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ABSTRACT: Support vector regression (SVR) was proposed 
to establish a mathematic model predicting the characteristics 
of NOx emissions and boiler heat loss, respectively. A number 
of field test data from a full-scale operating boiler was used to 
train and validate the SVR model. Then, SVR model and the 
improved nondominated sorting genetic algorithm (NSGA-II) 
were combined to gain the optimal operating parameters which 
lead to low NOx emissions and boiler heat loss. The influences 
of parameters and mutation operator of NSGA-II were 
discussed in detail. The computational results show that SVR 
predict the characteristics of boiler emissions very well, and the 
hybrid algorithm combined with SVR provides an effective 
approach to do an multi-objective for coal-fired utility boiler, 
could obtain an well distributed Pareto solutions 

KEY WORDS: multi-objective optimization; support vector 
regression; Pareto-optimal 

摘要：采用支持向量机回归(support vector regression，SVR)
模型分别建立 300 MW燃煤锅炉的NOx排放特性模型和锅炉

热损失模型。利用热态实炉试验数据对模型进行了训练和验

证。结合NOx排放模型和锅炉热损失模型采用非支配排序遗

传算法(nondominated sorting genetic algorithm，NSGA-II)对
锅炉进行多目标优化，定量分析了优化参数对优化结果的影

响。结果表明，支持向量机回归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，NSGA-II方法与SVR模型结

合可以对锅炉燃烧实现有效的多目标寻优、得到理想的帕

雷托分布，是对锅炉进行多目标优化的有效工具。 
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0  引言 

节能减排是当前我国各项研究工作的重中之

重，为推动节能减排工作的开展，国家发展改革委

员会启动规划提出“十一五”期间将实现节约 2.4 亿

吨标准煤当量的节能目标[1]。我国火力发电占全国

发电量的 80％以上，中华人民共和国国务院《国家

中长期科学和发展规划纲要》(2006—2020)中，把

“煤炭的清洁高效利用，降低环境污染”列为“重

点领域”及“优先课题”[2]。电力生产过程中的NOx

排放对环境会造成重大影响。我国电厂烟气排放标

准将越来越严格[3]。 
通过人工智能的方法进行锅炉的燃烧优化在

模拟锅炉排放上得到了广泛应用[4]。王培红[5]采用

神经网络建立了NOx排放模型与相应的锅炉效率模

型，并结合该模型采用遗传算法进行燃烧优化。赵

新木[6]利用BP神经网络对锅炉的飞灰含碳量进行

了建模研究；陈敏生[7]则利用人工神经网络对锅炉

的飞灰含碳量进行建模并利用遗传算法进行优化。

浙江大学热能工程研究所煤粉燃烧研究室长期从

事燃烧优化工作，在前期工作中分别采用人工神经

网络与遗传算法相结合[8]以及支持向量机与蚁群算

法相结合[9]对燃煤锅炉NOx排放进行了优化。 
燃煤锅炉是一个复杂的系统，在以往的锅炉优

化中，低NOx配风往往会导致飞灰含碳量的升高和

锅炉效率的降低。上述的锅炉燃烧优化的工作只是

单纯对锅炉排放中的NOx或者是飞灰的排放进行了

优化，优化的结果可以达到优化目标的大幅度降

低，然而锅炉的其他特性参数则不太理想，从而不

能达到真正的节能减排的目的。为了能有效实现节

能减排的目标，对燃煤锅炉进行多目标优化势在
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必行。 
传统的多目标优化算法一般对不同的优化目

标分配不同的权重，如文献[5,10]，这样处理多目

标问题时已经引入了人的主观因素；同时，在多目

标问题中，由于待优化的目标往往单位不同，因而

通过简单的分配权重来处理多目标问题也是值得

商榷的；文献[10]中对多目标的处理是通过将NOx

的排量限定在给定值之下，来寻求最高的热效率，

该方法也是通过加入人为的限定条件来将多目标

优化问题转换称为一个单目标优化问题，而真正的

多目标问题的求解结果应该是一组Pareto最优解而

不是仅仅得到一个最优解[11]。 
作为一种新的统计学习方法，支持向量机具有

学习速度快、推广能力强、全局最优等特点，可以

较好的解决小样本、非线性、高维数和局部极小点

等实际问题[12-14]，有效克服了神经网络建模过程中

存在的缺陷与局限性[15-16]。 
带精英策略的非支配排序遗传算法(NSGA-II)

