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摘　要：提出改进非劣分类遗传算法（ＮＳＧＡⅡ）在燃煤锅炉多目标燃烧优化中的应用，优化的目标是锅炉热损
失及ＮＯｘ排放最小化。首先，采用ＢＰ神经网络模型分别建立了３００ＭＷ燃煤锅炉的ＮＯｘ排放特性模型和锅炉
热损失模型，同时利用锅炉热态实验数据对模型进行了训练和验证，结果表明，ＢＰ神经网络模型可以很好地预
测锅炉的排放特性和锅炉的热损失特性。在建立的锅炉排放特性和热损失ＢＰ神经网络模型基础上，采用非劣
分类遗传算法对锅炉进行多目标优化，针对ＮＳＧＡⅡ在燃煤锅炉燃烧多目标优化问题应用中Ｐａｒｅｔｏ解集分布不
理想、易早熟收敛的问题，在拥挤算子及交叉算子上进行了相应改进。优化结果表明，改进 ＮＳＧＡⅡ方法与 ＢＰ
神经网络模型结合可以对锅炉燃烧实现有效的多目标寻优、得到理想的 Ｐａｒｅｔｏ解，是对锅炉燃烧进行多目标优
化的有效工具，同改进前的ＮＳＧＡⅡ优化结果比较，其Ｐａｒｅｔｏ优化结果集分布更好、解的质量更优。
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　引言

燃煤电站作为我国主要电力供应的现状将维持较长时期，

而燃煤电站锅炉作为主要污染排放物的源点，其生产过程中的

ＮＯｘ排放对环境会造成重大影响。随着我国对环境保护的要
求越来越严格，我国电厂烟气排放标准进一步提升［１，２］，燃煤

电站锅炉的节能减排尤为重要。如今在燃煤锅炉设计和改造

中，ＮＯｘ的排放将作为一个重要的监控指标，然而许多老的燃

煤锅炉ＮＯｘ排放明显高于国家排放标准，严重威胁大气环境。

进行尾部烟气脱硝设备改造虽然可以获得较好的脱硝效果，但

费用非常高。实践表明，通过燃烧优化调整可以获得较高的锅

炉燃烧效率与较低的 ＮＯｘ排放，是一种经济有效的方法［３，４］。

然而燃煤电站锅炉经济运行与ＮＯｘ减排之间往往存在一定的

矛盾，因此需对燃煤电站锅炉经济运行与污染排放多目标优化

问题进行研究。

近期一些学者已经开展了燃煤电站锅炉多目标优化方面
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的研究。其中：Ｚｈｏｕ等人［５］采用人工神经网络与遗传算法相

结合以及Ｚｈｅｎｇ等人［６］提出支持向量机与蚁群算法相结合对

燃煤锅炉ＮＯｘ排放进行了优化；王培红［７］和Ｋｅｓｉｎ［８］等人利用
神经网络建立锅炉燃烧特性的黑箱模型，并采用传统的遗传算

法对锅炉进行锅炉效率和 ＮＯｘ排放的整体优化；Ｃｈｉ［９］和许

昌［１０］等人分别采用支持向量机及最小资源分配网络建立锅炉

燃烧特性模型，并在多目标优化模型中使用线性加权法把多目

标优化转换为单目标优化问题，利用遗传算法进行多目标优

化，实现锅炉效率和 ＮＯｘ排放的整体优化；高正阳等人［１１］利

用向量机模型结合数值方法建立锅炉燃烧的数学模型，采用加

权方法把锅炉燃烧多目标优化问题转换为单目标优化问题进

行优化。

燃煤锅炉经济运行及污染排放多目标优化问题呈现复杂

非线性、变量耦合、求解难度大的特点，各目标的度量标准不一

致，且会相互制约，不存在使所有目标函数都同时达到最优的

绝对最优解，而只能在多目标之间进行协调和折中处理，设法

找到一系列非劣解（一般称 Ｐａｒｅｔｏ最优解）的集合，且各解所
对应的目标向量在 Ｐａｒｅｔｏ前沿面上应能均匀发散分布。上述
研究多采用传统的多目标优化方法，如加权（加权系数一般人

