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摘要:针对某矿尾砂产量不足导致充填成本高、工艺稳定性差的问题,研究了戈壁砂 尾砂协同充填体的力学与流变性能,探

讨了料浆质量浓度(７４％、７ ６％、７８％)、灰砂比(１∶６、１∶８、１∶１０、１∶１２)、戈壁砂掺量(０、１ ０％、２０％、３０％)及养护龄期(３ d、７
d、１ ４ d、２８ d)对充填体抗压强度及充填料浆输送阻力的影响.基于 MATLAB 平台构建了的随机森林(RF)与卷积神经网络

(CNN)模型,预测了充填体抗压强度.结果表明:充填体单轴抗压强度随着料浆质量浓度、养护龄期和灰砂比的增大而提高,

随着戈壁砂掺量的增大先逐渐提高后趋于稳定;充填料浆输送阻力随着料浆质量浓度的提高而增大,随着戈壁砂掺量的增大

呈现出先减小后增大的变化趋势;综合充填体单轴抗压强度和料浆输送阻力可知,戈壁砂的最优掺量为 ２０％.在神经网络模

型中,CNN 模型预测精度优于 RF 模型,其决定系数 R ２＝０．９７０ ３４,平均绝对误差MAE＝０．１０１ ８ １,预测值与试验值之间的误

差为 ０~１０．５３％.研究结果可为同类型矿山低品位骨料的协同利用与充填成本的降低提供参考.
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Abstract:Aiming at the problem of high filling cost and poor process stability caused by insufficient tailings production in a
mine,the mechanical and rheological properties of Gobi sand-tailings synergistic filling body were studied．The effects of slurry
mass concentration (７４％,７６％,７８％),cement-sand ratio (１∶６,１∶８,１∶１０,１∶１２),Gobi sand content (０,１０％,２０％,

３０％)and curing age (３ d,７ d,１４ d,２８ d)on the compressive strength of filling body and the transport resistance of filling
slurry were discussed．Based on the MATLAB platform,the Random Forest (RF)and Convolutional Neural Network (CNN)

models were constructed to predict the compressive strength of the filling body．The results show that the uniaxial compressive
strength of filling body increases with the increase of slurry mass concentration,curing age and cement-sand ratio,and
increases first and then tends to be stable with the increase of Gobi sand content．The transport resistance of filling slurry
increases with the increase of slurry mass concentration,and decreases first and then increases with the increase of Gobi sand
content．According to the uniaxial compressive strength of the filling body and the slurry transport resistance,the optimal
content of Gobi sand is ２０％．In the neural network model,the prediction accuracy of the CNN model is better than that of the
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RF model,determination coefficient R ２ ＝０．９７０ ３４,the average absolute error MAE ＝０．１０１ ８ １,and the error between the

predicted value and the experimental value is ０ １ ０．５３％．The research results can provide reference for the collaborative
utilization of low-grade aggregate and the reduction of filling cost in the same type of mines．
Key words:Gobi sand-tailings synergistic cemented filling body,Mechanical property,Transport resistance,Neural network,

