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摘要 针对级联储能应用领域大量绝缘栅双极型晶体管（IGBT）的开关损耗难以准确在线测

量的问题，引入误差反向传播神经网络，建立 IGBT 开关损耗预测模型。首先采用级联 H 桥功率

模块搭建开关损耗动态测试系统，通过调整直流母线电压、交流电流及冷却液温度，获得大量测

试数据；然后将影响 IGBT 开关损耗的 3 个主要因素——集射极电压、集电极电流、结温作为预测

模型的输入，采用粒子群优化算法优化开关损耗预测模型的初始权值和阈值，以提升预测开通损

耗、关断损耗及二极管反向关断损耗的准确度并加速学习规律的收敛；最后与随机给定初始权值

及阈值的开关损耗预测模型进行对比分析。结果表明，引入粒子群优化算法所建立的开关损耗预

测模型的预测准确度更高，针对 50 组随机验证数据的最大百分误差为 3.3%。 
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Abstract Aiming at the disadvantages that numerous insulated gate bipolar transistor (IGBT) 

switching loss are difficult to accurately measure online in the cascaded energy storage application area, 
switching loss prediction model is established based on the error back propagation neural network. 
Firstly, dynamic test system of switching loss is built with cascaded H bridge power module, the massive 
switching loss data is obtained with changing the direct current bus voltage, alternating current and 
coolant temperature of power module. 3 main factors including collector-emitter voltage, collector 
current and device junction temperature are taken as the input of IGBT switching loss prediction model. 
The particle swarm optimization is used to optimize the initial weight and threshold of prediction model, 
improving prediction accuracy and accelerating the convergence of learning laws. The optimized 
performance of this model is compared and analyzed with the prediction model that the initial weight 
and threshold are given randomly. The results show that the prediction accuracy of the model proposed 
in this paper is higher. The maximum percentage error for 50 sets of random validation data is 3.3%. 

Keywords：insulated gate bipolar transistor (IGBT); switching loss prediction; neural network; 
particle swarm optimization 

 

0  引言 

级联 H 桥多电平储能[1]因具有多种优势而成为

当前研究及应用的热点，但是系统所含绝缘栅双极

型晶体管（insulated gate bipolar transistor, IGBT）数

量成百上千，其开关瞬态过程与主回路元件紧密耦

合[2]，造成开关瞬态电磁现象复杂[3]。因此，对多电

平 IGBT 的故障模拟、故障诊断研究应运而生[4-6]。

级联 H 桥 IGBT 的开关过程持续时间极短，开关损

耗产生大量热能[7-8]，直接影响散热、硬件电路、保
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护系统的设计，以及液冷机组和空调的选型。本文

