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摘要：绝缘栅双极型晶体管 （ＩＧＢＴ）等电子元器件被广泛用于运输和能源部门，其健康状态对于设备安全和有效至关重要；在对

ＩＧＢＴ的结构和损伤机制分析基础上，结合ＮＡＳＡ艾姆斯中心开展的ＩＧＢＴ加速退化试验，选择集电极－发射极关断峰值电压作为失效

特征参数，提出了一种基于深度信念网络的预测模型对其进行分析和预测；以Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ（ＬＭ）算法模型作为对比，实验

结果显示文章提出的三隐藏层ＤＢＮ模型相比于ＬＭ模型有更好的预测性能和更高的预测精度。

关键词：绝缘栅双极型晶体管；深度信念网络；失效特征；预测
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０　引言

ＩＧＢＴ （绝缘栅双极型晶体管）是由ＢＪＴ （双极型三极管）

和 ＭＯＳＦＥＴ （绝缘栅型场效应管）组成的复合全控型电压驱

动式功率半导体器件，兼有 ＭＯＳＦＥＴ的高输入阻抗和 ＧＴＲ

（电子晶体管）的低导通压降两方面的优点。目前，ＩＧＢＴ广

泛应用于交流电机、变频器、开关电源等民用领域，而且在航

空航天等军事领域也有广阔的发展前景。随着ＩＧＢＴ的广泛应

用，对其可维护性的要求也越来越高。因此，研究ＩＧＢＴ的健

康状态问题，对于装备电子器件的可靠运行和安全生产无疑具

有十分重要的意义［１４］。

当前常见的针对ＩＧＢＴ等电子器件预测方法可以分为３

种：１）失效物理方法。通常以定义模型作为起始，这需要具

备元器件的失效物理特性的知识。然而在实际应用中，由于系

统的复杂性，很难建立一个准确的物理模型，因此其使用范围

和效果而受到限制。２）数据驱动方法。以获取数据为起始步

骤，在实际失效预测过程中，元器件在其寿命周期的不同阶段

被传感器所接收的历史数据常常作为数据信息的重要资源。数

据通常包含足够信息来进行预测，所以需要开发一种基于传感

器获取数据的预测模型来预测失效。具体包括参数统计、机器

学习等方法。３）融合方法。集合了失效物理方法和数据驱动

方法的优点，克服两种方法的局限性，可以提供更为精确的预

测结果。

深度学习是近年研究的一个重点领域，是机器学习中的一

个重要方面。深度信念网络 （ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＢＮｓ）作

为深度学习中使用较为广泛的一种重要形式，由于其可以学习

样本数据的未知特性分布，被广泛应用于图像识别和语音识别

等领域。相比于支持向量机和传统神经网络等浅层人工神经网

络，深度学习具有更多的隐藏层，因此也需要更多的非线性数

学处理。同时，深度学习算法在计算代表特殊功能的元素和参

数方面相比于浅层算法具有更好的效果。
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本文首先介绍了ＩＧＢＴ的结构和失效机制，其次对ＩＧＢＴ

