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摘要:针对采场结构参数优化中传统工程类比方法易受主观评价影响、单纯数值模拟方法建模复杂且工作量大等难题,提出

基于 DBOＧMLPＧSVM 的人工智能采场参数优选方法.采用蜣螂算法(DBO)优化多层感知机(MLP)与支持向量机(SVM)的

性能,将二者融合以克服 MLP易陷入局部最优的缺陷,并收集相关矿山采场参数与采场稳定性分级数据对所提模型进行训

练,以西南某石灰石矿山为例,代入模型获得不同矿柱宽度下的稳定性分级,并通过FLAC３D数值模拟对采场位移、矿柱变形

及地表沉降进行分析验证.结果表明:DBOＧMLPＧSVM 模型预测矿柱宽度大于８m 时采场稳定,最优采场结构参数为矿柱宽

度×间距＝８m×８m,数值模拟结果与其一致;与传统工程类比法相比,智能协同优化后采场生产能力增幅达５１．８０％,损失

率、贫化率变化较小,有效兼顾了生产效能与安全保障.该方法为采场结构参数优化提供了高效、准确的技术途径,可为矿山

采场参数优化提供借鉴.
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Abstract:Aimingattheproblemsthatthetraditionalengineeringanalogymethodiseasilyaffectedbysubjectiveevaluation,and
thatthesimplenumericalsimulation methodinvolvescomplex modelingandheavyworkloadintheoptimizationofstope
structureparameters,anartificialintelligencestopeparameteroptimizationmethodbasedonDBOＧMLPＧSVMisproposed．The
DungBeetleOptimizer(DBO)wasusedtooptimizetheperformanceofMultilayerPerceptron(MLP)andtheSupportVector
Machine(SVM)．ThetwowerefusedtoovercomethedefectthatMLPiseasytofallintoalocaloptimum,andtherelevant
minestopeparametersandstopestabilityclassificationdatawerecollectedtotraintheproposedmodel．Takingalimestone
mineinsouthwestChinaasanexample,thestabilityclassificationunderdifferentpillarwidthswasobtainedbysubstitutingthe
model,andthestopedisplacement,pillardeformationandsurfacesettlementwereanalyzedandverifiedbyFLAC３Dnumerical
simulation．TheresultsshowthattheDBOＧMLPＧSVM modelpredictsthatthestopeisstablewhenthepillarwidthisgreater
than８m,andtheoptimalstopestructureparameterispillarwidth×spacing ＝ ８ m×８ m,whichisconsistentwiththe
numericalsimulationresults．Comparedwiththetraditionalengineeringanalogymethod,theproductioncapacityofthestope
afterintelligentcollaborativeoptimizationincreasedby５１．８０％,andthelossrateanddilutionratechangedlittle,which
effectivelybalancesproductionefficiencyandsafety．Thismethodprovidesanefficientandaccuratetechnicalapproachforthe
optimizationofstopestructureparameters,whichcanserveasareferencefortheoptimizationofminestopeparameters．
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０　引言

当前矿产资源需求持续增长,矿山开采面临深

度不断加大、开采条件日趋复杂及安全生产要求愈

发严格等挑战.采场作为地下开采系统的核心组成

部分,其结构参数的合理性不仅直接决定采准工程

布置、支护方案设计及围岩稳定性控制的效果,还深

刻影响资源回采率、开采成本与生产效率等关键指

标,对矿山企业的经济效益和可持续发展能力具有

重大影响[１Ｇ３].
近年来,采场参数优化主要通过数值模拟、物理

试验、工程类比以及力学计算等方法实现.甘德清

等[４]利用 Mathews稳定图法与数值模拟方法,通过

评估不同参数组合下的稳定性,实现了采场结构参

数的优化配置.梅林芳等[５]采用层次分析法结合模

糊数学进行综合评价,从而优选出最优采场结构参

数.黄帅[６]基于机器学习实现高精度预测,优化了

临界跨度与稳定图解,并通过 Kriging插值定义了

新亚类,有效指导了采场结构参数优化.柴红等[７]

