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摘  要：锑的浸出率是氧化处理含锑硫化矿时的重要结论指标，在氧化浸出过程中通过条件控制来得到更好的浸

出率具有十分重要的意义，为了模拟和预测含锑硫化矿的氧化浸出过程，用人工神经网络模型对浸锑过程进行模

拟，建立起单隐层 8 节点的“5-8-1 型”误差逆向传播神经网络模型，所建人工神经网络模型可以对反应过程做

出有效的模拟和预测，实验值与预测值的相关系数可达 99%以上。并根据所建神经网络模型中不同输入量在网络

中节点权重的不同，得出相关条件因素对锑浸出率的相对重要性从高到低依次为：盐酸浓度，反应温度，搅拌速

度，液固比，反应时间。 
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我国的锑资源十分丰富，锑的储量占全球 80%，

也是全球第一锑生产大国[1]。工业上，从硫化锑矿中

提取金属锑的方法主要有火法和湿法[2]。传统火法炼

锑主要包括鼓风炉挥发熔炼和反射炉还原熔炼两个工

序[3−4]。但是火法炼锑过程中会产生大量 SO2，严重污

染环境。湿法炼锑又分为碱法与酸法[5]，湿法炼锑因

其锑回收效率高，污染小得到了众多研究者的关注。

而浸出过程是湿法冶金的一个重要单元，浸出率越高

则金属提取率越高，企业也能获得更好的效益[6]。 

锑的浸出率是氧化处理含锑硫化矿时的重要结论

指标[7]，因此在氧化浸出过程中通过条件控制来获得

更好的浸出率具有十分重要的意义。目前就臭氧协同

氧化处理含锑硫化矿的浸出过程并无相关理论模型进

行阐述和说明[8]。对于相关广义的非线性系统的控制

和模拟，特别是很难通过数学模型模拟的系统，人工

神经网络是一种有效的计算和模拟手段。为了优化臭

氧协同氧化浸出过程，拟采用人工神经网络对本反应

过程进行模拟[9−10]。 

人工神经网络可以满足非线性数据或者信号的输

入、输出模式，已经广泛应用于复杂非线性过程的模

型建立和控制[11]。为了优化氧化浸出过程，使用神经

网络模型预测臭氧协同氧化浸出锑的效率，训练成功

的神经网络模型为氧化浸出过程的优化提供具有价值

的参考信息[12]。本研究的目的是使用人工神经网络的

方法建模含锑硫化矿臭氧协同氧化浸锑过程中的几个

操作变量，为浸出过程提供参考和借鉴。 

 

1  BP 神经网络 

 

神经网络具有强大的并行分布处理信息的系统，

具备与人脑类似的网络特点，由输入数据、神经元和

输出数据组成[13]。目前已有各种类型的人工神经网

络，比如径向基神经网络、广义回归神经网络和误差

逆向传播神经网络等等[14]。其中 BP 神经网络(误差逆

向传播神经网络)是一种按照误差逆向传播算法训练

的具有多层的神经网络，是目前应用比较广泛的非线

性神经网络模型，它通过前向传播不断地调整神经网

络的权重，首先调整隐层与输出层之间的权值，在顺

着方向向前依次进行调整，最后调整输入层与隐层之

间的权值，使网络的平均方差值最小，其学习方法属

于最速下降法[15−16]。采用误差逆向传播神经网络对臭 
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氧协同氧化浸出含锑硫化矿中锑的反应过程进行模

拟，误差逆向传播神经网络示意图如图 1 所示。 

 

 

图 1  神经网络的结构层次 

Fig. 1  Topology of neural network architecture with n-n-x-1 

neurons 

 

