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基于基于GA-SVMGA-SVM模型预测减水剂对充填模型预测减水剂对充填
体强度的影响体强度的影响
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摘要摘要 改善充填料浆的工作性能、提高充填体的强度和密实性是矿山充填法的研究方向之一。充填配比实验表明，在充填材料

的制备过程中加入适量的高效减水剂可以提高充填体的抗压强度。为得到经济、高效的减水剂添加参数，以萘系、氨基、木钙和

脂肪族4种减水剂结合新型充填胶凝材料，应用某矿山的全尾砂进行配比实验，建立GA-SVM预测模型进行优化选择。在优选

过程中，以4种减水剂的添加量作为输入因子，以充填体28 d龄期单轴抗压强度作为综合输出因子，根据室内试验，建立训练、验

证样本集；建立支持向量机（SVM）回归预测模型，通过遗传算法（GA）对SVM模型参数进行优化选择，当4种减水剂组合添加的

质量分数依次为0、0.35%、0.30%、0.60%，抗压强度预测值为4.20 MPa。与实验对比，该模型预测结果的相对误差能控制在1%
以下，精确度较高，为减水剂添加参数的优选提供了一种新思路。

关键词关键词 充填料浆；减水剂；单轴抗压强度；支持向量机；遗传算法

中图分类号中图分类号 TD853.34 文献标志码文献标志码 A doidoi 10.3981/j.issn.1000-7857.2015.11.007

Prediction of water-reducers influence on strength of backfill body
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AbstractAbstract To improve the working performance of filling slurry, increasing strength and density of backfill body is a research
direction of mine filling method. Filling ratio experiments showed that adding appropriate amount of water reducers during the
preparation of the filling material could increase the compressive strength of the filling body. In order to obtain economic and efficient
water reducers and parameters, four kinds of water reducers, i.e., naphthalene, amino, wood, and calcium binding aliphatic were used
for new filling materials. A match experiment with certain mine backfilling materials was carried out, and a GA-SVM prediction
model was established to optimize the selection. The four kinds of water reducers were used as the input data and the 28 days
compressive strengths of filling body were confirmed to be the synthesized output data. Some training and validating samples were
established through indoor experiment; a support vector machine (SVM) regression model was established. Then, the model parameters
were optimized through the genetic algorithm (GA). The results show that the best tailing concentrations of the four kinds of water
reducers were 0, 0.35%, 0.30%, and 0.60%, and that the compressive strength of filling body could be 4.20 MPa. Compared with the
experiment results, the relative error of the prediction result can be controlled within about 1%. This model provides a new method to
optimize sedimentation parameters.
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经济的高速发展伴随着自然资源的大量消耗，中国的矿

产行业面临资源匮乏和地表尾矿废石堆放等问题，对环境产

生了一定影响。充填采矿法[1]是绿色矿山开采的发展方向，

因其资源回收率高，对岩层扰动小，具有控制岩层移动和地
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表沉陷的作用，是解决矿山开采环境问题和提高矿产资源利

