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摘要：现有采空区遗煤温度预测研究多侧重于温度与气体浓度之间的关系，较少考虑采空区内遗煤温度与距

工作面距离及漏风风速之间的复杂非线性关系。针对该问题，提出了一种基于蚁群优化算法优化核极限学习机

（ACO−KELM）的采空区遗煤温度预测模型。在葫芦素煤矿 21404 工作面采空区布置束管及分布式光纤，对

21404 工作面采空区内 O2，CO，CO2 浓度和温度数据进行采集，同时结合采空区内漏风强度和距工作面水平距离

构建 KELM 模型，通过 ACO 对 KELM 模型中的正则系数和核参数进行寻优，获得最优超参数组合，进而得到性

能最优的 KELM 模型。与基于极限学习机（ELM）和基于随机森林（RF）算法的预测模型相比，ACO−KELM 模型

在测试集上的平均绝对误差为 0.070 1℃，均方根误差为 0.074 8℃，较基于 ELM 模型分别降低了 65% 和 195%，

较基于 RF 模型分别降低了 53% 和 156%；ACO−KELM 模型在测试集上的判定系数为 0.963 5，与训练集的判定

系数仅相差 0.01，说明该模型未陷入过拟合且拟合程度较高。
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Abstract: Existing studies on the temperature prediction of residual coal in goafs have mainly focused on the
relationship  between  temperature  and  gas  concentration,  with  limited  attention  given  to  the  complex  nonlinear
relationships  between the  residual  coal  temperature  in  the  goaf,  the  distance  from the  working face,  and the  air
leakage  velocity.  To  address  this  gap,  a  prediction  model  based  on  ant  colony  optimization  (ACO)  and  kernel
extreme  learning  machine  (KELM)  (ACO-KELM) was  proposed.  In  the  21404  working  face  goaf  of  Hulususu
Coal  Mine,  beam  tubes  and  distributed  fiber  optics  were  arranged  to  collect  data  on  O2  concentration,  CO
concentration, CO2 concentration, and temperature within the goaf. Simultaneously, the air leakage intensity and
horizontal distances from the working face were incorporated to construct the KELM model. ACO was employed 
 
收稿日期：2024-10-25；修回日期：2024-12-10；责任编辑：王晖，郑海霞。

基金项目：国家自然科学基金资助项目（52274229）；陕西省教育厅青年创新团队建设科研计划项目（21JP078）。

作者简介：翟小伟（1979—），男，陕西富平人，教授，博士研究生导师，博士，主要从事煤火灾害防治、灾害监测预警与应急救援等方

面的科研工作，E-mail：zhaixw@xust.edu.cn。通信作者：王辰（2000—），男，陕西宝鸡人，硕士研究生，主要从事煤火灾害

防治方面的科研工作，E-mail：710586226@qq.com。

引用格式：翟小伟，王辰，郝乐，等. 基于 ACO−KELM的采空区遗煤温度预测模型研究[J]. 工矿自动化，2024，50（12）：128-135.

ZHAI Xiaowei, WANG Chen, HAO Le, et al. Study on the temperature prediction model of residual coal in goaf based on ACO-

KELM[J]. Journal of Mine Automation，2024，50（12）：128-135.
 

第 50 卷 第 12 期 工　矿　自　动　化 Vol.50 No.12
2024 年 12 月 Journal of Mine Automation Dec. 2024

文章编号：1671−251X（2024）12−0128−08 DOI：10.13272/j.issn.1671-251x.18226

mailto:zhaixw@xust.edu.cn
mailto:zhaixw@xust.edu.cn
mailto:zhaixw@xust.edu.cn
mailto:zhaixw@xust.edu.cn
mailto:zhaixw@xust.edu.cn
mailto:710586226@qq.com
mailto:710586226@qq.com
mailto:710586226@qq.com
https://doi.org/10.13272/j.issn.1671-251x.18226
https://doi.org/10.13272/j.issn.1671-251x.18226
https://doi.org/10.13272/j.issn.1671-251x.18226


