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摘要:为更好地利用金属矿产资源,对矿山技术指标进行整

体动态优化研究.首先,分别采用核密度估计方法、BP神经

网络和指数回归方法拟合技术指标关系模型;然后,在此基

础上,构建了整体动态优化模型,并提出相应的改进差分进

化算法;最后,将所建立的关系模型、优化模型和优化算法应

用于银山铜矿.结果表明:所建立的关系模型拟合效果好,

具有较高应用价值;优化结果符合矿山实际情况,验证了模

型和算法的有效性,且对矿山生产和计划具有指导作用.
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０　引言

金属矿产资源是重要的不可再生资源,是社会

发展和人类生存的重要物质基础,对国家经济发展

和资源战略安全起着不可替代的作用.随着我国经

济的快速发展,现已建成数万座矿山,固态矿产的开

采总量占世界第一.然而,由于过去我国在产品短

缺的时代,主要追求矿山数量和发展速度,生产方式

相对粗放,技术水平相对落后,对矿产资源可持续发

展的重视程度与投入相对不足,导致矿产资源未能

充分利用,浪费严重.在矿产资源储量不断下降而

需求不断增加的市场情况下,矿山企业与国家一直

密切关注矿产资源的可持续发展[１].
矿产资源是地质作用形成的产物,具有稀缺性

和不可再生等特性.地质体是否属于矿产资源,与
当前生产技术水平和矿产品市场密切相关.因此,

随着生产技术水平和矿产品市场的变化,矿产资源

具有动态性.由于矿产资源具有以上特性,如何开

采金属矿产资源以创造更大的经济效益和资源效益

是矿业界学者们一直研究的热点问题之一.
金属矿山生产过程主要包括地质过程、采矿过

程和选矿过程.各个过程之间是相互影响和相互制

约的关系,每个过程是上一过程的继续,又是下一过

程的开始[２Ｇ３].金属矿山生产技术指标主要包括边

界品位、工业品位、地质储量、矿体平均品位、损失

率、贫化率、采出品位、采出矿量、选矿比、精矿品位

和精矿量等.矿山生产工艺复杂,生产技术指标之

间存在复杂联动关系[４].例如工业品位和边界品位

影响矿体平均品位和地质储量,采出品位影响选矿

比和精矿品位.因此,对技术指标优化需要考虑其

整体动态性.
目前,国内外学者对金属矿山生产技术指标优

化进行了深入研究和分析,主要归纳为以下四类.
第一类:早期采用平衡法[５]确定金属矿山边界

品位,其未考虑资金的时间价值及指标整体动态性.
第二类:最大净现值法[６Ｇ７]优化边界品位,考虑

采矿过程和选矿过程的生产能力、过程之间生产能

力的平衡关系及资金的时间价值,但未考虑生产技

术指标之间的动态关系.
第三类:动态规划法[８]优化金属矿山各个过程

的生产技术指标,其存在维数灾难,维数较大造成计

算过程非常耗时.
第四类:智能进化方法[３,９Ｇ１０]优化金属矿山生产

技术指标,取得了较好效果,但未考虑技术指标整体
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动态性.
综上所述,对金属矿山生产技术指标优化虽取

得了一定进展,但在金属矿山指标整体动态优化过

程中明显存在不足.因此,本文考虑指标整体动态

关系和采用改进差分进化算法优化金属矿山的技术

指标.

１　技术指标整体动态关系模型

金属矿山生产过程主要包括地质过程、采矿过

程和选矿过程,针对每个过程建立过程模型.

１．１　地质过程模型

当边界品位和工业品位变化时,需要重新圈定

矿体,以估计新边界品位和工业品位组合下的地质

储量和矿体平均品位.由于在优化过程中,需要计

算大量的组合方案.若借助于 GeoviaSurpac或

３DMine等矿业软件建立实体模型和矿体模型,工
作量大[１１].因此,本文采用数理统计方法建立地质

储量模型和矿体平均品位模型,并将核密度估计方

法和BP神经网络引入到地质储量和矿体平均品位

模型构建中.建模过程如下[１１].
(１)矿石品位频率统计.收集矿山的勘探数

据,统计各品位段的样长数.将样长数换成频数,剔
除样本中的特高品位,再进行矿石品位频率统计,并
绘制出矿石品位分布图.

