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摘  要：矿山充填系统在试运行期间的充填料浆配合比变化较大，如何快速准确地获得井下各采场的充填

体强度对相邻采场的安全开采来说至关重要。本文首先以料浆浓度(质量分数)、水泥掺量、人工砂尾砂比和

养护时间作为输入因子，以室内实验充填体单轴抗压强度 SL作为输出因子，建立了一种 ANN-PSO 预测模

型。然后定义了充填体强度预测折减系数 k 的概念，并通过对比大量相同配合比下的室内实验充填体强度

值 SL和实际生产充填体强度值 SE，计算获得了两者之间的 k 值。该模型对室内实验充填体强度值 SL的预测

性能较好，在预测时其平均相对误差为 2.41%，可决系数 R2为 0.992。采用所建模型并联合强度折减系数 k，

成功预测并分析了某矿山井下 263 条进路内充填体的实际生产测定值 SE，为开采充填采场相邻矿体的支护

工作提供了及时有效的指导。 
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充填采矿法由于其具有矿石回收率较高，损失

贫化小，开采过程绿色、安全、经济等优点，因而

受到了越来越多矿山的青睐[1]。在矿山充填系统试

运行期间，充填料浆的配合比处于不断调整与变化

中，导致实际充填体强度也在随之不断变化。因此，

如何快速准确地获取试运行期间充填体的强度，为

充填采场周围矿石的安全开采提供及时指导，是充

填矿山普遍面临的问题[2]。此外，获得充填体强度

的主要方法还是采用充填体试块的单轴抗压强度

实验，这就使得充填体强度确定工作变得非常耗时

费力[3]。因此，寻找一种迅速、经济、高精度的充

填体强度预测方法很有必要。 

近年来，国内外学者针对充填体的强度预测方

法进行了广泛的研究，如邓代强等[4]采用二阶逐步

回归方法得到影响因素与充填体强度之间的模型，

并通过公式变形，反演出水泥用量。李典等[5]和赵

国彦等[6]采用响应面法对充填体强度进行预测，在

实验范围内可以获得较准的预测结果。由于充填体

是一种复杂的多相复合材料，影响其强度的各因素

之间具有高度的非线性，所以很难用回归方法建立

具有函数关系的数学解析模型来描述上述关系[7]。

随着人工智能技术的发展，智能算法为充填材料复

杂特性的研究提供了新途径。其中，人工神经网络

因其具有收敛速度快、鲁棒性强、映射能力好等优

点而被广泛使用。QI 等[8]采用 BP 神经网络预测了

尾砂类型、灰砂比以及养护时间等因素影响下的充

填体的强度[8]。魏微等[9]采用 BP 神经网络模型协同

正交试验对充填体强度进行了预测，预测误差为 
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4.23%。刘恒亮等[10]通过建立 BP 神经网络预测了料

浆浓度、灰砂比、减水剂掺量等因素影响下的全尾

砂充填体 28 d 强度，预测的最大误差为 9.98%；但

是由于其所采用的传统 BP 神经网络的预测精度受

网络初始权值和阈值影响较大，单独使用时会降低

预测的效果[11]。此外，采用上述方法开展的充填体

强度预测通常以室内试验结果为依据，实际上充填

配合比室内试验结果和实际生产时在充填搅拌站

取样测定的充填体强度值(下文简称实际生产充填

体强度值，SE)之间还存在较大的不同。一个采场的

实际充填体强度值是否达到设计要求应该以实际

生产充填体强度值 SE为参考依据，因此上述方法在

工程应用方面存在较大的误差。 

为此，本文基于人工神经网络(Artificial neural 

network, ANN) 和 粒 子 群 算 法 (Particle swarm 

optimization, PSO)，建立了一种 ANN-PSO 智能预

测模型。首先，利用粒子群算法对人工神经网络进

行优化，获得了最优的网络初始权值和阈值，进而

实现其对室内充填体试块强度的高精度预测。然

后，定义并计算了充填体强度预测折减系数 k，通

过联合以上智能预测模型和折减系数 k，预测并分

析了某矿山 263 条进路充填体的实际生产充填体强

度值 SE，为充填搅拌站运行初期充填采场周围矿石

的安全开采提供了及时的指导作用，最终实现了上

述进路的安全开采。同时，采用该方法也可大幅减

少日常充填体强度的取样和检测频率，降低充填体

强度检测工作量，还可以根据井下采场充填体强度

的实际需求，快速、灵活地调节充填配合比，在保

证安全开采的前提条件下最大限度降低充填成本。 

 

