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摘要摘要 为了得到最优的絮凝沉降参数，以絮凝沉降正交试验数据为训练样本和检验样本建立BP神经网络预测模型。絮凝剂单

耗、料浆浓度及絮凝剂浓度作为输入因子，沉降速度和极限浓度作为输出因子。对比隐含层节点数对模型训练过程及预测精度

的影响，选取最佳预测模型节点数为9。将絮凝沉降参数细化输入到预测模型中，从而搜索出优选样本，优选参数絮凝剂单耗为

4.5 g/t，絮凝剂浓度为0.11%，料浆浓度为15%。经实验对比，该模型对絮凝沉降参数预测结果的相对误差能控制在5%左右，精

确度较高，可以作为絮凝沉降参数优选的一种新思路。
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Optimal Flocculating Sedimentation Parameters of Unclassified
Tailings

AbstractAbstract Back-propagation neural network was used to optimize the flocculating sedimentation parameters. To get the best network
mode, some learning and training samples were established by the numbered orthogonal blasting tests. In the process of establishing
the network mode, the tailings concentration, flocculant consumption and flocculant concentration were used as the input data, the
sedimentation speed and limiting concentration were confirmed to be the synthesized output data. Comparison of the influences of
hidden layer nodes on model training process and prediction accuracy indicates that the optimal hidden layer node was 9. By entering
the refined flocculating sedimentation parameters into the prediction model, optimal samples are searched and the optimal parameters
show that the flocculating agent consumption is 4.5 g/t, flocculating concentration is 0.11% and tailings concentration is 15% .
Compared with that of the experimental results, the relative error of the prediction results can be controlled at about 5% . The
application indicates this mode has relatively high accuracy, providing a new method to optimize the flocculating sedimentation
parameters.
KeywordsKeywords back-propagation neural network; unclassified tailings; flocculating sedimentation; dynamic sand release

WANG Xinmin, LIU Jixiang, CHEN Qiusong, XIAO Chongchun, WAN Xiaoheng
School of Resourcrs and Safety Engineering, Central South University, Changsha 410083, China

随着经济持续的快速发展，矿产资源被加速消耗，易于

开采的优质矿产资源日渐枯竭[1]，矿业正面临着两大突出难

题：资源开采的深部化和尾矿废石的灾害化。深部开采面临

的主要问题是地压大、温度高，表现形式如岩爆、冲击地压和

作业环境恶化；排放尾矿废石不仅会带来环境污染，还会给

生态造成长远的破坏[2]。业内学者普遍认为全尾砂胶结充填

是处理采空区的最理想途径[3]。

选矿后排出的全尾砂浆，其浓度一般为 10%~25%，而全

尾砂充填，特别是胶结充填，对充填料浆的质量浓度一般要

求68%~74%，膏体充填对质量浓度的要求更高[4]。因此，全尾

砂的浓缩沉降成为制约高浓度充填的关键因素。

传统的全尾砂浓缩沉降一般在立式砂仓中进行，主要依

靠尾砂的自然沉降。由于全尾砂细泥比重大，尾砂在立式砂

仓中自然沉降缓慢，溢流水含固量高，沉砂浓度低，无法满足

工业水重复利用要求，并且超标排放污水，污染环境。为加

快沉降速度，降低溢流水含固量，可以通过添加絮凝剂的方
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法加速沉降浓缩[5,6]。然而，实际运用中，全尾砂的絮凝沉降

