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［摘 要］【目的】对燃煤锅炉燃烧开展多目标优化是实现锅炉高效环保运行的重要途径。【方法】

本文基于 XGBoost 模型建立锅炉排烟温度、飞灰含碳量和 NOx 排放质量浓度的预测模型，

进一步建立锅炉效率模型。采用贝叶斯优化（BO）算法对 XGBoost 预测模型的超参数进

行全局寻优，同时搭建 BO-LSSVM 和 BO-BP 预测模型进行对比。在传统 NSGA-II 基础上

引入超立方拉丁取样策略和 NDX 交叉算子实现算法改进，以提升锅炉效率和降低 NOx 排

放质量浓度为多目标进行协同寻优。【结果】结果表明：BO-XGBoost 模型在预测准确性

及泛化性能上均表现最优；与传统 NSGA-II 相比，改进 NSGA-II 算法提高了初始种群质

量，增强了算法全局寻优能力，提升了 Pareto 解的质量；改进 NSGA-II 寻优可获得大量优

于原始工况的运行方案，通过 TOPSIS 决策法得到的权衡解可实现锅炉效率提升和 NOx 排

放质量浓度降低的双重目标。【结论】本文融合 BO-XGBoost 模型预测、改进 NSGA-II 寻

优和 TOPSIS 决策的集成技术路线可实现燃煤锅炉复杂燃烧的协同寻优。  
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Multi-objective optimization of boiler combustion based on BO-XGBoost and 

improved NSGA-II 
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Abstract: [Objective] Multi-objective optimization of coal-fired boiler combustion is a critical strategy to achieve 

high-efficiency and environmentally friendly boiler operation. However, due to the strong nonlinearity, 

multivariable coupling, and inherent conflict between boiler efficiency and NOx emission, it is particularly 

challenging to identify optimal operating parameters using traditional trial-and-error approaches. [Methods] This 

study systematically builds prediction models for boiler exhaust flue gas temperature, carbon content in fly ash and 

NOx emission mass concentration based on the XGBoost model. Subsequently, the various heat losses are calculated, 

and a boiler efficiency model is further constructed using the anti-balance method. The global optimization of 

XGBoost hyperparameters is performed using Bayesian optimization (BO). To enable a comparative analysis, 

the corresponding BO-LSSVM and BO-BP models are also established. Based on the traditional NSGA-Ⅱ, the 

hypercube Latin sampling strategy and NDX crossover operator are introduced to improve the algorithm. 
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Collaborative optimization is carried out aiming at both enhancing boiler efficiency and lowering NOx emission 

mass concentration. The optimization decision variables include the furnace oxygen content, primary air pressure, 

secondary air damper openings and over-fire air damper openings. [Results] The results demonstrate that 

BO-XGBoost achieves a lower mean absolute error (EMAE) and a higher coefficient of determination (R²) on the test 

set compared to the other two models, which reveal that the BO-XGBoost model yields superior prediction accuracy 

and generalization performance. Relative to the traditional NSGA-Ⅱ, the improved NSGA-Ⅱ yields superior initial 

populations, reinforces global exploration capability, and effectively avoids the problem of local optima. As a result, 

the quality of Pareto solutions is significantly improved. The improved NSGA-II algorithm can generate many 

operating schemes superior to the original working conditions. The TOPSIS decision-making is adopted to select a 

trade-off solution from the Pareto solutions that balances boiler efficiency and NOx emission mass concentration. 

Statistical analysis over 200 operating conditions shows that the average boiler efficiencies for the original 

condition, the NSGA‑II and improved NSGA‑II trade-off solutions are 94.036 1%, 94.356 9%, and 94.506 8%, 

respectively, with the corresponding average NOx emission mass concentration of 173.13, 150.16, and 139.32 

mg/m3. Accordingly, the trade-off solution obtained by the TOPSIS decision-making method successfully realizes 

the dual objectives of improving boiler efficiency and reducing NOx emission mass concentration. [Conclusion] 

This study establishes an integrated “prediction-optimization-decision” framework, which effectively combines 

BO-XGBoost prediction, improved NSGA-II optimization, and TOPSIS decision-making to achieve the 

collaborative optimization of complex combustion processes in coal-fired boilers. Moreover, the proposed 

framework provides a systematic and practical solution for multi-objective optimization of boiler combustion 

systems.  

