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摘要　为克服传统测量浮选回收率方式存在的低效率、滞后性等问题，结合紫金山硫化铜矿浮选厂生产情况，采用基于

MI（Mutual Information）互信息法对选厂原矿品位、丁铵黑药用量等浮选条件因子进行特征选择，在此基础上，建立了基于

BP（Back  Propagation）、GWO−BP（Grey  Wolf  Optimizer−Back  Propagation）、 I−GWO−BP（Improved−Grey  Wolf  Optimizer−Back
Propagation）的三种浮选回收率预测模型，并选取紫金山硫化铜矿浮选车间生产数据进行神经网络训练与验证试验，分析了浮

选回收率预测模型的准确性。结果表明：相较于基于 BP、GWO−BP 的浮选回收率预测模型而言，基于 I−GWO−BP 的浮选回

收率预测模型具有更大的相关系数和更小的均方误差根，说明该模型泛化拟合能力更强，对浮选回收率的预测值在很大程度

上逼近于真实值，预测精度更高。本研究结果可为实现浮选回收率高效、准确、自动的在线预测技术开发提供支持。
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浮选回收率是衡量选矿生产质量的重要指标之

一。通过人工化验、仪器测量、计算获得的实时回收

率数据可帮助工人及时调整浮选条件进而改善浮选

指标，但这种方式效率低、成本高、误差大。同时，通

过传统的物理化学反应和内部因素来建立浮选回收

率预测模型有很大难度。因此，一些学者通过软测量

建模的研究方法，以期实现对浮选回收率的快速、自

动、准确预测。尤其是近年来，人工神经网络在浮选

回收率预测方面应用逐渐变多。刘青等[1] 在大量现场

生产数据的基础上，分别采用多元线性回归和 BP 神

经网络建模精准实现了对金矿选矿厂浮选回收率的

预测。刘利敏等[2] 利用 BP 神经网络对矿浆浓度、

pH 值、充气量大小、药剂用量、泡沫层厚度与浮选回

收率之间的数学关系进行了拟合，其输出值能以较高

精度逼近实际样本数据。王衡嵩等[3] 建立了磨矿细度、

戊基黄药用量、碳酸钠用量、硫酸铜用量和硫化钠用

量与浮选回收率的反向传播神经网络（BPNN）模型，

通过验证实验表明：浮选回收率较响应曲面分析

（RSM）模型有较好的改善。张勇等人[4] 基于混沌蚁群

算法预优化 BP 神经网络实现对作业回收率的精准预

测。冉宇等人[5] 对泡沫图像进行多种方式处理来确定

泡沫大小、统计泡沫大小分布规律，采用 PDF 泡沫概

率统计方法进行浮选面积的统计，最后应用 BP 神经

网络建立了回收率预测模型。目前来看，在人工神经

网络中，尤其是 BP 神经网络实现对浮选回收率的预

测更加普遍、高效。但是 BP 神经网络的初始权值、

阈值和数据集本身的适配性对于网络预测有很大影

响。因此，在数据集确定的情况下进一步加强 BP 神

经网络自身泛化能力是实现浮选回收率精准预测的

关键。

为进一步加强浮选回收率预测模型的准确度，本

文提出对原矿品位、磨矿细度、丁铵黑药用量、石灰

用量和松醇油用量等浮选条件因子进行特征选择，引

入基于 Tent 混沌映射初始种群，应用自定义非线性收

敛因子更新策略的改进灰狼算法对 BP 神经网络进行

了优化设计，以紫金山硫化铜矿浮选厂生产数据为依

据，构建了浮选回收率预测模型，并进行了基于 BP、
GWO−BP、I−GWO−BP 神经网络的浮选回收率验证实

验对比分析。
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 1　基于浮选条件因子的特征选择

矿山浮选车间工艺流程会受到多因素干扰，因此

在大批量浮选工艺数据处理问题上，会出现数据集维

度冗余的问题。选择关键的浮选条件因子可以在保

证不降低浮选回收率预测准确性的前提下，简化数据

集，降低模型学习难度，加快收敛速度。本文在紫金

山硫化铜矿浮选车间记录 5 个浮选条件因子和浮选

回收率，共 760 组浮选车间数据，利用互信息法对浮

选条件因子的重要性进行了量化处理，并在 Matlab2021a
软件中，将计算结果可视化，结果如图 1 所示。
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图 1　各浮选条件因子与浮选回收率之间的互信息值
Fig. 1    The value of mutual information between each flotation condition factor and flotation recovery
 

