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改进非支配排序精英遗传算法的篦冷机参数优化
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摘 要: 为优化篦冷机控制参数,提高换热效率,将传热和粘性耗散引起的修正熵产数分别作为目标函数,利用遗
传算法对篦冷机参数进行多目标优化.为增加多目标遗传算法的种群多样性,提高算法的局部搜索能力,对传统
的非支配排序精英遗传算法 (NSGA-II)进行部分功能改进.构建多种群、多交叉算子的操作模式,根据子种群对最
优解集的贡献量自适应调节子种群规模,利用局部搜索算法提高算法的局部搜索能力.通过标准多目标优化问题
验证所提出算法的有效性,并根据优化得到的篦冷机熵产数的最优解集,给出冷却风机功率最小的最优控制方案,
通过与生产线的实际数据进行对比验证其优化效果.
关键词: 篦冷机；熵；热力学；多目标优化；NSGA-II
中图分类号: TP273 文献标志码: A

Optimization of grate cooler parameters based on improved no-dominated
sorting genetic algorithm II
ZHAO Zhi-biao1, LIU Hao-ran1†, LIU Bin1, WEN Yan2

(1. School of Information Science and Engineering，Yanshan University，Qinhuangdao 066004，China；2. School of
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Abstract: To optimize the grate cooler control parameters and improve the heat exchange efficiency, the modified
entropy production numbers caused by heat transfer and viscous dissipation are respectively taken as objective functions,
and the genetic algorithm is used for grate cooler parameters multi-objective optimization. In order to increase the
population diversity of the multi-objective genetic algorithms and improve the local search ability of the algorithms, some
improvements are made to non-dominated sorting genetic algorithm (NSGA-II). The operation modes of multi-group and
multi-crossing operators are constructed. According to the contribution of sub-populations to the optimal solution set the
size of the sub-populations size is adaptively adjusted. The local search algorithm is used to improve the local search
ability of the algorithm. The effectiveness of the proposed algorithm is verified by some benchmark multi-objective
optimization problems. According to the optimal solution set, the optimal control scheme for the minimum cooling fan
power is given. The comparison with the actual data of the production line verifies the optimization effect.
Keywords: grate cooler；entropy；thermodynamics；multi-objective optimization；NSGA-II

0 引 言

篦冷机是水泥生产过程中的重要设备,负责高
温熟料的骤冷以及热量的回收和分配.改善篦冷机
的换热效率对提高水泥质量、降低能耗具有重要作

用[1].一些学者采用熵产指标来评估水泥篦冷机中
的不可逆损失,从而提高篦冷机换热效率[2-3].在近
些年的研究中发现,换热器的最小熵产并不总是与
其最优性能相对应[4],即存在“熵产悖论”问题.在
熵产最小的框架下,一些学者采用修正熵产数[5-6]处

理这种“熵产悖论”,但未能彻底解决.于是,一些学

者重新设计熵产最小的优化目标,如: Sanaye等[7]根

据换热机理分析了控制参数对换热器的影响,以熵
产和能耗作为两个独立优化目标,利用非支配排序
遗传算法 (non-dominated sorting genetic algorithm II,
NSGA-II)进行多目标优化,获得了换热器的最优控
制参数; Guo等[8]将传热引起的熵产数和粘性耗散引

起的熵产数分别考虑,作为换热器的两个优化目标进
行多目标优化,在得到的最优解集中选择最终的最优
解,从而提高换热器性能.在篦冷机系统的熵产优化
方面, Shao等[9]基于篦冷机的传热熵产最小和压降
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熵产最小,利用标准的多目标遗传算法进行多目标优
化,给出了篦冷机的最优配风方案.由于标准的多目
标遗传算法收敛性能的局限性,导致获得的最优解集
分布不均匀,与真实最优解差距较大.

