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闭环地浸采铀的动态开采与智能管理体系的
构建研究
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摘要:为应对原地浸出采铀技术在实时数据分析不足、智能决策支持欠缺、动态优化能力有限、实时生产策略

制定复杂及全生命周期循环调优困难等挑战,提出了一种闭环地浸采铀的动态开采与智能管理体系,并阐述

了该体系的基本概念、关键技术、系统组成及运行框架。该体系以反应运移模型为基础,以动态数据监测、数
据同化及动态多目标生产优化为核心,旨在提升地浸采铀的智能化水平和优化管理能力。该体系的构建与

应用有望推动地浸采铀的数智化进程,并为铀资源全生命周期开发与管理提供坚实的理论支撑。
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  原地浸出采铀技术成本低,无尾矿和废弃矿

石露天堆积,适用于低品位、埋藏深、分布不连续

等采用传统露采与井采方式难以经济开发的矿床

类型,目前已在全世界范围内广泛应用[1-2]。但当

前我国原地浸出采铀技术仍面临诸多挑战,包括

数据获取与集成困难、模型预测精度不足、标准化

程度较低,以及开发管理体系整体化水平有待提

升等问题。此外,铀矿山实际浸出周期长且不确

定性因素较多[3],易导致工艺成本、操作方法和技

术需求不断变化。因此,恒定的生产策略难以满

足铀矿山持续开采的需求,而以闭环的方式持续

修订并实时更新生产策略,从而建立符合矿山生

产经营目标的实时最优生产策略十分必要。
针对原地浸出采铀技术中缺乏能够根据监测

数据实时调整生产参数的动态优化机制,生产参

数难以随工况动态调整,以及在全生命周期内难

以实现系统性循环调优等关键问题,提出了一种

闭环地浸采铀的动态开采与智能管理体系。该体

系以反应运移模型为基础,围绕动态数据监测、数
据同化、动态多目标生产优化构建其核心架构,并
结合数智化动态开采体系[4]与闭环开发与管理理

念的技术优势,旨在实现地浸采铀全生命周期的

深度融合与动态调优,提升资源利用率和经济效

益,为实际应用提供理论与实践参考。

1 闭环地浸采铀的动态开采与智能管理

的不确定性

  在铀矿开发和管理中,选择适当的生产策略

是一项复杂的任务,其中包含多种不确定因素相

关的风险[5-7]。忽视这些因素可能导致制定的生

产策略偏离实际最优解,从而在预测生产性能时

产生明显误差[3,8]。而受到技术手段限制,在模

拟过程中考虑所有不确定性因素并不现实,因此

需在不确定性水平和解决方案可靠性之间找到平

衡,以实现生产策略最优化。
闭环地浸采铀的动态开采与智能管理中存在

的不确定性因素可归纳为7方面:地质、原地浸出

采铀工程、工艺-技术革新、经济和国际政治、数据

可靠性、模拟和运营。
地质不确定性主要指矿体品位、含水层孔隙

度、渗透系数等[7-9]地质参数的不确定性;原地浸

出采铀工程不确定性主要是指地下水浸出系统的
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控矿范围、浸出液类型与浓度等[10-12]与开采过程