Predictive analysis

０　引言

充填采矿法是将矿山开采过程中产生的固体废

料(主要是尾砂)回填至采空区的一种采矿方法[１-２].
近年来,该方法在金属矿山行业中得到了广泛应用,
且在减少地表沉降和控制采场地压方面发挥了重要

作用.充填料浆的可输送性[３-６]和充填体的强度及

稳定性是该技术的关键,既要能将充填料顺利输送

到井下空区,又要能支撑围岩和控制地压,以便为后

续回采作业提供稳定的顶板或工作平台.
目前,学者们针对充填料浆流动特性开展了众

多试验研究,包括流变仪、L 管试验、环管试验、工业

试验以及数值模拟等,并取得了丰富的成果[７-８].传

统的充填体强度测试方法多依赖于单轴抗压强度试

验,随着试验手段的不断进步,国内外学者引入了三

轴压缩试验、直剪试验以及扫描电镜(SEM)等微观

结构分析方法,能够更全面地评估充填体的强度特

性和失效机理[９-１ １].这些方法提供了更加精确的力

学性能数据,有助于揭示充填体在不同环境条件下

的力学特性,但在实际应用中,仍主要以充填体单轴

抗压强度来表征其力学性能.
充填体强度和流变性的室内试验通常耗费大量

的人力物力资源.为此,学者们提出了多种预测方

法.刘恒亮等[１２]、徐淼斐等[１ ３]、董越等[１４]、何荣军

等[１ ５]基于神经网络模型开展了充填体强度预测研

究并取得了一定的优化效果,特别是在充填料浆配

比优化方面.然而,这些研究大多采用了单目标优

化策略,缺乏对多目标优化问题的深入探讨.此外,
还有许多模型未能系统整合单因素与多因素的拟合

分析及充分的相关性检验[１ ６-１ ８],导致预测误差较

大,限制了模型的可行性和实际应用价值.
某矿山受矿石品位低和选矿工艺限制,尾砂产

量难以满足充填需求,导致充填作业面临原料短缺的

难题.若单独使用尾砂,不仅无法满足需求,还会增

加胶凝材料消耗和充填成本.为降低充填成本并保

证工艺稳定性,该矿引入加工后的戈壁集料作为补充

骨料,以缓解尾砂短缺问题.同时,通过优化料浆配

比,以提高料浆的输送性能及充填体强度和稳定性.

本文以该矿采用的戈壁砂 尾砂混合物为研究

对象,开展了戈壁砂 尾砂协同胶结充填体的力学

特性与流变性研究,并结合神经网络模型进行了充

填体性能的预测分析.通过单因素控制试验和相关

性检验,揭示了各因素对充填料浆流变性和充填体

强度的影响规律,基于此构建并验证的 MATLAB
神经网络模型能够在多种条件下高精度预测充填体

抗压强度,为后续工程中快速确定充填体强度影响

因素提供量化手段,同时为类似矿山建立充填体强

度预测模型提供了新思路.

１　试验材料及测试方法

１．１　试验材料与仪器

试验所用充填骨料包括尾砂和戈壁砂,其中尾

砂全部取自该矿原生矿开采产生的废渣,经自然晒

至气干状态后混合均匀,装袋备用,粗骨料为矿山周

边戈壁砂,经破碎处理后粒径控制在 ５ mm 以内.
胶凝材料采用矿山现行使用的 P�O ４２．５ 水泥,试
验用水采用该矿生产用水.参照«土工试验方法标

准»(GB/T ５０１ ２３—２０１ ９)相关要求,对尾砂及戈壁

砂的基本物理性质进行测定,结果见表 １.

表 １　充填骨料基本物理性质测试结果

Table １　Test results of basic physical

properties of filling aggregate

充填
骨料

真密度/
(t/m ３)

堆积密度/
(t/m ３)

松散孔隙
率/％

密实孔隙
率/％

尾砂 ３．１０ １．７５ ６ ２．１ ５ ４３．５ ５
戈壁砂 ２．６３ １．９４ ４０．８４ ３ １．０７

尾砂粒级分布曲线如图 １ 所示.由图 １ 可知,
尾砂样品粒径在 ２ １ １．０４４ μm 以下,粒径小于 ７４ μm
(－２００ 目)颗粒占比为 ９ ６％左右,尾砂粒径小于

７．６３７ μm 的颗粒占比约为 ５０％,中间粒径占比较

多,两端粒径占比较小,级配良好.破碎后戈壁集料

的粒径组成见表 ２.由表 ２ 可知,２．５~５ mm 粒径

的戈壁集料占 ２２．９２％,１．０~２．５ mm 粒径的戈壁集

料占 ２ １．２１％,０．５ ~ １．０ mm 粒径的戈壁集料占

６．６２％,０．５ mm 以下粒径的戈壁集料占 ２ １．７０％.
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加工后戈壁集料的粒径分布属于间断级配的充

填骨料,为实现膏体充填,需要膏体料浆在管道中呈

现结构流,在低流速或零流速时,不产生离析沉降,
破碎后戈壁集料不适合单独使用,需要添加尾砂混

合,以确保充填料中有足够多的细颗粒含量,一般要

求－２０ μm 细颗粒含量大于 １ ５％.
试验中使用的主要设备包括:HM-５０３０ 压力试

验机,用 于 测 试 充 填 体 单 轴 抗 压 和 抗 拉 强 度;

Mastersizer ３０００ 激光粒度分析仪,用于分析尾砂和

水泥的粒径分布;精度不低于 ０．０１ g 的电子秤;

JBY-４０B 型标准养护箱,用于试块的养护;NRJ-
４１ １A 型水泥胶砂搅拌机,用于料浆的均匀混合.

