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基于CNN⁃Attention⁃LSTM的 IGBT键合线

失效状态评估

胡翔政 1，甘培 1，李科 2，吴文奇 2，郭汉挺 2，黄先进 1

（1.北京交通大学 电气工程学院，北京 100044；
2.大秦铁路股份有限公司湖东电力机务段，山西 大同 037300）

摘要：绝缘栅双极型晶体管（IGBT）作为电力电子系统的核心器件，因其高效率和高开关频率等特性广泛

应用于工业控制、交通运输和新能源发电等领域。然而，其内部键合线在长期运行中，易受热应力与电流冲击

的影响发生老化与断裂，这也成为 IGBT模块失效的主要原因之一。为精准评估键合线的健康状态，提出一种

结合卷积神经网络（CNN）、注意力机制与长短期记忆网络（LSTM）的混合模型。通过剪断键合线实验采集短

路电流数据，并基于短路电流偏差量将健康状态划分为健康、受损和故障 3类，而CNN用于提取短路电流的局

部特征，注意力机制聚焦关键时间步的异常变化，LSTM捕捉短路电流的时序依赖关系，从而实现对键合线失

效状态的精准分类。结果表明，该模型在验证集上的分类准确率较高，能够有效区分键合线的不同健康状态。

研究成果为 IGBT模块的健康监测与失效诊断提供了科学依据，具有重要的工程应用价值。
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Abstract：The insulated gate bipolar transistor（IGBT），as the core device of power electronics system，is

widely used in industrial control，transportation and new energy power generation due to its high efficiency and

high switching frequency. However，the internal bonding wire is vulnerable to thermal stress and current shock

during long-term operation，which has become one of the main reasons for IGBT module failure. A hybrid model

combining convolutional neural network（CNN），attention mechanisms，and long short-term memory（LSTM）

was proposed to accurately evaluate the health of bonding wire. Short-circuit current data were collected by cutting

the bonding wire experiment，and the health state was divided into three categories：healthy，damaged and faulty

based on the short-circuit current deviation. CNN was used to extract the local characteristics of the short-circuit

current，and the attention mechanism focused on the abnormal change of the key time step. LSTM captured the

time-sequence dependence of the short-circuit current，so as to realize the accurate classification of the failure state

of the bonding wire. The results show that the model has high classification accuracy on verification set and can

distinguish the different health states of bonding wire effectively. The research results provide scientific basis for

health monitoring and failure diagnosis of IGBT module，and have important engineering application value.

Key words：insulated gate bipolar transistor（IGBT）device；bonding wire；convolutional neural network

（CNN）；long short-term memory（LSTM）network；health status assessment

随着电力电子设备在工业自动化、轨道交通

和清洁能源等领域的广泛应用，IGBT以其高效率

和高开关频率的特性在上述领域中发挥了重要

作用。然而，在长期运行过程中，IGBT模块内部
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的键合线由于承受反复的热应力和电流冲击，容