Key words: multi-objective optimization; boiler efficiency; NOx emission mass concentration; BO-XGBoost; 

improved NSGA-Ⅱ 

目前我国主要的电力供应来源仍为燃煤电站，

燃煤电站锅炉运行主要兼顾锅炉效率和 NOx 排放 2

个核心指标[1-2]。提升锅炉效率可以改善燃烧经济性

从而实现节能降耗，控制 NOx排放可以缓解环保治

理压力。因此，开展燃煤锅炉燃烧的多目标优化，

对于实现锅炉高效低污染运行，推动电力行业的节

能减排具有重要意义。 

对锅炉进行燃烧优化的前提是采用智能预测

算法对关键参数建立准确的预测模型，现阶段应用

广泛的智能预测算法包含支持向量机（SVM）、最

小二乘支持向量机（LSSVM）与神经网络，以及随

机森林（RF）和极端梯度提升（XGBoost）等决策

树集成模型。如苏涛等[3]采用 SVM 建立烟气含氧

量预测模型，顾燕萍等[4]采用 LSSVM 建立飞灰含

碳量、NOx 排放质量浓度等预测模型，徐文韬等[5]

采用 BP 神经网络建立锅炉效率和 NOx 排放质量浓

度预测模型，孙胡彬[6]采用 RF 建立炉膛出口的 NOx

质量浓度模型。陈植元等[7]采用 K 邻近、RF 和

XGBoost 模型建立锅炉飞灰含碳量模型，对比表明

XGBoost 模型的综合预测精度最高。 

上述用于建模的智能预测算法均具有若干个

超参数，对模型预测精度有着重要影响。朱予东等
[8]采用改进型遗传算法对排烟温度和 NOx 排放质量

浓度的 LSSVM 模型超参数进行寻优，李杨等[9]采

用粒子群优化算法（PSO）对锅炉效率的 LSSVM 模

型超参数进行寻优，苏涛等[3]采用改进 PSO 算法对

烟气含氧量的 SVM 模型超参数进行寻优。贝叶斯

优化（BO）属于高效全局优化算法，可以较少的评

估成本逼近最优解，在模型超参数寻优上应用广泛
[10-12]。孙胡彬[6]采用 BO 对炉膛出口 NOx 质量浓度

的 RF 模型超参数进行寻优，效果明显优于传统的

网格搜索。周旭等[13]采用 BO 对煤自燃分级预警的

XGBoost 模型超参数进行寻优，效果明显优于未寻

优、网格搜索和随机搜索。 

锅炉效率最大化和 NOx 排放质量浓度最小化

作为锅炉燃烧优化两大目标通常存在相互制约和

彼此互斥的特性，非支配遗传排序算法 II（NSGA-

II）是用来获取此类多目标优化问题 Pareto 解的典

型方法[14]。相较于 NSGA，NSGA-II 通过快速非支

配排序、密度估计算子保多样性及精英保留机制的

引入，大幅提升了多目标优化性能。采用 NSGA-II

对锅炉效率和 NOx排放质量浓度进行双重优化，得

到的 Pareto 解在提高锅炉效率的同时可以降低 NOx

排放质量浓度[15]。实际用于锅炉燃烧等多目标寻优

时，大多研究者采用改进 NSGA-II 策略提升优化效

果。如采用拉丁超立方取样替代随机方式生成初始

种群，解决样本扎堆和种群分布不均问题[16]；采用

正态分布交叉（NDX）算子替代模拟二进制交叉

（SBX）算子，缓解局部最优和进化不稳定弊端[5]；

在普通锦标赛选择策略基础上融入惩罚机制，缓解
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种群样本多样性衰减问题[17]。 

