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摘要:为提高充填效率,实现尾砂仓储浓密机的连续稳定放砂,结合矿山的实际情况以及静态、动态絮凝沉降的试验结果,采

用粒子群算法(PSO)优化支持向量机(SVM)回归分析方法,建立了放砂稳定性预测模型,并利用混合加点法更新预测模型,
通过寻优算法确定出最优参数,实现尾砂仓储浓密机放砂稳定性预测.以东辛庄铁矿为例,完成了基于 PSOＧSVM 的浓密机

结构参数及放砂参数的最优方案,并进行工业试验验证.结果表明,泥层高度以及泥层高度、放砂浓度、浓密时间的联合作用

对放砂稳定性的影响最大,PSOＧSVM 预测模型预测放砂稳定性的精度较好,相对误差为１．３６％.研究结果能为浓密机外形

参数和放砂参数的选择提供理论依据,能有效提高浓密机的放砂稳定性.
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Abstract:Inordertoimprovethefillingefficiencyandrealizethecontinuousandstabledesandingofthetailingsstorage
thickener,combined withtheactualsituationofthe mineandthetestresultsofstaticanddynamicflocculationand
sedimentation,theparticleswarmoptimization (PSO)algorithm wasusedtooptimizethesupportvectormachine(SVM)

regressionanalysismethod．Thepredictionmodelofdesandingstabilitywasestablished,andthepredictionmodelwasupdated
bythehybridpointadditionmethod．Theoptimalparametersweredeterminedbytheoptimizationalgorithmtorealizethe
predictionofdesandingstabilityofthetailingsstoragethickener．TakingDongxinzhuangIronMineasanexample,theoptimal
schemeofthickenerstructureparametersanddesandingparametersbasedonPSOＧSVM wascompletedandverifiedby
industrialtests．Theresultsshowthatthemudlayerheightandthecombinedeffectofmudlayerheight,sandconcentrationand
thickeningtimehavethegreatestinfluenceonthestabilityofdesanding．ThePSOＧSVM predictionmodelhasagoodaccuracyin
predictingthedesandingstability,witharelativeerrorof１．３６％．Theresearchresultscanprovideatheoreticalbasisfortheselectionof
thickenershapeparametersanddesandingparameters,andcaneffectivelyimprovethedesandingstabilityofthickener．
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０　引言

随着我国经济高速发展,矿产资源需求与日俱

增.开采所产生的大量固废不管是地表排放还是堆

存都会对环境产生重要影响.因此,国家对固废资

源化的重视程度不断增加[１Ｇ２].膏体充填是处理矿

山尾废的重要手段,而浓密技术是实现膏体充填的

重要环节.通过浓密技术将废弃尾矿制备成高浓度
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料浆,与胶凝材料搅拌后形成膏体并输送至井下采

空区,提高尾废的利用率[３Ｇ５].尾砂仓储浓密机作为

尾砂浓密的关键设备,其放砂浓度的高低、放砂的稳

定性和连续性,都是保证充填系统正常有序工作的

核心指标.对于细尾砂,料浆容易在浓密机内发生

板结,底流浓度难以稳定,对充填料浆浓度产生不利

影响.因此,开展连续放砂浓度稳定性的研究,对于

保障充填系统稳定运行和提高充填体质量具有十分

重要的意义.
近年来,许多学者针对浓密设备稳定连续放砂的

问题开展了研究.吴再海[６]改进了造浆喷嘴的布置,
通过试验和流体仿真,证明了底部造浆系统对放砂稳

定性的提升.李树磊等[７]改进了造浆喷嘴,从而提高

了活化造浆的效率,使放砂更连续.部分学者通过控

制算法,对底流浓度进行动态调控.袁兆麟等[８]通过

算法控制底流泵转速和絮凝剂泵转速,维持底流浓度

的稳定.贾润达等[９]建立了底流浓度预测模型,通过

调整底流流量使浓度稳定.除此之外,也有学者研究

了浓密过程参数和浓密机结构对底流浓度的影响.
吴爱祥等[１０]通过离心试验,探究了底流浓度随储砂

高度变化的函数,说明泥层高度是影响高浓度稳定放

砂的重要因素.王新民等[１１]利用遗传算法(GA)优
化支持向量机(SVM),对浓密机底部锥角和浓密机桶

高进行底流浓度的预测.王勇等[１２]针对深锥浓密

机,根据试验得出高径比与底流浓度之间的数学模

型,通过浓密机的合理结构控制底流浓度.
综上,在有关提高底流浓度浓密机理方面的研

究已取得了较大的成果,然而以往研究较少涉及提

高底流浓度稳定性的参数优化分析.本文综合考虑

尾砂仓储浓密机桶高、底部锥角两个结构参数,放砂

浓度、放砂流量、浓密时间３个放砂工艺参数,基于

粒子群优化的支持向量机回归(PSOＧSVR)算法,建
立了尾砂仓储浓密机的底流浓度稳定性预测模型,
并通过寻优算法,在多因素条件下优化浓密机的性

能,确保优化后的系统稳定可靠,同时为浓密机外形

参数和放砂参数选择提供理论依据.

