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尘土颗粒影响下电路板电化学迁移失效寿命建模探索

周怡琳,摇 杨摇 璐,摇 鲁文睿
(北京邮电大学 自动化学院, 北京 100876)

摘要: 针对离散尘土颗粒与温度、湿度、电场强度交互作用的复杂条件下,难以有效建立电路板电化学迁移的失效

物理模型的问题,通过温湿偏置加速实验,模拟不同积尘密度下电路板的电化学迁移失效,分析颗粒分布密度对电

路板绝缘失效时间的作用特性. 采用正交实验获取不同尘土颗粒密度、温度、湿度、电场条件下电路板绝缘失效的

寿命数据. 基于数据驱动的方法,探讨电路板在尘土颗粒污染下的电化学迁移失效寿命建模. 对比了多项式回归、
机器学习中的梯度提升回归树和随机森林 3 种方法在尘土分布密度的高低区间内的寿命预测效果. 讨论了尘土颗

粒污染下利用机器学习建立电路板电化学迁移失效寿命模型的有效性.
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Exploring the Life Modeling Methods for Electrochemical Migration
Failure of Printed Circuit Board under Dust Particles
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Abstract: Facing the complex conditions that the discrete dust particles interact with the temperature,
the humidity, and the electric field intensity, it is difficult to effectively establish the life model of elec鄄
trochemical migration (ECM) of printed circuit board (PCB) based on failure physics. Through the tem鄄
perature humidity bias tests, the ECM process under different dust density is simulated. The effect of par鄄
ticle distribution density on time to failure (TTF) of PCB is analyzed. The TTF data of PCB under differ鄄
ent particle distribution density, temperature, relative humidity and electric field intensity are obtained by
an orthogonal experiment. Based on the data driven method, the ECM life modeling of PCB under dust
particle pollution is discussed. The life prediction effects of polynomial regression, gradient boosting re鄄
gression tree and random forest in machine learning for high and low dust distribution density are com鄄
pared. The effectiveness of machine learning to establish ECM life model of PCB under dust particle con鄄
tamination is discussed.
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摇 摇 电化学迁移现象是 1955 年在与电话交换机连

接器的镀银端子上发现的[1] . 它是在一定的温湿环

境条件下,电路的正极金属发生离子化,并在电场作

用下通过绝缘材料表面吸附水膜向相邻负极迁移,
在负极的电子还原形成金属沉积物,直至形成金属

原子的晶枝,从而导致两极间绝缘性能下降的一种



失效现象[1] .
环境湿度、温度和电场强度是引发电路板电化

学迁移故障的重要因素. 此外,沉积在电路板表面

的尘土是电化学迁移的另一个重要的物理化学诱

因. 我国环境污染严重,尘土随空气进入电子产品

内部,沉积在电路板和各种元器件上. 尘土颗粒物

中约 70% 为无机物,分为可溶于水和不可溶于水

2 部分[2] . 其中可溶部分占 4% ,可通过吸收大气中

的水分,增加电器元件表面湿度,改变水膜离子浓

度,降低电路之间的绝缘电阻,加速金属材料腐

蚀[3] . 而不可溶颗粒在电路板表面阻碍散热,其介

电特性改变了电路板局部的电场分布,且因毛细管

作用吸附水膜,延缓了电路板表面水分的脱附[4] .
常用的元器件寿命预测建模方法可分为失效物

理方法、统计数据回归方法、机器学习建模方法 3
种. 失效物理建模通常基于失效模式的物理化学原

理给出方程. Giulio[5] 总结出电化学迁移的失效时

间与温度、相对湿度、电场强度等单一因素的关系模

型. Yang 等[6]建立了电化学迁移失效时间 t 与温度

T、湿度 H 和电压 U 三个变量关系的模型,有

t = nF
m0

M 茁 1
U
(1 - H)[1 + (c - 1)H]

