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考虑需风量不确定性的矿井通风网络风量深度强化学习优化

吴亮红1, 2†，张艳云1，左词立1，王　汐1，谭伟华1

(1. 湖南科技大学 信息与电气工程学院，湖南 湘潭 411201；
 2. 湖南工业职业技术学院 电气工程学院，长沙 410217)

摘　要: 矿井通风网络优化调节是矿井通风系统安全、稳定、经济运行的重要保障. 通风网络结构和状态参数随

机动态变化给矿井通风网络优化求解和决策带来了极大的挑战. 充分考虑矿井通风系统的随机不确定性, 提出一

种基于深度强化学习的矿井通风网络鲁棒优化调控方法. 首先, 对矿井通风网络风量优化问题进行数学描述, 将

该风量优化问题建模为马尔可夫决策过程模型, 无需对系统不确定性进行建模和预测; 然后, 采用一种改进分布

式近端策略优化算法对连续风量优化问题进行动态优化和决策, 能够直接得到不同需风量的优化调控方案. 实验

结果表明, 所提出方法能够有效应对通风系统的多重不确定性, 降低矿井通风系统的风机能耗.
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Abstract: The  optimization  and  regulation  of  mine  ventilation  networks  are  essential  for  the  safe,  stable,  and
economical operation of these systems. The random and dynamic changes in the structure and state parameters of the
ventilation  network  present  significant  challenges  for  optimization  and  decision-making.  This  paper  addresses  the
stochastic  uncertainties  inherent  in  mine  ventilation  systems  and  proposes  a  robust  optimization  and  control  method
based  on  deep  reinforcement  learning.  Initially,  the  airflow  optimization  problem  is  mathematically  formulated  as  a
Markov decision process, eliminating the need to model and predict system uncertainties. Subsequently, an improved
distributed proximal policy optimization algorithm is employed to dynamically optimize and make decisions regarding
continuous  airflow,  directly  yielding  optimized  control  solutions  for  varying  airflow  demands.  Experimental  results
indicate that the proposed method effectively mitigates multiple uncertainties in the ventilation network and reduces the
energy consumption of mine ventilation fans.
Keywords: mine  ventilation  network； air  volume  optimization  and  control； uncertainty； deep  reinforcement
learning；distributed proximal policy optimization

 

0    引　言

矿井通风是保障矿井安全生产的重要手段
[1], 合

理控制风流、满足各用风地点的按需供风, 才能保障

井下生产安全. 矿井通风系统借助通风机向井下输

送新鲜空气, 由于主通风机必须全年连续运行, 通风

系统也是煤矿企业的主要耗能耗资设施, 通常矿井

∼
∼

通风能耗占采矿总能耗的 25%   60%[2], 占煤矿总

成本的 15%   20%[3]. 因此, 实现通风网络风量优化

对矿井通风系统平稳、经济、节能运行具有重要意

义, 也是矿井智能化通风发展的需要
[4].

近年来, 众多学者应用智能优化算法来求解通

风网络风量优化问题. 厍向阳等
[5]
将通风网络风量
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优化问题分为风量最优分配和风流最优调控两个问

题, 并引入遗传算法进行求解; 郭一楠等
[6]
提出一种

递阶文化算法求解加阻值总和最优的矿井通风网络

优化问题, 获得了最优的调风成本. 吴新忠等
[7]
提出

一种收敛速度快、精度高的多种群粒子群算法求解

通风网络风量优化问题, 降低了通风系统的总功率;
邵良杉等

[8]
建立总功率最小的按需通风网络风量优

化模型, 在改进粒子群算法求解过程中陷入局部最

优时, 引入模拟退火算法引导粒子重新进行搜索.
Sjöström等

[9]
采用按需通风的优化控制策略, 有效

降低了风机能耗; 宋佳林
[10]