图 １　尾砂粒级分布

Fig．１　Particle size distribution of tailings

表 ２　破碎筛分后戈壁集料粒级分布

Table ２　Partiole size distribution of Gobi aggregate
after crushing and screening

粒径/mm 体积占比/％ 累计体积占比/％
５~８ ２７．５ ５ １ ００．００
２．５~５ ２２．９２ ７２．４５
１．０~２．５ ２ １．２ １ ４９．５３
０．５~１．０ ６．６２ ２８．３２
０．１ ６~０．５ ７．４７ ２ １．７０
０．０２５~０．１ ６ ６．６５ １ ４．２３
－０．０２５ ７．５８ ７．５８

１．２　试验测试方法

参照 «全 尾 砂 膏 体 充 填 技 术 规 范»(GB/T
３９４８９—２０２０),确 定 充 填 料 浆 质 量 浓 度 分 别 为

７８％、７６％、７４％,以 １∶６、１∶８、１∶１０ 和 １∶１２ 的

灰砂比,以及 ０、１０％、２０％和 ３０％的戈壁砂添加比

进行配比试验.按照设计配制分别称取一定质量的

尾砂、戈壁砂、水泥和水,加入搅拌桶内进行充分搅

拌,制备成充填料浆,然后浇入规格为 ７．０７ cm×
７．０７ cm×７．０７ cm 的三联试模中,并将标准三联试

模放置在标准养护箱内养护.参照«水泥胶砂强度

检验方法(ISO 法)»(GB/T １７６ ７ １—２０２ １)进行试块

制备及养护,待试块凝固后脱模,继续置于标准养护

箱内养护,养护条件设为:温度(２０ ± ２)℃,湿度

９０％.养护龄期达到 ３ d、７ d、１４ d 和 ２８ d 后,分别

进行单轴抗压强度测试,每组取 ３ 个试块,以其平均

值作为最终强度.

２　试验结果

为了更清晰地反映料浆流变性与充填体强度之

间的耦合关系[１ ９],减少不必要的试验工作量,在进

行 L 管流变试验时,灰砂比只选择 １∶６ 和 １∶１２,
结合料浆实际输送需要,选定管道内径为 １ ５０ mm、
流量为 １ ００ m ３/h 进行阻力计算.同步制作不同质

量浓度、不同戈壁砂掺量的戈壁砂 尾砂充填料浆

及对应试块.以灰砂比、戈壁集料掺量、料浆质量浓

度为变量,通过 L 型管道自流输送试验,测定充填

料浆的屈服应力τ０ 和黏性系数μ,从而得到料浆输

送阻力,试验结果见表 ３.待试块养护至规定龄期

后,按照充填体强度试验测试方法进行单轴抗压强

度测试,试验结果见表 ４.

表 ３　L 管流变试验结果

Table ３　Results of L tube rheological tests

戈壁砂
掺量/
％

灰砂比
料浆质量
浓度/
％

料浆输送
阻力/

(MPa/km)

屈服
应力/
Pa

黏性
系数η/
(Pa�s)