相关参数的不确定性;工艺-技术革新的不确定性

则与未来技术进步的未知性相关,这可能导致开

采工艺的革新;经济和国际政治不确定性是指受

到国际政治局势、技术发展、市场动态和宏观经济

条件的综合影响,导致铀价波动、资本与业务支出

(如设备采购及开采成本)等产生不确定性;数据

不确定性与观测数据的精度密切相关,这取决于

物探 数 据、溶 质 数 据、水 位 数 据 和 流 量 数 据

等[13-15]观测工具的性能;模拟不确定性涉及到在

仿真模拟中的简化假设,这可能影响模型的可靠

性[16-17];运营不确定性则与开采过程中的技术故

障、决策延迟、自然灾害及供应链中断等因素相

关,可能导致停产或操作条件的变化。
地浸采铀系统中的多源不确定性彼此紧密关

联,其影响在系统各环节间动态传递,如地质参数

不确定性影响浸出路径和井网设计,进而影响工

程实施与模拟精度。这种不确定性间的深度关联

与影响的动态传递共同导致了系统整体的非线

性和动态反馈特征。为系统识别和分类这些复

杂的不确定性类型,提出了七维不确定性分析

框架。该框架有助于在模型输入与优化过程中

统一考虑多源不确定性,并理清从数据监测、同
化到决策优化的闭环建模逻辑。相比传统分类

方法,该框架更具系统性与适应性,也能为后续

评估不确定性对动态决策的影响提供理论基础

与方法支撑。

2 闭环地浸采铀的动态开采与智能管理

体系的构成

  将原地浸出动态开采体系以闭环形式进行开

发与管理,意味着在整个开采过程中实施动态的

监控、反馈和优化循环。一些文献中通常将闭环

描述为 双 组 分 过 程,包 括 数 据 同 化 与 生 产 优

化[18]。在石油领域,Sarma等[19]将闭环油田管理

体系分为生产优化、模型更新和不确定性分析三

部分。Shirangi等[20]则将其分为生产优化、数据

监测和数据同化三部分。结合这些经验,将闭环

地浸采铀的动态开采与智能管理体系划分为4个

主要环节:

1)数据监测。使用动态监测系统获取生产过

程中不断更新的信息,如浸出液浓度、地下水位、
地下水流量等,利用监测数据构建传统静态模型,

如构建地质结构模型、地下水渗流模型和反应运

移模型等,利用传统模型生成虚拟数据。

2)数据同化。利用虚拟数据,通过深度学习

算法构建地浸采铀不确定场智能代理模型,通过

实时监测数据,结合需求、技术规范和实践经验实

时更新调整智能代理模型。

3)动态多目标生产优化。结合运维数据与模

型模拟预测结果,通过动态多目标生产优化算法

在多约束条件下搜索最优解集。该算法同时考虑

产量最大化、资源回收率提高、溶剂用量控制、环
境扰动最小化等目标,确定实时最优生产策略。
如在设计阶段,确定井网密度和采区开发的优先

顺序;在生产阶段,调节钻孔设计和浸出剂抽注液

流量;在退役阶段,确定采区修复的关键区域及其

修复顺序。

4)运行。使用选定的实时最优生产策略调节

地浸采铀运行体系,对地浸采铀运行体系进行自

动化控制与人工干预辅助调节,以实现生产系统

的自适应运行。所谓实时最优生产策略,是指在

每一个时间步基于最新监测数据与预测模型计算

结果,综合考虑产量最大化、资源回收率提升、溶
剂与能耗控制、环境扰动最小化等多目标约束条

件下形成的最优控制方案。
闭环地浸采铀的动态开采与智能管理的基本

概念示意如图1所示。完整的闭环体系包含两个

子系统:一是用于模拟预测地浸采铀不确定场的

智能代理模型子系统;二是体现实际采铀操作与

响应的生产场地子系统。整个闭环过程围绕“数
据监测—数据同化—生产优化—策略执行”四个

核心阶段进行动态循环,贯穿地浸采铀的设计、开
采及退役全过程(图2)。

图1 闭环地浸采铀的动态开采与智能管理体系

基本概念示意

Fig.1 Basicconceptualdiagramofdynamicminingand

intelligentmanagementsystemforclosed-loopin-situ

leachingofuranium
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图2 闭环地浸采铀的动态开采与智能管理及其元素的

详细示意

Fig.2 Adetaileddiagramofdynamicminingand
intelligentmanagementsystemforclosed-loop
in-situleachingofuraniumanditselements

  在数据监测阶段,系统部署动态监测系统,从
生产现场实时采集多源数据,涵盖地质属性(孔隙

度、渗透率)、水文特征(地下水位、水流速、水化学

参数)、注采工况(浸出剂浓度、注采量、注采压

差)、矿床属性(矿石品位、氧化还原界面)等。这

些数据与先验地质数据(如地质勘探结果、水文观

测井数据及历史开采数据)融合后构建静态物理-
水文-地球化学模型,并基于该模型生成大量不确

定性场虚拟数据,进一步构建智能代理模型。
在数据同化阶段,依托数据同化算法,系统基

于实时生产数据不断更新智能代理模型参数,以
更准确地模拟地浸采铀生产体系,并对其在剩余

生命周期内的生产行为进行预测。
在生产优化阶段,系统将基于智能代理模型

的模拟结果和实时监测数据,通过动态多目标生

产优化算法确定实时最优生产策略。综合考虑产

量最大化、浸出率、溶剂与能耗控制、地下水扰动

最小化等目标,形成具有工程可执行性的实时最

优生产策略。该策略涵盖注采井调整、注采流量

设定、浸出剂配比优化等关键变量,并具有明确的

时序性和调控窗参数。
在策略执行阶段,将上述优化策略输入自动

化控制系统,并结合人工干预机制,实现对地浸采

铀运行体系的智能调控,形成反馈闭环。
通过在原地浸出采铀的全生命周期内持续执

行数据监测、数据同化和生产优化的循环迭代,系
统在不断采集—更新—优化—调控的动态流程

中,实现对地下不确定性场的持续认知强化与资

源开采行为的实时自适应调整,确保生产方案始

终保持最优,从而提高资源利用率和经济效益。

在地浸采铀的全生命周期开发与管理中,随
着循环的持续进行,累积的相关信息愈加丰富,数
据同化环节对智能代理模型的更新愈加精细,模
型的精确度得到不断提升,从而对实际生产的预