以实际矿井为对象, 提出

一种改进粒子群禁忌搜索算法 (IPSO-TS)求解按需

通风的风量优化问题, 降低总能耗 43.27%. 这些算

法在通风网络优化上取得了较大的成功, 但都是基

于确定性优化模型, 没有考虑通风网络参数变化带

来的不确定性.
矿井通风系统是一个复杂的非线性动态系统,

随着环境、通风设施状态参量的改变, 通风网络结构

和状态参数随机动态变化
[2,11]. 这给通风网络优化求

解和决策带来了极大的挑战, 亟需发展智能化调控

理论和方法解决不确定性问题.
近年来深度强化学习 (DRL)[12] 方法迅速发展,

并广泛应用于优化调度问题的求解
[13]. Zhou等[14]

提

出一种改进近端策略优化算法求解考虑源荷不确定

性的热电联产系统经济调度问题, 获得大量不同场

景的调度策略, 可以直接使用于有相同网络拓扑的

经济调度; Zhang等[15]
采用深度强化学习求解考虑

负荷需求不确定性的混合能源系统最优能源管理问

题, 提供了更好的策略, 降低了 14.17%的成本; 杨潇

等
[16]

在遗传算法上引入近端策略优化对群智能感知

系统的多目标任务指派问题进行优化求解; 朱家政

等
[17]

针对模糊作业车间调度发生变化很难扩展的问

题, 提出一种 LSTM-PPO(proximal policy optimization
with long short-term memory)算法进行求解, 实验验

证能有效应对车间调度变化问题; 张梅等
[18]

提出改

进双深度 Q网络 (DDQN)求解多人协同、多工种的

混流装配平衡优化问题; 彭自然等
[19]

改进双延迟深

度确定性策略梯度算法 (TD3)提高电动汽车的能量

回收效率, 实现制动能量回收最优; 王艳红等
[20]

设计

一种结合图网络框架和深度强化学习的作业车间调

度算法.
为了解决通风网络结构和状态参数随机动态变

化对通风网络优化调控的影响, 本文考虑矿井通风

系统的随机不确定性, 提出一种基于深度强化学习

的矿井通风网络鲁棒优化调控方法. 同时, 针对近端

策略优化算法探索环境有限的不足, 引入多进程分

布式策略, 提高深度强化学习方法求解矿井通风网

络风量动态优化问题的有效性和可靠性. 

1    通风网络风量优化调控模型 

1.1    目标函数

G = (V,E) V E G

|V | = m |E| = n

G

矿井通风网络风量优化的目标是实现按需分风,
以保证系统平稳、经济运行. 因此, 建立以通风机功

率最小化为目标的通风网络风量优化模型. 假设通

风网络表示为 ,  和 分别是图 的节

点集和分支集, 并记 ,  , 分别为网络

中的节点和分支数.
本文研究中, 矿井通风网络的优化目标是通风

机功率

W = minHfQf . (1)

Hf Qf其中:  是通风的风压,  是通风机的风量.
 

1.2    约束条件

通风网络三大定律是矿井通风网络解算的理论

基础
[21], 也是矿井通风网络优化问题的约束条件.
1)风量平衡约束.
风流达到稳定状态时, 任意节点流入的风量与

流出的风量代数和为 0, 即
n∑

j=1

aljQj = 0, l = 1, 2, . . . ,m− 1. (2)

Qj j alj其中:  是分支 的风量;  是关联矩阵, 有

alj =


1, 分支 j的风量流入节点 l;

− 1, 分支 j的风量流出节点 l;

0, 节点 l与分支 j不关联.

(3)

2)通风阻力约束.
通风网络中, 任意分支的风压等于该分支风阻

与风量平方的乘积, 即

Hj = RjQj|Qj|. (4)

Hj j Rj j其中:  是分支 的风压,  是分支 的风阻.
3)回路风压平衡约束

通风网络中, 任意闭合回路中所有分支风压代

数和等于风机风压与自然风压代数和, 即
n∑

j=1

ckjRjQj|Qj| − Pk − Fk(Qj) = 0,

k = 1, 2, . . . , n−m+ 1. (5)

Fk(Qj) = c1Q
2
j + c2Qj + c3

c1 c2 c3 Fk(Qj)

k Pk k cjk

其中:  是通风机的特性

曲线;  ,  ,  是风机曲线拟合系数;  是回路

中的风机风压;  是回路 中的自然风压;  是回

路矩阵, 有

956 控 制 与 决 策 第41卷



ckj =


1, j ∈ k,且分支 j与回路k同向;

0, j /∈ k;

− 1, j ∈ k,且分支 j与回路 k反向.

