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摘　要：绝缘栅双极型晶体管（IGBT）模块作为风电机组发电系统功率变流器的核心组件，优化其导电性能和制造成本意义重

大。为解决这一问题，提出一种基于改进非支配排序遗传算法（NSGA-Ⅱ）的风电机组变流器 IGBT 模块快速迭代优化设计方

法。首先，定义以其导电性能和制造成本为优化目标的优化问题，并构建了参数化热电耦合模型，实现了导电性能的精确快速

求解；随后，提出基于核密度估计的改进 NSGA-Ⅱ算法，通过与传统优化算法对比，改进算法显著提高了计算效率与优化精度。

此外，为减轻计算负担，引入克里金（Kriging）代理模型技术构建了设计变量与优化目标间的高精度代理模型，从而实现了快速

迭代优化设计。优化结果表明，该方法最多可将导电损耗减少 20.00%，制造成本最多可节约 27.63%。
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0　引　言

随着风电技术在全球新能源市场的广泛应用，平价上网

和补贴退坡成为推动风电行业技术发展的主要动力。当前，

风电机组单机大容量、定制化趋势凸显，进一步提升发电效

率和降低单位发电成本对整个风电行业发展影响较大［1-3］。

在这一背景下，作为风电机组关键组件的变流器，其高功率

密度设计逐渐成为产品研发的核心目标之一。通过优化变

流器的结构设计，不仅可提升系统整体发电效率，还能有效

降低资本支出，从而增强风电系统的经济性和竞争力。作为

变流器的核心功率组件，绝缘栅双极晶体管（insulated gate 
bipolar transistors，IGBT）模块的性能对风电机组的安全运行

和寿命具有直接影响［4］。而复杂服役环境下的负载波动、过

流过压及温度剧烈变化等多种因素，使得 IGBT 模块易出现

性能退化和早期失效，给系统带来高昂的运行和维护成本。

因此，研究变流器 IGBT 模块的快速迭代优化设计方法，特别

是在导电性能和制造成本方面，开展高效的优化研究具有重

要意义。

然而，IGBT 模块的设计优化涉及多个目标（如导电性能

和制造成本），这些目标之间往往存在冲突，例如提高导电

性能可能导致制造成本的上升。这种多目标优化问题不仅

需兼顾不同目标的权衡，还要求生成覆盖广泛的 Pareto 最

优解集。此外，优化过程往往涉及多个设计变量，且优化目

标往往表现出非线性或非凸特性，使得目标的性能响应计

算会耗费大量计算资源；且传统的多目标优化算法在高维

设计空间和复杂优化问题中，可能表现出收敛速度慢、解集

分布均匀性不足等问题，这一现象增加了优化问题的求解

难度。

针对这些重大挑战，已有研究［5-6］对多目标优化方法进行

了深入探索，例如 Deb 等［7］提出的非支配排序遗传算法（non-

dominated sorting genetic algorithm Ⅱ，NSGA-Ⅱ），文献［8］提

出基于分解的多目标进化算法；文献［9］提出的基于自适应

权重调整的进化算法。这些方法对于处理工程实际多目标

优化问题具有有效性。然而，传统 NSGA-Ⅱ算法在高维优

化问题中常面临解集分布不均和收敛性不足的问题，限制

了其实际应用。文献［10］利用有限元与粒子群优化算法结

合解决 IGBT 模块的散热设计问题，但该方法因反复调用仿

真程序而显著增加了计算负担。直接求解多目标优化问题

在高维场景下更是难以实施。此外，代理模型方法［11-13］因

能以较低的计算成本逼近真实物理模型，已被广泛应用于

替代物理实验或数值仿真，从而显著减少资源和时间的消

耗。因此，结合参数化建模［14］与代理模型技术被大量用于

各 类 工 程 实 际 优 化问题，以增强优化问题的求解效率。例

如 ，基 于 自 适 应 自 学 习 代 理 模 型 的 多 目 标 优 化 设 计 方 法
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等［15］，这些方法在解决优化问题效率上取得了一定效果。但