有效解决了NSGA方法的计算复杂度高、缺少精英

策略及需要人为指定共享半径等缺点，已经成为多

目标进化算法中的标尺。基于此，本文首先采用支

持向量机回归模型(SVR)建立了大型电站燃煤锅炉

的排放特性模型和锅炉的热损失模型，进而采用

NSGA-II方法对锅炉的排放模型进行多目标寻优。

结果表明，NSGA-II与SVR相结合可以对锅炉燃烧

进行综合优化，得到分布良好的Pareto解集，为电

站燃煤锅炉的多目标优化提供了依据。 

1  电站锅炉排放的支持向量机模型 

支持向量机是由Vapnik提出的一种新的统计学

习方法。支持向量回归(SVR)是SVM方法最广泛的

一种应用。考虑m个独立同分布的n维向量的学习样

本，其值可以表示为：(x1, y1),⋅⋅⋅,(xm, ym) ∈ Rn× R，SVR
是用来实现输入向量与输出数据之间的非线性拟

合，其拟合函数可以表示为 
 f (x) = wϕ (x) + b (1) 
式中：w为权值矢量；ϕ (x)为映射用的非线性函数；

b为偏置。那么回归问题就是寻找在误差ε 内最优的

函数f (x)。同时，通过引入正的松弛变量ξ i、ξ i
*，回

归问题最终可以转换成为最小化结构风险(SRM)函
数的问题[17]： 
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公式(2)中的第 1 项可以使回归函数更为平坦，

泛化能力更好；第 2 项可以减小误差，常数C为惩

罚系数，用来惩罚超出误差ε 的数据点。当样本实

际值f (xi)与预测值yi的差别大于ε 时误差计为|f (xi) − 
yi| − ε，而小于ε 时则不计入误差(ξ, ξ 

*= 0)。 
本文研究对象为某电厂一台 300 MW四角切圆

燃烧锅炉，该锅炉为上海锅炉厂有限公司制造的双

切圆燃烧控制循环汽包炉。锅炉为单炉体双炉膛 Π
型布置，锅炉的具体尺寸如下：炉膛断面，17 × 

8.475 m2；炉顶管标高，45.5 m；后烟井深度，8.5 m；

水平烟道深度，5 m。该锅炉共有 8 组燃烧器，每

组 4 层一次风喷嘴和 6 层二次风喷嘴组成，其中假

想切圆直径为 500 mm，中心标高 15.6 m。 
文中通过热态多工况的实炉测试采集了锅炉

的运行参数和排放参数，对影响锅炉排放特性的 20
个运行参数如锅炉负荷、一次风速、二次风速、燃

尽风速、氧量等进行了变工况实验[18]。在本文采用

的 98 个工况的数据中，NOx排放量的变化范围是

2.794 × 10−4~4.022 × 10−4，飞灰含碳量的变化范围为

1.5%~3.0%，烟温则是从 131.2 ℃变化到 148.35 ℃。

本文利用支持向量机回归建立了 3 个模型，分别是

NOx排放量、飞灰含碳量、排烟温度与 20 个输入参

数之间的函数关系，即：Ci = f i (一次风速，二次风

速，氧量，磨煤机转速，负荷，煤质数据)，i = NOx, 
f h, Tpy。 

在SVR建模中，参数g(径向基函数)和C(惩罚因

子参数)对建模的精度影响很大，文献[19]对参数的

具体影响作了详细的论述。选取g、C的方法很多，

本文采用了Lin[20]推荐的网格法来获取最优的

(g,C)。经过计算，NOx模型，飞灰含碳量模型和排

烟 温 度 模 型 的 最 优 (g,C) 分 别 为 (0.066 99, 
34.296 75)、(1.15, 207.94)、(1.87, 1.87)预测值与实

测值的对比情况如图 1 所示，从图 1 中可以看出该 
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图 1  模型的误差分布图 