(２)拟合矿体品位分布的概率密度函数.近些

年,国内外学者采用参数估计方法[１２]拟合金属矿床

品位分布的概率密度函数,需要事先假设矿床品位

服从某个既定的概率分布函数.但由于现实矿床品

位分布差异较大,难以严格服从既定的分布函数,拟
合结果往往存在较大误差[１３].而非参数估计方法

不需要事先假设矿床品位服从某个现有的概率分布

函数,仅从数据样本自身特性研究数据分布[１４].本

文采用核密度估计方法拟合矿体品位分布的概率密

度函数.
(３)建立基于积分法的地质储量模型和矿体平

均品位模型,计算公式如下:
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式中,Q１ 为地质储量;p１ 为边界品位;p２ 为工业品

位;Q０ 为当边界品位和工业品位分别是pa 和pb 时,
用矿业软件计算的地质储量;φ(x)为品位介于边

界品位和工业品位的矿体被开采的概率函数;g(x)
为矿体密度与品位的函数;c(x)为矿体品位分布的

概率密度函数;p３ 为矿体平均品位;z 为常值,取决

于矿体地质条件.
(４)采用BP神经网络建立边界品位和工业品

位与地质储量和矿体平均品位的关系模型.虽然式

(１)和式(３)可以计算地质储量和矿体平均品位,但
计算过程比较耗时.现有文献一般通过回归分析,
进一步建立边界品位和工业品位与地质储量和矿体

平均品位的关系模型.由式(１)和式(３)可知,边界

品位和工业品位与地质储量和矿体平均品位的关系

非常复杂.采用回归方法拟合它们之间的关系,精
度往往不高.因此,采用BP神经网络[１５]建立它们

之间的关系模型.首先随机生成一定数量的边界品

位和工业品位的组合,其次剔除不满足边界品位小

于工业品位的组合,再根据式(１)和式(３)计算对应

的地质储量和矿体平均品位,最后采用这些数据训

练神经网络,建立边界品位和工业品位与地质储量

和矿体平均品位的关系模型.

１．２　采矿过程模型

对于同一矿山,各个采区矿石的特性和采矿方

法基本相同.在这种情况下,矿石生产过程中的贫

化率与损失率之间存在一定的相关关系[１１].一般

而言,贫化率越大,损失率就会相应越小.由于这种

关系相对比较简单,采用回归分析建立它们之间的

关系模型,数学表达式如下:

c２＝f３(c１) (４)
式中,c２ 为贫化率;c１ 为损失率.

贫化率是矿体平均品位与采出品位之差占矿体

平均品位的比率计算公式如下:

c２＝(p３－p４)/p３ (５)
式中,p４ 为采出品位.

根据式(５),即可得到采出品位的计算公式:

p４＝p３(１－c２) (６)
根据采矿过程中的金属量守恒,可得:

Q２×p４＝Q１×(１－c１)×p３ (７)

５４２　王训洪,基于IDE算法的金属矿山技术指标整体动态优化研究及应用[J]．矿业研究与开发,２０２４,４４(４)．



式中,Q２ 为采出矿量.
根据式(６)和式(７),即可得到采出矿量的计算

公式:

Q２＝Q１
１－c１

１－c２
(８)

建立了损失率与贫化率的数学关系模型,将地

质储量和矿体平均品位动态地转化为采出矿量和采

出品位.

１．３　选矿过程模型

对于同一矿山,采出矿石的特性、选矿工艺、设
备和药剂基本保持不变.在这种情况下,选矿比与

采出品位存在一定的相关关系,即采出品位越大,选
矿比越小[１１,１６].采用回归分析建立采出品位与选

矿比之间的数学关系模型,表达式如下:

c３＝f４(p４) (９)
式中,c３ 为选矿比.

选矿比是采出矿量与精矿量Q３ 的比率:

c３＝Q２/Q３ (１０)
根据式(９)和式(１０),将采出矿量动态地转化为

精矿量.

２　优化模型与优化算法

２．１　优化模型

２．１．１　目标函数

净现值既考虑资金的时间价值,又利于计算投

资回报率.因此,采用净现值最大化(maxNPV)作
为优化模型的目标函数,目标函数的计算过程如下.

(１)开采年限t:

t＝
Q２

Qz
(１１)

式中,Qz 为年生产能力.
(２)总利润G:

G＝Q３q－Q２h (１２)
式中,q为精矿售价;h 为生产总成本.