1  充填配合比实验 
 

1.1  实验背景与方案设计 

某金矿矿体主要以薄至中厚层状、细砂岩、粉

砂岩和黏土岩为主，厚度 0.62~33 m，倾角 55°~85°，

矿区地质构造发育，岩体具有易风化、遇水泥化的

特征。采矿方法为机械化盘区上向进路胶结充填开

采，采用高浓度胶结充填模式。充填骨料采用浮选

尾砂和机制人工砂，胶结材料选用 32.5 级复合硅酸

盐水泥。在充填搅拌站运行初期，充填料浆浓度(质

量分数)为 64%~76%，水泥掺量(质量分数)为 12%~ 

32%，人工砂尾砂比(质量比)为 1.4~5.4。在试运行

7 个月内，共充填进路 263 条，其中 160 条进路为

打底充填进路。但由于充填系统建设不完善，没有

监测各采场的充填体实际强度，为后期相邻进路，

尤其是下部采场的安全开采留下了较大的安全隐

患。为此，开展了一系列充填配合比室内试验。根

据以上各因素水平值，确定实验方案见表 1。 
 
表 1  实验方案及结果 

Table 1  Experimental arrangements and results 

No. 
Slurry 

density/ 
% 

Cement 
dosage/ 

% 

Ratio of 
artificial 

aggregate and 
tailings 

UCS/MPa 
No. 

Slurry 
density/ 

% 

Cement 
dosage/ 

% 

Ratio of 
artificial 

aggregate and 
tailings 

UCS/MPa 

7 d 14 d 28 d 7 d 14 d 28 d 

1 64 12 1.4 0.2 0.3 0.6 14 70 27 1.4 1.7 2.9 4.0 

2 64 17 2.4 0.3 0.6 1.0 15 70 32 2.4 2.4 3.4 5.7 

3 64 22 3.4 0.5 0.7 1.1 16 73 12 4.4 0.4 0.7 0.9 

4 64 27 4.4 0.6 1.3 2.1 17 73 17 5.4 1.1 1.6 2.4 

5 64 32 5.4 1.0 1.4 2.2 18 73 22 1.4 1.7 2.9 4.5 

6 67 12 2.4 0.4 0.6 0.7 19 73 27 2.4 2.3 3.2 5.1 

7 67 17 3.4 0.4 0.7 1.1 20 73 32 3.4 3.4 5.1 6.7 

8 67 22 4.4 0.6 0.7 1.1 21 76 12 5.4 0.6 0.9 1.5 

9 67 27 5.4 0.8 1.6 1.8 22 76 17 1.4 1.5 1.6 2.9 

10 67 32 1.4 1.8 3.0 4.1 23 76 22 2.4 2.2 2.7 5.8 

11 70 12 3.4 0.4 0.6 1.0 24 76 27 3.4 3.3 4.7 7.6 

12 70 17 4.4 0.6 1.0 1.4 25 76 32 4.4 4.8 5.7 10.2 

13 70 22 5.4 0.9 1.2 2.2        
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1.2  实验过程与结果 

按照上述各充填配合比方案配制充填料浆，利

用搅拌机搅拌至均匀，再浇注至 d 80 mm×200 mm

的圆柱型试模内，常温下养护 24 h 后搬运至养护

室，养护室温度为 30 ℃，湿度为 95%。待试块养

护至预定龄期后，将其取出用切割机切割为 d 80 

mm×160 mm 的标准试件，然后应用 WES−100 型

液压万能试验机测定其 7 d、14 d、28 d 的单轴抗压

强度值，每龄期的充填体试块测试 3 块，取其平均

值作为该龄期充填体试块的单轴抗压强度值，实验

结果统计见表 1。 

 