易出现老化和断裂问题。这种退化过程直接削

弱了键合线的导电能力，严重时可能导致模块失

效，成为 IGBT模块性能下降的主要原因之一[1]。因

此，对键合线健康状态的准确评估不仅关系到 IG⁃
BT模块的可靠性提升，也直接影响到整个系统的

安全性与稳定性，是当前研究中的重要挑战之一。

现有研究中，短路电流被广泛认为是表征键

合线失效的关键电学特征，其偏差量能够直接反

映键合线断裂的累积效应。在键合线退化过程

中，短路电流随着键合线的逐步断裂呈现出显著

的非线性变化，尤其在不同阶段，偏差量的变化

趋势表现出较强的阶段性特征。这为基于短路

电流数据的状态分类提供了重要依据。然而，短

路电流的非线性特征与时间依赖性也使得传统

的统计方法和浅层机器学习方法难以捕捉其深

层规律，导致状态评估的准确性难以满足实际需

求。一般来讲，IGBT模块的失效预测方法主要分

为解析模型、物理模型和数据驱动模型 3类。解

析模型通过数学模型模拟 IGBT的运行行为，以

实现故障预测；物理模型则采用有限元仿真技

术，分析模块内部结构的动态变化过程；数据驱

动模型更注重基于历史失效数据的分析，通过提

取模块的关键参数（如集电极电压、电流和结温等），

对失效状态进行分类与预测[2]。这些方法从不同

层面对 IGBT的老化失效提供了深入研究视角。

在 IGBT键合线失效评估的相关研究中，不

同学者提出了多种方法以提升评估精度和可靠

性。文献[3]结合热网络模型与仿真技术对键合

线老化过程进行分析，大幅提升了结温计算的精

度，同时对硬件计算能力提出了更高要求；文献

[4]提出基于长短期记忆网络（long short-term
memory，LSTM）的参数辨识方法，在处理时序特

征方面表现出显著优势，但对输入数据的质量依

赖性较强；文献[5]利用有限元仿真研究键合线脱

落对健康状态的影响，构建了模块失效进程与结

温变化的关联模型，其实现过程相对复杂。文献

[6]通过结合贝叶斯优化与双向 LSTM（Bo-BiL⁃
STM）网络提升了失效预测的分类精度，但对数据

的多样性提出了更高要求；文献[7]采用聚类与分

类算法结合的方式，利用K-Means和支持向量机

（support vector machines，SVM）完成健康状态区

间的划分，方法灵活但模型复杂度较高，需要针

对具体工况进一步优化。上述研究为 IGBT健康

状态评估提供了重要理论支撑，但在处理复杂时

序数据、提取非线性特征及分类精度优化方面仍

有进一步提升空间。

研究结合深度学习方法，提出了一种基于卷

积神经网络、注意力机制与长短期记忆网络的混

合模型，用于对 IGBT键合线退化过程的健康状

态评估。模型充分利用卷积神经网络（convolu⁃
tional neural network，CNN）的局部特征提取能力、

注意力机制对关键时间步的聚焦能力以及 LSTM
的时序依赖建模能力，最终实现健康、受损、故障

3类状态的精准分类。通过剪断键合线实验采集

短路电流数据，计算偏差量，并设定分类阈值，为

模型训练与评估提供高质量的数据支撑。研究

结果证明了该方法的有效性，为 IGBT模块的健

康监测和失效预测提供了新思路。

1 IGBT退化过程特性分析

1.1 IGBT模块结构

IGBT模块由多个功能层级组成，每一部分在

电流传输、热管理和机械支撑方面均发挥着重要

作用。模块内部包含键合线、芯片、芯片焊料层、

陶瓷绝缘基板以及散热器等核心组件，如图 1所
示。键合线用于连接芯片的顶部电极与外部电

路，承担大电流的导通与传输功能。芯片通过焊

料层固定在DBC基板上，焊料层不仅提供了可靠

的机械连接，还通过良好的导热性能将芯片工作

中产生的热量高效传递至 DBC。DBC基板由陶

瓷绝缘层与上下铜箔组成，其优异的导热性和电

绝缘性为芯片和键合线提供稳定的支撑与电气

连接。最底层的散热器则将热量进一步导出模

块，确保运行过程中模块的热量能够迅速散失[8]。

图1 IGBT模块结构图

Fig.1 IGBT module structure diagram
IGBT模块的多层结构设计在电气性能、机械

稳定性和散热能力之间达成了良好的平衡，从而

满足高功率密度和高可靠性应用的需求。

1.2 键合线退化特性分析

在 IGBT模块中，键合线作为连接芯片与外

部电路的关键部件，其失效将显著影响模块的电
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气性能和运行稳定性。键合线断裂会导致短路