用率的重要途径之一。矿山生产带来了大量的尾矿，在现有

的技术条件下很难对其进行二次资源回收，各类矿山以往通

过建立尾矿库[2]来解决尾矿的堆放问题。矿山尾砂胶结充填

的方式为节约尾矿库投资提供了可能，全尾砂还可以对采空

区进行充填，创造更安全的二步回采作业条件。尾矿资源的

合理利用可以避免浪费，保证采矿作业的安全，还可改善矿

山周边的自然环境。

混凝土作业[3]实践中常通过加入适量的减水材料来改善

其综合性能，减水剂能促进水泥初期水化，能降低水泥水化

温峰值，推迟水化温峰出现的时间，并随掺量的增加，效果更

为显著。填料浆的工作性能受多种因素影响，在充填材料制

备过程中加入一定量的减水材料可以显著提高其性能，脱水

速度更快，充填体强度更高。常用的减水剂大多为表面活性

剂类材料，减水剂的脱水原理如下：减水材料颗粒和水泥颗

粒[4]充分接触混合，附着于水泥颗粒表面带有电荷。由于不

同减水颗粒带有相互排斥的同种电荷，在剧烈碰撞过程中使

得水泥颗粒分化速度加快，颗粒间参杂的水分析出。减水剂

的存在，使得水泥颗粒表面聚集成保护膜，水泥水化速率受

到干扰，水泥颗粒发育成更加理想的结晶体，内部构成了更

为紧凑的网状模型，达到增强水化物强度的目的。工程实践

表明，在制备混凝土过程中，加入水泥质量 0.2％~0.5％的减

水材料，既能减水8％~20％，其强度能增加10％~30％。如掺

入水泥质量的 0.5％~1.5％的高效减水剂，能对混凝土减水

15％~25％，提高强度20％~50％。在保持水灰比不变的条件

下，能使混凝土的塌落度增加50~100 mm。

减水剂与充填材料的作用机理比较复杂，减水剂的使用

让充填体的强度产生变化，但充填体的强度需要满足回采作

业对其强度的要求。应用实验方法研究减水剂添加量对充

填体强度的影响时，需要做大量试验，消耗较多时间，同时很

难得到最优化的添加参数。必须采用数学回归预测方法克

服减水剂使用的模糊性、不确定性。

目前，国内研究充填体强度和减水剂关系的实验尚少，

预测其关系的数学方法也较少。该领域可借鉴的预测分析

方法主要有神经网络法[5]、回归分析法[6]等。在很多可以转化

为数学问题的工程模型中BP神经网络应用较多，但选择BP
神经网络的类型和学习结构时过多参考经验，使得使用效果

不佳。回归分析法的应用模型有限，在解决变量少且变量关

系简单的线性模型问题时，其建立方程的速度优势很明显。

在充填配比试验中加入萘系、氨基、木钙和脂肪族 4种减水

剂，对充填体单轴抗压强度作用机理较为复杂，该分析方法

显然不适用。支持向量机[7]（SVM）成功克服了上述传统方法

的缺陷，是一种建立在结构风险最小化原则下的新型回归方

法。SVM建立的基础是统计机器学理论，可采用较少的实验

样本，避免维数灾难问题。因此，为得到减水剂的添加量与

充填体 28 d龄期单轴抗压强度间的关系，进行室内配比试

验，根据得到的实验数据建立训练样本，同时选取几组实验

为验证集，运用 SVM建立模型；结合遗传算法[8]（genetic algo⁃
rithm，GA）解决 SVM的模型参数优选问题，保证参数最优。

由此得到GA-SVM模型，对最佳减水剂组合参数进行预测、

优选。

1 GA-SVM基本原理

SVM是一种新型可训练的机器学习方法，Vapnik等在20
世纪 90年代基于统计学习原理建立其初期学习模型[9]，而后

张钦礼等[10]研究了基于SVM的回归数学模型，给出了详细的

建模过程。SVM的主要思想可概括为：

1）针对线性可分情况进行分析，对于线性不可分的情

况，通过使用非线性映射算法，将低维输入空间线性不可分

的样本转化为高维特征空间使其线性可分，使得高维特征空

间采用线性算法对样本的非线性特征进行线性分析成为可

能。

2）通过结构风险最小化理论在特征空间中建构最优分

割超平面，使学习器得到全局最优化，在整个样本空间的期

望风险以某个概率满足一定上界。

Vapnik等研究发现，影响性能的关键因素是学习方法中

核函数的参数σ及惩罚因子C。学习样本的数据在高维特征

空间受σ的制约，在特征空间中C中又起到调控 SVM的置信

区间[11]，此外，算法的收敛快慢及结果的模糊不确定性又深受

交叉概率 p的影响。由此得知，SVM模型的优越性能由各参

数间的相互制约作用决定，若要得到有效的模型就必须对所

有参数进行优化选择，因此引入遗传算法对SVM模型参数进

行优化。

遗传算法[12]是在生物界“优胜劣汰适者生存”遗传机制基

础上演化而来的一类自由随机化的搜索方法，具有如下特

点：对函数求导和连续性不做要求和限定，可快捷地对结构

对象实施操作；在无须指定规则的情况下，自动寻优遗传方

法，及时调整搜索方向，自动获取搜索空间并进行优化；GA
具有强大的求解能力，在全局空间中获得最优解。因为GA
具有强大的全局寻优能力，成功避免了σ选择的模糊性对其