为给定）、目标规划法等，将多目标问题转换为单目标优化问

题进行简化求解，存在很大的主观性和局限性，且一般只能得

到一个非劣解［１２］。近年来，多目标进化算法因其具有不需要

准确衡量各目标间的权重关系，并可直接一次性找到一系列多

样化的非劣解以供决策者灵活选择的优越性而成为研究热

点［１３，１４］。在过去几十年里，针对解决多目标优化问题获得真

正的Ｐａｒｅｔｏ最优解集，涌现了一些经典的多目标优化算法，如
小生境Ｐａｒｅｔｏ遗传算法（ＮＰＧＡ）［１５］、Ｐａｒｅｔｏ存档进化策略算法

（ＰＡＥＳ）［１６］、强度 Ｐａｒｅｔｏ进化算法（ＳＰＥＡ）［１７］、第二代快速非

劣分类遗传算法（ＮＳＧＡⅡ）［１８］等。其中ＮＳＧＡⅡ因其有效性
和灵活性而获得越来越多的关注。

本文以最小的燃煤锅炉总热损失和最小的ＮＯｘ排放作为
优化的目标，采用ＢＰ神经网络建立了燃煤锅炉的总热损失和
ＮＯｘ排放特性数学模型，并引入ＮＳＧＡⅡ多目标优化算法对锅
炉燃烧多目标优化问题进行优化。针对 Ｐａｒｅｔｏ解集分布性不
够理想、容易陷入局部最优等问题，本文分析了 ＮＳＧＡⅡ在燃
煤锅炉燃烧多目标优化应用中存在的缺陷，在拥挤算子和交叉

算子两方面作了改进。优化结果表明，改进 ＮＳＧＡⅡ方法与
ＢＰ神经网络模型结合可以对锅炉燃烧实现有效的多目标寻
优，从而获得更接近非支配前沿且分布均匀的Ｐａｒｅｔｏ优化解集
供锅炉运行及管理技术人员作为决策参考，在达到降低 ＮＯｘ
排放的同时获得最大化的锅炉运行热效率，实现燃煤电站锅炉

节能减排的总体目标。
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　锅炉热损失及
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排放数学模型建立
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　锅炉设备概况

某发电厂３００ＭＷ锅炉为 ＳＧ１０２５／１６．７７Ｍ８６１型一次再
热控制循环汽包炉，采用一次中间再热、全悬吊、平衡通风、单

炉体双炉膛、八角双切圆方式燃烧、中间储仓制粉、乏气送粉，

配备４台ＤＴＭ３５０／６００筒式钢球磨煤机、４台排粉机、３２只给
粉机，煤粉燃烧器采用百叶窗式水平浓淡燃烧器。

"
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　锅炉
78-

排放与热损失
56

神经网络模型

因ＢＰ神经网络模型具有良好的非线性映射能力，本文拟
采用ＢＰ神经网络建立燃煤电站锅炉燃烧的ＮＯｘ排放（折算到
干烟气６％含氧量）及总体热损失的数学模型，训练好的ＢＰ神
经网络模型可以作为下一步锅炉燃烧多目标优化的目标函数

使用。

本文在某电厂３００ＭＷ机组实验数据的基础上建立了稳
态运行工况的锅炉燃烧热损失及ＮＯｘ排放神经网络模型。在
建模时选择了１７个对锅炉热损失及 ＮＯｘ排放有密切关系的
参数作为输入向量：４层平均一次风速（ＡＤ）、４层给粉机平均
转速（ＡＤ）、５层平均二次风速（ＡＡＤＥ）、３层燃尽风门开度
（ＯＦＡ１，ＯＦＡ２，ＳＯＦＡ）、１个排烟氧量。输出向量即为锅炉热损
失及排放烟气中 ＮＯｘ含量，其中 ＮＯｘ换算至［Ｏ２］＝６％的干

烟气中的质量浓度（ｍｇ／ｍ３），因而建立的 ＢＰ神经网络模型结
构为：１７个神经元的输入层、２个神经元的输出层，大量仿真模
拟后选取隐层神经元数为２１，如图１所示。

"


'

　神经网络模型仿真结果

以文献［３］的２０组实验数据为基础，选择其中的１８组工
况数据作为训练样本，另外两组实验数据作为校验样本。在神

经网络的训练学习中，采用附加动量法及自适应学习步长，动

量因子选取为０．５。当ＢＰ神经网络模型训练完成后，利用上
面建立的３００ＭＷ锅炉燃烧特性神经网络数学模型进行了仿
真模拟，仿真结果如图２和３所示。由图可知 ＢＰ网络模型预
测的ＮＯｘ排放数据与测量值比较，误差在１．８％以内，锅炉热
损失结果预测偏差不超过２．３％，能够很好地满足工程需要。

