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摘要：针对现有元启发式算法求解矿井风量调控无约束优化数学模型存在收敛速度较慢的问题，提出了一种

基于改进人工蜂群算法（ABC）的矿井风量按需调控智能决策方法。以矿井调节分支风阻为决策变量、各分支实

际风量与需风量相符合为约束条件，以目标用风分支风量与理想风量差距最小为目标，建立了矿井风量按需调控

智能决策模型；运用拉格朗日松弛方法优化模型的约束条件，采用冲突数方法优化模型的目标函数，利用随机搜

索方法和启发式算法优化模型的搜索策略。针对人工蜂群算法（ABC）利用能力不足的问题，提出了一种改进

ABC 算法，并将其用于求解矿井风量按需调控智能决策模型。该算法在采蜜蜂局部寻优时引入群体历史最优解

引导采蜜行为，并利用一般反向学习策略保存侦查蜂的搜索经验，良好地平衡了算法的探索和利用能力。实验结

果表明：与粒子群优化（PSO）算法、ABC 算法、基于全局最优的人工蜂群（GABC）算法和基于一般反向学习的人

工蜂群（GABC−GOBL）算法相比，改进 ABC 算法能更加快速、稳定地求解出矿井风量按需调控最优方案，且风量

调控精度可达 0.49 m3/s。
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Abstract:  To  address  the  issue  of  slow  convergence  speed  in  solving  the  unconstrained  optimization
mathematical  model  of  mine  airflow  control  using  existing  metaheuristic  algorithms,  an  intelligent  decision-
making method for mine airflow on demand based on an improved Artificial Bee Colony (ABC) algorithm was
proposed. The decision variable was the mine ventilation branch resistance adjustment, with the constraint that the
actual airflow in each branch matched the required airflow. The objective was to minimize the difference between
the  target  branch  airflow  and  the  ideal  airflow.  A  mine  airflow  on-demand  control  intelligent  decision-making
model was established. The Lagrange relaxation method was used to optimize the model's constraint conditions,
the conflict count method was used to optimize the objective function of the model, and random search methods
combined with heuristic algorithms were used to optimize the search strategy of the model. To address the issue of
insufficient utilization capability in the ABC algorithm, an improved ABC algorithm was proposed and applied to
solve  the  mine  airflow  on-demand  control  intelligent  decision-making  model.  The  algorithm  introduced  the 
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population's historical optimal solution to guide the foraging behavior of the honeybees during local optimization
and  used  a  general  reverse  learning  strategy  to  preserve  the  scout  bees'  search  experience,  which  effectively
balanced  the  exploration  and  exploitation  capabilities  of  the  algorithm.  Experimental  results  showed  that,
compared with the Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm, the ABC algorithm, the Gbest-guided artificial
bee colony (GABC) algorithm, and artificial bee colony with generalized opposition-based learning (ABC-GOBL)
algorithm, the improved ABC algorithm could solve the optimal solution of mine airflow on-demand control more
quickly and stably, with an airflow control accuracy of up to 0.49 m3/s.

Key words: mine ventilation; airflow on-demand control;  intelligent airflow decision-making; artificial  bee
colony algorithm; air resistance
 