to optimize the regularization coefficients and kernel parameters in the KELM model, thereby obtaining the best-
performing  hyperparameter  combination  and  generating  the  optimal  KELM model.  Compared  to  the  prediction
models  based on extreme learning machine  (ELM) and random forest  (RF) algorithms,  the  ACO-KELM model
achieved an average absolute error of 0.070 1 ℃ and a root mean square error (RMSE) of 0.074 8 ℃ on the test
set, reducing these errors by 65% and 195%, respectively, compared to the ELM-based model, and by 53% and
156%, respectively, compared to the RF-based model. The coefficient of determination (R2) for the ACO-KELM
model  on  the  test  set  was  0.963 5,  which  was  only  0.01  lower  than  that  of  the  training  set,  indicating  that  the
model was not overfitted and demonstrated a high degree of accuracy.

Key words: goaf  residual  coal;  coal  spontaneous  combustion;  residual  coal  temperature  prediction; Kernel
Extreme  Learning  Machine;  Ant  Colony  Optimization;  air  leakage  intensity;  gas  analysis  method;  air  leakage
velocity
 

0　引言

火灾作为矿井五大灾害之一，对于矿井生产及

人员健康有着严重威胁[1-2]。经过大量事故统计发

现，在矿井火灾众多的成因当中，采空区遗煤自燃是

最突出的因素，其引发的火灾数量占总数的 60%以

上[3-5]。采空区位置较特殊，人员与常规监测设备难

以深入其中，使得采空区遗煤温度预测成为矿井火

灾防控工作的核心要点与难点。

目前对于采空区温度的预测主要采用指标气体

分析法，通过分析煤氧化气体与煤温间的非线性关

系，实现由气定温的目标[6]。骆大勇等[7]对煤样进行

了升温实验，根据实验结果将 CO，C2H6，C3H8 分别作

为煤温在 20~100 ℃，100~150 ℃ 及大于 150 ℃ 时的

指标气体，得到指标气体浓度与温度间的函数关系

式，从而实现对采空区内温度的阶段性预测。武福

生[8]研究了不同 O2 浓度、空气流量下煤样复合气体

指标的变化规律，将 φ（O2）/（φ（CO）+φ（CO2））作为温

度低于 100 ℃ 的煤自燃预测指标，将 φ（C2H4）/φ（CH4）

和 φ（CO）/φ（CO2）作为温度高于 100 ℃ 时的煤自燃

预测指标，φ（·）为气体体积分数，为利用气体预测采

空区温度提供了科学依据。但指标气体分析法无法

直接获取某一气体浓度下的实际温度，通常仅能通

过相关性分析推测温度的变化范围或趋势。

随着计算机技术的兴起，越来越多的学者以指

标气体分析法为基础，建立了对应性强、精度高、适

用性广、预测速度快的温度回归模型[9]。张天宇等[10]