cH (exp
E滓 )RT

(1)
其中:n 为迁移金属离子的化合价;F 为法拉第常

数;m0为绝缘失效时析出金属的质量;M 为迁移金

属的原子量;茁 为与绝缘表面吸附水分成反比的参

数,取决于测试表面电导率和相对湿度之间的关系;
c 为与蒸发热和冷凝热相关的参数;E滓 为电解质传

导的活化能;R 为气体常数. 可见,当影响参数增加

到 3 个时,电化学迁移的失效物理模型复杂度已很

高. 而且通过实验数据验证,采用式(1)进行电路板

电化学迁移失效的寿命预测,标准均方差(NMSE,
normalized mean square error)为 0郾 215,预测误差较

大[7] . 而如果进一步引入离散分布的尘土颗粒,则
难以直接推导电路板电化学迁移失效的物理模型.

统计数据回归建模是指利用数据统计原理,确
定因变量与某些自变量的关系,建立回归方程,并加

以外推,用于预测因变量的变化. 其中,多项式回归

建模用于多个自变量与因变量存在多项式函数关系

的情况[8 - 9] . 谢琪[10] 建立了电路板电化学迁移失

效时间与温度、湿度、电压 3 个参数的多项式模型,
其 NMSE 为 0郾 153,预测能力优于基于失效物理的

模型,见式(1).

机器学习中的支持向量回归 ( SVR, support
vector regression)、随机森林(RF, random forest)、梯
度提 升 回 归 树 ( GBRT, gradient boost regression
tree)、神经网络等方法在元器件失效寿命预测领域

被广泛应用. 而且,RF 和 GBRT 作为集成学习的主

要方法在小样本数据中具有较好的应用效果. Wu
等[11]基于铣削实验数据,利用 RF、人工神经网络、
支持向量机 3 种常用机器学习算法对铣削过程刀具

磨损进行回归预测,发现 RF 能产生更准确的预测.
Wang 等[12]基于历史天气数据,利用梯度提升决策

树(GBDT, gradient boost decision tree)预测模型迭

代训练,对未来光伏电池输出进行回归预测. 在寿

命数据有限的情况下,利用机器学习中的 SVR、RF、
GBRT 算法建立温度、湿度、电场强度 3 个参数的电

路板电化学迁移寿命预测模型,其 NMSE 分别为

0郾 13、0郾 065、0郾 084,准确性显著高于基于失效物理

建立的模型和统计数据回归的方法, 初步验证了机

器学习在电路板电化学迁移失效寿命预测中的可

行性[7] .
笔者针对尘土不可溶颗粒覆盖对电路板电化学

迁移失效现象进行了研究,并探索颗粒分布密度与

温度、湿度、偏置电压交互作用下的电路板寿命建模

方法. 通过温湿偏置加速实验对沉积尘土颗粒的标

准电路板模拟电化学迁移失效,分析了尘土颗粒分

布密度对电路板绝缘失效寿命的作用特性. 采用正

交实验获取不同尘土颗粒密度、温度、湿度、偏置电

压条件下电路板绝缘失效的寿命数据. 基于数据驱

动的方法,探讨多项式回归方法、机器学习中的 RF
和 GBRT 方法在尘土分布密度高、低区间内的寿命

预测建模及其效果.

1摇 实验研究方案

1郾 1摇 颗粒的选取

实验主要研究了不可溶性颗粒对电路板电化学

迁移的影响. 在室内自然沉积的尘土颗粒中石英含

量较高,尺寸集中在 15 ~ 20 滋m 之间[2], 因此可将

尺寸为 13 ~ 18 滋m 的石英颗粒作为尘土中不可溶物

质的代表. 以尘土颗粒的分布密度作为表征不可溶

颗粒的特征参数,采用温湿偏置的加速实验,研究不

可溶颗粒与温度、相对湿度、偏置电压环境交互作用

下对电路板表面电化学迁移失效的影响.
1郾 2摇 实验样品

测试样品采用 FR鄄4 梳状印制电路板,设计参照
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标准 IPC鄄B鄄25A, 如 图 1 所 示. 镀 银 层 厚 度 为

0郾 15 滋m,平行线路之间的距离为 0郾 32 mm,每块电

路板上有 3 个相同的梳状线路.