以山东半岛某地下矿井为研究对象,基于 Mathews
稳定性图法确定了采场宽度的适宜取值范围,并采

用FLAC３D数值模拟软件深入分析,最终获得了采

场最优宽度.陈顺满等[８]采用中心复合试验研究了

采场高度、矿柱的直径和排距等参数对应力分布与

矿石回收率的影响,进而得出最优采场参数.刘泽

洲等[９]综合运用经验法与数值分析法,基于查表法

确定了厚大矿体的采场宽度,对采场参数进行了优

化.张应平[１０]运用FLAC３D有限差分法与 UDEC
离散元法,深入研究了层状岩体中矿柱倾角变化对

采场围岩稳定性的影响,据此确定了采场矿柱的最

优结构参数.兰明等[１１]通过深入分析矿山实际开

采条件,并结合复合试验与数值模拟,揭示了不同结

构参数下的力学响应特性,从而实现了采场结构参

数的综合优化.
目前,对采场结构参数进行优化主要通过理论

分析、数值计算及室内相似模拟试验等手段[１２].然

而,在多数研究中,采场参数优化与稳定性分析或面

临模拟过程复杂、需建立大量模型的难题,或受制于

工程类比与评价法准确性不足、主观性较强等缺陷.
因此,亟需发展一种结果精确且操作简便的采场结

构参数优化方法.在计算机技术迅猛发展的当下,运
用人工智能算法获取合理的采场结构参数,对于实现

矿山安全、经济、高效开采具有重要的现实意义.

１　采场结构参数优选原理

１．１　采场参数优选流程

通过收集相关矿山采场参数与采场稳定性评价

分级数据,分析不同采场参数变化对采空区稳定性

的影响.针对小样本数据集,实施数据增强策略以

扩展样本覆盖范围,提升模型的泛化能力.然后,利
用蜣螂算法[１３](DungBeetleOptimizer,DBO)分别

优 化 多 层 感 知 机[１４Ｇ１６] (Multilayer Perceptron,
MLP)与 支 持 向 量 机[１７Ｇ１９] (Support Vector
Machine,SVM)的超参数.随后,通过权重分配将

优化后的两算法相融合,构建 DBOＧMLPＧSVM 人

工智能算法,并验证其性能.最后,将实际工程数据

输入该模型,获得对应参数下的稳定性分类,并利用

FLAC３D数值模拟对分类结果进行验证.采场参

数优化分析流程如图１所示.

图１　采场参数优选分析流程

Fig．１　Flowchartofoptimizationanalysis
forstopeparameters

１．２　DBO算法原理与寻优性能测试

１．２．１　蜣螂算法(DBO)
蜣螂算法(DungBeetleOptimizer,DBO)由薛

建凯等[１３]于２０２２年提出,是模仿蜣螂觅食及其生

存过程的一种较新的群体优化算法.蜣螂算法在寻

找最优值方面,相较于其他优化算法有着明显的优

势,具有迭代速度快、全局搜索能力强等显著特点.
该算法流程主要分为:滚球过程、跳舞过程、繁殖过

程、觅食过程、偷窃过程.
(１)滚球过程的数学表达式为:

x(t＋１)
i ＝x(t)

i ＋α×k×x(t－１)
i ＋b×Δx

Δx＝|x(t)
i －Xw|{ (１)

式中:x(t＋１)
i 、x(t)

i 、x(t－１)
i 分别为t＋１、t、t－１次迭代

３３　李坤,等．基于 DBOＧMLPＧSVM 算法联合数值模拟的采场结构参数优化研究[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(６)．



时,第i个个体的位置;α取值为１或－１,取１表示

滚动方向与原方向一致,－１则表示相反;k 为发生

偏转的系数,取０~０．２;b 为０~１之间的随机数;

Δx 为阳光照射强度,越大越不易陷于局部最优解;

Xw 为搜索到的最差位置.
(２)跳舞过程是个体脱离局部最优解的一种方

式,其表达式为:

x(t＋１)
i ＝x(t)

i ＋tan(θ)|x(t)
i －x(t－１)

i | (２)
式中,θ∈[０,π],通过tan函数改变个体位置.

(３)繁殖过程的数学表达式为:

Lb∗ ＝max(X∗ ×(１－R),Lbb)

Ub∗ ＝min(X∗ ×(１－R),Ubb){ (３)

式中:Lbb 与Ubb 分别代表觅食区域的下界与上界;

Lb∗ 与Ub∗ 为蜣螂进行繁殖时整个活动空间的上下

边界;X∗ 为经过搜索后范围内所能找到的当前最

佳位置;R 为梯度下降的迭代方程,与最大迭代次

数Tmax相关.