是，目前应用于风电机组变流器 IGBT 的迭代优化设计研究

仍较少。

本文针对上述问题结合前人研究方法，提出一种基于改

进 NSGA-Ⅱ算法的风电机组变流器 IGBT 模块快速迭代优化

设 计 方 法 。 通 过 使 用 基 于 核 密 度 估 计 策 略（kernel density 
estimation，KDE）的个体优先度方法，替换了原 NSGA-Ⅱ算法

的拥挤距离计算方法，保证了个体在全局中的稀疏特性，并

利用克里金（Kriging）代理模型技术降低计算负担，旨在实现

IGBT 模块设计过程中的快速优化与精确求解。本文的主要

贡献有：1）构建了以导电性能和制造成本为优化目标的多目

标优化模型，基于几何参数化建模技术与热电耦合有限元仿

真技术，实现了性能的精确计算；2）提出一个融合 KDE 策略

的改进 NSGA-II 算法，称为 NSGA-Ⅱ-KDE，有效提升了多目

标优化中解集的分布均匀性和多样性；3）通过代理模型的引

入，显著降低了优化过程中高维变量计算的复杂性和时间成

本。此外，通过案例研究与实验验证，本文方法展现了较高

的优化效率和结果精度，为风电机组变流器 IGBT 模块的高

效设计提供了一种创新性解决方案。

1　风电机组变流器 IGBT优化模型

风电机组变流器 IGBT 模块的优化设计需兼顾导电性能

和制造成本两大目标，优化模型的构建是实现高效设计的基

础，而构建一个科学合理的优化模型，既需明确优化目标与

设计变量的物理意义，又需结合先进的建模与计算方法提升

优化效率和准确性。

不同于传统优化设计方法直接对高保真数值仿真模型

进行优化，本研究针对这一需求提出一种快速迭代优化设计

框架，以解决 IGBT 模块在优化过程中的多设计变量、多目标

耦合及计算复杂度问题。该框架主要由优化问题建模、代理

模型构建和优化算法求解三大部分组成，如图 1 所示。

具体而言，优化问题建模是该设计框架的基础，本文首

先明确优化目标与设计变量的物理意义，并利用参数化建模

方法构建可扩展的优化模型；由于直接求解高维优化问题的

计算成本高昂，本文采用克里金代理模型技术替代高成本的

直接仿真；优化求解使用改进的 NSGA-Ⅱ-KDE 算法进行求

解，生成符合工程需求的 Pareto 最优解。此外，参数化建模

贯穿优化建模和代理模型构建阶段，实现了几何形状与优化

目标的快速生成，满足优化过程中多次迭代的需求，是整个

框架的核心技术之一。该框架的核心目标是通过参数化有

限元仿真与代理模型技术的结合，构建高效精确的多目标优

化模型，并利用改进的多目标进化算法进行求解，从而实现

快速迭代设计。
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图 1　风电机组变流器 IGBT 快速迭代优化设计框架

Fig. 1　Framework for rapid iterative design optimization of 
IGBT modules in wind turbine converters

