
第４２卷　第３期

２０２３年８月

铀　矿　冶

ＵＲＡＮＩＵＭ ＭＩＮＩＮＧＡＮＤＭＥＴＡＬＬＵＲＧＹ

Ｖｏｌ．４２　Ｎｏ．３

Ａｕｇ


．２０２３

收稿日期：２０２３０２１５

基金项目：中核集团集中研发项目（〔２０２１〕Ａ１００３），总装和科工局项目（Ａ９０１）

第一作者简介：贾皓（１９９６—），男，江苏沛县人，硕士，助理工程师，主要从事地浸采铀与人工举升工艺研究。

通信作者简介：廖文胜（１９６８—），男，江西赣州人，博士，正高级工程师，主要从事地浸采铀与化学方面研究。

基于人工智能算法的地浸采区产量预测

贾　皓１
，２，廖文胜１，２，杜志明１，２，王亚安１，２，王立民１，２

（１．核工业北京化工冶金研究院，北京１０１１４９；

２．中核矿业科技集团有限公司，北京１０１１４９）

摘要：在地浸采铀生产后期，金属产量持续下降，其铀浓度也受浸采工艺影响而不断变化，抽液量与浓度的乘

积不能准确反映金属产量。通过对某矿床Ｃ１０采区生产数据进行归纳与分析，采用人工神经网络模型对该采

区金属日产量进行预测，并使用多元线性回归模型与之比较。结果表明二者均具有良好的精确度和泛化能力，

其中人工神经网络模型效果更优，对金属日产量预测平均误差仅为－０．３６％，预测结果离群值较少且误差分布

均衡。与简单计算金属日产量相比，使用人工神经网络模型预测采区产量，在精度上显著提高，能够为制定生

产计划与增产提供理论指导。
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　　随着地浸采铀工艺的日趋成熟，地浸勘探领

