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全尾砂絮凝沉降速度优化预测模型 
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摘  要：建立全尾砂沉降速度 GA-SVM 优化预测模型，利用遗传学算法对全尾砂沉降速度进行优化预测。建立

支持向量机(SVM)回归预测模型，采用训练集对模型进行训练，以验证集预测值的均方误差作为适应度函数，通

过遗传算法(GA)对 SVM 模型参数进行优化选择，应用优化得到的 SVM 模型对预测集进行预测。以司家营铁矿

为例，在絮凝剂单耗 8.6 g/t、尾砂浓度 18%条件下，沉降速度即可达到 1.31 m/h，满足生产需要，比原生产所需

絮凝剂单耗减少 14%。应用表明：该预测模型具有较高的实用性，为全尾砂沉降速度优化预测提供一种全新思路。 
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Abstract: Based on the GA-SVM optimal prediction model of sedimentation velocity, the genetic algorithm was used to 

make an optimal predicition. Support vector machine (SVM) regression model was established and trained by the use of 

samples of training. The acquired mean error of the value was made as a fitness function. Then, the model parameters 

were optimized through the genetic algorithm (GA). At the end, the optimized SVM was applied to predict the prediction 

set. GA-SVM optimal prediction mode was used in Sijiaying Iron Mine, the results show that when the flocculating agent 

consumption and tailings concentration are 8.6 g/t and 18%, respectively, the sedimentation velocity reaches 1.31 m/h. 

which meet the production requirements. The optimal prediction mode has relatively high practical value, can provide a 

new method to optimize the sedimentation velocity of unclassified tailings. 
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充填采矿法是实现矿山绿色、无废害开采最有效

的途径。特别是全尾砂充填采矿法，不仅能提高采矿

回收率，降低贫化率，为回收难采矿产资源提供可能

性，更重要的是可以解决地表大量全尾砂排放的难题，

为减轻尾矿库压力提供有力保障[1]。在实际生产中，

为尽可能减少井下充填排水量，要求充填浆体的浓度

尽可能提高，达到膏体或似膏体充填。而选厂排出的

全尾砂浆浓度较低，一般仅为 10%~25%，无法直接制

备高浓度的充填料浆。因此，全尾砂的絮凝沉降成为

制约全尾砂高浓度充填的关键因素。 

为保证充填系统的连续工作，低浓度的全尾砂浆

应能尽快完成絮凝沉降，要求沉降速度越快越好。但

沉降速度的提高意味着絮凝剂用量和成本的增加。为

此，合理的沉降速度是实现全尾砂充填系统有效、稳

定工作的重要参数。传统的研究中，全尾砂沉降速度

的选择往往需要进行大量的室内试验。李小斌等[2]采 
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用 Owens二液法各物相的表面自由能，分析赤泥主要

物相的表面性质与其沉降性能之间的关系；张钦礼  

等[3]通过絮凝沉降试验分析了全尾砂颗粒在浆体中的

沉降规律；史秀志等[4]对多种絮凝剂使用条件下，全

尾砂在立式砂仓内的沉降规律进行了研究。但仅通过

有限的室内试验，并不一定能得到全尾砂沉降速度的

最优值。 

支持向量机(SVM)是一种基于结构风险最小化原

则的新型回归方法，能较好地解决少数据、频信息、

不确定性问题，且不受非线性模型的限制。张钦礼   

等[5]利用 SVM建立了充填钻孔寿命优化预测模型；董

力通等 [6]对“弹性系数−投入产出”电力需求进行了

SVM预测分析；舒服华[7]提出了一种最小二乘支持向

量机的 Cu-0.75Gr 铜合金反挤压力预测模型。 用

LS-SVM 对铜铬合金挤压加工挤压力进行了预测。本

文作者针对全尾砂沉降速度预测问题，运用 SVM 进

行建模，而针对困扰 SVM 的模型参数选择问题，结

合遗传算法(GA)进行优选，确保所选参数最优化，以

保证对全尾砂沉降速度预测的准确性。 

 

1  支持向量机回归模型 

 

