备导通损耗低、耐压强度
高、开关速度快等优点，是柔直系统实现交直流转

换最重要的器件之一，占所有功率半导体器件使用

比例的 42% [3-4]。其主要分为：焊接式 IGBT、压接式
IGBT两种，压接式内部采用压力接触互联，具有大
功率密度、便于串联、双面散热和失效短路的优点，

近年越来越受应用市场青睐，已逐渐代替焊接式

IGBT器件 [5- 7]。但现今半导体器件的失效率高达

31%，是柔直系统可靠运行的一大威胁，进一步推进
压接式 IGBT失效机理解构与寿命可靠预测对电力
系统安全运行至关重要[8]。

压接式 IGBT寿命评估常采用功率循环试验与
有限元建模仿真。功率循环试验能够模拟压接式

IGBT正常运行工况，在不改变器件失效分布的情况
下预测器件在特定条件下的工作可靠性水平，可以

评估器件是否满足设计要求，是最常用也是最接近

真实工况的试验[9]。但搭建试验平台进行实测试验

存在操作复杂、成本巨大、周期较长等问题，依靠有

限元仿真模型模拟功率循环试验是更常见的方

式。华北电力大学对各部件金属疲劳过程进行仿

真模拟已预测了压接型 IGBT器件单芯片子模组的
可靠性寿命，利用二维与三维结合的方式解析了微

动磨损的影响，采用改进的多元线性回归方法提出

了多变量解析寿命模型，进而提出了一种压接式

IGBT器件的新型封装结构[10-14]；重庆大学结合非线

性损伤机理与小载荷作用机制提出了分段式疲劳

累积损伤模型，分析了双馈风机机侧变流器中 IGBT
模块的多时间尺度热失效率以及老化进程对不同

时间尺度热载荷失效率的影响规律[15-17]。

随着深度学习等人工智能技术日渐成熟，数值

模拟方法与机器学习相融合已经成为一种可能，以

神经网络替代有限元模拟从而快速得到模型预测

数据是现今提高分析效率、实现参数优化的一种方

向。在国内，张筱迪等人建立神经网络预测模型替

代有限元，实现对焊点应力应变演化结果的预测[18]；

天津工业大学将人工智能深度学习算法应用于永

磁同步电机齿槽转矩的预测中，得到了较为准确的

预测结果 [19-25]；西南科技大学采用深度神经网络算

法拟合电机结构参数与输出推力的非线性关系，实

现了电机参数的快速优化[26]。在国外，HongLei Jing
提出一种基于深度神经网络的冷水机组节能控制

方法，结果表明该方法具有更为理想的节能控制性

能[27]；Ma’d E提出了一种基于自适应经验小波变换
（EWT）和长短时记忆神经网络（LSTM）的新型广义锂
离子电池容量估算方法，能准确估计锂离子电池容

量[28]；Meiling Z以一种点对点的卷积神经网络（CNN）
模型来重建了腔体内电磁参数的数值和分布，并预

测了界面的形状和位置 [29]。而压接式 IGBT模块有
限元仿真过程中，存在多物理场时间尺度匹配问题

与多场间的数据传递问题，即使经过了简化，精确

瞬态仿真长时间的电热力特性也依然需要消耗大

量的算力与时间[30-31]。引入深度学习到压接式 IGBT
有限元仿真和寿命评估中能够大大提升压接式

IGBT模块模型计算能力，实现内部三维多场耦合信
息的快速感知，对柔直系统可靠性和稳定运行具有

重要意义。

基于现有研究基础，文中提出了一种压接式

IGBT运行特性预测方法。首先，搭建了压接式
IGBT多场耦合模型，分析了不同工况下关键寿命信
息的变化规律，然后，引入深度学习思想构建了

IGBT模块多场信息预测模型，实现了多场复杂工况
下特性的快速获取。最后，对比分析了不同方法的

计算性能，结果表明所提出方法具有良好的计算效

果，回归R值超过了99.9%，计算时间不到多场仿真
的万分之一，证明了文中所提出的深度学习方法的

可靠性与有效性。

1 柔直用压接式 IGBT结构分析

以南网柔直换流站中常用的StakPak型压接式
