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摘要摘要 为准确预测司家营铁矿超大能力超细全尾砂浆体长距离管道自流输送的临界流速，对比传统的BP神经网络、支持向量机

（SVM），建立了以管道直径、物料平均粒径、浆体体重和体积浓度为输入因子，临界流速为输出因子的极限学习机（ELM）预测新

模型。研究结果表明，ELM模型与SVM模型的相对误差均控制在5%以内，远低于BP神经网络模型的9.56%。由于隐层节点

参数均随机选取且无需调节，使得ELM算法在隐层节点数为110和200时，训练时间仅为0.02 s和0.05 s，远少于同节点状态

SVM模型的0.04 s和0.095 s，且隐含节点数越多，训练时间差距越大，运算效率越高。
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ELM prediction of critical flow velocity in large-capacity long
self-flowing transportation of super fine tailings slurry

AbstractAbstract To accurately predict the critical flow velocity of Sijiaying's large-capacity super fine tailings slurry in long self-flowing
transportation, a new ELM prediction model is developed. The ELM model takes pipe diameter, grain diameter, slurry density and
volume concentration as input factors, and critical flow velocity as output factor. By comparing it with traditional BP neural networks
and support vector machines (SVMs), the superiority of ELM in improving precision and efficiency is demonstrated. It is revealed that
ELM model's relative error is blow 5%, which is lower than BP model's 9.56%. With the hidden node number being 110 and 200, the
training times of ELM are 0.02 s and 0.05 s, respectively, which both are far below the corresponding SVM's 0.04 s and 0.095 s. The
random choice and good adaptability of hidden node number makes the new ELM model superior in improving precision and efficiency.
KeywordsKeywords large-capacity; critical flow velocity; extreme learning machine; prediction accuracy; computational efficiency
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管道自流输送的全尾砂胶结充填采矿法具有尾砂利用

率高，可有效预防和控制地表沉降，保证采矿作业安全、降低

损失贫化等优点，符合安全高效、经济环保的无废开采发展

新方向[1]。司家营铁矿地处河北滦县，是设计采矿生产能力

达到每年2000万 t的特大型地下充填法开采矿山。为简化充

填管理，提高系统可靠性，计划建造国内首例单充填系统能

力高达200 m3·h-1的超大能力全尾砂自流输送系统。由于全

尾砂粒径较细，部分采场充填倍线高达 9~10，超细全尾砂浆

体超长距离管道自流输送临界流速的准确计算，对保障司家

营铁矿超大能力充填系统平稳运行、实现安全高效开采意义

重大。

目前国内矿山单充填系统 [2]最大充填能力仅为 80~110
m3·h-1，大多采用 20世纪 80年代的经验、半经验公式进行临

界流速的计算，公式局限性大、误差偏高。王洪武[3]利用人工

神经网络计算了全尾砂-炼铅炉渣多相复合膏体充填料的最

佳输送参数；Trafalis 等 [4]采用支持向量机（support vector
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machine，SVM）模型对两相流管输过程中不同流速状态对应