１　PSO优化SVM 预测模型

１．１　SVM 的基本原理

VAPNIK[１３]提出了SVM 线性分类器,适用于

小样本学习,其结构简单、鲁棒性好.支持向量回归

(SupportVectorRegression,SVR)是SVM 的一种

运用.SVR通过找到合适的参数来描述超平面,使
所有的数据到这个面的距离最近,即所有数据的类

内方差最小.对于高维问题,SVR 同样以 VC 维

(VCＧdimension)理论为基础,利用核技巧进行升

维,把问题转换为约束条件下的凸二次规划问题,求
得全 局 最 优 解[１４].给 定 样 本 集 {(x(１)
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n ,ym)},其中包含的样本具有n 维特

征,共m 个实数目标输出. 目标是通过线性映射

xi＝ϕ(xi)(i＝１,２,􀆺,n),找到权值矢量w ∈Rn,
偏置值b∈R,使特征函数T(x)＝wTϕ(x)＋b到所

有样本的距离最小,即求:
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式中:C 为惩罚因子;ξi、ξ∗
i 、ε为松弛变量.

使用拉格朗日乘子法,利用SVM 的对偶性,并
使用核函数代替最优分类中的内积运算,以提高其

运算精度.原问题转化为:
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式中:αi、α∗
i 为对应向量xi 的支持向量;j＝１,

２,􀆺,m,表 示 第j 个 粒 子;Qij 为 核 函 数,Qij ＝
K(xi,xj)＝ϕ(xi)ϕ(xj).得到支持向量机SVR
的预测模型为:

T(x)＝∑i∈SV
(αi－α∗

i )K(xi,x)＋b (５)

式中:SV 为标准支持向量.
本文 选 择 高 斯 核 函 数 (RadialBasisKernal,

RBF)作为SVM 的非线性映射函数:

K(xi,xj)＝e－γ‖xi－xj‖２ (６)
式中:e为单位向量;γ 为宽度系数.

其函数值的大小反映了两向量的相似度大小,其
中宽度系数γ ＞０,γ 的大小决定了RBF对相似度的

判断标准,因此实际应用中应当选择合适的γ 值.

１．２　PSO优化原理

PSO算法由 KENNEDY等受到鸟群觅食行为

启发而建立[１５Ｇ１８].通常假设在n 维空间中,有m 个

粒子,则其中第k 个粒子的飞行速度Vk ＝(vk１,
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vk２,􀆺,vkn)(k＝１,２,􀆺,m),在第t代的第k个粒子

向t＋１代进化时,下一代的飞行速度和方向为:

vij(t＋１)＝ωvkl(t)＋c１r１(t)[pkl(t)－xkl(t)]＋
c２r２(t)[pgq(t)－xkl(t)] (７)

xkl(t＋１)＝xkl(t)＋vkl(t＋１) (８)
式中:l、g、q代表第l、g、q 个粒子,l、g、j 均为１,

２,􀆺,m;ω 为惯性权重因子,通常取０．５~０．８,表示

粒子保持目前方向的概率;c１ 为个体的学习系数;c２

为全局的学习系数,通常取０．１~２[１９];r１、r２ 为在区

间(０,１)上均匀分布的随机数;pkl为个体的最好位

置,即个体极值;pgq为全局的最优位置,即全局极值.

１．３　PSO算法优化SVM 步骤

通过PSO寻优SVM 的算法流程如图１所示,
主要步骤为:

(１)对数据进行归一化,将数据导入算法;
(２)从样本集中随机选出支持向量作为训练集

X,剩下的样本作为测试集Y;
(３)初始化PSO算法的相关参数,设定粒子群

初始的ω(１)、c１(１．５)、c２(１．７),种群最大数量S
(１０)和最大进化次数K(１００);

(４)随机初始化种群速度的个体最优和全局最

优位置;
(５)训练SVM,将训练结果经５折交叉验证,得

到平均分类准确率,作为各个粒子的适应度函数值;
(６)比较粒子当前适应度值与全局最优值,从

而更新极值;
(７)检查是否满足结束条件,如果满足进行步

骤(８),若不满足重复步骤(５)至步骤(７);
(８)获取全局最优值、全局最优位置,即得到最

佳参数组合;
(９)输出分类准确率,采用均方根误差 RMSE

和拟合度R２,评定模型的预测精度.