(6)

csj

一般分风网络是部分分支风量已知, 需要求解

其余未知分支风量. t 表示已知风量的分支数量, 调
整回路矩阵 , 则通风网络中任意一条分支风量都

可以表示为

Qj =
t∑

s=1

csjQs+
k∑

s=t+1

csjQs. (7)

Qs其中:  表示风量已知分支风量, 部分已知分支风

量为固定风量. 固定分支需风量不确定性受人员流

动、采掘进度、瓦斯涌出等因素的影响, 即

Qu = q × k × n. (8)

q n k = 1.1

n

其中:  为基本需风量;  为不确定性因子; 
表示风量备用系数. 在一定范围内随机改变不确定

性因子 以体现需风量的不确定性.

Hf ⩽ 0.9Hf max

考虑到通风机安全方面, 其工况点需运行在一

定范围内, 否则通风机将发生喘振
[22]. 根据矿井通风

机安全规程, 通风机的风压 , 分支风

量、风压应满足风量、风压上下限. 考虑优化目标和

约束条件, 矿井通风网络优化模型如下所示:

W = minHfQf ;
n∑

j=1

Rj

( t∑
s=1

csjQs +
k∑

s=t+1

csjQs

)2

− Fk(Qj) = 0,

k = 1, 2, . . . , n−m+ 1;
n∑

j=1

alj

( t∑
s=1

csjQs +
k∑

s=t+1

csjQs

)
= 0,

l = 1, 2, . . . ,m− 1;

Hf ⩽ 0.9Hf max;

Qj min ⩽ Qj ⩽ Qj max, j = 1, 2, . . . , n;

Hj min ⩽ Hj ⩽ Hj max, j = 1, 2, . . . , n. (9)

Qj min Qj max j

Hj min Hj max

k Fk(Qj) = 0

其中 :  和 是分支 的风量调节上下限 ,
和 是分支 j 的风压调节上下限. 若通风网

络回路 中无通风机时, 则 .
 

2    基于 DPPO 的通风网络风量优化问题求解 

2.1    马尔可夫决策过程

S A R

深度强化学习的基础是马尔可夫决策过程, 包
括状态空间 ( )、动作空间 ( )和奖励函数 ( ). 矿
井通风网络结构和状态参数的随机动态变化使得风

量优化的求解具有较高的复杂性. 实际上, 矿井通风

网络优化问题本质上是一个随机序贯决策问题, 而
深度强化学习也适用于序贯决策场景. 因此, 利用深

度强化学习方法来解决考虑需风量不确定性的矿井

通风网络风量优化动态调控问题具有显著的优势.
本文将矿井通风网络视为深度强化学习的环境,

智能体通过矿井通风网络的状态对分支风量进行最

优调节决策, 状态空间包括通风网络的分支风量和

回路余数分支的风压. 因此, 其状态空间可以定义为

S = [q1, q2, . . . , qn, h1, h2, . . . , hk]. (10)

n k其中:  为通风网络的分支数,  为通风网路独立回

路数.
动作空间为通风网络可调分支的风量变化量,

由通风网络独立回路数确定可调分支, 可调分支风

量变化量为动作空间

A = [∆q1,∆q2, . . . ,∆qk], (11)

k其中 表示通风网路独立回路数.
矿井通风网络风量优化动态调控目标为通风机

功率最小, 为此将该目标转化为深度强化学习奖励

最大化问题. 此外, 智能体在作出决策时需确保各可

调分支的风量符合需求. 为了引导智能体对环境进

行有效探索, 对奖励函数进行改进, 将风量供需之间

的不平衡作为惩罚项加入奖励函数. 通风网络风量

优化的奖励函数为

r = −HfQf − ∥q∥2 + I[∥q∥2 < ε]. (12)

I = I[·] ε q

∥q∥2
其中:  是指标函数;  是最大累积失配;  为需

风量与实际风量的差值,  为风量供需失配惩罚

量, 当通风网络达到一个风量平衡时, 将增加额外的

奖励, 鼓励智能体将风量失配最小化. 

