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Аннотация. Современный подход к управлению промышленными системами 

предполагает, что наиболее важные показатели такие как производительность, 

материальные затраты и влияние на окружающую среду должны быть 

оптимизированы одновременно. Оптимизацию целесообразно выполнять на основе 

анализа больших данных, которые содержатся в базах производственных систем. 

Предложена многокритериальная оптимизация, использующая нейросетевую модель 

промышленной системы и генетический алгоритм сортировки без доминирования 

NSGA-II. 
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Abstract. The modern approach to managing industrial systems assumes that the most 

important indicators such as productivity, material costs and environmental impact must be 

optimized simultaneously. It is advisable to perform optimization based on the analysis of 

big data contained in the databases of production systems. A multicriteria optimization is 

proposed using a neural network model of an industrial system and a non-dominant genetic 

sorting algorithm NSGA-II. 
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Введение 

Промышленная революция 4.0 основана на интеграции промышлен-

ных технологий и вычислительных методов таких, как обработка боль-

ших данных, искусственный интеллект, машинное обучение, Интернет 

вещей, робототехника, облачные вычисления и др. Промышленная рево-

люция помогла компаниям внедрять передовые технологии и превращать 

свои заводы в умные фабрики. Передовые технологии работают с огром-

ными объемами данных, обрабатывая их в реальном времени. Создавая 

умные фабрики, важно также заботиться об устойчивом развитии, кото-

рое играет важную роль для современного общества. Устойчивое разви-

тие фокусируется на экономическом развитии, чистоте окружающей 

среды и благополучии общества. Промышленные экосистемы стремятся 

сократить отходы производства и уменьшить влияние на окружающую 

среду. Устойчивая промышленная экосистема действует подобно цепной 

реакции [1]. 

Современную теплоэнергоцентраль (ТЭЦ), которая не только про-

изводит электроэнергию, но и является источником тепловой энергии, 

следует рассматривать как промышленную экосистему, для которой ак-

туально сокращение количества сжигаемого топлива, уменьшение рас-

хода чистой воды, используемых при производстве пара, и уменьшение 

концентрации вредных веществ, выбрасываемых в атмосферу. 

ТЭЦ представляет собой промышленную систему, которая состоит 

из нескольких котловых агрегатов, объединяющих водяные и паровые 
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котлы, систему подготовки мазута, систему забора и подготовки воды, 

систему трубопроводов. Наиболее ответственной частью ТЭЦ является 

система паровых котлов, предназначенных для производства перегретого 

пара в процессе нагревания воды в закрытом резервуаре при высоком 

давлении. Каждый литр кипящей воды расширяется до 1600 литров па-

ра [2], температура которого превышает 400 ºC при давлении более 

30 кг/см2. Управление паровыми котлами вручную практически невоз-

можно, поскольку необходимо в реальном времени контролировать бо-

лее шестидесяти взаимосвязанных параметров и оперативно формиро-

вать управляющие воздействия. 

Научные исследования в области оптимизации производственных 

процессов производства пара выполняются на основе методов многокри-

териальной оптимизации и поиска границы Парето, соответствующей 

экстремальным значениям нескольких наиболее важных критериев, ха-

рактеризующих работу производственной системы. Поскольку получить 

значения критериев в аналитическом виде не представляется возмож-

ным, основой для оценивания критериев реальной производственной си-

стемы в реальном времени является нейросетевое моделирование. Под-

ход к оптимизации, использующий прогностическую модель, приведен 

в статье [3]. Привлечение нечеткой логики для описания ограничений 

при поиске границы Парето было предложено авторами статьи [4]. Оп-

тимизация потребления топлива в паровых котлах позволяет создать чи-

стую окружающую среду за счет повышения энергоэффективности и ис-

пользования возобновляемых источников энергии. Математическая мо-

дель, описывающая термодинамический процесс, происходящий в про-

мышленных паровых котлах приведен в работе [5]. 

При определении эффективности котловых агрегатов ТЭЦ необхо-

димо учитывать влияние на экосистему. В статье [6] показана важность 

оптимизации Парето для устойчивого развития промышленных экоси-

стем. Общая мощность производства тепла, которая производится паро-

выми ТЭЦ, вносит вклад в глобальное потепление [8]. Поэтому в рабо-

те [9] предложена оптимизация температурных режимов котла, основан-

ная на максимизации температуры пара на выходе котла и минимизации 

температуры внутри стенок камеры сгорания. 