的流态进行了分类。但是神经网络的局部极小点、过学习

以及结构和类型的选择过分依赖于经验，SVM模型运算过

程繁琐、运算效率低等问题严重制约了其应用和发展的效

果[5]。

在研究超细全尾砂长距离自流输送运动规律的基础上，

本研究组结合现场工业试验的实际情况，筛选不同的管输条

件作为输入因素，临界流速作为输出因素，划分训练集和验

证集来确定极限学习机（extreme learning machine，ELM）模型

的最优参数。预测结果与传统BP（back propagation）神经网

络、SVM预测模型进行对比分析，探究其在浆体管道输送临

界流速的高效运算和准确预测方面的优越性。

1 自流输送模型
超细全尾砂浆体管道自流输送的运动能量全部来自于

垂直管道的自然压降。充填料浆由放砂口进入充填钻孔后，

在重力作用下自由下落至空气与砂浆的交界面（图 1），进入

满管流输送状态[6]。自流输送的阻力和固体颗粒的运动状态

均与流速有直接关系。自由下落区（H1和H2）内的浆体随流

速的增加，浆体断面收缩，形成脱离管壁的收缩流；流速持续

增大，浆体进入散射流状态。水平管道（L1和 L2）满管流浆体

根据输送速度的不同，可分为均质悬浮流动、非均质悬浮流

动、移动床流动和固定床流动4种输送状态[7]。临界流速是指

管道恰好处于无沉积的悬浮工作状态时的流速，流速过高会

引起阻力增加，使得能量消耗过多，但流速过低会导致管道

内形成沉积层，如果流速进一步降低，将导致管道阻塞。

超细全尾砂浆体的临界流速与所输送固料、运输载体的

物化性质及二者混合后浆体的整体特性有关。此外，还包括

管流的边界条件：管道的截面形状、截面半径，管道的光滑曲

直程度等。借鉴Berri等[8]关于临界流速计算的经验公式，从

诸多相关因素中选出影响管道输送临界流速的主要因素：管

道直径D、物料平均粒径 d、浆体质量 S和浆体体积分数Cv。

浆体管道输送临界流速V可函数表达为

V = f (D,S,d,Cv) （1）

2 ELM数学模型
极限学习机是近年来迅速发展起来的专门针对含单个

隐藏层的前馈型神经网络（SLFNs）存在的训练速度慢、容易

陷入局部最优及泛化性能不足等缺点而产生的监督型学习

算法[9]。其特点是输入层与隐藏层之间的权值参数及隐藏层

上的偏置向量参数是随机的，不需要像其他基于梯度的学习

算法一样通过迭代反复调整，具有准确率高、学习速度快、泛

化能力好、调节参数少等优点[10]。

2.1 ELM基本原理

对于 N个任意的各不相同的样本（xj，yj），其中 xj=[xj1，

xj2，…，xjn]T∈Rn，yj=[yj1，yj2，…，yjm]T∈Rm，n和m分别为输入层和输

出层的维度。则一个激励函数为G(x)、隐含层节点数为 L的

前馈神经网络[11]的输出可以表示为

fL(x) =∑
i = 1

L

G(ai·x j + bi)βi （2）
式中，x∈Rn，ai∈Rn，ββi∈Rm，i=1，…，L，j=1，…，N；ai=[ai1，ai2，…，ain]T
是输入层到第 i个隐含层节点的输入权值；bi为偏置向量，是

第 i个隐含层节点的阀值；ββi=[βi1，βi2，…，βim]T是连接第 i个隐

含层节点的输出权值；ai·xi表示向量ai和xi的内积。

激励函数G(x)可采用“RBF”，“Sine”或“sigmoid”等形式。

如果这个具有L个隐含层节点的前馈神经网络能以0误差逼

近N个样本，则

∑
j = 1

N

fL(xj) - yj = 0 （3）
则ai，bi，ββi存在以下关系

fL(x) =∑
i = 1

L

G(ai·x j + bi)βi = yi （4）
式（4）可简化为

Hβ =Y （5）
式（5）中，H为隐含层的输出矩阵：

H(a1，…，aL，b1，…，bL，x1，…，xN) =
é
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对于传统的单个隐藏层的前馈型神经网络（SLFNs）学习

算法，输入权值 a和隐层偏置向量 b都要通过迭代不断进行

调整刷新。繁琐的迭代调整 a、b值导致训练速度骤降，极容

易陷入局部最优[12]。改进后的ELM算法则并不需要调整a、b

的值，只需要在算法开始时随机给定其值，然后据此算出输

出矩阵H，确定参数ββ。因此，前馈神经网络的训练就可以转

化成一个求解输出权值矩阵的最小二乘解的问题。输出权

值矩阵为

β = ĤY （8）
式中，Ĥ 表示隐含层输出矩阵H的Moore-Penrose广义逆[13]。

图1 充填管道自流输送模型

Fig. 1 Self-flowing transportation model of pipelines
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2.2 ELM算法流程