１．４　基于PSOＧSVM 放砂浓度稳定性预测模型建

立的流程

针对尾砂仓储浓密机的底流放砂浓度稳定性,
提出了浓密机外形和放砂参数的预测和优化框架:

(１)确定优化目标和参数;
(２)设计进行正交试验,生成初始样本集;
(３)训练得到初始SVR预测模型;
(４)利用混合加点法拓展样本点,不断更新迭代

直到模型精度满足要求,得到最终的SVR预测模型;
(５)根据实际应用场景确定参数的上下限,利

用寻优算法,得到最优的参数组合方案.

图１　PSOＧSVM算法流程

Fig．１　PSOＧSVMalgorithmflowchart

２　PSOＧSVM 放砂浓度稳定性预测模型建立

２．１　参数选择

建立放砂浓度稳定性预测模型所需的参数主要

包括指标参数和特征参数.
２．１．１　指标参数选择

进行动态连续进放砂浓密试验,记录数据,计算

出底流质量浓度的标准偏差σ,利用标准偏差σ的大

小来反映尾砂仓储浓密机放砂浓度的稳定性.
２．１．２　特征参数

在最佳的尾砂进料浓度和絮凝剂添加状态下,
深锥浓密机的外部结构参数(主要是高度和锥角)是
影响底流浓度变化的主要因素.此外,浓密时间也

是影响放砂浓度稳定性的关键因素.由于尾砂在澄

清区和沉降区的时间可以忽略,可以认为浓密时间

就是从尾砂到达临界压缩浓度开始到从排料口排出

的时间[２０].图２为浓密机工作状态,从图中可以看

出,如果放砂流量过大,入料料浆没有充分的时间絮

凝沉降,就无法对浓密区进行及时补充,导致泥层失

去平衡形成两边高、中间低的斜坡,锥部的料浆由于

受高压出现板结,如图２(b)所示.如果放砂流量过

小,泥层高度不断升高导致底流浓度过高,底部料浆

也可能出现板结,并且可能产生跑混的现象.
因此,选择尾砂仓储浓密机泥层高度、底部锥

角、放砂浓度、放砂流量、浓密时间作为特征参数,建
立尾砂仓储浓密机的底流浓度稳定性预测模型.

７９　袁子淇,等．基于PSOＧSVM 的尾砂仓储浓密机放砂稳定性分析[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(１)．



图２　浓密机工作状态

Fig．２　Workingconditionofthickener

２．２　正交试验

根据选取的泥层高度 H、底部锥角θ、放砂质量

浓度C２、放砂流量Q２、浓密时间tx 等５个特征参

数,设计L２５(５５)正交试验.划分因素水平见表１,
每组进行７h的连续进放砂试验,对放砂浓度进行

跟踪监测并计算底流浓度的标准偏差σ.将正交试

验的结果作为初始样本,见表２.

表１　正交试验因素水平

Table１　Orthogonaltestfactorlevel

水平
泥层高度

H/
m

放砂质量
浓度

C２/％

放砂流量
Q２/

(m３/h)

浓密时间
tx/
h

底部锥角
θ/
(°)

１ １０ ６４．５ ８４．７ ６．１ ０
２ １２ ６５．０ ８３．５ ６．３ ３０
３ １４ ６６．０ ８１．４ ７．１ ４５
４ １６ ６７．０ ７９．３ ８．０ ６０
５ ２０ ６７．５ ７８．２ ８．４ ７０

表２　正交试验数据

Table２　Orthogonaltestdata

序号
泥层高度

H/
m

放砂质量
浓度

C２/％

放砂流量
Q２/

(m３/h)

浓密时间
tx/
h

底部锥角
θ/
(°)