加速退化测试试验进行了分析，之后提出了一种基于ＤＢＮ算

法的预测模型，最后利用试验数据对提出的模型和方法进行了

验证。

１　犐犌犅犜的结构和失效机制

ＩＧＢＴ作为中高功率电子器件，主要是以垂直结构进行集

成。按照其构成沟道材料的不同，又可以分为Ｐ型沟道和 Ｎ

型沟道ＩＧＢＴ。ＩＧＢＴ的主要端口有栅极、集电极和发射极，

是三端器件。ＩＧＢＴ在结构上较类似于 ＭＯＳＦＥＴ，不同之处是

在ＶＤＭＯＳＦＥＴ的 Ｎ＋区 （ＭＯＳＦＥＴ 的漏极）上增加了一个

Ｐ＋注入区 （ＩＧＢＴ的集电极），形成了四层结构，相当于ＰＮＰ

－ＮＰＮ达林顿结构，并因此而形成了一个面积较大的Ｐ＋Ｎ

结Ｊ１。这样使得ＩＧＢＴ导通时由Ｐ＋注入区向 Ｎ基区发射少

子，从而对漂移区电导率进行调制，使得ＩＧＢＴ具有很强的通

流能力［５７］。

在具体应用中，ＩＧＢＴ失效是与其动态特性相关的复杂过

程，涉及热、电、机械等多方面因素。国内外相关机构已经对

ＩＧＢＴ的失效机理进行了研究。功率电子设备失效的本质机制

包括热载流子注入和电介质击穿以及电迁移，而外在的失效主

要包括锁定，导线脱落，模具焊接剥离以及基质焊料疲劳失

效。电器过应力通常是由于过电流，过电压或过功率引起的。

目前已发现热循环与模具焊接退化和导线脱落有强的关联性。

２　犐犌犅犜加速退化试验分析

２１　实验步骤和退化数据

本文所采用的数据来源于ＮＡＳＡ艾姆斯中心开展的ＩＧＢＴ

加速退化试验［８］。该机构的实验包括一套商业化的仪器，在

ＬａｂＶＩＥＷ开发的软件框架的控制下，连接到定制的硬件系统。

硬件由示波器、函数发生器、ＮＩ数据采集、红外传感器、环

境室和运行ＬａｂＶＩＥＷ和 Ｍａｔｌａｂ的ＰＣ计算机组成。该实验允

许ＩＧＢＴ超过温度达到设定的高点３３０℃。当ＩＧＢＴ超过温度

阈值时，ＩＧＢＴ栅极关闭，直到其下降到低于３２９℃的设定低

点。该试验数据包含２３７８组 ＰＷＭ 温度控制器状态数据，

４１７５２组稳态数据和４１８组瞬态数据。每组瞬态数据包含十万

个集电极发射极电压数据。每个数据的间隔为１ｎｓ，每组瞬变

数据的时间标度０为０．１ｍｓ。该数据完全记录了ＩＧＢＴ在关断

期间的集电极－发射极电压变化过程。如图１所示。

图１　ＩＧＢＴ集电极－发射极关断瞬态峰值电压示意图

２２　退化特征选取

ＩＧＢＴ的健康监测数据采集比较困难，通常采取的方式是

采用加载超过额定工作范围的负载或者利用频繁的热应力循环

加速其性能退化过程。相关研究利用不同的加速退化测试平台

模拟了ＩＧＢＴ的不同工作环境并测定了其瞬态、稳态性质。如

实验前后的电子特性测试当中ＩＧＢＴ的瞬态电容特性、导通电

压特性曲线出现了较为明显的偏移。这些变化趋势往往和ＩＧ

ＢＴ的某些硬件损伤和损耗有着直接的联系。在ＩＧＢＴ的性能

加速退化试验中，栅极信号和电流保持相当恒定。稳态电压变

化很小。集电极－发射极电压特性在导通时同样变化较小。然

而ＩＧＢＴ关断时的集电极－发射极的瞬态电压尖峰的下降表现

出了较强的指示性，可作为温度增加和热过应力退化的特征变

量函数。其产生机理是ＩＧＢＴ的寄生晶体管阻碍了阳极电流的

增加，产生了一个从集电极到发射极的一个瞬态电压，与电源

电压相叠加，便形成一个瞬态高于电源电压的尖峰。

对尖峰电压进行分析，给出了一定的趋势分析。通过这个

研究成果进行新一轮的挖掘，可以发现以尖峰电压为故障预兆

参数，并对生命周期内的尖峰电压峰值进行预测可以有效的实

现ＩＧＢＴ的失效预测。

３　基于犇犅犖模型的犐犌犅犜健康状态预测

３１　犇犅犖模型的原理和构建

ＤＢＮｓ模型是由多个受限玻尔兹曼机从下到上堆叠构成

的［８］，受 限 玻 尔 兹 曼 机 （ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍａｃｈｉｎｅｓ，

ＲＢＭｓ）由两部分组成：代表可观察量的可视单元犞 ＝ （犞１，

…，犞犿），和用于提取可观察量之间关联特性的隐藏单元 犎 ＝

（犎１，…，犎狀）。两部分中神经节点取值都是二值的，即 （狏，犺）

∈（０，１）
犿＋狀 。比之传统玻尔兹曼机，ＲＢＭｓ仅在可视层与隐藏

层节点之间以ｃ权重进行全连接，而同层节点之间则没有连

接［９］：，如图２所示。

图２　ｎ隐藏结点和ｍ可视结点的ＲＢＭｓ结构

图２中，犺犻，（犻＝１，２，…，狀）与狏犻，（犼＝１，２，…，犿）分别

为隐藏层结点和可视层结点，犮犻（犻＝１，２，…，狀）与犫犼（犼＝１，２，

…，犿）是ＲＢＭｓ两层节点的偏差项，狑狀犿 表示连接隐藏单元和

可视单元的实值权重。这样结构的优势就是可以极大地减少模

型运算的复杂程度，提高其响应速度［１０］。根据理论研究分析，

提出了犺和狏的联合概率分布公式为：

狆（狏，犺）＝
１

犣
犲－犈

（狏，犺） （１）

犣＝∑狏，犺
犲－犈

（狏，犺） （２）

　　 （１）和 （２）中，归一化因子犣是配分函数，犈 是能量

函数：

犈（狏，犺）＝－∑
狀

犻＝１
∑
犿

犼＝１

狑犻犼犺犻狏犼－∑
犿

犼＝１

犫犼狏犼－∑
狀

犻＝１

犮犻犺犻 （３）

　　其中，狑犻犼（犻＝１，２，…，狀；犼＝１，２，…，犿）是隐藏单元和可
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视单元间的权重，犫犼 和犪犻 分别是隐藏单元和可视单元的偏差