本文采用 XGBoost 模型建立排烟温度、飞灰含

碳量和 NOx 排放质量浓度的预测模型，进一步建立

锅炉效率模型。采用 BO 算法对模型超参数进行寻

优，采用改进 NSGA-II 算法对锅炉效率和 NOx 排

放质量浓度进行协同优化，得到 Pareto 解，然后采

用 TOPSIS 决策[18-19]筛选出兼顾锅炉效率和 NOx排

放质量浓度的权衡解。该融合 BO-XGBoost 模型预

测、改进 NSGA-II 寻优和 TOPSIS 决策的集成技术

路线，为燃煤锅炉兼顾经济环保的多目标协同优化

研究提供参考。 

1 算法介绍 

1.1 XGBoost 介绍 

XGBoost是基于Boosting框架优化的梯度提升

集成算法，以 CART 决策树为基学习单元。算法迭

代训练不断生成新决策树，修正前期模型预测偏

差，持续优化拟合效果。训练完成后，通过加权融

合多个决策树的输出结果构建泛化性强的预测模

型[20]。 

XGBoost 最终预测结果为 

 ,
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

             (1) 

式中：xi 为输入；fn 为决策树；N 为决策树数量；

ypred,i 为预测结果。 

目标函数综合模型损失和模型复杂性： 
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式中：L 为损失函数；Ω 体现决策树复杂度： 
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式中：T 为决策树叶子节点数；ω 为叶子分数；γ 和

λ 为超参数；γ 限制树的分裂；λ 为正则化系数。 

1.2 BO 介绍 

BO 用到的贝叶斯定理如下[21]： 
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式中：f 为目标函数；D1:n 为已观测集；xn为决策变

量；yn 为观测值；n为观测误差；p(D1:n|f)为 f 的似

然分布；p(f)为 f 的先验概率分布；p(D1:n)为 f 的边

际似然分布；p(f|D1:n)为 f 的后验概率分布。BO 主

要包括概率代理模型与采集函数。 

1.2.1 概率代理模型 

根据观测数据建立的概率代理模型用于对目

标函数的近似，本文采用非参数的高斯过程模型，

可表示为连续空间上的统计模型[22]： 

      , , 'f x GP m x k x x        (7) 

式中：m 为均值函数，通常设为恒为 0；k 为半正定

协方差函数，根据已观测集合训练得到。对于新的

观测点 xn+1，高斯分布可以预测该点目标函数值的

后验概率分布： 

   2

+1 1: 1| , ~ ,n n nP f D x N  
       (8) 

高斯过程依托现有样本数据，可对未观测区域

进行预测建模，将每个未知样本点拟合为服从均值

μ、方差 σ2 的高斯分布。对于距离观测样本较远的

区域，高斯过程预测的后验方差明显增大，代表模

型的预测不确定性更高。因此，高斯过程能够输出

完备的概率评估信息，精准量化预测不确定度，可

为全局优化搜索提供有力支撑。 

1.2.2 采集函数 

采集函数用于选取下一次最具潜力的评估点，

需参考代理模型的预测值并量化预测结果的不确

定性，权衡确定性收益与未知区域探索性。本文采

用 EI 期望提升策略，提升概率同时表征提升幅度

差异。 

1.2.3 BO 步骤 

BO 算法主要分为 4 步： 

1）根据高斯过程代理模型预测目标函数； 

2）根据采集函数评估下一次最优观测点； 

3）将新观测点加入历史集中，更新代理模型； 

4）循环进行 1）—3）步，直到迭代终止。 

1.3 BO 优化 XGBoost 介绍 

BO 优化 XGBoost 流程如图 1 所示。首先输入

数据集与超参数搜索范围，随机初始化多组超参数

并进行模型训练构建初始观测集。随后迭代更新高

斯过程代理模型，通过采集函数筛选潜力超参数样

本并扩充观测集，直至达到迭代上限。最终筛选最

优超参数完成 XGBoost 模型构建。 
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图 1 贝叶斯优化 XGBoost 流程 