为预测煤温，以支持向量机（Support Vector Machine，
SVM）为基础，将指标气体浓度、格氏火灾系数和煤

炭种类作为特征指标，建立了多煤种温度预测模型，

并利用网格搜索法对模型参数进行寻优，模型预测

准确率高达 98.26%。孔彪等 [11]在鲸鱼优化算法

（Whale Optimization Algorithm，WOA）的基础上引入

了非线性收敛因子和随机学习策略，使模型在测试

阶段的 MAPE由 6.734 1%降至 3.039 3%，大幅提高

了精度与稳定性。邓军等[12]在 SVM的基础上引入

主成分分析法，选取对煤自燃程度影响较大的 3个

主要成分作为特征量建立模型，并利用粒子群算法

（Particle Swarm Optimization，PSO）对模型参数进行

寻优，模型精度和预测稳定性较高。昝军才等[13]将

煤样氧化产物浓度作为神经网络输入、煤温作为输

出建立 BP神经网络预测模型，模型预测值与实际值

的误差不超过 0.065%，同时该模型计算速度较快，稳

定性较好。然而，现有研究多侧重于温度与气体浓

度之间的关系，较少考虑采空区内遗煤温度与距工

作面距离及漏风风速之间的复杂非线性关系。在实

际采空区中，距离工作面较近的区域，受开采活动的

影响，漏风风速较大，加速遗煤的氧化升温过程，导

致预测出的煤温与实际温度相差较大；当漏风风速

发生变化时，比如在通风系统调整后，采空区内的热

量传递和遗煤氧化情况也会随之改变，预测模型无

法准确捕捉这些动态变化，导致在新的通风条件下，

煤温预测出现较大偏差，无法为煤自燃的防治提供

精准的温度预警[14-15]。

为准确预测采空区遗煤温度，本文在中天合创

能源有限责任公司葫芦素煤矿 21404工作面采空区

布置束管及分布式光纤，对 21404工作面采空区内

O2 浓度、CO浓度、CO2 浓度和温度数据进行采集。

同时结合采空区内漏风强度和距工作面不同水平距

离 ， 构 建 核 极 限 学 习 机 （Kernel  Extreme  Learning
Machine，KELM）模型 ，通过蚁群优化 （Ant  Colony
Optimization，ACO）算法对 KELM模型中的正则系

数和核参数进行寻优，获得最优超参数组合，通过训

练得到性能最优的 KELM模型。在此基础上，建立

了基于 ACO优化 KELM（ACO−KELM）的采空区遗

煤温度回归模型，并验证了 ACO−KELM模型在遗煤
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温度预测中的应用效果。 

1　基于 ACO−KELM 的采空区遗煤温度预测模型
 

1.1　KELM 数学模型

目前，许多学者已建立了多种有效的煤温预测

模型，但现有的典型模型由于自身原因仍存在一些

局限性。例如，神经网络模型容易陷入局部最优解，

且在训练数据不足或噪声较大的情况下，常常出现

过拟合问题；SVM的训练时间较长，且对样本规模和

分布具有较高的敏感性；随机森林（Random Forest，
RF）模型依赖于决策树的分裂规则，在处理复杂非线

性关系时表现相对较弱。KELM模型在回归预测中

具有训练速度快、调参简单、泛化能力强、模型结构

简单、不易陷入局部最优等优势，且精度和计算效率

较高，因此本文选择 KELM模型作为基线模型，以实

现更为精准的煤温预测[16]。ΩKELM = HHT

Ωi, j = h(xi)h(x j) = k(xi, x j)
（1）

ΩKELM式中 ： 为核矩阵 ；H为隐藏输出矩阵 ；Ωi,j 为
核矩阵中第 i行第 j列元素；h（xi），h（xj）分别为样本

xi，xj 通过核函数映射后得到的向量；k（xi, xj）为核

函数。

结合 KELM模型的运算逻辑，最终得到 KELM
模型数学公式：

f (x) = [k(x, x1),k(x, x2), · · · ,k(x, xn)]
(

I
E
+HHT

)−1

B

（2）

式中：f（x）为核极限学习机的数学表达式，x为样本；

k（x, xn）为样本核函数，n=1，2，···，N，N为样本数量；

I为单位矩阵；E为正则化系数；B为模型中的目标

矩阵。 

1.2　蚁群算法

KELM模型中的正则化系数 E及核参数 S用于

控制模型的复杂度，防止过拟合。如果参数设置不

合适，则无法发挥出最优效果。本文选取参数设置

简单、全局搜索能力强的 ACO对 KELM模型中的

正则化系数 E及核参数 S进行寻优，在保证模型不

出现过拟合的前提下找到最优参数[17-18]。 

1.2.1　状态转移概率

设蚂蚁种群数量为 M，默认各路径初始信息素

浓度相同，即优化目标求解值相同。蚂蚁下一次位

移方向地点由数据本身特征与优化值之间的距离共

同决定。蚂蚁 m从数据节点 s运动到数据节点 u的

转移概率为

p(m, s,u) =
(
τ(s,u)(t)

)a(
η(s,u)(t)

)β∑
q∈Ak

(
τ(s,q)(t)

)a(
η(s,q)(t)

)β （3）


η(s,u)(t) =

1
D(s,u)

D(s,u) =

√
(Xs−Xu)2+ (Ys−Yu)2

（4）

式中：q为蚂蚁未访问到的节点；Ak 为蚂蚁 m未访问

到的节点集合；τ（s,u）（t）为 t时刻节点 s与节点 u路径

上信息素浓度；a为启发因子；η（s,u）（t）为启发函数；

β为期望启发因子；D（s,u）为节点 s与节点 u之间的欧

氏距离；（Xs，Ys）为节点 s的直角坐标；（Xu，Yu）为节

点 u的直角坐标。 

1.2.2　信息素更新规则

在数值求解过程中，初始优化值受到路径上数

据节点的影响，因此在路径上的实时优化值需要不

断更新。 

τ(s,u)(t+1) = (1−ρ)τ(s,u)(t)+∆τ(s,u)

