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基于改进灰狼优化-简单循环单元网络的
整流二极管寿命预测

谢亮1, 柴琳1∗, 段航2, 方德1

(1. 武汉科技大学信息科学与工程学院, 武汉 430081; 2. 中钢集团安全环保研究院有限公司, 武汉 430081)

摘　 要　 整流器作为电能变换功率模块的关键环节,广泛应用于变频器等供电系统设备中,其运行可靠性直接影响整个系统

的运行状态。 为提高整流器运行可靠性,需针对其中的敏感部件整流二极管进行寿命预测,提出一种由改进后的灰狼优化算

法(grey wolf optimization,GWO)优化简单循环单元(simple recurrent unit, SRU)网络超参数的预测模型。 首先对二极管进行功

率循环加速老化试验,对其特征参数进行分析,选取正向导通压降作为主要老化特征,其次采用改良策略后的 GWO 对 SRU 网

络的学习率、隐藏层个数、迭代次数等超参数进行寻优,建立组合预测模型,最后将老化试验所得数据输入模型中进行训练以

及验证,得到预测结果与其他模型对比。 结果表明:本文模型具有更高的准确性,基于数据驱动的预测方法较传统分析建模

方法提高了二极管寿命预测精度,进而提高了整流器工作可靠性。
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Lifespan Prediction of Rectifier Diodes Based on Improved
Grey Wolf Optimization-simple Recurrent Unit Network
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[Abstract]　 As essential components in power conversion modules, rectifiers are extensively utilized in power supply systems such as
inverters, where their operational reliability directly influences the overall system performance. In order to enhance the reliability of
rectifiers, it is critical to conduct lifespan predictions for sensitive components, particularly rectifier diodes. A predictive model was
proposed that employs an improved grey wolf optimization (GWO) algorithm to optimize the hyperparameters of a simple recurrent unit
( SRU) network. Initially, a power cycling accelerated aging test was performed on the diode, followed by an analysis of its characteris-
tic parameters, with forward voltage drop identified as the primary aging indicator. Subsequently, the improved GWO algorithm was ap-
plied to optimize SRU hyperparameters—such as learning rate, number of hidden layers, and iteration count—thereby establishing a
hybrid predictive model. Finally, the model was trained and validated using aging test data, with predictive accuracy compared against
alternative models. The results show that the proposed model achieves superior predictive accuracy, and the data-driven predictive ap-
proach enhances the precision of diode lifespan estimation compared to conventional analytical modeling methods, thereby contributing
to enhanced operational reliability of rectifiers.
[Keywords]　 rectifier diode; lifespan prediction; accelerated aging test; simple recurrent unit; improved grey wolf optimization

　 　 随着电气传动技术的发展和更高的工艺要求,变
频调速技术以其低谐波含量和优异调速性能被广泛

应用于实际工程中[1]。 高压变频器在运行过程中仅

靠空气自然对流散热,内部温度长期保持在较高范

围,易引起敏感功率器件的疲劳损伤甚至失效。 若其

中一个模块出现故障失效,则将导致系统整体输出谐
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波含量上升、波形发生失真,难以实现变频调速功

