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摘要：矿井全局风流参数实时获取是金属矿井通风系统智能调控的技术关键，目前基于 AI 算法的风流参数

预测方法受数据依赖、计算成本及不同工况适应性的限制，针对该问题，提出了一种适用于金属矿井的全局风流

参数智能感知方法。首先，利用风速测量装置实时监测巷道内的平均风速，合理布置监测点，搭建风流参数监测

系统，以获取风量、风压等关键通风参数。其次，结合通风系统的实际情况及立体示意图，建立三维仿真系统，并

通过现场实测的风流数据对其进行优化，模拟不同通风机运行工况和自然风压状态下的矿井风流流动参数。然

后，基于仿真数据，构建了 AI 算法模型的训练与测试数据集。最后，利用风流参数监测系统采集的风流信息作为

AI 算法模型的输入，实现对矿井全域风流分布的实时感知。利用通风网络解算数据对风流参数智能感知模型进

行性能评估，结果表明：① 该模型的决定系数 R²为 0.998，均方根误差为 0.215 9，平均绝对误差为 0.085，平均绝对

百分比误差为 1.89%。② 该模型的预测值与实际观测值之间的吻合度较高，验证了多层感知机 (MLP) 在风流参

数预测方面具备出色性能。③ 该模型在面对不同数据集时能够维持其预测精度，表现出良好的泛化能力。④ 智
能通风系统感知数据的平均误差控制在 5% 以内，井下风流参数感知值与现场实测值基本一致。
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Abstract: Real-time acquisition of global airflow parameters is a key technology for the intelligent control of
the ventilation system in metal mines. Currently, AI-based prediction methods for airflow parameters are limited
by data dependency, computational costs, and adaptability to different operating conditions. To address this issue,
an  intelligent  perception  method  for  global  airflow  parameters  suitable  for  metal  mines  was  proposed.  First,  a
wind speed measurement device was used to monitor  the average airflow velocity in the roadways in real-time.
Monitoring  points  were  strategically  arranged,  and  an  airflow  parameter  monitoring  system  was  established  to
obtain key ventilation parameters such as air volume and air pressure. Then, based on the actual conditions of the
ventilation  system  and  a  three-dimensional  schematic  diagram,  a  three-dimensional  simulation  system  was 
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developed and optimized using actual measured airflow data. The system simulated the airflow parameters of the
mine under different fan operating conditions and natural wind pressure states. Next, based on the simulation data,
a  training  and  testing  dataset  for  the  AI  algorithm  model  was  constructed.  Finally,  the  airflow  information
collected by the airflow parameter monitoring system was used as input for the AI algorithm model, enabling real-
time perception of the global airflow distribution in the mine. Performance evaluation of the intelligent perception
model was conducted using ventilation network calculation data. The results showed: ① the model's coefficient of
determination (R2) was 0.998, the root mean square error was 0.215 9, the mean absolute error was 0.085, and the
mean absolute  percentage  error  was  1.89%.  ② The  model's  predicted  values  closely  aligned  with  the  actual
observed  values,  verifying  the  excellent  performance  of  the  multilayer  perceptron  (MLP)  in  airflow  parameter
prediction. ③ The  model  maintained  its  prediction  accuracy  when  faced  with  different  datasets,  demonstrating
good generalization  ability.  ④ The  average  error  of  the  intelligent  ventilation  system's  perception  data  was
controlled within 5%, and the perceived underground airflow parameters were in close agreement with the actual
measured values.

Key words: metal  mines; mine  ventilation;  intelligent  airflow parameter  perception; multilayer  perceptron;
MLP; ventilation network calculation
 