∆τ(s,u) =

M∑
m=1

τ(m,s,u)

τ(m,s,u) =
Q
L

（5）

式中：τ（s,u）（t+1）为 t+1时刻节点 s与节点 u路径上信

息素浓度；ρ为信息素挥发系数，即初始优化遗忘系

数，初始优化值会随着算法的推进而不断遗忘初始

值，更新优化值，从而实现距离优化、目标更迁的效

果；∆τ（s,u）为[t，t+1]时间段内节点 s与节点 u间信息

素增量；τ（m,s,u）为[t， t+1]时间段内蚂蚁 m在数据节

点 s与数据节点 u间路径上释放的信息素浓度；Q为

信息素强度；L为节点间路径长度。 

1.3　ACO−KELM 模型预测流程

考虑到模型计算的简便性和准确性，选取径向

基函数核（高斯核）作为本模型的核函数。模型构建

及运行在 Matlab上实现，整体运行流程如图 1所示。

首先，对监测到的温度、气体等数据进行异常数

据去除及归一化处理，将保留的 70组数据按 8∶2划

分为训练集和测试集。其次，初始化蚁群种群数 M、

最大迭代次数 Max、信息素挥发系数 ρ、信息素强度

Q及转移概率常数 p0，基于式（3）、式（4）得到每个蚂

蚁当前信息素浓度下的超参数，将其用于 KELM模

型训练，并计算适应度。然后，根据 KELM模型的表

现，更新蚂蚁路径上的信息素浓度，达到最大迭代次

数或满足收敛条件时停止寻优。最后，选择性能最

优 的 超 参 数 组 合 ， 并 使 用 该 组 合 训 练 最 终 的

KELM模型，对测试集数据进行反归一化处理后得

到遗煤温度预测值。 
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2　模型特征指标值分析
 

2.1　采空区气体浓度、距离与温度间关系

本文通过预埋束管的方式现场采集 21404工作

面采空区气体数据，并通过在采空区内敷设光纤获

取遗煤温度（图 2），束管及光纤部分数据如图 3所示。
  

采空区

进风巷道

回风巷道气体采集点 监测束管

21

检测点测温光纤

光纤主机 21404工作面

图 2    采空区气体及温度采集

Fig. 2    Gas and temperature data collection in the goaf
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图 3    采空区气体体积分数与距离−温度变化曲线

Fig. 3    Gas volume fraction and temperature variation
curves in the goaf

 

由图 3可看出，采空区内 O2 体积分数随着距工

作面水平距离的增加逐渐下降，而 CO和 CO2 体积

分数则随着距工作面水平距离的增加逐步上升。温

度则表现出缓慢上升、快速上升后再下降至平稳的

动态变化。在距工作面水平距离 0～20 m时，采空

区内 O2 体积分数由 21%降至 18%，CO体积分数上

升至 50×10−6 左右，CO2 体积分数上升至 3 000×10−6

左右，此时遗煤氧化程度较低，温度仅上升了 0.5 ℃。

随着距工作面水平距离不断增加，采空区温度加速

上升，最高温度可达 30℃。在距工作面水平距离超

过 60 m后，O2 消耗速率减缓，遗煤氧化程度逐渐降

低，CO和 CO2 产生速率减小，温度开始下降。随着

距工作面水平距离进一步增加，O2 浓度不足以支持

煤的氧化反应，遗煤温度继续下降，最终稳定在

28.5 ℃。因此，采空区内距工作面水平距离及其对

应位置处的 O2，CO，CO2 浓度可以作为煤温预测模

型的重要特征指标。 

2.2　采空区漏风强度、距离与温度间关系

采空区漏风风速对采空区内遗煤蓄热环境有显

著影响[19-23]，所以可作为煤温预测模型的额外特征

指标。目前对漏风风速直接进行测量十分困难，因

此利用漏风强度经验公式来进行计算替代[24]。

Q(zn) =
VO2air(zn+1− zn)