NSGA-II是目前最先进的多目标遗传算法之
一[10],它采用更好的记账策略,降低了计算的复杂
度,同时引进了精英策略,使优良个体更容易保留下
来,从而提高优化精度.在近些年的研究中,很多学
者改进了NSGA-II算法,以提高算法的收敛性能[11-12]

和解集分布的均匀性[13].但这些改进方法都属于单
种群改进,根据间接平衡理论,单一种群的进化过程
往往由于缺乏激烈竞争,难以进化出较强适应性的
个体.将多目标优化算法进行多种群拓展可以保持
个体的多样性,避免早熟现象,提高解集分布的均匀
性.目前,大量多目标优化算法已经实现了多种群拓
展,如差分进化算法[14]、粒子群算法[15]等.
本文针对 NSGA-II进行多种群改进,提出

一种自适应多种群非支配排序精英遗传算

法 (adaptive multi-population non-dominated sorting
genetic algorithm II, AMP-NSGA-II),建立多种群、多
交叉算子的遗传操作模式,避免种群陷入局部
最优.根据子种群对外部最优解 (external excellent
solutions, EXS)解集贡献量实现种群自适应调节,改
善个体在Pareto前沿的分布.同时考虑篦冷机中由
传热和由粘性耗散引起的修正熵产数,利用AMP-
NSGA-II进行篦冷机参数优化.最后,通过仿真实验
来说明AMP-NSGA-II相比NSGA-II优化性能的提升
和最终换热效率的优化效果.

1 AMP-NSGA-II算法建立
为增加种群的多样性,本文将NSGA-II中的单一

种群划分为4个亚种群,每个亚种群分配一个独特的
交叉算子,从而产生不同收敛性能和分布规律的种
群.算法在求解未知特性的多目标问题时,根据种群
进化的优劣自适应增加优势的种群个体,减少劣势
种群个体,使合适的交叉算子产生的个体数量得到拓
展,从而使算法拥有更强的适应性.
交叉算子 BLX-α (blend crossover)[16], SBX (the

simulated binary crossover)[17], SPX (the simplex
crossover)[18], PCX (parent centric crossover)[19]在求

解连续问题中被证明拥有很好的求解能力,且它们对
不同问题的求解能力不同.利用BLX-α交叉算子产
生的个体具有较好的多样性,改善种群的个体分布,
并对分段函数拥有很好的求解能力;利用SBX交叉

算子能够对两个父代,交叉出任意子个体,对具有多
个最优解的可行域狭窄的问题和上下界未知的优化

问题拥有很好的求解能力;采用SPX交叉算子能够
综合对种群的开发和探索性能,善于求解多模态函
数、具有3个父代的低维函数和具有4个父代的高维
函数; PCX交叉算子采用自适应方法进行交叉操作,
生成的子个体靠近父个体.算法同时引入上述交叉
算子,通过各种群对EXS解集的更新,使子种群中占
优的个体聚集到EXS解集中,并使各种群之间可互
相协调、相互竞争.算法在迭代过程中包含多种群遗
传操作、EXS解集的更新和自适应调整种群大小3个
阶段,如图1所示.
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图 1 AMP-NSGA-II算法迭代过程

图1中:Pi.t为种群 i的第 t代父种群,Qi.t为种群

i的第 t代子种群,Fj为种群Pi.1

∪
Qi.1中排序值为 j

的个体集合,P ′
i.t+1为种群 i自适应调整后的第 t + 1

代父种群.在多种群遗传操作阶段,每个种群各自继
承了NSGA-II的非劣排序和拥挤距离排序规则,将第
t代种群Pi,t进行选择、交叉、变异操作,再将产生的
Qi,t种群与种群Pi,t合并,进行非劣排序与拥挤度排
序,得到占优个体.在更新EXS解集阶段,利用得到的
占优个体替代EXS解集中的劣解,实现EXS解集的
全局更新,并根据4个种群对EXS解集的贡献量来选
择交叉算子,实现EXS解集的局部搜索.在自适应调
整种群大小阶段,使总个体数量保持不变的情况下
让占优群体的子代个体增加,劣势群体的子代个体减
少,从而实现种群的优胜劣汰.