参数选择往往借鉴于其他矿山的使用经验，而全尾砂性质的

不同导致其絮凝沉降效果并不理想。为此，一些学者针对全

尾砂絮凝沉降进行了大量的试验。焦华喆等[7]以某矿全尾砂

和聚丙烯酰胺（PAM）为实验原料进行静态絮凝沉降试验；张

钦礼等[8]分析了充填骨料固体颗粒的沉降规律；史秀志等[9]针

对不同供砂浓度尾砂浆液选用不同絮凝剂进行了立式砂仓

尾砂浆液絮凝沉降试验。但仅仅通过实验室有限的试验研

究，并不能有效的选出最佳絮凝沉降参数，若大量增加实验

组，则耗时耗力，且结果易受到其他因素干扰。因此，通过有

限的实验数据，对絮凝沉降参数进行预测具有一定的工程

意义。

BP神经网络具有很强的多层次、非线性映射能力，能较

好地解决少数据、贫信息、不确定性问题，且不受非线性模型

的限制。向平等[10]利用BP神经网络建立了城市用水量分时

段预测模型；蒋建平等[11]利用BP神经网络方法对土压缩指数

进行了预测；张钦礼等[12]以充填配比试验数据为训练和检验

样本来建立BP神经网络预测模型。因此，本研究为了对全

尾砂絮凝沉降参数进行预测、优选，首先对絮凝沉降参数、评

价指标进行了简化，获得最优的输入、输出因子；进而以正交

试验为基础，获得有效的学习、训练样本，从而建立絮凝沉降

参数BP神经网络预测、优选模型。

1 BP神经网络预测、优选模型
1.1 输入、输出因子

大量研究表明，在尾砂的物理力学性质和絮凝剂特性一

定的情况下，供砂浓度、絮凝剂单耗和絮凝剂浓度、砂浆 pH
值是影响絮凝沉降效果的最主要因素。理论上絮凝剂的用

量越大，尾砂的沉降速度越快，但用量大，其药剂成本增加，

且会造成溢流水中絮凝剂含量高，废水处理困难；絮凝剂用

量少，则沉降速度慢，满足不了立式砂仓连续动态放砂的要

求，且溢流水中含固量高，增加废水处理成本。尾砂浓度越

高，所含固体颗粒越多，絮凝剂的用量越多，且尾砂颗粒间的

相互作用力增加，沉降速度降低；尾砂浓度过低，则造成其最

终沉降浓度降低，达不到尾砂使用要求[13，14]。絮凝剂浓度大，

则黏度大，搅拌难度大，均匀分散到矿浆中的难度也大；絮凝

剂浓度过小，单位体积絮凝剂量少，短时间内难以与单位体

积全尾砂颗粒进行完全作用，影响沉降效果。虽然有研究表

明，砂浆 pH值对结果有所影响，但现场增加 pH值调整装置

将大大提高操作难度，降低沉降结果精度，不利于高效管

理。因此，确定絮凝剂沉降参数主要有絮凝剂单耗 q（g/t）、絮

凝剂浓度Cx（%）和尾砂浓度Cw（质量浓度，%），可作为网络的

输入因子。而主要的絮凝沉降效果评价指标有沉降速度 v

（m/h）、放砂量（g）、放砂浓度（质量浓度，%）和溢流水浓度（质

量浓度，%）。

1）沉降速度。在室内试验过程中，测定的沉降界面下沉