2.2    深度强化学习方法

DRL是基于智能体与环境之间的交互模型, 如
图 1所示. 智能体执行动作与环境进行交互, 旨在通

过最大化累积奖励来学习优化策略
[23].

 

R t

s t

a t

图1    深度强化学习
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⟨S,A,R, π⟩ S

A R π t

st ∈ S π at ∈
A rt

st+1 ∈ S π(a|s) s

a

Q(a|s)

强化学习可以建模为一个马尔可夫决策过程,
通常定义为四元组 . 其中:  为状态空间,
为动作空间,  为奖励函数,  为策略. 在时间步 ,

智能体在状态 下 , 根据策略 选择动作

, 并与环境交互, 随后得到奖励函数 和下一个状

态 . 其中策略值 表示在状态 下选择

动作 的概率. DRL的目标是通过最大化未来奖励

的期望 来寻找最优策略

π∗ = argmaxQπ(s, a), (13)

其中

Qπ(s, a) = E
( K∑

t=0

γrt|s0 = s, a0 = a, π
)
. (14)

γ ∈ [0, 1]

K

为折扣因子, 表示未来奖励对当前时刻的

重要程度;  表示智能体与环境交互的总步数.
近端策略优化 (PPO)[24] 算法是 DRL的一种经

典算法, 适用于求解连续空间优化问题. PPO作为一

种基于策略的方法, 采用 actor-critic框架, 包含 actor
和 critic两个网络. 其中: critic网络用于估计值函数,
即在给定状态下采取某个动作获得的累积回报 ;
actor网络是策略网络, 基于 critic网络提供的价值函

数估计来评估动作的优劣, 并以此优化策略网络.
s π

a

价值函数是在状态 下, 智能体根据策略 选择

动作 , 获得长期累积回报的期望值. 值函数定义如下:

V (st, ω) =
∑
at

π(at|st)R(st, at), (15)

R(st, at)其中 表示长期累积回报的奖励函数. 对式

(14)做蒙特卡洛近似, 可得

R(st, at) = rt + γ
∑

st+1∈S

V (st+1, ω). (16)

rt ω其中:  为即时奖励,  为 critic网络权重.
优势函数是奖励函数与值函数的差值, 通过广

义优势估计计算优势函数

ÂGAE
t =

∞∑
l=0

(γλ)
l
δV
t+1. (17)

λ ∈ [0, 1]

δV
t

其中:  为衰减因子, 控制偏差与方差之间的

权衡;  为时间差分误差, 有

δV
t = rt + γV (st+1, ω)− V (st, ω). (18)

ÂGAE
t

rt(θ)

在 PPO算法中, actor网络根据 的大小对策

略进行修正. 为防止新策略更新过大而引起剧烈变

化, 引入概率比 来反应新旧策略的差异程度
[25],

并将该比率限制在预定范围内. 该方法不仅确保策

略的更新方向是正确的, 而且提高了算法的稳定性

和收敛性.

rt(θ) = πθ(at|st)/πθold(at|st)概率比 , actor网络

的损失函数为

Lclip(θ) =

E[min(rt(θ)Â
GAE
t , clip(rt(θ), 1− ϵ, 1 + ϵ)ÂGAE

t )].
(19)

θ ϵ

H(π(·|st))

其中:  为 actor网络的权重;  为超参数, 通过裁剪概

率比将 actor损失函数控制在范围内. 此外, 为了增

强算法的探索能力, 引入策略商 . 因此, 损
失函数

Lppo(θ) =

Lclip(θ)−H(π(·|st)) =

Lclip(θ)− Eat∼π[−log(π(at|st))]. (20)

critic网络的损失函数为值函数与奖励函数的均

方差, 即

Lcri(ω) = E(R(s, ω)− V (s, ω))2. (21)

actor网络和 critic网络的参数通过梯度方法进

行更新. actor网络通过梯度上升更新网络权重
[26], 即

θ ← θ + α∇θLppo(θ), (22)