IGBT为研究对象，其为弹簧压接封装形式，最大的
优势在于器件内部各芯片间压力的均衡可以得到

有效的保证，多余的压力可以被框架给有效吸收，

从而减少了因机械压力而造成的失效，但也正是由

于弹簧的存在，这种封装形式实际上不能达到双面

散热的效果，同时还需要一个铜片作为导电通道，

增加了寄生参数的影响。

器件内部采用子模组的形式，每个子模组内部

包括 8个 IGBT芯片和 4个 FRD芯片。一个子模组
形成一个独立的电气单元，电压等级为4 500 V/500 A，
然后再由这些子模组形成整个压接式 IGBT器件。
芯片分布与单芯片模组结构见图1。
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图1 StakPak芯片分布与单芯片模组结构

Fig. 1 Chip layout and single-chip submodule
structureon StakPak

图1中，一个子模组的集电极的焊接面上，总共
焊接有 8个 IGBT芯片（标记为T1-T8），4个FWD芯片
（标记为D1-D4），以及2个栅极片（标记为Gl-G2），IGBT
芯片和FWD芯片面积一致，长宽尺寸均为 14 mm×
14 mm。由于 IGBT模块基于 6个完全相同的 500 A
子模块并联而成，各子模组之间的物理量又互不干

扰，文中分析主要考虑器件内部各芯片表面的情

况，其他的组件如：塑料框架、驱动连接板等对器件

内部芯片表面压力分布基本没有影响，建模时可以

进行省略简化，为了得到初步的研究结果，首先对

单芯片子模组进行研究。相应的材料设置见表1。
表1 多物理场模型材料设置

Table 1 Material settings for multi-physical field modeling

组件

集电极

焊料层

IGBT芯片
小钼片

铝片

材料

Mo
SnAgCu

Si（表面Al金属化）
Mo
Al

组件

铜柱

芯柱

碟簧

导流片

发射极

材料

Cu
合金

合金

Cu
Cu

2 压接式IGBT电—热—力多物理场耦合仿真

2.1 压接式 IGBT多物理场数学模型

在栅极控制电信号的操纵下，压接式 IGBT集
—射极间在通态与断态间转换。导通时电流电压

将在芯片上产生热损耗，导致温度升高与材料膨

胀。所以压接式 IGBT模块涉及复杂的电—热—力
耦合过程，构建其多场耦合模型是压接式 IGBT模块
设计和寿命评估的前提。

2.1.1 电场模型
基于PWM控制策略，IGBT模块集电极和发射

级在开通与关断间反复切换，其内部电流场可以采

用下式计算

㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

∇J =Q j
J =σE + Je
E = -∇U

（1）

式（1）中：∇为梯度算子；J为电流密度，A/m2；Qj
为自由电荷密度，C/m2；σ为电导率，S/m；Je为自有电
流密度，A/m2；E为电场强度，V/m；U为电位，V。
2.1.2 温度场模型

压接式 IGBT导通时主要在硅芯片上产生损
耗，这些损耗将转变为热能，以热传导的形式在固

体材料内部由高温处向低温处传导，而温度升高会

引起热膨胀，必须考虑内部温度的影响，温度场情

况可以采用公式计算得到

㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

ρCρ
∂T∂t + ∇·q =Q

q = -k∇T （2）

式（2）中：ρ为密度，kg/m2；Cρ为恒压热容，J/（kg·K）；
T为温度，K；t为时间，s；q为热流密度，W/m2；Q为热
源，此处即功率损耗，J；k为导热系数，W/（m·K）。
2.1.3 应力场模型