标准偏差
σ

１ １０ ６４．５ ８４．７ ６．１ ０ ２．３０
２ １０ ６５．０ ８１．４ ８．０ ７０ ６．７７
３ １０ ６６．０ ７８．２ ６．３ ６０ ５．２５
４ １０ ６７．０ ８３．５ ８．４ ４５ ４．９０
５ １０ ６７．５ ７９．３ ７．１ ３０ ３．８３
６ １２ ６４．５ ７８．２ ８．０ ４５ ２．３４
７ １２ ６５．０ ８３．５ ６．３ ３０ ２．２７
８ １２ ６６．０ ７９．３ ８．４ ０ ３．０６
９ １２ ６７．０ ８４．７ ７．１ ７０ １０．４６
１０ １２ ６７．５ ８１．４ ６．１ ６０ ４．８１
１１ １４ ６４．５ ７９．３ ６．３ ７０ ４．０４
１２ １４ ６５．０ ８４．７ ８．４ ６０ ３．０４
１３ １４ ６６．０ ８１．４ ７．１ ４５ ０．０４
１４ １４ ６７．０ ７８．２ ６．１ ３０ ２．５９
１５ １４ ６７．５ ８３．５ ８．０ ０ ３．２７

　　(续表)

序号
泥层高度

H/
m

放砂质量
浓度

C２/％

放砂流量
Q２/

(m３/h)

浓密时间
tx/
h

底部锥角
θ/
(°)

标准偏差
σ

１６ １６ ６４．５ ８１．４ ８．４ ３０ ４．０９
１７ １６ ６５．０ ７８．２ ７．１ ０ ６．８４
１８ １６ ６６．０ ８３．５ ６．１ ７０ ３．５６
１９ １６ ６７．０ ７９．３ ８．０ ６０ ２．５６
２０ １６ ６７．５ ８４．７ ６．３ ４５ ３．０１
２１ ２０ ６４．５ ８３．５ ７．１ ６０ ４．６５
２２ ２０ ６５．０ ７９．３ ６．１ ４５ ７．１８
２３ ２０ ６６．０ ８４．７ ８．０ ３０ ８．４７
２４ ２０ ６７．０ ８１．４ ６．３ ０ ４．９９
２５ ２０ ６７．５ ７８．２ ８．４ ７０ １．４７

２．３　SVR模型建立

２．３．１　更新样本点

建立高精度预测模型往往需要更大的样本数

据,但由于设计参数多,试验时间长,且锥角参数受

试验设备所限制,随机性较差.为获取更大的样本

数据,采用混合加点法,逐步为初步样本引入新样本

点,更新迭代模型,提高模型精度[２１Ｇ２２].
图３为样本更新前后的对比图,可以看出,经过６

次更新后的SVR模型,样本点由２５个扩充到１０６个.

图３　样本点示意

Fig．３　Samplepointschematic

训练集的R２ 由０．８４５增加到０．９９７,均方根误
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差RMSE 由１．９８２m/s下降到０．１０３m/s,平均绝

对误差MAE 由２．１０３m/s下降到０．１０３m/s;预测

集的R２ 由０．３２７增加到０．９８１,RMSE 由２．５１３m/s
下降到０．１４３m/s,MAE 由２．９８４m/s下降到０．０７９
m/s,模型精度得到大幅提高.

２．３．２　最终SVR模型

更新后建立的最终SVR模型获得了最佳参数

及评估参数,见表３,预测结果如图４所示.由图４
可知,对于训练集,大部分样本相对误差在０．５％之

内,平均相对误差为０．４５％;对于预测集,大部分样

本的相对误差在３％之内,平均相对误差为１．３８％,
预测精度较理想.

表３　基于RBF的SVR模型最佳参数

Table３　BestparametersofSVRbasedonRBF

C γ R２ RMSE

６６．５３１ ７．９０２９ ０．９８１１ ０．１４３５

图４　最终SVR模型的预测结果

Fig．４　ThefinalpredictionresultsoftheSVRmodel

２．４　参数方差分析

探究各参数交互作用对σ的影响程度,对模型进

行方差分析,F 值为组间均方与组内均方的比值,统
计得到各参数F 值的占比情况,如图５所示.由图５
可知,SVR模型中影响从大到小依次为泥层高度 H
(贡献率为２８．１％),H、C２、tx的联合作用(贡献率为

１４．２％),C２、Q２ 的联合作用(贡献率为１４．１％),C２ 的

单独作用(贡献率为１３．８％),Q２ 的单独作用(贡献率

为１３．５％),剩余的贡献较小.