α其中 为 actor网络的学习率.
critic通过梯度下降更新网络权重

[26], 即

ω ← ω − β∇ωLcri(ω), (23)

β其中 为 critic网络的学习率.
矿井通风网络的场景复杂多变, 为确保智能体

在各种随机场景中获得良好的性能, 必须保证其能

够探索更多的环境. 因此, 本文在 PPO算法中引入

多进程分布式设计, 同时执行多个进程以探索不同

的环境, 并将采集的数据传递给主进程进行训练. 然
而, 分布式近端策略优化 (DPPO)算法容易陷入局部

最优, 且表现出较大的波动. 为了防止 DPPO算法陷

入局部最优, 提高收敛速度并增强模型的稳定性, 本
文对 DPPO算法的学习率进行调整, 引入动态学习

衰减策略优化模型训练过程, 即

λt = λ0 exp
(
k ln

(
1− t

τ + 1

)
t
)
. (24)

λt t λ0

k = 0.001 τ

其中:  为第 次权值更新时的学习率;  为初始学

习率;  , 决定衰减速率;  为总训练次数. 学
习率在训练前期阶段保持一个较大的值, 下降速率

较慢, 以保证算法的全局探索能力; 在训练的后期阶

段, 学习率下降为 0, 以提高算法的局部开发能力. 通
过动态调整学习率, 使 DPPO算法达到全局探索和

局部开发的平衡. 

2.3    算法流程

在训练过程中, actor和 critic网络的输入均为状
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st at

V (st, ω)

st at

rt st+1

{st, at, rt, done, pt}

pt

态 , actor网络输出为动作 , critic网络输出为值

函数 . 智能体与环境按时段顺序交互, 智能

体获取环境状态 根据策略选择动作 , 然后返回

奖励 和下一个状态 . 在此过程中, 经验池保存

. 其中: done为布尔值, 提示当前交

互是否已结束, 若当前时刻交互完成, 则 done为 Ture,
否则为 False;  为当前时刻的输出动作的概率. 训

练后期保存期望奖励最大的 actor和 critic网络参数.
训练完成后, 利用保存的网络参数生成优化方案.

利用深度强化学习方法求解矿井通风网络风量

优化动态调控问题的过程如图 2所示. 引入分布式

设置, 每一个进程的环境初始状态均不同, 以提高模

型在应对需风量不确定性时的适用性. 训练过程中,
每轮训练的环境初始状态通过随机方式产生.

 
 

开始

建立模型并初始化

智能体与环境交互

收集经验{s , a , r , done, p , …, s , a , r , s , done,s , p }1 1 1 1 t t t t+1 t t

由式 (15) 和 (16) 计算
 值函数和奖励函数

由式 (17) 和 (21) 计算优势函数
GAE     A 和 critic 网络函数 Lcri

 由式 r(θ) = π (a|s)/π (a|s) 和式θ θold

(20) 计算 actor 网络损失函数 Lppo

得到 actor 网络 π (a|s)和 π (a|s)θ θold

Εpisode < MaxEpisode?

更新 θ 与 θ 一致old  

Εpisode = Episode+1

是否达到最大更新？

图2   DPPO 算法训练流程
 

本文所提出算法的流程如图 2所示, 详细步骤

如下.
step 1: 建立矿井通风网络模型, 并初始化训练

环境和 actor-critic网络参数.
step 2: 让智能体与环境交互, 并收集经验和训

练数据.

θold θ

step 3: 根据式 (15)和 (16)计算值函数和奖励函

数, 获得 actor网络旧参数 和新参数 .
step 4: 根据式 (17)计算优势函数, 根据式 (21)

计算 critic网络的损失函数, 并完成自己的更新; actor
网络使用数据来计算变化率, 并在一定范围内对其

进行剪裁.
step 5: 使用 critic网络获得的剪裁概率比和式

(20)计算 actor网络的损失函数.
step 6: 根据式 (23)更新 critic网络参数.
step 7: 根据式 (22)更新 actor网络参数.

step 8: 判断是否达到最大更新, 如果达到, 更新

actor网络参数; 否则转至 step 4.

step 9: 判断是否达到最大训练步数 Episode, 如

果是, 则保存网络, 结束训练; 否则 Episode + 1并转

至 step 2.
 