2  充填体强度预测 
 

2.1  数据归一化 

本文通过以上实验得到了 75 组实验数据，从

中随机抽取 65 组作为训练集，10 组作为测试集[12]。

其中训练集用来进行模型的训练，测试集用来评价

模型的预测性能。同时，为了避免因输入量之间数

量级差异过大而导致预测精度下降，所以在网络训

练前对输入数据进行归一化处理，使其分布在[0, 1]

之间。本文归一化所采用的函数为 
 

min

max min

i
i

x x
x

x x

 


                            (1) 

 
min

max min

i
i

y y
y

y y

 


                            (2) 

 
式中： ix和 iy代表归一化后的输入和输出值；xi 和

yi 代表归一化之前的输入和输出值；xmin、xmax、ymin、

ymax 分别代表输入和输出数据变化范围的最小值及

最大值。 

 

2.2  ANN 预测模型的建立 

目前，最广泛使用的 ANN 类型是 BP(Back 

propagation)神经网络，这种神经网络由输入层、隐

含层和输出层组成[13]。预测模型的第一层称为输入

层，因为本文中主要研究料浆浓度、水泥掺量、人

工砂尾砂比和养护时间对充填体强度的影响，所以

输入层神经元个数为 4 个。模型的第三层为输出层，

输出层包含 1 个神经元，代表各龄期的室内实验充

填体强度值 SL。第二层称为隐含层，隐含层神经元

个数对模型的预测精度有着很大的影响，但目前针

对隐含层最佳神经元个数的确定并没有非常精准

的计算公式。因此，本文建立了两种包含不同隐含

层神经元个数(隐含层神经元数的变化范围为 5~12)

的 BP 神经网络模型。其中，一种采用 PSO 算法对

网络权值和阈值进行了优化，另一种为传统网络即

权值和阈值不经过任何优化。并将两者进行预测性

能比较，以此获得最佳的隐含层神经元个数以及同

时验证 PSO 算法优化是否有效。在本模型中训练算

法采用 Levenberg-Mrquardt 算法，隐含层采用的传

递函数为 logsig，输出层采用的传递函数为 purelin，

训练的次数设为 3000，学习率取 0.2，动量系数取

0.7[14]。 

 

2.3  PSO 优化 ANN 预测模型  

PSO 算法是一种强大的全局优化算法，是对鸟

群捕食行为的模拟。在 PSO 中，每只鸟都代表一个

“粒子”，并且每个粒子都包含有位置和速度这两

个属性[15]。联系本文实际，粒子位置代表网络的初

始权值和阈值，速度表示初始权值和阈值每次更新

时的幅度大小。PSO 算法优化 ANN 初始权值和阈

值的运行流程如图 1 所示，优化具体步骤如下： 

1) 建立 BP 神经网络拓扑结构。 

2) 粒子位置和速度初始化。通过生成一群具有

随机位置和速度的粒子(随机解)来完成初始化。 

3) 计算粒子适应度值。适应度值由适应度函数

计算得到，在本文中适应度函数采用均方误差 EMS，

其值越小表示该粒子越优，计算公式如式(3)所示。 
 

2
MS

1

1
( )

n

i i
i

E p y
n 

                          (3) 

 
式中：n 为样本数据总数；yi、pi 分别为实验值和预

测值。 

4) 粒子速度和位置更新。首先比较新粒子的适

应度值和个体极值Pbest、群体极值Gbest的适应度值，

如果发现当前粒子比以往发现的粒子更好，则根据

种群中的群体极值Gbest和粒子本身的个体极值Pbest

调整粒子的速度和位置。粒子的速度和位置更新公

式为 
 

d 1 1 best best( 1) ( ) ( ) [ ( ) ( )]i i i iV t w t V t c r P t X t      

2 2 best best[ ( ) ( )]ic r G t X t               (4) 
 

d d d( 1) ( ) ( 1)i i iX t X t V t                      (5) 