CO2air ln
CO2 (n)

CO2 (n+1)

（6）

VO2air

CO2air

CO2 CO2

式中：Q（zn）为采空区 n处的漏风强度； 为在某

一煤温下 O2 体积分数为 21%时的耗氧速率；zn，zn+1
分别为采空区 n处和 n+1处与工作面的距离；

为空气中的 O2 体积分数，取值为 9.375×10−6 mol/cm3；

（n）和 （n+1）分别为采空区 n处和 n+1处的

O2 体积分数。

采集 21404工作面的煤样作为实验煤样，利用煤

样粉碎及筛分设备制备出不同粒径（0～0.9，0.9～3，
3～5，5～7，7～10 mm）的煤样各 200 g，组成混样，煤

低温氧化实验装置如图 4所示。
 
 

空气

气相色谱仪

恒温箱

煤样 煤样
流
量
计

测温表

图 4    煤低温氧化实验装置

Fig. 4     Low-temperature oxidation experimental device for coal
 

实验过程中保证 O2 流量稳定在 120 mL/min，升

 

开始

温度、气体数据异常值去除

数据归一化处理、数据集划分

ACO算法参数初始化

模型训练

适应度值计算

信息素浓度更新

选择参数组合中最优的一组

最终模型训练

反归一化后得到
温度预测值

结束

基于概率转移公式得到模型
当前信息素浓度下的超参数

迭代
次数

不满足

模
型
训
练
及
参
数
寻
优

数
据
输
出

数据
处理

及输入

图 1    ACO−KELM模型预测流程

Fig. 1    Prediction process of ACO（ant colony optimization)-
KELM(kernel extreme learning machine ) model
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温速率稳定在 0.3 ℃/min，煤样温度由室温升至 30℃
时进行气体收集，则耗氧速率为

VO2air =
GCO2air

S coalLcoal
ln

Cin

Cout
（7）

式中：G为进气口气体流量；Scoal 为煤样罐的横截面

积；Lcoal 为 O2 在煤样罐中通过的距离；Cin 为在某一

煤温下煤样罐进气处 O2 浓度；Cout 为在某一煤温下

煤样罐出气处 O2 浓度。

根据 21404工作面煤样低温氧化实验 ，得出

30 ℃ 时煤样的耗氧速率为 8.2×10−11 mol/（cm3·s）。
结合采空区内测点 O2 浓度，计算采空区漏风强度。

采空区漏风强度、温度变化曲线如图 5所示。
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图 5    采空区漏风强度、温度变化曲线