B(t＋１)
i ＝X∗ ＋b１×(B(t)

i －Lb∗ )＋
b２×(B(t)

i －Ub∗ ) (４)

式中:B(t)
i 表示繁殖过程中,个体迭代的位置索引;b１

和b２ 为两个彼此独立的、与维度D 相关的随机向量.
(４)觅食过程模拟蜣螂寻找食物过程,根据当

前最优位置和历史最优位置进行局部搜索,其数学

表达式为:

x(t＋１)
i ＝x(t)

i ＋C１×(x(t)
i －Lbb)＋

C２×(x(t)
i －Ubb) (５)

式中:C１ 为服从正态分布的随机变量;C２ 为一个介

于(０,１)区间的随机向量.
(５)偷窃过程模拟某些蜣螂偷窃其他蜣螂食物

的行为,通过随机选择策略,获取潜在最优解,其数

学表达式为:

x(t＋１)
i ＝Xb＋S×g×

(|xi(t)－X∗|＋|x(t)
i －Xb|) (６)

式中:Xb 为全局搜索范围内的最佳位置;S 表示固

定常数;g 为服从正态分布的１×D 的随机向量.
通过上述过程,对比各子种群更新后的适应度

值,最终输出最优适应度和最优位置.

１．２．２　多算法寻优性能测试

将麻雀算法SSA[１６]、粒子群优化算法PSO[１４]、
遗传算法GA[２０]以及灰狼优化算法GWO[２１]对比分

析,以寻找最优值的速度、准确度来判断寻优能力,
本次测试采用多峰值测试函数,其函数式为:

F(x)＝∑
n

i＝１
－xisin(|xi|) (７)

初始种群规模设为 ５０,总迭代次数 设 定 为

１０００.采用高维多峰测试函数检验算法跳出局部最

优的能力,可有效对比不同算法的寻优速度与精度.
不同算法迭代曲线如图２所示.从图２可以看

出,DBO 算法能在３００次迭代内收敛至全局最优

解,而其余算法存在消耗时间较长且步数较多,或无

法找到最小值等问题.

图２　不同算法迭代曲线

Fig．２　Iterationcurvesofdifferentalgorithms

不同算法迭代时间、寻最优值结果分别如图３、
图４所示.结合图３、图４可知,麻雀搜索算法(SSA)
与灰狼优化算法(GWO)的计算耗时较长;粒子群算

法与遗传算法虽然耗时较短,但所找到的最佳值较

大,无法找到最优解.相比之下,蜣螂算法(DBO)能
够在较短时间内找到最小最佳值,其准确度也较高.

图３　不同算法迭代时间

Fig．３　Iterationtimeofdifferentalgorithms

图４　不同算法寻优最优值

Fig．４　Optimalvaluesobtainedbydifferentalgorithms
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１．３　DBO优化的 MLPＧSVM 组合模型构建

１．３．１　DBO优化 MLP流程

多层感知器(MultilayerPerceptron,MLP)是
一种含隐藏层的前馈神经网络[１５Ｇ１６],其结构由输入

层、隐藏层及输出层构成,如图５所示.MLP具有

强大的数据信息提取能力.

图５　MLP层次结构

Fig．５　HierarchicalstructureofMLP

DBO 算法对 MLP的优化主要针对神经元个

数、隐藏层数等超参数.将数据划分为测试集与训

练集,通过DBO优化超参数获得适应度.其中,适
应度是指将超参数代入 MLP得到的预测值与实际

值的差值,差值越小越好.DBO 优化 MLP流程如

图６所示.