3    算例研究

为验证本文所提出方法在随机环境下风量优化

调控问题中的适用性与有效性, 在如图 3所示的矿

井通风网络上进行测试, 并与其他方法进行性能比

较 .  MDP与 DPPO算法的建模使用了 Python编程

语言, 并利用 Pytorch深度学习框架实现. 所有实验

均在配备 Intel Core i5第 12代处理器和 RTX 3050

显卡的计算机上进行.
 

3.1    算例仿真设置

通风网络的数据来源是基于实际矿井通风系统
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拓扑构建的实验模型
[27], 如图 3所示. 该通风网络包

含 15个节点, 21条分支和 7个独立回路. 其中: 分

支 e1为通风网络进风口, 风机位于分支 e20, 分支

e8和 e12表示采煤工作面. 表 1为通风网络初始参

数, 包含初始风阻、风量.

分支 e8和分支 e12是固定风量分支, 其风量需

求会因采掘与运输活动和瓦斯气体涌出等因素而变

化. 通风网络
[28]

中优化分支的风量和风压上下限如

表 2所示.
 
 

表2     优化分支风量和风压上下限

优化分支
风量/(m3·s−1) 风压/Pa

下限 上限 下限 上限

e4 6.75 8.25 40.55 110.94

e7 6.55 8.03 31.75 111.55

e13 1.08 1.31 0.29 0.72

e14 7.02 8.58 36.47 100.12
 

在得到通风网络优化方案之前, 对改进 DPPO
算法进行训练. 为提高改进 DPPO算法在处理不确

定性方面的能力, 使用多种场景进行环境探索训练.
基于经验和文献 [28]选择改进 DPPO的超参数配

置, 其中 actor和 critic网络均包含两个隐含层, 每层

含 256个神经元, 激活函数均为 Tanh函数. 最大训

练次数为 5 000, 由于引入多进程分布式设计, 每个

进程的训练集次数为 5 000, 总训练集次数为 25 000.
超参数设置详见表 3.
 
 

表3     DPPO 超参数

超参数 值

γ折扣系数 0.95

α β初始学习率 、 3e-4

裁剪参数ϵ 0.2

λ衰减因子 0.95

mini batch 128

FB经验池容量 2^14/5
  

3.2    基于 DPPO 的优化结果分析

图 4给出了模型训练过程中智能体奖励值随训

练集次数的变化曲线. 可以看出, PPO算法、DPPO
算法以及改进 DPPO算法在矿井通风网络风量优化

中均表现出较好的有效性. 随着训练集次数的增加,
奖励值整体上升并趋于稳定, 最终达到收敛状态. 然
而, 在矿井通风网络环境中, PPO算法的奖励值明显

低于 DPPO算法, 且收敛速度较慢. 而 DPPO算法的

奖励值表现出较大波动, 约在 16 000个 Episode之

 

大气连通分支

图3    矿井通风网络

 

表1     通风网络初始参数

分支编号 始节点 末节点 风阻/(N·s2·m−8) 风量/(m3·s−1) 分支类型

e1 1 2 0.46 46.00 一般分支

e2 2 3 0.12 30.17 一般分支

e3 2 4 0.21 15.83 一般分支

e4 3 11 1.08 8.00 一般分支

e5 3 5 0.04 22.17 一般分支

e6 4 6 0.20 9.18 一般分支

e7 4 13 1.16 6.65 一般分支

e8 5 9 1.38 7.44 固定风量分支

e9 5 7 0.35 14.73 一般分支

e10 7 8 0.65 13.59 一般分支

e11 8 6 0.33 6.33 一般分支

e12 6 10 0.32 15.52 固定风量分支

e13 7 9 0.34 1.14 一般分支

e14 8 10 1.21 7.26 一般分支

e15 9 11 0.14 8.58 一般分支

e16 10 13 0.21 22.78 一般分支

e17 11 12 0.30 16.58 一般分支

e18 13 12 0.07 29.43 一般分支

e19 12 14 0.13 46.00 一般分支

e20 14 15 0.73 46.00 一般分支

e21 15 1 0 46.00 大气联通分支
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图4    训练期间奖励曲线
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后开始收敛. 相比之下, 改进 DPPO算法展现出较为