压接式 IGBT受夹具压力以保持组件间的有效
连接，运行过程中各组件随温度变化重复热膨胀与

收缩的过程，期间存在相互间应力变化与内部膨胀

应力变化的复杂过程，应力变化过程可计算得

㊣
㊣
㊣

0 = ∇·（FS）T +Fv
F = I + ∇U （3）

式（3）中：F为形变梯度张量；S为柯西应力张
量，Pa；T为温度，K；v为物体的速度，m/s；I为单位张
量，表现为一个单位矩阵；U为位移，m。
2.2 边界条件

为了减小模型的计算时间和计算量，在保证计

算精度的前提下，对器件模型进行了如下简化：①忽
略对器件内部芯片表面压力分布基本没有影响的

其他的组件如：塑料框架、驱动连接板等。②忽略
模块内部倒角、圆角等细微结构。③忽略芯片有源
区外其他结构和接触面的功率损耗。结合实物数

据搭建单芯片子模组仿真模型见图2。
其多物理场模型各材料参数设置见表 2，仿真

计算模型边界条件设置见表3。
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图2 单芯片子模组模型

Fig. 2 Single chip submodule model

表2 各材料的热力学参数

Table 2 Thermodynamic parameters of each material

组件

Mo
Si
Al
Cu

热导率/
[W·（mK）-1]
138
130
238
400

密度/（Kg·m3）
10 200
2 330
2 700
8 960

比热容/[J·/（kg·℃）-1]
250
700
900
385

表3 压接式 IGBT多物理场模型边界条件

Table 3 Boundary conditions of multi-physical field model
of press-pack IGBT

类型

S1
S2
S3
γ

Cu、Al
其他

边界条件

终端电流；热通量传热系数；边界载荷总力

接地；热通量传热系数；固定约束

热源热耗率

热接触；接触

弹塑性材料

环境温度；线弹性材料

2.3 不同工况结果分析

功率损耗为芯片流经电流时所产生的热量值，

边界载荷代表夹具所加压力大小，传热系数与环境

温度代表着散热器的散热情况，这 4种运行工况对
寿命有较大影响且能方便进行调整；芯片是压接式

IGBT的薄弱环节，其温度与应力最大值常被用于寿
命计算中。因此仿真重点聚焦于4种工况与芯片结
温、应力的关系情况上。进行有限元仿真计算，得

到压接式 IGBT温度与应力分布见图3。
由仿真可知，器件温度最高处为产生功率损耗

的芯片有源区，弹簧影响了发射极侧导热能力，器

件散热主要通过集电极侧；应力在器件中不规则分

布，主要关心芯片表面情况，表面应力最大值在芯

片与钼片相交界的边缘处。采用参数化扫描考察

不同边界载荷下结温与应力的变化情况见图4。

图3 压接式 IGBT温度与应力分布

Fig. 3 Temperature and stress distribution on
press-pack IGBT

图4 边界载荷与结温、应力关系曲线

Fig. 4 Relationship curve between boundary load and
junction temperature and stress

边界载荷代表夹具在器件两端所加压力大小，

压力越大芯片应力自然越大，但随着压力增大组件
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间的接触更为紧凑，内部导热能力提升，最终表现

为结温降低。进一步的分析不同散热情况对结温

的影响，见图5。

图5 散热情况与结温的关系

Fig. 5 Relationship between heat dissipation and
junction temperature

图5中可见，环境温度与结温间为正相关，环境
温度越高意味着内外相对温差越小，散热效率低从

而导致结温温度升高；传热系数代表器件与外界间

的换热能力，数值越高散热能力越强，散热系数增

大过程中结温变化率逐渐减小是环境温度限制了

散热效果。仿真结果与预期相同，具备较高可信

度，为下文研究提供数据支撑。

使用有限元模型实现一种工况下的计算需花

费时间 358 s，接近 6 min，期间 i7-10700CPU占用始
终在80%左右，最大使用物理内存8.82 G，虚拟内存
10.69 G，消耗了大量算力。这仅为简化后单芯片子
模组在单种工况下的稳态仿真，如果对整个压接式