域智能化逐渐完善，通过与大数据、人工智能算法

的深度融合，大幅提高了勘探工作效率与质量［１］；

地浸与水冶过程也基本实现了实时监控与数据集

成调度，但对于在生产过程中采集的数据仍然存

在只收集不处理，或仅对数据直观判断的情况［２］。

对于海量数据，未进行深层挖掘与分析建模，不仅

无法根据已有的生产参数安排未来生产计划，也

无法精准把握矿区的生产趋势［３４］。

在铀矿采区开发的中后期，随着金属浸采率

不断增加，其浸出液铀浓度与水量通常呈下降趋

势，通过洗井、注液过滤、增强抽注循环等方式虽

能够在短期内增加金属产量［５］；但囿于资源总量，

整体上金属产量仍呈降低趋势，导致开采成本显

著增加。实际生产中的井场，在集控室与水冶车

间对抽注液量、压力、金属浓度等参数的实时监控

与采集，不仅能够对生产异常即时诊断，更有利于

形成广泛全面的生产数据库。根据长周期下的生

产参数建立数据模型，从而准确预测金属产量，可

为采区未来生产制度的调整与矿区的整体经济性

评价提供参考。

１　预测算法研究现状

１．１　智能算法应用领域

目前，铀矿采区金属日产量预测主要通过平

均铀浓度与日抽液量乘积求取，误差较大。基于

人工智能算法的采区产量预测在铀矿领域研究较

少，而在石油天然气、煤炭、稀土等领域应用较为

成熟。薛永超［６］等使用深度森林算法对油井产量

做出预测，获得９２％左右的预测精度，该方法在

传统的随机森林算法上做出了极大改进，但在精

度上仍然存在优化空间。蔡光琪［７］等基于原煤剥

离量等自变量提出了改进的切比雪夫神经网络，

该方式较传统ＢＰ神经网络运算资源小且精度更

高；但未考虑储量因素，具有一定局限性。马承

杰［８］考虑到传统数值模拟方式的缺陷，从储层物

性出发，使用长短期记忆神经网络与循环神经网

络建立ＬＳＴＭ数据模型，该模型性能优越，能够

更好地捕捉时序关系差异；但在长期预测上精度

仍有局限性，需进一步优化输入参数。

１．２　地浸产量预测适用算法分析

当前人工智能算法主要用于解决分类和回归



问题；而本研究中的地浸产量预测问题，属于数据

拟合回归范畴，因此诸如ＳＶＭ、决策树、ＫＮＮ等

众多分类算法并不适用，应当从回归预测算法中

选取合适算法进行。常见的回归算法有人工神经

网络（ＡＮＮ）、卷积神经网络、ＢＰ神经网络、逻辑

回归、多元线性回归等。

矿区内抽注液井数量多，现场针对单井能够

获取的参数较为单一（仅有流量、金属浓度），数据

维度过低，不利于高精度数值模型的建立。因此，

笔者从数据集成角度考虑，以整个采区金属日产

量为研究对象，增加注液压力、注氧压力、浸采率

等输入参数，从资源总量与浸采工艺数据入手，建

立金属产量预测模型。

本研究中可用的数据既有相关生产参数，也

有相对应的每日金属量数据，可以采用有监督学

习的算法。多元线性回归建模速度快、算力需求

小、模型可解释性强，常被用于煤炭价格、地下水

水位、煤矿井下瓦斯体积分数等具体指标数据的

预测［９１１］，与本研究中的数据类型较为契合。人

工神经网络属于黑箱模型，可以充分逼近各类

非线性关系，还具有并行分布处理与自适应未

知参数的特点，该方法在页岩油藏产量与地下

水涌水量等地质参数预测方面都有成功运用的

先例［１２１３］。因此本研究拟采用多元线性回归和

人工神经网络算法建立模型。

２　生产参数概况

以北方某矿床Ｃ１０采区进行分析，该采区铀

金属储量为５５．３ｔ，截至２０２２年２月浸采率约

４８％。该采区共包含２１口抽液井与４７口注液井

（目前关停抽液井４口），矿体平均厚度为４．３ｍ（厚

度０～１３．５ｍ），平均铀品位为０．０１６％（品位

０．０１％～０．０５４％），平均平米铀量为１．３３ｋｇ／ｍ
２。

该采区自２０１７年１０月开始投入生产，其金属日

产量在２０１８年中旬达到高峰（约３５ｋｇ／ｄ），随后

下降至约１０ｋｇ／ｄ。从井场集控室采集了对金属

日产量存在相关性的变量（表１）。

该采区信息化程度较高，可获取抽液、注液与

储量等众多参数。针对单日金属量的预测，需要

使用每日采集一次或单日采集多次取平均值的参

数。因此，舍弃取样频率较低的参数，如浸出液

ｐＨ、离子浓度与电位等，以抽注液参数与金属浓

度为主要研究变量。

表１　采区生产参数汇总

犜犪犫犾犲１　犛狌犿犿犪狉狔狅犳狆狉狅犱狌犮狋犻狅狀狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊犻狀犿犻狀犻狀犵犪狉犲犪