0　引言

矿井通风系统是煤矿安全的重要保障系统，担

负着将新鲜空气送入井下、保证人员正常呼吸、稀

释并排出有害气体、调节作业场所温湿度等作用[1]。

要实现上述作用，必须保证矿井内各用风地点风量

时刻满足需风量要求。然而，开采作业是动态变化

过程，随着矿井周围环境变化，各巷道实际风量和需

风量都是不断改变的，当巷道实际风量不满足需风

量要求时，存在安全隐患。随着煤矿智能化发展，如

何快速、智能地确定安全、高效、准确的风量调控方

案，是矿井通风领域亟待解决的重大问题[2]。

近年来，元启发式算法由于其无需梯度信息、鲁

棒性强等特点，被广泛应用于矿井风量调控优化问

题。Wang Jinmiao等[3]以通风机功率最小为目标，建

立了矿井通风系统网络优化的无约束数学模型，并

利用黑燕鸥优化算法进行模型求解。吴新忠等[4]以

目标用风分支风量可调最大化为目标，建立了风量

调控数学模型，结合风网灵敏度的衰减特征[5-7]，确

定了模型中待优化风量的最优调节分支集及其风阻

调节范围，缩小了可行域范围，提高了模型解算速

度，同时提出了多策略融合麻雀搜索算法对模型进

行求解。Li Junqiao等[8]通过引入权重系数，提出了

基于通风机最小功耗和目标用风分支最大风量需求

的目标函数，并应用改进粒子群优化（Particle Swarm
Optimization，PSO）算法进行求解，在尽可能降低通

风系统功率消耗的同时，增大了目标用风分支的风

量。此外，灰狼优化算法[9]、鲸群优化算法[10]等元启

发式算法也被应用于求解矿井风量调控优化模型。

但采用元启发式算法求解无约束优化数学模型存在

收敛速度较慢的问题。

本文提出了一种基于改进人工蜂群（Artificial
Bee Colony，ABC）算法的矿井风量按需调控智能决

策方法。构建以目标用风分支风量与理想风量差距

最小为目标的矿井风量按需调控智能决策模型，利

用拉格朗日松弛方法[11]、冲突数方法[12]、随机搜索

方法[13]和元启发式算法[14]对模型进行优化，并采用

改进 ABC算法求解模型，可实现对矿井风量的快

速、精准调控。 

1　矿井风量按需调控智能决策模型
 

1.1　矿井风量按需调控智能决策需求

为方便分析，将矿井巷道分为 3类：目标用风分

支、其他用风分支和一般分支。目标用风分支即需

要通过风量调控决策使该分支风量达到预定值的巷

道；其他用风分支即除目标用风分支外的采煤工作

面、掘进工作面、独立通风硐室等用风地点需风量

要求严格的巷道；一般分支即行人巷道、行车巷道和

辅运巷等对风量不做要求的巷道。

矿井风量调控的目的是改变某一条或某几条目

标用风分支的风量，使其满足安全生产需求。为达

到该目的，在矿井的日常风量调控中，在总风量满足

需求时，常通过调控风窗面积以改变巷道风阻，从而

实现对目标用风分支的风量调节。因此，在保证其

他用风分支和一般分支风量满足需风量要求的前提

下，求解符合目标用风分支理想风量的矿井风阻调

控方案，即矿井风量按需调控智能决策的实质。 

1.2　矿井风量按需调控智能决策模型建立

x x · · ·
Rx = {rx,1,rx,2, · · · ,rx,n}

rx, j x j j · · ·
x

j qx, j Rx

f j

假设第 （ =1，2， ，v，v为矿井风阻调控方案

总数）个矿井风阻调控方案 ，其中

为第 个风阻调控方案中第 （ =1，2， ，n，n为通

风网络分支总数）个分支风阻，此时第 个矿井风阻

调控方案中第 个分支的风量 与 存在函数关系

（·）：

qx, j = f j(Rx) （1）

矿井风量按需调控智能决策模型的目标函数可

描述为

F(Rx) =
z∑

t=1

Sx,t （2）

Sx,t =


min(| ft(Rx)−at | , | ft(Rx)−bt |) ft(Rx) < at或

ft(Rx) > bt

0 at≤ ft(Rx)≤bt

（3）
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Sx,t x

· · ·
ft(Rx)