图６　DBO优化 MLP流程

Fig．６　TheprocessofoptimizingMLPwithDBO

１．３．２　DBO优化SVM 流程

支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)
可以较快速地对小样本数据进行学习分类.将其与

神经网络相融合,可有效抑制神经网络易陷入局部

最优解的问题.SVM 主要分析数学表达式为:

minW,b‖W‖２
２ ＋C∑

n

i＝１
ε(f(xi)－yi) (８)

f(x)＝∑
N

i＝１
αiyiK１＋b (９)

K１＝exp －
‖xi－xj‖２

２σ２
(１０)

式中:{xi,yi}为训练数据集;W 为权值向量;b为偏

置值,通过训练集确定,且满足特征函数T(X)＝
WTX ＋b,其值到所有样本的距离最小;C 为罚项系

数;ε为损失函数;N 为训练集大小;αi 为拉格朗日

乘子;K１ 表示核函数,选择高斯径向基函数作为核

函数;σ 为大于零的核宽度参数.

DBO优化SVM 流程如图７所示.首先对数据

集进行归一化处理,以消除量纲影响、使其处于同一

量级,增强泛化能力.随后,设置 DBO 算法的种群

规模、迭代次数等基础参数.在迭代过程中,基于适

应度函数评估个体优劣,通过比较与更新个体最优

和全局最优来引导种群向更优区域搜索.循环进行

上述步骤,直到满足终止条件,最终输出最优超参数

及最佳适应度,并将其代入SVM 模型进行训练与

预测,从而实现数据的有效分类.

图７　DBO优化SVM流程

Fig．７　TheprocessofoptimizingSVMwithDBO

１．３．３　组合方法

划分数据集后,分别在 DBOＧMLP 和 DBOＧ
SVM 上训练出模型 DM 和 DS.将预测集输入模

型,得到预测值YDM和YDS,并计算其与真实值之间

的误差,分别记为 MAEDM 和 MAEDS.其组合权重

可由式(１１)计算:

Qi＝
MAEi

MAEi＋MAEj
(１１)

式中,Qi 为i算法在模型中的组合权重.

５３　李坤,等．基于 DBOＧMLPＧSVM 算法联合数值模拟的采场结构参数优化研究[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(６)．



１．４　数据来源与样本增强处理

１．４．１　数据来源

矿柱作为地下矿山中支撑层状矿体的重要结

构,其稳定性直接关系到矿山安全.选取已有文献

中的采场矿柱参数值对算法模型进行训练,数据共

２０５组,原 始 数 据 来 源 于 ElliotLake 和 SelebiＧ
Phikwe等 矿 山[２２Ｇ２３].参 数 主 要 包 括 矿 柱 宽 度

(PW)、矿柱高度(PH)、单轴抗压强度(SUCS)以及受

到的平均应力(SAPS).各参数统计特征见表１.

表１　各矿柱指标统计特征

Table１　Statisticalcharacteristicsofpillarindicators

指标 PW/m PH/m SUCS/MPa SAPS/MPa

平均值 ９．２０ １２．３５ １６０．２８ ６３．０５
标准差 ４５．００ ５２０．００ ３１６．００ ６３８．００
最大值 １．９０ ２．３３ ４２．００ １１．００
最小值 ８．０９ ３７．５４ ６３．７３ ６０．０６

表１中所列指标可在一定程度上反映矿柱的安

全状态.由于原始数据量较大,表２仅展示了部分

数据.

表２　矿柱参数和稳定性分类

Table２　Pillarparametersandstabilityclassification

PW/m PH/m SUCS/MPa SAPS/MPa 稳定性分类

３．８０ ６．００ ２４０ ６８．００ ０
６．００ ６．００ ２４０ ８４．００ ０
５．９０ ４．００ １７２ ４９．６０ １
７．２０ ４．００ １７２ ５６．７０ １
４．６０ ４．５０ １７２ ９３．５０ －１
４．６０ ４．５０ １７２ ９３．５０ －１

􀆺􀆺
９．８０ ７．００ ８０ ５０．４０ －１

注:在稳定性分类中,－１表示不稳定状态,０代表基本稳定状态,１
则表示较稳定状态.

１．４．２　数据样本增强处理

采 用 SMOTE (Synthetic Minority OverＧ
samplingTechnique)[２４Ｇ２６]方法,通过合成新的少数

类样本来平衡不同类别样本的数量,使数据类型分

布趋近.具体方法为:将数量较少的样本xi,利用

欧氏距离选取其k 个最邻近样本,从中随机选取一

个xi,j(j∈{１,２,􀆺,k}),然后通过式(１２)来生成新

样本:

xnew＝xi＋rand(０,１)×(xi,j－xi) (１２)
式中:xnew为生成的新样本;rand(０,１)代表０~１的

随机数.
样本数量变化如图８所示,其中class１、class２

为稳定分类,class３则为较稳定分类.各样本数量

增样后,不同类别间的样本数量差距明显减小.