图 1摇 梳状电路板样品
摇

1郾 3摇 电化学迁移的实验条件和方法

笔者采用四因素四水平正交实验进行不可溶性

颗粒对电路板电化学迁移影响的研究. 4 个因素为

温度、相对湿度、偏置电压和尘土分布密度. 其中,尘土

分布密度分为两组:一组为 25 滋g / cm2、100 滋g / cm2、
150 滋g / cm2、350 滋g / cm2 的低密度水平;另一组为

350 滋g / cm2、450 滋g / cm2、550 滋g / cm2、650 滋g / cm2的

高密度水平,分别与温度、相对湿度、偏置电压的四

水平构成两组正交实验,如表 1 所示. 在 85 益、
93%RH、12 V 偏置电压下进行了尘土分布密度为

0 ~ 650 滋g / cm2的实验,以更明确地说明尘土分布密

度单一因素的作用特性.

表 1摇 正交实验条件设置

水平
温度 /
益

相对湿

度 / % RH
偏置

电压 / V

尘土分布密度 /

(滋g·cm - 2)

1 65 75 5 25 350

2 70 80 10 100 450

3 75 85 15 150 550

4 85 90 20 350 650

摇 摇 电路板电化学迁移实验使用温湿实验箱控制温

湿度,外置电压源提供电路板导线之间的偏置电压,
然后在温湿箱中放入扬撒了不同分布密度的石英颗

粒的电路板. 参考 《电化学迁移电阻测试标准》
(IPC鄄TM鄄650 2郾 6郾 14郾 1) [13],通过多路绝缘电阻测

试系统监测每个梳状电路板线间表面绝缘电阻变

化,从而获取对应于电化学迁移失效的绝缘电阻失

效时间.

2摇 颗粒对电路板电化学迁移的作用

通过温湿偏置实验中对电路板上每个梳状电路

的表面绝缘电阻进行监测,以及实验后电化学迁移

晶枝的生长情况检测,可以研究尘土颗粒对电化学

迁移的作用特性和机理.
2郾 1摇 颗粒与温湿偏置交互下电路板电化学迁移失

效分析

图 2 给出了 3 种实验条件下的梳状电路板样品

24 h 的表面绝缘电阻曲线. 对于 65 益、90% RH、
550 滋g / cm2和20 V 偏置电压条件下的电路板样品,
最初表面绝缘电阻在 109 赘 左右,85 min 时,表面绝

缘电阻突然下降到 106 赘,并在 106 ~ 107 赘 波动,
232 min后,电路板的表面绝缘电阻降低到 105 赘,形成

稳定的绝缘失效. 对于 70 益、75%RH、650 滋g / cm2和

15 V 偏置电压条件下的电路板样品,开始时,表面

绝缘电阻在 109 ~ 1010 赘 之间,498 min 时,表面绝缘

电阻突然下降到 106 赘,并立即恢复,1 130 min 后,
表面绝缘电阻再次下降到 106 赘,并立即恢复到 109

赘. 对于 75 益、85%RH、450 滋g / cm2和 10 V 偏置电

压条件下的电路板样品,开始时,表面绝缘电阻稳定

在109 赘左右,376 min 时,表面绝缘电阻突然下降到

106 赘,并立即恢复,之后表面绝缘电阻发生多次陡

降,1 312 min后,电路板的表面绝缘电阻降低到 104

赘,形成稳定的绝缘失效.

图 2摇 3 种实验条件下梳状电路板样品的表面绝缘电阻
摇

用光学显微镜观察实验后的电路板样品如图 3
所示,可见,在印制电路板上形成了明显的树枝状组

织———晶枝. 阳极的金属被氧化成阳离子,在电场

力的作用下在电路板表面水膜中迁移至阴极,被还

原成为金属原子,逐渐从阴极向阳极生长成树枝状

金属沉积物———晶枝,这是产生电路板线间表面绝

缘电阻下降的根本原因. 表面绝缘电阻首次陡降,
即电路板上晶枝首次形成两极之间的短路,此时晶

枝细,电流通过后被击穿,如图 3(c)所示,故表面绝

缘电阻马上恢复高阻值. 之后电化学迁移不断发
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生,出现多次表面绝缘电阻陡降和恢复的现象,直到