0　引言

矿井通风系统是保障矿井安全生产的基础，主

要用于预防矿内有毒有害气体积聚、矿尘污染等问

题。然而，因受矿井掘进、自然风压变化影响，矿井

通风系统呈现动态特性，风流参数信息变化较大，难

以确保矿井风流的有序流动。为调控矿井风流，需

有效获取风流参数信息，传统方法采用人工定期测

定或大量布置传感器的方式对风流参数进行实时测

定。人工测量难以满足实时性和准确性的要求，且

传感器布置和维护在复杂的矿井环境中也存在诸多

限制，作业区域的风流参数难以有效获取[1-2]，实时

准确地掌握矿井风流参数信息是矿井通风管理的难

点及要点[3-5]。

随着金属矿山井下环境复杂性和安全要求的提

升，结合传感器网络[6]和自动化控制技术[7]的智能化

监测系统得到了广泛发展，通过科学设计传感器位

置，提高了风流数据的采集效率[8-10]。文献[11-13]
研发了矿井安全智能监测监控系统、矿井通风三维仿

真辅助决策系统、矿井智能通风与实时监测系统，用

于矿井环境监测。然而，局部布设传感器难以覆盖矿

井全局风流，而大规模布设则增加设备维护难度。

利用有限数量传感器数据感知全局风流参数成为研

究热点[14]。近年来，人工智能（Artificial Intelligence，
AI）在矿井通风系统管理中得到了广泛应用。文献[15]
构建了基于门控循环单元 （Gated  Recurrent  Unit，
GRU）的巷道平均风速测量模型，GRU神经网络具有

强非线性建模能力，能够捕捉复杂巷道形态下的风

速分布特征，提高预测精度，但深度神经网络训练需

要较长时间，并对计算资源有一定要求。文献[16]