图８　样本数量变化

Fig．８　Variationinsamplesize

经标准化处理后的样本数据分布如图９所示.
对比原始样本和数据增强后的各个特征分布情况,
可知经增强后数据分布变化不大.

图９　标准化后数据分布变化

Fig．９　Distributionchangesofdataafterstandardization

对原样本数据与生成样本进行tＧSNE降维[２７],
在二维空间中分析样本间的相似程度.３种稳定程

度样本二维分布特征如图１０所示,生成的３种稳定

程度样本分布情况类似,由左上到右下分布,且生成

数据在左下区域进行了拓展,产生了新的样本点.

图１０　３种稳定程度样本二维分布特征

Fig．１０　２Ddistributionofsampleswiththreestabilitylevels

２　模型性能评估与验证

２．１　评估指标

混淆矩阵[２８]可以直观地展示模型的分类准确
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性,并能够清晰地反映错误分类的具体类型.进行

三分类时,矩阵对角线上的元素代表各类别正确预

测的样本数量,非对角线上的元素则表示某类样本

被错分为其他类别的数量,见表３.

表３　三分类混淆矩阵

Table３　Confusionmatrixforternaryclassification
类别 预测１ 预测２ 预测３
真实１ TP１ FN１Ｇ２ FN１Ｇ３
真实２ FN２Ｇ１ TP２ FN２Ｇ３
真实３ FN３Ｇ１ FN３Ｇ２ TP３

训练集、测试集混淆矩阵分别如图１１、图１２所

示,数字标签０、１、２分别对应前文class１、class２、

class３的三类类别.采用 DBOＧMLPＧSVM 人工智

能算 法 模 型 进 行 训 练,其 训 练 集 分 类 准 确 率 超

９８％,测试集分类正确率能够达到１００％.

图１１　训练集混淆矩阵

Fig．１１　Confusionmatrixofthetrainingset

图１２　测试集混淆矩阵

Fig．１２　Confusionmatrixofthetestset

训练集、测试集拟合曲线分别如图１３、图１４所

示.从图中可以看出,训练数据集的拟合效果较好,
分类错误的样本数量较少;同时,预测结果与实际结

果一致,说明该模型能有效进行稳定性分类.

图１３　训练集拟合曲线

Fig．１３　Fittingcurvesofthetrainingset

图１４　测试集拟合曲线

Fig．１４　Fittingcurvesofthetestset

２．２　K 折验证分析

K 折交叉验证[２７]为广泛用于评估模型泛化能力

的技术.该方法将数据集划分为K 个子集,每次选

取一个子集作为验证集,其余K－１个子集作为训练

集.通过多次迭代,可以有效降低单次数据划分的随

机性带来的影响,从而提供更可靠的模型性能估计.

K 折模型性能验证如图１５所示,采用４折交叉验证

时,DBOＧMLPＧSVM模型的精确度超９５％.

图１５　K 折模型性能验证

Fig．１５　KＧfoldmodelperformancevalidation

７３　李坤,等．基于 DBOＧMLPＧSVM 算法联合数值模拟的采场结构参数优化研究[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(６)．



３　工程应用实例

３．１　工程概况

西南某石灰石矿位于中山背斜北段北西翼,

为单斜构造,总体地势北高南低.矿区内最高点

标高为６０５m,最低点标高为３１０m,相对高差约

为２９５m.该石灰石矿体平均厚度为１１．６８m,采
场矿柱按正方形布置,边长和间距相等,取７~１０
m.矿石单轴抗压强度约为８０ MPa,覆岩平均密

度为２．６９t/m３.

３．２　模型建立

３．２．１　模拟方案

在实际采矿作业中,矿柱的宽度与间距是采场

参数的关键组成部分,对采场的安全性及经济效益

具有显著影响.将矿山实际参数代入 DBOＧMLPＧ
SVM 模型进行矿柱稳定性综合分析.考虑到房柱

法设计时矿柱宽度和间距往往同步变化,参数冗余,
因此,本文只选取矿柱宽度参数输入,最终得到分类

结果(见表４).由表４可知,矿柱宽度大于８m 时,
采场稳定性满足要求.为验证该模型的准确性及在

临界参数附近的敏感度,设计矿柱宽度为７m、８m
及９m 三种方案,通过数值模拟对预测结果进行

验证.