晶枝到达足够粗壮的状态,电路板表面绝缘失效不

能恢复,如图 3(a)和(b)所示. 但是在工程应用上,
考虑到设备安全性问题,通常以表面绝缘电阻首次

降到 106 赘 时所需时间为失效寿命. 对于 65 益、
90%RH、550 滋g / cm2和 20 V 条件下的电路板,失效

寿命为 85 min;对于 70 益、75% RH、650 滋g / cm2 和

15 V 条件下的电路板,失效寿命为 498 min;对于 75
益、85%RH、450 滋g / cm2和 10 V 条件下的电路板,失
效寿命为 376 min.

图 3摇 温湿偏置实验后电路板样品晶枝形貌
摇

2郾 2摇 颗粒分布密度对电路板电化学迁移失效寿命

的影响

以 85 益、93%RH、12 V 偏置电压、颗粒分布密

度为 0 ~ 650 滋g / cm2条件下的电路板电化学迁移失

效时间曲线为例,讨论尘土颗粒分布密度对电路板

电化学迁移失效时间的影响. 电路板电化学迁移失

效时间与尘土颗粒分布密度的关系如图 4 所示,每
个点为 3 次实验寿命数据威布尔拟合的特征寿

命值.

图 4摇 电路板电化学迁移失效时间与颗粒分布密度的关系
摇

电路板电化学迁移失效时间的变化随颗粒分布

密度成非单调变化,存在以 350 滋g / cm2为拐点的颗

粒高、低分布密度区间,说明电路板表面发生绝缘失

效的机理在颗粒高低密度区间存在差异. 颗粒覆盖

处于低密度区时,随颗粒密度增大,数量增多,靠毛

细管作用颗粒与电路板交界处凝水量逐渐上升,为
晶枝的生成提供了良好的环境,促进电化学迁移的

发生. 但是,当颗粒覆盖密度持续增大后,容易聚集

形成不规则颗粒簇. 这些颗粒簇反而阻碍了空气中

的水分与电路板表面的接触,减少了离子迁移所必

须的水溶液通路,且存在对晶枝生长的物理性阻挡,
这样就会降低离子迁移速率,抑制了电化学迁移的

发生.
2郾 3摇 颗粒分布密度与温湿偏置交互作用下的电路

板电化学迁移失效寿命数据

在表 1 正交实验基础上又增加了 93%RH、12 V
偏置电压,以及 50 滋g / cm2、75 滋g / cm2、200 滋g / cm2、
300 滋g / cm2颗粒分布密度等参数水平,共进行了 52
组 4 个影响因素的实验. 每组实验条件下包含 3 次

重复实验,以表面绝缘电阻首次降到 106 赘 所需时

间为失效寿命,去除无效实验结果,共得到 120 个加

速失效寿命实验数据. 选择 93 组数据作为训练集,
其中颗粒分布高密度区寿命数据 39 组,低密度区寿

命数据 64 组,350 滋g / cm2密度下的数据在高、低密

度区均使用. 27 组数据作为测试集,其中颗粒分布

高密度区寿命数据 10 组,低密度区寿命数据 19 组,
350 滋g / cm2密度下的数据在高、低密度区均使用,测
试集涵盖了绝大部分温湿偏置和颗粒密度实验条

件,以提高评价的可行性,如表 2 所示.

3摇 建模方法

由于颗粒在电路板表面的分布状态是一种离散
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表 2摇 测试集

序号
温度 /
益

湿度 /
% RH

电压 /
V

低密度 /

(滋g·cm - 2)

高密度 /

(滋g·cm - 2)