能[2]。 若能对其中功率模块的敏感器件如整流二极

管进行准确寿命预测,便于及时进行维护,有利于提

高系统可靠性,在实际生产中具有重要意义。
关于整流二极管的寿命预测方法,传统解析建

模一般选取结温为主要影响因素[3],利用温度循环

建立对应寿命损伤模型,其中非接触式且精度较高

的热网络模型主要被应用于进行功率器件的结温

提取[4-5]。 黄宇剑[6]利用实际工况计算二极管损耗

来构 建 局 部 热 网 络 模 型, 随 后 通 过 PLECS 与

MATLAB / Simulink 联合仿真得到结温波动曲线,最
后使用 Coffin-Mason 模型进行寿命预测,结果与实

际数据相吻合。 仅考虑结温影响可能导致模型与

实际出现偏差,Plesca 等[7] 提出了一种结合紧固扭

矩、气流速度、电流和负载参数的整流二极管三维

热网络模型,采用了 Pro / Engineering 软件进行 3D
建模和热模拟,对比只考虑功耗温升的传统热网络

模型提升了精确度。 Shihan 等[8] 从材料物理性质

方面入手,采用有限元分析法建立焊料层裂纹扩展

路径 与 温 度 之 间 关 联 性, 进 而 提 出 一 种 基 于

Darveaux 模型的寿命预测模型。 但基于物理模型的

预测方法所采用的参数拟合无法应对实际中复杂

的工况,往往难以建立足够精确的寿命模型。
基于试验数据的预测方法通过分析老化参数

与寿命之间关系来训练模型,以达到更高的稳定性

和预测精度[9]。 由于老化数据一般为时间上的周

期序列,可利用循环神经网络来实现预测。 Han
等[10]使用 LSTM( long-short term memory)神经网络

对 IGBT(insulated gate bipolar transistor)进行寿命预

测,并采用 MATLAB 仿真进行验证,但基本 LSTM
网络的预测精度较低。 为改善预测精度问题,当前

的预测模型一般加入优化算法对神经网络超参数

进行寻优[11] 或采用不同神经网络加权组合模

型[12]。 任宏宇等[13]提出一种经贝叶斯算法优化的

LSTM 网络来对 IGBT 进行寿命预测,首先采用逐次

变分模态分解将老化数据分解为多个模块提取特

征,随后通过高斯过程与期望改进对 LSTM 进行优

化,最后训练结果证明了模型的优越性。 张金萍

等[14]提出一种基于注意力机制的卷积神经网络和

双向长短期记忆网络融合的剩余使用寿命模型,其
中采用 CNN ( convolutional neural networks) 提取

NASA ( National Aeronautics and Space Administra-
tion)老化试验数据的特征参数,Bi-LSTM(bi-direc-
tional long short-term memory)获取时序信息,最后经

注意力机制加权,与其他 4 种模型相比该模型性能

最优。 优化算法的加入与组合模型的使用使得模

型整体结构复杂,Yao 等[15] 提出一种应用简单循环

单元的预测模型,该模型减少了对过去时刻输出的

依赖以及状态的更新,从而简化计算和训练难度。
综上,针对整流二极管提出一种改进 GWO-

SRU(grey wolf optimization-simple recurrent unit)的

组合预测模型对其进行寿命预测,首先对 GWO 的

缺点进行改进,随后利用改进 GWO 对 SRU 网络超

参数进行全局寻优,并通过老化试验利用试验数据

进行验证,证明本文方法优良性,最后将所得数据

输入组合模型训练,实现二极管剩余寿命预测,为
提高变频器功率模块可靠性提供理论支撑。

1　 寿命预测组合模型

1. 1　 SRU 网络

传统循环神经网络如 LSTM 超参数较多,训练

过程中计算复杂,不宜调试。 简单循环单元(SRU)
是一种特殊的循环神经网络,由 Ma 等[16] 在 LSTM
的基础上提出,优化了状态更新过程,内部结构可

独立于各输入处理每个步骤,实现了并行处理,大
大提高了计算效率并减少了超参数使用,同时能有

效减小梯度消失和梯度爆炸风险。 SRU 的单层基

本门控结构如图 1 所示,与 LSTM 相比不再需要前

一时刻输出。
当前时刻输入经过线性变换进入网络中,表达

式为

X
~
t = WL Xt (1)

同时输入进入遗忘门和重置门,进行线性变换

后,输出一个 0 ~ 1 的值来分别决定遗忘历史信息和

控制信息更新的程度,表达式为

ft = σ(Wf Xt + bf) (2)
rt = σ(Wr X t + br) (3)

σ(x) = 1
1 + e -x (4)

Xt为当前时刻输入;WL为线性权重矩阵;ct为单元当前时刻

状态;ht为单元当前时刻输出;ft为遗忘门输出; rt为重置门输

出;σf、σr为遗忘门、重置门的 sigmoid 激活函数

图 1　 SRU 网络循环结构

Fig. 1　 Cyclic structure of SRU
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式中: Wf和 Wr为遗忘权重矩阵和重置权重矩阵;bf