从图 1 中可以看出，误差逆向传播神经网络具备

输入层节点、隐层节点和输出层节点，其中隐层节点

为 n 层，n≥1。数据信息通过输入层进入网络，传至

隐层节点后，经过相关作用函数处理后，将隐层节点

的输出信号传播至输出层节点，得到经过神经网络处

理后的输出结果。当然，BP 神经网络也具有一定的局

限性，主要表现在：1) 需要的训练参数较多，训练参

数的选择没有优化的方法；2) 容易陷入局部最优，可

以通过调整初始输入值或者改变算法来规避；3) 样本

的依赖性，模型的建立与所选样本的代表性具有密切

关系，要求所用样本具有代表性；4) 初始权重敏感，

训练开始时会随机赋值一个随机初始权重，由于是随

机改动的，BP 网络往往具有不可重复性[17]。 

 

2  神经网络预测模型 

 

2.1  神经网络预测模型的建立 

如图 2 所示，为使用神经网络预测臭氧协同氧化

处理含锑硫化矿浸锑效率的流程和步骤。开始时对相

关数据进行处理，之后进行网格训练，使输入数据和

目标数据归化，使其在−1~1 之间[18]。网格训练完成后，

输出数据转回到同格单元与起始目标进行比较。神经

网络建模过程在 matlab 软件中进行。 

评价神经网络的预测性能的优劣能通常考察 3 种

指标，即决定系数(R2)、平均方差(MSE)和平均绝对误

差(MAE)[19]。如果决定系数为 1 左右，平均方差和平

均绝对误差接近于 0，可以认为神经网络的预测结果

较为准确，决定系数越接近 1 或者平均方差/平均绝对

误差越接近于 0，则预测结果则越准确。决定系数、

平均方差和平均绝对误差见下式所示： 
 
MSE=(1/p)i(ti−oi)

2                          (1) 
 
MAE=(1/p)i(ti−oi)                        (2) 
 
R2=1−[i(ti−oi)

2/i(oi)
2]                        (3) 

 
式中：ti 是 i 模式的输出值；oi 是 i 模式的目标值；p

为训练库/数据库的总数量值。 

 

 

图 2  神经网络数据处理与训练流程 

Fig. 2  Calculation procedure of neural network prediction model 
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2.2  数据的选择及处理 

基于实验数据而建立 BP 神经网络模型，共有 76

组数据点，随机选择其中的 52 组作为训练组数据，12

组作为测试组数据，另外 12 组作为预测组数据，分别

如下表 1、2 和 3 所列。实验结果(锑的浸出率)与对应

的实验条件(温度、时间、液固比、搅拌速度和盐酸浓

度)分别为输入向量矩阵 p 和目标向量矩阵 t。在数据

处理之前通常会进行预处理过程，经过预处理，神经

网络模型会更加有效和准确，因此将输入数据和输出

数据按照下列公式(4)进行归一化预处理[20−21]。 
 
Np=(Ap−Amean,p)/Astd,p                           (4) 
 
式中：Ap是实际的数据；Amean,p是实际数据的平均值；

Astd,p是实际数据的标准偏差；Np即为处理后归一化的

参数。 

由于神经网络的非线性特征使其广泛应用于复杂

非线性过程的模型建立和控制，其关键在于在神经网

络中隐层与输出层之间使用的非线性的转化函数，常

用的函数为 tan-sigmoid，其表达式(5)如下所示。 
 
f(x)=[exp(x)−exp(−x)]/[exp(x)+exp(−x)]           (5) 
 

不同的算法对于整个神经网络的泛化能力具有不

同的影响，Levenberg-Marquardt 算法(LM)属于最优化

算法中的一种，这里最优化的意为寻找使得函数值最

小的参数向量，它是利用梯度求得极值(最大或者最小)

的算法，同时具备牛顿法和梯度法的特点。而神经网

络训练的目标和任务也是无约束的最小化并以平均方

差作为评价标准，因此，这里的神经网络采用 LM 算

法来训练所建模型[22]。 
 
表 1  训练过程所选数据列表 

Table 1  Data in training process 

Temperature/ 
℃ 

Time/ 
h 

Liquid to solid/ 
(mLꞏg−1) 