1 65 75 5 100 /

2 65 80 10 50 / 150 /

3 70 75 15 50 650

4 70 80 20 25 450

5 70 90 10 350 350

6 75 75 20 75 / 350 350

7 75 80 15 100 /

8 75 85 10 100 450

9 75 90 5 50 / 150 /

10 85 75 10 / 550

11 85 80 5 75 /

12 85 85 20 150 650

13 85 90 15 25 / 100 /

14 85 93 12 150 / 200 / 300 /

15 85 93 12 / 400 / 550 / 650

状态,难以建立温湿偏置交互作用下的电路板电化

学迁移失效物理模型, 进而考虑采用构建多项式进

行统计回归的方法和机器学习中的 RF、GBRT 方法

进行电路板电化学迁移失效的寿命预测. 依据颗粒

分布在高密度区间、低密度区间电化学迁移失效机

理不同的研究结果,利用训练集分别在 2 个颗粒分

布密度区建立颗粒影响下的电路板电化学迁移失效

模型,并使用测试集进行评估.
3郾 1摇 模型评估方法

不同失效寿命模型的准确性以 NMSE 来衡量.
NMSE 为模型预测性能和基准模型预测性能的比

值,即 移 (y - ŷ) 2

移 (y - y) 2
. 其中:y 为因变量实验值,y 为

因变量均值,ŷ 为因变量预测值.
模型的预测性能与 NMSE 的值成反比,NMSE

的值越小,模型预测性能越好[14] .
3郾 2摇 多项式回归建模

多项式回归需要分别建立自变量与因变量之间

的多项式函数. 由于温度、湿度、电压与失效时间均

有基于失效物理的经验公式,只需利用训练集数据

拟合出颗粒密度单一变量与失效时间之间的函数关

系即可进行多项式建模. 利用多项式回归建模可以

最大效力地建立失效机理与统计模型的联系,进而

提高寿命预测模型的准确度. 颗粒分布密度对电路

板寿命影响的模型如式(2)和式(3)所示,其中 a ~
h 均为常数.

低尘土密度为

y = - a + bx + cx2 - dx3 (2)
高尘土密度为

y = e - fx + gx2 - hx3 (3)
由于温度、湿度、电压和颗粒密度对电化学迁移

失效的作用机理各不相同,可以将这 4 个参数视为

独立影响因素进行相乘[10],根据训练集数据利用最

小二乘法重新估算参数. 求得温度 x1、湿度 x2、偏置

电压 x3、尘土密度 x4与失效时间 y 的最优回归方程,
颗粒分布低密度区寿命模型见式(4),高密度区寿

命模型见式(5) .

y = - 3 529郾 68e
172郾 192

x1 伊 1 366 450郾 233x - 8郾 176
2 伊

1 931郾 647x - 0郾 491
3 ( - 105 169郾 61 + 483郾 439x4 +
0郾 002x2

4 - 7郾 38 伊 10 - 6x3
4) (4)

y = 198 863郾 76e
140郾 357

x1 伊 161 352 148郾 191x - 9郾 877
2 伊

6 742郾 123x - 0郾 444
3 (10 933郾 109 - 65郾 239x4 +

0郾 125x2
4 - 0郾 000 052 66x3

4) (5)
使用测试集数据进行评估,颗粒分布低密度区

寿命模型的 NMSE 为 0郾 336,高密度区寿命模型的

NMSE 为 0郾 399,误差较大.
3郾 3摇 机器学习建模

机器学习中的 GBRT 和 RF 都属于集成学习,
即通过整合多个弱分类器为一个强分类器. 集成学

习与一种有放回的抽样方法“Bootstrap冶密切相关.
“Bootstrap冶是用原样本自身的数据抽样得出新的样

本及统计量,进而估计数据的真实分布. 它是现代

统计学较为流行的一种统计方法,在小样本时效果

很好,这比较符合电路板电化学迁移失效数据较少

的情况. Bootstrap 可以分为 Bagging 和 Boosting 2
种,虽然都是有放回的抽样,但二者的区别在于:
Bagging 采用有放回的均匀取样,而 Boosting 根据错

误率来取样,因此 Boosting 的分类精度要优于 Bag鄄
ging.