at bt

t

式中 ： 为第 个矿井风阻调控方案中第 t（t=1，
2， ，z，z为目标用风分支总数）个目标用风分支风

量与其理想风量的差值； 为第 x个矿井风阻调

控方案中第 t个目标用风分支风量； ， 分别为第

个目标用风分支风量的下限和上限。

矿井风量按需调控智能决策模型可建立为

minF(Rx)
s.t. fs(Rx)≤bs s = 1,2, · · · ,n− z

ls(Rx)≤cs
n∑

j=1

di, j f j(Rx) = 0 i = 1,2, · · · ,m−1

n∑
j=1

eg, jrx, j

∣∣∣ f j(Rx)
∣∣∣ f j(Rx)−hN j = 0 g = 1,2, · · · ,

n−m−1
Rx ∈G

（4）

di, j =


1 i节点为 j分支端点且风量qx, j流入该节点
−1 i节点为 j分支端点且风量qx, j流出该节点
0 i节点不属于 j分支的端点

（5）

eg, j =


1 j分支在g回路中且与g回路同向
−1 j分支在g回路中且与g回路反向
0 j分支不属于g回路

（6）

fs(Rx) x s

bs s

ls(Rx) fs(Rx) cs

s as

m hN j

G G = {R1,R2, · · · ,Rv}

式中： 为第 个矿井风阻调控方案中第 个其他

用风分支或一般分支风量； 为第 个其他用风分支

或一般分支风量上限； 为 的负值； 为第

个其他用风分支或一般分支风量下限 的负值；

为通风网络节点数； 为第 j个分支自然风压；

为矿井风阻调控方案集合， 。 

1.3　矿井风量按需调控智能决策模型优化 

1.3.1　基于拉格朗日松弛方法的模型优化

Rx

式（4）中第 3个和第 4个约束可由通风网络解

算方法 [15-16]进行求解，第 5个约束是对决策变量

取值的限制，且决策变量为连续变量。因此将第

3个至第 5个约束视为“简单”约束，第 1个和第

2个约束视为“难”约束。运用拉格朗日松弛方法，

将难处理的约束通过拉格朗日乘子移到目标函数

上，可将式（4）优化为

min F(Rx)+
n−z∑
s=1

λs( fs(Rx)−bs)+
n−z∑
s=1

µs(ls(Rx)− cs)

s.t.
n∑

j=1

di, j f j(Rx) = 0

n∑
j=1

eg, jrx, j

∣∣∣ f j(Rx)
∣∣∣ f j(Rx)−hN j = 0

λs,µs≥0
Rx ∈G

（7）

λs µs s式中 ， 为第 个其他用风分支或一般分支对应的

拉格朗日乘子。

G

由式（7）可知，将式（4）中的第 1个和第 2个约束

通过拉格朗日乘子移到目标函数上后，可行解将不

需满足其他用风分支和一般分支风量符合各自需风

量这一约束。此时，矿井风量按需调控智能决策模

型的一个可行解为一组处于 集合内，同时满足节点

风量平衡定理和回路风压平衡定理的风阻集合。因

此 ，该模型的可行域可利用通风网络解算中的

Scott−Hinsley法进行刻画。 

1.3.2　基于冲突数方法的模型优化

Tx, j

P(Rx) x

P(Rx) x

式（7）中的目标函数反映的是各分支风量与其

风量上下限（需风量范围）之间的函数关系。为简化

该式，引入冲突数的概念：在矿井风量按需调控智能

决策模型中，冲突数可理解为矿井风阻调控方案下，

风量不处于其需风量范围的分支数。若某分支的风

量不处于其需风量范围，则认为该分支的风量与实

际需风量发生了冲突，此时该分支的冲突数 为 1，
反之为 0。总冲突数 表示在第 个矿井风阻调

控方案下矿井所有分支发生冲突情况的总数，当

为 0时，代表在第 个矿井风阻调控方案下，通

风网络中每条分支风量均处于其需风量范围中，此

时对应的矿井风阻调控方案即为最优的矿井风量按

需调控决策。

运用冲突数方法可将式（7）中的目标函数改

进为

P(Rx) =
n∑

j=1

Tx, j （8）

Tx, j =

1 f j(Rx) < [a j,b j]
0 f j(Rx) ∈ [a j,b j]

（9）

则式（7）可优化为

min P(Rx)

s.t.
n∑

j=1

di, j f j(Rx) = 0

n∑
j=1

eg, jrx, j

∣∣∣ f j(Rx)
∣∣∣ f j(Rx)−hN j = 0

Rx ∈G

（10）

 

1.3.3　基于随机搜索方法的模型优化

qx, j Rx

Rx

Qx
{
qx,1,qx,2, · · · ,qx,n

}

由于式（1）的函数关系是假设的，目前并没有一

个方程能够准确描述 与 之间的关系，所以难以

讨论式（10）中目标函数和约束条件的凹凸性、导数

信息、KKT条件的约束规范、有效集等性质，导致无

法 利 用 矿 井 风 阻 调 控 方 案 对 应 的 矿 井 风 量

= 的变化趋势精确求解矿井风阻
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Rx

qx, j Rx

Rx

调控方案 的搜索方向和搜索步长，不能通过最速

下降法和共轭梯度法求解矿井风量按需调控智能决

策模型。因此，采用无需利用 与 之间的函数关

系，也可获得矿井风阻调控方案 的搜索方向和搜

索步长的随机搜索方法，将式（10）优化为

min P(Qx)

s.t.
n∑

j=1

di, jqx, j = 0

n∑
j=1

eg, jrx, j

∣∣∣qx, j

∣∣∣qx, j−hN j = 0

Rx ∈G

（11）

 