表４　工程实际矿柱参数和稳定性分类

Table４　FieldＧmeasuredpillarparametersand

stabilityclassification

PW/m PH/m SUCS/MPa SAPS/MPa 稳定性分类

７．００ １２．００ ８０．００ ４３．０４ －１

８．００ １２．００ ８０．００ ２５．１１ ０

９．００ １２．００ ８０．００ ２６．０４ ０

１０．００ １２．００ ８０．００ ２１．０９ ０

３．２．２　模型建立

采用３DMine软件构建比例为１∶１的三维地

质模型,并利用犀牛ＧGriddleＧFLAC３D[２９]耦合建模

技术,将三维地质模型转化为适用于FLAC３D程序

计算的三维有限元网格模型.选定３组矿柱参数进

行对比分析,即矿柱宽度×间距分别为７m×７m、８
m×８m、９m×９m.建立的石灰石矿山数值模型

如图１６所示,模型内部结构如图１７所示.
矿山岩层岩体力学参数见表５.数值模拟方案

主要研究不同采场结构参数(矿柱宽度为７m、８m

和９m,间距与宽度相等)对采场稳定性的影响.数

值模型中,岩石的力学行为选用摩尔 库伦准则进

行描述.

图１６　西南某石灰石矿山数值计算模型

Fig．１６　Numericalmodelofalimestone

mineinSouthwestChina

图１７　模型内部采场结构

Fig．１７　Internalstopestructureofthemodel

表５　矿山地下工程岩体物理力学参数

Table５　PhysicoＧmechanicalparametersofrock

massinundergroundminingengineering

岩性
容重/

(kN/m３)

抗拉
强度

σt/MPa

黏聚
力c/
MPa

内摩
擦角

φ/(°)

弹性
模量

Erm/GPa

泊松比

μ

灰岩 ２６．３６２ ０．２２５ １．５２６ ４１．０６ １０．９４ ０．２５
砂岩 ２４．４２５ ０．１７３ １．２９０ ３９．６８ ８．８８ ０．３０
泥岩 ２１．２５０ ０．０３８ ０．５２０ ２５．２４ ２．９０ ０．３５

３．３　结果分析

３．３．１　不同矿柱宽度下采场顶板垂直位移变化

顶板岩层与矿柱的稳定性对采场稳定性具有决

定性影响.顶板岩层的位移与变形量愈大,采场失

稳风险愈高.因此,顶板沉降位移的监测数据可作

为评估采空区围岩稳定性的重要依据.
采场矿柱宽度为８m 时的顶板围岩垂直位移

云图如图１８所示.当矿柱宽度为７m 时,采场顶板

最大沉降量为６cm;宽度增至８m 时,最大沉降量

为４cm;宽度继续增至９m 时,最大沉降量约为３．７
cm.这表明,在一定范围内增大矿柱宽度可有效抑

制顶板沉降变形,但抑制效果的增大程度随着宽度

的增大而逐渐减弱.同时可见,新采区开采后,老采

空区顶板位移无明显增加.
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图１８　采场矿柱宽度为８m时顶板围岩垂直位移云图

Fig．１８　Cloudmapofverticaldisplacementofroofrock

instopeunderpillarwidthof８m

３．３．２　不同矿柱宽度下底板位移变化

采场矿柱宽度为８m 时底板位移分布云图如

图１９所示.当矿柱宽度为７m 时,底板位置的最大

沉降量可达５cm;宽度增至８m 时,沉降量降至约３
cm;当矿柱宽度超过８m 时,顶底板沉降、围岩塑性

破坏及矿柱张拉破坏状况均得到显著改善.