３０

１∶６

１∶１２

����

７４ ０．９３８ ９ １ ４．５４６ ９ ０．１８８ ６
７ ６ ０．８８５ １ ２ ３．５４２ ５ ０．０２ １ ５

７８ １．４１ ９ ６ ３ ５．２０３ ２ ０．０７ ５ １
７４ ０．９２５ ５ １ ２．６５ ５ ５ ０．２ １ ２ ７����������������

７ ６ １．００７ ４ ２４．９５ １ ２ ０．０５ ３ ８
７８ １．９８８ ５ ４７．９３ ３ ５ ０．０４０ ２

２０

１∶６

１∶１２

����

７４ ０．４９４ ３ ８．４７０ ６ ０．０８６ ４
７ ６ ０．６８８ ３ １ ９．０１ ８ １ ０．００５ ４

７８ １．７９４ ２ ３ ６．７９ ９ ５ ０．３０４ ２
７４ ０．３７ ６ ２ ８．２４１ ３ ０．０３ ７ ２����������������

７ ６ ０．７５ ７ ２ １ ５．０８９ １ ０．０９８ ７
７８ １．１ ６ ３ ３ ３ ２．２３２ ４ ０．００７ ７

������������������������

１ ０

１∶６

１∶１２

����

７４ ０．３８２ ６ ９．１ ２ ５ ９ ０．０２ ６ ０

７ ６ ０．５ ９ １ ５ １ ６．５４２ ５ ０．００ １ ５
７８ ０．７６ ５ ８ ２ １．３６ ７ １ ０．００２ ７

７４ ０．９２ ９ ７ １ ３．２９ ５ ９ ０．２０４ ４����������������

７ ６ ０．６３ ９ ９ １ ６．２４２ ６ ０．０２７ ９

７８ １．１ １４ ３ ３ １．２２７ ５ ０．００ １ ８

������������������������

０

１∶６

１∶１２

����

７４ ０．３９ ３ ６ ５．３６８ ３ ０．０９０ ７

７ ６ ０．３５ ７ ７ ９．２８ １ １ ０．０１ ２ ４
７８ １．０９４ ９ ２ ９．２５ ３ ７ ０．０２４ ５

７４ ０．２９８ ３ ５．３４５ ３ ０．０４８ ４����������������

７ ６ ０．６０７ １ ８．８７４ ７ ０．１ ３０ ４
７８ ０．８００ ０ １ １．８３４ ９ ０．１ ６ ９ ６

������������������������
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表 ４　单轴抗压强度试验结果

Table ４　Results of uniaxial compressive strength tests

序号
戈壁砂
掺量/％

灰砂比
料浆质量
浓度/％

试块各龄期强度/MPa
３ d ７ d １ ４ d ２８ d

１
２
３
４
５
６
７
８
９
１ ０
１ １
１ ２

３０

１∶６ ７８ １．４７ ２．４７ ３．７９ ５．０９
１∶６ ７ ６ １．２５ １．９３ ２．８６ ３．７２
１∶６ ７４ １．２４ １．８６ ２．４１ ２．８７
１∶８ ７８ １．２９ １．５ １ ２．２３ ２．９８
１∶８ ７ ６ ０．９３ １．３９ ２．０３ ２．４３
１∶８ ７４ ０．８６ １．２２ １．８６ ２．０２
１∶１０ ７８ ０．７８ １．２８ １．７７ ２．９２
１∶１０ ７ ６ ０．６ １ １．０４ １．５ ６ ２．７ １
１∶１０ ７４ ０．３２ ０．７７ １．６５ ２．５ １
１∶１ ２ ７８ ０．６７ １．１８ １．４１ １．６７
１∶１ ２ ７ ６ ０．４２ ０．５ １ １．１ ２ １．３５
１∶１ ２ ７４ ０．１ ７ ０．４７ １．０７ １．２０

１ ３
１ ４
１ ５
１ ６
１ ７
１ ８
１ ９
２０
２ １
２２
２ ３
２４

２０

１∶６ ７８ １．８７ ２．６ ６ ３．７６ ５．２０
１∶６ ７ ６ １．５ ６ ２．２７ ３．０４ ３．８９
１∶６ ７４ １．３９ １．９ ６ ２．８４ ３．２２
１∶８ ７８ １．４９ １．７５ ２．４７ ３．１８
１∶８ ７ ６ ０．８７ １．３６ １．９０ ２．４８
１∶８ ７４ ０．８０ １．２２ １．６５ ２．２６
１∶１０ ７８ ０．９４ １．６７ ２．４１ ２．９８
１∶１０ ７ ６ ０．７６ １．３５ １．９５ ２．３４
１∶１０ ７４ ０．５ ５ ０．８３ １．２７ １．７２
１∶１２ ７８ ０．７６ １．３３ １．５２ １．８８
１∶１２ ７ ６ ０．４８ ０．６５ １．１ ７ １．７９
１∶１ ２ ７４ ０．３７ ０．５ ９ １．２３ １．６ １

������������������������

２ ５
２ ６
２ ７
２８
２ ９
３０
３ １
３ ２
３ ３
３４
３ ５
３ ６

１ ０

１∶６ ７８ １．４３ １．８０ ２．１８ ２．７７
１∶６ ７ ６ １．１０ １．３０ １．４４ ２．３０
１∶６ ７４ ０．７２ ０．８６ １．２ １ １．５ ７
１∶８ ７８ ０．８１ １．３３ １．８０ ２．６７
１∶８ ７ ６ ０．６５ １．２０ １．４８ ２．２０
１∶８ ７４ ０．５ ７ ０．８４ ０．９ １ １．２４
１∶１０ ７８ ０．５８ １．７３ ２．１０ ２．６７
１∶１０ ７ ６ ０．４２ ０．９５ １．１ ３ １．５３
１∶１０ ７４ ０．３ １ ０．８６ １．０１ １．１ ７
１∶１ ２ ７８ ０．５３ ０．８８ １．１ ７ １．６８
１∶１２ ７ ６ ０．３４ ０．７２ ０．９７ １．２３
１∶１２ ７４ ０．２８ ０．５ ６ ０．７８ １．０１