电流发生明显的变化，而这种变化又与 IGBT模

块的导通特性密切相关。在模块导通时，IGBT的
等效结构可以看作一个 P-i-N二极管与一个线性

运行区的MOSFET组成的复合结构，如图 2所示。

其中，P-i-N二极管负责承载模块的大部分电流，

而MOSFET则通过调节栅极电压实现对导通状

态的控制。

图2 IGBT结构上的等效电路

Fig.2 Equivalent circuit on IGBT structure
随着键合线断裂，模块的等效电路特性发生

改变，导通压降会因键合线老化脱落引发的热积

累而显著增加，从而对模块的稳定运行构成威

胁。在集电极电流密度较小时，饱和压降主要由

P-i-N二极管引起；而随着集电极电流密度增加，

饱和压降逐渐由MOSFET的导通压降主导。当

键合线失效程度加剧时，模块的导热性能进一步

恶化，导致内部温度显著升高，进而加剧了饱和

压降的上升趋势。这种恶性循环对模块的长期

可靠性提出了更高的要求。

本研究采用的 IGBT模块如图 3所示，其展示

了 IGBT模块的实际结构以及键合线与芯片的详

细连接方式，直观体现了键合线在 IGBT模块电

气传输与结构支撑中的关键作用。

除了导通压降，短路电流的变化特性在键合

线断裂的不同阶段表现出明显的趋势，这为评估

键合线的退化状态提供了重要的参考依据，本研

究即着重关注短路电流与键合线退化的关系。

结合文献[9]中处于短路工况时 IGBT的短路电流

公式，可推导出芯片并联数为 a，每个芯片上的键

合线数量为 b的模块，其短路电流表达式如下式

所示：

ISC = a μniCoxZ
2Lch (1 - αPNP ) (VGE -

RISC
ab

- VTH )2 （1）
式中：R为单根键合线的电阻；μni为电子迁移率；

Cox为氧化层电容；Z为沟道宽度；Lch为沟道长度；

αPNP为 PNP 晶体管的共基极放大倍数；VGE，VTH分
别为模块栅射极电压和栅极阈值电压。

由式（1）可知，IGBT模块的短路电流受其材

料、结构特性以及键合线的共同影响。随着 IGBT
的老化失效，键合线数量或并联芯片数量减少，

即a或 b减小，会导致短路电流 ISC随之降低。

在健康阶段，所有键合线均处于完整状态，

短路电流基本保持正常水平，此时偏差量极小，

IGBT模块能够稳定运行；进入受损阶段时，部分

键合线逐渐断裂，短路电流开始出现下降趋势，

偏差量随之增大，但整体变化幅度仍较为平稳；

当进入故障阶段时，键合线断裂达到一定临界数

量，短路电流急剧下降，偏差量迅速增大，模块的

电气性能与可靠性受到严重影响。上述阶段的

变化特性表明，键合线断裂数量与短路电流偏差

量之间存在明确的关联性，研究这一变化规律对

模块健康状态的分类与评估具有重要意义。

2 IGBT短路电流实验与数据分析

2.1 短路电流实验设计

为深入探究 IGBT模块键合线退化过程中健

康状态的变化规律，本研究设计并开展了基于逐

步剪断键合线的短路电流实验。图 4展示了短路

测试实验的原理图，在实际电路中对应直流电源、

示波器、IGBT驱动电路、信号发生器以及测试模块。

该实验通过对英飞凌公司的 FF450R17ME4模块

键合线进行剪断操作，模拟其逐步老化或失效的

过程，研究其对短路电流的影响程度。为了尽量

图3 键合线在 IGBT模块上的实物示意图

Fig.3 Physical diagram of bonding wire on IGBT module
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减少外部因素的干扰，实验在特定环境温度下进