针对 IGBT 的开关损耗进行研究，以期为准确设计

系统的散热器、硬件电路、保护系统等提供依据。 
当前，IGBT 开关损耗计算主要基于数学和物理

的方法。其中，数学方法需要借助实验数据及 IGBT
数据手册[7]，物理方法需要建立精确的 IGBT 等效模

型。两种方法均需要专业的知识和复杂的测试工作。

例如，文献[9]所述的基于物理模型法和文献[10]所
述的基于数学计算法，普通工程师可能因专业知识

不足而难以进行实际应用。 
随着人工智能在新能源领域的广泛应用，人工

神经网络算法在电源的可靠性预测[11]、电力负荷预

测[12]、IGBT 故障诊断[5-6]、IGBT 温度监测[8]、IGBT
寿命预测及老化失效预测[13-16]方面得到推广应用。

研究表明，采用 BP 神经网络[17-18]、记忆循环神经

网络[8]、贝叶斯-双向长短期记忆神经网络[16]等可实

现对 IGBT 开关损耗、结温、剩余寿命的准确预测

及监测。 
由于无需建立 IGBT 模型，也无需了解其内部

结构，即可利用 BP 神经网络实现对 IGBT 开关损耗

的预测[17-18]，故本文采用 BP 神经网络来建立级联 H
桥 IGBT 的开关损耗预测模型。 

文献[7, 17-18]采用 BP神经网络来预测 IGBT开

关损耗，均基于实验室离线双脉冲法获取测试数据，

而 IGBT 开关损耗受主回路、工作环境、实际工况

等影响[2-3]，其实际值与双脉冲测试数据相差大，故

实际预测的可靠性无法保证。另外，在级联 H 桥多

电平应用领域，大容量 IGBT 主回路存在杂散电感，

IGBT 反向并联的二极管在关断过程中会产生电压

过冲，而且关断尖峰电流大，故二极管反向关断损

耗不可忽略[19]。目前，少有文献对 IGBT 二极管的

反向关断损耗进行神经网络预测。 
因此，本文采用实际产品的级联 H 桥功率模块，

搭建准在线动态测试系统，以尽量减少关联电路及

外部环境的影响；模拟级联 H 桥全部工况，以获取

IGBT 开关损耗（包括开通损耗、关断损耗、二极管

反向关断损耗）测试数据，减少测试数据与实际损

耗的误差；引入 BP 神经网络，建立级联 H 桥 IGBT
开关损耗的预测模型。 

为提高预测模型的准确度、加速学习规律的收

敛，采用粒子群优化算法优化 IGBT 开关损耗预测

模型的初始权值和阈值，并与随机给定初始权值和

阈值的 IGBT 开关损耗预测模型进行性能对比。 

1  IGBT 开关损耗测试 

1.1  IGBT 开关损耗定义 
级联 H 桥 IGBT 开关损耗是 IGBT 在开关瞬态

过程中的高电压及大电流产生的能量损耗，可分为

开通损耗、关断损耗及二极管反向关断损耗。图 1
所示为 IGBT 开关损耗示意图，其中 Vce 为 IGBT 集

射极电压，Vrec 为二极管反向关断电压，Vdc 为二极

管承受的反向电压，i(t)为 IGBT 开关瞬间电流及二

极管反向关断电流，irr 为二极管反向关断尖峰电流，

ton 为开通时间，tcon 为导通时间，toff 为关断时间，trr

为反向关断时间。 

 

图 1  IGBT 开关损耗示意图 

根据图 1 的描述，IGBT 开关损耗为 

on
on ce j( ) ( ) ( )d

t
E V t i t K T t= ∫        （1） 

off
off ce j( ) ( ) ( )d

t
E V t i t K T t= ∫        （2） 

rr
rec rec j( ) ( ) ( )d

t
E V t i t K T t= ∫        （3） 

式中：Eon 为开通损耗；Eoff 为关断损耗；Erec 为二极

管反向关断损耗；K(Tj)为 IGBT 的结温系数；Tj 为

IGBT 结温。 
1.2  IGBT 开关损耗的影响因素 

影响 IGBT 开关损耗的因素有开关频率 fs、门极

驱动电压 Uge、集射极电压 Vce、集电极电流 ic、门极

驱动电阻 Rg、主回路寄生电感 Ls及器件结温 Tj
[17-18]。

对于级联 H 桥 IGBT，其驱动电压、驱动电阻、开

关频率及主回路的寄生参数是确定的，几乎不受外

部环境及工况的影响。因此，只需考虑其直流工作

电压、交流电流及器件结温的影响，故选取上述 3
个参数作为 IGBT 开关损耗预测模型的输入变量。 
1.3  IGBT 开关损耗动态测试系统 

图 2 为 IGBT 开关损耗动态测试系统框图，级

联 H 桥功率模块由 IGBT、驱动板、电容器、滤波
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电抗器、熔断器、直流接触器、光纤接口、液冷散

热等组成；负载为 2.6mH/420A 交流电抗器；控制

器由电源、数字信号处理器（digital signal processor, 
DSP）、现场可编程门阵列（field programmable gate 
array, FPGA）、采样电路、外设驱动电路及光纤接口

等组成；直流源输出范围为 DC 50V～DC 1 500V；

温控系统由冷却机组提供，IGBT 内置热敏电阻，可

实时在线监测 IGBT 结温；测试系统由高端示波器、

高精度、高性能的电压电流探头组成。 

 