������������������������

３ ７
３ ８
３ ９
４０
４ １
４２
４３
４４
４５
４６
４７
４８

０

１∶６ ７８ ０．５ ９ １．１ ５ １．４５ １．８９
１∶６ ７ ６ ０．５ ７ ０．９７ １．２０ １．７０
１∶６ ７４ ０．４２ ０．６２ ０．８０ １．１０
１∶８ ７８ ０．５ １ ０．６８ ０．７３ １．０３
１∶８ ７ ６ ０．３８ ０．４７ ０．６ ６ ０．８９
１∶８ ７４ ０．３３ ０．４１ ０．５ ７ ０．８２
１∶１０ ７８ ０．３４ ０．４２ ０．５ ６ ０．８３
１∶１０ ７ ６ ０．２３ ０．３３ ０．４２ ０．７３
１∶１０ ７４ ０．２８ ０．２２ ０．３ １ ０．５８
１∶１２ ７８ ０．２２ ０．４５ ０．４８ ０．８４
１∶１２ ７ ６ ０．１ ５ ０．２３ ０．３６ ０．５２
１∶１２ ７４ ０．１２ ０．１ ６ ０．２５ ０．５ １

������������������������

３　分析与讨论

３．１　充填体输送阻力分析

根据 L 管自流输送试验数据,绘制料浆输送阻

力分析图(见图 ２).由图 ２ 可知,随着料浆质量浓

度的增加,投影点的高度逐渐升高,表明料浆输送阻

力随料浆质量浓度的提高而增大.分析认为,料浆

质量浓度越高,料浆中固体颗粒的含量越大,输送阻

力也随之增大.

图 ２　料浆输送阻力变化趋势

Fig．２　Change trend of slurry conveying resistance

此外,在戈壁砂掺量为 ０~３０％范围内,随着戈

壁砂掺量的增加,料浆输送阻力呈现出先减小后增

大的变化趋势.其原因在于少量戈壁砂的加入减少

了尾砂细颗粒之间的摩擦力,从而降低料浆整体输

送阻力.但随着戈壁砂掺量的进一步增加,戈壁砂

颗粒逐渐占据更多体积,大颗粒戈壁集料与细颗粒

尾砂之间的相互作用增强,导致料浆黏度大幅升高,
从而使料浆输送阻力反向增大[２０].此外,较高的灰

砂比和水泥掺量也会导致料浆黏度增大,最终表现

为输送阻力增加.

３．２　充填体强度影响因素分析

对戈壁砂掺量为 ０~３０％,灰砂比为 １∶６、１∶
１２,料浆质量浓度为 ７４％、７６％、７８％的充填体试样

的单轴抗压强度进行分析,结果如图 ３ 所示.
从图 ３ 可以看出,养护龄期对充填体单轴抗压

强度有显著影响,在相同试验条件下,充填体的抗压

强度随养护龄期增加而增大,主要原因是胶凝材料

水化反应逐渐深入,形成了高强度的 C S H 凝胶.
随着戈壁砂掺量增加,充填体单轴抗压强度先增

加后趋于稳定.分析认为,戈壁砂的添加改善了充填

体结构稳定性和骨架作用,显著增强了充填体抗压强

度;但当戈壁砂掺量过多时,颗粒间的相互作用失效,
孔隙率增加,导致充填体抗压强度趋于平缓甚至下降.

随着料浆质量浓度降低,充填体单轴抗压强度

显著减小.这是因为料浆质量浓度较低时,骨料掺
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量较少,充填体内部结构疏松、孔隙率增大,其整体

强度削弱,易发生破裂或塑性变形.此外,料浆质量

浓度较低时,充填体中的水分和未反应成分也影响

充填体强度稳定性,导致其抗压强度波动.

综上所述,戈壁砂的加入在一定程度上降低了

料浆的黏结强度和流动性,表现为输送阻力先减小

后增大.因此,适量的戈壁砂掺量可优化料浆流动

性能.