构建了遗传−神经网络风速预测优化模型，结合掘进

工作面不同工况的环境参数，实现风速协同预测，结

合遗传−神经网络模型和 PID闭环调控，提高了风速

预测精度和控制效率，但在应用过程中仍需考虑数

据依赖性、计算成本和系统复杂性等因素。文献[17]
基于遗传算法（Genetic Algorithm，GA）和 BP神经网

络（GA−BP）构建了巷道平均风速单点测试模型，

GA−BP在巷道平均风速预测中具有较高精度和计算

效率，但仍需要确保数据质量和传感器布置的合理

性，以进一步提升模型的稳定性和准确性。上述研

究表明，AI算法在风流参数预测中具有良好的性能

和应用价值。然而，相关方法仍受数据依赖、计算成

本及不同工况适应性的限制。多层感知器（Multilayer
Perceptron，MLP）具有结构简单、训练速度快、资源

消耗较低等特点，在提升数据获取的时效性方面具

有一定优势。因此，本文以某金属矿山为研究对象，

基于深度学习中的 MLP算法，构建风流参数智能感

知模型，以实现对井下各生产作业区域及主要巷道

风流参数的精准预测。首先，利用风速测量装置实

时监测巷道内的平均风速，合理布置监测点，搭建

风流参数监测系统，以获取风量、风压等关键通风

参数。其次，结合通风系统的实际情况及立体示

意图，建立三维仿真系统，并通过现场实测的风流

数据对其进行优化，模拟不同通风机运行工况和自

然风压状态下的矿井风流参数。然后，基于仿真数

据，构建了 AI算法模型的训练与测试数据集。最

后，提出了一种基于有限数量传感器数据的矿井风

流参数智能感知方法，可准确预测井下各生产作业

区域及主要巷道的风流参数，从而实现风流的动态

调控。 
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1　矿井风流监测与仿真系统
 

1.1　巷道风速及风流参数实时监测系统 

1.1.1　巷道平均风速实时监测

巷道平均风速的单点测试是实现巷道风速实时

监测的关键环节。为降低采矿作业、车辆通行对风

速测量的干扰，采用矿井巷道平均风速单点测控装

置[18]实时监测巷道内平均风速。该装置主要由风速

测定系统、物体运动监测系统及通风机控制系统组

成，物体运动监测系统与风速测定系统相连，风速测

定系统与巷道内的通风机控制系统相连，如图 1所

示。风速测定系统用于测量风速，物体运动监测系

统则判定监测区域内是否有物体通过，两者相互连

接，并与通风机控制系统联动。当物体运动监测

系统确认监测区域内无人员、车辆或其他物体通过

时，风速测定系统才会启动，对巷道风速进行准确

测量。
  

1—风速测定系统; 2—物体运动监测系统; 3—通风机控制系统。

2 1 3

图 1    矿井巷道平均风速单点测控装置结构

Fig. 1     Structure of single-point measurement and control device

for average wind speed in mine roadways
 

风速测定系统由风速传感器和滑动杆等部件构

成，如图 2所示。风速传感器包括风速探头和信号

处理器，通过连接杆固定在巷道顶面。风速探头采

集的信号传输至信号处理器，信号处理器通过 AD转

换将模拟信号转换为数字信号，并计算出单点风

速。随后，系统基于单点风速推算出巷道内的平均

风速，从而有效监控巷道风流。
  

10

1—风速探头;
2—信号处理器;
3—滑动套筒;
4—复位弹簧;
5—滑动杆;
6—基杆;
7—摆动电基;
8—转轴;
9—支架;
10—限位座。

9 876

5
4

3

2
1

图 2    风速测定系统

Fig. 2    Wind speed measurement system
  

1.1.2　风流参数监测系统

风流参数监测系统主要由传感器、信息传输系

统和数据处理模型构成。在主要通风巷道和安装通

风机的巷道中布置风速、风压及风温传感器，实时监

测巷道内平均风速、风压和风温等关键参数。采用

数据处理模型分析采集到的风流参数及通风机工况

数据，并通过信息传输系统传送至数据库，实现对通

风状态的监控和管理。

1） 监测点选址方法。依据金属矿山相关规程进

行风流参数监测点的选址：① 风速传感器应设置在

能准确计算风量的地点，监测点布置处巷道结构稳

定，前后井巷尽量平直无转角，风流流动较稳定。

② 井下总进风巷、各个生产中段和分段的进风巷道

应设置风速传感器。风速传感器报警值应符合巷道

风速的最低及最高限定值要求。③ 主要通风机应配

备风压传感器，传感器的布置应符合《金属非金属地

下矿山通风技术规范》（AQ 2013.3）中关于主要通风

机风压测点布置的要求。④ 风速监测点应尽量布置

在矿井通风系统中风流较敏感的巷道中。⑤ 在满足

监测需求的情况下，用尽量少的监测点覆盖监测

范围。

2） 监测内容。根据平均风速监测原理，结合监

测点的选址方法，在巷道的适当位置布置传感器。

监测内容主要包括主要通风机、辅助通风机参数（如

风量、风压）及主要通风巷道的风流参数（如风速、

温度、CO浓度）。 

1.2　矿井通风三维仿真系统

矿井通风三维仿真系统[19]集矿井通风系统立体

图绘制、风网解算、结果数据标注一体化，可达到真

实再现井下通风网络实际状态的应用效果。为尽可

能真实地模拟现实工况，首先需建立三维仿真模型，

该模型的建立需调查、收集详细的实际通风系统信