式中：r1 和 r2 为[0,1]内均匀分布的随机数；c1和 c2
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为学习因子，取为 1.8；w 为惯性权重，wstart=0.9, 

wend=0.4；Pid(t)为第 i 个粒子自身最优位置；Gd(t)

为群体最优位置；X(t)为粒子的当前位置[16]。 

PSO 算法粒子个体长度为 55，迭代次数为 100

次。在完成所设定的迭代次数后，将经过更新的适

应度最优粒子所包含的权值和阈值作为网络的最

优初始权值和阈值。 

5) ANN-PSO 预测。利用实验样本数据对经过

优化的神经网络进行训练，得到最优的模型来对充

填体的室内强度进行预测。 

 

 

图 1  PSO 优化 ANN 流程图 

Fig. 1  Flowchart of PSO optimizes ANN 

 

3  模型预测结果分析 
 

3.1  模型拓扑结构确定与 PSO 优化效果 

在本文中，模型预测效果采用平均相对误差

EMR和可决系数 R2 来进行评价，其中 EMR值越低、

R2 值越靠近 1 则模型预测效果越好, 其计算公式如

式(6)和(7)所示。 
 

MR
1

( )1
100

n
i i

i i

y p
E

n y


                     (6) 

 
2

2 1

2

1

( )
1

( )

n

i ii
n

i ii

y p
R

y y





 






                      (7) 

 
式中：yi、pi 分别为实验值和预测值； iy 为实验值

的平均值。 

图 2 和 3 所示为不同数量隐含层神经元数与测

试集平均相对误差 EMR、可决系数 R2的关系图。由

图 2 可以看出，经过 PSO 算法优化后，模型预测的

平均相对误差率有了明显的下降，其下降值最大为

17.31%。由图 3 可以看出，经 PSO 算法优化后，模

型的拟合优度有了明显的提升，R2值的最大提升量

为 0.032。以上两个评价指标的表现，综合说明了

PSO 算法在优化 ANN 中的有效性。 

 

 

图 2  隐含层神经元数与平均相对误差关系图 

Fig. 2  Relation between number of neurons in hidden 

layer and EMR 

 

 

图 3  隐含层神经元数与可决系数关系图 

Fig. 3  Relation between number of neurons in hidden 

layer and R2 

 

同时，观察图 2 可发现，无论模型是否经过优

化，当节点数小于 9 时，其 EMR值总是呈现出逐渐

降低的趋势；但当节点数大于 9 时，其 EMR值却会

突然升高。对比图 3 也可发现有此相同规律，当节
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点数小于 9 时，模型 R2值在不断提高；当节点数超

过 9 时，其 R2 值则会大幅降低。出现此现象的主要

原因是当隐含层节点数过少时，则无法在输入和输

出之间建立有效的映射来表达它们之间的非线性

关系，所以预测精度会变差。当隐含层节点数过多

时，网络的复杂度则会大大增加，进而导致过拟合

现象的产生，使预测精度产生大幅下降。因此，当

隐含层神经元数为 9 时，模型具有最佳的预测性能，

其测试集的 EMR 值为 2.41%，R2 值为 0.992。最后

经综合考虑，隐含层神经元个数取 9，形成的网络

结构为 4-9-1 结构，其示意图如图 4 所示。 

 

3.2  ANN-PSO 模型预测效果 

图 5 所示为采用以上所建 ANN-PSO 模型对充

填体室内实验强度 SL 进行预测的预测值和实验值

对比图。由图 5(a)可以看出，训练集的预测值曲线

和实验值曲线之间的贴合度较好，其 EMR 值为

1.77%。由图 5(c)可以看出，测试集的预测值和实 

 

 

图 4  网络结构图 

Fig. 4  Artificial neural network structure 

 

验值之间除了极个别点的误差较大外，其余点数据

都吻合的特别好，其 EMR值为 2.41%。图 5(b)和(d)

表明，训练集和测试集的回归结果较优，其 R2 值分

别为 0.997 和 0.992。特别是对于训练集，散点与图

中理想曲线几乎重合(即预测值等于测试值)，而对

于测试集，则存在一定的离散性。以上结果综合说 

 