1.3.4　基于元启发式算法的模型优化

p j

由式（8）和式（9）可知，当任何分支风量不处于

该分支的需风量范围时，都会使目标函数值增加 1，
即式（8）并不能体现出目标用风分支、其他用风分支

和一般分支这 3类巷道的区别。由式（8）计算出的

目标函数值并不会引导寻优方案优先向使目标用风

分支满足其需风量范围的可行解移动。为使目标函

数值在目标用风分支维度下降得更迅速，对不同类

型的分支依据其需风量范围，引入权重系数 ，最终

将式（11）优化为

min P(Qx)

s.t.
n∑

j=1

di, jqx, j = 0

n∑
j=1

eg, jrx, j

∣∣∣qx, j

∣∣∣qx, j−hN j = 0

Rx ∈G

（12）

P(Qx) =
n∑

j=1

p jTx, j （13）
 

2　矿井风量按需调控智能决策
 

2.1　基于 ABC 算法的矿井风量按需调控智能决策

ABC算法是通过模拟自然界蜜蜂分工采蜜行为

而得到的一种元启发式算法，具有结构简单、控制参

数少、鲁棒性强等优点[17]，在应对高维度非线性优

化问题上表现出优秀的求解能力[18]。

Rx P(Qx)

P(Qx)

将矿井风量按需调控智能决策模型中的矿井风

阻调控方案 视为蜜源位置，目标函数 视为蜜

源质量（由式（12）可知 越小，蜜源质量越优），

则基于 ABC算法的矿井风量按需调控智能决策的

寻优过程如下：

G

1） 种群初始化。通过初始化方程生成矿井风阻

调控方案集合 。

rx, j = r jmin+ rand(0,1)(r jmax− r jmin) （14）

r jmax,r jmin

j

式中：rand（0，1）为[0，1]上的随机数； 分别

为第 个分支风阻的上下限。

2） 采蜜行为。采蜜蜂在可行域内局部搜索新的

矿井风阻调控方案，具体搜索方程可表示为

r′x, j = rx, j+ϕ(rx, j− rk, j) （15）

r′x, j x

R′x j R′x = {r′x,1,r′x,2, · · · ,r′x,n} ϕ
rk, j

k (k , x) j

式中： 为经搜索后的第 个新的矿井风阻调控方案

中 第 个 分 支 的 风 阻 ， ； 为

[−1，1]上均匀分布的随机数； 为随机选出的第

个矿井风阻调控方案中第 个分支的风阻。

R′x Rx R′x
Rx Rx

若 的目标函数值优于 ， 将取代原矿井风

阻调控方案 ，否则继续以 作为矿井风阻调控

方案。

H(Rx)

wx

3） 跟随行为。当采蜜蜂完成搜索后，会将新的

蜜源信息分享给跟随蜂，每一只跟随蜂都会根据每

个矿井风阻调控方案的目标函数值，以一定的概率

选择适应度值较大的优质矿井风阻调控方案，在其

周围采用搜索方程（式（15））进行局部搜索。每个矿

井风阻调控方案的适应度函数 及跟随蜂选择

对应优质矿井风阻调控方案的概率 分别为

H(Rx) =
1

1+P(Qx)
（16）

wx =
H(Rx)

v∑
x=1

H(Rx)

（17）

L

4） 侦察行为。若某一矿井风阻调控方案在经历

只蜜蜂搜索后仍未找到比它适应度值更大的优质

矿井风阻调控方案，此时认为该矿井风阻调控方案

为局部最优解。为跳出局部最优解，采蜜蜂会转变

为侦察蜂，利用式（14）在整个可行域搜索新的矿井

风阻调控方案，直到找到目标函数值更优的矿井风

阻调控方案。 

2.2　基于改进 ABC 算法的矿井风量按需调控智能

决策

由于 ABC算法中引入了较多的随机因子，导致

该算法的探索能力较强而利用能力不足，在求解矿

井风量按需调控智能决策模型时存在收敛速度较

慢的问题。为平衡 ABC算法的探索能力和利用能

力，结合 PSO算法 [19]和一般反向学习（Generalized
Opposition-based Learning，GOBL）策略 [20]对 ABC算

法进行改进。 

2.2.1　采蜜行为改进

PSO算法的灵感来源于鸟群或鱼群通过群体协

助进行觅食的行为，在 PSO算法中粒子根据个体历
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史最优值和群体历史最优值调整搜索方向，PSO算