Fig. 5    Air leakage intensity and temperature variation

curves in the goaf
 

由图 5可看出，采空区内漏风强度随距工作面

水平距离的增加而逐渐降低。在距工作面水平距离

为 0～20 m时，漏风强度较大，遗煤氧化反应产生的

热量大部分被风流带走，导致温度上升较慢，整体温

度较低。随着距工作面水平距离的增加，上覆岩层

逐渐垮落，采空区内孔隙率减小，漏风风速减缓，风

流带走的热量小于煤氧化反应释放的热量，温度加

速上升。当距工作面水平距离进一步增加时，采空

区内部孔隙率持续降低，漏风量越来越小，经过氧化

带的消耗后，已无法为遗煤提供充足的 O2，致使遗煤

温度开始下降，并最终趋于稳定。

需要说明的是，式（6）中漏风强度的计算需要温

度参与，结合矿井采空区实际温度变化范围，最终确

定以 30 ℃ 时煤样的耗氧速率作为基准，将耗氧速率

定为常数值，以保证输入指标的合理性。 

3　ACO−KELM 模型预测结果分析
 

3.1　模型评价指标

为验证 ACO−KELM模型预测效果，本文选择平

均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）、均方根误

差 （Root  Mean  Squared  Error， RMSE） 、 判 定 系 数

R2 共 3项指标对预测结果进行评价[25]。MAE可以

直观地看出模型预测值与真实值之间的差距，由于

对差值计算进行了取正，所以不考虑预测结果的正

负，更关注绝对误差。MAE越小，说明模型越精准，

当 MAE等于 0时，该模型为完美模型。RMSE主要

衡量预测值与真实值间的偏差程度，RMSE越小，表

明模型精度越高，但极易受异常值影响，对模型效果

造成误判。R2 在 0～1内取值，越接近 1，说明模型拟

合效果越好。 

3.2　模型对比分析

去除异常数据后束管检测点 1及束管检测点 2
共 70组合格数据，整体进行归一化处理后按 8∶2进

行训练集、测试集划分。ACO的超参数 M（蚁群种

群数）、Max（最大迭代次数）、ρ（信息素挥发系数）、

Q（初始信息素强度）及 p0（转移概率常数）分别设定

为 50，50，0.9，1.0，0.2，并以训练集、测试集均方根误

差的平均值作为适应度函数，模型收敛曲线如图 6
所示。可看出迭代 30次后最佳适应度值趋向收敛且

较为理想，直观表明 ACO在参数寻优方面的高效性

和 KELM模型在预测精度和泛化能力方面的优势。
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图 6    ACO−KELM进化收敛曲线

Fig. 6    ACO-KELM evolutionary convergence curve
 

为验证 ACO−KELM模型的准确性和可行性，选

取基于极限学习机（Extreme Learning Machine，ELM）
及基于 RF的 2种煤温预测模型为对比模型，将相同

的训练集和测试集代入其中。基于 ELM的预测模

型 [26]隐含层神经元数为 8，选取 Sigmoid激活函数；

基于 RF的预测模型[27]决策树数量为 100，最大树深

为 5。各模型评价指标见表 1。
  

表 1    不同模型评价指标对比

Table 1    Comparison of evaluation metrics for different models

模型
MAE/℃ RMSE/℃ R2

训练集 测试集 训练集 测试集 训练集 测试集

基于ELM 0.244 8 0.203 1 0.291 4 0.221 1 0.812 6 0.834 8

基于RF 0.198 4 0.150 1 0.201 1 0.192 0 0.835 5 0.851 1

ACO−KELM 0.094 6 0.070 1 0.086 2 0.074 8 0.954 1 0.963 5
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从表 1可看出，ACO−KELM模型的 MAE较基

于 ELM算法和基于 RF算法的预测模型分别降低了

65%，53%，误差基本在±0.01℃ 内。ACO−KELM模

型的 RMSE较基于 ELM算法和基于 RF算法的预测

模型分别降低了 195%，156%，说明 ACO−KELM模

型的预测结果最接近真实值。此外 ACO−KELM模

型在训练集和测试集上的 R2 差值为 0.01，说明 ACO−
KELM模型没有过拟合，泛化性较强。

3种模型测试集样本的预测值和真实值如图 7所示。

从图 7可看出，基于 ELM算法的预测模型在某

些样本的预测上偏离真实值较多，整体离散程度大；

基于 RF算法的预测模型较基于 ELM算法的模型误

差更小，但整体上预测精度仍低于 ACO−KELM模

型；而 ACO−KELM模型在整体预测上不仅误差最

小，且预测值曲线与真实值曲线相似度最高，数据间

离散度最小，说明 ACO−KELM模型不仅提高了煤自

燃温度预测精度，且鲁棒性有了明显的提升。 

4　结论

1） 结合 ACO优化算法和 KELM模型构建基于

ACO−KELM的采空区遗煤温度预测模型，实现对模

型正则系数及核参数自动寻优，该模型较为简单，复

杂程度较低，不易陷入过拟合。

2） 经过现场数据分析，发现随着采空区内距工

作面水平距离的增加，CO，CO2 浓度不断上升，O2 浓

度和漏风强度不断减小，遗煤温度呈先上升后下降

的变化趋势，整体间存在较强的非线性关系，因此将

采空区内距工作面不同水平距离相应位置处的 CO，

CO2，O2 浓度和漏风强度作为模型特征指标。

3） 引入基于 ELM，RF算法的煤温预测模型，综

合对比 ACO−KELM采空区遗煤温度预测模型性

能。结果表明 ACO−KELM模型的 R2 在测试集上高

达 0.963 5，且 MAE和 RMSE仅为 0.070 1和 0.074 8，
显著优于其他 2种模型，为采空区内遗煤温度预测

提供了解决方案。
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