(３)平均年利润g:

g＝
G
t

(１３)

(４)净现值:

NPV＝g １＋
１

(１＋d)１＋
１

(１＋d)２＋＋
æ

è
ç

１
(１＋d)t－ －１＋

(t－t－ )
(１＋d)t－

ö

ø
÷ (１４)

式中,NPV 为净现值;d 为年贴现率;t－ 为t 向０
取整.

２．１．２　约束条件

(１)边界品位低于工业品位,即:

p１≤p２ (１５)
(２)精矿品位高于最低冶炼品位,即:

p５≥py (１６)
式中,py 为最低冶炼品位.

２．１．３　优化模型

根据上述目标函数和约束条件,金属矿山技术

指标整体动态优化模型为:

　maxNPV
s．t．　p１≤p２

p５≥py

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１７)

由于技术指标整体动态关系模型与矿山的矿床

地质条件、矿石特性、采矿方法、选矿方法和选矿设

备等相关[４],而且,决策变量与关系模型相关.因

此,先确定矿山,才能确定决策变量.

２．２　优化算法

由于优化是一个涉及多因素和多层次的过程,
具有复杂性、动态性和多约束等特点,因此,优化模

型是一个复杂的非线性单目标优化模型.已有文献

表明,传统的优化方法难以较快地求解复杂非线性

单目标优化模型[１７].为有效解决复杂非线性单目

标优化问题,许多智能进化方法被提出,例如遗传算

法、粒子群算法和差分进化算法等.差分进化方法

具有易操作、控制参数少、计算复杂度低和收敛性好

等特点,常应用于解决一些复杂单目标优化问题,并
取得了较好的效果[１８Ｇ２０].然而,标准差分进化方法

求解上述优化模型存在以下两点不足.
(１)变异策略对算法的性能影响大.标准差分进

化算法的变异策略是 DE/rand/∗和 DE/best/∗[２１].
许多研究表明,DE/rand/∗变异策略具有较强的全

局搜索能力,但收敛速度较慢;DE/best/∗变异策

略具有较快的收敛速度,但易陷于局部最优[２２].
(２)差分进化算法的比例因子F 和交叉率CR

影响差分进化算法的精度和收敛速度[２３].在标准

差分进化算法中,F 和CR 两个控制参数值是预先

设定的,且在进化过程中保持不变.然而研究者发

现,对于不同问题甚至是同一问题的不同进化阶段,
最优控制参数值一般不同[２４].因此,求解金属矿山

技术指标整体动态优化时,确定最优控制的参数值

较为困难.
为了解决以上不足,在标准差分进化算法中引

６４２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２４,４４(４)　



入自适应变异策略和控制参数,进而提出改进差分

进化算法(ImprovedDifferentialEvolution,IDE),
并将IDE用于求解金属矿山技术指标整体动态优

化模型,IDE算法流程如图１所示.

图１　IDE算法流程

Fig．１　ProcessofIDEalgorithm

３　案例应用

基于上述优化模型与算法,以银山铜矿－４８~
－７２m 中段为研究对象,对其进行技术指标整体动

态优化.地质储量为３８４．６万t,边界品位和工业品

位分别为０．１５％和０．２５％.

３．１　银山铜矿技术指标关系模型

３．１．１　银山铜矿地质过程模型

(１)铜品位分布函数.分别采用核密度估计方

法(非参数估计)与对数正态分布(参数估计)对银山

铜矿品位分布进行拟合,拟合效果如图２所示.由

图２可知,银山铜矿铜品位分布具有多峰,较难严格

符合既定的分布函数;对数正态分布拟合图形较为

光滑,但缺少多峰,导致拟合银山铜矿铜品位分布的

精度劣于核密度估计方法;尤其对于具有多峰的铜

品位分布,核密度估计方法具有明显的优势.

图２　铜品位分布拟合效果

Fig．２　Thefittingeffectofcoppergradedistribution

７４２　王训洪,基于IDE算法的金属矿山技术指标整体动态优化研究及应用[J]．矿业研究与开发,２０２４,４４(４)．



(２)地质储量和矿体平均品位关系模型.首先

采用蒙特卡洛方法随机生成５００组边界品位和工业

品位的组合,且组合品位满足边界品位小于工业品

位;然后通过式(１)至式(３)计算每组数据对应的地

质储量和矿体平均品位;最后采用 BP神经网络拟

合地质储量和矿体平均品位的关系模型.其中训练

样本为前４００组数据,测试样本为后１００组数据;分
别采用 BP神经网络拟合地质储量和矿体平均品

位,测试拟合效果分别如图３和图４所示.