行，并通过高精度传感器实时监测电流，确保采

集数据的准确性和稳定性。

图4 短路测试实验原理图

Fig.4 Schematic diagram of short-circuit test experiment
实验中，首先对 IGBT模块进行初始化，确保

键合线处于健康状态，并记录短路电流的初始值

作为基准数据。随后，逐次剪断键合线，每次剪

断一根键合线即记录相应的短路电流变化值，直

至键合线断裂数量达到 8根。通过对剪断前后

短路电流的对比分析，能够直观反映键合线状态

与短路电流之间的关系。同时，为了保证实验数

据的完整性和可靠性，在每次剪断操作后，均通

过多次重复采样和波形监测以排除偶然误差。

此外，为防止环境因素对结果的干扰，采样点选

择在电流波形稳定时进行记录，最大程度还原键

合线失效对短路电流的真实影响。由于实验次

数较多，此处只展示实验采集的数据波形示意

图，如图 5所示，其展示了在不同键合线状态下

短路电流的动态变化特性，不同测试条件下其曲

线也会有对应的差异，相应数据以数据表的形式

暂存。

图5 实验波形示意图

Fig.5 Schematic diagram of experimental waveform
通过对波形细节的分析，可以提取反映键合

线健康状态的关键参数。例如，自激短路的回路

特性、短路电流下降的幅度等，其均能够提供关

于键合线退化的重要信息，也为后续的数据采集

与处理过程提供了一定的理论支撑。

2.2 数据采集与偏差计算

实验数据采集过程中，基于波形图对应的数

据表，分别提取了剪断 0根到 8根键合线时的短

路电流值，形成了一个多维数据集。数据集包含

两部分：一是健康状态下的基准电流值（剪断 0根
键合线）；二是逐次剪断键合线后的短路电流值。

基于采集到的原始电流数据，计算短路电流

的偏差量，具体公式如下：

偏差量 = || I断裂 - I健康

I健康

× 100% （2）
式中：I健康为健康状态下的短路电流值；I断裂为剪

断键合线后的短路电流值。

通过计算各阶段的偏差量，可观察到短路电

流在不同根数键合线断裂时，偏差量和变化幅度。

此外，为提高数据的适配性和准确性，对采

集到的数据进行了归一化处理，公式如下：

I归一化 = ( I - I最小值 ) / ( I最大值 - I最小值 ) （3）
式中：I为原始短路电流值；I最大值，I最小值分别为整

个数据集中短路电流的最大值和最小值。

归一化后的数据范围为 [0，1]，能够有效避免数值

差异过大对后续模型训练造成的不稳定性。

2.3 阈值划分与结果分析

在 IGBT模块的键合线退化状态评估中，短

路电流被选为主要的状态特征量，主要基于其物

理关联性和数据表现的优越性。键合线作为电

流传输的核心路径，当发生老化或断裂时，电流

流通受到阻碍，短路电流随之减小，这一变化直

接反映了键合线的健康状态，且随着断裂数量的

增加，短路电流的下降趋势愈加显著，具有明显

的阶段性特征。此外，短路电流易于测量，测试

条件易控且数据稳定，能够确保高精度的数据采

集。在对比其他指标时，VCE和结温虽与 IGBT模
块的状态存在一定关联，但 VCE主要受温度变化

影响，变化较为平缓，难以准确反映键合线逐步

退化的过程；结温则受外部因素影响较大，存在

一定的滞后性，难以直接与键合线的失效过程建

立高关联性。相比之下，短路电流对键合线退化状

态的响应更加灵敏，能够清晰地区分健康、受损

与故障3类状态，且具有显著的非线性变化特征。

基于剪断键合线实验获得的原始短路电流

数据综合分析，为了准确地反映不同剪断键合线

数对短路电流的总体影响，选取对应短路电流数
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据的平均值，将短路电流偏差量按剪断键合线数