回归模型造成的适度误差。随着SVM模型的建立，选择遗传

寻优的适应度函数为预测值的均方误差，适应度越小表明预

测值跟实际越接近，模型参数也越符合预期，模型优越度也

就越高。

GA-SVM的结合过程为：

1）计算机语言编码：运用计算机适用的二进制编码法将

SVM中 3个参数进行编码，生成自由组合排列的 n对染色体

集合。

2）根据实验数据的复杂程度选择合适的参数，种群大小

参数（取值20~100），遗传代数（取值100~500）。
3）确定适应值函数：模型的适应值较小，其精确度就较

高。以SVM回归预测模型为基础，使得预测值和真实值的相

对误差尽可能小，得到准确度和精度高的回归函数，同时使

模拟的回归曲线与真实曲线拟合较好，必须把均方误差作为
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适应值函数。

4）自由生成种群集合。

5）终止条件判断：根据软件原理计算机自动执行遗传重

复运算，直到达到遗传代数 T，得到最优预测参数和 SVM模

型（图1）。

2 配比实验设计

2.1 实验材料

本次实验选用河北某矿山全尾砂，经长沙某化工设计院

测试得到其主要物理性质：密度2.74 g/cm3，容重1.203 g/cm3，

孔隙率58.96％。经中南大学化学化工院实验室测试得到全

尾砂主要化学成分及其含量，其中 SiO2 63.83％、Al2O3

15.72％ 、K2O 4.523％ 、CaO 2.51％ 、Fe2O3 2.258％ 、Na2O
1.90％、SO3 0.584％、MgO 0.469％。利用本实验室的筛分仪