和 br为遗忘门偏置和重置门偏置;σ 为 sigmoid 激活

函数。
随后单元进行状态更新,当前时刻状态只与

输入、遗忘门输出和上一时刻状态有关,其表达

式为

ct = ft ct -1 + (1 - ft) X
~
t (5)

最后得到该层单元的输出,表达式为

ht = rt tanh(ct) + (1 - rt) Xt (6)

tanh(x) = 1 - e -2x

1 + e -2x (7)

式中:tanh(x)为激活函数。
从循环过程可以看出,SRU 只依赖当前时刻状

态与输入来完成更新,实现了信息的高效并行化

传输。
1. 2　 灰狼优化算法

初始相关阈值参数的选择对后续的预测精度

至关重要,故在此使用具有较强全局搜索能力的灰

狼优化算法(grey wolf optimization,GWO)对 SRU 网

络超参数进行优化。 GWO 由于采用自适应收敛因

子和最优领导者使用最好的三只灰狼来更新其他

灰狼的位置,使其他灰狼能够快速地与种群中的高

级灰狼同步,并在有限的迭代次数内获得相对较好

的优化结果,具有结构明晰、所需参数少、局部搜索

能力强的特点[17]。
在 GWO 中,灰狼个体被划分为 α、β、δ、ω 水

平。 α 狼为最优解,β、δ 狼依次是两个次优解,ω
狼为剩余的解决方案。 首先进行灰狼种群初始

化,按式 (8 ) 生成种群初始位置 X i(0)( i = 1,
2,…,n) 。

X j
i(0) = L j + rand(U j - L j) (8)

式(8)中: j = 1,2,…,N 为向量维数;U j和 L j为搜索

空间上下限;rand 为[0,1]内的任意数。
随后定义用于表示距离目标位置远近的适应

度值函数 f,分别计算各灰狼位置的适应度值来划分

α、β、δ、ω 水平。 在接近目标的过程中灰狼的位置更

新公式为

D = C Xp( t) - X( t) (9)
X( t + 1) = Xp( t) - AD (10)

式中: D 为灰狼个体与目标猎物之间距离; t 为当

前迭代次数; Xp为目标猎物位置,X 为当前灰狼个

体位置;A、C 为系数向量,其更新公式如下

A = 2a r1 - aN
C = 2 r2

{ (11)

a = 2 - 2 t
T (12)

式中:r1、r2为[0,1]上均匀分布的随机向量;T 为设

置总迭代次数;a 为收敛因子,迭代过程中数值从 2
到 0 线性递减;N 为单位向量。 当 |A | > 1 和 | A | < 1
时,灰狼种群分别进行全局范围寻优和局部精确

定位。
在逼近目标猎物阶段,灰狼个体的位置代表一

个可行解,根据最优与次优的 α、β、δ 狼所在位置来

进行全局优化,更新 ω 狼的位置。
X1 = Xα - A1Dα

X2 = Xβ - A2Dβ

X3 = Xδ - A3Dδ

ì

î

í

ïï

ïï
(13)

Dα = C1 Xα( t) - X( t)
Dβ = C2 Xβ( t) - X( t)
Dδ = C3 Xδ( t) - X( t)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(14)

X( t + 1) =
X1 + X2 + X3

3 (15)

式中: Xα、Xβ、Xδ为种群最优解 α 狼、次优解 β 狼和

第三优解 δ 狼的位置;X 为当前解的位置; Dα、Dβ、
Dδ为当前解与前三优解之间距离;X1、X2、X3为当前

解受其他解影响需要调整的位置。
二维搜索空间中灰狼位置更新示意如图 2 所

示,目标猎物被 α 狼、β 狼和 δ 狼围绕,最后锁定在

一个圆形随机位置内,每次迭代时灰狼个体更新它

们的位置,向目标逼近。
然而在实际使用中,GWO 存在种群多样性差、

求解精度低、易陷入局部最优和难以协调全局搜

索与局部搜索等缺点[18] ,于是在此利用混沌映射

代替随机产生初始种群,引入动态权重策略并采

用基于余弦规律变化的收敛因子代替线性收敛因

子,最后加入多项式导优变异机制避免算法陷入

局部极值,以达到更快的收敛速度以及获得更准

确的结果。

图 2　 GWO 算法中灰狼位置更新示意图

Fig. 2　 Diagram of grey wolf position update in GWO
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1. 3　 改进 GWO 策略