1.1　优化模型定义

前文介绍了提高风电机组变流器 IGBT 的性能提升往往

依赖于优化设计，因此，本节结合变流器 IGBT 实际高功率密

度能源转换与电力传输应用场景及加工制造成本需求，提出

导电性能与制造成本两个优化目标函数，以提升风电机组的

发电与能量转换效率。本文的风电机组变流器 IGBT 优化模

型定义为：

min F (x ) = ( f1 (x ),f2 (x ) )
s.t.{xL ≤ x ≤ xU

f1 (x ) ≤ 1
（1）

式中：F (x )——目标函数，包含 f1 (x ) 与 f2 (x ) 导电损耗与制

造成本的两个优化目标，具体计算见 1.2 节；x——设计变量，

mm；xL——设计变量取值的下界，mm；xU——设计变量取值

的上界，mm。上述设计变量的具体介绍见图 2。

x3

x2

x1

图 2　优化模型示意

Fig. 2　Schematic diagram of optimization model



图 2 中 3 个 设 计 变 量 取 值 上 下 界 分 别 为 x1 ∈［17.00，

21.00］、x2 ∈［1.20，1.80］与 x3 ∈［7.00，11.00］。

1.2　优化目标计算

为准确求解式（1）的优化模型，本节详细定义并计算了

两个优化目标导电损耗 f1 (x ) 与制造成本 f2 (x )，详细介绍

如下：

1.2.1　导电损耗 f1 (x )
变流器 IGBT 模块的导电能力是一项重要指标，在大电

流负载下，往往会使得电阻变大，电压损耗较多，进而导致其

导电性能下降。此外，这一过程会使得该模块的产热增加，

对结构性能产生不利影响。然而，模块的几何结构较为复

杂，且产热的温度与电阻导电之间存在耦合作用，难以直接

求解导电损耗。此外，该过程不仅受电压、电流与功率的影

响，它的开通和关断这一动态因素也显著影响损耗，因此，本

文采用参数化的有限元热电耦合稳态分析方法对该模块进

行仿真，且为更好地考虑动态因素影响，引入空气对流散热

边界条件间接描述动态开通与关断产热效应的影响，计算得

到的导电损耗压降值作为优化目标 f1 (x )，这一损耗过程如图

3 所示，详细有限元建模过程如下。
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图 3　导电损耗示意图

Fig. 3　Schematic diagram of conduction loss

f1 ( x ) = U1 - U0 （2）
式中：U1——IGBT 模块结构顶部电位值，V；U0——IGBT 模

块结构引脚处电位值，V。

有限元热电耦合仿真过程中 IGBT 模块与空气对流形成热

扩散，采用表面热交换条件分析，对流散热系数为 5 W/（m2·K），

环境温度设置为 20 ℃；边界条件中引脚处的电势值为 0，顶

部为表面电流；单元类型被设定为 10 节点二次热电耦合四

面体单元（DC3D10E 单元），如图 4 所示。

以 变 流 器 IGBT 模 块 初 始 设 计 x0（x1 = 20.95 mm ，

x2 = 1.50 mm，x3 = 9.00 mm）为例，展示该设计下对应的热电耦

合有限元仿真结果，如图 5 所示。可得到在初始设计下，引

脚 处 的 电 势 U0 为 0 V，而 顶 部 的 电 势 U1（即 最 大 电 势）为

0.15 V，则两者之间的电势差为 0.15 V，该值即为整个模块在

初始设计 x0 下的导电损耗 f1 (x0 )。

图 4　热电耦合有限元模型

Fig. 4　Thermoelectric coupling finite element model
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图 5　热电耦合有限元模型结果展示

Fig. 5　Results of thermoelectric coupling finite element model
1.2.2　制造成本 f2 (x )

提出对参数化几何模型的体积 V 进行测量，以准确计算

不同设计变量 x 下风电机组变流器 IGBT 的制造成本，计算

方法为：

f2 (x ) = ρVc （3）
式中：ρ——模型密度，8.93 kg/m3；V——几何模型体积，m3；

c——每克原材料的采购及加工制造成本，0.58 元/g，该值综

合考虑纯铜 IGBT 的原料成本与加工制造成本，可根据实际

情况进行调整。

1.3　优化目标克里金代理模型

前文中的热电耦合过程需极高的仿真计算量，且测量不

同设计条件下的参数化模型体积也耗时，为提高特定设计参

数下优化目标的计算效率，减少优化过程的计算时间，实现

快速迭代优化设计。本文构建两个优化目标的代理模型，用

于解决上述问题，不同优化目标代理模型的输入参数均为设

计变量参数 x，f1 ( )x 与 f2 ( )x 分别作为模型的输出。

现 有 常 用 的 代 理 模 型 包 括 ：响 应 面（response surface 
methodology，RSM）模型［16］、径向基函数（radial basis function，

RBF）模型［17］、克里金模型［18］等。与其他传统的代理建模方法

相比，克里金模型是常用的无偏估计近似方法，且该模型通

常由回归模型和随机过程两部分组成：

 6 期 范　佳等：基于改进 NSGA-Ⅱ算法的风电机组变流器 IGBT 快速迭代优化设计  223 
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MK (x ) = f T (x ) β + Z (x ) （4）