由图 1 分析可得，在六个浮选条件因子中，原矿

品位与浮选回收率之间的互信息值最高，磨矿细度、

精矿品位与浮选回收率之间的互信息值最低，石灰用

量、丁铵黑药用量、松醇油用量与浮选回收率之间的

互信息值适中，而精矿品位、磨矿细度与浮选回收率

之间的互信息值最低。据此可知，原矿品位、石灰用

量、丁铵黑药用量和松醇油用量四个浮选条件因子对

浮选回收率的影响较大，因此选择这四个浮选条件因

子作为浮选回收率预测模型的输入变量。

 2　BP神经网络模型

浮选工业车间的数据体量大、偏差多，要实现各

浮选条件因子与浮选回收率之间的数学建模，BP 神

经网络的非线性映射能力和多特征融合能力具备一

定的优势，且对样本中的异常值敏感度不高，相比于

支持向量机 (Support Vector Machine，SVM) 等其他机

器学习方法更具有适用性。

 2.1　基于 BP神经网络的浮选回收率预测模型

 2.1.1　输入、输出层的设计

随着紫金山硫化铜矿浮选厂的日常运转，浮选车

间生产过程中积累了庞大的工业生产数据集，这为建

立浮选回收率预测模型提供了基础数据。为了构建

与训练模型，本文选取了包含原矿品位、磨矿细度、

石灰用量、丁铵黑药用量、松醇油用量和浮选回收率

等浮选工艺参数在内的部分数据集，其中 600 组用于

网络训练，50 组用于网络泛化能力验证，通过对网络

不断地学习、训练，最终可建成较为可靠的浮选回收

率预测模型。根据前述对于浮选条件因子的特征选

择结果可知，在神经网络建模过程中，需要将原矿品

位、石灰用量、丁铵黑药用量和松醇油用量这四个对

浮选回收率影响较大的变量作为四个神经网络输入

层的神经元，网络输出是浮选回收率，将浮选回收率

这个因变量作为网络输出层的单一神经元。

 2.1.2　隐层神经元的设计

隐层神经元数量的确定对神经网络的性能影响

很大，若隐层结点数过少，网络的学习能力达不到要

求；若过多，会增加网络结构的复杂性，且更易陷入局

部最值。根据隐层神经元确定经验公式[6]（1）：

Z =
√

X+Y +a （1）

X Y a式中：Z、 、 分别表示输入、输出神经元数目， 表

示 1～10 的整数。

X Y由上节可知， 为 4， 为 1，从上述推断隐层神经

元数目位于 (3,12)。将此经验公式与 MATLAB 仿真

结果结合起来，依次设置隐层神经元为 3～12 的整数，

进行多次网络训练，记录每次训练网络所得到的均方

误差，其结果如表 1 所示。

由表 1 可知，当隐含层神经元个数为 10 时，均方

误差 MSE 为 0.029 027，网络的训练效果最佳，据此建

立的 BP 神经网络结构如图 2 所示。

 2.2　基于 GWO−BP神经网络的浮选回收率预测
模型

在基于 BP 神经网络的浮选回收率模型预测中，
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网络的初始值是随机的，因此在网络训练过程中，可

能会得到局部最优的浮选回收率值。为了最大程度

地使浮选回收率预测值逼近真实值，本文提出应用灰

狼算法来优化基于 BP 神经网络的浮选回收率预测

模型。

灰狼优化算法是由 Mirjalili 等 [6] 在  2014 年提出

的。根据该算法，本文设计将每个灰狼个体的位置信

息比作基于 BP 神经网络的浮选回收率模型的初始权

值、阈值，每迭代一次，将原矿品位、石灰用量、丁铵

黑药用量和松醇油用量输入模型完成浮选回收率的

预测，并将得到网络误差值标记为灰狼个体的适应度

值。按照该适应度值的排名划分 α 狼、β 狼、δ 狼，剩

下的灰狼个体为 ω 狼，此时的 α 狼、β 狼、δ 狼、 ω 狼
的位置信息即为若干基于 BP 神经网络的浮选回收率

模型的初始权值、阈值，此后 ω 狼根据 α、β 和 δ 狼的

指示不断更新位置信息，完成抓捕、追踪、围猎和攻

击猎物的过程，这也是获得基于 BP 神经网络的浮选

回收率模型最优初始权值、阈值的过程，并将算法终

止后的 α 狼的位置信息作为基于 GWO−BP 神经网络

浮选回收率预测模型的初始权值、阈值，将四个浮选

条件因子输入进行训练。利用灰狼算法寻优基于 BP
神经网络的浮选回收率模型初始权值、阈值过程如下：

 
 