测和指导作用逐步增强。上述数据监测、数据同

化、生产优化和运行过程将在地浸采铀全生命周

期的设计—开采—退役阶段循环进行,并通过实

时调控不断深化对地浸采铀系统的理解,逐步降

低模型的不确定性。该闭环体系通过不断的模型

更新与实时策略反馈,能够有效提高资源开采的

协同性与响应性,进而增强系统对复杂地下环境

的适应能力。理论上,该系统具备提升资源利用

效率、降低能耗投入、减少环境干扰与退役修复负

担的潜力,能为原地浸出采铀的可持续发展提供

有力的技术支撑。
但当前技术与管理体系在多个方面仍存在不

足。首先,不合理的设计或不可靠的设备导致数

据监测精度不足,无法有效降低模型的不确定性,
如在井下高温、高腐蚀、高矿化度等复杂介质环境

中,监测设备易出现电极腐蚀、信号漂移、传输中

断等故障,严重影响数据的连续性与准确性,难以

获取高质量数据;其次,传统静态模型计算复杂且

耗时,无法满足地浸采铀动态开采实时响应的需

求。为此采用智能代理模型替代传统模型成为关

键,其高效的计算能力可显著缩短运行时间,同时

能实现对生产现场的实时调控与较高精度的预测

支持[21-22]。最后,利用智能代理模型,通过动态

多目标生产优化算法得到实时最优生产策略。
目前,原地浸出采铀在设计—开采—退役阶

段的生产策略调整主要依赖历史数据和经验,仅
进行一次性、静态调整,缺乏持续的数据反馈与动

态优化。传统方法未能充分考虑当前观测数据、
模型参数和状态变量的不确定性,难以实现智能

代理模型与生产场地的动态结合。尽管近年来随

着自动监测技术和人工智能的发展,国内地浸采

铀行业已逐步引入这些先进技术,但尚未形成以

动态开采为技术核心的全生命周期闭环开发与管

理体系,以实现更高效、更智能的生产策略调整。

2.1 数据同化

数据同化(DataAssimilation)是一种数据处

理技术,可以充分考虑数据的观测场误差和背景

场误差,在地浸采铀不确定场的智能代理模型运

行过程中持续融合多尺度、多来源的观测数据,有
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效利用实测数据调整模型运行轨迹,从而降低不