SVM[8−10]的基本原理是利用内积函数定义的非线

性变换将输入空间转变为一个高维特征空间，在变换

后的高维特征空间中求得输入变量和输出变量之间的

一种非线性关系，从而建立 SVM预测模型。 

已知样本集 S={(x1，y1)，⋯，(xl，yl)}，l为样本

个数，xi∈Rn；yi∈R；i=1，2，⋯，l；n为 xi向量的

维数；R 为实数集。对于样本空间中的非线性关系，

通过变换将输入向量映射到高维特征空间，把寻找最

优线性回归超平面的算法归结为求解一个约束条件下

的规划问题，从而求得全局最优解。即将原样本集 S

通过映射 f=φ(x)变为高维空间 Z，那么对回归问题就

转变为，确定一个最优的基于样本集 S的函数： 
 
f(x，α)=ωx+b                                (1) 
 
使得|yi−f(xi)|≤ε，成立。i=1，⋯，l；ε为任意小

的数；α为拉格兰日乘子；ω为权向量；b为偏置量。
S中的点到 f(x)的距离 di： 
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所以，通过最大化 di，即最小化||ω||2，就可以得

到最优 f(x)，此时回归问题化为下面优化问题，考虑
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约束为 
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*+ε，i=1，⋯，l                   ( 5 ) 
 
yi−f(xi)≤ξi+ε，i=1，⋯，l                   ( 6 ) 
 
ξi，ξi

*≥0，i=1，⋯，l                       ( 7 ) 
 
式中：C为惩罚因子。 
引入拉格朗日函数 
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式中：α和 γ为拉格朗日乘子。 

式(8)中分别对 ω、ξ和 b求偏微分，可得 
 

                     (9) 

 
消去 ω和 γ后，求出 α后，可得 f(x)的表达式为 

 

              (10) 

 
故根据 Hilbert-Schmidt 理论，引入核函数 K(x，

xi)=h(x)h(xi) [13]，代入式(10)得到 f(x)的表达式为 
 

              (11) 

 
为避免造成“维数灾难”，选取的核函数为高斯核

函数(RBF)： 2 2( ) exp( 2 )i ik x,x = x x /− − σ ，σ为核函

数参数。经过验证，可以使 SVM获得平滑的预测。 
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2  基于 GA的 SVM预测模型建立 
 
2.1  数据归一化 
样本中各个指标的数量级差异较大，在进行计算

前，首先对样本中的各向量进行无量纲的归一化处理，

公式为 

)min()max(
)min(

xx
xxx

−
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=′                       (12 ) 

 
2.2  基于遗传算法的 SVM参数寻优 
遗传算法极值寻优把训练后的预测结果作为个体

适应度值，通过选择、交叉和变异操作寻找函数的全

局最优值和对应的输入值[11−12]。 
1) 适应度函数 
根据个体得到预测模型的初始权值和阀值，用训

练数据训练预测系统输出，把预测输出和期望输出直

接的误差绝对值和 E作为个体适应度值 F，计算公式
为 
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式中：n为网络输出节点数，为第 i个节点的期望输出；
k为系数，为第 i个节点的预测输出。 

2) 选择操作 
遗传算法选择有轮盘赌法，锦标赛法等多种发放，

本文作者采用轮盘赌法，即基于适应度比例的选择策

略，每个个体 i的选择概率 pi为 
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式中：fi 为个体 i 的适应度值，由于适应度值越小越 
好，所以在个体选择前对应适应度求倒数；k系数；N
为种群数目。 

3) 交叉操作 
由于个体采用实数编码，所以交叉操作方法采用

实数交叉法，第 k 个染色体 ak，第 l 个染色体 al在 j
位的交叉操作方法如下： 
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4) 变异操作 