图 2　BP 神经网络结构
Fig. 2    Structure diagram of BP neural network
 

假设灰狼种群大小为 N，捕猎范围为  d 维，其中

第 i 只灰狼的位置信息可表示为：Xi = ( Xi 1，Xi 2，Xi 3，···，
Xi d ) ，整个狩猎过程如下所示：

包围猎物数学模型为：

D =
∣∣∣C×Xp (t)−X (t)

∣∣∣ （2）

X（t+1） = Xp (t)−A×D （3）

Xp (t) t X (t) t

C

式中： 为第 物的位置； 为第 代灰狼个体的位

置； 为摆动因子。

C = 2r1 （4）

式中：r1 为［0，1］之间的随机数； A 为收敛因子。

A = 2ar2 −a （5）

a = 2
(
1− t

Tmax

)
（6）

式中：Tmax 为最大迭代数目；r2 为［0，1］之间的随机

数； a 为控制参数，其值随着迭代次数的增加而线性

减小，amax = 2，amin = 0 。
狩猎过程数学模型为：

Dα =
∣∣∣C1 ×Xα(t) −X (t)

∣∣∣ （7）

Dβ =
∣∣∣C2 ×Xβ(t) −X (t)

∣∣∣ （8）

Dδ =
∣∣∣C3 ×Xδ(t) −X (t)

∣∣∣ （9）

 

表 1    不同隐含层节点数对应的网络均方误差
Table 1    Network  mean  squared  error  corresponding  to  the
number of nodes in different hidden layers

隐含层节点数 相应的均方误差

3 0.037 566

4 0.035 899

5 0.036 765

6 0.031 699

7 0.029 845

8 0.031 25

9 0.035 295

10 0.029 027

11 0.031 674

12 0.029 306
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由式 (7) ～ (9) 可计算出其余 ω 灰狼个体与灰狼

α、 β、δ 的距离。

X1(t) = Xα (t)−A1 ×Dα （10）

X2(t) = Xβ(t) −A2 ×Dβ （11）

X3(t) = Xδ (t)−A3 ×Dδ （12）

由式 (10) ～(12) 计算出其余ω 灰狼位置更新的方向。

X (t+1) =
X1 (t)+X2 (t)+X3 (t)