Для решения практических задач многокритериальной оптимизации 

процессов управления котельным агрегатом в реальном времени целесо-

образно использовать измерения множества параметров, содержащиеся в 

обновляемых производственных базах данных. Эти данные предназначе-

ны для построения нейросетевых моделей, устанавливающих связь меж-

ду измеренными параметрами и критериями эффективности работы си-

стемы. Нейросетевые модели использовали авторы исследований 
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[10, 11]. Тематическое исследование, связанное с прогнозированием ре-

зультатов хирургического лечения карциномы эндометрия, которая явля-

ется наиболее распространенным видом рака женской репродуктивной 

системы в США. Этот клинический случай состоит из 121 пациента, 

пролеченных и наблюдаемых в одном онтологическом отделении, и 

определено 26 переменных субъекта и лечения. В ней используются ос-

новные компоненты анализа и искусственные нейронные сети [12]. Еще 

один кейс — прогнозирование мощности котла на тепловой электро-

станции. Он использует анализ основных компонент, основанный на экс-

тремальном машинном обучении. Размерность входных параметров 

уменьшается за счет использования PCA, т. е. входные параметры, со-

держащие 232 параметра, стандартизируются на 16 главных компо-

нент [13]. 

Для многокритериальной оптимизации, основанной на нейронной 

сети, и построения фронта Парето могут быть использованы разные 

классы методов. Классические априорные методы включают метод 

взвешенной суммы, метод эпсилон-ограничения и метод взвешенных 

метрик. Группа методов, моделирующий рой частиц, Particle Swarm 

Optimization (PSO), используют моделирование социального поведения 

группы субъектов, которые итеративно пытаются улучшить свое поло-

жение. Например, оптимизатор серых волков (MOGWO), основанный на 

моделировании социального лидерства и методов охоты серых волков. 

Эволюционные алгоритмы (ЭА) и методы используются для решения 

сложных задач многокритериальной оптимизации благодаря их способ-

ности быстро находить решения в многопараметрическом пространстве. 

Генетический алгоритм сортировки без доминирования (NSGA) ищет 

решения без доминирования, сохраняя при этом разнообразие данных. 

Алгоритм NSGA-II выполняет дополнительную сортировку недоминиру-

емых решений. 

Задачей нашего исследования является разработка программного 

обеспечения для применения нейросетевых моделей управления про-

мышленной экосистемой ТЭЦ с целью оптимизации работы котельного 

оборудования по нескольким критериям. 

Для практической реализации многоцелевой оптимизации предло-

жено использовать библиотеку TensorFlow и фреймворк Pymoo [13, 14], 

и использующий язык программирования Python. Выбор языка Python 

обусловлен его широким использованием для исследований в промыш-

ленности, связанных с наукой о данных, статистической обработкой, а 

также с глубоким и с машинным обучением. 
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2. Материалы и методы 

В этом сеансе описывается оптимальное по Парето решение на ос-

нове многослойного персептрона (МСП) для решения задачи многокри-

териальной оптимизации работы промышленного парового котла и прак-

тическая реализация решения на языке Python в фреймворке Pymoo. 

Для получения релевантного решения выполнена нелинейная фильтра-

ция, анализ таблиц данных и определение главных компонент с целью 

уменьшения размерности и получения некоррелированных параметров 

управления, при сохранении релевантности структуры в наборе данных. 

Параметры, характеризующие паровой котел. В данном исследо-

вании оценивается паровой котел, который может производить перегре-

тый пар, используемый вне самого котла. Топливом для котлов является 

высокосернистый мазут, содержащий углерод, кислород, азот, водород, 

серу. 