变量 变化范围

瞬时抽液量（犙ｐ／ｉｎ）／（ｍ３／ｈ） ２０．５７～１４７．６６

瞬时注液量（犙ｉ／ｉｎ）／（ｍ３／ｈ） ３８．６３～９２．８５

累计总抽液量（犙ｔ）／（１０４ｍ３） ４．０７～１６９．８９

日注液量（犙ｉ／ｄ）／（ｍ３／ｄ） ９２７～２２２８

日抽液量（犙ｐ／ｄ）／（ｍ３／ｄ） ９９１～２８３４

注液压力（犘ｌ）／ＭＰａ ０．４６～１．８２

注氧压力（犘ｏ）／ＭＰａ １．２８～１．９２

平均浸采率（犚ｒ）／％ ０．０７～３９．０４

剩余可采金属量（犚ｍ）／ｔ ｘｘｘ～ｘｘｘ

金属平均浓度（ρａ）／（ｍｇ／Ｌ） １．０７～２０．６０

　　金属平均浓度为该采区各抽孔每日采样浓度

的加权平均值，考虑到每日采样时刻的差异与单

日内浓度波动，本研究通过表１中的１０个变量建

立金属日产量预测模型，通过多元线性回归与人

工神经网络方式实现产量预测。

３　铀产量预测模型构建

３．１　基于多元线性回归方法的预测模型

３．１．１　多元线性回归基本原理

多元回归分析是指通过对多个自变量与１个

因变量的相关分析，建立预测模型进行预测的方

法。当自变量与因变量之间存在线性关系时称为

多元线性回归分析，公式为

犳（狓）＝ω１狓１＋ω２狓２＋…＋ω狀狓狀＋犫。 （１）

式（１）形式简单，易于建模且可解释性强。ω

和犫通过均方误差最小化来确定，该方式又称“最

小二乘法”，即找到１条直线，使样本到直线上的

欧氏距离之和最小，均方误差计算公式为

（ω，犫）＝ａｒｇｍｉｎ∑
犿

犻＝１

（犳（狓犻）－狔犻）
２。 （２）

３．１．２　多元线性回归模型搭建

以１０个生产参数为自变量，金属日产量为因

变量进行模型搭建。首先对所有自变量计算方差

膨胀系数（ｖａｒｉａｎｃｅｉｎｆｌａｔｉｏｎｆａｃｔｏｒ，犞犐犉），犞犐犉

是回归系数估计量的方差与假设自变量无线性相

关时方差的比值，表示多元线性回归模型中的共

线性程度。其计算方法见式（３），犚２ 表示判定系

数，是衡量模型拟合度的参量。

犞犐犉＝１／（１－犚２）。 （３）
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犞犐犉 值越接近于１，多重共线性越轻；反之越

重。通常，对于犞犐犉＞１０的自变量选择放弃；但

考虑到本模型流量参数选取较多（存在一定的多

重共线性），因此对犞犐犉 适当放宽，对于犞犐犉＞３０

的自变量选择舍弃。各自变量的犞犐犉 值见表２，

平均浸采率与瞬时注液量参数的犞犐犉＞３０，选择

舍弃。

表２　各生产参数犞犐犉 与标准化系数计算结果

犜犪犫犾犲２　犆犪犾犮狌犾犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳犞犐犉犪狀犱狊狋犪狀犱犪狉犱犻狕犪狋犻狅狀

犮狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋狅犳犲犪犮犺狆狉狅犱狌犮狋犻狅狀狆犪狉犪犿犲狋犲狉