息（井筒和巷道节点、风阻、属性，通风设备和构筑

物，局部风阻和漏风情况，自然风压等），完成图形基

本参数输入、通风网络图创建及仿真图的编辑绘制；

然后通过风网解算模块解算矿井通风系统风流方向

和风流分配等具体信息；最后对比验证模拟解算结

果与现场调查测定数据，以确保三维仿真系统能够

真实可靠模拟矿井通风系统的实际状况。

三维仿真系统不仅能够准确反映矿井实际运行

状况，还集成了通风网络解算模型，实现不同通风条

件下风流参数的模拟计算与分析。作为三维仿真系

统的核心部分，风网解算模块主要实现风阻解算、基

本关联矩阵解算、风网解算等功能，具体通风网络解

算流程如图 3所示。

首先，将原始数据输入通风网络，包括节点坐标

与类型、分支的几何参数（长度、断面面积、摩擦因

数）及固定风量等基础信息。其次，基于风量平衡
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∆Q

（节点流入与流出相等）和风压平衡（回路内风压损

失代数和为零）原理构建状态方程，并利用图论算法

自动生成独立回路网孔，确保每个网孔包含唯一分

支以覆盖全网。初拟风量分配时，优先设定固定风

量分支的已知值，其余分支按经验或均匀原则赋初

值，并校验节点风量平衡。然后，在迭代计算阶段采

用 Hardy Cross法逐网孔计算风压不平衡量 ，若其

绝对值小于收敛精度 E，则按比例修正各分支风量，

反复迭代直至所有回路满足收敛条件。最后，计算

固定风量分支的实际风压损失及动态分支的风阻，

输出全网风量、风压、风阻分布及收敛信息。 

2　金属矿山全局风流参数智能感知方法

金属矿山全局风流参数智能感知方法的核心是

基于深度学习技术构建 AI算法模型，实现全局风流

参数的实时智能感知。在构建金属矿山全局风流参

数智能感知方法的过程中，首先，制定多组通风网络

解算策略，系统化获取矿井风流数据。然后，对数据

进行整理和划分，生成适用于模型训练和测试的样

本集。在数据预处理阶段，按 8∶2的比例将数据划

分为训练集和测试集，并进行标准化处理。最后，采

用多项指标对风流参数智能感知模型性能进行评

估，验证其准确性。 

2.1　通风网络解算策略设计

金属矿山通风系统在实际生产过程中的运行状

态受多个因素影响，特别是主要通风机运行工况（如

转速、电动机数量）、自然风压的波动及主要通风机

运行数量的变化等。因此，为了确保智能感知模型

能够应对复杂多变的运行环境并提高其泛化能力，

设计了多组通风网络解算方案，涵盖主要通风机不

同运行工况、不同自然风压及主要通风机和辅助通

风机异常等状态下的风流流动特性。

1） 基于主要通风机的运行特性，设计 P种通风

工况方案。针对相同自然风压条件，分别设计恒定

电动机转速、单台通风机电动机转速变化及所有主

要通风机电动机转速变化等不同工况，确保工况设

计的全面性和适应性。

2）  针对金属矿山所处区域的环境条件变化规

律，采集不同季节的地表与井底温湿度、地表大气压

等参数，利用三维仿真系统中的自然风压计算模块，

计算各气候条件下的自然风压值。将计算得到的自

然风压值与 A种主要通风机运行工况组合，设计并

完成 C种通风网络的模拟解算方案。

3）  为增强风流参数智能感知模型的泛化能力，

还需纳入主要通风机和辅助通风机异常工况下的通

风系统运行方案。具体而言，在夏季和冬季的不同

气候条件下，设计并模拟 M种单主要通风机运行的

异常通风系统方案。

通过借助三维仿真系统，全面模拟各类工况下

的风流流动特性，从而为风流参数智能感知模型提

供丰富、真实、全面的样本集。 

2.2　样本数据划分

ei Qi Ri

Hf Hn

O = {ei,Qi,Ri,Hf ,Hn}
ei

Qi

通过通风网络解算获取不同运行状态下第 i个
分支 的风流参数，主要包括风量 、风阻 、风压

和自然风压 。基于这些通风参数，构建模型训

练样本集合 。在感知模型的训练

过程中，可以将多个风流参数特征（如分支 、风量

等）作为输入数据，输出时只需将风量作为唯一要

素进行风流感知。为确保模型的泛化能力和感知精

度，按照 8∶2的比例将数据划分为训练集和测试集，

进行风流感知试验。 

2.3　样本数据预处理

为消除输入要素单位差异对感知模型的影响，

对初始数据进行线性变换，将其映射到[0,1]范围内，

进行去量纲化。

tnorm =
t− tmin

tmax− tmin
（1）

tnorm tmin

tmax

式中： 为归一化数据；t为原始数据； 为原始最

小数据； 为原始最大数据。 

2.4　风流参数智能感知模型构建 

2.4.1　风流参数智能感知原理

三维仿真系统和矿井通风网络 AI算法模型是

实现金属矿山全局风流参数智能感知的关键。首

先，采用 MLP算法构建矿井通风网络 AI算法模型；

然后，应用三维仿真系统模拟不同通风机运行工况、

 

开始

结束

输入原始数据

计算状态方程

自动圈画网孔

计算初拟风量

|ΔQ|<E?

计算固定风量、风压、风阻

Y

N

图 3    通风网络解算流程

Fig. 3    Ventilation network calculation process
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不同自然风压状态下的矿井风流参数，建立 AI算法