器测得全尾砂粒径组成，粒径低于 0.005 mm 的尾砂占

10.3％ ，0.005~0.050 mm 占 40.3％ ，0.050~0.075 mm 占

18.5％，0.075~0.250 mm占 29.4％，0.250~0.500 mm占 1.5％，

本次实验所用全尾砂粒径皆在0.500 mm以下。

胶凝材料：该矿山在胶凝材料的选型配比实验中确定使

用改良的新型充填胶凝材料[13]。主要成分为：细化的高性能

水淬炉渣、石灰及火力发电厂剩余的脱硫石膏。减水剂为北

京某减水剂厂生产的萘系、氨基、木钙和脂肪族4种外加剂，

萘系高效减水剂为粉状剂；木钙为多组分高分子粉末状聚合

物；氨基类减水剂为液体，质量分数为28%；脂肪族类减水剂

同为液体，质量分数为30%。

2.2 实验方案

为研究减水剂添加量与全尾砂充填体强度的关系，使用

新型胶凝材料[13]作为胶结剂，固定新型胶凝材料配合比为最

佳配合比。根据实验室前期试验，得到胶凝材料的最佳配合

比，其中石灰、石膏、水淬渣的掺入量比为 4.0%∶16.5%∶

79.5%（掺量为质量分数）。

采用正交实验[14]分析减水剂添加量与全尾砂充填体强度

的关系。正交实验设计在材料性能研究方面使用较多，原则

是选择部分具有代表性的样本进行实验。正交实验的目的

是通过较少的实验次数获得各因素水平的较优搭配，是一种

常见的成本低、效率高、速度快的实验设计方法。

SVM模型在分析样本较少的实验中应用广泛，实验次数

过多会产生样本叠加，使原本已经模型化的数据产生过分的

拟合，带来影响实验精度的负面效应。应在满足变量对应关

系的约束下，选择具有代表性的样本，差异性越大模型拟合

精度越高。本实验仅考虑4个减水剂影响因素，减少实验次

数，同时客观反应 4个影响因子的作用，增强 SVM模型的拟

合效果，添加减水剂充填体强度试验按 4因素 5水平 L16（45）

正交表设计，每次实验样本中的减水剂添加量及具体实施方

案如表1所述（实验室前期的全尾砂配比实验表明，建议该矿

山采用灰砂比 1∶10，质量分数 70％的充填料浆，故此正交实

验的灰砂比和料浆质量分数均固定为最佳选择）。

实验步骤：

1）制备胶结材料：本次实验减水剂的掺加顺序对实验效

果的影响较大。减水剂的一般掺加方法主要有前期掺入（在

材料加水之前掺入）、同期掺入（与水同时掺入）、后期掺入

（在混合水后经过一定时间掺入）。前期的试拌实验表明，减

水剂的加入适合前期掺入法[15]。故应先按设计的实验数据参

数提前称量新型胶凝材料和各类减水剂的质量，然后将胶凝

材料与减水剂进行充分混合搅拌。

2）制备充填材料：将提前按实验设计称量好的水、全尾

砂和均匀混合的胶结材料在 JJ-5型行星式水泥胶砂搅拌机

搅拌均匀，经搅拌约180 s制成充填料浆。

3）制备模块：将搅拌均匀的充填料浆倒入7.07 cm×7.07
cm×7.07 cm三联试模，采用边搅拌、边注模的制备方式，从而

保证试块浇筑过程中料浆不离析、沉淀。

4）模块养护：由于模块较多，提前在模具上编号以免错

乱，将编排好的三联试模放入YH-40B型标准恒温恒湿养护

箱中进行养护，要求养护温度（20±1）℃，湿度不低于90%。

5）试块脱模：将在养护箱中养护 48 h的三联试模进行

脱模，在使用器材时注意气压同时规范脱模方式，防止模块

损坏。脱模后试块按照标记好的模具编号依次重新编号防

止顺序错乱，继续放入护箱中养护，养护达到28 d，期间定期

查看试块，避免仪器失灵导致实验误差。

6）测试强度：使用钢尺测量测试试块的长和宽数值，将

测量好的试块固定在数显固定位移压机的测试位置，以 0.5
mm/s匀速加荷测试试块的单轴抗压强度。选取同组 3个模

块进行强度测试，取其平均值，作为该组 28 d龄期充填体的

单轴抗压强度值。

图1 GA-SVM预测模型

Fig. 1 GA-SVM prediction model
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表1 样本数据

Table 1 Sample data

数据集

训练集

测试集

序号

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

萘类/％
0
0
0
0
0.2
0.2
0.2
0.3
0.3
0.3
0.4
0.4
0.4
0.2
0.3
0.4

氨基类/％
0

0.15
0.25
0.35
0

0.25
0.35
0

0.15
0.35
0

0.15
0.35
0.15
0.25
0.25

木钙类/％
0
0.1
0.2
0.3
0.2
0
0.1
0.3
0.3
0
0.1
0
0.2
0.3
0.1
0.3

脂肪族类/％
0

0.35
0.45
0.55
0.55
0.35
0

0.35
0

0.45
0.45
0.55
0.35
0.45
0.55
0

试块28 d抗压强度

实验值/MPa
3.34
3.33
3.84
4.13
4.06
3.33
3.28
3.85
3.37
3.54
3.76
3.89
3.84
3.64
3.84
3.76

GA-SVM值/MPa
3.32
3.34
3.82
4.17
4.06
3.35
3.32
3.88
3.35
3.38
3.78
3.90
3.60
3.65
3.87
3.78