式中：MK (x )——克里金模型；f T (x )——基础回归函数；β——

回归系数；Z (x )——具有协方差和零均值的静态随机过程，

其协方差 cov 的定义为：

cov (Z (x i ),Z (x j ) ) = σ2 Rθ (x i,x j,θ ) （5）
式 中 ：σ2—— 方 差 ；x i、x j—— 任 意 两 个 训 练 样 本 ；

Rθ (x i,x j,θ )——相关函数；θ——待估参数，其常用的计算表达

式为：

Rθ (xi, xj,θ ) = ∏
s = 1

n exp [ ]-θs ( xs
i - xs

j )2 （6）
式中：n——设计变量的数量；xs

i——向量 xi 的第 s 个元素；

xs
j——向量 xj 的第 s 个元素；θs——向量 θ 的第 s 个元素。

本文克里金代理模型的构建步骤如下：

1）设计样本确定：通过一次性采样方法在设计参数所在

的设计空间中大量采样，得到不同的设计参数 x；

2）参数化建模：基于几何参数化建模技术与热电耦合有

限元仿真技术，实现了性能的精确计算构建设计参数与优化

目标之间的参数化模型；

3）样本目标值计算：调用参数化模型，快速计算设计样

本（即不同设计参数 x）对应两个优化目标函数的性能响应

值，将其作为构建克里金代理模型的样本；

4）克里金代理建模：使用现有样本结合克里金算法分别

构建导电损耗 f1 (x )、制造成本 f2 (x ) 与设计变量之间的代理

模型。

综上，克里金代理模型技术可快速计算任意设计参数 x

下导电损耗 f1 (x ) 与制造成本 f2 (x )。详细克里金代理建模采

样实现过程以及模型精度验证讨论见 3.1 节。

2　改进的NSGA-Ⅱ优化算法

多目标优化问题在工程设计中普遍存在，其核心目标是

寻 找 能 均 衡 多 个 冲 突 目 标 的 最 佳 解 集 。 风 电 机 组 变 流 器

IGBT 模块优化涉及导电性能与制造成本的双目标优化，属于

典型的多目标优化问题。然而，由于设计变量维度较高、目

标函数耦合复杂，传统优化方法难以有效满足收敛性与解集

多 样 性 的 需 求 。 针 对 上 述 问 题 ，本 文 引 入 KDE 策 略 对

NSGA-Ⅱ算法的拥挤距离计算进行改进，提出 NSGA-Ⅱ-KDE
算法，下文将详细介绍其基本原理。

2.1　NSGA-Ⅱ-KDE算法

为克服传统 NSGA-Ⅱ在解集分布均匀性和收敛性方面

的不足，本文基于 NSGA-Ⅱ算法［7］，提出一种基于核密度估计

的改进 NSGA-Ⅱ-KDE 算法。

在该算法中，核密度估计用于对解集的分布进行建模，

以量化解在目标空间中的稀疏性和分布均匀性。通过在选

择阶段引入 KDE，可避免解集过度聚集在某些区域，从而提

升解的多样性。每个解集都被视为小概率分布的中心，而整

体概率密度则使用同一非支配前沿上所有解集的分布进行

估算。这种方法可同时计算所有解集的相对稀疏性和群体

多样性。对于给定的个体 p，其密度估计 dp 的计算公式为：

dp = 1
np h ∑

i = 1

np

K ( )p - pi

h （7）