1.1 种群初始化与EXS解集全局更新

在NSGA-II算法中,种群的初始状态对优化的最
终结果有很大影响.为了保证初始种群均匀分布,降
低优化结果的随机性,将所有个体平均分成4个种群,
采用分区域轮盘赌博方式初始化种群[20],其过程如
下.

EXS自更新算法.
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1) 将每一个变量平均分成4个子区间,即有L =

5个区间端点.
2) for j = 1 : n do
3) for i = 1 : NP do
4) if i == 1 then
5) 每一个变量的子区间 l初始选择概率为pl =

1/L.
6) end if
7)根据每一个子区间的选择概率,使用轮盘赌的

方法选择子区间.
8)在所选择的区间随机生成变量xij .
9)更新每一个子区间 l的选择概率

pl =

pl − 1/NP, 种群l被选择;

pl + 1/(NP × (L− 1)), 其他.

10) end for
11) end for
上述算法中: NP表示种群大小,n表示变量个

数.采用二元锦标赛选择法,由初始化的4个子种群
分别经过二元锦标赛选择、交叉、变异操作,生成4个
子代种群Qi.1,将子种群与父种群合并,进行非劣排
序,并将4个种群中的优势个体逐个添加到EXS解集
中,尽量让初始EXS解集在Pareto前沿有更大密度的
分布. EXS全局更新的过程是将4个种群中占优个体
替代EXS集合中劣解的过程,使EXS集合不断接近
Pareto最优解集.

1.2 EXS解集的局部搜索

EXS解集中包含了求解多目标问题的最优解,
其收敛性能至关重要.为使个体更加逼近最优解,提
高遗传算法局部搜索能力,采用原NSGA-II的变异
算子,调整最优解集中个体染色体串中的部分基因
值.此时, EXS解集的优化被分为两个阶段:第1个阶
段为全局迭代更新;第2个阶段为EXS解集自更新过
程.在EXS解集的全局迭代更新过程中,统计每个子
种群相对于EXS解集的占优个体数量,作为种群的
贡献量,依此确定更新过程中的交叉算子类型,通过
EXS解集个体间的交叉操作,实现对EXS解集的局
部搜索,挖掘出EXS解集中潜在的最优解个体[21].贡
献量最大的种群所采用的交叉算子为BLX-α和SBX
时, EXS解集中的个体两两交叉;贡献量最大的种群
所采用的交叉算子为SPX和PCX时, EXS解集中每3
个个体进行交叉,利用生成的个体对EXS解集进行
更新.

1.3 种群的自适应调整

由于每个子种群所分配交叉算子的不同,随着
算法迭代运行,每个种群进化得到的个体分布均不
同.对于不同的多目标优化问题,各个分布不同的子
种群对EXS解集更新的数量也不同,因此,各个子种
群在Pareto前沿中的个体密度有差异.可以通过指定
种群大小的调整规则,给Pareto前沿密度大的种群更
多的进化机会,实现种群之间的优胜劣汰的竞争关
系.在保证个体总数NP不变的条件下,增加Pareto前
沿密度大的种群分配的个体数量,减少Pareto前沿密
度小的种群分配的个体数量,实现种群大小的自适应
调节.因此,对于不同的多目标优化问题,算法能够让
合适的种群进化机会更多,使算法的适应性更强.
设第 j个子种群所提供的个体数量为 cj ,则第 j

个子种群大小的计算公式为

subj = NP × cj
4∑

i=1

ci

. (1)

按照这种规则,随着种群的迭代更新,占优群体
的个体势必逐渐增多,而劣势种群个体逐渐减少.为
了防止劣势种群消失、占优种群早熟的情况出现,应
限制每个种群的最小个体数量.如果subd < nmin,则
令subd = nmin.为保证个体总数不变,从个体数量最
多的种群中删除nmin − subd的个体.计算出各个种
群分配的个体数量后,首先利用NSGA-II方法对每个
种群进行非劣排序和拥挤排序.然后,针对需要增加
个体的种群,从种群和EXS中分别随机挑选个体进
行交叉,将产生的最优个体逐个加入到种群中;需要
减少个体的种群,从非劣排序和拥挤排序后的最劣解
开始删除,直到种群d的数量达到预设的subd.