1. 3. 1　 混沌映射

混沌序列为包含了某种随机性且有序的序列,
利用混沌序列使用恰当的混沌映射来代替随机变

量,所生成的解具有更优的灵活性和多样性。 在此

采用遍历均匀和收敛较快的 ICMIC( iterative chaotic
map with infinite collapses)混沌映射来生成种群初

始位置,其映射方程为

xk+1 = sin λ
xk

( ) (16)

式(16)中:λ 为控制参数,λ∈(0, + ∞ ),其混沌轨

道状态值范围为( - 1,1)。
1. 3. 2　 动态权重策略

原始 GWO 算法中灰狼个体更新位置直接采用

α 狼、β 狼和 δ 狼位置的等同权重平均值,忽略了不

同解之间适应度值的差距,在此采用一种基于步长

欧氏距离的比例权重策略,以加快算法收敛速度,
表达式为

Wi =
Xi

X1 + X2 + X3

(17)

X( t + 1) =
W1 X1 + W2 X2 + W3 X3

3 (18)

式中:W1、W2、W3分别表示灰狼个体对 α 狼、β 狼、δ
狼的学习率,i = 1,2,3。
1. 3. 3　 基于余弦规律变化收敛因子

原始 GWO 算法中的收敛因子 a 线性递减变

化,但在实际中保持线性变化可能导致搜索效率不

足以及结果精度不高的问题,在此提出一种基于余

弦规律变化的收敛因子来对原收敛因子进行修

正。 即

a =
Δa 1 + {cos[π(t - 1) / (T - 1)]}n

2 , t ≤ T
2

Δa 1 - cos[π(t - 1) / (T - 1)] n

2 , T
2 < t ≤T

ì

î

í

ï
ï

ïï

(19)
式(19)中: Δa 为收敛因子初始值与最终值之差;
n 为递减指数,0 < n≤1。

改进后的收敛因子随迭代次数变化图像是一

条基于余弦规律变化的曲线,在迭代前期减小较

慢,利于提高效率,在迭代后期减小较快,利于提高

结果精度。
1. 3. 4　 多项式导优变异机制

当算法陷入局部极值时,可利用变异来对可

行解进行随机扰动,以提高算法活跃性,跳出局部

最优解。 在此利用多项式变异机制对灰狼更新后

位置进行判断:若第 i 只灰狼位置更新后的目标函

数值劣于第 i - 1 只灰狼,则对第 i 只灰狼进行多

项式变异重新进行位置更新,随后比较原位置与

重新更新后位置目标函数值,若结果更优则采用

新位置,反之则保留原来的位置。 多项式变异公

式为

Xi( t + 1) = Xi( t) + ξ(U - L) (20)
式(20)中:Xi ( t)为第 i 只灰狼在第 t 次迭代时位

置;U 和 L 为位置区间的上界和下界;ξ 为扰动因

子,计算式为

ξ =

[2u + (1 - 2u)(1 - ξ1)η+1]1 / (η+1) - 1,
　 　 u ≤0. 5
1 - [2(1 - u) + 2(u - 0. 5)(1 - ξ2)η+1]1 / (η+1),
　 　 u > 0. 5

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(21)
式(21)中:u 为 0 ~ 1 的随机分布的随机数; ξ1 =
[Xbest( t) - L] / (U - L) , ξ2 = [U - Xbest( t)] /
(U - L) ; η 为分布指数, η = ηmax t / T, ηmax 一般

取30 ~ 50。
根据上述改进 GWO 的策略,可以总结得出其

执行流程框图如图 3 所示。

图 3　 改进 GWO 流程图

Fig. 3　 Flowchart of improved GWO

36362025,25(15) 谢亮,等:基于改进灰狼优化-简单循环单元网络的整流二极管寿命预测
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1. 4　 改进 GWO-SRU 模型