IGBT器件进行瞬态仿真消耗的资源将呈指数级增
长。为了实现数据的快速获取，提出了以深度学习

模型代替有限元仿真的方法。

3 融合深度学习的多场特性快速分析方法

深度学习中的“深度”指的是神经网络的层数，

即网络中堆叠的神经网络层的数量。核心思想是

通过建立多层神经网络（也称为深度神经网络）来模
拟人脑神经元的结构，从而提升对数据的抽象和表

示能力。每一层网络对输入数据进行一系列非线

性转换和特征提取，逐渐形成对输入数据更加抽象

和高级的表示。

传统的机器学习算法通常只使用一到两层的

线性模型或非线性模型，而深度学习算法可以具有

数十上百甚至更多层。通过增加隐藏层层数，深度

学习可以更好地学习到数据中的复杂模式和特征

表示，从而提高模型的表达能力，在处理图像、语音

等大规模、复杂数据方面具有显著优势。文中利用

BPBR神经网络训练深度学习数据预测模型。
3.1 反向传播

反向传播（back-propagation，BP）是深度学习的
关键技术之一，也是最常见和广泛应用的神经网络

训练算法之一，其通过最小化网络输出与目标输出

之间的误差来调整网络的权重和偏置，从而使网络

的预测结果接近目标值。这个过程包括两个阶段：

前向传播和反向传播。

在前向传播阶段，输入数据通过网络的每

一层，从输入层逐渐传递到输出层。每个神经元将

其输入进行加权求和，并通过激活函数进行非线性

转换，将输出传递给下一层的神经元。在反向传播

阶段，通过比较网络预测输出和目标输出的误差，

计算不同层之间的误差梯度。然后，该误差梯度逆

向传播回网络，根据链式法则计算每个权重和偏置

的梯度。

通过迭代的方式，持续进行前向传播和反向传

播，根据梯度下降算法更新网络参数，直到达到预

定的训练条件或误差收敛。BP法的优点包括能够
处理非线性问题、适用于大规模网络和灵活的模型

表示能力。

3.2 贝叶斯正则化BP神经网络

传统的BP神经网络存在训练速度慢、局部最
优与容易出现过拟合等问题[32-33]。文中提出采用贝

叶斯正则化法化（Bayesian regularization，BR）改进训
练性能函数，以规范网络规模，提高网络泛化能力。

贝叶斯正则化法是一种正则化方法，用于在学

习算法中控制模型的复杂度。正则化理论可以很

好的提高网络的泛化能力，贝叶斯正则化算法是通

过修正神经网络的性能函数来提高优化能力的。

常规的BP神经网络训练性能函数采用网络响应的
均方误差 eMSE（mean squared error）

eMSE = 1N∑i = 1
N （ fi - yi）2 （4）

式（4）中：N为样本总数；fi为预测值；yi为实际
值。贝叶斯正则化的思路是在误差函数的基础上

加上正则化项Eω，即网络权值的均方误差。此时正

则化下BP神经网络的训练性能函数F0改写为：
F0 =αEω + βeMSE （5）
Eω = 1m∑j = 1

m

ωj
2 （6）

式（4）、（5）中：α、β为正则化系数；m为网络的权
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值总数；ωj为网络权值。

若α＞＞β，则网络训练倾向于泛化能力，往往会
导致网络欠拟合；若α＜＜β，则网络训练倾向于减小
网络误差，往往会导致网络过拟合。贝叶斯理论框

架下可以推导出

㊣

㊣

㊣

㊣㊣
㊣㊣

α = γ2Eω
β = N - γ2eMSE

（7）

式（7）中：γ为有效参数的数量，γ=m-2α·tr（H）1；
H为F0的Hessian矩阵，H=α∇2Eω+β∇2eMSE。

贝叶斯正则化算法将BP神经网络中各网络权
值看作随机变量，以最大后验概率为目标，能够自

适应地修正α、β的参数大小，在保证网络均方误差
最小的前提下，能够有效地控制网络的复杂程度。

改进后网络具体计算步骤更新如下：

1）初始化α、β和各神经元之间的连接权值。
2）利用BP训练算法，最小化目标函数F0。
3）求Hessian矩阵，计算有效参数个数γ。
4）由式（7）计算超参数α、β的新值。
5）重复步骤2）-4）直到达到设定精度或预定训练