项。基于条件概率的规则并使用公式 （１），得到犺和狏互为初

始条件时的条件概率公式为：

狆（犺狘狏）＝
狆（狏，犺）

狆（狏）
＝

１

犣
犲－犈

（狏，犺）

１

犣∑犺
犲－犈

（狏，犺）
＝
犲－犈

（狏，犺）

∑
犺

犲－犈
（狏，犺）

（４）

狆（狏狘犺）＝
狆（狏，犺）

狆（犺）
＝

１

犣
犲－犈

（狏，犺）

１

犣∑狏
犲－犈

（狏，犺）
＝
犲－犈

（狏，犺）

∑
狏

犲－犈
（狏，犺）

（５）

　　其中，公式狆（狏）＝∑
犺

狆（狏，犺）＝
１

犣∑犺
犲－犈

（狏，犺）为可视层

变量的边缘分布。将其理解为一个随机神经网络，其中节点和

边界分别相当于神经元和突出的连接。由于公式 （６）（７），单

个变量的条件概率可以理解为在公式δ（狓）＝
１

１＋犲－
狓
条件下随

机神经元的放电频率：

狆（犎犻 ＝１狘狏）＝δ（∑
犿

犼＝１

狑犻犼狏犼＋犮犻） （６）

狆（犞犼 ＝１狘犺）＝δ（∑
狀

犻＝１

狑犻犼犺犻＋犫犼） （７）

　　其中犎犻 ＝１和犞犼 ＝１分别是隐藏神经元犎犻和可视神经

元犞犼 。模型参数的更新规则如下列公式所示：

Δ狑犻犼 ＝狆（犎犻 ＝１狘狏
（０））·狏

（０）
犼 －狆（犎犻 ＝１狘狏

（犽））·狏
（犽）
犼

（８）

Δ犫犼 ＝狏
（０）
犼 －狏

（犽）
犼 （９）

Δ犮犻 ＝狆（犎犻 ＝１狘狏
（０））－狆（犎犻 ＝１狘狏

（犽）） （１０）

　　参数狏
（０）是训练样本的起始值，参数狏

（犽）是吉布斯采样运

行到第犽次的采样值 （ｋ通常取值为１）。

通过将多个 ＲＢＭｓ从下向上进行组合，可以构建成一个

ＤＢＮ模型
［１１１４］。通过对ＤＢＮ模型进行无监督训练，最后生成

一个概率产生模型。模型的联合概率分布如下所示：

狆（狓，犺１，…，犺犾）＝狆（狓狘犺１）∏
犾－２

狀＝１

狆（犺狀狘犺狀＋１（ ））狆（犺犾－１，犺犾）

（１１）

　　其中，狆（狓狘犺１）是在犺１条件下狓的条件概率公式，狆（犺犾－１，

犺犾）是犺犾－１ 和犺犾的联合概率密度公式，ＤＢＮ模型的结构如图３

所示。

图３　ＤＢＮ模型构建过程

３２　ＤＢＮ模型的预测过程

基于ＤＢＮ模型的预测方法描述如下
［１６］：首先，根据实际

预测需求，从样本数据集提取与元件性能相关的性能参数并组

建预测所需的训练样本集，小波分析方法被用于为特征变量去

噪来消除噪声对预测效果的影响。其次，预训练ＤＢＮ模型过

程，即初始化模型权重和偏差项并使用训练样本迭代训练，直

到输入样本的概率分布与输出样本的概率分布偏差在设定范围

内为止。然后，将ＢＰＮＮ方法被用于微调模型参数直到预测

输出数据与实际数据偏差小于特定范围后停止。最后，将需要

被预测的数据作为ＤＢＮ模型输入，经模型处理后即可在输出

层获得预测数据。具体过程如图４所示，包括：

图４　ＤＢＮ模型的算法流程

１）样本数据特征提取，数据过滤。

２）根据步骤１）设置ＤＢＮ模型结构，初始化模型参数并

设置最大迭代次数。其中Δ狑犻犼 ，Δ犫犼 ，Δ犮犻通常被设置为０。

３）将预处理后的样本数据作为训练数据。使用公式 （８）

～ （１０）迭代更新模型参数直到最后一个训练样本。

４）使用公式 （１２）计算第在第犽－１次和犽次吉布斯采样

时条件概率误差值。

犈犻 ＝∑
犼

狆（狏犼狘犺
（犽－１））－∑

犼

狆（狏犼狘犺
（犽）） （１２）

　　其中参数犻是样本迭代次数，参数犼是训练样本集数量。

５）如果相邻两次迭代狘犈犻＋１－犈犻狘的值超出设定范围，继

续重复步骤４），否则进行下一步。

６）使用ＢＰＮＮ对预训练后的模型参数进行微调。

７）模型输出即为预测结果，结束。

预测过程包括两个过程。步骤１）～５）是无监督学习过

程，用来对ＤＢＮ模型的参数进行一个初步的处理过程。步骤

６）～７）是一个无监督训练过程，用来微调模型参数并最终输

出预测结果。

４　实验和分析

实验中发现，ＩＧＢＴ的关断特性中门极信号改变不够明

显，而集电极－发射极的瞬态电压表现出显著的下降趋势。

根据对集电极－发射极瞬态电压趋势的分析，发现关断峰值

电压呈现出强的负时间关联性；从而ＩＧＢＴ的失效预测可以
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将峰值电压作为失效特征参数来实现。因此选择关断瞬态电

压作为退化实验数据 （图１）。由于样本参数起伏较大，这里

使用小波去噪对样本数据进行平滑处理。将处理后的数据作

为实验数据。滤波前与滤波后实验样本曲线如图５所示。曲

线中共有３８４个样本点。将样本点连续的前６个数据作为输

入，第７个数据作为输出，共有３７８组数据样本组被获得。

将前３００组数据作为模型的训练样本，后７８组数据作为评估

测试数据。

图５　实际测量和经小波去噪处理后的的实验数据

４１　犇犅犖模型的预测结果和分析

训练前先初始化ＤＢＮ模型。初始化主要包括设置可视层，

隐藏层，输出层神经元数量，以及可视层与隐藏层之间的权

重，可视层神经元和隐藏层神经元的偏差项。一旦训练样本被

确定则输入和输出神经元数量也随之确定。由于这里是将连续

的前６个数据组合成一个ＤＢＮ模型的队列输入函数，并将第

７个数据作为输出，故模型有６个输入神经元１个输出神经

元。拥有２个隐藏层的ＤＢＮ模型被用于ＩＧＢＴ的性能预测实

验，模型结构如图６所示。

图６　两层ＤＢＮ模型结构

每层ＲＢＭ的权重和偏差项的偏差更新表示如下：

Δ狑犻犼 ＝

Δ狑１１ Δ狑１２ … Δ狑１狀

Δ狑２１ Δ狑２２ … Δ狑２狀

   