平稳的奖励波动, 并在约 11 000个 Episode之后开

始逐渐收敛.
算法的收敛意味着智能体学会了通风网络风量

优化策略. 由于智能体初期对环境不够熟悉, 最初获

得的奖励值较低. 此外, 每个迭代过程的初始状态存

在差异, 导致了训练过程中奖励值的波动, 这种波动

反映了智能体在学习过程中对环境的逐步适应和优

化决策能力的提高. 训练完成后的 actor和 critic网
络即可用于通风网络风量优化.

为验证本文方法的有效性和优越性, 选择一个

基于真实矿井通风网络构建的优化模型进行测试,
并与粒子群 (PSO)[6] 算法、反向增强型烟花算法

(OBEFWA)[27]、PPO算法、DPPO算法以及改进 DPPO
算法的优化结果进行比较. 所有实验均使用图 3所
示的通风网络, 优化结果对比如表 4所示. 可以看出,
通过对风量进行优化, 本文算法在满足分支风量要

求的基础上, 尽可能减少分支 e20通风量的大小, 对
比 PSO、OBEFWA、PPO、DPPO算法 , 本文算法中

分支 e20风量最优, 达到了通风机能耗优化的目的.
 
 

表4     不同方法的优化结果对比

分支
风量/(m3·s−1)

自然分风 PSO OBEFWA PPO DPPO 本文算法

e1 46.00 42.59 42.13 42.89 42.33 42.09

e2 30.17 28.17 28.46 28.71 28.29 28.30

e3 15.83 14.42 13.67 14.18 14.03 13.80

e4 8.00 6.67 6.76 6.75 6.75 6.75

e5 22.17 21.40 21.70 21.96 21.54 21.55

e6 9.18 7.78 7.11 7.63 7.48 7.25

e7 6.65 6.58 6.56 6.55 6.55 6.55

e8 7.44 6.89 6.87 6.87 6.87 6.87

e9 14.73 14.51 14.83 15.09 14.67 14.68

e10 13.59 13.33 13.74 14.01 13.59 13.60

e11 6.33 6.29 6.71 6.77 6.57 6.32

e12 15.52 14.13 13.82 14.39 14.06 13.57

e13 1.14 1.18 1.09 1.08 1.08 1.08

e14 7.26 7.04 7.03 7.24 7.02 7.28

e15 8.58 8.07 7.96 7.95 7.95 7.95

e16 22.78 21.17 20.85 21.64 21.08 20.85

e17 16.58 14.84 14.72 14.70 14.70 14.70

e18 29.43 27.75 27.41 28.19 27.63 27.40

e19 46.00 42.59 42.13 42.89 42.33 42.09

e20 46.00 42.59 42.13 42.89 42.33 42.09

e21 46.00 42.59 42.13 42.89 42.33 42.09
 

表 5给出了不同算法优化方案的通风机能耗情

况. 本文方法在通风机功率方面表现最佳, 具有最低

的功率消耗和最高的节能率. 具体而言, 本文所提出

优化方案的通风机功率最低值为 54.43 kW, 相较于

PSO的优化方案低了 1.97 kW, 节能率提高 2.77%;
与 OBEFWA算法获得的方案相比, 功率降低了 0.16
kW, 节能率提高 0.22%; 与 PPO算法获得的方案相

比 , 功率降低了 3.17 kW,  节能率提高 4.46%; 与
DPPO算法获得的方案相比, 功率降低了 0.94 kW,
节能率提高 1.32%. 显然, 本文提出的改进 DPPO算

法所获得的优化方案优于其他方法, 表明本文方法

在提升通风系统经济性方面具有优势.
 