次数[24-25]。

基于有限元仿真所得数据，通过BRBP神经网
络训练深度学习的数据预测模型，模型结构设置 4
输入、双输出，隐藏层层数与节点数通过网格搜索

法确定。输入变量分别为功率损耗、边界载荷、传

热系数与环境温度，输出变量分别为预测目标结温

与应力，模型结构见图6。

图6 数据预测模型结构

Fig. 6 Data prediction model structure

4 深度学习数据预测模型实验分析

4.1 建立样本空间

基于前文分析，文中选择功率损耗、边界载荷、

传热系数与环境温度 4个条件参数作为输入变量
{x1，x2，x3，x4}，每个输入变量各取5个值；以结温与应
力作为输出变量{y1，y2}，经有限元多物理场模型计
算得到 4种工况与结温、应力的数据共 625组。在
训练压接式 IGBT深度学习数据预测模型时，将样本
数据划分为训练集和测试集。取 85%作为训练集，
剩下 15%作为测试集，用于测试评估数据预测模型
的预测准确性以及模型泛化能力。

4.2 搭建数据预测模型

神经网络的隐藏层层数和隐藏层节点数是决

定网络复杂度和性能的两个重要参数。增加层数

一般会带来更高的网络复杂度和表达能力，但同时

也会增加训练复杂度和可能的梯度消失问题；增加

节点数可以增加网络的非线性表达能力，但也会带

来更多的参数和更高的计算资源需求。

为了得到最佳隐藏层层数与隐藏层节点数，采

用网格搜索法进行参数调优。网格搜索法为在所

有候选的参数选择中，通过循环遍历计算出每一种

情况的预测结果，从中找到最优的参数组合。选择

绝对值误差 eMAE（mean absolute error）与均方误差共同
作为损失函数确定最优隐藏层层数与最优隐藏层

节点数。eMAE公式为

eΜΑΕ = 1N∑i = 1
N

|| fi - yi （8）
为了能够客观显示对应网络结构下的预测能

力，每次训练让软件随机划分数据集；同时为了保

证随机取得的数据能够稳定展示网络预测效果，在

同一网络结构下进行 5次训练得到五组预测数据，
去掉预测误差最大与最小的两组数据，对剩下的

3组数据取平均值得到相应网络结构的 eMSE、eMAE。
循环遍历采用逐层增加、每层单元数以 2的倍数递
增的方法。即先逐渐增加节点数，找到预测效果最

佳情况以确定该层最优节点数，再增加层数重复该

操作，直到加入新隐藏层无法使预测误差下降为

止，得到最佳隐藏层层数与相应各隐藏层节点数。

BR法不同网络结构时的预测性能见表 4。分
析数据可以发现，随着节点数与隐藏层层数的增

加，训练 eMSE与 eMAE始终呈现下降趋势，且在数值小

于1时，eMSE是小于 eMAE的，这与小于1的数平方变小
对应；然而测试数据中 eMSE大于 eMAE，这意味着误差

呈现集中的趋势——大多数预测数据具有较高的

预测精度，而个别预测数据存在较大误差，并由平

方放大以致于 eMSE偏大。

当第一层隐藏层节点数为32时，虽然训练误差
比 64节点时大，但其测试误差却更小，体现出了更
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高的泛化性，故第 1层取 32个节点；同理，第 2层隐
藏层的节点数为 4，第 3层隐藏层的节点数为 8，以
及第 4层隐藏层的节点数为 2时的预测性能最好，
选择他们作为相应隐藏层节点数。而添加第5层隐
藏层后训练误差明显增大，遍历结束，模型确定为4
隐藏层结构。综上所述，BRBP法构建的神经网络
数据预测模型为 4输入、双输出、4隐藏层的网络结
构，隐藏层节点数分别为 32、8、2、2，此时模型具有
最佳的预测性能。