Stirring speed/ 
(rꞏmin−1) 

Hydrochloric acid 
concentration/(molꞏL−1) 

Leaching rate of 
antimony/% 

85 1 10 300 4 48.17 

85 5 8 300 4 84.73 

85 3 10 500 3 85.06 

85 4 10 300 3 83.75 

85 3 10 300 4 76.75 

85 1 10 300 3 46.25 

85 5 10 300 1 12.03 

85 1 10 500 3 58.32 

85 4 10 900 3 90.93 

85 5 10 300 3 90.50 

85 3 10 300 2 51.19 

45 2 10 300 4 25.87 

85 3 10 300 1 10.75 

85 2 10 300 4 64.25 

85 4 12 300 4 91.08 

85 1 10 300 2 36.75 

85 2 10 300 1 10.24 

85 1 12 300 4 59.07 

85 1 6 300 4 44.14 

85 5 10 900 3 93.75 

85 1 10 900 3 74.21 

85 1 10 300 4 47.25 

65 1 10 300 4 31.37 

85 2 10 900 3 88.00 

85 3 12 300 4 87.78 

To be continued 
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Continued 

25 1 10 300 4 14.89 

85 2 8 300 4 63.65 

65 3 10 300 4 50.15 

25 2 10 300 4 17.08 

85 5 10 300 4 93.06 

65 4 10 300 4 56.32 

85 5 12 300 4 93.58 

85 4 10 300 4 86.25 

65 5 10 300 4 67.44 

45 4 10 300 4 32.46 

85 1 10 700 3 63.53 

45 5 10 300 4 37.83 

85 3 6 300 4 65.57 

85 5 6 300 4 76.00 

85 4 10 300 1 11.01 

85 4 10 500 3 89.96 

85 5 10 300 4 93.06 

85 2 10 500 3 72.67 

45 1 10 300 4 20.01 

85 2 10 300 4 66.20 

85 5 10 500 3 93.24 

85 2 10 700 3 74.61 

85 4 10 700 3 91.48 

85 5 10 300 2 66.25 

85 5 6 300 4 76.00 

25 3 10 300 4 19.04 

85 3 8 300 4 74.39 

 

表 2  验证过程所选数据列表 

Table 2  Data in validation process 

No. 
Temperature/ 

℃ 
Time/ 

h 
Liquid to solid/ 

(mLꞏg−1) 
Stirring speed/ 

(rꞏmin−1) 
Hydrochloric acid 

concentration/(molꞏL−1) 
Leaching rate of 

antimony/% 

1 85 1 10 300 3 46.25 

2 85 5 10 300 3 90.50 

3 85 4 10 300 4 86.25 

4 85 2 10 300 2 49.00 

5 85 2 10 300 3 64.25 

6 65 2 10 300 4 42.98 

7 85 2 12 300 4 76.89 

8 85 2 6 300 4 65.14 

9 85 4 10 300 2 59.25 

10 85 5 10 300 4 93.06 

11 85 1 10 300 1 10.24 

12 85 3 10 900 3 90.64 
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表 3  预测过程所选数据列表 

Table 3  Data in test process 

No. 
Temperature/ 

℃ 
Time/ 

h 
Liquid to solid/ 

(mLꞏg−1) 
Stirring speed/ 

(rꞏmin−1) 
Hydrochloric acid 

concentration/(molꞏL−1) 
Leaching rate of 

antimony/% 

1 85 4 8 300 4 80.83 

2 25 5 10 300 4 21.96 

3 85 5 10 700 3 93.55 

4 45 3 10 300 4 30.26 

5 85 3 10 300 4 78.06 

6 85 2 10 300 4 66.20 

7 85 4 10 300 3 83.75 

8 85 3 10 300 3 76.75 

9 85 3 10 300 4 78.06 

10 85 3 10 700 3 85.26 

11 85 1 10 300 4 48.17 

12 25 4 10 300 4 20.26 

 
 