确定性因素的影响,提高预测精度[23]。数据同化

作为闭环地浸采铀的动态开采与智能管理体系的

技术核心,其目标是通过现场响应实时调整智能

代理模型,以减少地质和地浸采铀工程的不确

定性。
在数据同化之前,需先对多种不确定性类型

进行表征,通过采样技术生成数百种场景,为地浸

采铀模型提供支持[7]。Schiozer等将场景定义为

所有可能存在的不确定性因素的特定组合,使用

离散拉丁超立方与地质统计实现(DLHG)进行采

样[24]。DLHG应用了拉丁超立方采样(LHS),
并在采样步骤中整合了所有类型的不确定性,从
而将连续属性离散化,然后实现与离散属性和地

质统计相结合。随后对采样生成的场景进行数据

同化分析。
完整的数据同化系统包括3个基本组成部

分[25]:1)数据同化算法。包括连续数据同化算法

和顺序数据同化算法[26]。前者通过优化模型初

始参数来最小化模拟值与观测值之间的差异,从
而降低模型误差(如SCE-UA算法[27]、模拟退火

法[28]、最大似然法[29]等);后者,即滤波算法,通
过时间序列更新模型状态,常见的有卡尔曼滤波

系列[30]和粒子滤波[31]等。2)动态模型。地浸采

铀的动态开采系统是一种典型的动态模型[4]。该

模型以矿床的地质结构、地下水流动系统,以及化

学物质的反应和运移机制为基础,采用深度学习

方法建立必要的智能代理模型,实现对地浸采铀

全过程的动态、准确与实时一体化在线模拟与预

测。3)观测数据。利用缪子成像监测系统[32]和

光纤水位监测系统[33]实现区域尺度上连续动态

信息的获取,这些系统虽无法直接解释地浸采铀

的内在机制,但有效地解决了区域尺度上实时数

据获取困难的问题,并在一定程度上与动态模型

实现了优势互补。
目前基于数据同化的地浸采铀模拟研究可应

用于以下3种模式:1)多源异构数据间的线性同

化,提升缪子成像监测系统和光纤水位监测系统

反演数据整体的数据监测精度。2)利用连续同化

算法和动态观测数据,不断优化调整智能代理模

型初始运行参数。3)利用顺序同化算法,同化动

态观测数据和模型模拟数据,优化调整智能代理

模型的运行轨迹。与早期单纯依赖线性关系的数

据整合模式相比,后两种模式更符合现代研究中

对数据同化的定义,通过算法与智能代理模型的

结合,实现了数据的深度利用。
此外,在数据同化过程中,应该避免模型的过

拟合问题。过拟合可能忽视测量数据中的固有不

确定性,使模型虽能精确地复现历史数据,但在预

测中表现不佳。这通常是由于模型基于有限的现

场测量数据来调整过多的未知参数所致。为解决

模型过拟合问题,可通过引入正则化项、约束参数

数量、增强先验信息、采用贝叶斯数据同化方法,
以及融合多源数据提高观测覆盖度等手段来提升

模型的泛化能力[34]。此外,通过交叉验证和独立

数据集测试模型性能,也是提高预测可靠性的重

要策略。
总体来看,数据同化在闭环地浸采铀的动态

开采与智能管理体系中的应用仍在起步阶段。目

前的研究中还存在许多问题,如现场实时动态数

据获取困难、在多个时间步长中智能代理模型精

度较低等。此外,不同同化算法的差异可能会对

数据同化的效率和精度造成影响,而目前的研究

也缺乏对各类同化算法的对比评估。如何将数据

同化方法更加高效地应用于地浸采铀模拟研究

中,仍需进一步探究。

2.2 动态多目标生产优化

生产优化是闭环地浸采铀的动态开采与智能

管理过程中每个周期的固有组成部分。它是在原

地浸出采铀的设计—生产—退役三大阶段性周期

内,通过目标函数对多组决策变量进行最大化或

最小化优化的过程[35-36]。在进行生产优化时,通
常涉及多个互相冲突的目标函数,如在一个地浸采

铀项目中,可能希望在最大化铀矿采收率的同时最

小化生产经营成本,或在最大化采铀量的同时最小

化 环 境 污 染 程 度,即 多 目 标 (Multi-objective
OptimizationProblems,MOPs)优 化 问 题[37-39]。
在实际应用中,此类问题往往会随着时间或环境

的变化而变化,这种时变性问题统称为动态多目

标优化问题(DynamicMulti-objectiveOptimiza-
tionProblems,DMOPs)[40],如原地浸出采铀、废
水处理和资源调度问题等,都会面临随着环境变

化而不断调整目标函数和约束条件的需求。传统

的优化方法可能无法适应这些变化,因此,为了能

在动态多变的环境下快速追踪到变化后的Pareto
前沿,研究人员采用了动态多目标进化算法(Dy-
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namicMulti-objectiveEvolutionaryAlgorithms,

DMOEAs)[41]。为有效应对外部环境的持续变

化,DMOEAs采用环境变化检测策略实时监控环

境动态,并 借 助 环 境 变 化 响 应 机 制 持 续 追 踪

Pareto前沿。
在采用动态多目标进化算法解决动态多目标

优化问题时,可以根据算法处理动态性质的方式

进行分类:第一类方法是通过修改单目标优化方

法(Single-Multi-objectiveOptimization,SMO)的
算子,以适应动态问题的需求[42-43];第二类方法,
即动态多目标优化方法,不是干扰SMO的操作