2 篦冷机熵产分析及多目标优化

篦冷机水泥熟料的骤冷过程如图2(a)所示,熔融
态高温熟料在篦床推动作用下缓慢前进,冷空气由
篦床下方垂直向上吹入,与高温熟料进行热交换.由
热力学第二定律可知,能量传递必然带来可用能的
不可逆损失.熵产最小化方法是优化篦冷机熟料换
热过程中不可逆损失、提高换热效率的主要方法之

一. Bejan[22]将换热器的熵产分为由传热引起的熵产

和由粘性耗散引起的熵产,其定义的熵产率与无量纲
熵产数计算公式为

sgen =
q∆T

T 2(1 + τ)
+

qm
ρT

(
− dP

dx

)
, (2)

Ns =
Sgen

qmCp
. (3)
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其中: qm为质量流率, q为单位传热量, τ = ∆T/T为

去量纲的温差, ρ为气体密度,P为气体压力,Cp为定

压比热.式 (2)的第1项是由传热引起的熵产,第2项
是由粘性耗散引起的熵产.
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图 2 篦冷机工作原理及热量传递示意

为了防止出现篦冷机换热有效度与熵产数无关

的“熵产悖论”问题,按照文献[5-6]将Bejan的无量纲
熵产数进行改进,改进后的熵产数为

Ns =
SgenT0

Q
, (4)

其中Q为总换热量.为说明熵产优化在篦冷机中的
适用性,避免“熵产悖论”,分析篦冷机换热系统的改
进无量纲熵产数与有效度的关系是有必要的.
第4代篦冷机拥有6个风室,将篦冷机按照风室

划分为 6个换热区域,各风室能量流动如图 2(b)所
示.为简化分析,首先考虑每个换热区域的传热熵产
与篦冷机有效度的关系.定义篦冷机每个换热单元
的有效度为熟料温度变化与气固温差的比值[5],即

εi=
Ts(i−1) − Tsi

Ts(i−1) − Ta0
. (5)

其中:Tsi为区域i的出口熟料温度,Ta0为冷却空气入

口温度,Ts0为入口熟料温度.根据热量计算公式,可
计算与有效度相关的热交换量表达式为

Qi = Cs(Ts(i−1) − Tsi) = Csεi(Ts(i−1) − Ta0), (6)

其中Cs = mCps为熟料的热容流率.将式(5)和(6)代
入原始Bejan换热熵产数公式和修正的熵产数公式,
分别得到与有效度相关的无量纲熵产数原始公式和

修正公式

NsT = ln
(
1 + εi

(Ts(i−1)

Ta0
− 1

))
+

C∗ ln
(
1− εi

C∗

(
1− Ta0

Ts(i−1)

))
, (7)

NsT =
Ta0

ε(Ts(i−1) − Ta0)
×{

ln
(
1− εi

(
1− Ta0

Ts(i−1)

))
+

C∗ ln
(
1 +

εi
C∗

i

(Ts(i−1)

Ta0
− 1

))}
, (8)

其中C∗ = Ca/Cs.在给定熟料温度和冷却空气温
度以及其热容流率比值的情况下,由式 (7)和 (8)可以
得到无量纲熵产数与篦冷机有效度的关系曲线.以
熟料换热区域1为例,代入冷却空气与熟料的初始温
度 (本文假设冷却空气温度为303 K,入口熟料温度为
1 673 K),考虑到气固温度变化,其热容流率是未知的,
取3种不同的热容流率比值.根据式 (7)和 (8), 3种情
况下篦冷机系统换热有效度与改进前后无量纲熵产

数的关系曲线如图3所示.
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图 3 篦冷机有效度与无量钢熵产数关系曲线