3  结果分析 

 
3.1  人工神经网络的性能测试结果 

BP 神经网络模型的建立时通常不会采用多个隐

层，而是只选择一个隐层，通过改变隐层节点数(神经

元个数)来到达较好的预测结果[23]。通常神经元个数越

多，其拟合性越好，但是过多的神经元个数会造成神

经网络记忆僵化而忽视其相关特征，从而造成其预测

能力(泛化能力)下降，因此选择合适的神经元个数比

较重要[24]。在确定最佳隐层节点数(神经元个数)时，

使用了多层的网络拓扑结构，节点数从 5 到 10，图 3

所示为节点数对人工神经网络预测性能的影响，以

MSE 值较低为优。 

 

 

图 3  节点数对神经网络预测性能的影响 

Fig. 3  Influence of number of hidden nodes on neural 

network model 

从图 3 中可以看出，随着节点数从 5 增加到 8，

预测性能指标明显提高，之后继续增加节点数，并不

能提高网络的预测性能，因此选择隐层节点数 8 为最

佳条件，此时所训练数据的平均方差为 8.7×10−4，因

此选择单隐层 8 节点的“5-8-1 型”结构用于人工神经

网络模型。综上所述，测试数据最小的平均方差的神

经网络拓扑结构为三层神经网络(输入层、隐层和输出

层)，隐层节点数为 8，tan-singmoid 为隐层转移函数，

pureline 为输出层函数，人工神经网络结构如图 4 所

示。 
 
3.2  人工神经网络的预测结果 

所建误差逆向传播人工神经网络的性能可以通过

神经网络的输出值与实验所得结果的线性回归进行衡

量和测试。神经网络通过数据训练初步成型，之后进

行验证并加以调整，最后进行预测，图 5 所示为训练

过程神经网络预测结果与实验所得实验结果的比较。 

从图 5 中可以看出，误差逆向传播神经网络模型

预测值与训练实验值的线性拟合度较高，斜率和相关

系数分别为 0.998 和 0.999，接近于 1，说明模型的拟

合极好。图 6 所示为神经网络预测值与验证实验结果

之间的比较，斜率和相关系数分别为 1.018 和 0.991，

接近于 1，表明该模型的预测较为可靠，可以用于臭

氧协同氧化浸出反应过程中锑的浸出率预测。而图 7

所示为预测值与预测实验结果之间的比较，斜率和相

关系数分别为 0.976 和 0.997，说明所建误差逆向传播

人工神经网络模型能够成功预测臭氧协同氧化浸出过

程中不同条件下锑的浸出率，是一种具有参考价值和

意义的模型。  
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图 4  最终神经网络结构图 5-8-1 型 

Fig. 4  Final architecture of neural network prediction model of 5-8-1 type 

 

 
图 5  锑浸出率训练集的奇偶校验 

Fig. 5  Parity plot for leaching efficiency of Sb in training set 

 

 
图 6  锑浸出率验证集的奇偶校验 

Fig. 6  Parity plot for leaching efficiency of Sb in validation 

set 

 

图 7  锑浸出率预测集的奇偶校验 

Fig. 7  Parity plot for leaching efficiency of Sb in testing set 

 

3.3  输入变量对锑浸出过程的影响作用 

在人工神经网络中相互连接的节点之间的权重决

定了其在该体系中的重要性和所占比例及影响，不同

输入变量的相对重要性可以通过连接权重来衡量[25]，

如式(6)所示。表 4 所列为相关层级之间的连接权重，

其中 X1 为反应温度，X2 为反应时间，X3 为液固比，

X4为搅拌速度，X5为盐酸浓度。 

1 1 1

1 1

/
L N L

ij jk ij jk
ik N N

j i j
ij jk ij jk

i i

w v w v
S

w v w v  

 

   
   
   
   
   
      

 
 

          (6) 