 

图 5  模型预测性能图 

Fig. 5  Model prediction performance: (a) Training set error; (b) Regression of training set results; (c) Testing set error;    

(d) Regression of testing set results 
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明了该模型训练良好，避免了拟合不足和过拟合，

能准确表达各影响因素和强度之间的非线性关系，

对室内实验充填体强度 SL的预测具有较好效果。 

为了进一步说明所建立的 ANN-PSO 模型在充

填体强度预测方面的优越性，本文利用以上训练集

数据对室内实验充填体强度值 SL 与各影响因素之

间的关系进行了多元非线性回归分析，得到的拟合

公式如式(8)所示。 
 

0.258 0.534 2
L 1 2 30.051 0.074 0.028 0.076S X X X      

2
3 1 1 2 1 30.002 0.003 0.35 0.14X X X X X X     

2
1 4 2 2 30.25 0.064 0.048X X X X X    

2
2 4 3 4 40.27 0.094 0.03X X X X X           (8) 

 
式中：SL 为室内实验充填体强度值；X1 为料浆浓

度；X2 为水泥掺量；X3 为人工砂尾砂比；X4 为养

护时间。 

首先利用 F−检验法对回归方程进行显著性检

验，计算得该方程的 F 值为 219.7。在给定 α=0.05

的条件下，查 F 分布表得到 F0.05(4,70)=2.37。因

F=219.7＞2.37，所以该拟合方程是显著的，具有统

计学意义。 

进一步分析可得，该拟合公式对训练集数据进

行预测时，其 EMR 值为 22.15%，R2 值为 0.97。但

在对测试集数据进行预测时，其 EMR和 R2 值却达到

了 92.07%和 0.44。这说明了尽管拟合公式对训练集

内的数据预测效果较好，但是当遇到训练集外的数

据时，则将不能表现出可接受的预测效果。同时分

析拟合过程可发现，多元非线性拟合实际上是输入

因素以及输入因素的多次方项的线型组合，那么其

最多只能较为完美的表现一些非线性因素的线性

关系[17−18]，所以用某种特定的多元非线性函数形式

来描述上述关系显得并不合理。而神经网络在预测

时无需事前揭示描述这种关系的数学函数形式，其

能够学习和储存大量的输入−输出模式映射关系，

即对一个输入，它能最大程度地输出一个和实际情

况相符的概率分布，从而实现对结果的高精度预 

测[19]。所以通过以上预测结果对比及分析，说明在

面对预测该矿充填体强度这类高非线性问题时，所

建的 ANN-PSO 模型最大的优势不仅在于对训练集

内数据的精准预测，更重要的是对训练集外数据同

样具备精准预测能力，所以相较其他预测方法，

ANN-PSO 模型能够完全胜任室内实验充填体强度

SL的预测工作。 

 