3
（13）

由式 (13) 更新灰狼个体的位置。

当灰狼算法寻优基于 BP 神经网络的浮选回收率

模型初始权值、阈值的过程结束，将此时 α 狼的位置

信息作为基于 GWO−BP 神经网络浮选回收率预测模

型的最优初始权值、阈值，并将原矿品位、石灰用量、

丁铵黑药用量和松醇油用量四个浮选条件因子输入

网络，进行模型训练，进一步提升浮选回收率预测精

度，使浮选回收率预测值更逼近真实值，也为实现浮

选回收率高效、准确、自动的在线预测技术的开发提

供支持。

 2.3　基于 I−GWO−BP神经网络的浮选回收率预

测模型

在基于 GWO−BP 神经网络的浮选回收率模型预

测中，最佳网络初始权值、阈值对于寻找全局最优的

浮选回收率值至关重要，但是传统灰狼算法存在后期

全局搜索能力较差、易陷入局部最优以及初始种群多

样性不足等问题。因此针对这些局限性，本文提出基

于 Tent 混沌映射初始化种群和非线性收敛因子的两

种更新策略来帮助寻找最佳网络初始值，最大程度地

使浮选回收率预测值逼近真实值。

 2.3.1　基于 Tent混沌映射初始化种群更新策略

文献中多采用 Logistic 映射 [7−8] 产生混沌序列，但

是 Logistic 映射产生的混沌序列均匀性较差，且多在

（0，0.1）和（0.9，1）两个区间取值，因此计划使用运算

速度更快、均匀性更好的 Tent 混沌映射 [9−10]，取迭代次

数为 100，具体在 Matlab 2021a 中仿真实现如图 3 所示。

T (t+1) =
{T (t)/a, 0 ⩽ T (t) < a
[1−T (t )]/a, a ⩽ T (t) < 1

（14）

：t T (t) t a式中 为映射次数； 第 次映射的函数值； 这里取

0.399。
从图 3 可得，Tent 混沌映射可以产生更大更多样

的灰狼种群，灰狼个体位置信息更加丰富，在基于

I−GWO−BP 神经网络的浮选回收率模型预测中，将原

矿品位、石灰用量、丁铵黑药用量和松醇油用量作为

输入变量，在每一次迭代更新中不断训练，可以获得

更多的适应度值，进一步加大寻找全局最优网络初始

值的可能，可为浮选回收率提供更准确的预测。

 2.3.2　非线性收敛因子更新策略

在传统灰狼算法寻优基于 BP 神经网络的浮选回

收率模型初始权值、阈值的迭代过程中，当|A|>1 时狼

群进行全局搜索，|A| <1 时进行局部搜索，因为 A 始终

在（−a，a）之间变化，在式（7）中的参数 a 呈线性递减，

导致算法后期容易出现全局搜索能力较差、结果易早

熟、陷入局部最优等问题[11]。为了实现在后期最优解

邻域精确搜索，需保证参数 a 的变化呈现先平缓后急

促的幅度，提出如式 (15) 的非线性收敛因子更新策略，

其函数图像基于 Matlab 的实现如图 4 所示。
 
 

0 100 200 300 400 500
0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

迭代次数

收
敛
因
子
更
新
值

 I-GWO
 GWO

图 4　收敛因子变化趋势
Fig. 4    Change trend of convergence factor
 

a = a(ori) −a(ori) ×
[

1
(e−1)2 ×

(
e

t
Tmax −1

)2
]

（15）

a(ori)其中：  为收敛因子的初始值， t 为当前迭代次数，

Tmax 为最大迭代次数。

从图 4 可得，改进后的非线性收敛因子曲线呈现

先平缓后急促的趋势，便于后期算法陷入局部最优时

跳出，提高寻找全局最优值的能力。在后期急促阶段，

通过小幅改变灰狼个体位置信息，可在基于 I−GWO−BP
神经网络的浮选回收率模型预测中，将原矿品位、石

灰用量、丁铵黑药用量和松醇油用量作为输入变量，

可以获得变幅较小的网络初始权值、阈值并进行训练，
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图 3　Tent 混沌映射序列
Fig. 3    Sequence of Tent chaotic map
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实现后期最优解邻域的精确搜索。