Δ狑犿１ Δ狑犿２ … Δ狑

熿

燀

燄

燅犿狀

（１２）

Δ犫犼 ＝狏
（０）
犼 －狏

（犽）
犼 （１３）

Δ犮犻 ＝狆（犎犻 ＝１狘狏
（０））－狆（犎犻 ＝１狘狏

（犽）） （１４）

　　前３００组训练样本被用于模型训练。当模型完成训练，剩

余的７８组作为评估预测数据。训练数据比例和部分模型参数

如表１所示。

表１　两层ＤＢＮ参数列表

训练样

本比例

可视层节

点数量

隐藏层节

点数量
隐藏层每一层节点数量

０．８ ６ ２
第一层 第二层

１９ ２５

令训练样本最大迭代次数为２００００，学习率为１，起始权

重和偏差项都设为 ０，预测结果如图 ７ 所示。ＲＭＳＥ 为

０．１０３１，预测精准度可被接受，但在图中可发现预测与实际值

仍有一定差距，尤其是靠后的样本点表现出了较大的误差，这

是因为在靠后部分的训练样本缺失最终导致的训练区间丢失的

结果。

图７　完整的训练样本和两隐藏层ＤＢＮ模型预测曲线

４２　使用犔犕模型对比与分析结果

在元件失效特征参数预测过程中，ＬＭ 算法可以较好地预

测ＩＧＢＴ的退化趋势。本文根据参考文献 ［１５］建立ＬＭ算法

预测模型，预测的结果作为 ＤＢＮ模型的对照。ＬＭ （Ｌｅｖｅｎ

ｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ）算法使用渐进二阶导数方法来避免矩阵的

倒置运算，拥有比传统网络更平稳快速的收敛方式。其原则是

通过减小误差来调整网络的权重和阈值，从而实现过程的最优

化过程［１７］。ＬＭ算法的误差指标方程为

犈（狑）＝
１

２∑
犖

犻＝１

犈２（狑）＝
１

２∑
犖

犻＝１

（狋犻－狅犻）
２ （１５）

　　其中狋犻 和狅犻 为期望输出和实际输出，犖 是输出矩阵的维

度，假设犈（狑）＝ ［犈１（狑）犈２（狑）…犈犖（狑）］
犜 ，那么雅可比矩

阵犑（狑）为

犑（狑）＝

犈１（狑）

狑１

犈１（狑）

狑２
… 犈１（狑）

狑犕

犈犖（狑）

狑１

犈犖（狑）

狑２
… 犈犖（狑）

狑

熿

燀

燄

燅犕

（１６）

　　ＬＭ算法是一种改进的高斯－牛顿方法，运算规则如下

Δ狑 ＝－［犑犜（狑）犑（狑）＋μ犐］
－１犑（狑）犈（狑） （１７）

　　其中犐是单位矩阵，μ是大于零的常数。
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把两隐层ＤＢＮ模型和ＬＭ模型根据ＲＭＳＥ进行预测精度

比较，比较结果见表２。从数据可知两种预测模型的预测精度

相仿，并且预测值与实际值的误差都可以被接受。然而预测结

果和实际值之间仍然有较大差距。接下来，提出一个三层

ＤＢＮ模型来增强预测精度。

表２　二层ＤＢＮ模型与ＬＭ模型ＲＭＳＥ对比

预测方法 ＲＭＳＥ

ＤＢＮ算法（二隐层） ０．１０３１

ＬＭ算法 ０．１１０３

新的ＤＢＮ模型的隐藏层被调整为三层结构，其中模型学

习率被调整为０．４６，并且根据对比均方误差来调整每一层神

经元数量。最优节点数量和数据比例如表３所示。

如图８和图９所示，三隐藏层ＤＢＮ模型产生的预测误差

比其他两种模型的误差明显较小。三隐藏层ＤＢＮ模型预测曲

线的ＲＭＳＥ值为０．０７１９。

表３　三层ＤＢＮ模型参数列表

训练样

本比例

可视层节

点数量

隐藏层节

点数量
隐藏层每一层节点数量

０．８ ６ ３
第一层 第二层 第三层

１０ １０ １０

图８　ＤＢＮ模型和ＬＭ模型中实际数据与预测数据曲线

图９　ＤＢＮ模型和ＬＭ模型预测误差曲线

比较３种模型预测的精准度可以发现，两隐藏层ＤＢＮ模

型和ＬＭ模型是相近的，三隐藏层ＤＢＮ拥有更高的预测精度。

同时，ＤＢＮ算法可以通过无监督学习过程来优化模型消耗，

减少拟合时间，这表明ＤＢＮ模型有较高的学习效率，是一种

高预测精度的算法。

５　结论

本文的主要工作是提出了一种基于ＤＢＮ的预测算法模型，

用于预测ＩＧＢＴ失效特征参数。利用美国 ＮＡＳＡ艾姆斯中心

的ＩＧＢＴ加速退化实验所得到的数据作为原始样本，分别评估

了ＤＢＮ模型和ＬＭ模型的预测性能。预测结果显示三层ＤＢＮ

预测模型相比ＬＭ算法模型具有更高的预测精度，并且可以帮

助实现根据ＩＧＢＴ状况进行设备的维护，增强电子设备可靠性

等功能，因此本文所提出的预测方法在实际生产中具有实用

价值。
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