速度即尾砂沉降速度。为达到尾砂在立式砂仓中动态沉降，

连续放砂的目的，必须保证砂仓内储砂量不变，即尾砂沉降

速度≥放砂速度。在保证进砂量满足的前提下，全尾砂沉降

的沉降速度 v应满足放砂能力Q的要求，与其所在的立式砂

仓截面积S有关。

v≥Q/S
充填能力按 100 m3/h设计，则每小时需干砂量为 76.05

m3，放砂速度设计为Q=80 m3/h计算，在直径为11 m的立式砂

仓中，S=94.99 m2，则全尾砂沉降速度 v≥0.842 m/h时，即可实

现动态沉降，连续放砂。在实际生产中，成本一定的情况下，

要求沉降速度越快越好。试验过程中，通过测定沉降面高度

随时间的变化来计算沉降速度。

2）放砂量和放砂浓度。即絮凝沉降结束后，底部尾砂的

质量浓度。在高浓度充填中，为配置高浓度的浆体，要求放

砂浓度越高越好，一般要求放砂浓度在50%以上。

3）溢流水浓度。絮凝沉降过程中，上层溢流水的质量浓

度，工程上常用溢流水含固量表示。

在立式砂仓絮凝沉降中，如果絮凝剂性能、浓度、用量一

定，沉降速度确定后，放砂量和放砂浓度也就相应确定，故沉

降速度与放砂量、放砂浓度实际上是一个问题的3个方面，研

究时不宜重复考虑，本文选用前者。如果进砂浓度一定，在

既定的立式砂仓中，浆体的总质量不变，尾砂固体颗粒的总

质量也不变，则存在以下关系式：

Cwy = Cwjm j -Cwfm f
m j -m f

式中，Cwj为进砂质量浓度，%；mj为进砂总质量，t；Cwf为放砂质

量浓度，%；mf为放砂总质量，t；Cwy为溢流水质量浓度，%；my

为溢流水总质量，t。
溢流水质量浓度与放砂量是相互矛盾的，一般而言，放

砂量越大，溢流水质量浓度越低，反之亦然。因此，在进行神

经网络预测输出时，必须综合考虑沉降速度、放砂量、放砂浓

度及溢流水浓度，制定一个综合评价输出因子。而上述指标

均与沉降速度及放砂浓度密切相关，为简化网络体系，将沉

降速度和放砂浓度作为评价絮凝沉降参数优劣的综合评价

指标，即为神经网络的输出因子。

1.2 BP神经网络模型

此次研究以絮凝剂单耗、絮凝剂浓度、全尾砂砂浆浓度

作为输入因子，沉降速度、沉降极限浓度作为输出因子来建

立BP网络模型，隐含层的节点数参考如下公式进行选择：

l1 < n - 1
l2 < ( )m + n + a

l3 = log2n

式中，n为输入层节点数；m为输出层节点数；l为隐含层节点

数；a为 0~10之间的常数。根据以上公式，隐含层的合理节

点数在2~12之间，建立模型时，应对多种隐含层神经元数目

情况进行BP神经网络收敛速度、预测误差比较，确定最佳隐
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含层节点数[15,16]。