Структурная схема котельного агрегата показана на рисунке 1. В ко-

тел подается питательная вода при средней температуре T = 104 ºC – 

140 ºC, давлении 
2

кгс
56

см
P =  и расходе 

т
42

час
G = . Для предотвращения об-

разования накипи воду предварительно смягчают в Na-катионных филь-

трах. В процессе работы выполняется непрерывная продувка котла, со-

ставляющая 2,5 %. Котельный агрегат работает на подготовленном подо-

гретом мазуте, который поступает из резервуаров центрального склада в 

среднем при температуре T = 70 ºC. Мазут дополнительно подогревают и 

увлажняют паром в системе котельного агрегата и подают на вход при 

температуре T = 105 ºC, влажности 12 % и давлении 
2

кгс
20

см
P = . Расход 

мазута в среднем составляет 
т

4
час

G = . 

При сжигании топлива в топке запускается процесс подогрева воды, 

в результате которого на зеркале испарения образуется пар. Через паро-

отделитель и пароперегреватель пар проходит в выходной трубопровод. 

В среднем температура пара Т = 420 ºC, расход пара 
т

44
час

G = , давление 

пара 
2

кгс
30

см
P = . Отделяемая сепаратором жидкость направляется обратно 

в теплообменник, а отработанный газ уходит в дымоход. Экономайзер 

представляет собой теплообменник для подогрева воды, поступающей в 

паропреобразователь. Обогрев происходит за счет выходящих из топки 

дымовых газов. Таким образом сокращается количество теплоносителя, 

необходимого для производства пара. Редукционно-охладительные уста-

новки позволяют снижать температуру и давление пара до требуемого 

уровня. 



129 

 
 

Рис. 1. Структурная схема котельного агрегата 
 

Повторное использование теплоты пара для нагрева воды и мазута, 

поступающих на котлоагрегат, характерен для промышленной экосистемы. 

В таблице 1 приведены измеренные или вычисленные параметры, 

характеризующие работу котлоагрегата. Параметры КПД —  и произ-

водительность котла  являются критериями эффективности ра-

боты котлоагрегата. Показатели дымомера (плотность дыма, сажевое 

число), а также концентрация оксида углерода и окислов азота в дымо-

вых газах характеризуют влияние на окружающую среду. 
Подготовка данных. Исследование основано на анализе больших 

данных, которые получают из внутренней информационной системы 
предприятия. Большие данные отвечают принципу «VVV» (разнообра-
зие, высокая скорость поступления и большой объем). Данные хранятся 
под управлением системы управления базами данных (СУБД) типа 
NoSQL, отличной традиционных реляционных СУБД доступом к дан-
ным. В СУБД такого типа делается попытка решить проблемы масшта-
бируемости и доступности за счёт отказа от требований атомарности и 
согласованности данных, что усложняет предварительную обработку 
данных. 

Характеристики порового котла представлены в базе данных ин-
формационной системы более, чем 60 параметрами, которые записаны 
с интервалом 1 мин. За месяц получено более 45000 значений каждого 
параметра парового котла. Неисправности или отключения некоторых 
датчиков, проблемы с интерфейсами приводят к наличию нечисловых 
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данных (NAN) в таблицах, наличие импульсных и других помех является 
причиной единичных аномальных измерений или пакетов сильно корре-
лированных результатов измерения. 

Таблица 1 

Параметры парового котла 
 

Параметры-предикторы 
Давление воды на котел Температура газов перед дымососом котла 
Давление воздуха перед форсунками Температура мазута к котлу 
Давление мазута на котел Температура перегретого пара от котла 
Давление насыщенного на котел Температура питательной воды на котел 
Давление перегретого пара от котла Удельный расход условного топлива котла 
Расход мазута котла Уровень воды в барабане котла 
Положение БУ питательной воды Расход пара от котла 
Процент непрерывной продувки котла Давление пара от котла 
Разрежение в топке котла Температура пара от котла 
Расход воды в котле (прибор-
ный/фактический) 

Положение водяного клапана на пароохлади-
теле. 

Расход мазута в котле Положение клапана непрерывной продувки    
Расход перегретого пара из котла (прибор-
ный/фактический) 

Положение клапана давления топлива. 

Расход продувочной воды в котел Положение клапана питательной воды 
Расход питательной воды котла Положение заслонки вентилятора 
Сопротивление воздухонагревателя Положение ключа защиты 
Температура воздуха за воздухонагревателем 
слева/справа от котла 

Положение шибера вентилятора. 