Fig. 1  The error distribution of the model 
模型的预测误差精度较高，同时模型的泛化能力也

非常好。 

2  基于 NSGA-II 的锅炉燃烧优化 

锅炉燃烧优化的问题是一个复杂的多目标优

化问题，NOx排放量一般与飞灰含碳量是一对相互

制约的变量，同时在计算锅炉效率的时候排烟热损

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。而由于在锅炉

热效率计算中可燃气体不完全燃烧损失q3主要是

CO未完全燃烧损失，而在燃煤锅炉的电站系统中，

由于CO的排量很少，因为可以在计算锅炉热效率的

时候将q3忽略，而锅炉散热损失q5主要是受锅炉负

荷的影响，而本文采用优化算法对相应工况进行优

化时是保证锅炉负荷、磨煤机转速不变，同时由于

采集的数据中煤质数据也是相同，因而在进行优化

时q5对优化的结果没有影响。而其他的散热损失主

要是灰渣中的散热损失，这部分的散热损失所占的

比例很小，统一记为 0.3[21]。因而进行多目标寻优

的对象是找到满足NOx排放量最小，同时q2、q4之

和最小的Pareto解集。 
NSGA-II方法在在NSGA方法的基础上引入了

快速非支配排序方法，即在算法进行选择运算前，

将当前种群中所有非劣解个体划分成为同一等级，

令该等级为第 1 等级；然后在第 1 等级以外的个体

中寻找出新的非劣解，作为第 2 等级；重复该过程

直到种群中的所有个体都被设定相应的等级。该方

法的引入使得NSGA-II方法可以获得较为满意的算

法复杂度。同时NSGA-II方法用拥挤度(id)取代了原

NSGA-II方法中共享半径的概念，它是指个体i周围

包含自身但不包含其他个体的最小的矩形，如图 2
所示[22]。 
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图 2  个体 i 的拥挤度 

Fig. 2  The crowding distance of individual i 
拥挤度的计算可以通过以下计算伪码来实现[11]： 
Crowding-distance-assignment (I) 

 l = | I | 
For each i，set I [i]distance = 0 
For each objective m 

 I = sort(I, m) 
 I [1]distance = I [l]distance = ∞ 
 For i = 2 to (l − 1) 

distance distance
max min

[ ] [ ] ( [ 1]
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当种群中的个体进行完排序和拥挤度计算后，

每个个体都得到 2 个属性非支配等级irank和拥挤度

id。选择过程是使优化向Pareto最优解的方向进行并

使解能够均匀分布。基于此，可以采用Deb提出的 
拥挤度比较算子( )来进行个体的选择运算，即： n≺

if (irank < jrank) or ((irank = jrank) and (idistance  > jdistance)) 

ni j≺  
本文选取一次风速(4 层)、二次风速(6 层)和氧

量 11 个变量作为优化参数，优化变量的取值范围

分别为：一次风速为 25~30 m/s，二次风速中A~E
层分别为 25~45 m/s，氧量优化区间为 2%~5%，F
层是从其他二次风系统单独引出来的，可调范围很

小，故优化区间设定为 0~25 m/s。本文中算法采用

实数编码，算法中的选择机制采用锦标赛选择法

(tournament selection)。为了考察算法的稳定性，本

文对算法中各参数对算法的影响进行了考察。图 3、
4 给出了交叉概率、变异概率对算法的影响，可以

看出交叉概率与变异概率对算法的影响较小，图 5
给出了种群大小对算法的影响，算法在若干次迭代
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后获取的Pareto解的个数总是会等于种群的大小，

因此种群的大小对算法有一定的影响，太小的种群

数目所获得的Pareto解的数目有限；图 6 给出了迭

代次数对结果的影响，在本文中，分别测试了 5，
25，100，800，1 000 的迭代大小，当迭代次数为 5
时，只能得到 25 个Pareto解，当迭代次数增加到 25
时，可以得到 78 个Pareto解，当迭代次数大于 100
后都可以得到等于种群大小的Pareto解(采用的种群

大小为 100)，大致的趋势曲线还是基本相同的，但

是随着迭代次数的增加解的分布也更加均匀。同时

发现不同的变异算子对结果的影响比较大，本文中

比较了 2 种不同的比较算子，其中一种为非均匀变

异算子，可以用下式进行描述： 

  (4) 
[ ] ( [ ]) , 0.5

[ ]
[ ] ( [ ] ) , 0.5

V i k M V i R
V i

V i k V i L R
γ

γ
+ − ≥⎧′=⎨ − − <⎩

式中：V[i]'是变异后个体的变量；k 为常数，取为

0.8；M、L 分别代表个体中变量 i 的最大和最小值，

γ 是（0,1）区间的随机值；R 为随机数。非均匀变

异算子的应用较为广泛，也取得不错的效果，但是

在 NSGA-II 算法中采用非均匀变异算子所获得的

Pareto 解的分布情况并不理想，因而改进了变异算

子，采用下式中所描述的变异算子： 
 V[r] = L[r] +γ ×(R[r] − L[r])  (5) 
可以获得更为理想的Pareto解的分布，在公式(5)中，

r代表[1, 参数个数]区间内的随机整数，具体的比较

结果如图 7 所示。为了能够量化比较的 2 种变异算

子计算的结果，采用非支配解比例 ( r a t i o  o f 
non-dominated individuals，RNI) [23]来比较 2 种算法

得到的解逼近真实Pareto前沿的程度。RNI即将 2
种算法得到的各自的解集合并成一个新的集合SU，

并选出SU中的所有非支配解的集合SP。其中，SP中

来自于改进算子解集和非均匀变异算子解集的解

的个数与SP的总数的比值即为各自的RNI，RNI越
大说明该解集的解更接近于真实的Pareto前沿。根

据计算，改进变异算子得到结果的RNI 为 65.19%， 
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图 3  交叉概率对算法的影响 