由图 3(a)可以看出:在篦冷机系统中未改进的
熵产数与有效度不是负相关的,曲线呈抛物线形状;
随着有效度的增大,换热熵产数先增大后减小.由图
3(b)可以看出,使用改进的熵产数在3种情况下的有
效度与换热熵产数均呈负相关,改进的无量纲换热熵
产数越小,有效度越高.因此在本文给定的初始条件
下,将改进熵产数最小作为目标函数进行优化,能够
提高篦冷机的有效度和换热效率.
需要指出的是,目前改进熵产数的物理意义并不

明确,尽管篦冷机改进熵产数越小有效度越大,但不
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同的气固热容流率比值同样会导致有效度的变化,温
度变化引起的气固热容发生变化,导致热容流率变
化,这为改进熵产数与有效度的关系增加了不确定
性.此外,熟料入口温度和冷却空气温度对改进熵产
数也有较大的影响,不同的初始条件也可能导致改
进熵产数与有效度不相关问题.因此,当利用改进熵
产数来评估篦冷机性能时,需要充分考虑这些应用条
件,以避免熵产悖论.以下是篦冷机中的熵产计算过
程.
考虑篦冷机多个换热区域气固之间的换热,区域

i的换热量[9]为

Qi = (Ts(i−1) − Ta0)
1− qi
1

Cai
− qi

Cs

. (9)

其中: qi = exp
(
αiSi

( 1

Cs
− 1

Cai

))
,Cai =

ρiViLiY Cpai为区域 i内的气体热容流率,Si =
6Ki(1− ϕ)

d
为熟料颗粒有效受热面积[23],ϕ为孔隙

率,Ki = LiY H为熟料体积,αi为料层内的气固综

合换热系数[24],即

αi =
1

1

hi
+

θd

2λs

. (10)

这里:λs为熟料导热系数, θ为颗粒形状矫正系数[24],
d为颗粒的等效直径,hi =

λgNu

d
为气体对流换热系

数.
至此,已知熟料和冷却空气的边界温度时,区域

i的换热量可以求出.由图2(b)可递推求出各区域换
热量和气固温度.其中,区域 i的空气输出温度Tai和

出口熟料温度Tsi分别为

Tai = Ta0 +
Qi

Cai
, (11)

Tsi = Ts(i−1) +
Qi

Cs
. (12)

根据Bejan给出的熵产定义式,由换热引起的熵
产及改进的无量纲熵产数为

SgenT
= Cs ln

(Ts6

Ts0

)
+

6∑
i=1

Cai ln
(Tai

Ta0

)
, (13)

NsT =
SgenT

T0

6∑
i=1

Qi

. (14)

由Ergun公式,换热区域 i的冷却空气在料层内

的压降可由下式计算[25]:

∆P = H
(150µ

d2
· (1− ϕ)

ϕ3
· Vi +

1.75ρ

d
· 1− ϕ

ϕ3
· V 2

i

)
,

(15)

其中µ为冷却空气动力粘度.根据Bejan给出的熵产
定义式,由粘性耗散引起的熵产率及改进的无量纲熵
产数为

SgenP
= Rg

6∑
i=1

qmi ln
(
1 +

∆P

Pout

)
, (16)

Nsp =
SgenP

T0

6∑
i=1

Qi

. (17)

其中:Rg为理想气体常数,Pout为料层表面气体压

强.由式 (14)和 (17)可知:当增加每个风室的风机流
量时,冷却空气在熟料层中的压降将增大,由粘性耗
散引起的熵产数也将增大;而由于每个换热区域的
出口空气温度减小,由换热引起的熵产数将减小.可
见,由换热引起的熵产数和由压降引起的熵产数是两
个相互抵触的优化目标.利用AMP-NSGA-II可以找
到一组同时优化流体的压降和换热性能的折中方案.

将式 (14)和 (17)的无量纲熵产数分别作为两个
目标函数,此时优化问题的数学描述为

J = min[NsT Nsp ]
T;

s.t.