利用改进后 GWO 对 SRU 网络学习率、隐藏神

经元个数、迭代次数进行寻优,最终利用优化后组

合模型实现对老化数据时序特征的挖掘,得出寿命

预测结果。 寿命预测流程框图如图 4 所示。

图 4　 改进 GWO-SRU 预测流程图

Fig. 4　 Flowchart of improved GWO-SRU prediction

1. 5　 评价指标

现采用如下评价指标对预测结果进行准确性

判定。
1. 5. 1　 平均绝对百分比误差 (mean absolute per-

centage error,MAPE)
计算式为

MAPE = ∑
N

i = 1

1
N

y∧i - yi

yi

× 100% (22)

式(22)中:N 为样本总量; y∧i 为第 i 个样本的预测

值; yi 为第 i 个样本的实际值。
1. 5. 2　 方均根误差

方均根误差( root mean square error,RMSE)计

算式为

RMSE = 1
N∑

N

i = 1
(y∧i - yi) 2 (23)

1. 5. 3　 决定系数(R2)
决定系数用来衡量实际值与回归模型的拟合

程度,值越接近 1 则模型拟合效果越好。 计算式为

R2 = 1 -
∑
N

i = 1
(y∧i - yi) 2

∑
N

i = 1
(y- i - yi) 2

(24)

式(24)中: y- i 为样本平均值。

2　 老化试验设计与模型训练

整流器中二极管长时间处于高温环境下工作,
在结温波动和交变电流影响下易发生老化,致使焊

料层开裂、键合线脱落,无法正常工作[19-20]。 为分

析老化过程中二极管结温、正向导通压降等特征参

数变化状况,有必要进行功率循环试验。
2. 1　 功率循环试验

功率循环是研究功率器件老化状态下可靠性的

有效方法,在此设计高温条件下功率循环加速老化试

验平台,其实物如图 5 所示。 二极管型号采用

C4D15120D,电源采用 AC6803B 型号交流源,器件置

于型号 401B 的空气热老化实验箱中,通过对二极管

进行重复的导通和关断来模拟实际中负荷波动状况。
二极管在导通时温度迅速升高,关断后通过快速冷却

加快循环进程,设置不同环境温度进行对照,以 12 h
为周期采集并记录二极管正向导通压降与结温数据。

在此筛选出 8 个二极管的起始与失效数据进行

分析,如表 1 所示。
由表 1 可知,二极管的失效周期与温度具有强

相关性,且随着循环进行,二极管压降逐渐减小,原
因是老化导致 PN 结正负离子层浓度变小,从而导

致势垒电压变小,与实际情况相符。

图 5　 老化试验平台

Fig. 5　 Platform of aging test

表 1　 整流二极管老化数据

Table 1　 Aging data of rectifier diodes
二极管 设置温度 / ℃ 起始压降 / V 失效压降 / V 失效周期 / 次
VD1 90 0. 765 0. 691 537
VD2 90 0. 758 0. 681 544
VD3 100 0. 749 0. 693 312
VD4 100 0. 772 0. 701 334
VD5 110 0. 776 0. 689 202
VD6 110 0. 759 0. 675 197
VD7 120 0. 768 0. 673 128
VD8 120 0. 782 0. 675 134

4636
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(15)



投稿网址:www. stae. com. cn

　 　 在此将随周期变化的压降值作为二极管性能

退化特征指标,输入组合预测模型中进行训练。
2. 2　 模型训练及参数优化

首先将数据集划分为数据集与测试集,在训练

之前对数据进行归一化预处理,其表达式为

x′i =
xi - xmin

xmax - xmin
(25)

式(25)中: xmax和 xmin分别为数据中最大和最小值。
设置改进 GWO 的种群数量为 30,维数为 3,最

大迭代次数为 50,学习率为 0. 001,控制参数 λ =
70,递减指数 n = 0. 7,分布指数 ηmax = 35,选取相同

种群数量、维数和最大迭代次数,同时采用 PSO
(particle swarm optimization )、 GWO、 SSA ( sparrow
search algorithm)、AO(aquila optimizer)和改进 GWO
对网络进行优化,得到算法收敛曲线如图 6 所示。
相比于其余优化算法,改进后 GWO 的收敛速度更