图５　F 值占比分布

Fig．５　FＧvaluepercentagedistribution

３　特征参数优化

３．１　优化问题描述

要获得连续稳定的底流,需要确定合理的浓密

机泥层高度与锥角,并且平衡浓密时间与放料浓度、
流量,以维持合理的泥层高度.优化问题可看作当

优化变量的上下界为设计约束条件时,找到最优的

参数,使放砂浓度的标准偏差σ 达到最小值.优化

变量的上下限确定步骤如下.
(１)确定合理的放砂浓度C２.考虑料浆输送

性能和充填体强度,设计浓密机的充填浓度范围.
(２)计算确定合理的放砂流量Q２.

Q２＝
W

C２ρ２st
(９)

ρ２＝
１

C
ρs

＋１－C
(１０)

式中:Q２ 为放砂流量,m３/h;W 为矿山的充填能力,

t/d;s 为浓密机数量,台;t 为每天有效充填时间,

h/d;ρs为砂浆的容重,t/m３;ρ２ 为经过重力压缩后

底流砂浆的密度,t/m３;
(３)确定合理的浓密时间tx.通过动态浓密试

验,获得达到底流浓度C２ 所需要的浓密时间tx.
(４)确定合理的浓密机底部锥角θ和泥层高度

H.根据经验设计浓密机底部锥角θ,并设计相应

的动态浓密试验设备.忽略底部放砂锥桶的体积,
将参数代入式(１１)求得泥层高度 H.

H＝
Vx

πD２＋
１
３Dtanθ (１１)

Vx＝
４ρ２C２txQ２

(ρ１＋ρ２)(C１＋C２)
(１２)

式中:D 为通过动态浓密试验得到浓密机的设计直

径,m;C１ 为临界压缩浓度;ρ１ 由式(９)求得,为临界

压缩密度,t/m３;Vx为浓密机的有效体积,m３.
得到各优化变量的上下限,优化样本集为x＝

{x１,x２,􀆺,xw },其中包含的样本具有w 维特征,
样本经过SVR预测结果为T(x),进而优化问题可

以描述为:

minS(x)＝T(x),

s．t．　minxw,min≤xi≤xw,max
{ (１３)

３．２　优化方法

文章采用 MultiStart方法,对构建的SVR模型

９９　袁子淇,等．基于PSOＧSVM 的尾砂仓储浓密机放砂稳定性分析[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(１)．



进行全局寻优.MultiStart方法是 MATLAB提供

的一种全局优化策略,通过从多个随机或系统生成

的初始点出发进行多次局部优化,将所有局部极值

点进行比较,可以有效避免陷入局部最小值,找到最

值解即为全局最优解[２３].

４　工程实例

４．１　实例应用

东辛庄铁矿设计采用充填采矿法.充填系统设

计年最大用尾砂总量为８６．１９万t,最大日用尾砂量

为２６１１．７８t.在采用两台浓密机的情况下进行２４
h连续作业,充填有效时间为１４h,要求浓密机的尾

砂处理能力不小于９３．２８t/h.由动态絮凝沉降试

验结果,根据 Kynch理论和 TＧF算法[２４]计算,浓密

机面积不小于 ７８．５２ m２,浓密 机 设 计 直 径 D ＝
１０m.

根据特征参数优化情况,确定设计参数取值范

围见表４.

表４　特征参数取值范围

Table４　Valuerangeofcharacteristicparameters

参数
放砂质量

浓度
C２/％

浓密时间
tx/
h

放砂流量
Q２/

(m３/h)

底部锥角
θ/
(°)

泥层高度
H/
m

下限 ６４．５ ６．１ ７８．２ ０ １０
上限 ６７．５ ８．４ ８９．４ ７０ ２０

进一步将优化问题描述为:

minT(x),x＝{C２,tx,Q２,θ,H}

s．t．　６４．５％≤C２≤６７．５％
６．１h≤tx≤８．４h
７８．２m３/h≤Q２≤８９．４m３/h
０°≤θ≤７０°
１０m≤H≤２０m

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(１４)

应用 MultiStart方法对建立的PSOＧSVM 预测

模型进行寻优,得到了优化方案下的参数优化结果,
见表５.从表中可以看出,优化方案中的最优参数

下浓密机放砂浓度稳定性预测值为０．８２１,说明料浆

整体的浓度波动控制在±１．５％,能满足实际充填要

求.由于优化方案是由模型寻优得到的最优方案,
得到的参数精度较高,在实际工业应用时难以控制,
因此将优化方案根据实际情况进行调整得到应用方

案,确定应用方案为进行工业试验的放砂最优方案.
根据应用方案,东辛庄铁矿最佳泥层高度１３．８m,

并根据经验取澄清区和沉降区高度为２．２m,最终

设计浓密机外形参数为:桶高１６m,直径１０m,底
部锥角４５°.