法拥有很强的利用能力，因此在蜜蜂的采蜜行为中

引入群体历史最优值对搜索方向进行引导，将采蜜

行为的搜索方程改进为

r′x, j = rx, j+ϕ(rx, j− rk, j)+φ(rbest, j− rx, j) （18）

φ rbest, j

Rbest j

式中： 为[0，1.5]上均匀分布的随机数； 为当前

最优的矿井风阻调控方案 在第 个分支的风阻。 

2.2.2　侦察行为改进

GOBL策略的核心机制：针对当前种群中的候选

解，同步生成其一般反向解，通过贪婪准则选择适应

度值更优的解作为下一代种群个体。该策略可提升

算法的探索能力，从而提高算法收敛到全局最优解

的概率。为保留原局部最优解的有用信息，将侦察

行为的搜索方程改进为

⌣rx, j = rand(0,1)(r jmin+ r jmax)− rx, j （19）
⌣rx, j x

⌣

Rx

j

式中 为第 个矿井风阻调控方案的反向解 中第

个分支的风阻。
⌣rx, j [r jmin,r jmax]若一般反向解 未在边界调节范围

内，则采用随机生成的方法进行重置：

⌣rx, j = rand(r jmin,r jmax) （20）

rand(r jmin,r jmax) [r jmin,r jmax]式中 为区间 上的随机数。

将一般反向解和利用式（14）产生的随机解进行

比较，择优选择新蜜源的位置，该过程可表示为

Rx =

 ⌣

Rx P(
⌣

Rx) < P(Rx)
Rx 其他

（21）
 

3　实验与分析
 

3.1　实验参数

实验目标：求解使目标用风分支风量调节至

32 m3/s的风量调控决策。实验所用通风网络拓扑如

图 1所示，该通风网络初始数据见表 1，各分支类型、

风阻和风量调节范围见表 2。为验证改进 ABC算法

性能，与 ABC算法、PSO算法、基于全局最优的人

工蜂群（Gbest-guided Artificial Bee Colony，GABC）算
法[21]和基于一般反向学习的人工蜂群（Artificial Bee
Colony  with  Generalized  Opposition-Based  Learning，
ABC−GOBL）算法[22]进行对比。各算法主要参数设

置：种群规模为 100，最大抛弃次数为 60，最大迭代

次数为 200。 

3.2　实验结果分析

实验中每个算法独立运行 30次，不同算法的迭

代收敛曲线如图 2所示，不同算法下模型求解结果

见表 3。
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图 1    通风网络拓扑

Fig. 1    Ventilation network topology
 

表 1    通风网络初始数据

Table 1    Ventilation network initial data

分支
编号

风阻/
（N·s2·m−8）

风量/
（m3·s−1）

分支
编号

风阻/
（N·s2·m−8）

风量/
（m3·s−1）

1 0.006 455 129.50 9 0.114 862 12.32

2 0.004 709 29.96 10 0.085 501 14.27

3 0.009 727 20.85 11 0.001 561 62.09

4 0.001 339 73.38 12 0.001 391 73.38

5 1.572 439 5.31 13 0.015 521 50.81

6 0.001 562 62.10 14 0.005 727 129.50

7 0.232 000 11.28 15 0 129.50

8 0.013 821 35.51
 

表 2    通风网络各分支类型、风阻和风量调节范围

Table 2    Branch types, air resistance, and airflow regulation range of
the ventilation network