图１９　采场矿柱宽度为８m时底板位移分布云图(底板视角)

Fig．１９　Displacementdistributionnephogramof

stopefloorunderpillarwidthof８m
(viewedfromfloorperspective)

３．３．３　不同采场结构参数对地表沉降的影响分析

地下矿产资源的开采活动往往引发地表变形,
若变形程度严重,将导致地表建筑物发生结构破坏,
威胁民众的生命安全及财产安全.因此,有必要分

析不同采场结构参数对地表位移变形的影响.
采场矿柱宽度为８m 时开采前、后地表沉降量

特征如图２０所示.在采场结构参数(矿柱宽度×间

距)设定为７m×７m、８m×８m 及９m×９m 时,
南部新采区上覆地表的最大沉降量分别为３cm、

２．２cm 和１．７cm;而中部新采区上覆地表的最大沉

降量则分别为１．５cm、１．４cm 和１．４cm.由此可

知,随着矿柱宽度的增加,地表沉降量明显减小.因

此,综合采场稳定性和经济效益,最优采场结构参数

为矿柱宽度×矿柱间距＝８ m×８ m.该结果与

DBOＧMLPＧSVM 人工智能算法模型综合分析矿柱

稳定性得出的结论一致.

图２０　采场矿柱宽度为８m下开采前、后地表沉降量特征

Fig．２０　Thecharacteristicsofsurfacesubsidencebefore

andafterminingunderthestopepillarwidthis８m

３．４　传统方法对比分析

将西南某石灰石矿采用优化后采场参数的开采

情况与传统方法采矿方法进行对比,分析各方法的

生产效率、回采率以及贫化率,结果见表６.

表６　各方法技术经济指标对比

Table６　Comparisonoftechnicalandeconomic

indicatorsofvariousmethods

采矿方法
生产
效率/
(t/d)

采切比/
(m/kt)

贫化
率/
％

损失
率/
％

安全
程度

房柱法
(工程类比法) １１０．３０ ９．８８ ９．９０ ９．２２ 较好

房柱法
(DBOＧMLPＧSVM) １６７．４４ ８．４３ ８．５５ １１．０２ 好

根据表６的实测指标对比分析,采用传统工程

类比法的采场生产能力为１１０．３０t/d,而应用DBOＧ
MLPＧSVM 智能协同优化后,采场生产能力达到

１６７．４４t/d,增幅为５１．８０％.在技术经济指标方面,
采切比由 ９．８８ m/kt下降至 ８．４３ m/kt,降幅为

１４．６８％.传统采场年均贫化率指标为９．９０％,对应

损失率指标为９．２２％;采用优化后的结构参数,采场

年均贫化率降低至８．５５％,损失率为１１．０２％.综合

评估表明,DBOＧMLPＧSVM 算法联合数值模拟优

化采场结构参数的方法可大幅度提升采场生产能

力,损失率和贫化率相近,有效兼顾了生产效能与安

９３　李坤,等．基于 DBOＧMLPＧSVM 算法联合数值模拟的采场结构参数优化研究[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(６)．



全保障的双重目标.

４　结论

针对采场参数优化中工程类比法易受主观因素

影响、单纯数值模拟法建模复杂且工作量大等不足,
本文提出了基于 DBOＧMLPＧSVM 人工智能算法的

采场参数优选方法.
(１)利用 DBO 算法优化 MLP 与 SVM 的性

能,通过二者的融合,有效避免了 MLP算法易陷入

局部最优解的问题,构建了 DBOＧMLPＧSVM 组合

模型.模型训练集分类准确率超９８％,测试集分类

准确率达１００％,４折交叉验证准确率超９５％,表现

出良好的泛化能力和分类性能.
(２)以西南某石灰石矿山为例,将实际参数代

入DBOＧMLPＧSVM 模型,得出矿柱宽度大于８m
时采场稳定性较好,最优采场结构参数为矿柱宽度×
间距＝８m×８m.采用FLAC３D数值模拟对采场

位移、矿柱变形及地表沉降进行分析,验证了该模型

的准确性.
(３)与传统工程类比法相比,基于 DBOＧMLPＧ

SVM 智能协同优化采场结构参数后,采场生产能力

由１１０．３０t/d提升至１６７．４４t/d,增幅达５１．８０％;
采切 比 由 ９．８８ m/kt 降 至 ８．４３ m/kt,降 幅 为

１４．６８％;贫化率由９．９０％降至８．５５％,损失率相近.
该方法有效兼顾了生产效能与安全保障的双重目

标,验证了机器学习结合群体智能算法在解决实际

矿业工程问题中的应用潜力.
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