表５　放砂方案

Table５　Desandingprograms

方案

泥层
高度
H/
m

放砂质
量浓度
C２/
％

Q２/
(m３/h)

锥角
θ/
(°)

浓密
时间
tx/
h

标准
偏差σ
预测值

标准
偏差σ
试验值

初始方案 １４．５０ ６７．００ ９０．００ ４５．０ ６．１０ — ２．７８
优化方案 １３．８５ ６５．８２ ８５．３４ ４６．２ ６．８４ ０．８２１ —
应用方案 １３．８０ ６６．００ ８５．００ ４５．０ ６．８０ — ０．８１

４．２　试验结果分析

根据初始方案与应用方案分别进行７h连续进

放砂试验,每隔１０min取样并测量,记录料浆质量浓度

大小,统计料浆质量浓度波动情况如图６所示.
由图６可知,根据初始方案进行放砂,由于泥层

高度较高,最初放砂浓度较高,前３h内充分的重力

压缩,料浆浓度整体呈现上升趋势.３h之后由于

浓密时间不足,放砂流量过大,浓密层砂浆的补充不

足,浓度整体呈现下降趋势.由于泥层呈现不平衡

状态,浓度波动大,致使底流砂浆不均匀,出砂状态

见图７(a),高浓度砂浆结团放出,因此在第３１,３４,
６０次取样时测量浓度陡增,而其余时间的料浆质量

浓度偏低,大大影响了充填质量.该方案总体的放

砂质量浓度波动在±５％,整体的放砂质量浓度标准

偏差为２．７８.

图６　优化前后料浆质量浓度变化情况

Fig．６　Thechangeofslurrymassconcentration
beforeandafteroptimization

在优化后的应用方案放砂条件下,由于前期的

浓密压缩,料浆在前３h浓度整体也呈现上升趋势,
由于泥层高度合理,料浆最初放砂浓度适宜,前期料

浆浓度并没有大幅度上升.３~５h的浓度整体呈
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略微下降趋势,说明最初进入浓密机的料浆已经基

本放出.由于浓密时间足够,放砂流量合理,浓密层

的料浆得到适时补充,因此浓度波动控制在合理范

围内,５h后料浆浓度呈现略微上升的趋势,又回到

最初的放砂浓度.优化后的方案料浆稳定均匀出

流,放砂状态如图７(b)所示,总体料浆质量浓度波

动控制在±１．５％,放出的砂浆连续均匀,出料稳定

可靠,放砂浓度标准偏差为０．８１,放砂浓度稳定性大

幅度提升.另外,将表５应用方案得到的浓度标准

偏差试验值与表５优化方案的浓度标准偏差预测值

进行对比,得到预测的相对误差仅 １．３６％,说明

PSOＧSVM 的预测结果较可靠.

图７　优化前后放砂情况对比

Fig．７　Comparisonofdesandingbeforeandafteroptimization

５　结论

(１)基于PSO和SVM 理论建立了尾砂仓储浓

密机放砂浓度稳定性预测模型.在正交试验产生的

初始样本构建的SVR模型的基础上,通过混合加点

法更新模型,减小预测误差,提高模型预测精度.结

果证实模型对于放砂浓度标准偏差预测效果良好,
能有效用于浓密机放砂浓度稳定性的预测问题.

(２)提出了浓密机稳定放砂的参数优化方法.
根据高精度SVR模型,利用全局寻优算法,搜索最

佳的放砂参数组合.结果表明,经优化后的放砂方

案大大提高了放砂浓度的稳定性.
(３)以东辛庄铁矿的尾砂仓储浓密机为例,开

展了放砂浓度稳定性优化分析,得到最优的浓密机

结构参数和放砂参数为:浓密机桶高１６m,底部锥

角４５°,泥层高度１３．８m,满足浓密时间６．８h后开

始放砂,放砂流量为８５m３/h,优化后平均放砂质量

浓度为６６％,料浆质量浓度波动控制在±１．５％,整
体的放砂质量浓度标准偏差为０．８１.

(４)在构建的SVR模型中,各个参数及其交互

作用对放砂浓度稳定性有不同程度的影响,其中,泥

层高度以及泥层高度、放砂浓度、浓密时间的联合作

用对放砂浓度稳定性的影响最大.在进行放砂参数

设计优化时应重点关注泥层高度的影响.
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