Fig.1 Process of Bayesian optimization for XGBoost 

1.4 改进 NSGA-II 介绍 

1.4.1 拉丁超立方取样 

传统 NSGA-II 采用随机方式生成初始化染色

体，容易出现样本扎堆、种群分布不均、区域遗漏

和大片参数空间没被搜索的问题。本文采用拉丁超

立方取样策略，在 n 维抽样空间中高效生成初始样

本点，样本规模为 m，主要步骤为[16]： 

1）将各变量定义域 m 等分，原空间离散为 mn

个立方体； 

2）生成 m×n 的拉丁超立方阵，每列均为 1~m

的随机全排列； 

3）按照矩阵行规则遴选小超立方体，各区域随

机单点布样，形成 m 个样本集。 

拉丁超立方取样可以使初始种群在整个搜索

空间内分布均匀，用少量种群覆盖所有关键区域，

为优化算法提供高质量的初始种群。 

1.4.2 交叉算子改进 

传统 NSGA-II 采用 SBX 算子，搜索范围较窄，

在多目标复杂问题的寻优求解中容易出现局部最

优，影响全局搜索效果。本文采用 NDX 算子，引

入与父代染色体差异成正比的正态分布随机扰动，

生成的子代染色体成对称分布，提升了种群多样

性，增强了算法全局寻优能力，有效摆脱了局部最

优束缚[5]： 
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式中：S1,i 和 S2,i 为子代染色体；y1,i 和 y2,i 为父代染

色体；|N(0, 1)|为正态分布随机变量；u 为(0, 1)区间

内均匀分布的随机数。 

2 燃烧优化模型 

2.1 模型数据 

选取某 660 MW 前后墙对冲机组，时间范围为

2025 年 3 月至 2025 年 12 月，经过异常数据检测和

稳态工况判断等处理筛选出 1 488 组样本数据，涵

盖锅炉运行的各个负荷段。 

锅炉效率η采用反平衡法计算： 

 100 c G m RL L L L             (10) 

上式包含锅炉未燃碳热损失 Lc、干烟气热损失

LG、水分热损失 Lm和散热损失 LR [23]，各项损失通

过排烟温度、参考温度等运行参数，以及飞灰含碳

量、煤质等化验数据计算得到。 

根据对锅炉燃烧机理的分析，以及各运行参数

与被预测量之间的相关性分析，最终选择表 1 所示

的 31 个运行参数作为模型的输入特征。其中炉膛

氧量、一次风压、燃烧器二次风门和燃尽风门开度

为直接调整的操作量，其余不直接调整。共 12 个燃

烧器二次风门，其中有 3 组（每组各 2 个）为层操

（作为一个特征量），剩余 6 个为非层操；共 8 个

燃烧器燃尽风门，均为非层操。 

表 1 模型输入特征 

Tab.1 Input features of the model 

特征量 个数 取值范围 是否直接调整 

负荷/MW 1 195~660 否 

煤热值/(MJ·kg-1) 1 17.47~21.87 否 

水煤比 1 5.0~7.2 否 

环境温度/℃ 1 -5.3~39.0 否 

一次风总风量/(t·h-1) 1 230~463 否 

炉膛氧量/% 1 1.8~10.6 是 

总风量/(t·h-1) 1 969~2057 否 

一次风压/kPa 1 7.0~10.6 是 

磨 A—F 给煤量/(t·h-1) 6 0~56.2 否 

燃烧器二次风门开度/% 9 0~100 是 

燃烧器燃尽风门开度/% 8 0~100 是 

2.2 模型建立 
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排烟温度有效样本为全部的 1 488 组；飞灰含

碳量为间隔 8 h 取样的化验结果，有效样本量为 514

组；NOx 排放质量浓度由于部分时间段存在数据丢

失，有效样本量为 1 072 组。将各自的有效样本按

6:2:2 比例划分训练集、验证集和测试集。基于

XGBoost 模型分别建立排烟温度、飞灰含碳量和

NOx 排放质量浓度的预测模型，以训练集和验证集

作为模型训练和超参数调优数据集。采用 BO 算法

对 XGBoost 模型超参数进行全局寻优，参数设置及

寻优结果如表 2 所示。 

表 2 BO-XGBoost 模型超参数寻优区间及最终结果 
Tab.2 Hyperparameter bounds and optimized solutions of 

the BO-XGBoost models 

超参数 搜索范围 
排烟温度

/℃ 

飞灰含碳量
/% 

NOx排放

质量浓度

/(mg·m-3) 