BR法的训练速度偏慢，但也因此具备了较高
的泛化能力，在仅仅具有一层隐藏层的情况下其测

试 eMAE就达到了0.593 0。虽然其隐藏层层数从一层
增加到最优的 4层情况下测试 eMAE没有得到明显下
降，从 0.593 0到 0.514 3仅仅降低了 0.0787、13.3%，
但测试 eMSE还是取得了一定的优化，其值从 1.080 0
降至 0.730 2，降低了 0.349 8、32.4%，这意味着神经
网络结构优化主要在一定程度上缓解了误差集中

问题，提高了数据预测的稳定性。

4.3 实验结果分析

为了更直观地观察数据预测模型的预测性能，

对最优状态模型进行性能实验，将实验数据结果可

视化，见图7、8。
将真实值与预测值绘出，二者几乎完全重合，

仅极少数能直接观察到偏差；从图7（b）可以看出，与
前文分析一致，大多数预测数据具有较高的预测精

度，有一半左右的预测数据误差值小于0.05，精度达

到了 1%0；而个别预测数据存在较大误差，超过了

3.6，相当于 72个 0.05之和，表现出误差集中现象，
但该项偏差率也依然不到1/10，且为极个别现象，不
会对数据预测模型的预测稳定性造成严重影响。

回归R值指的是模型可以解释的信息所占的

百分比，代表着输出与响应之间的相关性，其值越

大意味着预测值和实际值之间的相关性越强，模型

图7 模型实验误差分析图

Fig. 7 Error analysis diagram of model experiment

图8 测试集回归

Fig. 8 Test regression

表4 不同网络结构时的预测性能

Table 4 Predictive performance under different
network structures

隐藏层

层数

1

2

3

4
5

隐藏层

节点数

8
16
32
64
2
4
8
2
4
8
16
2
4
2

训练数据

eMSE

19.712 5
2.833 3
0.380 0
0.156 4
0.541 3
0.172 3
0.031 6
0.202 6
0.148 4
0.589 5
0.114 9
0.173 9
0.119 1
0.131 7

eMAE

2.995 4
0.800 8
0.391 2
0.240 9
0.474 4
0.266 2
0.125 6
0.264 8
0.255 8
0.243 5
0.228 1
0.262 6
0.224 5
0.237 2

测试数据

eMSE

24.506 8
3.613 8
1.080 0
4.414 7
1.511 3
0.890 0
1.625 0
0.938 2
0.790 5
0.756 9
1.100 3
0.730 2
0.816 1
1.064 8

eMAE

3.357 4
1.173 1
0.593 0
0.643 0
0.749 2
0.588 4
0.618 7
0.616 8
0.549 6
0.517 9
0.510 3
0.514 3
0.541 0
0.553 4

技术讨论 肖凯，王振，邹延生，等.基于深度学习的压接式IGBT运行特性预测方法 ··233



2026年10月 第62卷 第10期
的可解释性越好。图 8中可见，测试集回归R值高
达 0.999 95，测试集预测数据基本位于拟合函数线
上，证明文中提出的神经网络数据预测模型表现出