快,最小方均根误差更低,寻优效果更好。
SRU 网络采用 Adam 优化器,激活函数采用 sig-

moid 和 tanh,初始设置学习率为 0. 001,隐藏层神经

元个数为 10,迭代次数为 800 次,利用改进后 GWO
对 SRU 超参数进行寻优,得到参数如表 2 所示。

模型训练完成后,利用测试集进行寿命预测结

果的分析。

图 6　 适应度值收敛曲线

Fig. 6　 Convergence curve of fitness value

表 2　 最优超参数值

Table 2　 Optimal hyperparameter values
参数 取值

学习率 0. 013
隐藏层神经元个数 15

迭代次数 231

3　 预测结果

将测试集的正向导通压降数据输入组合预测

模型中,得到导通压降随周期变化的预测结果,110
℃条件下基于改进 GWO-SRU 模型的二极管老化特

征趋势如图 7 所示。
根据图 7 可以明显看出,本文中所用组合预测模

型具有良好的准确度。 表 3 展示了不同温度条件下

的最终预测结果,与老化试验所得数据基本吻合。
为进一步体现本文模型的性能,在此分别与

LSTM、SRU、BO-LSTM、GWO-SRU 模型的预测结果

作对比,在此以间隔 10 个周期为采样点,得到模型

预测结果如图 8 所示。

图 7　 模型预测值与实际值对比

Fig. 7　 Comparison between model predicted
values and actual values

图 8　 各寿命预测模型预测结果对比

Fig. 8　 Comparison of prediction results of various
lifespan prediction models

表 3　 整流二极管预测结果对比

Table 3　 Comparison of prediction results for
rectifier diodes

参数 设置温度 / ℃ 失效压降 / V 失效周期 / 次
实际值

预测值
90

0. 692 529
0. 689 529

实际值

预测值
100

0. 688 311
0. 687 316

实际值

预测值
110

0. 679 205
0. 681 207

实际值

预测值
120

0. 672 125
0. 674 122
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图 9　 平均绝对百分比误差对比

Fig. 9　 Comparison of mean absolute percentage error

表 4　 评价指标对比

Table 4　 Comparison of evaluation indicators
预测模型 MAPE RMSE R2

LSTM 0. 070 7 0. 077 4 0. 815 4
BO-LSTM 0. 041 5 0. 048 7 0. 896 3

SRU 0. 076 9 0. 086 5 0. 798 9
GWO-SRU 0. 039 5 0. 045 3 0. 904 7
本文模型 0. 026 4 0. 020 6 0. 966 4

不同预测模型的评价指标对比如表 4 所示,平
均绝对百分比误差的对比如图 9 所示。

可以明显观察出,本文提出的模型具有更高的

决定系数,更低的相对预测误差,平均值为 0. 026 4,
最低可达 0. 016 6,均方根误差同样也为最低,证明

了该模型具有更优的精确性和稳定性,提升了寿命

预测精度。

4　 结论

由于变频器中功率模块在运行时长期处于较

高温度,使得内部敏感功率器件易发生老化失效,
且传统物理建模预测方法精度不能满足实际需求,
提出了一种改进 GWO-SRU 的寿命预测模型,利用

改进寻优策略后的 GWO 对 SRU 网络超参数进行全

局寻优,并对整流二极管开展老化试验,最后对其

剩余寿命进行预测,得到以下结论。
(1)针对 LSTM 智能串行运算的不足,采用可以

并行运算且参数更少的 SRU 进行预测,提高训练时

效性;利用改进策略后的 GWO 对 SRU 网络初始学

习率、隐藏层神经元个数、迭代次数进行全局寻优,
提高了寿命预测模型精度。

(2)对整流二极管进行加速热老化试验,根据

测得数据的变化趋势分析其老化特征量,选用正向

导通压降作为指标和数据集进行模型的训练和

测试。
(3)所提出的模型能够在有限周期内预测出

精确的结果,对比其他模型拥有更好的性能,为评

估变频器功率模块可靠性提供了理论支撑,并为

系统器件维修从“定时修”转变为“按需修”提供

依据。
综上所述,本文中所提出的预测方法拥有符合

预期的准确性与可靠性,实现了高压变频器固定工

况下整流二极管寿命准确预测,便于降低高压变频

器运维成本,提升经济效益。
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