图 ３　戈壁砂 尾砂充填体单轴抗压强度变化趋势

Fig．３　Change trend of uniaxial compressive strength of Gobi sand-tailings filling body

３．３　流变特性与充填体力学性能的耦合关系讨论

对比表 ３ 与表 ４ 可知,料浆输送阻力与充填体

抗压强度间存在显著耦合效应,料浆质量浓度与戈

壁砂掺量在调控充填体强度的同时,也对其流变行

为产生显著影响.分析认为,料浆质量浓度升高会

使料浆屈服应力与黏度显著增大,导致输送阻力升

高;而固相含量增加可促进水化生成更多 C S H
凝胶,提升充填体结构的致密度,最终使充填体抗压

强度同步提高.
从戈壁砂掺量来看,当掺量处于 １ ０％~２０％区

间时,料浆体系中的颗粒级配最优,粗细颗粒形成良

好的骨架支撑结构,孔隙率降低,既能保障料浆具备
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良好流动性,又能使充填体实现较高抗压强度,达成

“流动 强度”平衡.而当戈壁砂掺量超过 ２０％时,
粗颗粒占比过高会破坏“孔隙 水泥浆”体系的连续

性,且细颗粒不足以填充粗颗粒间隙,不仅导致料浆

流变性降低,还会使充填体强度明显下降.因此,戈
壁砂的最优掺量为 ２０％.

４　神经网络预测模型分析

本研究选择灰砂比(X １)、料浆质量浓度(X ２)、
戈壁砂掺量(X ３)和养护龄期(X ４)作为 ４ 个输入变

量参数,以平均单轴抗压强度(Y)为输出参数.为

优化神经网络的训练过程,随机抽取 ３０ 组数据作为

测试集,其余数据作为训练集.使用 MATLAB 软

件构建了随机森林(Random Forest,RF)和卷积神

经网络(Convolutional Neural Network,CNN)两
种神经网络模型[２１-２ ３],并进行性能对比分析.通过

模型训练与学习,结合试验数据对比模型预测结果

与实际试验结果的偏差,同时选取决定系数 R ２ 和

平均绝对误差(MAE)作为评价指标,验证两种模型

的预测准确性.

４．１　RF 模型预测

RF 模型是一种基于决策树的集成学习方法,
属于有监督的机器学习算法.其基本流程包括随机

采样、构建决策树、集成决策树、进行预测以及评估

模型性能.RF 模型通过从原始训练集中随机有放

回地抽取多个子集(即 Bootstrap 抽样),构建多个

子数据集,并利用这些子数据集分别训练决策树.
通过对大量决策树的预测结果进行分类和回归分

析,来提高模型的预测精度.该方法通过集成多个

决策树的预测结果,可有效避免单一决策树易过拟

合的问题,提升了模型的泛化能力.
图 ４ 为 RF 模型的影响因素重要性排序.由图

４ 可知,灰砂比对充填体强度的影响最大,其次是戈

壁砂掺量,料浆质量浓度对充填体强度的影响最小.
测试集数据的决定系数 R ２＝０．９０１ ２７,平均绝对误

差MAE＝０．１４７ ９ ５.图 ５ 为 RF 模型误差曲线,可
以直观地反映预测结果和实际结果之间的误差.由

图 ５ 可知,预测误差随着决策数目的增加而降低,最
后稳定在 ０．００８ 左右,预测精度得到显著提升.需

注意的是,尽管预测结果与实际值整体较为接近,但
仍存在一定误差,部分数据区间出现了与真实值不

符的凹凸点.这表明 RF 模型在某些情况下未能完

全捕捉到数据的复杂性,推测是由于模型的拟合能

力在特定数据场景下存在局限性.因此,需进一步

优化模型结构或采用其他方法来改善预测精度.