4  工程应用 
 

4.1  充填强度折减 

因为井下采场充填体的强度值很难获得，所以

国内充填矿山在运行时，通常是以实际生产充填体

强度值 SE作为参考依据。之前研究人员采用其他方

法进行预测的基本为室内实验充填体试块的强度，

而并非更具工程指导意义的实际生产充填体强度

值 SE，因此在工程应用中具有很强的局限性。分析

实验数据发现，在配合比相同的条件下，充填时实

际生产充填体强度值 SE 要明显低于室内实验所测

得的强度值 SL。出现此现象的主要原因为： 

1) 料浆搅拌方式的不同 

充填搅拌站一般采用双卧式搅拌或立式+卧式

搅拌等组合，室内实验一般采用小功率搅拌机。由

于两者在功率、转速、搅拌量以及叶片排列方式等

方面有很大差异，所以导致两者充填料浆的均匀性

有较大差别。同室内搅拌效果相比，充填站搅拌效

果相对稍差，充填料浆流入钻孔前，料浆内可能还

有部分尚未搅散的水泥团块。研究表明，料浆活化

性能决定着料浆的制备质量，充填料浆在搅拌过程

中，通过机械力化学效应得到混合与活化，使物料

在宏观和微观上达到均质。通过改进搅拌方式，可

以将坍落度和扩展度分别提高 11.5%和 56.8%，28 d

强度提高 189%，有效改善了料浆的输送和力学性

能[20]。 

2) 取料位置的不同 

由于在充填站取样时，一般只能在搅拌槽液面

附近取样，而此处的料浆浓度较小，所含的细粒级

物料较多，进而导致其制备的充填体单轴抗压强度

同室内实验相比较小[21−22]。 

3) 物料计量损失 

搅拌站采用冲板流量计、微粉秤、盘式给料机、

流量计等进行水泥、砂石和尾砂浆的称量质量，同

室内实验所用的计量秤相比，称量误差较大。 

针对目前相关研究的欠缺，因此考虑引入充填

体强度预测折减系数的概念，将其定义为 

L E/k S S                                 (9) 

式中：SL室内实验充填体强度值；SE实际生产充填
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体强度值。 

通过对比室内实验充填体强度值 SL，与在充填

搅拌站采用相同配合比时取样获得的 482 组充填体

单轴抗压强度值的统计平均值进行比较，计算得到

如下折减系数：k7 d=1.76，k14 d=1.74，k28 d=1.76。

相同配合比下室内实验强度值 SL 和实际生产充填

体强度值 SE部分对比数据见图 6。 
 

 

图 6  室内实验强度值 SL和实际生产强度值 SE对比 

Fig. 6  Comparison of laboratory test strength value SL and 

field experiments test strength value SE 

 

4.2  各采场充填体强度预测分析 

4.2.1  打底充填强度预测及分析 

将充填系统试运行期间的 160 条打底充填进路

配合比输入至 ANN-PSO 模型中，可得到各条进路

的室内实验充填体强度值 SL。将预测得到的室内实

验充填体强度值 SL乘以相对应的折减系数，最终得

到实际生产充填体强度值 SE。预测结果统计分布如

图 7 所示。 

由图 7 预测结果可知：有 57.5%的打底充填体

7 d SE强度超过 0.6 MPa，有 26.8%的打底充填体 14 

d SE强度超过 1.2 MPa，有 88.1%的打底充填体 28 d 

SE强度超过 1.2 MPa。依据该矿山的安全标准，打底

充填体 28 d 实际生产测定值 SE须大于 1.2 MPa，因

此有 88.1%的打底充填体 28 d SE强度达标，但仍存

在 19 条进路充填体 SE强度不符合要求。为此，在

开采上述 19 条进路时，采取了如下安全措施：当

SE 强度在 0.6~1.2 MPa 时，采用缩小进路宽度至

3.5~4.0 m，进路顶、帮采用了喷锚网支护施工工艺，

其中管缝锚杆规格为 d 47.5 mm×2.4 m，间排距为

1.2 m×1.2 m，喷射混凝土采用 C25 的混凝土标号，

厚度 60 mm，钢网网孔规格为 100 mm×100 

mm×d 5 mm，避免了顶板充填体的冒落。当 SE强

度小于 0.6 MPa 时，对于部分矿量比较小的进路则

放弃开采，对于矿量比较大的进路，主要采取了如

下方法：1) 如果工程允许，尽量实施上下进路交叉

开采，降低了低强度充填体顶板的暴露面积；2) 掘

进至低强度充填体时，实施短掘短支的施工工艺，

每循环进尺不超过 1.5 m；3) 实施喷锚网+长锚索支

护工艺，其中喷锚网支护参数同前，长锚索尺寸为

6 m×d 15.24 mm，间排距为 2.0 m×2.0 m。通过上 

 

 

图 7  打底充填进路充填体 SE强度预测值  

Fig. 7  Inferred values of strength of fill mate SE: (a) Curing 

time of 7 days; (b) Curing time of 14 days; (c) Curing time 

of 28 days 
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述支护措施，实现了低强度充填体进路的安全开采。 