优秀的预测性能，能够极为准确地表达出压接式

IGBT的 4种工况与结温、应力之间的非线性关系，
从而在跳过复杂的电—热—力有限元仿真计算的

情况下得到预测数据。

取一种工况对比仿真与预测性能，见表 5。结
温与应力分别通过仿真与神经网络计算得到；内存

与CPU占用情况通过任务管理器的性能面板查看；
仿真软件能够自动记录时间花费，神经网络计算时

间通过 tic、toc命令查看。
表5 仿真性能与预测性能对比

Table 5 Comparison between simulation performance
and prediction performance

模型

有限元

模型

数据预测

模型

结温/℃

117.56

117.73

应力/
（N·mm-2）
258.38

258.60

内存/G

8.459

2.131

CPU/%

80

10

时间/s

347.000 0

0.026 5

与前文一致，深度学习数据预测结果与有限元

计算结果偏差值不到0.3，偏差率不到1%，有极高的
精确度；与此同时，内存占用降至1/4，CPU占用降至
1/8，计算所花费的时间更是从接近 6 min降至不足
0.1 s，不及原本万分之一。可见，构建深度学习模型
实现压接式 IGBT数据预测能够极大减少计算资源
消耗，为现场复杂工况环境提供快捷、有效指导，保

证柔直输电系统稳定运行。

为了能更直观地表征预测数据的偏移情况，引

入平均绝对百分误差 eMAPE（mean absolute percentage
error）作为指标，该误差值的计算考虑到了数据本身
的大小，其公式为

eΜΑPΕ = 1N∑i = 1
N || fi - yi
yi
× 100% （9）

结合 eMSE、eMAE、eMAPE 3 项指标，考察 BR 法、
（levenberg - marquardt）LM 法与量化共轭梯度法
（scaled conjugate gradient，SCG）改进 BP模型对测试
集的预测精度，见表6。

表6 不同算法评价指标对比

Table 6 Comparison of evaluation indexes
ofdifferent algorithms

评价指标

eMSE

eMAE

eMAPE/%

BR法
0.730 2
0.514 3
0.394 4

LM法
1.664 7
0.984 2
0.590 4

SCG法
93.447 8
8.543 4
6.820 7

BR法拥有最高的预测性能，而以BR法与 LM
法搭建的数据预测模型的平均绝对百分误差皆低

于1%，这说明在选择了合适的算法与网络结构的情
况下，文中所提出的基于神经网络代替有限元计算

的方法具备充分的可靠性与可实施性。

将 LM法与BR法构建的预测模型进行性能对
比，见图9。

图9 LM法与BR法性能对比

Fig. 9 Performance comparison between LM and
BR method

两种算法所得训练 eMAE均小于测试 eMAE，在隐藏

层层数逐渐增加的过程中，LM法的测试 eMSE无论是
数值上还是比例上都得到了更明显的减小；而BR
法则表现出更高的预测精度，其误差值始终保持在

LM法的一半左右，更长的模型搭建时间使其得到
了更精准的预测效果。

5 结论

文中分析了柔直用压接式 IGBT的基本构造，
在此基础上搭建了多场耦合有限元仿真模型，分析

了不同工况下结温与应力的变化趋势。其次，将

BPBR神经网络应用于压接式 IGBT的运行数据预
测中，通过有限元仿真取得所需训练数据，结合网

格搜索法完成了深度学习的数据预测模型构建，并

结合多种算法完成了性能验证。

1）提取弹簧压接式 IGBT关键单芯片子模组结
构搭建仿真模型，所得电—热—力多场耦合模型符

合理论实际，能够有效模拟 IGBT的运行情况。
2）基于BPBR神经网络搭建的深度学习数据预

测模型回归R值超过99%，平均百分误差不到0.4%，
具有极高的预测精度，且算力消耗大幅降低，内存

占用由8 G降至2 G，CPU占用从80%降至10%，计算
时间更是不到仿真的万分之一，能够为压接式 IGBT
寿命预测快速提供数据支持。

3）对比多种算法网络性能，发现 LM法也具备
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较强的预测性能，平均百分误差不到 0.6%，表明在
选择了合适算法网络的情况下，文中所提出的以深

度学习数据预测模型代替有限元计算的方法具备

充分的可靠性与可实施性，其中BRBP神经网络的
预测性能最强。
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