决策树数量 [50,400] 356 355 257 

树的最大深度 [2,10] 9 9 9 

学习率 [0.01,0.3] 0.0347 0.0956 0.0744 

子节点最小权重和 [1,15] 1.547 3.208 2.520 

行采样比例 [0.5,1.0] 0.585 0.887 0.643 

列采样比例 [0.5,1.0] 0.939 0.980 0.514 

2.3 模型精度 

以测试集的预测结果对模型精度进行评估，指

标采用平均绝对误差 EMAE 和决定系数 R2： 

MAE ,

1

1 n

p i i

i

E y y
n 

             (11) 
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 







           (12) 

基于 BO-XGBoost 模型建立的排烟温度、飞灰

含碳量和NOx排放质量浓度 3 个预测模型在测试集

的对比曲线分别如图 2—图 4 所示，评价指标 EMAE

和 R2 见表 3。可以看出，3 个模型的 EMAE 分别为

1.073、0.073 和 11.509，R2 分别为 0.977、0.946 和

0.853。从拟合效果看，预测数据可较好还原真实数

据特征，说明该模型具备较强的泛化性能。 

 

图 2 测试集排烟温度的预测结果 

Fig.2 Prediction results of exhaust flue gas temperature on 

test data 

 

图 3 测试集飞灰含碳量的预测结果 

Fig.3 Prediction results of carbon content in fly ash on test 

data 

 

图 4 测试集 NOx排放质量浓度的预测结果 

Fig.4 Prediction results of NOx emission mass concentration 

on test data 

表 3 测试集 BO-XGBoost 模型预测精度 

Tab.3 Prediction accuracy of XGBoost models on test data 

模型 EMAE R2 

排烟温度 1.073 0.977 

飞灰含碳量 0.073 0.946 

NOx排放质量浓度 11.509 0.853 

为验证 BO-XGBoost 模型预测的准确性，以排
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烟温度为例，采用 BO-LSSVM 和 BO-BP 两个模型

在测试集上进行对比，如图 5 所示，EMAE 和 R2 指

标如表 4 所示。 

 
a) BO-XGBoost 模型 

 
b) BO-LSSVM 模型 

 
c) BO-BP 模型 

图 5 测试集排烟温度的不同模型预测结果对比 

Fig.5 Comparison of exhaust flue gas temperature on test 

data using different models 

表 4 排烟温度测试集不同模型预测指标对比 
Tab.4 Evaluation indexes of different models for exhaust 

temperature on test data 

模型 EMAE R2 

BO-XGBoost 1.073 0.977 

BO-LSSVM 2.450 0.914 

BO-BP 2.428 0.920 

从图 5 可知，BO-XGBoost 模型排烟温度预测

值与实际值拟合得更好。从表 4 可知：BO-XGBoost

模型的 EMAE 指标为 1.073，低于 BO-LSSVM 模型

的 2.450 和 BO-BP 模型的 2.428；BO-XGBoost 模

型的R2指标为 0.977，高于BO-LSSVM模型的 0.914

和 BO-BP 模型的 0.920。因此，BO-XGBoost 模型

在预测性能和泛化适配能力上表现最佳。从算法机

理层面分析，BP 神经网络在梯度寻优中易陷入局部

极值，优化稳定性不足；LSSVM 因最小二乘解丢失

样本稀疏性，所有训练样本均参与运算，多特征耦

合下对异常值更敏感，泛化性能受限；XGBoost 通

过梯度提升迭代修正残差及双重正则化抗噪机制，

在拟合强非线性的同时有效抑制过拟合，对强非线

性和高噪声的锅炉燃烧数据适应性更强。对于飞灰

含碳量和 NOx 排放质量浓度的预测，也是 BO-

XGBoost 模型精度最高，本文后续燃烧优化计算均

基于 BO-XGBoost 预测模型。 

图 6 为测试集样本锅炉效率的对比曲线。其中

效率实际值是通过排烟温度、参考温度等 DCS 运

行数据，以及飞灰含碳量、煤质等化验数据计算得

到。效率预测值的排烟温度和飞灰含碳量采用

XGBoost 模型计算结果。可知二者表现出高度一致

性，平均绝对误差为 0.030%，表明建立的锅炉效率

模型可以用来对锅炉效率进行可靠评估，从而衡量

锅炉运行的经济性。 

 