Температура воздуха за нагревателем с ле-
вой/правой стороны котла 

Расположение установки подачи питательной 
воды 

Температура воздуха перед вентилятором 
котла 

Мощность котла 

Температура газов в поворотной камере сле-
ва/справа от котла 

Сопротивление воздухоподогревателя 

Температура газов за первой/второй сту-
пенью экономайзера слева/справа от котла 

Расход воды в котёл 

Температура газов за воздухоподогревателем 
слева/справа от котла 

Содержание NaCl в котловой воде котла 

Температура газов за пароперегревателем 
слева/справа от котла  

Содержание NaCl в перегретом паре котла 

Положение шибера дымососа  
 
Критериями эффективности Параметры, влияющие на окружающую 

среду 
Производительность котла  Плотность дыма (анализатор сажевого числа) 
КПД котла (текущий/средний) Концентрация оксида углерода в дымовых 

газах 
 Концентрация окислов азота в дымовых газах 

 

При подготовке данных выполнено устранение нечисловых значе-
ний, медианная фильтрация и определение межквартильных интервалов 
для обнаружения и восстановления пакетов аномальных измерений. При 
невозможности восстановления больших пакетов соответствующие 
строки данных удаляют из таблицы. 

Корреляция параметров парового котла. Значения параметров па-
рового котла коррелированы между собой. Коэффициент взаимной кор-

реляции Пирсона  между параметрами и  определяется по 
формуле: 

 



131 

( )( )

( ) ( )

1

22

1 1

( ) ( )
,

( ) ( )

( ) n m

n m

I

n x m xi
n m

I I

n x m xi i

x i x i
x

x i x i

r x
 

 

=

= =

− −

− −

=


 

 (1) 

 

где 1...i I= ,  — длина каждого столбца; 
       

mx , 
nx

  — средние значения параметров xm, xn. 

Коэффициенты корреляции при этом находятся в диапазоне от –1 
до +1. 

На рисунке 2 показана карта значений взаимной корреляции между 
параметрами, характеризующими котловой агрегат. Величина корреля-
ции обозначена цветом на шкале, расположенной рядом с картой. 
На карте можно видеть большие области, соответствующие жесткой 
корреляции между группой параметров. Следовательно, данные содер-
жат избыточность. 

Анализ главных компонент. Избыточность многомерных данных 
можно уменьшить можно путем использования главных компонент мат-
рицы параметров. Свойство МГК упорядочивать главные компоненты 
позволяет исключить компоненты, имеющие незначительное влияние на 
критерии оптимизации. В результате вычислений получены главные 
компоненты, упорядоченные по убыванию их величины (рис. 3). 

 

 
 

Рис. 2. Карта взаимной корреляции между параметрами парового котла 
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Рис. 3. Главные компоненты параметров 
 

Значения главных компонент, упорядоченные в соответствии 
с уменьшением их вклада в модель объекта, представлены на рисунке 3. 
Существенными для моделирования являются 18 компонент, которые 
объясняют 95 % вариации параметров. Эти компоненты могут быть ис-
пользованы вместо 51 физического параметра. 

Нейросетевая модель. Для построения фронта Парето могут быть 
использованы классические методы, непосредственно использующие 
данные, содержащиеся в таблицах, или главные компоненты этих дан-
ных. Однако, в некоторых случаях недостаточно представительные дан-
ные могут привести к разрывам границы Парето. Чтобы улучшить реше-
ние мы использовали метод увеличения объема данных путем генерации 
с помощью нейросетевой модели парового котла. Этот метод позволил 
приблизиться к более равномерному заполнению плоскости критериев 
данными. Для генерации данных использована искусственная нейронная 
сеть (ИНС) – многослойный персептрон, имеющий входной слой, соот-
ветствующий размеру вектора главных компонент, три скрытых слоя 
размером 16-12-8 нейронов с логистическими активационными функци-
ями и линейный выходной слой, содержащий 2 нейрона. Структура мно-
гослойного персептрона показана на рисунке 4.
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Рис 4. Структура нейросетевой модели - многослойного персептрона 
 

Для оптимизации параметров модели был использован адаптивный 
градиентный алгоритм AdaGrad, который является модификацией стоха-
стического алгоритма градиентного спуска с отдельной для каждого па-
раметра скоростью обучения. Эта стратегия увеличивает скорость обу-
чения для параметров с редкими данными и уменьшает ее для парамет-
ров с менее редкими данными. Такая стратегия увеличивает скорость 
сходимости. Для обучения персептрона было использовано 80 % данных, 
10 % — для проверки и 10 % — для тестирования. Количество эпох обу-
чения — 200. 