由于各个指标互不相同，为避免输入输出量级别相差较

大而造成部分神经元达到过饱和状态，应对样本进行归一化

处理，归一化采用的函数为

x′= x -min( )x
max( )x -min( )x

归一化后的数据都处于[0，1]区间内，则BP神经网络隐

含层的神经元传递函数采用S型正切函数 tansig，输出层神经

元传递函数采用对数函数 logsig。预测后对输出结果进行反

归一化，公式为

x = x′[ ]max( )x -min( )x +min( )x
絮凝沉降参数的BP神经网络预测、优选模型算法流程

如图1所示。

2 应用实例
以湖南郴州某铅锌矿全尾砂为例，运用BP神经网络模

型对絮凝沉降参数进预测、优选。该矿全尾砂粒径小，使用

立式砂仓全尾砂胶结充填，其关键技术在于全尾砂快速沉

降，实现动态放砂，而仅靠自然沉降，无法满足连续进砂连续

放砂的沉降速度要求，必须依靠絮凝沉降。如何选取最佳的

絮凝沉降方式，絮凝沉降参数的优化研究显得尤为重要。研

究以全尾砂供砂浓度、絮凝剂单耗及絮凝剂添加浓度作为输

入因素，研究其与絮凝沉降速度及沉降极限浓度之间的关

系，以获得最优絮凝沉降参数。

2.1 尾砂性质

取全尾砂颗粒主要物理力学性质测定结果见表1。全尾

砂粒度较细，0.075~0.005 mm之间的颗粒含量占比达58.8%，

中值粒径仅为 0.049 mm，粒度过细，在自然状态下其沉降速

度非常的小[17~19]，仅靠自然沉降不能满足动态放砂浓度和速

度的要求。为了得到理想的沉降效果，必须采用絮凝沉降。

经测定选矿全尾砂6.0<pH<7.0，属中性偏酸性水。

2.2 建立学习、训练样本集

研究中考虑 3个絮凝沉降影响因素，为了在降低样本数

量的同时，较全面反应各因素的影响，提高拟合的精度，采用

3因素3水平的正交试验方案。根据矿山实际情况，经过定性

选择3种比较典型的供砂浓度Cw（%）、聚丙烯酰胺单耗 q（g/t）
和聚丙烯酰胺添加浓度（%）组合（表2），建立3因素3水平正

交试验方案，通过室内量筒试验，测定相应的沉降速度和极

限浓度（表3），得到的正交试验结果作为模型的学习、训练样

本集。

图1 神经网络算法流程图

Fig. 1 Flow chart of algorithm in the neural network

表1 全尾砂物理力学性能

Table 1 Physical and mechanical properties
of unclassified tailings

名称

全尾砂

比重

2.83

中值粒径

d50/mm
0.049

200目以下

含量/%
69.1%

有效粒径

d10/mm
0.005

不均匀

系数Cu

12.7

渗透系数/
(cm·s-1)
1.3×10-5

表2 正交试验因素水平

Table 2 Factors and levels in orthogonal experiment

水平

1
2
3

影响因素

砂浆浓

度/%
15
23
35

聚丙烯酰胺单耗/
(g·t-1)

2
4
6

聚丙烯酰胺添加量

浓度/%
0.06
0.10
0.14

表3 絮凝沉降试验结果

Table 3 Results of flocculating sedimentation experiment

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

影响因素

砂浆浓

度/%
15
15
15
23
23
23
35
35
35

聚丙烯酰胺

单耗/(g·t-1)
2
4
6
4
6
2
6
2
4

聚丙烯酰胺

添加浓度/%
0.06
0.10
0.14
0.14
0.06
0.10
0.10
0.14
0.06

沉降速度/
(cm·h-1)
70.88
111.67
117.66
96.58
86.34
78.00
45.04
22.63
34.53

极限浓

度/%
61.48
57.69
57.09
60.41
56.63
60.57
62.22
63.64
65.42
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2.3 BP模型预测、优选

根据所确定的神经网络模型结构，建立BP神经网络预

测模型。首先对网络调试，确定最佳隐含层节点数[20]。以表

3中的数据为训练样本数据，分别检查隐含层节点数为5，7和
9时的网络性能，得出网络模型训练误差、预测结果相对误差

曲线图，结果如图 2、图 3、图 4所示。由图 2、图 3、图 4可知，

当隐含层节点数为 5，7和 9时，分别经 20，6和 9步运算达到

精度要求，中间的收敛速度高于其他两者，而三者预测结果

的最大相对误差分别为 0.083，0.085和 0.049。由此可见，当

隐含层节点数为 9时，网络的预测误差较前两者相对较小。

因此，综合考虑，取隐含层节点数为 9，预测网络模型的收敛

速度快，误差相对较小。

（a）训练误差曲线 （b）预测误差曲线

图2 BP神经网络性能曲线（隐单元数：5）
Fig. 2 Performance curve of BP neural network (concealed cell: 5)

（a）训练误差曲线 （b）预测误差曲线

图3 BP神经网络性能曲线（隐单元数:7）
Fig. 3 Performance curve of BP neural network (concealed cell: 7)

图4 BP神经网络性能曲线（隐单元数：9）
Fig. 4 Performance curve of BP neural network (concealed cell: 9)

（a）训练误差曲线 （b）预测误差曲线
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为了搜索出最优的絮凝沉降参数，对砂浆浓度、絮凝剂