分支编号 分支类型 风阻调节范围/（N·s2·m−8）风量调节范围/（m3·s−1）

1 一般分支 0.006 455 129.50

2 其他用风分支 0.004 709 26.96～32.96

3 其他用风分支 0.009 727 18.77～22.94

4 一般分支 0.001 339 3.94～126.00

5 一般分支 1.572 439 3.94～126.00

6 一般分支 0.001 562 3.94～126.00

7 其他用风分支 0.040 940～0.884 324 10.15～12.41

8 一般分支 0.013 821～0.844 314 3.94～126.00

9 其他用风分支 0.016 615～0.577 616 11.09～13.55

10 目标用风分支 0.085 501 31.50～32.50

11 一般分支 0.001 561 3.94～126.00

12 一般分支 0.001 391 3.94～126.00

13 一般分支 0.004 964～0.714 323 3.94～126.00

14 其他用风分支 0.005 727 129.50

15 虚拟分支 0 129.50
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由图 2和表 3可知：改进 ABC算法能在 132.72 s
稳定将目标函数值收敛到 0，这是由于改进 ABC算

法在引入全局最优解对搜索方向进行引导的同时，

加入一般反向解保留搜索经验，能使算法在保持较

高探索能力的同时，提高算法的利用能力；GABC算

法虽然能在 167.48 s实现寻优，但在解算时会出现早

熟现象，这是由于 GABC算法虽然采用全局最优解

提高了算法的利用能力，但在求解矿井风量按需调

控模型时仍存在不能跳出局部最优解的情况 ；

ABC−GOBL算法和 ABC算法均能稳定收敛但速度

较慢，平均收敛时间分别为 385.52 s和 516.68 s，而
ABC−GOBL算法收敛速度快于 ABC算法，这是由

于该算法在侦查蜂阶段保留了种群记忆；PSO算法

无法正常求解矿井风量按需调控智能决策模型，这

是由于 PSO算法同时利用个体最优解和全局最优解

引导搜索，过度提升了算法的利用能力，导致该算法

容易陷入局部最优解。

由改进 ABC算法求解出的最优矿井风阻调控

方案见表 4。可看出当分支风阻 r7，r8，r9，r13 分别为

0.871 307，0.209 715，0.571 217，0.051 381 N·s2/m8 时，

目标用风分支（第 10个分支）的风量由 14.27 m3/s增
加至 31.51 m3/s，该风量满足目标用风分支的需风量

（31.50～32.50 m3/s）要求，与目标用风分支的期望风

量 32 m3/s仅有 0.49 m3/s的误差，且调控后各分支风

量均能满足需风量要求。 

4　结论

1） 以目标用风分支风量与理想风量差距最小为

目标，建立了矿井风量按需调控智能决策模型，并运

用拉格朗日松弛方法优化模型的约束条件，采用冲

突数方法优化模型的目标函数，利用随机搜索方法

和元启发式算法优化模型的搜索策略。

2） 针对 ABC算法探索能力和利用能力不平衡

的问题，在采蜜蜂局部寻优时引入群体历史最优解

引导采蜜行为，并利用 GOBL策略保存侦查蜂的搜

索经验，提出了一种改进 ABC算法。

3） 将改进 ABC算法用于求解矿井风量调控决

策模型，相较于 PSO，ABC，GABC，ABC−GOBL等算

法具有更高的收敛速度和稳定性，且寻优精度高。
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图 2    不同算法的迭代收敛曲线

Fig. 2    Iterative convergence curves of different algorithms
 

表 3    不同算法下模型求解结果

Table 3    Model solution results under different algorithms

算法 算法成功率/% 平均收敛代数 平均寻优时间/s

改进ABC 100 42 132.72

GABC 87 53 167.48

ABC−GOBL 100 122 385.52

ABC 100 158 516.68

PSO 0 － －

 

表 4    改进 ABC算法求解出的最优矿井风阻调控方案

Table 4    Optimal mine ventilation resistance control scheme solved
by the improved artificial bee colony algorithm

分支
编号

风阻/
（N·s2·m−8）

风量/
（m3·s−1）

分支
编号

风阻/
（N·s2·m−8）

风量/
（m3·s−1）

1 0.006 455 129.50 9 0.571 217 12.21

2 0.004 709 27.25 10 0.085 501 31.51

3 0.009 727 18.96 11 0.001 561 64.23

4 0.001 339 74.83 12 0.001 391 74.83

5 1.572 439 8.49 13 0.051 381 46.21

6 0.001 562 64.23 14 0.005 727 129.50

7 0.871 307 10.60 15 0 129.50

8 0.209 715 20.51
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