&

　基于改进
79:$

Ⅱ的锅炉燃烧多目标优化

&


"

　第二代快速非劣分类遗传算法
79:$

Ⅱ简介

Ｓｒｉｎｉｖａｓ等人［１９］在１９９４年提出非劣分类遗传算法ＮＳＧＡ。
ＮＳＧＡ基于对多目标解群体进行逐层分类，每代选种配对之前
按解个体的非劣顺序进行排序，并引进基于决策向量空间的共
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享函数法，采用共享机制保持进化的多样性。ＮＳＧＡ具有优化
目标个数不限、非劣解分布均匀等优点，是真正意义上的多目

标优化进化算法。但其缺点是：优化效率低、计算复杂度为

Ｏ（ＭＮ３）、没有精英保留、并需要对共享参数进行设定等。Ｄｅｂ
等人［１８］对原始的 ＮＳＧＡ进行改进，提出改进型非劣分类遗传
算法ＮＳＧＡⅡ。ＮＳＧＡⅡ方法在 ＮＳＧＡ方法的基础上引入快
速非劣排序方法，计算复杂度降低为 Ｏ（ＭＮ２），同时引入密度
估计操作算子作为新的多样性保持策略，并且引入精英保留，

因而具有更加优良的多目标优化性能。

&


&

　对
79:$

Ⅱ算法的改进

在直接应用ＮＳＧＡⅡ于燃煤锅炉多目标优化问题时，发现
其优化结果的Ｐａｒｅｔｏ解集的分布性不是很理想，往往集中在某
一区域的解非常多。这一现象与常规遗传算法的早熟收敛其

实是同样的机理［１４］。因 ＮＳＧＡ算法是从遗传算法演变而来
的，仅在选择算法上不同于传统的遗传算法，在适应度赋值上

采用非劣排序把多目标转换为单一适应度，从而进行相关的遗

传优化算法操作。在ＮＳＧＡⅡ中，其采用的精英保留策略加速
了优化速度却减少了种群的多样性，虽然采用拥挤算子改善了

种群的多样性，但同时 ＮＳＧＡⅡ的拥挤算子也有其自身缺陷，
即其密度信息的估计仅仅限于同一级非支配个体集中，因而不

能很好地反映个体周围的密度信息，解的多样性在燃煤电站锅

炉多目标优化问题中仍然不理想。为此，在拥挤算子及交叉算

子两个方面对ＮＳＧＡⅡ进行了如下改进：
１）拥挤算子的改进
原ＮＳＧＡⅡ拥挤距离的计算，其中第ｉ个体的拥挤距离计

算如下：

Ｄｄｉ＝
１
ｒ∑

ｒ

ｍ＝１

ｆｍｉ＋１－ｆｍｉ－１
ｆｍａｘｍ －ｆｍｉｎｍ

（１）

其中：ｒ为优化目标数；ｆｍｉ＋１、ｆ
ｍ
ｉ－１为第 ｉ＋１与 ｉ－１个体的第 ｍ

个目标值；ｆｍａｘｍ 、ｆ
ｍｉｎ
ｍ 为第ｍ个目标值的最大、最小值。

根据拥挤距离，ＮＳＧＡⅡ拥挤算子的种群多样性保持策略
为：若种群大小为Ｎ，当前非支配集的大小为Ｍ，且Ｍ＞Ｎ，基于
聚集距离的分布性保持策略就是根据式（１）计算种群中 Ｍ个
非支配个体的聚集距离（两端点赋值无穷大）；然后对这 Ｍ个
个体按聚集距离从小到大排序；最后将Ｍ－Ｎ个聚集距离最小
的个体从种群中一次性去除，从而达到修剪的目的。

上述多样性保持策略存在两个缺陷：ａ）如图４所示，图中
实心黑点Ａ～Ｉ为非支配个体，由于 Ｃ、Ｄ、Ｅ的聚集距离均较
小，如果一次性去除所有聚集距离小的个体，则会出现个体 Ｂ
与Ｆ之间个体缺失，因而影响解的分布性；ｂ）对于个体Ｂ，由于
在一维目标上的差值很大，而在另一维目标上的差值却很小，

使得Ｂ的聚集距离也较小，个体 Ｆ由于在各维目标上的差值
均相差不大，使得 Ｆ的聚集距离也较大，此时，会误认为 Ｆ的
分布性较Ｂ要好而去除Ｂ，事实上，Ｂ的分布性较Ｆ要好。