选取第 i个个体的第 j个基因 aij进行异变，异变

操作方法如下： 
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遗传算法的基本步骤如下。 
1) 编码。采用通用的二进制编码法，以 σ、C和

p 3个参数的二进制编码随机组合构成 n组染色体。 
2) 选择合适的参数。包括群体大小 M(一般取为

20~100)，遗传代数 T(一般取为 100~500)，依据实际
数据复杂程度进行选择。 

3) 确定适应值函数。根据 SVM回归预测模型，
要想得到精度高的回归函数，必须使得预测值与实际

值的误差尽量小，使回归曲线与实际曲线贴近，因此

确定把均方误差作为适应值函数。显然，适应值越小，

模型越精确。 
4) 随机生成群体。 
5) 进行遗传迭代。直到满足停止条件(遗传代数

达到)，得到最优 SVM参数。 
最终得到的 GA_SVM结合关系如图 1所示。 

 

 
图 1  GA_CV_SVM预测模型 

Fig. 1  GA_CV_SVM prediction model 

 

3  应用实例 
 

以司家营铁矿全尾砂充填系统为例，运用

GA_SVM模型对全尾砂沉降速度进行预测。大量研究
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表明，在尾砂的物理力学性质和絮凝剂特性一定的情

况下，絮凝剂用量和尾砂浓度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，且溢流水中含固量增高，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]。因此，确定絮凝剂沉降参数主要有

絮凝剂单耗 q 和尾砂浓度 cw(质量浓度，%)可作为主

要的影响因素，研究其与全尾砂沉降速度 v 之间的  

关系。 

 

3.1  建立样本集 

矿山实际生产中，选厂直接排出的全尾砂浆浓度

通常为 10%~25%，全尾砂浓缩脱水时絮凝剂的添加比

例一般为每吨干尾砂添加絮凝剂 5~20g。综合考虑据

司家营铁矿全尾砂的性质，选择 4种比较典型的絮凝

剂单耗 q和尾砂浓度 Cw组合进行正交试验，从而选用

可安排二因素、四水试验的正交试验表，试验水平如

表 1所示。 
 
表 1  试验因素与水平 

Table 1  Factors and levels in test 

Level 
Flocculant consumption, 

q/(g·t−1) 

Tailings concentration,

cw/% 

1 5 10 

2 10 15 

3 15 20 

4 20 25 

 
按照试验设计，在实验室通过量筒试验，进行测

定其沉降速度。试验过程中通过测定不同时间和沉降

界面的高度来计算沉降速度，得到样本数据如表 2所
列。对样本数据进行归一化处理，所得结果如表 3   
所列。 
 
3.2  GA-SVM模型确立 
根据 GA-SVM原理，将样本集代入式(10)，求出

公式中参数，得到确定的全尾砂沉降速度的 GA-SVM
预测模型。 

表 2  参数优选试验结果(样本集) 

Table 2  Optimization test result of parameters (samples of 

training) 

Experiment

No. 

Flocculent unit 

consumption,

q/(g·t−1) 

Tailings 

concentration, 

cw/% 

Sedimentation

velocity, 

v/(m·h−1) 

1 5 10 1.05 

2 10 10 1.08 

3 15 10 1.06 

4 20 10 1.03 

5 5 15 1.13 

6 10 15 1.21 

7 15 15 1.16 

8 20 15 1.09 

9 5 20 0.99 

10 10 20 1.29 

11 15 20 1.26 

12 20 20 1.13 

13 5 25 0.89 

14 10 25 1.11 

15 15 25 1.01 

16 20 25 0.98 

 
表 3  归一化处理后的无量纲样本数据 

Table 3  Normalized data of normalization 

Experiment

No. 

Flocculent unit 

consumption,

q/(g·t−1) 

Tailings 

concentration, 

cw/% 

Sedimentation

velocity, 

v/(m·h−1) 

1 0.170 0.378 0.007 

2 0.378 0.378 0.008 

3 0.585 0.378 0.007 

4 0.793 0.378 0.006 

5 0.170 0.585 0.010 

6 0.378 0.585 0.013 

7 0.585 0.585 0.011 

8 0.793 0.585 0.008 

9 0.170 0.793 0.004 

10 0.378 0.793 0.017 

11 0.585 0.793 0.015 

12 0.793 0.793 0.010 

13 0.170 1.000 0.000 

14 0.378 1.000 0.009 

15 0.585 1.000 0.005 

16 0.793 1.000 0.004 
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3.3  模型求解 
以表 3 提供的样本数据，运用 MATLAB 对全尾