式中：N 为输入层节点数；L 为隐含层单元数；wij代 
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表 4  相关层级的连接权重 

Table 4  Weights of adopted BPNN 

W1  W2 

Neuron 
Variable 

Bias 
 

Neuron Weight 
X1 X2 X3 X4 X5  

1 0.8683 −1.2092 −0.0266 −0.2831 0.4579 −3.1879  1 0.6419 

2 −0.1772 1.3202 1.2810 −2.4246 0.6111 1.9200  2 0.2808 

3 1.4188 0.2760 0.4562 0.1042 1.2171 −1.8009  3 0.6425 

4 −2.1459 −0.5440 1.9692 −1.8393 0.9334 −0.7417  4 0.1805 

5 −0.5848 −0.7004 −1.6586 1.2321 3.6125 −1.0019  5 0.2626 

6 0.0294 1.9942 −0.6189 0.1712 2.5689 0.4637  6 0.1308 

7 −1.2530 −0.0003 −1.1882 1.4124 −0.2126 −1.8294  7 0.7522 

8 1.3704 −0.0844 1.0198 1.3138 1.9978 1.7765  8 1.0862 

  Bias 0.2738 

 

表输入层单元 i 到隐含层 j 的权重；vjk 为隐含层节点

数 j 到输出层单元 k 的权重；Sik为输入层单元 i 到输

出层单元 k 的重要性。 

根据式(4)~(13)可以计算出不同输入变量的相对

重要性，结果如表 5 所列。从表 5 中可以看出，所有

变量均对锑的浸出率有较大的影响，其重要性从高到

低依次为：盐酸浓度、反应温度、搅拌速度、液固比、

反应时间。盐酸浓度的影响主要体现在配位作用，这

也与前面配位浸出实验结果相符。因此，选择反应条

件时可以根据这一次序进行调整，选择更好的反应条

件以达到更高的浸出效果。 

 

表 5  不同输入变量的相对重要性 

Table 5  Relative importance of input variables on efficiency 

Input variable Importance/% 

Temperature 20.73 

Time 16.00 

Liquid to solid ratio 17.78 

HCl concentration 26.01 

Stirring speed 19.48 

Total 100 

 

4  结论 

 

1) 人工神经网络模型可以对臭氧协同氧化处理

含锑硫化矿浸锑反应过程的实验值与预测值相关系数

可达 99%以上，线性拟合度较高，预测较为可靠，所

建误差逆向传播人工神经网络模型能够成功预测臭氧

协同氧化浸出过程中不同条件下锑的浸出率，是一种

具有参考价值和意义的模型。 

2) 采用人工神经网络模型对臭氧协同氧化浸锑

过程进行模拟，建立起单隐层 8 节点的“5-8-1 型”误

差逆向传播神经网络模型，所建人工神经网络模型可

以对反应过程做出有效的模拟和预测。 

3) 根据所建神经网络模型中不同输入量在网络

中节点权重不同，得出相关条件因素对锑浸出率的相

对重要性从高到低依次为：盐酸浓度，反应温度，搅

拌速度，液固比，反应时间。 
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Prediction for oxidation leaching behavior of antimony containing 
sulfide ore based on artificial neural network model 
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Abstract: The leaching rate of antimony is an important index for the treatment of antimony sulfide ore. It is very 

important to obtain better leaching rate through conditional control in the process of oxidation leaching. In order to 

simulate and predict the oxidation leaching process of antimony containing sulfide ore, BP Neural network model was 

used to simulate the leaching process of antimony, and a 5-8-1 type model was established. The neural network model 

could predict the leaching efficiency of antimony in the process exactly, the correlation coefficient between experimental 

data and predicted data could reach 99%. According to the weights of inputs in the neural network model, the 

importances of different impacts are in the descending order: HCl concentration, temperature, stirring speed, liquid to 

solid ratio, time. 

Key words: BP neural network model; leaching process of antimony; prediction; correlation coefficient; relative 

importance 
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