图 2  IGBT 开关损耗动态测试系统框图 

2   IGBT 开关损耗预测模型 

2.1  IGBT 开关损耗预测模型原理 
IGBT 的集射极电压、集电极电流、结温之间具

有复杂的非线性关系，BP 神经网络可考虑多种因

素，并能通过学习训练逼近任意非线性映射[17-18]，

故采用 BP 神经网络来预测级联 H 桥 IGBT 的开关

损耗。 
先将 IGBT 看作黑盒系统，建立一个多输入-多

输出的 BP 神经网络预测模型；再对级联 H 桥 IGBT
典型工况进行测试，获取大量 IGBT 开关损耗数据；

最后，将 IGBT 开关损耗数据输入预测模型，学习

并存储输入输出模型的映射关系，通过误差的反向

传播不断调整预测模型的权值和阈值，使预测模型

误差最小[17-18]。级联 H 桥 IGBT 开关损耗预测模型

原理如图 3 所示。 
2.2  IGBT 开关损耗预测模型结构设计 

IGBT 开关损耗预测模型设计的关键是控制网

络复杂度，确定合理的预测模型结构[17-18]，具体包

括确定 IGBT 开关损耗预测模型的层数、隐含层节

点数、每层节点的激活函数，确定 IGBT 开关损耗

预测模型的初始权值及阈值等。 
1）网络层数选取 
通常 1 个隐含层的 BP 神经网络就能以任意精度

逼近任意连续函数[17-18]，因此本文预测模型的结构

为 3 层（输入层、输出层、隐含层）神经网络结构。 

 

图 3  级联 H 桥 IGBT 开关损耗预测模型原理 

2）隐含层节点数计算 
在 3 层 IGBT 开关损耗预测模型中，隐含层节

点数 q 与输入节点数 n、输出节点数 m 的关系[15]为 

1 ( 2)q n m= + +           （4） 

由于 n=m=3，经式（4）计算得 q=5。 
3）初始权值和阈值优化 
初始权值和阈值对 IGBT 开关损耗预测模型的

性能影响较大[[17-18]。常规神经网络预测模型的初始

权值和阈值通常采用[0, 1]区间内的随机数，对初始

权值和阈值要求高，容易陷入局部最优解。 
粒子群算法可快速确定个体极值和全局极值，

故采用粒子群算法搜索最佳初始权值和阈值[15]，以

加速模型收敛，减少迭代次数，提升预测准确度。

粒子群按式（5）和式（6）不断更新速度和位置。 

( ) ( )+1
, , 1 1 , , 2 2 ,
k k k k k k
i j i j i j i j j i jv v c r m x c r n xω= + − + −  （5） 

( )+1 +1 +1 +1
,1 ,1 ,2 ,2 , ,, , ,k k k k k k k

i i i i i i D i Dx v x v x v= + + +x   （6） 

式中： ,
k
i jv 为第 k 次迭代中第 i 个粒子第 j 维的速度；

,
k
i jx 为第 k 次迭代中第 i 个粒子第 j 维的位置；ω 为

粒子惯性系数；c1、c2 为粒子非负加速度系数；r1、 

r2 均为[0, 1]区间内的随机数； ,
k
i jm 为第 k 次迭代中

第 i 个粒子第 j 维的历史最优位置； k
jn 为第 k 次迭

代中整个粒子群的历史最优位置； 1k
i
+x 为第 k+1 次

迭代中第 i 个粒子位置；D 为粒子的维度。 
由粒子译码得到初始权值和阈值，利用训练样

本训练 IGBT 开关损耗预测模型，再用测试样本对

训练后的预测模型进行测试。通过与随机给定初始

权值和阈值的预测模型进行对比，来评价引入粒子

群优化的预测模型的性能。 
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4）激活函数选取 
激活函数负责将神经元的输入映射到输出端。