模型的训练测试数据集；训练、测试和优化 AI算法

模型，以提升模型对各类工况的适用性。基于上述

研究，本文提出了一种基于有限数量传感器数据的

矿井风流参数智能感知方法，该方法依托风流参数

监测系统采集传感器数据，利用 AI算法模型对局部

测点的风速、风压信息进行建模，从而实现矿井全域

风流分布的实时推断，为智能控制系统提供精准的

风流参数支持。 

2.4.2　AI算法模型

神经网络最早的形式是单层感知器，用于处理

简单的线性问题[20-21]。MLP通过增加隐含层建立输

入输出间的复杂非线性关系，如图 4所示。MLP算

法在分类[22]和回归[23]任务中具有出色的预测性能[24-25]，

因此，利用该算法构建矿井通风网络 AI算法模型，

以实现对井下各生产作业区域及主要巷道风流参数

的智能感知。
  

输入层X

输出层Y

x1

x2

x3

xk

··
·

··
·

··
·

y

··
·

隐含层1 隐含层3隐含层2

图 4    MLP结构

Fig. 4    Multi-layer perceptron (MLP) structure
 

Y ∈ RN×1 W j ∈ RU j−1×U j

对于输入矩阵 X∈RN×F，RN×F 为 N×F维实数矩

阵 ，N为样本数量 ，F为特征维度。输出向量为

，第 j层权重矩阵 ，Uj 为第 j层神

经元数量。MLP通过建立输入值 X与输出值 Y间

的非线性关系，来实现目标的预测功能[26]。在 MLP
中，第 j层第 i个神经元的输出为

h j
i = f j

U j−1∑
k=1

x j−1
k W j

ki+b j
i

 （2）

f j(·) x j−1
k j−1

W j
ki j−1

b j
i

式中： 为第 j层激活函数； 为第 层第 k个
神经元的输出值；  为从第 层第 k个神经元到

第 j层第 i个神经元的权重； 为第 j层第 i个神经元

的偏置项。

在模型训练过程中，常用损失函数来衡量模型

预测结果与实际观测值之间的差异。

L(W,b) =
1
N

N∑
k=1

(yk − ŷk)2+λ
∑

j

∥∥∥W j
∥∥∥2

2
（3）

L(W,b)

yk ŷk

λ ∥W j∥22

式中： 为损失函数，W为权重矩阵，b为偏置

项； 为第 k个样本的真实值；N为样本总个数； 为

模型的预测输出； 为正则化系数； 为第 j层权

重矩阵的欧几里得范数的平方。 

2.4.3　全局风流参数获取

借助三维仿真系统建立通风系统三维仿真数据

集，训练测试 AI算法模型，风流参数监测系统测得

的风流参数作为通风网络 AI算法模型的实时输入

值，通过智能感知获取井下各生产作业区域及主要

巷道风流参数，实时监测数据与风流感知数据共同

构成金属矿山的全局风流参数，实现对井下各主要

进回风工作面及关键巷道的全面实时监测。这有助

于实时掌握井下风流参数的动态变化，为动态智能

调控策略的制定提供科学依据。全局风流参数的完

整获取步骤如图 5所示。
 
 

矿井通风三维
仿真系统

风流参数
监测系统

通风系统
三维仿真数据

风流实时
参数

矿井通风网络AI
算法模型

训练 输入

智能感知系统

全局风流参数

输出

感知

图 5    全局风流参数获取步骤

Fig. 5    Global airflow parameters acquisition steps
  

2.5　模型性能评估

R2

R2

为评价感知模型预测性能，选取决定系数 、平

均绝对误差、平均绝对百分比误差和均方根误差作

为评价指标。 是评估风流参数智能感知模型拟合

程度的重要指标，其值越接近 1，表明模型的拟合效

果越佳。平均绝对误差表示预测值与实际值之间的

平均绝对误差，数值越小，表明感知模型的预测精度

越高。平均绝对百分比误差用于衡量预测值与实际

值之间的相对误差，平均绝对百分比误差较低表示

模型的预测结果与实际值更为接近，误差较小。均

方根误差反映了预测值与实际值之间的误差波动，

均方根误差越小 ，说明感知模型总体预测精度

越高。 

3　案例应用

为验证所提方法的有效性，本研究以某金属矿

山通风系统为研究对象，通过实际工程案例进行应

用分析。 
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3.1　工程概况

某金属矿山采用两翼对角抽出式通风系统，新

鲜风流由Ⅱ号矿体北段的北进风管缆井、Ⅱ号矿体

南段的南进风井、辅助斜坡道进入，经各中段石门巷

道、辅助斜坡道联络道、中段运输巷道、中段穿脉巷

道、人行通风井进入各采场，污风汇入到上中段回风

巷道，再经安装在东回风井口的矿用对旋式轴流通

风机和西回风井井口的矿用对旋式轴流通风机抽出

至地表。与其他金属矿井类似，该作业矿井具有井

下机械化操作程度高、作业中段数量多、矿井通风

系统结构复杂等特点。通风系统的日常运行调控主

要依赖人工操作，难以实时监测全局风流参数，未能

实时掌握矿井全局风流的流动情况及灾害辨识。 

3.2　建立风流参数监测系统

对某金属矿山矿井通风网络（图 6）进行详细分

析，并在主要作业区域的进回风巷道选取了 21个风

流参数监测点及 52个风流参数感知点，其中，v为通

风网络具体分支的节点。
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图 6    某金属矿山矿井通风网络