图 6 测试集 BO-XGBoost 模型对锅炉效率的预测 

Fig.6 Prediction of boiler efficiency on test data using the 

BO-XGBoost model 

2.4 后解释模型 

排烟损失（包括干烟气热损失和水分热损失）

为锅炉效率的最大损失项，排烟温度是影响排烟损

失的关键因素。为定量表征各调整变量的贡献程

度，分别基于排烟温度和 NOx排放质量浓度的 BO-
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XGBoost 预测模型开展 SHAP 归因分析，结果如图

7 所示。其中二次风门和燃尽风门为对应的所有风

门贡献之和。 

对排烟温度而言，稳定工况下，二次风门直接

调控炉内火焰中心位置和主燃区温度，是影响排烟

温度的核心运行变量，SHAP 贡献值最高；燃尽风

门通过高位补风推动燃烧后移，影响次之；炉膛氧

量影响弱于前两类配风。对 NOx 排放质量浓度而

言，炉膛氧量直接决定炉内整体氧化燃烧氛围，是

主导因素，SHAP 贡献值最高；二次风门在主燃区

营造还原性气氛以抑制 NOx 生成，影响次之；燃尽

风门延迟补风，控氮作用相对较弱。一次风压主要

用于煤粉输送及保证燃烧器出口所需安全风速，对

排烟温度和 NOx 影响最弱。 

 
a) 排烟温度 SHAP 分析 

 
b) NOx 排放质量浓度 SHAP 分析 

图 7 基于 SHAP 的预测模型调整变量贡献度排序 

Fig.7 SHAP-based feature importance ranking for 

prediction models 

3 燃烧优化实现 

3.1 优化问题 

燃烧优化以保障机组安全运行为前提，兼顾锅

炉效率最大化与 NOx 排放质量浓度最小化。锅炉运

行过程中可作为燃烧优化的直接调整变量共 19 个

（见表 1）。寻优过程中，层操风门作为整体参与

寻优，非层操风门单独寻优。为限制参数偏离原基

准工况的幅度，避免优化结果与机组常态运行工况

偏差过大，氧量和一次风压寻优区间为当前指令的

±15%，二次风门开度和燃尽风门开度寻优区间为

±15 开度，再结合不同参数实际允许的安全上下限

确定最终寻优区间。 

多目标优化问题描述如下： 

     NO

,min ,max

max , min

1 19,

x

i i i

f x f x

ix x x



 

  


 

      (13) 