常用的激活函数有线性函数、阶跃函数、双曲正切

S 型函数等。IGBT 开关损耗预测模型属于函数逼近

型，其隐含层神经元的激活函数选择双曲正切 S 型

函数 tansig，该函数的反对称性使模型的学习速度

更快[17-18]。对只含 1 个隐含层且采用 tansig 作为激

活函数的 IGBT 开关损耗预测模型来说，输出层采

用线性函数 purelin 作为激活函数，可实现对多输入

函数任意精度的逼近[20]。输出层和隐含层的神经元

激活函数如图 4 所示，对应的激活函数表达式分别为 
purelin( )x x=             （7） 

e etansig( )
e +e

x x

x xx
−

−

−
=           （8） 

 
（a）线性函数          （b）双曲正切 S 型函数 

图 4  神经元激活函数 

IGBT 开关损耗预测模型结构如图 5 所示。其

中，b1
为连接输入层与隐含层的阈值矩阵，b2

为连

接隐含层与输出层的阈值矩阵，V 为连接输入层与

隐含层的权值矩阵，W 为连接隐含层与输出层的权

值矩阵[17-18]。 

 
图 5  IGBT 开关损耗预测模型结构 

 
在每次迭代完成后，IGBT 开关损耗预测模型根

据粒子群算法优化结果更新神经网络的最优权值和

阈值，直至训练结束。IGBT 开关损耗预测模型参数

见表 1。 
表 1  IGBT 开关损耗预测模型参数 
参数 数值（类型） 

输入参数 Vce, ic, Tj 

输出参数 Eon, Eoff, Erec 

隐含层激活函数 tansig 

输出层激活函数 purelin 

阈值初始取值范围 (0, 1) 

权值初始取值范围 (0, 1) 

最大训练次数 1 000 
 

3  实验 

3.1  测试数据获取 
IGBT 开关损耗动态测试系统参数见表 2。通过

调整直流电压、控制交流电流、调节冷却液温度， 

表 2  IGBT 开关损耗动态测试系统参数 
参数 数值 

IGBT 规格 1 700V/450A（并联） 

IGBT 开通电阻/Ω 3.8 

IGBT 关断电阻/Ω 5.0 

IGBT 驱动电压/V +15/−10 

IGBT 模块寄生电感/nH 20 

叠层母排寄生电感/nH 72 

直流母线电容 730μF×16/1 400V 
 
即可获取测试数据。 

用示波器记录级联 H 桥 IGBT 开关瞬态电压、

电流波形。直流母线电压为 718.7V，交流侧电流为

495.1A，IGBT 结温为 45℃条件下的 IGBT 开关损耗

测试波形如图 6 所示，其中 Ch1 为 H 桥交流电压，

Ch2 为 H 桥直流电压，Ch3 为 H 桥交流电流，Ch4
为 H 桥直流电流。根据 1.1 节对 IGBT 开通损耗、

关断损耗及二极管反向关断损耗的定义，即可计算

出相应的损耗测试值。 
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图 6  IGBT 开关损耗测试波形 

由于 IGBT 开关损耗测试数值变动范围大，为

提高 IGBT 开关损耗预测模型的性能，对测试数据

进行归一化处理，即 

y
g

ymax

V
V

V
=              （9） 

式中：Vg 为归一化后的数据；Vy 为原始数据；Vymax

为原始数据的最大值。 
3.2  测试点数据选择 

所选择样本测试点须覆盖级联 H 桥 IGBT 功率

模块的全部工况[15]。样本数据测试点见表 3，在不同

电压、电流及结温测试条件下，共计 1 768 个测试点。 

表 3  样本数据测试点 

测试条件 测试点 样本数

电压/V 600, 650, 700,…, 1 100, 1 150, 1 200 13 

电流/A 100, 150, 200,…, 800, 850, 1 200 17 

结温/℃ 25, 35, 45, 55, 65, 75, 85, 95 8 
 
3.3  测试数据处理及预测模型训练 

首先清洗 1 768 个测试点中的 25 个异常点，然

后随机抽取 50 个测试点，用于 IGBT 开关损耗预测

模型性能对比，最后将剩余 1 693 个测试点分别输

入基于粒子群优化的预测模型及基于常规算法（随

机给定初始权值和阈值）建立的预测模型进行训练，

并保存两个训练模型。 
3.4  IGBT 开关损耗预测模型性能对比 

图 7 所示为基于粒子群算法优化的 BP 神经网

络训练过程及基于随机给定初始权值和阈值的 BP
神经网络训练过程对比。 

由图 7（a）可知，基于粒子群算法优化的神经

网络在第 53 次训练时的方均误差达到最小，为

0.000 134 16。由图 7（b）可知，基于随机给定初始

权值和阈值的神经网络在第 92 次训练时的方均误

差达到最小，为 0.000 150 03。 

 