 

表5     通风能耗比较

优化方法
通风机输出

风量/(m3·s−1)
通风机输

出风压/Pa
通风机总

功率/kW
节能率/%

自然分风 46.00 1 544.68 71.06
PSO 42.59 1 324.15 56.40 20.63

OBEFWA 42.13 1 259.70 54.59 23.18

PPO 42.89 1 342.87 57.60 18.94

DPPO 42.33 1 308.04 55.37 22.08

本文算法 42.09 1 293.24 54.43 23.40
 

表 6给出了不同算法的计算效率. 虽然深度强

化学习算法训练时间较长, 但是训练完成后, 网络对

任意需风量变化的响应时间为 15 ms左右, 而智能

优化算法需要对每个新场景进行重新计算, 难以满

足在线鲁棒优化要求.
 
 

表6     不同算法的计算效率

算法 离线训练时间/h 在线推理时间/ms 适应新场景能力

PSO — ×1032.4 需重新计算

OBEFWA — ×1032.4 需重新计算

PPO 8.2 15 直接适用

DPPO 6.6 15 直接适用

本文算法 6.5 15 直接适用

 

按需分风是根据固定风量分支的风量需求, 合
理优化分支风量, 实现风量的按需分配. 本文以分支 e8
和 e12为固定风量分支, 假设其需风量均为 8 m3·s−1,
不同方法的按需分风的优化结果如表 7所示.

表 7为固定风量的矿井通风网络优化结果. 可
以看出, PPO、DPPO以及改进 DPPO均能实现固定

风量优化调控, 且风量均维持在 8 m3·s−1. 能耗结果

如表 8所示, 改进 DPPO算法的能耗对比固定风量

自然分风节能率提高了 20.91%, 比 PPO算法节能率

提高了 6.77%, 比 DPPO算法节能率提高了 4.71%.
尽管 DRL方法需要较长的训练时间, 但其能够有效

处理通风网络中的不确定性, 且训练完成即可根据

需风量的变化在线直接输出供风优化方案, 无须重

新对网络进行训练.
为验证该方法处理不确定性的能力, 假设 e8的

需风量保持 8 m3·s−1 不变, 改变 e12的需风量. 假设
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e12的需风量不确定, 需风量在 [8, 9.05] m3·s−1 内波

动. 在训练过程中采用随机数生成的方法产生该范

围的大量随机变量 , 以模拟各种不确定性场景供

网络学习. 表 9给出了 e12需风量分别为 8 m3·s−1、
8.5 m3·s−1、9 m3·s−1 三种情况的网络输出结果.

由表 9可以看出, 随着分支 e12需风量的变化,
深度强化学习网络能够在线输出对应的优化方案,
有效满足分支 e12和通风网络中其他分支风量要求.
与传统模型预测方法不同, 深度强化学习方法通过

大量数据训练, 使智能体在各种不同环境中进行交

互, 从而生成一个适应众多环境的优化决策网络. 这
种方法不仅提高了模型的泛化能力, 还增强了预测

的准确性, 能够有效应对通风系统中的不确定性问

题. 因此, 基于深度强化学习的方法能够即时响应需

风量的动态变化, 并提供经济可行的最优调控方案. 

4    结　论

为了解决通风网络状态参数随机动态变化给矿

井通风网络优化求解带来的挑战, 本文考虑了矿井

通风系统的随机不确定性, 建立了矿井通风网络动

态优化调控模型, 并引入深度强化学习方法求解通

风网络动态调控问题. 本文所提出方法无需对需风

量不确定性进行预测. 针对通风网络动态优化调控

问题, 在 PPO算法基础上引入分布式设计和衰减学

习率进行改进, 改进 DPPO算法提高了深度强化学

习网络的收敛性和稳定性. 针对通风网络不同需风

量的场景, 在满足需风量的同时, 实现通风机节能降

耗. 通过通风网络历史数据进行仿真实验, 结果表明,
相较于启发式算法和 PPO算法, 使用改进 DPPO算

法的优化调控方案能够实现按需分风, 同时降低主

通风机的功耗, 提高了通风系统的节能率.
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