式中：  ηf x 为锅炉效率模型；  NOx
f x 为 NOx 排放

质量浓度模型；x 为可调整的寻优变量；xi,min和 xi,max

分别为各寻优变量的寻优下限和上限。 

优化目标中锅炉效率最大化与 NOx 排放质量

浓度最小化之间相互制约，不存在使二者同时达到

最优的唯一解，而是存在一组 Pareto 最优解集。解

集内任意解均无法在不恶化其中一项指标前提下

改善另一项目标，即无法同时实现锅炉效率更高和

NOx排放质量浓度更小。采用改进 NSGA-II 算法求

解式(13)，迭代次数为 300，种群数量为 200，交叉

概率为 0.7，变异概率为 0.07。 

3.2 优化结果 

为检验燃烧优化的求解结果，选择低负荷（230 

MW）、中负荷（435 MW）和高负荷（650 MW）

3 个典型工况分析，原工况、NGSA-II 寻优和改进

NSGA-II 寻优得到的 Pareto 解的对比如图 8 所示。

可知：原工况解位置均位于 NSGA-II 和改进 NSGA-

II 解曲线的右下方，即 NGSA-II 和改进 NSGA-II 均

寻优得到了大量比原工况更优的解，提升锅炉效率

的同时实现 NOx 减排，充分验证了 NSGA-II 算法求

解锅炉复杂多目标优化问题的实际效果。 

对比 NSGA-II 和改进 NSGA-II 的 Pareto 解曲

线，可知 3 个工况下改进 NSGA-II 的解均优于传统

NSGA-II 解，主要是因为拉丁超立方取样为优化算

法提供了高质量的初始种群，NDX 算子扩大了算法

的全局搜索能力，避免了算法陷入局部最优。 

 
a) 230 MW 工况 
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b) 435 MW 工况 

 
c) 650 MW 工况 

图 8 不同工况燃烧优化结果对比 

Fig.8 Combustion optimization results under diverse 

operating scenarios 

为进一步验证 NSGA-II 和改进 NSGA-II 的优

化计算结果，将对比样本扩大到包含锅炉正常运行

各个负荷段的 200 个工况。对寻优结果进行统计分

析，表 5 列出了原工况、上端点（锅炉效率最大化）

和下端点（NOx 排放质量浓度最小化）的统计平均

值。 

表 5 不同工况优化结果统计 
Tab.5 Statistical on combustion optimization results under 

diverse operating scenarios 

参数 
锅炉效率

平均值/% 

NOx排放质量浓度平均值
/(mg·m-3) 

原工况 94.0361 173.13 

NSGA-II 上端点 94.5623 177.06 

NSGA-II 下端点 94.1979 145.33 

NSGA-II 权衡解 94.3569 150.16 

改进 NSGA-II 上端点 94.7850 177.12 

改进 NSGA-II 下端点 94.1775 129.72 

改进 NSGA-II 权衡解 94.5068 139.32 

与原工况对比，NSGA-II 上端点将锅炉效率从

94.036 1%提升至 94.562 3%，幅度为 0.526 2 百分

点，而 NOx 排放质量浓度从 173.13 mg/m3 仅提升至

177.06 mg/m3，幅度为 2.3%；下端点将 NOx排放质

量浓度从 173.13 mg/m3 降低至 145.33 mg/m3，幅度

为 16.1%，且锅炉效率也从 94.036 1%提升至 94.197 

9%，幅度为 0.161 8 百分点。与 NSGA-II 对比，改

进 NSGA-II 上端点将锅炉效率从 94.562 3%提升至

94.785 0%，幅度为 0.222 7 百分点，而 NOx排放质

量浓度几乎不变；下端点将 NOx 排放质量浓度从

145.33 mg/m3 降低至 129.72 mg/m3，幅度为 10.7%，

但锅炉效率也从 94.1979%降低至 94.1775%，幅度

为 0.020 4 百分点。可知，改进 NSGA-II 扩充了

NSGA-II 解的范围，提升了可实现的最高锅炉效率，

降低了可实现的最低 NOx排放质量浓度。 

3.3 TOPSIS 决策 

改进 NSGA-II 得到最优解集之后，需依据各优

化目标的重要性差异进一步筛选出整体最佳的权

衡解。关注经济性指标则选择锅炉效率最大化的上

端点，关注环保指标则选择 NOx 排放质量浓度最低

的下端点，更多的是选择锅炉效率和 NOx 排放质量

浓度兼顾的权衡解。 

TOPSIS 决策作为一种经典多目标综合评价模

型，广泛应用于各类复杂工程场景。其原理是评价

各备选方案与正负理想解之间的差异，尽可能趋于

最优的同时远离最差，可公正判别各决策方案的综

合优劣[18-19]。主要步骤如下： 

1）构建决策矩阵：Pareto 解集中每个候选解对

应锅炉效率和 NOx排放质量浓度 2 个指标，构成二

维初始决策矩阵。 

2）归一化处理：将锅炉效率和 NOx 排放质量

浓度归一化至 0~1 区间，消除量纲差异。 

3）确定正负理想解：以解集中锅炉效率最高、

NOx 排放质量浓度最小作为正理想解，以锅炉效率

最低、NOx 排放质量浓度最大为负理想解，二者分

别代表理论最优与最差工况。 

4）计算相对贴近度：分别计算各解到正负理想

解的欧氏距离 iD 和 iD ，再根据式(14)计算相对贴

近度。 

i
i

i i

D
C

D D



 



              (14) 