图３　BP神经网络拟合地质储量的拟合效果

Fig．３　ThefittingeffectofBPneuralnetwork

fittinggeologicalreserves

图４　BP神经网络拟合矿体平均品位的拟合效果

Fig．４　ThefittingeffectofBPneuralnetwork

fittingtheaveragegradeoforebody

由图３和图４可知,BP神经网络拟合银山铜矿

地质储量和矿体平均品位的拟合值与计算值基本相

同,且拟合结果的可决系数均大于０．９９.这表明BP
神经网络能较好地拟合银山铜矿的地质储量和矿体

平均品位.
为进一步验证BP神经网络拟合银山铜矿地质

储量和矿体平均品位的优势,采用线性回归方法与

BP神经网络进行对比,并分别计算线性回归拟合上

述模型所对应的３种性能指标,结果见表１.

表１　地质储量和矿体平均品位拟合结果的性能指标

Table１　Performanceindexoffittingresultsofgeological

reservesandaveragegradeoforebody

拟合对象

BP神经网络 线性回归(二元一次函数)

可决
系数

均方
根误差

平均绝
对误差

可决
系数

均方
根误差

平均绝
对误差

地质储量 ０．９９３ １．７５６ １．３４９ ０．９１８ ４７．８３７ ３５．９９８
矿体平均品位 ０．９９８ ０．９３５ ０．７４５ ０．９２５ ３７．５８５ ２９．９４６

由表１可知,BP神经网络拟合结果的可决系数

均大于线性回归,均方根误差和平均绝对误差均小

于线性回归,表明采用 BP神经网络拟合地质储量

和矿体平均品位模型更为准确合理,优于线性回归

模型.

３．１．２　银山铜矿采矿过程模型

通过对收集的采矿过程数据进行统计分析,表
明银山铜矿的损失率和贫化率没有相关性,因此,优
化过程中采用计划数据,即损失率为２％,贫化率

为９％.

３．１．３　银山铜矿选矿过程模型

(１)银山铜矿采出品位与选矿比关系模型.首

先绘制出采出品位与选矿比的散点图,如图５所示,
铜采出品位与选矿比呈指数关系.然后,采用指数

函数进行回归拟合,其相关系数r＝－０．８４４５,并对

它们之间的关系进行了F 检验,显著性水平值为

１．８９EＧ１７２,其远小于０．０５,回归显著,则关系模型具

有应用价值.最后,其数学表达式如下:

c３＝１３６e－２．２９p４ (１８)

图５　铜采出品位与选矿比的关系

Fig．５　Therelationshipbetweencopperrecovery

gradeandoredressingratio

(２)精矿品位与采矿品位和选矿比的关系模

型.采用BP神经网络建立银山铜矿的铜采出品位

和选矿比与精矿品位的关系模型.收集了６３０组数

据,其中训练样本为前５３０组数据,测试样本为后
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１００组数据;BP神经网络拟合铜精矿品位的效果如

图６所示.

图６　BP神经网络拟合铜精矿品位的拟合效果

Fig．６　ThefittingeffectofBPneuralnetwork
fittingcopperconcentrategrade

由图６可知,BP神经网络拟合结果的可决系

数、平均误差和均方根误差分别为０．９３９,０．２５８和

０．３０７.可决系数大于０．９３,平均误差和均方根误差

均小于０．５.这表明 BP神经网络能较好地拟合银

山铜矿的铜采出品位和选矿比与精矿品位的关系.
(３)铜精矿价格关系模型.铜精矿的市场交易

价格主要是以２０％品位的精矿为基准,其余品位铜

精矿价格以此价格进行调整.价格调整系数和补偿

价格见表２.铜精矿价格计算公式如下:

q＝f６(p５)＝k１×p５×λ＋k２ (１９)
式中,k１ 为上海金属交易所１＃ 铜精矿的价格;λ 为

价格调整系数;k２ 为补偿价格.

