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引 言

中国金矿石的主要选别工艺包括重选、浮选及炭

浆提金工艺［1］。其中，炭浆提金工艺应用非常广泛。

尾矿品位是该工艺的关键评价指标，有效降低尾矿品

位对于提升黄金资源利用率至关重要［2］。相较于其

他工艺，炭浆提金工艺中金矿石需在流程中停留以达

到设计的浸出吸附时间，这导致尾矿品位指标存在显

著的滞后性，进而增加了尾矿品位控制的难度。因

此，解决尾矿品位滞后问题成为炭浆提金工艺指标优

化的核心［3］。鉴于此，利用 BP神经网络建模方法对

尾矿品位进行实时预测，已成为当前选矿技术人员关

注的热点。

BP神经网络具有较强的非线性映射能力、自适

应自学习能力、泛化和容错能力［4］，目前在选矿行业

应用较多［5］。CHAURASIA等［6］利用 BP神经网络对

低品位铁粉的可选性进行了研究，得到了较好的预测

效果。AL⁃THYABAT等［7-8］利用 BP神经网络研究浮

选回收率和精矿品位影响因素，并利用BP神经网络

对浮选工艺进行优化。MOHANTY等［9］利用人工、神

经网络研究了水力旋流器的脱水性能。 JAMRÓZ
等［10］利用人工神经网络与进化算法结合寻找铜浮选

过程最优参数。NIQUINI等［11］利用人工神经网络对

铅锌矿浮选精矿、尾矿质量及回收率进行预测。刘青

等［12］利用BP神经网络对金的浮选回收率进行预测。

姚致远等［13］利用BP神经网络建立的磨矿细度预测模

型得出了最优磨矿细度。

为解决炭浆提金工艺指标控制滞后问题，参照中

国黄金集团有限公司河北东梁黄金矿业有限责任公

司（下称“东梁金矿”）选矿工艺构建基于BP神经网络

的炭浆提金工艺尾矿品位指标预测模型，利用现场生

产数据对BP神经网络进行训练，最终实现优化炭浆

提金工艺指标的目的［14-15］。

1 BP神经网络模型结构

BP神经网络作为一种多层神经网络，其结构主

要由输入层、隐含层和输出层构成［16］。相关研究表

明，对于拟合问题而言，三层网络结构足以胜任各类

任务［17］。因此，本文采用三层网络结构进行模型构

建。

1. 1 输入层、输出层设计

在炭浆提金工艺中，尾矿品位受诸多因素影响，

如原矿特性、给矿量、原矿品位、入选浓度、入选细度、

氰化钠单耗、石灰单耗、絮凝剂单耗、浸出温度、浸出

时间及搅拌强度等。基于东梁金矿的实际生产情况，

遵循数据易采集性原则，运用鱼骨图法确定了输入层

变量（如图 1所示）。根据鱼骨图，确定输入变量为处

理矿量、原矿品位、入选细度（细度-0.074 mm占比）、

入选浓度、氰化钠单耗；而输出层变量则设定为尾矿

品位。
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摘要：炭浆提金工艺在黄金选矿领域应用广泛，然而，受其工艺特性影响，指标控制存在滞后

性，当前多采用事后问题分析的方式进行指标调控，显著增加了工艺控制的不确定性。为有效应

对这一问题，构建了三层BP神经网络模型，其输入层、隐含层及输出层的神经元个数分别设置为

5，8和 1，用于预测炭浆提金工艺的尾矿品位。基于东梁金矿的实际生产数据对该网络进行训练，

结果显示网络拟合效果良好。运用训练好的网络对现场 30组生产数据进行仿真验证，仿真准确率

高达 85.52 %，有效解决了炭浆提金工艺中尾矿品位滞后的难题。此外，通过BP神经网络对现场

工艺进行优化，确定了最佳工艺参数，优化后尾矿品位降低至0.08 g/t，显著提升了金资源利用率。
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图 1 尾矿品位影响因素分析图