本文借鉴文献［２０］，引进动态聚集距离的概念，在拥挤算
子方面作如下两方面改进：ａ）在种群维护过程中，每去除一个
个体后重新计算种群中剩余各个体拥挤距离；ｂ）个体ｉ的动态
聚集距离根据式（２）进行计算：

Ｄｄｄｉ ＝Ｄｄｉ／ｌｏｇ（１／Ｖｉ） （２）

其中，Ｄｄｉ根据式（１）进行计算，Ｖｉ根据式（３）进行计算。

Ｖｉ＝
１
ｒ∑

ｒ

ｍ＝１
（｜ｆｍｉ＋１－ｆｍｉ－１｜－Ｄｄｉ）２ （３）

可见，Ｖｉ为个体ｉ在各维目标相邻个体聚集距离的方差，
它能反映各维目标聚集距离差异程度，即不同维目标上拥挤距

离的差异程度较大的个体在种群维护中有更多的机会被保留。

２）交叉算子的改进
ＮＳＧＡⅡ采用ＳＢＸ交叉算子，其机理是模拟二进制交叉算

子，对实数编码的父个体进行交叉操作，即随机得到交叉点位

置，交换两个父个体交叉点两侧的基因代码。本文采用算术交

叉算子对ＮＳＧＡⅡ的交叉操作进行如下改进：设Ｘｔｉ和Ｘ
ｔ
ｊ分别

为第ｔ代两个体交叉点处对应的决策变量的实数值编码，则交
叉后两个体对应的决策变量为

Ｘｔ＋１ｉ ＝ａＸｔｉ＋（１－ａ）Ｘｔｊ

Ｘｔ＋１ｊ ＝ｂＸｔｊ＋（１－ｂ）Ｘ{ ｔ
ｉ

（４）

其中，ａ、ｂ为［０，１］上均匀分布的随机数。该算子与 ＳＢＸ简单
交换两侧数值相比，具有更好的全局搜索能力，可以更好地保

持种群的多样性。

'

　优化结果分析

锅炉燃烧优化是一个复杂的多目标优化问题，ＮＯｘ排放量
一般与机械未完全燃烧损失是一对相互制约的变量。同时，锅

炉热效率的一对主要损失即排烟热损失ｑ２和机械未完全燃烧
损失ｑ４也是一对相互制约的变量。因而可以说ＮＯｘ排放量在
一定程度上与锅炉的热效率也是一对相互制约的变量。一般

情况下，对大型电站锅炉可以在计算锅炉热效率时将ｑ３忽略，
而锅炉散热损失ｑ５主要是受锅炉负荷的影响。本文采用优化
算法对相应负荷工况进行优化时是保证锅炉负荷稳定、煤质不

变为前提，因而在进行优化时需加入一定的约束条件，如各层

给粉机给粉总量、总空气量（各层风速）与排烟氧量一一对应

的约束。最终锅炉燃烧多目标优化目的为找到满足ＮＯｘ排放
量最小，同时锅炉总热损失之和最小的两目标优化问题的 Ｐａ
ｒｅｔｏ解集。

在引入ＮＳＧＡⅡ算法对燃煤锅炉燃烧多目标优化问题进
行优化时，本文选取额定负荷作为优化负荷点，保持负荷稳定，

以锅炉燃烧煤质不变作为优化前提。同时为保证优化的正确

性和优化结果的合理性，本文考虑了以下约束条件：ａ）上下限
约束，这些变量包括一次风速（２５～３０ｍ／ｓ）、ＡＡＤＥ层二次风
速（２５～４０ｍ／ｓ）、燃尽风挡板开度（０％ ～１００％）、排烟氧量
（３％～６．５％）、给粉机转速（３００～５００ｒｐｍ）；ｂ）氧量与一次风
速、二次风速、燃尽风速的函数对应关系；ｃ）锅炉负荷与 ＡＤ
层给粉机转速及锅炉热效率的函数关系。