量进行排序，观察偏差量的变化趋势，可得其在

不同状态下的短路电流值及偏差量对应关系，如

图6所示。

图6 动态偏差变化图

Fig.6 Dynamic deviation variation chart
结果显示，偏差量在 0~4根键合线断裂时分

布较为集中，最大值约为 4%左右；第 5~7根键合

线断裂时，偏差量逐渐增加，约为4%~8%；而在第

8根键合线断裂时，偏差量显著增加且达到 10%
以上，可认为进入故障区间。综合考虑测量偏差

及裕度问题，通过对短路电流偏差量的分布特性

进行统计分析，此处选取 4.5%和 8.5%作为健康、

受损和故障状态的分类阈值，将短路电流偏差量

划分为健康、受损和故障3个类别。

3 混合神经网络模型构建与参数

设置

3.1 数据预处理

由于实验条件限制，原始数据的样本量相对

较少，而深度学习模型通常需要大量样本来实现

较好的泛化性能。为了解决数据量不足的问题，

研究采用了数据增强技术扩充数据集。例如，在

短路电流数据上叠加高斯噪声，模拟键合线在不

同老化状态下的电流波动；此外，还通过引入随

机扰动（如随机微调采样点、调整幅度等）生成多

样化的样本。经过这些操作，数据集的样本量得

到了显著提升，同时保留了数据的基本特性，有

效提高了模型的泛化能力。

在标签的生成与划分中，基于短路电流偏差

量的阈值设定，将健康状态、受损状态和故障状

态分别对应的偏差区间划分为[0，4.5%]，[4.5%，

8.5%]以及[8.5%，+∞]。经过处理后，完整数据集

中 85%划分为训练集，15%划分为验证集，并确

保每个类别在两个子集中保持分布的一致性。

3.2 卷积神经网络与注意力机制

卷积神经网络是一种广泛应用于图像、信号

和时序数据处理的深度学习算法，其核心由卷积

层、池化层和全连接层构成，用于提取数据的层

次化特征。输入数据通过卷积层的卷积核与特

定窗口滑动计算，提取局部特征；通过池化层降

低特征图的维度，提高模型的计算效率，同时保

留关键信息。这些提取的特征最终传递到全连

接层，用于完成具体的分类或回归任务，图 7展示

了典型卷积神经网络的结构及其工作原理。

图7 卷积神经网络结构图

Fig.7 Convolutional neural network structure
此外，为提升模型对关键特征的捕捉能力，

引入了注意力机制作为特征加权模块。在 CNN
提取的局部特征基础上，通过计算每个时间步的

重要性权重，自动聚焦对分类结果影响较大的时

间步数据。具体到实现过程上，注意力机制通过

权重矩阵与输入特征的逐点相乘操作，突出高权

重时间步的数据贡献，并生成全局加权后的特征

表征，为后续的 LSTM网络的时序依赖建模提供

更具区分度的输入。

3.3 长短期记忆网络

长短期记忆网络是一种能够处理长时间序

列依赖的循环神经网络（RNN），其设计目的在于

解决传统RNN在长序列训练中容易出现的梯度

消失与梯度爆炸问题。LSTM通过引入遗忘门、

输入门和输出门等门控机制，动态调节信息的记

忆与遗忘，使得网络能够有效捕捉长时间跨度的

依赖关系。图 8展示了 LSTM单元的内部结构及

信息流动过程。

图8 长短期记忆网络结构图

Fig.8 Structure of long short-term memory network
通过上述机制，LSTM能够捕捉到输入数据

的时间序列依赖特性，并在长时间跨度的序列建

模中发挥更好的作用。
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3.4 模型参数设计与优化

在 IGBT模块键合线失效评估中，短路电流

的动态变化与键合线断裂数量密切相关。为了

保证计算效率与准确率的平衡，CNN及 LSTM层

数均设置为 1，单元数均设置为 32，卷积核设置为

3，选择ReLU激活函数，这一设置能够保证模型

对时间序列特征的有效建模，同时避免参数过多

导致训练时间延长和过拟合风险。基于其具备

自适应学习率调整的特性，优化器选择Adam（自

适应矩估计），其能够在训练过程中根据梯度的

稀疏性与分布特征动态调整学习率，适用于非线

性数据建模的任务。学习率设置为 0.000 5，经过

多次实验验证，该学习率能够有效平衡模型的收

敛速度与训练稳定性，避免学习率过高导致模型

振荡或过低导致收敛缓慢。Dropout率设置为

0.3，主要用于防止模型过拟合，在模型训练时随

机屏蔽部分神经元，以提高模型的泛化能力。此

外，批量大小设置为 256，能够在单次训练中保证

足够的样本量，平滑梯度更新，进一步提高模型

的训练效率。

混合模型的整体评估流程如图 9所示，此处

将CNN与 LSTM进行结合，通过注意力机制突出

关键时间步，有效实现了特征提取与时序建模的

结合。CNN提取短路电流数据的局部特征，而

LSTM则将这些特征建模为连续的时间序列，捕

捉键合线失效随时间累积的动态变化。注意力

机制进一步增强了对关键时间步的关注，有助于

识别关键特征信息，提升分类效果。

图9 整体评估流程图

Fig.9 Overall evaluation flow chart

4 模型结果与性能评估

4.1 模型分类结果

实验环境采用Anaconda3和Python3.12，编译

环境使用 Jupyter Notebook，实验框架采用 Py⁃
Torch。通过在验证集上验证训练好的混合模型，

得到健康、受损和故障 3类状态的分类结果。模

型在验证集上的整体准确率达到较高水平，表明

该方法能够有效区分不同退化状态。在实际分

类中，健康状态的识别准确率最高，受损状态的

识别效果次之，而故障状态的分类表现稍有波

动。这一结果与数据分布特点密切相关，受损状

态与故障状态的特征相对接近，导致部分样本在

分类过程中出现混淆。

此处绘制了如图 10所示的混淆矩阵，可以直

观地展示模型的分类效果，混淆矩阵是一个方

阵，行表示真实标签，列表示预测标签，其直观展

示了模型在不同类别上的预测表现。从混淆矩

阵可以看出，健康类别的预测误差较小，而受损

与故障类别之间存在少量误分类，主要由于两类

样本在偏差量上的分布存在一定重叠。

图10 基于CNN-Attention-LSTM的混淆矩阵

Fig.10 Confusion matrix based on CNN-Attention-LSTM
为了进一步验证上述基于 CNN-Attention-

LSTM的混淆矩阵的优越性，研究将其与分别使

用卷积神经网络和长短期记忆网络的模型进行

对比。使用上述两种常见的神经网络架构输出

的混淆矩阵如图11、图12所示。

从图 11和图 12所示的混淆矩阵可以看出，

仅使用CNN和LSTM在故障诊断任务中的表现较

为相似，但在某些类别的分类上存在差异。CNN
模型虽然在健康和故障状态下表现出较好的预

测准确性，但对于受损类别的误分类率较高，特

别是将受损类别误判为故障的情况较为明显。
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LSTM模型在处理时序数据时能较好地捕捉短路