Fig. 1 Analysis diagram of influencing factors on tailings grade
1. 2 隐含层设计

BP神经网络隐含层神经元个数的确定是一个复

杂问题。若隐含层神经元个数过少，BP神经网络的

学习精度难以达到预期要求；若隐含层神经元个数过

多，则易导致过拟合现象，并增加BP神经网络的学习

时长。因此，通常依据经验公式［18］（如式（1）所示）来

确定隐含层神经元个数（n1）。

n1 = n + m + a （1）
式中：n为输入层神经元个数，n=5；m为输出层神经元

个数，m=1；a为0~10的常数。

通过MATLAB平台构建 BP神经网络模型，将隐

含层神经元个数依次设置为 3~12，并逐一进行网络

训练。每次训练后的均方差结果如表1所示。
表1 不同隐含层神经元个数的均方差

Table 1 Mean squared error of neurons on different
hidden layers

隐含层神经元个数

3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

均方差

0.011 4
0.059 3
0.158 5
0.019 5
0.086 4
0.004 1
0.488 7
0.110 0
0.007 5
0.061 2

由表 1可知：均方差最小值为 0.004 1，由此确定

最佳隐含层神经元个数为8。
根据上述输入层、隐含层、输出层神经元的选择，

确定BP神经网络结构如图2所示。

2 数据来源与预处理

2. 1 数据来源

为确保BP神经网络模型的泛化能力，训练数据

图2 BP神经网络结构

Fig. 2 Structure diagram of the BP neural network
采用东梁金矿近 5年的生产数据，具体数据（部分数

据）如表2所示。
表2 东梁金矿近5年生产数据（部分）

Table 2 Production data of the Dongliang Gold Mine over
the past 5 years（part）

处理矿量/

（t·h-1）
58.03
59.20
55.32
56.36
55.05
54.57
54.17
52.81
51.68
51.68
53.40
55.57

原矿品位/

（g·t-1）
0.86
0.72
0.93
0.98
0.84
0.50
0.51
0.44
0.41
0.33
0.48
0.71

入选细

度/%
88.61
88.56
86.23
87.83
85.08
85.75
86.13
85.19
85.05
84.24
87.54
87.56

入选浓

度/%
39.21
39.32
38.73
39.08
36.23
32.33
32.63
37.79
37.02
35.05
36.04
38.80

氰化钠单耗/

（kg·t-1）
1.29
1.37
1.59
1.40
1.22
1.74
1.57
1.49
1.72
1.56
2.08
1.47

尾矿品位/

（g·t-1）
0.10
0.08
0.10
0.10
0.11
0.07
0.07
0.07
0.08
0.09
0.07
0.07

2. 2 数据预处理

鉴于所构建的 BP神经网络采用 sigmoid函数作

为神经元激活函数，其输出值被限制在［0，1］或［-1，
1］，若不对数据进行归一化处理，将导致权值调整幅

度不均，且原始数据单位各异。因此，需要对原始数

据进行归一化处理［19］，如式（2）所示。

y = x - Qmin
Qmax - Qmin

（2）
式中：y为归一化后的值；x为归一化前的值；Qmax、Qmin
分别为样本最大值和最小值。

归一化处理后的生产数据（部分数据）如表3所示。

3 BP神经网络训练与仿真

在数据划分中，训练集占原始数据的70 %，而测
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表3 归一化处理后的生产数据（部分）

Table 3 Normalized production data（part）
处理矿量/

（t·h-1）
0.70
0.83
0.40
0.52
0.37
0.32
0.27
0.12
0
0
0.19
0.43

原矿品位/

（g·t-1）
0.38
0.29
0.44
0.47
0.37
0.12
0.13
0.08
0.06
0
0.11
0.28

入选细

度/%
0.64
0.64
0.29
0.53
0.12
0.22
0.28
0.14
0.12
0
0.49
0.49

入选浓

度/%
0.73
0.74
0.68
0.72
0.41
0
0.03
0.58
0.50
0.29
0.39
0.69

氰化钠单耗/

（kg·t-1）
0.30
0.37
0.57
0.39
0.24
0.70
0.55
0.48
0.68
0.53
1.00
0.46

尾矿品位/

（g·t-1）
0.37
0.15
0.38
0.44
0.59
0.06
0
0.05
0.14
0.26
0.04
0.01

试集占 30 %。采用归一化处理后的数据对所构建的

BP神经网络进行训练，训练参数如表4所示。
表4 BP神经网络训练参数

Table 4 Training parameters of the BP neural network
指标

输入层神经元个数

隐含层神经元个数

输出层神经元个数

训练函数

隐含层激活函数

输出层激活函数

训练次数

学习率

最小误差

参数

5
8
1

trainlm
tansig
purelin
1 000
0.01
0.000 1

利用东梁金矿生产数据训练建立 BP神经网络，

训练结果如图3所示。

图3 BP神经网络训练结果

Fig. 3 Training results of the BP neural network
一般来说，R>0.9时认为 BP神经网络拟合较

好［20］。由图3可知，研究所构建的BP神经网络拟合情

况非常好。

随机抽取东梁金矿现场生产数据 30组，利用训

练好的 BP神经网络进行仿真，仿真结果如图 4所
示。

图4 BP神经网络仿真结果

Fig. 4 Simulation results of the BP neural network
由图 4可知：仿真结果在低品位区间误差较大，

达到了 0.04 g/t，但总体预测相对准确，30组数据预测

准确率达到了 85.52 %；说明BP神经网络可以应用于

现场尾矿品位的预测，解决了尾矿品位滞后问题，为

炭浆提金工艺指标优化打下坚实基础。

4 基于BP神经网络的工艺指标优化

在实际生产过程中，通常要求处理矿量维持较高

水平，而原矿品位一般不作为优化选矿工艺指标的调

节参数。基于东梁金矿的实际生产状况，本研究选取

入选细度、入选浓度及氰化钠单耗作为优化选矿指标

的控制变量。通过单一变量法，并结合已训练好的

BP神经网络，对现场生产工艺进行仿真分析，以探寻

最优控制指标值。根据现场实际经验，处理矿量设

定为 60 t/h，原矿品位为 1.2 g/t，在单一变量变动的情

况下，其余变量均保持为设计值。仿真结果如表 5~7
所示。

通过仿真确定最佳入选细度为 88 %，最佳入选

浓度为 38 %，最佳氰化钠单耗为 1.5 kg/t。此时，尾矿

品位为0.08 g/t。
5 结 论

1）基于BP神经网络模型与东梁金矿现场生产数
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表5 最优入选细度仿真结果