（a）基于粒子群算法优化的神经网络训练过程 

 

（b）基于随机给定初始权值和阈值的神经网络训练过程 

图 7  BP 神经网络训练过程对比 

显然，采用粒子群算法优化后的预测模型迭代

次数更少。这是因为，粒子群算法利用粒子群中个

体和群体的最优信息来更新粒子速度和位置，从而

加速了迭代过程，减少了迭代次数；而常规神经网

络中随机给定的初始权值和阈值较小时，会导致神

经网络训练过程的迭代次数较多、收敛速度慢[17-18]。 
为了定性对比两种预测模型的准确度，随机抽

取 50 个测试点，得到 IGBT 开关损耗预测结果对比

如图 8 所示。显然，图 8（a）比图 8（b）的曲线拟

合度更好，即基于粒子群算法优化的预测模型准确

度更高。 
为了定量对比两种预测模型的准确度，随机抽

取 50 个测试点，得到两种预测模型的百分误差对比

如图 9 所示。图 9（a）中，第 19 个测试样本的二

极管反向关断损耗预测值的百分误差最大，约为

3.3%；第 47 个测试样本的 IGBT 开通损耗预测值的

百分误差最大，约为 1.6%；第 30 个测试样本的 IGBT
关断损耗预测值的百分误差最大，约为 2.0%。图 9 
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（a）基于粒子群算法优化的模型预测值与实测值 

 

（b）基于随机给定初始权值和阈值的模型预测值与实测值 

图 8  IGBT 开关损耗预测结果对比 

（b）中，第 14 个测试样本的二极管反向关断损耗

预测值的百分误差最大，约为 8.6%；第 40 个测试

样本的 IGBT 关断损耗预测值的百分误差最大，约

为 8.6%；第 42 个测试样本的 IGBT 开通损耗预测

值的百分误差最大，约为 9.2%。图 9（a）的百分误

差整体比图 9（b）更小，因此基于粒子群算法优化

初始权值及阈值的预测模型准确度更高。 
两个预测模型针对第 42 个测试样本的预测数 

 

（a）基于粒子群算法优化的预测模型百分误差 

 

（b）基于随机给定初始权值和阈值的预测模型百分误差 

图 9  两种预测模型百分误差对比 

据见表 4。由表 4 可知，引入粒子群算法后的 IGBT
开关损耗预测模型的百分误差降低了 5.4～7.7 个百

分点。 
表 4  两个预测模型针对第 42 个测试样本的预测数据 

参数 开通 
损耗 

关断 
损耗 

反向恢复

损耗 

开关损耗实际值/mJ 121.3 119.9 70.4 

粒子群优化预测值/mJ 123.1 117.6 69.6 

粒子群优化预测值百分误差/% 1.5 1.9 1.1 

随机预测值/mJ 132.5 111.2 65.3 

随机预测值百分误差/% 9.2 7.3 7.2 
 

基于粒子群算法优化的预测模型，通过全局搜

索和局部搜索相结合的方式，避免神经网络陷入局

部最优，从而使预测模型预测值的误差较小；而基

于随机给定初始权值及阈值的预测模型，由于初始

权值和阈值随机给定，每次训练结果不同，导致预

测值误差较大。 
综上所述，引入粒子群算法优化的 IGBT 开关

损耗预测模型具有更高的预测准确度，能够应用于

级联 H 桥 IGBT 开关损耗的预测。 

4  结论 

本文选取实际级联 H 桥 IGBT 功率模块搭建准

在线动态测试系统，利用大量实验数据，结合粒子

群算法优秀的全局优化能力，提高了 IGBT 开关损

耗预测模型的预测准确度。与常规 IGBT 开关损耗

计算相比，采用人工神经网络可将 IGBT 开关损耗

与环境关联因素统一考虑，从而获得更高的 IGBT
开关损耗预测准确度（最大预测百分误差为 3.3%），

有利于工程师准确完成散热器、保护系统、硬件电
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路设计及对产品性能的评估。 
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