式中：np——解集数量；h——带宽；K (∙)——核函数；h 与 K (∙)
计算为：

h = kσn
- 1

5
p （8）

K (u ) = 1
2π exp ( )- u2

2 （9）
式中：k——常数因子；σ——解集标准差；u——任意两个解

集个体之间的欧氏距离。

解集个体 p 上的 dp 值越大，说明该点附近越拥挤。本文

将个体在解空间中的稀疏度 S 定义为密度估计 d 的倒数，则

NSGA-Ⅱ-KDE 算法中的新非支配排序定义为：

pi ⊳ pj

ì
í
î

prank
i < prank

j

prank
i = prank

j ，Si > Sj

（10）

Si = 1
d i

（11）
式中：pi ⊳ pj——代表前者受后者支配；prank

i ——非支配等级；

prank
j ——非支配等级。解集个体 pi 的 Si 值越大，说明解集所

在区域越稀疏，多样性越好。因此，在同一 Pareto 前沿的解

集中，解集个体的 S 值越大，该个体的优先级越高。随后，进

行交叉和变异操作以产生子代，子代与父代设计点合并，形

成下一次迭代的群体。这个过程一直持续到预设的最大迭

代次数，且解集数量达到预设的种群规模，最后一组解集个

体即代表 Pareto 最优解。这一设置是基于现有 NSGA-Ⅱ算

法的一种常见策略，能确保算法计算复杂度处于可控范围

内，同时避免无限增加设计点解集而导致计算资源浪费。

在 NSGA-Ⅱ算法中引入 KDE 策略，利用概率密度分布

来衡量解集的分布状态，能提高解的均匀性和多样性，且解

集在目标空间的位置和支配关系不会遵循原算法的非支配

排序策略，同时确保了解集的正确性。此外，KDE 策略的引

入是对解集的选择机制进行优化，通过对解集的分布概率密

度进行评估，使算法在非支配前沿上的解更均匀分布，而不

破坏算法本身对目标函数的优化能力。

综上，NSGA-Ⅱ-KDE 算法是一种基于全局分布的方法，

与局部距离或邻域无关，能更准确地评估解集的稀疏性，从

而促进多样性的保持。通过上述改进，NSGA-Ⅱ-KDE 算法在

多目标优化问题中表现出更强的解集均匀性和全局搜索能

力，适合风电机组变流器 IGBT 模块等复杂优化问题的求解。

实验验证结果将在 2.2 节中详细讨论。

2.2　算法性能验证

本文使用多目标优化问题常用的 Constrained Functions
（CF）系列，Zitzler-Deb-Thiele（ZDT）系列两大典型基准测试函

数验证所改进算法的性能。如表 1 所示，选取了具有不同目

标数量、不同变量维度与不同解集特征的 CF 系列与 ZDT 系



列共 4 个基准测试函数验证。同时，将 NSGA-Ⅱ-KDE 算法

与 基 于 分 解 的 多 目 标 进 化 算 法（multi-objective evolutionary 
algorithm based on decomposition，MOEA/D）算 法 和 NSGA-Ⅱ
算 法 进 行 对 比 测 试 ，利 用 运 行 时 间 、反 世 代 距 离（inverted 
generational distance，IGD）和超体积（hypervolume，HV）3 个性