4.2.2  非打底充填体强度预测及分析 

非打底充填是指在充填时料浆的灰砂比同打

底充填相比较低，不起主要承载作用，其形成的充

填体只需满足相邻进路开采的强度要求和各类行

走装备的运行要求[23]。依据该矿标准，非打底充填

体 28 d SE强度须大于 0.3 MPa。 

按照上述方法，可以计算得到非打底充填各进

路的充填体SE强度，预测结果统计分布如图8所示。

由图 8 可知，有约 81.6% 的非打底充填体 7 d SE强 
 

 
图 8  非打底充填进路充填体 SE强度预测值 

Fig. 8  Inferred values of strength of non-fill mate SE:    

(a) Curing time of 7 days; (b) Curing time of 14 days;     

(c) Curing time of 28 days 

度高于 0.3 MPa，有约 84.5%的非打底充填体 14 d SE

强度高于 0.3 MPa，有约 97.1%的非打底充填体 28 d 

SE强度高于 0.3 MPa。对照该矿山的安全标准，依

然有 3 条进路充填体不符合安全开采要求。为此，

在开采上述 3 条进路的相邻矿体时，对暴露的充填

体侧帮实施了管缝锚杆+钢网+喷射混凝土支护，以

防充填体片帮或者顶板冒落。 

 

5  结论 
 

1) 本文采用 PSO 算法对传统的人工神经网络

进行优化，建立了一种 ANN-PSO 智能预测模型，

其预测平均相对误差 EMR 为 2.41%，可决系数 R2

为 0.992。同未采用的预测模型比较，其 MRE 值下

降了 17.31%，R2 值提高了 0.032，实现了对室内实

验充填体强度值 SL的高精度预测。 

2) 实验发现，相同配合比下的室内实验强度值

SL及实际生产充填体强度值 SE之间存在较大差距。

为此定义了充填体强度预测折减系数的概念，通过

计算获得了具体的强度折减系数，即 k7 d=1.76,   

k14 d=1.74, k28 d=1.76。 

3) 利用ANN-PSO模型并联合充填体强度预测

折减系数 k，预测并分析了矿山 263 条进路充填体

的实际生产充填体强度值 SE。预测结果表明，有 19

条打底充填进路和 3 条非打底充填进路的充填体强

度低于设计值，在生产时必须采取安全有效的支护

措施。 

4) 本文提出的建立ANN-PSO模型并联合充填

体强度预测折减系数的充填体强度预测分析方法，

不仅能快速确定实际生产充填体强度值，为开采充

填采场相邻矿体的支护工作提供及时指导，还可作

为日常充填体强度的监测手段，减少日常充填体强

度测试频率。对其他矿山的类似情况具有良好的借

鉴作用。 
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Prediction of backfill strength in underground stope based on 
strength reduction and intelligent algorithm 

 

JI Kun, HAN Bin, HU Ya-fei, WU Fan, QIU Jian-hui 
 

(School of Civil and Resource Engineering, University of Science and Technology Beijing,  

Beijing 100083, China) 

 

Abstract: Backfill mix proportion changes greatly during the test running of backfill system, thus, obtaining the 

backfill strength of particular stopes accurately and quickly plays an important role in the safety of mining in 

adjacent stopes. This paper firstly established an ANN-PSO intelligent prediction model by taking slurry density, 

cement dosage, ratio of artificial aggregate and tailings and curing time as input factors, and uniaxial compressive 

strength of laboratory backfill as output factor. Subsequently, the concept of predicted strength reduction 

coefficient of backfill was defined, and the strength reduction coefficient k was obtained by comparing the backfill 

strength of laboratory experiments and backfill strength of actual production under the same mix proportion. The 

results show that the model reveals a good prediction performance for the backfill strength of laboratory 

experiments, with a mean relative error (EMR) of 2.41% and a determination coefficient (R2) of 0.992. Based on the 

ANN-PSO model and strength reduction coefficient k, the backfill strengths of actual production of 263 access 

during the running period are predicted and analyzed, which provide timely and effective guidance for the support 

works of mining in adjacent stopes. 

Key words: strength of backfilling body; intelligent prediction; artificial neural network; particle swarm 

optimization; strength reduction 
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