本文采用的实数编码 ＮＳＧＡⅡ优化算法选择算子为锦标
赛选择算子、模拟二进制交叉算子（ＳＢＸ）、多项式变异算子。
选取的各参数如下：种群数量 ５０、交叉概率 ０．４、变异概率
０．０５，最大进化代数５００，改进 ＮＳＧＡⅡ除拥挤算子和交叉算
子不同外，其选取参数同ＮＳＧＡⅡ。最终改进前后ＮＳＧＡⅡ优
化得到的Ｐａｒｅｔｏ最优解集见图５。改进后 ＮＳＧＡⅡ优化算法
得到其中三个代表性的 Ｐａｒｅｔｏ解的锅炉各运行参数如表１所
示。与文献［３］实际运行数据比较，如果该燃煤锅炉能按照相
关的 Ｐａｒｅｔｏ优化解对应的参数运行，锅炉热效率可以提高
０．３％～１％，而对应的ＮＯｘ排放可以降低３０％～４０％，得到的
Ｐａｒｅｔｏ优化解集的所有解均在国家 ＮＯｘ排放标准６５０ｍｇ／ｍ３

范围之内。
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表１　三个典型的Ｐａｒｅｔｏ解对应锅炉运行参数

一次风速／ｍ／ｓ
Ａ Ｂ Ｃ Ｄ

给粉机转速／ｒｐｍ
Ａ Ｂ Ｃ Ｄ

二次风速／ｍ／ｓ
ＡＡ ＡＢ ＢＣ ＣＤ ＤＥ

ＯＦＡ挡板开度／％
ＯＦ１ ＯＦ２ ＳＯＦＡ

氧量／％ 总热损失／％ ＮＯｘ／×１０－４

２８．１ ２８．６ ２８．６ ２９．２ ４３７ ４０３ ３３８ ３３５ ３０．２ ３２．５ ３１．３ ３１．８ ３１．６ ７２ ７６ ５８ ４．０５ ９．０１ ４．９８
２８．５ ２８．６ ２９．１ ２９．５ ４４２ ３９６ ３５２ ３３６ ３１．３ ３１．８ ３２．３ ３２．２ ３２．５ ８７ ８６ ６２ ４．６２ ８．４５ ５．５５
２９．２ ２８．９ ２８．９ ２９．５ ４４８ ３９１ ３５１ ３２２ ３２．３ ３２．８ ３３．８ ３３．６ ３４．５ ９０ ９５ ８１ ５．０９ ８．０１ ６．３５

　　比较图５改进前后的ＮＳＧＡⅡ得到的Ｐａｒｅｔｏ优化解集，改
进前其解的分布不够理想，在 ＮＯｘ较低的区域（图５中右下
侧）的解较多，且有很多解重叠。该区域锅炉总损失较大，与

改进后ＮＳＧＡⅡ得到的Ｐａｒｅｔｏ优化解集比较，其解的质量除低
ＮＯｘ区域与改进后的解集接近外，大部分解是劣于改进后的
Ｐａｒｅｔｏ优化解的。可见，改进后 ＮＳＧＡⅡ得到的 Ｐａｒｅｔｏ优化解
集更加接近非支配前沿，且改进后的优化解集分布性有明显改

进，说明本文的改进方法有效地改善了燃煤锅炉多目标燃烧优

化的Ｐａｒｅｔｏ优化解集分布性，并得到了更优的Ｐａｒｅｔｏ解。

(

　结束语

本研究的目标是针对燃煤电站锅炉燃烧多目标优化问题

获得一组较为理想的Ｐａｒｅｔｏ优化解集。锅炉热效率及 ＮＯｘ排
放特性模型的建立及多目标优化是本研究的两个重要步骤。

首先利用ＢＰ神经网络建立了两个输出（锅炉总热损失及ＮＯｘ
排放）与输入（燃煤电站锅炉各相关运行参数）之间的函数映

射关系模型，仿真表明建立的ＢＰ神经网络模型预测的热损失
及ＮＯｘ排放数值与测量值吻合良好。在建立的 ＢＰ神经网络
燃烧特性模型基础上，引入ＮＳＧＡⅡ多目标优化算法进行优化
计算。针对ＮＳＧＡⅡ在燃煤锅炉燃烧多目标优化中存在的问
题，本文在拥挤算子和交叉算子两方面作了改进，结果表明改

进ＮＳＧＡⅡ方法与ＢＰ神经网络模型结合可以对锅炉燃烧实
现有效的多目标寻优。ＢＰ神经网络结合改进后的ＮＳＧＡⅡ多
目标优化算法是一种行之有效的工具，该方法能够在减少ＮＯｘ
排放的同时提高锅炉效率，得到的Ｐａｒｅｔｏ优化解集更加接近非
支配前沿且分布均匀，可为燃煤电站运行技术人员及管理人员

提供决策参考。
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