符,而是引入了独立运行的其他操作符[44-45]。这

类方法通常由3个模块组成:1)静态多目标优化

算法(StaticMulti-ObjectiveOptimizationAlgo-
rithms,SMOAs),用于优化两个连续变化之间的

平稳问题;2)环境变化检测机制,通过环境变化检

测机制可以判断环境是否发生变化,并决定是否

采用动态响应策略;3)动态响应机制,在环境变化

后立即激活该机制,主要用于为新的时间步提供

种子群种。响应机制可以大致分为多样性机制、
记忆机制、预测机制。若采铀过程中环境发生变

化,需要算法在有限时间内尽可能快速产生新种群

收敛于新环境下的Pareto最优解集。若环境未发

生变化,则采用静态多目标优化算法进行迭代优

化。经 典 的 多 目 标 优 化 算 法 有 NSGA-Ⅱ[46]、

RM-MEDA[47]、MOEA/D[48]。LiuX.等在油田

开发与管理过程中进行多目标生产优化,其目标

是在最大化生命周期净现值的同时最大化短期生

产净现值[49]。
尽管人工智能和原地浸出采铀技术近年来发

展迅速,但当前采铀过程中的运行参数仍较大程

度上依赖于原地踏勘、经验参数和预试验等传统

方法,所得运行参数也存在误差,难以保证所采用

生产方案达到全局或者局部最优。此外,现有的

多目标生产优化技术基本属于静态范畴,未考虑

地浸采铀全生命周期中的动态性能变化[50],导致

所获得的矿山运营方案也存在很大的局限性,难
以满足地浸采铀全生命周期的多目标生产优化需

求。因此,针对地浸采铀过程中参数的动态变化,
如采铀装置在运行中的持续磨损及周边环境对其

性能的影响,这种动态性使得参数在采铀过程中

不断变化,进而造成基于固定时段运行参数构

建的多目标优化模型难以适应实际情况,表现

出明显的局限性。这些模型无法及时有效地调

整参数以响应这些变化,导致优化结果与实际

运行结果之间存在较大偏差。由此,动态多目

标生产优化在地浸采铀工艺中的应用仍需进一

步深入研究。

3 闭环地浸采铀的动态开采与智能管理

体系的标准框架

  在新一代信息技术和地浸采铀技术的发展推

动下,闭环地浸采铀的动态开采与智能管理体系

通过真实空间与虚拟空间的双向映射与实时交

互,实现数据监测、数据同化及动态多目标生产优

化的全要素、全流程、全业务数据的集成和融合。
这一过程通过不断的数据反馈和模型更新,实现

各环节间的动态迭代优化,从而在满足特定目标

和约束的前提下,形成了一种达到地浸采铀开发

与管理最优化的闭环采铀运行新模式。在传统的

科学研究中,学者们通常只关注闭环体系中数据

同化及生产优化两个关键环节,研究通常局限于

地浸采铀的设计、开采和退役的某一阶段,并基于

简化假设构建相对简单的小型模型。但针对地浸

采铀全生命周期闭环开发与管理体系的标准化步

骤,当前的研究尚未给出全面的分析和解决方案。
图3为闭环地浸采铀的动态开采与智能管理体系

的标准运行框架。

图3 闭环地浸采铀的动态开采与智能管理体系

标准框架

Fig.3 Standardframeworkfordynamicminingand
intelligentmanagementsystemforclosed-loopin-situ

leachingofuranium
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  图3中阶段①是生产场地与动态多目标生产