能指标对算法表现进行评估。运行时间单位为秒，数值越小

表示计算效率越高。IGD 用来衡量 Pareto 解集的空间分布多

样性和收敛性，值越小表明算法性能更佳。HV 表示空间超

体积，其值越大，表明算法性能越优。

IIGD( A,P* ) = ∑v* ∈ P
d ( v,A)
|| P* （12）

式中：P*——真实 Pareto 前沿上均匀分布的非支配解个体；

A——Pareto 前沿的近似非支配解集；d ( v,A)——不同 Pareto
前沿非支配解集之间欧氏距离的最小值。

IHV = δ ( )∪ i = 1
| |S vi （13）

式中：δ——Lebesgue 测度，用于计算解集覆盖的体积；|S|——

非支配解集个体数量；vi——个体 i 与参考点构成超立方体的

体积。

此外，算法对比验证均在主流的多目标优化 PlatEMO 平

台［19］上进行，每组实验重复运行 10 次，最终的测试结果汇总

如表 2 所示。值得一提的是，由于初始种群生成的随机性以

及算法本身不确定性，选择进行 10 次重复实验，以消除这些

因素的影响。表 2 中的最终优化结果以重复实验得到的“平

均值±标准差”形式展示，表示算法在多次运行中的平均性能

及其稳定性；具体而言，平均值表示该算法在多次运行中的

平均性能，标准差表示算法性能的波动范围，用于衡量算法

结果的稳定性。

从表 2 可知，在大多数测试函数中，NSGA-Ⅱ-KDE 算法

比 NSGA-Ⅱ算法、MOEA/D 算法均有显著改进，且标准偏差

更小，表明鲁棒性更高。此外，在半数测试函数中，NSGA-Ⅱ
-KDE 的表现优于所有其他算法，而且在 IGD 和 HV 指标方面

一直较优。在运行时间方面，NSGA-Ⅱ算法最快，而 MOEA/D
算法耗时最长。这一结果表明，NSGA-Ⅱ算法的复杂度较低，

而 MOEA/D 算法的复杂度较高。提出的 NSGA-Ⅱ-KDE 算法

虽然运行时间与 NSGA-Ⅱ算法相近，但却表现出更高的求解

精度和收敛性，这表明其时间复杂度并未显著增加。

表1　多目标优化测试案例说明

Table 1　Description of multi-objective optimization test cases

案例

CF1
CF2

ZDT3
ZDT4

优化目标

数量

2
2
2
2

设计变量

维度

10
10
10
10

解集

类型

线性

非线性

非线性

非线性

种群

大小

100
100
100
100

评价

次数

20000
20000
20000
20000

表2　优化算法重复测试结果统计

Table 2　Statistics of repeated test results of optimization algorithm
案例

CF1

CF2

ZDT3

ZDT4

指标

IGD
HV

时间/s
IGD
HV

时间/s
IGD
HV

时间/s
IGD
HV

时间/s

MOEA/D
0.4437±0.1800
0.2358±0.0909

10.5140±2.0900
0.3447±0.1770
0.4066±0.1190

13.8750±3.4400
0.0224±0.0128
0.5973±0.0318
19.356±2.9100
0.0913±0.0417
0.6095±0.0476
19.094±0.2500

NSGA-Ⅱ
0.0635±0.0054
0.4876±0.0069
0.4107±0.0317
0.0786±0.0241
0.5785±0.0293
0.7302±0.0646
0.0425±0.1740
0.5613±0.1200
0.6020±0.1980
0.0107±0.0059
0.7104±0.0053
0.7833±0.0272

NSGA-Ⅱ-KDE
0.0628±0.0034
0.4877±0.0047
0.7046±0.0169
0.0637±0.0213
0.5609±0.0287
1.1117±0.0460
0.0358±0.0096
0.5825±0.0272
1.7777±0.0335
0.0303±0.0080
0.7824±0.0070
1.2497±0.0354

综上，NSGA-Ⅱ-KDE 算法得到的解与 NSGA-Ⅱ算法相比

更接近真实解集，收敛过程也更快。其他 3 种不同算法在某

些情况下可能比 NSGA-Ⅱ-KDE 表现更好，但在另一些情况

下表现很差。相比之下，改进后的 NSGA-Ⅱ-KDE 算法性能

更稳定，在大多数情况下表现更好。

3　实例应用与结果分析

本节将前述小节提出的基于改进 NSGA-Ⅱ-KDE 算法的
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快速迭代优化设计方法用于实际风电机组变流器 IGBT 模

块，进一步验证所提方法的有效性与合理性。

3.1　克里金代理模型构建及验证

在 IGBT 模块的快速迭代优化设计中，为减少高代价的

有限元仿真和制造成本计算的资源消耗，实现快速迭代优化

设计，本文基于 1.3 节提出的克里金代理模型技术对导电损

耗和制造成本两个目标函数进行了代理模型构建。

具体而言，代理模型的构建首先基于拉丁超立方（Latin 
hypercube sampling，LHS）一次性大量采样方法［20］生成的 30
个初始样本点，每个样本点通过调用构建的参数化有限元仿

真或制造成本计算模型快速获得对应的导电损耗和制造成

本真实目标值，并用以训练克里金模型。构建的代理模型能

以高精度低计算成本快速预测导电损耗 f1 ( x ) 与制造成本

f2 ( x )，其设计变量与代理模型之间的映射响应面分别如图 6a
和图 6b 所示。
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a. 导电损耗代理模型响应面
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b. 制造成本代理模型响应面