单耗和絮凝剂浓度进一步细化，将参数输入到训练好的网络

模型中进行预测，并以此为优选样本，搜索结果见表4。

预测优选结果表明：

1）隐含层是影响BP网络模型预测结果的重要因素之

一，节点数太少，网络不能很好地学习，需要增加训练次数，

训练的精度也受影响；节点数太多，网络容易过拟合，导致容

错性差，且误差不一定最小。因此，合理的隐含层节点数是

保证BP神经网络预测模型高速度、高精度的首要条件。为

获得最优预测模型，必须通过建立多种隐含层结构，进行网

络性能优化对比。

2）预测结果表明，建立的絮凝沉降参数优化模型具有较

强的预测能力，能根据输入参数（絮凝剂单耗、砂浆浓度、絮

凝剂浓度）较精确的预测出沉降速度和极限浓度。本次研究

以絮凝沉降正交试验为依据，对多水平输入因子组合情况进

行搜索，水平较为合理，输出因子也满足精度要求。

3）由表4中的搜索结果可知，全尾砂的沉降速度和极限

浓度与絮凝剂单耗、砂浆浓度和絮凝剂浓度并不成线性关

系，在絮凝剂单耗较小时，沉降速度随浓度的增大而减小。

絮凝沉降效果与絮凝剂单耗、絮凝剂浓度与砂浆浓度三者密

切相关，单一改变其中的某一个变量并不能达到增加沉降速

度、提高极限浓度的要求，应综合考虑各个因素从而得到最

优解。

综合以上分析，选取郴州某铅锌矿絮凝沉降参数为絮凝

剂单耗为4.5 g/t，絮凝剂浓度为0.11%，尾砂浓度为15%，此时

全尾砂在立式砂仓中的沉降速度最快（1.137 m/h），对应的极

限浓度为57.36%，满足底部放砂浓度要求，沉降效果最好，且

大于 0.842 m/h，满足连续动态放砂的需要。通过BP神经网

络模型，合理的优化了沉降参数，以成本最低、效果最优的参

数指导立式砂仓絮凝沉降工艺流程，提高矿山充填系统的稳

定性与可靠性。

2.4 误差分析

为验证预测结果可靠性，取表 4中 3、7、11、15组絮凝沉

降参数进行室内试验，分析实验值和预测值的相对误差（表

5）。结果表明，模型的拟合结果良好，经模型预测所得结果

与实际值误差较小，能控制在5%左右，模型预测精度较高。

3 结论
1）预测方法的选择是预测模型建立的关键步骤，针对全

尾砂絮凝沉降，建立了BP神经网络全尾砂絮凝沉降参数预

测模型。通过简化，取供砂浓度、絮凝剂单耗和絮凝剂添加

浓度作为BP神经网络预测的输入因子，以沉降速度和极限

沉降浓度为综合评价输出因子，从而简化网络体系，提高网

络的学习、训练速度。

2）以正交试验结果为训练样本和检验样本，建立了BP
神经网络预测模型。通过对3种隐含层神经元的网络性能进

行对比，选用隐含层节点数为9的模型。输入多水平因子，使

用训练好的网络搜索出优选样本，确定最优絮凝沉降参数

为：絮凝剂单耗为 4.5 g/t，絮凝剂浓度为 0.11%，砂浆浓度为

15%，在成本一定的前提下选择最优沉降参数。

3）采用BP神经网络预测模型对全尾砂絮凝沉降参数进

行预测、优选，避免了传统絮凝沉降参数选择的主观性、随机

性，能够做出更为科学、准确、有理论依据的判断。由于试验

次数少，操作过程简单，预测结果较为精确，其他矿山可经过

简单试验，建立适合矿山的BP神经网络预测模型，对全尾砂

絮凝沉降参数进行预测。本研究成果为矿山全尾砂絮凝沉

降参数的选择提供了新的思路和可靠的技术支撑。

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16

影响因素

砂浆浓

度/%
15
15
15
15
17
17
17
17
19
19
19
19
21
21
21
21

聚丙烯酰胺单

耗/(g·t-1)
2.5
3.5
4.5
5.5
2.5
3.5
4.5
5.5
2.5
3.5
4.5
5.5
2.5
3.5
4.5
5.5

聚丙烯酰胺

添加浓度/%
0.07
0.09
0.11
0.13
0.09
0.07
0.13
0.11
0.11
0.13
0.07
0.09
0.13
0.11
0.09
0.07

沉降速度/
(cm·h-1)
84.15
113.66
116.02
115.50
100.38
85.56
115.03
114.92
110.77
113.38
89.05
111.35
106.13
103.05
99.56
96.02

极限浓

度/%
59.85
58.36
57.36
57.19
59.53
57.79
57.42
57.16
59.50
58.28
56.80
57.07
60.68
57.80
56.98
56.78

表4 BP神经网络搜索结果

Table 4 Search results of BP neural network

表5 相对误差分析

Table 5 Analysis of relative error

序号

3
7
11
15

沉降速度/(cm·h-1)
真实值

111.30
109.58
85.67
96.91

预测值

116.02
115.03
89.05
99.56

56.01
56.80
55.84
55.87

极限浓度/%
真实值 预测值

57.36
57.42
56.80
56.98

相对误差/%
沉降速度

4.06
4.73
3.79
2.66

极限浓度

2.35
1.07
1.69
1.94
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