极限学习机ELM的算法流程如下：

1）随机设置输入隐含层权值 ai以及阀值 bi，i= 1，…，L；

其中，L为隐含层节点个数。

2）选择一个无限可微的函数作为隐含层神经元的激活

函数，并计算隐含层输出矩阵H。

3）计算隐含层节点与输出节点的连接权值ββ。

4）根据已确定输出矩阵和输出权值矩阵的模型对预测

集进行预测。

最优解 β̄ 存在以下重要特性：

1）可以通过该解获得最小的训练误差。

2）获得权值向量的最小范式并且得到最优的泛化性能。

3）范式的最小二乘解是唯一的，因此算法不会产生局部

最优解。

由此可知，相比于传统的SLFNs，ELM在训练的过程中不

需要调整ai和 bi的值，只需根据相应算法来调整ββ值，便可获

得一个全局最优解，参数选择的过程相对容易，训练速度提

升显著，且不会陷入局部最优。

3 临界流速ELM预测
司家营铁矿单系统能力高达200 m3·h-1的全尾砂自流输

送系统在国内尚属首例，合理准确的临界流速预测对优选合

适的管型、减少堵管事故的发生，提高自流输送效率、降低充

填成本，保障整个充填系统平稳运行，实现安全高效开采[14]。

3.1 ELM样本选择

由于司家营铁矿为新建矿山，充填系统尚未正式建成投

产，暂无实际观测数据可供参考，ELM数据样本选取司家营

周边同一成矿带的同类型铁矿充填站实际观测数据[15]，各项

参数指标统计见表 1。其中，前 15个样本数据为训练集，对

ELM模型进行训练；16~25个样本数据为验证集，用来确定模

型的最优参数；最后5个样本数据为预测集，对浆体管道输送

临界流速进行预测。将数据归一化至区间[0，1]，汇总至表2。
表1 样本参数

Table 1 Sample parameters

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

管径/
mm
85
85
85
110
110
110
135
135
135
160
160
160
160
85
85
85
85
110
110
110
135
135
85
85
85
110
110
110
135
135

料浆体重/
（t·m-3）

1.58
1.72
1.87
1.58
1.72
1.87
1.58
1.72
1.87
1.45
1.58
1.72
1.87
1.42
1.55
1.68
1.84
1.55
1.68
1.84
1.42
1.84
1.57
1.70
1.85
1.57
1.70
1.85
1.70
1.85

尾砂粒径/
μm
62
62
62
62
62
62
62
62
62
62
62
62
62
19
19
19
19
19
19
19
19
19
48
48
48
48
48
48
48
48

体积分

数/%
40.2
45.5
49.2
40.2
45.5
49.2
40.2
45.5
49.2
38.4
40.2
45.5
49.2
38.7
40.8
46.2
49.5
40.8
46.2
49.5
38.7
49.5
40.5
45.9
49.4
40.5
45.9
49.4
45.9
49.4

临界流速/
（m·s-1）

2.65
2.59
2.55
2.58
2.52
2.47
2.39
2.30
2.24
2.12
2.07
2.01
1.93
2.39
2.33
2.28
2.21
2.26
2.20
2.12
2.18
1.98
2.42
2.36
2.29
2.31
2.26
2.21
2.11
2.02

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

管径

0.000
0.000
0.000
0.333
0.333
0.333
0.667
0.667
0.667
1.000
1.000
1.000
1.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.333
0.333
0.333
0.667
0.667
0.000
0.000
0.000
0.333
0.333
0.333
0.667
0.667

料浆体重

0.356
0.667
1.000
0.356
0.667
1.000
0.356
0.667
1.000
0.067
0.356
0.667
1.000
0.000
0.289
0.578
0.933
0.289
0.578
0.933
0.000
0.933
0.333
0.622
0.956
0.333
0.622
0.956
0.622
0.956

尾砂粒径

1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.674
0.674
0.674
0.674
0.674
0.674
0.674
0.674

体积分数

0.162
0.640
0.973
0.162
0.640
0.973
0.162
0.640
0.973
0.000
0.162
0.640
0.973
0.027
0.216
0.703
1.000
0.216
0.703
1.000
0.027
1.000
0.189
0.676
0.991
0.189
0.676
0.991
0.676
0.991

临界流速

1.000
0.917
0.861
0.903
0.819
0.750
0.639
0.514
0.431
0.264
0.194
0.111
0.000
0.639
0.556
0.486
0.389
0.458
0.375
0.264
0.347
0.069
0.681
0.597
0.500
0.528
0.458
0.389
0.250
0.125

表2 归一化后的样本参数

Table 2 Normalized sample parameters
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3.2 ELM参数优化及模型建立