1) GBRT 算法预测电路板电化学迁移寿命

GBDT 是 Boosting 算法的改进,即从弱学习算法

出发,反复学习,得到一系列弱分类器(又称为基本

分类器,为决策树),然后组合这些弱分类器,构成

一个强分类器. 提升方法实际上是采用加法模型

(基函数线性组合)与前向分类算法的决策方法. 相

对于提升树而言,梯度提升树适用于一般损失函数.
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GBRT 为 GBDT 对应的回归算法,算法如下[15] .
输入:训练数据集,
T = {(x1,y1),(x2,y2),…,(xN,yN)},

xi沂字哿Rn,yi沂y哿R
损失函数 L(y,f(x))
输出:回归树 f̂(x)
淤 初始化

f0(x) = arg min
c
移
N

i = 1
L(yi,c) (6)

于 对 m = 1,2,…,M,有
a)对 i = 1,2,…,N,计算

rmi {= -
鄣L[yi,f(xi)]

鄣f(xi
}) f(x) = fm - 1(x)

(7)

b)对 rmi拟合一个回归树,得到第 m 棵树的叶

结点区域 Rmj,j = 1,2,…,J.
c)对 j = 1,2,…,J,计算

cmj = arg min
c
移
xi沂Rmj

L[yi,fm - 1(xi) + c] (8)

d)更新

fm(x) = fm - 1(x) + 移
J

j = 1
cmjI(x沂Rmj) (9)

盂 得到 GBRT 模型,有

f̂(x) = fM(x) = 移
M

m = 1
移

J

j = 1
cmjI(x沂Rmj) (10)

图 5摇 RF 结构

其中:M 为树的个数,J 为每棵树叶结点区域个数,
cmj为此叶结点区域损失函数最小值,Rmj为第 m 棵树

的叶结点区域,I 为指示函数,f̂(x)为对应的寿命预

测函数.
GBRT 核心在于每一次的计算都是为了减小上

一次的残差,即在残差减小的梯度方向上建立一个

新模型,从而根据梯度下降法使残差最小. GBRT 能

够根据数据的特点调整其结构,从而能够很好地拟

合函数的关系. GBRT 算法作为一种集成算法,继承

了决策树算法的优点. 同时,与单一决策树算法相

比,它也能有效避免过拟合问题. GBRT 被认为是统

计学习性能中最好的方法之一[13] .
GBRT 算法预测电路板电化学迁移寿命,颗粒分布

低密度区模型的 NMSE 为 0郾 013,高密度区模型的

NMSE 为 0郾 236,较多项式模型预测准确度均有所提高,
且在颗粒低分布密度区的预测效果提高更显著.

2) RF 算法预测电路板电化学迁移寿命

RF 是以决策树为基础的分类器算法,它是

Bagging 算法的代表. RF 算法分为 3 个步骤:第 1
步,有放回地随机抽取 N 个样本;第 2 步,在抽取的

N 个样本中随机选取 p 个特征,并建立决策树;第 3
步,重复 1、2 步,直到独立地建立 n 个决策树集合,
再构成 RF. RF 可用于处理回归、分类、聚类以及生

存分析等问题. 当用于分类或回归时,其主要思想

是通过自助法重采样,生成很多个树回归器或分类

器. 当数据中噪声或分裂属性过多时,RF 算法可以

解决树不平衡问题和对训练集的过度拟合问题. 该

方法同样被认为是统计学习性能最好的方法之一,
如图 5 所示[16] .
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RF 算法预测电路板电化学迁移寿命,颗粒分布

低密度区模型的 NMSE 为 0郾 034,高密度区模型的

NMSE 为 0郾 196,较多项式模型预测准确度均有所提

高,且在颗粒分布低密度区的预测效果提高更显著,
而在高密度区的预测效果比 GBRT 更好.