相对误差/％
0.59
0.30
0.52
0.96
0

0.60
1.22
0.78
0.60
4.52
0.53
0.30
6.25
0.30
0.78
0.53

3 建立GA-SVM预测模型

3.1 确定输入输出变量

本次实验以石灰、石膏、水淬渣的作为胶凝材料，研究萘

系、氨基、木钙、脂肪族4类减水剂的添加量与全尾砂胶结充

填体 28 d单轴抗压强度的关系。添加减水剂使得料浆塌落

度变大，改善了充填材料的工作性能，料浆脱水效果明显，强

度提高。但是减水剂作用的机理比较复杂，再加上减水剂间

的相互影响，带了很多不确定因素，为对模型进行简化，此次

实验仅将萘系、氨基、木钙、脂肪族4种减水剂的不同添加量

作为网络的输入参数，将充填体28 d龄期的单轴抗压强度值

作为SVM模型的输出变量。

3.2 获取训练样本

GA-SVM预测模型建立的过程：把实验得到的样本数据

输入到网络中，根据输出变量值获取自变量对因变量的影响

规律，进而建立 4种减水剂的掺入量和抗压强度相应的预测

模型。训练数据的完整性、差异性和有效性直接决定GA-
SVM模型的预测可靠度。本文按照 L16（45）正交表设计实验

方案，确定每组减水剂的添加量进行实验，得到了训练样本

数据，保证了训练数据的真实性、可靠性、有效性。根据正交

实验表 1中的 16组试验数据，选取其中 13组实验数据作为

GA-SVM预测模型的训练集合，其他 3组实验作为模型验证

集合，进行误差分析确定模型精确度。

3.3 模型预测、优选

1）SVM建模。运行Matlab数学软件，调用SVM函数，将

表1中萘系、氨基、木钙、脂肪族添加量作为输入参数，正交实

验得到的充填体 28 d单轴抗压强度值作为输出参数。根据

输入的添加量参数和输出强度值，系统会根据SVM原理自动

建立预测模型。

2）GA-SVM优化模型。在建立 SVM模型时，一般情况

下高斯核函数参数σ的选取比较随机，过多依赖经验，会带来

巨大的随机误差，模型的精确性无法得到保证。鉴于此需要

运用GA对参数σ进行优化选择，GA的适应度函数选择验证

样本的均方值误差。根据本次实验的特征，其他参数选择如

下：种群规模为50，进化代数为200，核函数参数σ、惩罚系数

C寻优范围为（0，100），交叉概率范围 p（0，1）。依据图1所示

流程图，运用Matlab软件得到 GA-SVM模型最优参数：C=
20.0314，σ =4.5758，p=0.12531，适应值（均方误差 mse）=
0.04213。

3）最优值预测。以任意萘系、氨基、木钙、脂肪族添加量

的组合作为输入因子，即可根据上述建立的GA-SVM模型预

测全尾砂充填体28 d单轴抗压强度。因此，通过GA-SVM模

型可以进行不同添加参数组合方案的抗压强度值预测，通过

预测结果对4种减水剂的组合参数进行调整从而得到合理可

行的结果，当萘系、氨基、木钙、脂肪族4种减水剂组合添加的

质量分数依次为0、0.35%、0.30%、0.60%，其28 d单轴抗压强

度预测值为4.20 MPa。
3.4 模型误差分析

选取表1 中第6、11、15组不同减水剂添加参数的实验数

据值，验证GA-SVM模型预测可靠性，计算真实值与预测值

的相对误差（表1），得到真实值和预测值曲线（图2）。由曲线

对比和相对误差的计算结果可以看出，GA-SVM模型预测值

与实验得到的真实数据比较接近，相对误差能控制在 1%以

下，模型的拟合结果良好，模型预测精度较高。

采用GA-SVM模型对13组学习样本进行预测分析，其中

10组学习样本的预测和真实值相对误差小于 1％，其余 3组
样本的相对误差大于 1%，第 16 组实验误差较大达到
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6.25％。由此可见，该模型在预测强度值时基本与实验数据

吻合，但是不可避免地带来部分偏差如第16组实验。建立的

GA-SVM模型在预测减水剂的添加参数与充填体强度的关

系时不仅拟合能力较好，泛化能力也较好。

4 结论

SVM具有通过小样本统计学习原理和结构风险最小化

原则等优点，依据 SVM基本原理同时结合遗传算法，建立减

水剂添加参数与充填体 28 d单轴抗压强度的GA-SVM预测

模型。从实验结果看，该预测模型的选取较为合理，精度较

高，拟合优良，同时具有很强的泛化能力。

进行充填配比实验，获得模型的学习样本和预测验证集

合，建立以萘系、氨基、木钙、脂肪族组合添加量为输入因子，

充填体 28 d单轴抗压强度为输出因子的 GA-SVM预测模

型。应用该模型对本次试验进行预测优化，得到最佳参数

为：萘系、氨基、木钙、脂肪族组合添加质量分数为 0、0.35%、

0.30%、0.60%。

采用GA-SVM预测模型对减水剂参数进行预测、优选，

可以避免因通过单纯的配比实验选择带来的片面性、模糊

性、不可靠性，为矿山实践提供更为科学、合理、精确的理论

依据。

由于不同矿山全尾砂性质差异性较大，与不同类型全尾

砂匹配的减水剂也不尽相同，再加上减水剂的成本因素，本

研究成果仅适用于全尾砂性质与本研究所采用全尾砂相近

的矿山；采用正交实验设计，实验组数较少，操作简单可靠同

时预测精度较高。在实践中不同矿山可建立符合自身的配

套GA-SVM模型，对减水剂参数进行预测、优化。
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图2 真实值与预测值曲线

Fig. 2 Curves of actual results and predicted result
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