Fig. 6    Ventilation network of a metal mine
  

3.3　建立通风系统仿真数据集

以某金属矿山通风系统为工程背景，设计了

91个主要通风机运行工况，包括主要通风机保持恒

定电动机转速、单个通风机电动机转速变化及所有

主要通风机电动机转速变化等方案。同时，结合矿

山所在地的环境条件变化，采集了不同季节条件下

地表与井底温湿度、地表大气压等参数，利用三维仿

真系统中的自然风压计算模块计算各气候条件下

的自然风压，并针对每个自然风压值设计了对应

的 91个主要通风机运行工况，共形成 819个通风

网络模拟解算方案。此外，为增强感知模型的泛化

能力，还设计了 40个异常工况下的通风系统模拟

解算方案，分别针对夏季和冬季（地面温度为 33，
−2℃）的单主要通风机运行工况。对上述方案进行

网络参数解算，构建风流参数智能感知模型的训练

测试数据集，其中一组方案的模拟试验样本参数见

表 1。

 
 

表 1    通风网络参数解算示例

Table 1    Example of ventilation network parameters calculation

分支编号 Qi/（m3·s−1） Ri/（10−3N·s2·m−8） Hf/Pa Hn/Pa

e1 43.28 6.334 −2.152 0 11.870 00

e2 −17.28 1.067 −0.399 9 −0.318 70

e3 −11.24 1.067 −0.399 9 −0.134 7

e4 −4.363 1.067 −0.399 9 −0.020 31

e5 171.8 6.153 −1.112 0 18.160 00

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.

e831 98.37 0.201 8 0 1.953 00

e832 44.71 0.198 5 0 0.396 70
  

3.4　感知模型训练与测试

先对样本数据进行预处理，再随机按 8∶2的比例

将数据分为训练集和测试集，其中 80%的数据用于

训练风流参数智能感知模型，20%的数据用于评估

该模型的预测性能。在参数调优阶段，通过网格搜
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索确定了 MLP的最佳参数配置。该模型采用双隐

含层的全连接结构，其中输入层包含 21个节点，每

个隐含层包含 10个节点，输出层包含 52个节点。激

活函数使用 ReLU，并在每个隐含层后引入了 Batch
Normalization。学习率设定为 0.000 01，训练的最大

迭代次数为 1 000。
利用通风网络解算数据对风流参数智能感知模

型进行性能评估。结果显示，风流参数智能感知模

型的决定系数 R²达到 0.998，均方根误差为 0.215 9，
平均绝对误差为 0.085，平均绝对百分比误差为

1.89%。这些指标表明，所提出的风流感知方法在准

确性和可靠性方面表现优异，能够在复杂环境中实

时智能感知风流参数。

风流参数智能感知模型预测值与实际观测值之

间的对比情况如图 7—图 9所示。可看出预测值与

实际值之间的吻合度较高，充分验证了模型在风流

参数预测方面具备出色性能。
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图 7    感知模型预测值与实际值散点图

Fig. 7    Scatter graph of predicted vs. actual values of
perception model
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图 8    感知模型预测值与实际值折线图

Fig. 8    Line graph of predicted vs actual values of perception model
 

为进一步评估感知模型的精确性和泛化能力，

对模型进行了多次训练。在反复训练过程中，风流

参数智能感知模型指标性能对比结果见表 2。可看

出这些关键性能指标的变化幅度相对较小，进一步

证明了该模型在面对不同数据集时能够维持其预测

精度，表现出良好的泛化能力。

  

表 2    风流参数智能感知模型指标性能对比

Table 2    Comparison of performance metrics for intelligent airflow
parameters perception model

运行次数 R2 平均绝对百分比误差/% 平均绝对误差 均方根误差

1 0.999 6 1.357 4 0.051 2 0.093 1

2 0.999 6 1.205 1 0.050 0 0.090 0

3 0.999 3 1.710 4 0.068 7 0.121 6

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.