表2中经归一化处理的管径、浆体密度、尾砂粒径和体积

分数作为输入因素，临界流速作为输出因素，通过划分好的

训练集和验证集来确定ELM模型的最优参数。为方便比较，

同时利用该样本数据对SVM模型和BP神经网络模型进行训

练，确定其最优参数。本文采用Sigmoidal函数作为ELM模型

的激励函数，同时将隐含层的节点数初始化为20，并以30为
周期逐步增加节点个数，ELM模型预测正确率随隐含层节点

数的变化如图2所示。

由图2可知，当ELM模型隐含层节点数超过110时，其对

应的预测正确率开始趋于平稳；当隐含层节点数超过380时，

预测正确率趋于最大，不再继续上升。据此可以确定ELM模

型参数如下：输入权值a和隐层偏置向量 b随机设定，隐含层

节点数L为400，激励函数为Sigmoid函数，利用训练集对模型

进行训练，运用Matlab计算得出输出权值ββ。

3.3 ELM精度分析

根据建立的ELM模型对预测集进行预测，将预测集的输

入因素输入模型，得到的预测结果如表3、图3所示。预测结

果表明，ELM模型预测精度较高，预测结果与实际值拟合较

好，临界流速预测结果相对误差均控制在5%以内，完全可以

满足矿山充填系统设计需要。

3.4 模型对比

BP神经网络模型和SVM模型在数据回归分析方面应用

较多，并且在一定程度上收到了良好的效果。为了说明ELM
模型的优越性，利用上述设定好的训练集、验证集对BP神经

网络模型和 SVM模型进行训练，并对预测集进行预测，预测

精度及运算效率对比分别如表4、图4所示。

由表 4可知，SVM模型预测精度与ELM模型相差不大，

相对误差均控制在5%；BP神经网络模型由于样本数据少，临

界流速拟合结果误差波动较大，相对误差在 6.2%~12.6%，平

均误差高达9.56%，故BP神经网络模型稳定性较差。

图2 ELM模型预测正确率随隐含层节点数变化

Fig. 2 Accuracy of ELM model according to number
of hidden layer nodes

表3 模型预测结果及分析

Table 3 Model predictions and analysis

样本编号

26
27
28
29
30

实际值

1.59
1.39
1.43
1.40
1.42

预测值

1.58
1.45
1.36
1.38
1.41

相对误差/%
0.82
-3.96
4.62
1.14
0.35

图3 预测值与实际值曲线

Fig. 3 Comparison of predicted value and actual value

样本编号

26
27
28
29
30

实际值

2.31
2.26
2.21
2.11
2.02

BP神经网络模型

预测值

2.53
2.54
2.35
1.97
2.25

相对误差/%
9.5
12.6
6.2
-6.6
11.4

SVM模型

预测值

2.37
2.27
2.32
2.08
2.05

相对误差/%
2.8
0.6
4.9
-1.4
1.5

表4 BP模型和SVM模型预测精度对比

Table 4 Comparison of predictions between BP and SVM

图4 SVM模型和ELM模型运算效率对比

Fig. 4 Computational efficiencies of SVM and ELM
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由图 4可知，ELM模型不同隐层节点数对应的训练时间

（包括增广矩阵[H, T]对应的最小特征值 σmin 和最优解 β̄ 的

计算时间，均是独立运行10次求平均）更短，运算效率更高。

在隐层节点数为 110（模型趋于稳定值），ELM模型所需的训

练时间不足 0.02 s，隐层节点数为 200（模型达到稳定值），训

练时间仅需 0.05 s，远少于同节点状态 SVM 模型的 0.04、
0.095 s，且节点数越多，运算效率差距越大。

为验证ELM模型对司家营铁矿超大能力超细全尾砂浆

体长距离自流输送临界流速预测的准确性，运用Fluent软件

对充填料浆自流输送过程中流速分布和沉降规律进行模

拟。司家营全尾矿粒度极细，0.075~0.005 mm范围内颗粒占

比达到 82.1%，中值粒径仅为 0.19 mm。灰砂比 1∶6、质量浓

度63%、浆体密度为1.73 t·m-3的超细全尾砂浆体通过一个管

道内径为 155 mm，管壁当量粗糙度为 0.10，充填倍线为 10
（管道垂直段长170 m，水平段长1530 m）的充填管路，其临界

流速模拟结果为2.88 m·s-1，ELM模型预测结果为2.95 m·s-1，

相对误差仅为 2.5%。在临界流速保持在最佳的 2.9 m·s-1左

右时，超细全尾砂浆体的垂直脉动速度分量远大于尾砂的干

涉沉降速度，最大允许充填倍线超过 10，充填料浆可均匀悬

浮顺利自流至空区，司家营铁矿超大能力超细全尾砂长距离

自流输送工艺科学合理、经济可行。

4 结论
1）结合司家营铁矿超大能力超细全尾砂浆体超长距离

管道自流输送系统设计要求，根据ELM原理，建立以管道直

径、物料平均粒径、浆体体重和体积分数为输入因子，临界流

速为输出因子的ELM预测模型。

2）模型训练结果表明，ELM模型预测精度较高，预测结

果与实际值拟合较好，临界流速预测结果相对误差均控制在

5%以内，远低于BP神经网络模型的平均误差9.56%。

3）SVM模型预测精度与ELM模型相差不大，但是由于

隐层节点参数均随机选取并无需调节，使得ELM算法在隐层

节点数为110和200时，训练时间仅为0.02 s和0.05 s，远少于

同节点状态下SVM模型的0.04 s和0.095 s，且隐含节点数越

多，训练时间差距越大，运算效率更高。
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