图 6　代理模型响应面

Fig. 6　Response surfaces of surrogate models
在这一过程中，为准确展示设计变量与代理模型预测响

应之间的关系，选择将设计变量 x3 取为 9.00 mm，以准确绘制

另外两个维度设计变量与预测响应值之间的响应面关系。

同理，该方法也可绘制不同设计变量组合与预测响应值之间

响应面的绘制，不再赘述。

为验证上述代理模型的精度，本节随机生成 100 个测试

样本，通过参数化模型的体积测量和热电耦合仿真分别计算

其实际响应值，并作为基准真实值。验证过程分别采用归一

化均方根误差（normalized root mean square error，NRMSE）与

决定系数（coefficient of determination，R2）两个评价指标用于

评价代理模型的可信度。其中，NRMSE 用于量化预测值与

真实值之间的绝对误差；R2 用于评估代理模型的拟合优度，表

示预测值对真实值变化的解释能力，计算方法见式（14）和

式（15）。导电损耗及制造成本代理模型精度一致性验证的

结果分别如图 7a 和图 7b 所示。

ENRMSE =
1
nt

∑
i = 1

nt ( yi - y̑i )2

max ( y ) - min ( y ) （14）

R2 = 1 - ∑
i = 1

nt ( yi - ȳi )2

∑
i = 1

nt ( yi - ȳi )2
（15）

式中：nt——测试样本数量，取值为 100；yi——样本真实值；

ŷi——代理模型的预测值；ȳ——样本真实值的均值。

由如图 7a 和图 7b 所得，在 100 个测试集中，导电损耗与

制造成本的代理模型预测误差 NRMSE 分别为 0.0040858 和

0.0003548，决定系数 R2 分别为 0.9997507 和 0.9999982。此

结果表明，构建的导电损耗与制造成本代理模型精度较高，

可满足后续优化设计的使用要求，且这一代理模型的构建可

大大缩短有限元热电耦合仿真模型的仿真时长与参数化体

积测量时间，显著降低了计算量。
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图 7　代理模型误差

Fig. 7　Prediction errors of surrogate models



3.2　优化结果分析与讨论

基于 3.1 节构建的导电损耗与制造成本克里金代理模型

与改进的 NSGA-Ⅱ-KDE 算法，本节完成了风电机组变流器

IGBT 的快速迭代优化设计。

在整个优化设计阶段，NSGA-Ⅱ-KDE 算法的种群大小设

置为 100，最大评价次数为 20000；图 8 展示了求解完成时的

最 终 Pareto 前 沿 上 的 非 支 配 解 集 ，初 始 设 计 参 数 及 汇 总

Pareto 优化方案见表 3。
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图 8　风电机组变流器 IGBT 优化 Pareto 解集示意

Fig. 8　Pareto solution set for IGBT in wind turbine converters
图 8 展示了基于参数化模型、克里金代理模型与改进