Fig. 3  Effect of crossover probability on NSGA-II 
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图 4  变异概率对算法的影响 

Fig. 4  Effect of mutation probability on NSGA-II 
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图 5  种群大小对算法的影响 

Fig. 5  Effect of population size on NSGA-II 
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图 6  迭代次数对算法的影响 

Fig. 6  Effect of generation number on NSGA-II 
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图 7  变异算子对结果的影响 

Fig. 7  Effect of different mutation operator on NSGA-II 
而非均匀变异算子得到的结果的RNI 为 34.81%。可

以看出改进后变异算子较非均匀变异算子得出的结

果更接近于真实的Pareto前沿。 
表 1 给出了优化前后的工况 35(NOx排放与锅

炉热损失都很高)一次风、二次风和氧量的变化情

况。从表 1 中可以看到在保证负荷不变的情况下，

通过合理配置风速的大小，可以有效进行锅炉燃烧

的综合优化。一次风主要是用来送粉，受负荷的影 
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表 1  工况 1 部分优化结果与优化前参数对比 
Tab. 1  Operational parameters of the boiler for case one before and after executing optimization 

一次风速/(m/s) 
NOx含量/10−6 锅炉热损失/% 排烟温度/℃ 飞灰含碳量/%

A B C D 
优化前 优化后 优化前 优化后 优化前 优化后 优化前 优化后 优化前 优化后 优化前 优化后 优化前 优化后 优化前 优化后

320.07 5.68 140.98 2.72 27.81 26.20 26.95 27.16
319.43 5.70 141.01 2.63 27.93 26.24 27.05 27.16365.40 
318.70 

5.90 
5.72 

142.48 
141.13 

2.90 
2.63 

26.61
27.71

27.99
26.24

27.38 
27.05 

26.87
27.06

二次风速/(m/s) 
A B C D E F 

氧量/% 

优化前 优化后 优化前 优化后 优化前 优化后 优化前 优化后 优化前 优化后 优化前 优化后 优化前 优化后

30.32 27.04 25.96 30.77 34.78 6.01 2.45 
30.44 27.05 25.96 30.77 34.78 6.01 2.57 30.80 
30.32 

29.48 
27.45 

31.83 
25.96 

30.09 
30.77 

30.48 
34.78 

4.32 
6.01 

2.60 
2.62  

响较大，因而一次风的变化并不大，可以从优化结

果中看出。NOx的排放与飞灰含碳量的大小都受到

二次风布置方式的影响，优化后的二次风更接近于

上小下大的配风方式，增加了下二次风的刚性与托

粉能力，这样有利于飞灰的燃尽，降低锅炉的热损

失；同时，这种倒宝塔式的配风也有利于降低NOx的

排放，一方面在燃烧器上部形成的富氧低燃区域使

得燃料得以燃尽，同时在下部燃烧器中形成局部的

低氧富燃区域，有利于抑制NOx的产生；另一方面

该配风方式也可以降低火焰燃烧的峰值温度，从而

降低NOx排放[9]。 

3  结论 

1）本文采用SVR分别建立了NOx排放模型、飞

灰含碳模型、排烟温度模型，采用简化的锅炉热效

率在线模型得出锅炉热损失的模型，利用热态实炉

飞灰含碳实验数据对模型进行了训练和验证，结果

证明SVR的模型具有较高的精度和很好的泛化性。 
2）采用NSGA-II方法对锅炉燃烧进行多目标优

化，兼顾NOx排放量和锅炉的热损失获得了较为理

想的锅炉燃烧多目标优化的Pareto解集。 
3）对 NSGA-II 方法中的各个参数对算法的影

响进行详细的分析，发现 NSGA-II 方法在锅炉燃烧

多目标优化中需要设定一定的种群大小和迭代次

数(世代数)，才能获取较为理想的 Pareto 解的分布；

同时发现在本文所采用的燃煤锅炉的多目标模型

下，非均匀变异算子的运算效果并不理想，因而本

文改进了相应的变异算子，可以使得到的 Pareto 解

能够更好地分布。 
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