电流的动态变化，虽然其在故障状态的识别上有

所改善，但仍存在一定的误分类，尤其是受损和

故障类别的区分。相较之下，混合CNN-Attention-

LSTM的模型在这些类别的区分上表现出更高的

准确率，进一步验证了其在此任务中的优越性。

4.2 模型性能评估

为了全面评价模型的分类性能，选取整体分

类准确率以及各类别的精确率、召回率和F1分数

作为主要指标，结果如表1所示。
表1 模型性能评估指标

Tab.1 Performance evaluation indexes of the model
指标

健康

受损

故障

精确率/%
99.62
98.23
97.74

召回率/%
99.62
97.88
98.18

F1分数/%
99.62
98.05
97.96

支持样本数

262
283
220

其中，精确率用于衡量在所有预测为某类别

的样本中，实际属于该类别的比例；召回率则表

示实际属于某类别的样本中，模型正确预测的比

例；F1分数结合了精确率和召回率的调和平均，

用于综合评估模型的整体性能；支持样本数则用

于表明每个类别的实际样本数量，以反映类别间

样本不均衡对模型性能的影响。此外，由于本研

究属于分类任务，且类别之间样本分布不均，单

独评估某个类别的 F1分数可能会导致结果的偏

差，无法真实反映模型的全面能力。因此，此处

额外选择加权平均的 F1分数作为评估标准，图

13展示了训练过程中F1分数的变化。

图13 F1分数曲线

Fig.13 F1 score curve
从各类别指标来看，健康状态的精确率和召

回率均接近 100%，表明模型在预测健康状态样

本时具有极高的可靠性。而受损和故障状态的

精确率和召回率略有下降，可能与数据标签划分

过程中类别间的样本数量分布不均有关。而根

据 F1分数曲线，模型在训练过程中表现稳定，F1
分数始终维持在较高水平，表明其在多个类别上

的分类能力较为均衡。尽管存在一定波动，但总

体趋势表明模型在多轮训练后保持了较好的鲁

棒性和稳定性。

在模型的训练过程中，下方输出的图 14展示

了训练损失和训练准确率的变化。可以看到，随

着训练的推进，训练损失逐步降低，准确率不断

提高，表明模型在训练集上的学习效果良好。

图14 训练集损失与准确率曲线

Fig.14 Training set loss and accuracy curves
图 15则展示了验证损失和验证准确率的曲

线，验证集上的损失逐渐下降，准确率逐步上升，

说明模型在未见数据上的泛化能力较强。

同时，图 14和图 15通过模型对数据集损失

图11 基于CNN的混淆矩阵

Fig.11 Confusion matrix based on CNN

图12 基于LSTM的混淆矩阵

Fig.12 Confusion matrix based on LSTM
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与准确率曲线的展示，也表明模型参数的优化设

置是合理的，通过引入 Dropout层有效防止了过

拟合风险，提高了模型的泛化能力，模型的性能

在不同状态分类任务中表现出较高的稳定性。

4.3 模型改进与优化讨论

虽然模型在短路电流数据上的分类表现较

好，但受数据特征与样本分布的影响，仍存在进

一步优化的空间。首先，针对受损与故障状态的

分类混淆问题，可以引入更复杂的注意力机制，

如自注意力机制（self-attention），以更精确地聚焦

于关键时间步，减少类别间的误分类率。此外，可

以增加LSTM层的深度，增强时序建模能力，以更

好地捕捉短路电流偏差的动态变化特征，也可以

结合其他传感器数据（如温度和电压特性），通过

多模态数据融合方法进一步提高分类性能。

在模型参数优化方面，可尝试使用网格搜索

或贝叶斯优化等方法，对卷积核大小、LSTM单元

数、学习率和Dropout率进行自动调参，以进一步

提升模型性能。

5 结论

研究提出了一种基于 CNN-Attention-LSTM
的混合模型，实现了对 IGBT模块键合线健康状

态的评估。

1）通过剪断键合线实验，采集短路电流数据

并计算偏差量，科学划分健康、受损与故障 3类状

态，为模型训练提供高质量标签。

2）混合模型结构设计合理，充分利用了CNN
的局部特征提取能力、注意力机制的关键时间步

聚焦能力以及 LSTM的时序建模能力，在验证集

上的分类准确率达到较高水平。

3）研究结果为 IGBT模块的健康状态监测与

故障预测提供了理论依据与技术支持，具有广泛

的工程应用前景，尤其在电力电子设备的状态监

测和维护管理领域具有重要的推广价值。
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图15 验证集损失与准确率曲线

Fig.15 Verification set loss and accuracy curves
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