NSGA-Ⅱ-KDE 算法计算的 Pareto 解集前沿，分别为优化目标

导电损耗 f1 ( x ) 与制造成本 f2 ( x )。从图 8 中可看出，当导电

损耗 f1 ( x ) 增加时，制造成本 f2 ( x ) 往往较低，二者相互冲突、

相互制约。此外，图中生成的多个 Pareto 解集相对分布较为

均匀，解集多样性与空间分布较好。

表3　变流器 IGBT优化设计结果统计

Table 3　Statistics of optimization design results for 
IGBT of converters

优化方案

初始设计

方案 1
方案 2
方案 3

设计变量

x/mm
［20.95，1.50，9.00］

［20.87，1.72，10.70］
［17.02，1.20，11.00］
［20.91，1.35，10.80］

优化目标

f1（x）/V
0.15
0.12
0.22
0.17

f2（x）/元
13.90
16.02
10.06
12.41

由表 3 可知，初始设计参数下导电损耗 f1 ( x0 ) 为 0.15 V，

基于参数化模型体积测量的制造成本 f2 ( x0 ) 为 13.90 元。在

3 种设计方案下，方案 1 中导电损耗减轻至 0.12 V，下降幅度

为 20.00%；制造成本升高至 16.02 元，升高幅度为 15.25%。

与之相反，在方案 2 中制造成本大幅缩小至 10.06 元，下降幅

度为 27.63%；导电损耗增加至 0.22 V，增加幅度为 46.67%。

在方案 3 中，导电损耗与制造成本分别小幅增加或缩小，幅

度分别为 13.33% 与 10.72%。此外，还提供了实际风电机组

变 流 器 IGBT 模 块 优 化 设 计 的 多 种 可 行 方 案 ，详 见 图 8 的

Pareto 解集，设计者可据实选择。

4　结　论

本文针对风电机组变流器 IGBT 模块优化设计问题，提

出一种基于改进 NSGA-Ⅱ算法的快速迭代优化设计方法，以

解决多目标优化过程中计算成本高、解集分布均匀性差等问

题。通过基于构建的快速迭代优化框架、优化模型的定义以

及改进算法的研究，总结如下：

1）针对风电机组变流器 IGBT 模块设计问题，定义了以

导电性能和制造成本为优化目标的多目标优化模型，并通过

有限元热电耦合仿真技术实现了导电性能的精确计算。同

时 ，通 过 参 数 化 建 模 方 法 ，为 优 化 过 程 提 供 了 灵 活 性 和 高

效性。

2）提出基于 KDE 策略的改进 NSGA-Ⅱ-KDE 算法。通

过引入核密度估计机制，优化了解集的分布均匀性；结合自

适应遗传操作，提升了算法处理求解高维复杂优化问题的搜

索效率与能力。实验结果表明，改进算法在收敛速度和优化

精度方面均优于传统算法。

3）引入了克里金代理模型技术，构建了高精度低成本的

设计变量与导电损耗、制造成本优化目标之间的代理模型，

大幅降低了直接有限元仿真计算的次数和时间消耗，显著提

升了优化过程的效率。
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RAPID ITERATIVE OPTIMIZATION DESIGN OF WIND TURBINE 
CONVERTER IGBTS BASED ON IMPROVED NSGA-ⅡⅡ ALGORITHM
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Abstract： Insulated-gate bipolar transistor （IGBT） modules， as the core power components of wind turbine power converters， are 
crucial for achieving high operational efficiency and cost-effectiveness. Optimizing the electrical conductivity and manufacturing cost of 
these modules is essential. However， the demanding operational environments often cause performance degradation， and traditional 
design optimization methods incur high computational costs， making rapid iterative optimization difficult. To address these limitations， 
this study proposes a rapid iterative design optimization method for wind turbine converter IGBTs based on an improved NSGA- Ⅱ 
algorithm （Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Ⅱ）. Firstly， the optimization problem is formulated with electrical conductivity 
and manufacturing cost as dual objectives. A parametric thermoelectric coupling model is developed to enable accurate and efficient 
evaluation of conductivity under varying design conditions. To further enhance the optimization process， an improved NSGA- Ⅱ 
algorithm based on kernel density estimation is proposed， significantly improving computational efficiency and optimization accuracy 
compared to traditional optimization algorithms. Additionally， a Kriging-based surrogate model is employed to construct high-fidelity 
mappings between design variables and optimization objectives， thereby reducing computational burdens and enabling rapid iterative 
optimization. Numerical experiments confirm the effectiveness and robustness of the proposed method， demonstrating reductions in 
electrical losses of up to 20.00% and decreases in manufacturing costs by as much as 27.63%. This study provides a practical and 
efficient design framework for IGBT modules， offering valuable insights into multi-objective optimization in the field of power 
electronics. By integrating advanced optimization algorithms with surrogate modeling， the proposed method addresses key challenges in 
the design and performance enhancement of wind turbine power systems.
Keywords：IGBT； wind turbines； power converters； NSGA-Ⅱ algorithm； kernel density estimation； optimization algorithm
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