相对贴近度位于 0~1 之间，值越大越接近正理

想解。 

5）决策输出：以相对贴近度最大的解作为权衡

解。 

表 5 同样列出了 200 个工况 TOPSIS 决策得到
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的权衡解的统计信息。原工况、NSGA-II 权衡解和

改进NSGA-II权衡解的锅炉效率分别为94.036 1%、

94.356 9%、94.506 8%，NOx 排放质量浓度分别为

173.13、150.16、139.32 mg/m3，改进 NSGA-II 权衡

解的锅炉效率和NOx排放质量浓度均优于NSGA-II

权衡解。 

表 6 列出了某 300 MW 原工况与改进 NSGA-II

寻优所得权衡解的调整变量寻优结果对比。原工况

炉膛氧量为 5.07%，权衡解将炉膛氧量降至 4.79%，

适度降低了炉膛整体氧浓度，在减小排烟热损失的

同时抑制了热力型 NOx生成。二次风门和燃尽风门

优化配风调整，在维持炉膛燃烧稳定前提下，使风

粉混合充分，降低飞灰未燃碳，减少燃烧初期燃料

型 NOx 生成。一次风压适度提升保证合理的煤粉浓

度和一次风刚性。上述措施协同作用下，锅炉效率

从 94.355 6%提升至 95.134 6%，NOx 排放质量浓度

从 177.98 mg/m3 降至 172.75 mg/m3，同时实现锅炉

效率提升与 NOx 减排。 

表 6 原工况与改进 NSGA-II 优化结果对比 
Tab.6 Adjustable variable values under original condition 

and improved NSGA-II optimization 

参数 原工况 权衡解 

氧量/% 5.07 4.79 

一次风压/kPa 8.62 9.73 

前墙第一层二次风门开度（层操）/% 99.86 93.95 

后墙第一层二次风门开度（层操）/% 99.84 99.87 

前墙第二层二次风门开度（层操）/% 98.64 99.68 

后墙第二层左侧二次风门开度/% 98.80 98.53 

后墙第二层右侧二次风门开度/% 97.37 85.32 

前墙第三层左侧二次风门开度/% 21.52 34.47 

前墙第三层右侧二次风门开度/% 21.19 6.19 

后墙第三层左侧二次风门开度/% 21.35 6.56 

后墙第三层右侧二次风门开度/% 21.88 27.13 

前墙第一层左侧燃尽风门开度/% 66.07 71.35 

前墙第一层右侧燃尽风门开度/% 73.51 78.72 

后墙第一层左侧燃尽风门开度/% 66.06 65.42 

后墙第一层右侧燃尽风门开度/% 71.81 86.81 

前墙第二层左侧燃尽风门开度/% 25.19 10.19 

前墙第二层右侧燃尽风门开度/% 23.52 32.02 

后墙第二层左侧燃尽风门开度/% 25.32 33.56 

后墙第二层右侧燃尽风门开度/% 25.65 20.89 

锅炉效率/% 94.355 6 95.134 6 

NOx排放质量浓度/(mg·m-3) 177.98 172.75 

4 结论 

本文以 BO-XGBoost 模型为基础，建立锅炉排

烟温度、飞灰含碳量和 NOx 排放质量浓度预测模

型，进一步建立锅炉效率模型；采用改进 NSGA-II

算法对锅炉效率和 NOx 排放质量浓度进行协同优

化；采用 TOPSIS 决策得到兼顾锅炉效率和 NOx排

放质量浓度的权衡解。结论如下： 

1）与 BO-LSSVM 和 BO-BP 模型相比，BO-

XGBoost 模型对排烟温度、飞灰含碳量和 NOx 排放

质量浓度的预测精度最高，泛化能力最强。 

2）与 NSGA-II 相比，改进 NSGA-II 为优化算

法提供了高质量的初始种群，增强了算法全局寻优

能力，有效摆脱了局部最优困扰，提升了 Pareto 解

质量。 

3）不同工况下，改进 NSGA-II 均寻优得到大

量比原工况更优的解。根据 TOPSIS 决策法得到的

权衡解在提高锅炉效率的同时降低了 NOx 排放质

量浓度，表明改进 NSGA-II 优化算法对于锅炉多目

标寻优这一复杂问题的有效性。 
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