变量名称　　 犞犐犉 标准化后系数

瞬时抽液量（犙ｐ／ｉｎ） ２．３３０ －０．００６

瞬时注液量（犙ｉ／ｉｎ） ２．９４９×１０５

累计总抽液量（犙ｔ） １０．５２９ ０．００４

日注液量（犙ｉ／ｄ） ８．７２４ ０．１８０

日抽液量（犙ｐ／ｄ） ４．０８１ －０．０８９

注液压力（犘ｌ） １．４９４ －０．００１

注氧压力（犘ｏ） １．８０８ －０．００１

平均浸采率（犚ｒ） １．２４６×１０１１

剩余可采金属量（犚ｍ） ２４．７６１ －０．０６２

金属平均浓度（ρａ） ３．５１５ ０．９２７

　　完成变量预处理工作，即可进行多元线性回

归建模，模型表达见式（４），其中犳（狓）表示该采区

金属日产量。该模型由于自变量较多，判定系数

（犚２）会随自变量数量的增加而增加，通常引入调

整后的犚２ａｄｊｕｓｔ来衡量模型效果。该参数能对添加

的非显著变量给出调和，也就是说降低变量数量

过多对模型拟合度的无效提升，该模型中犚２ａｄｊｕｓｔ＝

０．９８８，说明模型拟合效果良好。

犳（狓）＝－０．００５×犙ｐ／ｉｎ＋８．１４７×１０
－８
×犙ｔ

＋０．００７×犙ｉ／ｉｎ－０．４×犘１－０．５６×犘０＋０．００３×

犙ｐ／ｄ＋１．９４２×ρ犪－６．１８×１０
－５
×犚ｍ－１４．３４１。

（４）

由于各变量数值在数量级上差异较大，故式

中变量系数不能反映各自变量对于金属日产量的

影响程度，需要对自变量系数进行标准化处理，得

到标准化后的系数（表２）。可以看出，金属平均

浓度起决定性作用，与常规计算方法相对应；日抽

液量与日注液量的影响程度较大，表明流场循环

情况对于金属日产量也具有重要影响。

从多元线性回归模型效果（图１）来看，在前

期单日产量增长阶段，模型预测值与真实产量拟

合良好；但在生产后期，预测值整体偏大且具有不

稳定性。这是由于各自变量权重不变导致其某一

部分适应性下降。单日金属产量预测值平均误差

约为１．５６％；自２０１７年１１月至２０２０年１２月的

总产 量 预 测 误 差 为 ２４６．８ｋｇ，相 对 误 差 为

１．２４％，整体预测效果可靠。

图１　多元线性回归模型训练效果

犉犻犵．１　犜狉犪犻狀犻狀犵犲犳犳犲犮狋狅犳犿狌犾狋犻狆犾犲犾犻狀犲犪狉狉犲犵狉犲狊狊犻狅狀犿狅犱犲犾

３．２　铀产量的人工神经网络预测模型

３．２．１　人工神经网络基本原理

近年来，有关神经网络在各学科领域的运用

方兴未艾［１４１６］。神经网络是由具有适应性的简

单单元组成的广泛并行连接网络，能够模拟生物

神经系统对外界情况做出交互反应，图２为单个

神经元示意图。

ω—权值；犫—偏置；σ—激活函数。

图２　单个神经元计算原理

犉犻犵．２　犆犪犾犮狌犾犪狋犻狅狀狆狉犻狀犮犻狆犾犲狅犳狊犻狀犵犾犲狀犲狌狉狅狀

　　根据激活函数选取的不同，人工神经网络既
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可以解决分类问题，也可用来进行回归拟合，其模

型结构见图３。原始数据输入之前通常进行标准

化处理以消除数据尺度间的差异，标准化计算公

式为

狓
－

犻 ＝
狓犻－ｍｉｎ（狓１，…，狓狀）

ｍａｘ（狓１，…，狓狀）－ｍｉｎ（狓１，…，狓狀）
　　犻＝１，２，３，…，狀。 （５）

图３　人工神经网络结构示意图

犉犻犵．３　犛狋狉狌犮狋狌狉犲犱犻犪犵狉犪犿狅犳犪狉狋犻犳犻犮犻犪犾狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽

　　多个隐藏层的设置能够识别出训练数据的突

出特征；激活函数能够给输出层中经过线性计算

的系统添加非线性特征。其中ＲｅＬＵ 函数能够

使神经网络模型更快速地收敛，避免过饱和现象，

有效抵抗梯度消失问题，ＲｅＬＵ函数的公式为

犳（狓）＝ｍａｘ（０，狓）。 （６）

在人工神经网络建立中，通常需要调节模型

参数，性能最优的参数组合就是所求目标。贝叶

斯优化算法基于现有的参数预测结果来建立替代

函数（概率模型）［１７］，通过替代函数得到目标函数

最优解，可用来调节模型超参数。

３．２．２　人工神经网络模型搭建

搭建的人工神经网络产量预测模型，输入数据

包含该采区２０１７年１１月至２０２０年１２月的生产

数据，共１０６５组。由于该模型不包含时间序列相

关变量，部分日期无生产数据不影响模型精度。考

虑到验证模型的泛化迁移能力，２０２１年１月至

２０２２年２月的生产数据不纳入模型训练与测试。

以表１中的１０个自变量为数据输入层，在输

入之前通过标准化处理以消除不同参数间的差

异。考虑到样本的均匀覆盖，在近３年的１０６５

组生产数据中，按照７∶３的比例随机选取训练集

与测试集。使用训练集搭建模型，使用测试集对

模型进行初步检验。

该模型结构除了输入层与输出层外，还包含

２个隐藏层，通过贝叶斯优化算法调节得到最优

模型参数。该模型第１个隐藏层包含９５个隐藏

神经元，第２个隐藏层包含９７个隐藏神经元，最

大迭代次数１９６次，初始学习率为０．００５。基于

以上参数即可得到人工神经网络产量预测模型。

表３　使用贝叶斯优化后的超参数取值

犜犪犫犾犲３　犜犺犲狏犪犾狌犲狅犳狊狌狆犲狉狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊犪犳狋犲狉

犅犪狔犲狊犻犪狀狅狆狋犻犿犻狕犪狋犻狅狀

参数名称 调整范围 最优参数值

第１隐藏层节点数 １５～１００ ９５

第２隐藏层节点数 １５～１００ ９７

最大迭代次数 ５０～２００ １９６

初始学习率 ０．００１～０．０１ ０．００５

　　从基于１０６５组训练测试数据的模型效果

（图４）看出，实际金属日产量与人工神经网络模

型的预测值变化趋势基本相同；在前期到达产量

峰值前，实际金属日产量跳动较大，而人工神经网

络模型预测值变化较平缓。这可能是由于生产前

期金属浓度增长较快，地下流场不稳定且变化较

快，反应速率持续增加；也可能是因每日的金属浓

度记录时间不同造成的。对于产量下降阶段，

人工神经网络模型的预测值较为精准，单日金

属产量平均误差仅有０．８８％；比多元线性回归

模型更为精确。从整体来看，人工神经网络模

型对这３年总产量的预测误差为８１．４ｋｇ，相对

误差为０．４１％；这也表明该模型预测精准，效果

良好。

图４　人工神经网络模型训练效果

犉犻犵．４　犜狉犪犻狀犻狀犵犲犳犳犲犮狋狅犳犪狉狋犻犳犻犮犻犪犾狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽犿狅犱犲犾