Многокритериальная оптимизация. Оптимизацию работы ко-
тельного агрегата необходимо выполнять по тем критериям: КПД, про-
изводительности, количеству вредных выбросов. Критерии противоречат 
друг другу, поскольку увеличение производительности приводит 
к уменьшению КПД и увеличению вредных выбросов. На решение этой 
проблемы направлены методы многокритериальной оптимизации 
(МКО), которые разделяют на четыре класса: 

– прямые методы, основанные на предпочтениях лица, принима-
ющего решение (ЛПР);  

– априорные методы, позволяющие получить оптимальное реше-
ние, наиболее близкое к предпочтениям ЛПР; 

– апостериорные методы, основанные на получении множества 

решений, оптимальных по Парето, и выборе одного из решений 

ЛПР; 
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– интерактивные методы, которые предоставляют ЛПР рекомен-

дации по итеративному выбору оптимального решения на каждом 

шаге итерации. 

К априорным методам относятся метод взвешенной суммы, метод 

эпсилон-ограничений, метод взвешенных метрик.  

К апостериорным относятся методы имитации социального поведе-

ния группы субъектов, к которым относится: метод многоцелевой опти-

мизации роя частиц (MOPSO) [15]; метод оптимизации кошачьего роя 

(MOCSO), метод оптимизации стаи волков (MOGWO) [16], имитирую-

щий социальное лидерство и технике охоты серых волков и др. Преиму-

ществом эволюционных методов является использование моделей пове-

дения системы для учета некоторых нереализованных на практике режи-

мов. Это свойство обусловило использование эволюционных алгоритмов 

для решения более сложных задач МКО. 

Генетический алгоритм сортировки без доминирования NSGA-II. 

Многокритериальные эволюционные алгоритмы, в частности алгоритм 

NSGA, используют сортировку без доминирования, и неэлитарный под-

ход. Эти алгоритмы имеют высокую вычислительную сложность, зави-

сящую от размера популяции и количества критериев. 

Алгоритм недоминируемой сортировки, называемый NSGA-II, име-

ет меньшую вычислительную сложность и использует методы для удер-

жания лучших особей (элиты) в течение процесса селекции. Лучшие 

10 % особей в поколении образуют элитную группу из них лучшие 50 % 

особей напрямую передаются следующему поколению. Таким образом, 

лучшие решения, называемые элитами, в каждом предыдущем поколе-

нии вставляются в следующее поколение, не претерпевая никаких изме-

нений. Эта стратегия обычно ускоряет сходимость алгоритма. 

Генетический алгоритм NSGA-II был использован нами для много-

критериальной оптимизации работы парового котла. Алгоритм выполня-

ет максимизацию производительности и КПД парового котла. К сожале-

нию, достоверные данные о концентрации вредных газов, выбрасывае-

мых в атмосферу, отсутствовали в таблице данных, поэтому мы исполь-

зовали только два критерия. Параметры генетического алгоритма пока-

заны в таблице 2. 
Таблица 2 

Параметры алгоритма NSGA-II 
 

Параметр Величина 

Размер популяции 600 

Число поколений 200 

Вероятность мутации 1/18 

Вероятность скрещивания 0.9 
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3. Результаты и их обсуждение 

Идентификация модели котлового агрегата и определение границы 

Парето выполняют периодически на основе данных, хранящихся в базе 

данных. Модель используют в течение заданного периода времени и об-

новляют после его истечения. Необходимость обновления вызвана слож-

ными процессами старения. Действительно, в результате эксплуатации 

в котельной стали происходит старение и усталость, графитизация, меж-

кристаллитная коррозия. В трубчатых воздухоподогревателях изнаши-

ваются трубы, из дымовых газов выделяются водяные пары, на стенки 

труб оседает влага, которая вступает в реакцию с продуктами сгорания 

серы и др. Кроме того, модель должна быть обновлена после техническо-

го обслуживания котельного оборудования. 