4摇 讨论

4郾 1摇 尘土不可溶颗粒对电路板电化学迁移的作用

特性

尘土不可溶颗粒在电路板表面的沉积会增加表

面水分的含量,为离子迁移提供了水溶液的通道,促
进电化学迁移失效. 但是,当颗粒覆盖密度持续增

大后,容易聚集形成颗粒簇,反而阻碍了空气中的水

分与电路板表面的接触,减少了离子迁移所必须的

水溶液通路,且颗粒对离子迁移和晶枝生成的物理

性阻挡越来越强,这样就会降低离子迁移速率,延缓

晶枝生长. 因此,随着尘土中不溶性颗粒覆盖密度

由低到高,电路板电化学迁移失效寿命呈非单调变

化趋势,存在以 350 滋g / cm2 为拐点的颗粒高、低分

布密度区间.
4郾 2摇 不可溶颗粒影响下电路板电化学迁移寿命建模

针对难以建立不可溶颗粒作用下的电路板电化

学迁移失效物理模型的情况,在高、低颗粒分布密度

区间分别利用多项式回归、GBRT、RF 3 种方法建立

电路板电化学迁移寿命预测模型,3 种方法的 NMSE
比较如表 3 所示. 结果表明,GBRT 方法在颗粒低分

布密度区间的预测效果较好,RF 方法在颗粒高分布

密度区间的预测性能较好,机器学习建模方法优于

多项式回归方法.

表 3摇 3 种建模方法的 NMSE 值

区域 多项式回归 GBRT RF

低密度区 0郾 336 0郾 013 0郾 034

高密度区 0郾 399 0郾 236 0郾 196

摇 摇 图 6、图 7 分别显示了 3 种模型在颗粒低、高分

布密度区间的预测性能. 其中,横坐标为实验失效

时间,纵坐标为预测失效时间. 图中虚线上的点表

示实验值与预测值相等的情形. 数据离虚线越近,
表示模型的预测值越接近实验值,即模型的预测性

能越好. 在颗粒低分布密度区间,可以直观地发现

GBRT 模型的预测性能最好. 在颗粒高分布密度区

间,可以直观地发现 RF 模型的预测性能最好. 整体

摇 摇

而言,利用机器学习方法的建模效果比利用多项式

回归方法显著.

图 6摇 颗粒低密度区电路板电化学迁移寿命回归模型

预测性能
摇

在温度、湿度、偏置电压、不可溶颗粒分布密度

4 个条件参数较温和时,即电路板电化学迁移失效

时间较长的情况下,实验测得的电化学迁移失效时

间离散性较大,所以基于多项式回归建模误差较大.
但是,GBRT 和 RF 模型预测误差较小. 这是由于

GBRT、RF 作为集成学习的方法,其自我学习能力极

好,在数据量有限的情况下通过迭代可有效处理数

据的异常值,而多项式回归模型在预测离散性较大

的数据时效果不好.
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图 7摇 颗粒高密度区电路板电化学迁移寿命回归模型

预测性能
摇

5摇 结束语

严重的尘土污染给高密度电路板的电化学迁移

失效带来了很大的风险. 研究尘土颗粒分布与温

度、湿度、偏置电压交互作用下对电路板电化学迁移

失效机理的影响,建立基于电化学迁移失效的电路

板寿命预测模型具有重要意义. 通过温湿偏置加速

实验,模拟不同积尘密度下电路板的电化学迁移失

效,发现由于尘土不可溶颗粒在电路板表面的分布

密度会改变表面水分的吸附量以及对离子迁移和晶

枝生成的物理性阻挡程度,导致随尘土颗粒覆盖密

摇 摇

度的由低到高,电路板电化学迁移失效寿命呈非单

调变化趋势,存在以 350 滋g / cm2 为拐点的颗粒高、
低分布密度区间.

采用基于正交实验的多组尘土颗粒密度、温度、
相对湿度、偏置电压交互条件下电路板绝缘失效的

寿命数据,基于数据驱动的方法,对比了多项式回

归、机器学习中的 GBRT 和 RF 3 种方法在尘土分布

密度的高低区间内对电路板电化学迁移的寿命预测

效果. 结果表明,对于尘土颗粒高分布密度区,利用

RF 方法建立电路板电化学迁移失效模型效果较好;
而对于低分布密度区,利用 GBRT 方法效果较好.
整体而言,无论是颗粒低分布密度还是高分布密度,
在寿命数据有限的情况下,机器学习建模方法在电

路板电化学迁移寿命预测的准确度远优于多项式回

归建模方法.
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