Tai ⩾ T ′
ai,

Tsj ⩽ T ′
sj ,

qi
′ ⩽ qi ⩽ q′′i ,

H ′ ⩽ H ⩽ H ′′.

(18)

其中约束条件为料层表面空气出口温度、熟料出口

温度、冷却空气质量流量和料层厚度.根据EXS自更
新算法描述的过程来初始化多目标优化算法的种群,
按照图1执行AMP-NSGA-II,便可得到最优解集.

3 优化算法仿真与优化结果分析

3.1 优化算法仿真

因为待解决问题为双目标优化问题,所以使用
基准双目标测试问题来验证本文的优化算法.选
用的待优化问题为Zitzler-Deb-Thiele (ZDT)系列问
题[26]: ZDT1、ZDT2、ZDT3、ZDT4、ZDT6.采用GD
(general distance)指标来评价算法的收敛结果,其表
达式为

GD =

√√√√|EXS|∑
i=1

di
2
/
|EXS|. (19)

其中: |EXS|是外部解集的个体数量, di是目标空间
中个体i与真实Pareto前沿个体中最近的解个体之间
的欧氏距离. GD值越小,说明算法的收敛性越好.另
外,利用Hypervolume指标来评价最终解集的综合性
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能,其表示解集中的个体与参考点在目标空间中所
围成的超立方体的体积,用来同时评价解集的收敛
性、均匀性以及广泛性[14].用Hypervolume指标进行
评价时,将目标函数取值范围归一化为 [0, 1],参考点
设为(1, 1).

将AMP-NSGA-II算法与NSGA-II算法分别独立

运行100次,运行条件为:种群个体数量NP = 100,最
优解数量NEXS = 100,迭代次数5 000. NSGA-II算法
利用文献 [27]中的开源框架实现.实验对比结果如
表1所示,所得数值为运行100次得到的中位数Xm
以及四分位数 IRQ.利用数据分析软件SPSS进行独
立样本 t检验,验证两算法的最终结果是否存在显著
性差异.

表 1 ZDT问题AMP-NSGA-II与NSGA-II对比结果

problems

AMP-NSGA-II NSGA-II
GD指标

显著性差异

Ih指标

显著性差异
GD指标 Ih指标 GD指标 Ih指标

Xm IRQ Xm IRQ Xm IRQ Xm IRQ

ZDT1 1.410e-04 3.196e-05 6.619e-01 4.16e-05 4.586e-04 5.976e-05 6.551e-01 9.12e-04 Y Y

ZDT2 4.791e-05 4.814e-06 3.287e-01 4.09e-05 5.225e-04 9.523e-05 3.206e-01 1.36e-03 Y Y

ZDT3 3.348e-05 3.048e-06 5.876e-01 2.07e-05 1.799e-04 3.695e-05 5.835e-01 8.46e-04 Y Y

ZDT4 1.034e-04 4.488e-05 6.620e-01 3.28e-05 1.606e-04 5.000e-05 6.595e-01 9.19e-04 Y Y

ZDT6 8.413e-03 0.715e-03 4.013e-01 6.87e-05 9.627e-02 1.357e-02 6.587e-01 0.00e+00 Y Y

由表1中对比结果可以看出, AMP-NSGA-II在5
个测试问题中收敛性指标GD全面优于NSGA-II,其
中有4个问题的综合性指标优于NSGA-II,且独立样
本 t检验显示AMP-NSGA-II算法与NSGA-II算法存
在显著性差异.说明本文的改进方法是有效的,且在
绝大部分优化测试问题中能得到更好的结果.
为了更为直观地显示两者的差异,给出 ZDT-1

至ZDT-4问题的Pareto前沿如图4所示.可以看出:在
ZDT-1和ZDT-3两个测试问题中, NSGA-II算法优化
产生的一些个体落入 f1 = 0,而且其个体分布不