４　实例运用与分析

基于以上２个预测模型，使用该矿床Ｃ１０采
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区的２０２１年１月至２０２２年２月的数据进行泛化

能力检验。

４．１　多元线性回归模型检验

多元线性回归模型针对验证数据集的预测与

误差分布见图５。可以看出，在这段时间前期，金

属日产量在１０～１２ｋｇ／ｄ波动；在生产中后期，金

属日产量缓慢下降。多元线性回归模型的预测趋

势与预期相符；但数据波动较为严重，预测值变化

趋势为降低增加降低，预测结果均衡性较差，但

相对误差大多在±５％之内。从期间金属总产量

来看，整体预测较为可靠，相对误差为－１．６８％。

图５　多元线性回归预测检验与误差分布

犉犻犵．５　犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀狋犲狊狋犪狀犱犲狉狉狅狉犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀狅犳犿狌犾狋犻狆犾犲犾犻狀犲犪狉狉犲犵狉犲狊狊犻狅狀

４．２　人工神经网络模型检验

人工神经网络的预测结果与误差分布见图

６。可以看出，该模型整体趋势拟合效果良好，对

跳动较大的产量数据拟合效果一般；绝大多数预

测值均分布在±５％以内，且无明显变化趋势。该

模型泛化能力较多元线性回归模型有了很大提

高，从预测期间金属总量来看，相对误差仅为

－０．６３％，说明该模型不仅能够准确预测金属日

产量，也能精准确定某段时间的金属总产量。

图６　人工神经网络模型预测检验与误差分布

犉犻犵．６　犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀狋犲狊狋犪狀犱犲狉狉狅狉犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀狅犳犪狉狋犻犳犻犮犻犪犾狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽犿狅犱犲犾
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４．３　预测效果对比

３种方式预测效果对比见表４。可以看出，多

元线性回归模型和人工神经网络模型的预测效果

较简单金属日产量计算方法有了较大提高。通常

使用金属浓度与当日抽液量相乘求解金属日产

量，虽然计算误差大多分布在±５％内；但由于计

算值普遍偏小，因此预测值并不均衡，在日产量与

总产量的预测上表现一般。多元线性回归模型的

性能介于计算值与人工神经网络模型之间，其预

测误差较小；但存在一定比例的离群值（相对误差

大于１０％）。人工神经网络模型表现优异，其金

属日产量与总产量误差均小于１％；虽然预测趋

势较实际日产量更为平缓；但拟合效果最好，７６．

２％的预测值相对误差均在±５％以内，且离群值

较少，说明该模型预测精准且泛化能力良好。

表４　３种预测方法的预测效果对比

犜犪犫犾犲４　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犲犳犳犲犮狋狊狅犳狋犺狉犲犲狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犿犲狋犺狅犱狊

模型名称 日产量平均误差／％ 总产量误差／％ 误差±１％占比／％ 误差±５％占比／％ 误差大于１０％占比／％

多元线性回归 －２．２０ －１．６８ ９．３７ ５３．４２ １１．６５

人工神经网络 －０．３６ －０．６３ １８．４８ ７６．２０ ２．５３

简单计算 －３．９０ －３．７８ １６．９６ ６８．８６ ０．２５

５　结论

针对地浸铀矿采区金属日产量预测问题，搭

建了多元线性回归模型和人工神经网络模型，２

种模型较传统的金属日产量计算方法均有了较大

提升。

１）通过对生产参数的分析，将变量精简后建

立的多元线性回归模型能够对Ｃ１０采区的金属

产量做出较为精确的预测，预测结果准确可靠，具

有一定的泛化能力。从多元线性回归预测模型公

式可以直观看出各生产参数与金属日产量的相关

性与影响权重，可为生产制度的调整与增产提供

指导。

２）人工神经网络模型较多元线性模型在精度

上进一步提高，对于近１３个月采区预测的日产量

平均误差仅为－０．３６％，总产量预测误差为

－０．６３％，相对误差分布集中于±１０％以内，模型

预测效果优异。
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