Определение управляющих параметров. Актуальную модель ис-

пользуют для управления паровым котлом. Целью управления является 

переход от текущего неоптимального режима работы на оптимальный по 

Парето режим. Множество оптимальных решений находится на границе 

Парето, построенной по алгоритму NSGA-II и показанной на рисунке 5. 
 

 
 

Рис. 5. Множество оптимальных по Парето состояний парового котла 

 

ЛПР имеет широкий спектр оптимальных решений, принадлежащих 

границе Парето, среди которых ЛПР имеет возможность выбрать кон-

кретное оптимальное значение критериев опт опт[ , ]Q  на границе Парето на 

основе своих предпочтений, Выбранное решение является гиперпара-

метром для алгоритма управления, на основании которого алгоритм 
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NSGA-II позволяет получить оптимальные значения главных компонент 

управляющих параметров. 

Нормализованные значения главных компонент управляющих па-

раметров, соответствующие выбранной точке на границе Парето, пока-

заны на полярной диаграмме на рисунке 6. 

 
 

Рис. 6. Нормализованные значения главных компонент управляющих параметров 
 

Чтобы восстановить физические параметры из главных компонент, 

необходимо использовать матрицу преобразования и выполнить денорма-

лизацию параметров. В результате будет получен 51 физический пара-

метр, характеризующий оптимальный режим работы котельного оборудо-

вания. На рисунке 7 показаны нормализованные значения управляющих 

параметров, соответствующие выбранной точке на границе Парето. 

Управление котлоагрегатом выполняют пошагово в реальном 

времени, используя короткие фильтры для уменьшения задержек по 

времени. 

Результаты и обсуждение 

В настоящее время при управлении производственными процессами 

необходимо достигать нескольких целей, например, повышение произ-

водительности, увеличение коэффициента полезного действия, умень-

шение вредных выбросов в окружающую среду. Эти цели являются про-
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тиворечивыми, поэтому оптимальное управление должно быть построе-

но на основе многокритериальной оптимизации. 

В связи с интенсивным использованием производственных инфор-

мационных систем, имеющих базы и хранилища данных, становится 

возможным анализ больших объемов данных с использованием междис-

циплинарного подхода, который сочетает в себе принципы и методы ма-

тематики, статистики, искусственного интеллекта и вычислительной 

техники. Поэтому наука о данных является основой для оптимизации 

производственных процессов. 

Рис. 7. Нормализованные значения управляющих параметров 

Хранилища часто содержат избыточные данные, которые не при-

носят информацию, но содержат сбои и ошибки. Поэтому оценка взаи-

мо-корреляционных зависимостей между параметрами является необ-

ходимым этапом, позволяющим выявить и сократить информационную 

избыточность данных. Нейросетевое моделирование технологических 

процессов и передача результатов эволюционному элитарному алго-

ритму NSGA-II позволило находить оптимальные режимы работы обо-

рудования по выбранным критериям. Периодическое переобучение или 

дообучение модели по новым данным, поступающим в хранилище, поз-

воляет поддерживать актуальность решений в течение всего времени 

эксплуатации. 
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Заключение 

В этой статье представлена многокритериальная оптимизация па-

рового котла, который должен максимизировать КПД и общую паро-

производительность, на основе искусственной нейронной сети, опти-

мальной методологии Парето и генетического алгоритма недоминант-

ной сортировки. Для дальнейшего объяснения этого подхода в этой 

статье используются регулярные данные промышленного парового 

котла месячной давности. Эта задача многокритериальной оптимиза-

ции направлена на максимизацию КПД и общей паропроизводитель-

ности котла. Алгоритм NSGA-II и оптимальная методология Парето 

используются для решения этой многокритериальной задачи оптими-

зации, а также уменьшения размерности данных парового котла с по-

мощью анализа главных компонент. 

Нейросетевая модель разработана на основе данных в реальном 

времени, что позволяет гарантировать, что она учитывает все физические 

характеристики парового котла. Оптимальное по Парето решение содер-

жит множество решений Парето, которые предоставляют лицам, прини-

мающим решения, разнообразные возможности для выбора наилучших 

параметров парового котла для максимизации эффективности и общей 

паропроизводительности. 
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