均,说明在这两种测试问题求解时NSGA-II陷入了
局部最优;在ZDT-2测试问题中, NSGA-II产生的个
体分布不够均匀,与真实Pareto前沿的距离较远,而
AMP-NSGA-II产生的个体准确均匀地分布在真实的
Pareto前沿;在ZDT-4测试问题中, NSGA-II产生的个
体集中在 f1 ∈ [0, 0.7]范围内,而在 Pareto前沿的
边界处分布较少,随着 f1值增大, NSGA-II产生的个
体距离真实 Pareto前沿越来越远. AMP-NSGA-II较
NSGA-II而言收敛性能更好,在真实Pareto前沿的各
个部分均匀分布.
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图 4 NSGA-II与AMP-NSGA-II的Pareto前沿对比
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3.2 篦冷机熵产多目标优化结果及分析

以第4代篦冷机为研究对象,篦宽4 m,每个风室
长度及风机数如表2所示.为了简化计算,作出以下
合理假设:篦冷机处于稳定状态,熟料分布均匀,料层
厚度一致,颗粒形状可类比于等体积球体,其余所需
的边界条件及参数如表3所示.

表 2 篦冷机风室长度

风室编号 F1 F2 F3 F4 F5 F6

长度 / m 2.85 4 6 6 6 8

表 3 边界条件及参数设置

变量 参数值

熟料密度ρ / (kg / m3) 2 900

熟料孔隙率ϕ / % 50

熟料颗粒平均直径d / m 0.025

入口熟料温度Ts0 / K 1 673.15

冷却空气温度Tj0 / K 303.15

熟料实时流量 / (kg / s) 58

料层表面气体风压 / Pa −50

熟料比热容Cps / (J / (kg · K)) 920

为了满足工艺要求,保证水泥质量,给定如下约
束条件:

1)料层厚度不低于0.5 m,不高于1 m;
2) 各风室冷却风质量流量不低于5 kg/s,表观流

速不高于2 m/s;
3) 换热区域1的料层表面空气出口温度不低于

1 473 K;
4)换热区域3出口熟料温度不高于873 K;
5)换热区域5出口熟料温度不高于473 K;
6)篦冷机出口熟料温度不高于432 K.
式 (14)和 (17)中的未知控制变量为各风室风

机流量和料层厚度.利用NSGA-II和AMP-NSGA-II
优化得到的 Pareto前沿对比如图 5所示.可以看
出, AMP-NSGA-II比NSGA-II收敛性能更好,优化得
到的压降熵产和传热熵产更小. AMP-NSGA-II获得
的Pareto前沿将图5分为两个区域,区域1表示所有
可行解区域,区域2表示所有不可行解区域,得到的
Pareto前沿是最接近不可行解区域的最优目标值.决
策者可以根据特定工艺需要,在得到的Pareto前沿
中选择最优解. AMP-NSGA-II得到的Pareto前沿分
布更加均匀,更有利于最优解的选取.可以看出,在
Pareto前沿中,由粘性耗散引起的压降熵产数与由换
热引起的传热熵产数呈负相关.
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图 5 篦冷机熵产多目标优化Pareto前沿

假设最优解的选取标准为风机功率之和最小,
将Pareto最优解集中的每个最优解代入风机的功率
计算公式,经对比得到最小的风机功率对应的最优
解.风机功率计算公式[28]为

W =

6∑
i=1

Wi =
6∑

i=1

1

η

qmi

ρi
∆Pi. (20)

其中: qmi = ρiViSi为各风室的空气质量流量,∆Pi由

式 (15)计算.篦冷机二、三次风和余热发电用风的显
热Q1、Q2、Q3都是篦冷机的回收热量,入篦冷机熟料
显热Qs和入篦冷机冷却空气显热Qg之和是传入篦

冷机的总热量,则篦冷机热效率计算公式[28]为
η =

Q1 +Q2 +Q3

Q0 +Qg
× 100%,

Q = mCT,

(21)