砂沉降速度 GA-SVM预测模型进行计算，可以得出预
测输出与期望输出的对比曲线(见图 2)。 
由图 2可以看出，模型的拟合结果良好，预测所

得结果与实际值误差较小，模型预测精度较高；全尾

砂的沉降速度与絮凝剂单耗、尾砂浓度并不成线性关

系，当絮凝剂单耗较小时，沉降速度随浓度的增大而

减小。在尾砂浓度较高时，沉降速度随絮凝剂用量的

增大而增大。单一的增加絮凝剂单耗和降低尾砂浓度，

并不能达到增加沉降速度的要求。 
应用遗传算法求解全尾砂沉降速度，遗传算法的

迭代次数为 50次，种群规模是 20，交叉概率 0.2，交
叉变异概率为 0.1，采用浮点数编码[15−16]，个体长度

为 2，优化过程中最优个体适应度值变化曲线如图 3
所示。为满足全尾砂充填系统需要，全尾砂沉降速度

应大于 1.25 m/h。在此前提下，优选出絮凝剂单耗最
小用量。利用遗传算法对全尾砂絮凝沉降预测模型进

行求解，由图 3可知，预测模型的最优解与实际最大 
 

 
图 2  预测输出与期望输出对比图 

Fig. 2  Predicted output and desired output 

 

 
图 3  适应度变化曲线图 

Fig. 3  Fitness changing 

值非常接近，说明了该方法的有效性。最优解为絮凝

剂单耗为 8.6 g/t，尾砂浓度为 18%。此时，全尾砂沉
降速度即可达到 1.31 m/h，满足生产需求。以预测模
型提供的絮凝沉降参数作为实验指导数据，实验结果

所得沉降速度为 1.32 m/h，与预测模型寻优结果基本
一致。 
 
3.4  模型预测结果分析 
预测优化结果表明。 
1) 遗传学算法在计算过程中，可经过较少的迭代

进化，对结果进行优胜劣汰，不断逼近优化解群，并

利用待优化指标的试验数据作为适应度函数值。 
2) 所建立的絮凝沉降速度预测模型具有较强的

预测能力，可以根据输入参数(絮凝剂单耗、尾砂浓度)
较精确地预测出沉降速度。根据实际需要，求解出全

尾砂沉降速度，试验验证表明求解参数与实际结果具

有较高的一致性。 
3) 全尾砂的沉降速度与絮凝剂单耗、尾砂浓度并

不成线性关系，当过量的絮凝剂加入到全尾砂浆中时，

过量的絮凝剂颗粒无法与全部尾砂颗粒发生反应，其

本身形成絮凝团，由于其密度小，悬浮于水中，使全

尾砂的沉降速度减慢。 
综合以上原因，选取司家营铁矿絮凝沉降参数如

下：絮凝剂单耗为 8.6g/t，尾砂浓度为 18%，此时全
尾砂在立式砂仓中的沉降速度可达 1.31 m/h，沉降效
果最好，实际生产需要。相比于实际生产絮凝剂的使

用量降低 14%，具有较高的经济效益。通过司家营铁
矿的生产实践，验证了全尾砂絮凝沉降参数预测模型

的实用性，有效降低全尾砂絮凝沉降成本，提高絮凝

沉降效果。 
 

4  结论 
 

1) 根据 SVM原理，通过简化，建立了以絮凝剂
单耗和全尾砂浆体浓度为输入，以沉降速度为输出的

GA-SVM预测模型，从而提高了模型的学习和训练速
度，减小误差。 

2) 通过设计正交试验，产生样本集，运用
MATLAB 对全尾砂沉降速度 GA-SVM 预测模型进行
计算，所得出的预测输出与期望输出相近。 

3) 利用遗传学算法对预测模型进行最优求解，并
以预测模型提供的絮凝沉降参数作为实验条件，实验

所得结果也预测寻优结果基本一致。 
4) 运用全尾砂沉降速度 GA-SVM 预测模型对司
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家营铁矿絮凝沉降进行预测优化，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。同时，预测模型为矿山全

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。 
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