98 0.999 5 1.406 3 0.061 7 0.103 4

99 0.999 6 1.244 2 0.049 1 0.094 4

100 0.999 1 1.487 0 0.062 6 0.146 6
  

3.5　运行效果分析

该金属矿山目前已经完成通风系统智能化建

设，搭建了智能通风系统管控平台，该平台主要包括

风流监测、视频监控、火灾监测、三维可视化等模

块，如图 10所示。其中风流监测模块包含风流参数

监测系统和风流参数智能感知系统，实现了该金属

矿井的实时风流参数智能感知。
  

矿井智能通风系统软件平台

系统总览

风流监测

视频监控 火灾监测
反风系统

火灾热成像

系统管理 主扇控制 三维可视化 移动端下载

图 10    某金属矿智能通风系统管控平台主界面

Fig. 10    Main interface of management platform of intelligent
ventilation system for a metal mine

 

通过风流参数监测系统，可以实时显示各监测

点的风流参数 ，准确反映井下风流的变化趋势

（图 11）。此外，该系统还支持数据的连续记录和分

析，为通风系统的动态调整提供依据，从而确保矿井

内部环境的安全性和稳定性。
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图 9    感知模型预测值与真实值残差

Fig. 9    Residual graph of predicted vs actualvalues of
perception model

2025 年第 2 期 张其龙等： 金属矿井实时风流参数智能感知方法及应用 •  127  •



 

矿井智能通风系统软件平台

−240 m分段胶带斜井联络道

−240 m分段胶带斜井联络道 监测点24-分站17-(−240 m胶带斜井)

巷道名称 设备名称

风量 风速

风量/(m3·s−1)CO浓度/ppm 风速/(m·s−1)

2.8828.39

风向

正向

70
风

量
/(m

3 ·
s−1

) 60
50
40
30
20

0
10

25 50 75 100 125 150 175
时间/s

5 min监测点24-分站17-(−240 m胶) 2022−12−25 至 2022−12−25传感器

风流监测 切换 实时监测 感知数据 历史数据 报表分析 流程监控

搜索

2022−12−25 16:13:30

图 11    风流监测数据展示

Fig. 11    Display of airflow monitoring data
 

风流监测数据和感知数据均为实时风流参数，

如图 12所示，通过利用实时监测数据，风流参数智

能感知模型可以实时感知井下各生产作业区域及主

要巷道的风流参数。
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图 12    风流感知数据展示

Fig. 12     Display of airflow sensing data
 

智能通风系统感知效果如图 13所示，可看出感

知数据的平均误差控制在 5%以内，井下风流参数感

知值与现场实测值基本一致。评估结果表明，该模

型在全局风流参数感知方面展现了良好的稳定性和

可靠性，能够满足工程实践的需求。
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图 13    智能通风系统感知效果验证

Fig. 13    Verification of perception performance of intelligent

ventilation system
 

风流参数监测值和感知值为智能控制系统提供

了实时的风流参数依据，系统根据井下交接班时间、

设备检修时间及风量需求，动态调整通风机运行状

态及风流调节设施，从而优化井下风流分配，及时排

出有毒有害气体，改善作业环境。

通过分析不同时间段的数据，系统能够识别风

流参数的变化规律及潜在异常。这种趋势分析有助

于及时调整通风策略，确保矿井空气质量和安全，同

时优化能源利用，降低运行成本。此外，系统还可以

通过回顾和总结历史数据，统计特定时间范围内的

风量数据，为未来通风方案的优化提供数据支持，

提升通风系统调控指令的可靠性，助力矿山智能化

建设。 

4　结论

1） 采用深度学习 MLP算法构建了矿井风流参

数智能感知模型。该模型表现出较高的拟合优度和

感知精度，其预测风流参数的决定系数 R²为 0.998，
均方根误差为 0.215 9，平均绝对误差为 0.085。此

外，MLP作为该感知模型的基础框架，具有较强的

通用性，可推广应用于其他矿山的风流参数预测

任务。

2） 提出了一种基于有限数量传感器数据的矿井
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风流参数智能感知方法。该方法利用风流参数监测

系统采集的风流信息作为 AI 算法模型的输入，实现

对矿井全域风流分布的实时感知。通过智能感知可

有效解决矿井全局风流参数实时获取的关键技术

难题。

3） 应用三维仿真系统模拟了某金属矿山在不同

通风机运行工况、不同自然风压状态下的矿井风流

流动参数，建立了 AI算法模型的训练测试数据集。

经训练的风流参数智能感知模型在预测矿井生产作

业区域及主要巷道的风流参数时，平均误差控制在

5%以内，精度较高。
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