表２　铜精矿的价格调整系数和补偿价格

Table２　Priceadjustmentcoefficientandcompensation

priceofcopperconcentrate

精矿品位/％ 价格调整系数 补偿价格/(元/t)

≥２３ ０．８６０ ３３０

２２．００~２２．９９ ０．８５０ ２２０

２１．００~２１．９９ ０．８４０ １１０

２０．００~２０．９９ ０．８３０ ０

１９．００~１９．９９ ０．８１０ －１１０

１８．００~１８．９９ ０．７９５ －２２０

１７．００~１７．９９ ０．７８０ －３３０

１６．００~１６．９９ ０．７７０ －４４０

３．２　决策变量和参数

(１)决策变量.根据关系模型可知:边界品位、
工业品位、贫化率和损失率为自变量,自变量才可以

成为优化中的决策变量.由于损失率和贫化率取决

于矿体特征和采矿技术,而矿体特征和采矿技术在

短时间内基本不变,所以这两个变量对于各优化单

元均为常数,其值为计划值,损失率和贫化率分别为

２％和９％.因此,边界品位和工业品位为优化模型

的决策变量.
(２)参数.银山铜矿的参数为:决策变量的范

围为０．０５％~０．４５％,py 为１６％,Qz 为１５０万t,z
为０．５,h 为９８元/t,k１ 为４７７３９元/t,d 为６％.

AADE算法的参数设置为:决策变量的维数

DT 设为１０,初始化种群规模 NP 设为５０,最大迭

代次数Gmax设为１００,自适应控制参数ψ、φ、δl 和δu

分别设为０．７,０．１,０和１.

３．３　优化结果及分析

依据上述参数设置,运用优化模型和算法对银

山铜矿技术指标进行整体动态优化,将优化结果与

现行方案进行比较,比较结果列于表３.

表３　优化方案的技术指标和净现值

Table３　Thetechnicalindicatorsandnetpresent

valueoftheoptimizationscheme

方案
边界
品位/
％

工业
品位/
％

地质
储量/
t

矿体平
均品位/

％

采出
品位/
％

优化方案 ０．４２５３ ０．４３４０ １６２８３２６ ０．６８３４ ０．６２１９
现行方案 ０．１５ ０．２５ ３８４６０１２ ０．４４７２ ０．４０７０

方案
采出
矿量/
t

选矿比
选矿回
收率/
％

精矿
品位/
％

精矿
量/
t

优化方案 １７５３５８２ ３２．９４ ８８．５２ １８．１３ ５３２３６
现行方案 ４１３３２４４ ５３．８３３６ ８６．１６３６ １８．８７８３ ７６７７８

方案
精矿
价格/
(元/t)

平均
年利润/
万元

开采
年限/
a

净现
值/
万元

优化方案 ６６６３ １５６３９．９４ １．１６９１ １８１３４．２９
现行方案 ６９４５ ４６５０．６５ ２．７５５５ １２１６５．１３

从表３可知,通过调整生产技术指标,比现行方

案增加了５９６９．１６万元净现值,增幅为４９％,而且调

整后的技术指标符合矿山实际情况;此外,验证了所

建模型和算法的有效性,且对矿山生产和计划具有

指导意义.

４　结论

(１)核密度估计方法拟合矿体概率密度分布函

数具有较高精度,拟合精度高于对数正态分布函数,
具有明显优势.

(２)BP神经网络拟合地质储量、矿体平均品位

和精矿品位的关系模型具有较高精度,且拟合模型

的可决系数均高于０．９３,具有较高应用价值.

９４２　王训洪,基于IDE算法的金属矿山技术指标整体动态优化研究及应用[J]．矿业研究与开发,２０２４,４４(４)．



(３)建立了金属矿山技术指标整体优化模型和

算法,并通过案例应用验证了模型和算法的有效性.
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Abstract:Inordertomakebetteruseofmetalmineralresources,theoveralldynamicoptimizationstudyofminetechnology
indexeswascarriedout．Firstly,thekerneldensityestimationmethod,BPneuralnetworkandexponentialregressionmethod
wereusedtofittherelationship modeloftechnicalindicatorsrespectively．Then,basedonthis,theoveralldynamic
optimizationmodelwasconstructed,andthecorrespondingimproveddifferentialevolutionalgorithm wasproposed．Finally,

theestablishedrelationshipmodel,optimizationmodelandoptimizationalgorithm wereappliedtoYinshanCopperMine．The
resultsshowthattheestablishedrelationshipmodelhasgoodfittingeffectandhighapplicationvalue．Theoptimizationresults
areinlinewiththeactualsituationofthemine,whichverifiestheeffectivenessofthemodelandalgorithm,andhasaguiding
roleinmineproductionandplanning．
Keywords:Metalmines,Technicalindicators,Overalldynamicoptimization,IDEalgorithm,Kerneldensityestimation
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