Table 5 Simulation results for optimal feed fineness
处理矿量/

（t·h-1）
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60

原矿品位/

（g·t-1）
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2

入选细

度/%
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95

入选浓

度/%
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40

氰化钠单耗/

（kg·t-1）
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2

尾矿品位/

（g·t-1）
0.14
0.13
0.13
0.12
0.12
0.12
0.12
0.13
0.15
0.15
0.15

表6 最优入选浓度仿真结果

Table 6 Simulation results for optimal feed concentration
处理矿量/

（t·h-1）
60
60
60
60
60

原矿品位/

（g·t-1）
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2

入选细

度/%
88
88
88
88
88

入选浓

度/%
38
39
40
41
42

氰化钠单耗/

（kg·t-1）
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2

尾矿品位/

（g·t-1）
0.09
0.10
0.12
0.17
0.19

表7 最优氰化钠单耗仿真结果

Table 7 Simulation results for optimal unit sodium cyanide
consumption

处理矿量/

（t·h-1）
60
60
60
60
60
60
60
60

原矿品位/

（g·t-1）
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2
1.2

入选细

度/%
88
88
88
88
88
88
88
88

入选浓

度/%
38
38
38
38
38
38
38
38

氰化钠单耗/

（kg·t-1）
1.0
1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
1.6
1.7

尾矿品位/

（g·t-1）
0.10
0.10
0.09
0.09
0.09
0.08
0.08
0.08

据，研究构建了炭浆提金工艺流程的预测模型，有效

解决了炭浆提金工艺中尾矿品位控制滞后问题。仿

真结果说明，该模型具备出色的泛化能力，能够准确

预测现场尾矿品位指标。

2）借助预先训练好的 BP神经网络，实现了对炭

浆提金工艺参数的动态、实时优化调整，从而确保选

矿生产过程的质量控制达到最优状态。经过优化，最

佳入选细度为 88 %，最佳入选浓度为 38 %，最佳氰化

钠单耗为1.5 kg/t，优化后的尾矿品位降至0.08 g/t。
3）BP神经网络模型的应用为提升炭浆提金工艺

回收率开辟了新的研究路径，为增强黄金资源利用率

奠定了坚实基础。
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Optimization of carbon‑in‑pulp gold extraction process metrics based on the BP neural network

Zhu Deyu¹ ², Shen Yanbai¹, Zhang Liying³
（1. School of Resources and Civil Engineering, Northeastern University;

2. Hebei Dongliang Gold Mining Co., Ltd., China National Gold Group Corporation;
3. Shenyang Honest Safety Technology Service Group Co., Ltd.）

Abstract: The carbon⁃in⁃pulp（CIP）gold extraction process is widely used in the gold beneficiation field. However,
due to the inherent characteristics of the process, there is a lag in metrics control. At present, metrics adjustment is typically
carried out through post⁃analysis of issues, which significantly increases the uncertainty in process control. To effectively
address this issue, a three⁃layer BP neural network model was constructed, with the number of neurons in the input,
hidden, and output layers set to 5, 8, and 1, respectively, for predicting the tailings grade in the CIP process. The network
was trained using actual production data from the Dongliang Gold Mine, and the results showed good network fitting
performance. The trained network was then used to simulate and verify 30 sets of on⁃site production data, achieving a
simulation accuracy of 85.52 %, effectively resolving the issue of lagging tailings grade in the CIP process. In addition, pro⁃
cess optimization was performed using the BP neural network, and the optimal process parameters were identified. After
optimization, the tailings grade was reduced to 0.08 g/t, significantly improving the utilization rate of gold resources.

Keywords: BP neural network; carbon⁃in⁃pulp gold extraction process; metrics prediction; process optimization;
single⁃factor analysis; resource utilization
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Stope stability analysis in the Jinqingding mining district

Nie Peiqiang, Zheng Yongsheng, Jiang Qianshan, Li Hongpu
（Shandong Jinzhou Mining Group Co., Ltd.）

Abstract: Based on the geological conditions and mining environment in a certain ore section of the Jinqingding
mining district, This study investigates the mechanical stability of stopes using limit span theory, foundation beam theory,
and rheological models. Through mechanical analysis of the stope roofs, floors, pillars, and filling bodies, the effective⁃
ness of the existing support system is evaluated. The results show that the current support measures have certain limita⁃
tions under deep high⁃pressure conditions, affecting the stope stability. To improve the support effectiveness, targeted
optimized support plans are proposed, including increasing support strength and density, as well as improving support
structure design. The research provides theoretical foundations and practical guidance for stope stability analysis and
support design in the Jinqingding mining district.

Keywords: mechanical model; stress analysis; stope stability; limit span theory; foundation beam theory; rheological
model; support system
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