图 ４　RF 模型的影响因素重要性排序

Fig．４　Importance ranking of influencing
factors of RF model

图 ５　RF 模型误差曲线

Fig．５　Error curve of RF model

４．２　CNN 模型预测

CNN 模型由输入层、卷积层、池化层、全连接层

和输出层组成.CNN 模型训练流程如图 ６ 所示,卷
积层通过卷积操作自动提取输入数据的特征,池化

层则对提取的特征进行下采样,以减少数据的维度

和计算量,全连接层将提取到的特征映射到输出空

间,随即生成预测结果,最后经过回归后输出预测

值.在此过程中,数据平铺操作将卷积层的多维输

出转换为一维向量,以便将其输入到全连接层,卷积

层是 CNN 模型的核心部分,负责特征提取.模型

包含 ４ 个自变量,卷积核大小设定为 ３×３.为提高

模型训练准确性,在每次训练前都会随机打乱数据

集,初始学习率设置为 ０．０１,训练次数为 ２ ４００ 次,
每经过 ６００ 次训练后,学习率下降 ５０％.

经过 CNN 模型训练后,测试集数据的决定系

数 R ２＝０．９７０ ３４,平均绝对误差MAE ＝０．１０１ ８ １.
真实值与 CNN 模型得到的预测值曲线如图 ７ 所
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示.由图 ７ 可知,预测值与真实值之间的误差较小,
未出现明显的偏差或异常波动,表明 CNN 模型的

预测能力较好.

图 ６　CNN 模型训练流程

Fig．６　Training process of CNN model

图 ７　真实值与 CNN 模型预测值的曲线

Fig．７　Curves of ture value and predicted
value of CNN model

选取表 ４ 中的 ６ 组试验所得单轴抗压强度,与

CNN 模型及 RF 模型得出的预测值进行对比分析,
计算试验值与预测值之间的误差并取绝对值,结果

见表 ５.从表 ５ 可以看出,在不同配比条件下,CNN
模型预测值与试验值之间的最小误差为 ０,最大误

差为 １ ０．５３％;而 RF 模型预测值与试验值之间的最

小误差为 ３．５７％,最大误差为 １ ２．２８％.因此,CNN
模型的误差率更小,其预测准确性明显高于 RF
模型.

表 ５　预测样本数据结果

Table ５　Results of predicted sample data

灰砂比
质量
浓度/
％

戈壁砂
掺量/
％

养护
龄期/
d

试验
值/
MPa

CNN 模型 RF 模型

预测
值/
MPa

误差/
％

预测
值/
MPa

误差/
％

１∶１０ ７８ １ ０ ３ ０．５８ ０．５ ５ ５．１ ７ ０．５２ １ ０．３４
１∶６ ７ ６ ０ ３ ０．５ ７ ０．６３ １ ０．５３ ０．６４ １ ２．２８
１∶１０ ７ ６ ３０ ７ １．０４ ０．９６ ７．６ ９ １．１ ６ １ １．５４
１∶１２ ７４ ３０ ３ ０．１ ７ ０．１ ６ ５．８８ ０．１８ ５．８８
１∶１２ ７４ １ ０ ３ ０．２８ ０．２８ ０．００ ０．２７ ３．５ ７
１∶１０ ７４ ０ ３ ０．２８ ０．２９ ３．５ ７ ０．３０ ７．１４

５　结论

(１)本文研究分析了灰砂比、戈壁砂掺量、料浆

质量浓度和养护龄期对充填体单轴抗压强度的影

响.结果表明,充填体单轴抗压强度随着料浆质量

浓度、养护龄期和灰砂比的增大而提高,随着戈壁砂

掺量的增加先逐渐增大后趋于稳定.
(２)充填料浆输送阻力随着料浆质量浓度的提

高而增大,随着戈壁砂掺量的增大呈现出先减小后

增大的变化趋势.综合充填体单轴抗压强度和料浆

输 送 阻 力 研 究 结 果 可 知,戈 壁 砂 的 最 优 掺 量

为 ２０％.
(３)神经网络预测模拟结果表明,CNN 模型的

决定系数 R ２ ＝０．９７０ ３４,平均绝对误差 MAE ＝
０．１０１ ８１;RF模型的决定系数 R ２＝０．９０１ ２７,MAE＝
０．１４７ ９ ５.CNN 模型得到的预测值与真实值之间

的误差较小,预测能力较好,该模型能够为矿山充填

配比的优化提供有效指导,从而在降低充填成本的

同时,确保充填料浆输送过程的稳定性.
(４)通过对比分析单轴抗压强度试验结果与

CNN 模型和 RF 模型得到的预测值,得出 CNN 模

型预测值与试验值之间的误差为 ０~１０．５３％,RF模

型预测值与试验值之间的误差为 ３．５７％~１２．２８％,进
一步验证了 CNN 模型的预测准确性更高.
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