优化算法的交互过程。当闭环地浸开发与管理体

系接到输入(如生产任务)时,动态监测系统(如缪

子成像监测系统和光纤水位监测系统)将对生产

场地进行实时监测,并获取动态数据。该数据结

合静态观测数据(如地质勘查、地球物理、地球化

学和工艺参数等),对生产中的关键不确定性因素

进行识别和管理。随后,系统基于任务目标与约

束条件,生成初始地浸采铀方案,并下达至生产现

场执行。生产现场将各不确定性因素调整到合适

的状态,并在此过程中不断将实时数据发送至智

能代理模型进行模拟及预测。若实际状态与当前

生产策略发生冲突,系统将触发动态多目标优化

过程,对方案进行迭代调整,确保生产策略与实时

环境变化相协调。
图3中阶段②反应了智能代理模型与生产现

场间的交互过程。在采铀过程中,生产现场将实

时数据传至智能代理模型,智能代理模型根据生

产现场的实时状态对自身进行状态更新,并将生

产现场的实际运行状况与模型预测结果进行对

比。若二者产生偏差,模型将识别扰动因素,并基

于这些因素对原地浸出采铀过程进行仿真。基于

实时数据、历史生产数据及其他相关信息,智能代

理模型从全要素、全流程、全业务的角度对生产过

程进行评估、优化及预测,并将优化结果反馈至动

态多目标生产优化环节,间接优化生产场地。如

此反复迭代,实现实时生产策略最优。
图3中阶段③反映了闭环地浸开发与管理

中,数据同化生成的智能代理模型与多目标生产

优化的交互过程。在该过程中,智能代理模型首

先接收阶段①生成的初始生产方案,并在地浸采

铀生产计划及仿真分析结果的历史数据、生产的

实时数据及其他关联数据的驱动下,通过数据同

化算法生成智能代理模型,再通过模型在动态监

测系统的驱动下实时模拟地浸采铀的动态变化,
从而提前预知地浸采铀工程内部及外部的扰动情

况性。智能代理模型将以上过程中得到的模拟仿

真分析结果反馈至动态多目标生产优化环节,动
态多目标生产优化算法基于模拟仿真结果与生产

现场的实时数据对生产计划进行动态修正及优

化,并将实时最优生产策略传至生产现场,生产现

场得到的实时数据再次传至智能代理模型与生产

优化模型。如此反复迭代,达到实时生产策略

最优。
通过以上3个阶段,闭环地浸采铀的动态开

采与智能管理体系不断进行循环迭代,得到实时

最优生产策略,闭环体系也在这一过程中得到不

断改进与完善。

4 结论

针对原地浸出采铀领域中动态优化机制缺

失、全生命周期循环调优困难等核心问题,通过系

统整合多学科理论方法,研究并提出了“闭环地浸

采铀的动态开采与智能管理体系”理论框架,结论

如下:

1)提出了包含地质、原地浸出采铀工程、工
艺-技术革新、经济和国际政治、数据可靠性、模拟

和运营的七维不确定性分析框架,相较于传统分

类方法更具系统性与适应性。该框架为识别与分

析地浸采铀过程中多源不确定性提供了统一视

角,也为进一步研究其对动态决策的影响奠定了

基础,从而为复杂动态系统的建模与优化提供了

理论支撑。

2)创新性地将动态数据监测、数据同化与多

目标优化技术进行系统集成,形成“监测—数据同

化—生产优化—反馈”闭环运行机制,其中数据同

化方法可有效融合多源异构数据,动态多目标优

化算法可协同解决浸出率、资源回收与成本控制

等多目标冲突问题,为全生命周期动态调优提供

了方法论支撑。

3)提出的闭环体系架构通过关键技术模块的

有机衔接,实现了开发管理过程的数字化映射与

智能化迭代,相较于传统分段式管理模式,在策略

自适应能力及决策科学性方面具有显著理论

优势。
研究构建的“闭环地浸采铀的动态开采与智

能管理体系”理论框架在提升铀资源采收率、降低

环境风险方面具有显著潜力,可为地浸采铀的数

智化转型提供一套完整的理论支撑与技术路线。
但在复杂地质条件下的多目标优化机制、长周期

数据积累对模型迭代的影响规律等方面存在研究

空白,后续将着重开展实证分析,通过对试验数据

的分析研究进一步验证体系的有效性,并开展深

化智能算法与矿山实际工况的适配性研究。
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ConstructionofaDynamicMiningandIntelligentManagementSystemforClosed-loop
In-situLeachingofUranium

NIUSiyuan,LIULongcheng,ZHANGZhe’an,PENGZhiting,BAIYunlong
(DigitalUranium MiningandMetallurgyCenter,BeijingResearchInstituteofChemical

EngineeringandMetallurgy,CNNC,Beijing 101149)

Abstract:Toovercomethechallengesofin-situleachinguraniummining,suchaslimitationsinreal-
timedataanalysis,lackofintelligentdecisionsupport,insufficientdynamicoptimizationcapabilities,

complexitiesinformulatingreal-timeproductionstrategies,anddifficultiesinfull-lifecycleiterative
optimization,adynamicminingandintelligentmanagementsystemforclosed-loopin-situleachingof
uraniumisproposed.Thesystem’sfundamentalconcepts,keyenablingtechnologies,structural
componentsandoperationalframeworkarepresentedindetail.Basedonthereactivetransportmodel,

thesystem focusesondynamicdata monitoring,dataassimilation,anddynamic multi-objective
productionoptimization,aimingtoenhancetheintelligentleveland optimization management
capabilitiesofin-situleachinguranium mining.Theconstructionandapplicationofthissystemare
expectedtoacceleratethedigitalandintelligenttransformationofin-situleachinguraniumminingand
providearobusttheoreticalfoundationsupportforthefulllifecycledevelopmentandmanagementof
uraniumresources.
Keywords:in-situleaching;uranium;dynamicmining;developmentandmanagementsystem;dataassimilation;

dynamicmulti-objectiveproductionoptimization
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