其中m、C、T分别表示熟料或空气对应的质量、热容

和温度.假设换热区域1至区域5产生的料层表面空
气用于产生篦冷机二、三次风和余热发电用风的显

热,将篦冷机的优化参数和现场参数代入求解以验证
换热效率是否得到提高.
篦冷机优化前后参数对比如表4所示.在风机功

率最小的最优解中,冷却风机总功率为458.99 kW,熟
料出口温度为378 K,与现场实际运行的数据相比,风
机功耗和熟料出口温度都有所降低.将优化后的参
数和实际运行中的参数代入式 (21)计算,优化后的
篦冷机换热效率要高于实际运行数据计算的换热

效率6 %,这进一步表明了基于改进熵产数的篦冷机
优化的适用性.考虑所建熵产模型与实际模型有所
偏差,通过现场的风机运行数据,代入式 (14)和 (17)
计算对应的传热熵产数为0.157,粘性耗散熵产数为
6.32× 10−3,在图5中处于可行解中的劣解位置,明显
高于优化后的熵产数,进而表明了本文方法对熵产数
的优化效果.
按照最小熵产数选取最优解时,冷却风机的总功

耗大幅增加,换热效率减小.由于传热引起的熵产数
远大于粘性耗散引起的压降熵产数,压降熵产数对最
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表 4 篦冷机优化前后参数对比

变量 最小功率 最小熵产数 实际数据

风室1冷却空气质量流量 / (kg / s) 20.5 31.62 15.99

风室2冷却空气质量流量 / (kg / s) 29.68 37.64 37.49

风室3冷却空气质量流量 / (kg / s) 17.25 28.08 37.4

风室4冷却空气质量流量 / (kg / s) 17.55 24.2 27.59

风室5冷却空气质量流量 / (kg / s) 31.2 39.32 33.93

风室6冷却空气质量流量 / (kg / s) 19.5 24.76 19.76

料层厚度 / m 0.66 0.72 —

熟料出口温度 / K 378 341 432

传热熵产数 0.162 0.147 0.157

粘性耗散熵产数 1.32e-03 7.14e-03 6.32e-03

冷却风机总功耗 / kW 458.99 668.45 564.91

篦冷机热效率 / % 78 65 72

优解的影响极小,此时求解问题近似于将传热熵产数
作为目标函数的单目标优化问题,而传热熵产数最小
化需要更大的冷却风流量和更高的冷却风机功耗,大
量被加热的冷却空气被排出大气中,不利于篦冷机的
节能减排.这也间接说明了将传热熵产数和压降熵
产数分为两个目标函数进行多目标优化的必要性.

4 结 论

本文对NSGA-II遗传算法进行了多种群改进,采
用局部搜索和自适应调节种群大小的策略,有效改进
了NSGA-II种群个体分布不均匀、易陷入局部最优的
缺点,将传热和压降引起的两个修正熵产数分别作为
目标函数,建立了篦冷机熵产多目标优化模型.以风
机的功率最小化为例给出了参数选择方案,对于降低
篦冷机工作中的不可逆损失,促进篦冷机的节能降耗
具有重要意义.本文的主要结论如下:

1)针对NSGA-II的几种改进措施,使优化结果在
Pareto前沿分布更加均匀,避免了从最优解集中选择
最优解时,由于两个解之间差距过大无法找到合适解
而失去优化的意义.

2)将篦冷机传热和压降引起的改进无量纲熵产
数作为两个独立目标进行多目标优化,建立了篦冷机
熵产多目标优化模型,得到的模型可以根据特定的工
程需要,在优化得到的Pareto前沿中选择最优控制参
数,避免了经验操作的盲目性,对促进篦冷机的节能
降耗具有重要意义.

3)在篦冷机系统中,本文使用的改进的熵产数能
够让其与有效度呈负相关,但将熵最小化原理应用于
篦冷机这类传热系统中仍然存在局限性,在未给定气
固热容和入口温度等条件的前提下进行优化依然有

可能会出现“熵产悖论”问题.因此,在后续的研究中
将充分考虑篦冷机换热系统中熵产悖论的可能性,结
合火积耗散理论进一步研究篦冷机中的不可逆能量

损失的优化.
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