结合上述两种改进策略组成的 I−GWO 算法，可

以优化基于 BP 神经网络的浮选回收率预测模型，该

模型预测流程如图 5 所示。

 3　数据预处理

 3.1　数据去噪处理

紫金山铜矿浮选车间工艺流程受到多因素的影

响，会导致大批量浮选数据存在异常值，这对于网络

的训练会产生很大干扰。因此，本文引入了 Hampel
滤波器对数据进行去噪处理，可以实现异常值的检测

和删除，且不会过度平滑数据，保证原始数据的真实

性。由前述图 1 分析可知，浮选回收率预测模型的输

入变量为原矿品位、石灰用量、丁铵黑药用量和松醇

油用量。因此，将各浮选条件因子数据去噪处理，对

去噪前后的部分数据进行对比分析，结果如图 6 所示。

由图 6 分析可得，将去噪前后的原矿品位、石灰

用量、丁铵黑药用量和松醇油用量的样本点特征值进

行对比分析发现，去噪前的各浮选条件因子的样本点

特征值离散化程度较高，而去噪后的各浮选条件因子

的样本点特征值线性化程度更高，且离群值、异常值

明显减少，特征值之间的量纲差异减小，这有利于后

续对浮选回收率模型的训练，加快网络收敛，提高对

浮选回收率预测的准确性。

 3.2　数据归一化处理

当浮选工艺参数特征值的范围差异较大时，若浮

选回收率预测模型发生网络梯度更新时会处于来回

震荡的状态，很大程度上影响着浮选回收率预测模型

的训练效率、预测精度等，基于此要对浮选各工艺参

数数据集进行归一化处理，消除各浮选工艺参数间的

量纲差异，帮助浮选回收率预测模型实现快速收敛。

用公式（16）可以实现对数据集的线性变换，使各浮选

工艺参数的特征值映射到 [0，1] 之间。

xμ =
x− xmin

xmax − xmin
（16）

式中：xμ 指的是归一化后的各浮选工艺参数的特征值，

x 指的是各浮选工艺参数的特征初始值，xmin 指的是各

浮选工艺参数的最小特征初始值，xmax 指的是各浮选

工艺参数的最大特征初始值，实现归一化后的各浮选

工艺参数数据如图 7 所示。

由图 7 可知，归一化处理后的原矿品位、石灰用

量、丁铵黑药用量、松醇油用量和浮选回收率等浮选

工艺参数的特征值范围都稳定在 [0，1] 区间内，这样

可以使浮选样本数据集中的奇异样本减少，并且可以

有效改善网络训练效果、加快网络收敛速度，更大程

度地使得浮选回收率网络预测值逼近于真实值。

 4　网络模型的训练与验证实验

为了对浮选回收率预测模型进行训练与测试，本

文预先采集了 2022 年 1～9 月的紫金山硫化铜矿浮选

厂的 760 组生产数据，经特征参数选择和数据预处理

之后，保留了 650 组包含原矿品位、石灰用量、丁铵黑

药用量、松醇油用量和浮选回收率等浮选工艺参数的

 

图 5　基于 I−GWO−BP 神经网络的浮选回收率预测模型流程
Fig. 5    Flowchart of flotation recovery prediction model based on
I−GWO−BP neural network
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归一化数据，随机选取其中 600 组数据集作为训练集，

50 组数据集作为验证实验测试集。

 4.1　网络模型的训练

本文对前述三种浮选回收率神经网络预测模型

进行训练。在训练基于 BP 的浮选回收率预测模型之

前，网络按照如表 2 所示设置基本参数，初次迭代时，

随机生成网络权值、节点阈值，在样本点输出端形成

输出值与期望值之间的误差信号，其沿着反向原路径

传播，并按照学习函数对网络权值和节点阈值进行更

新，不断地重复此过程，直到满足最大迭代次数或者

学习精度后，停止训练，得到最终的网络权值、节点阈

值，此时基于 BP 的浮选回收率预测模型进入验证实

验环节。基于 GWO−BP 的浮选回收率预测模型和基

于 I−GWO−BP 的浮选回收率预测模型通过灰狼算法

得到若干初始网络权值、节点阈值矩阵后，进行上述

网络训练，在经过若干次迭代后得到最佳初始网络权

值、节点阈值后进行网络训练，最后进入验证实验环节。
 

表 2    BP 神经网络的基本参数表
Table 2    Basic parameters of BP neural network

网络参数名 参数值 网络参数名 参数值

输入层节点 4 输出层激活函数 Purelin 函数

输出层节点 1 最大迭代次数 1 000

隐含层节点 10 学习率 0.1

学习函数 LM算法 学习精度 0.000 1

隐含层激活函数 Logsig函数
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图 6　去噪处理前后的各浮选条件因子样本点特征值对比
Fig. 6    Comparison of characteristic values of each flotation condition factor sample point before and after de−noising
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图 7　归一化后的各浮选工艺参数数据
Fig.  7     Data  of  each  flotation  process  parameter  after
normalization
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 4.2　验证试验

在完成网络训练后，为了验证三种网络模型的泛

化能力，依次基于 BP、GWO−BP、 IGWO−BP 神经网

络进行浮选回收率预测验证实验，其结果如图 8 所示。
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图 8　三种神经网络模型的浮选回收率预测结果与真实值
的对比
Fig.  8     Comparison  between  the  predicted  flotation  recovery
results of three neural networks and the actual values
 

由图 8 可知，在 50 组测试样本验证实验中，基于

BP、GWO−BP 的浮选回收率预测模型的预测值在一

定程度上接近真实值，但是存在一定的偏差；而基于

I−GWO−BP 的浮选回收率预测模型的预测值很大程

度上逼近于真实值，且存在的偏差非常小。因此在实

现浮选回收率的精准预测上，基于 I−GWO−BP 的浮选

回收率预测模型较于前二者更具有优越性，且可为实

现浮选回收率高效、准确、自动的在线预测技术的发

展提供支持。

为了更好地比较三种网络模型对于浮选回收率

的预测能力，本文利用相关系数 R、均方误差根 RMSE、
平均绝对误差 MAE、平均绝对百分比误差 MAPE 对

各模型泛化能力进行了评价，评价公式见式（17）～式

（19），验证实验评价结果如表 3 所示。

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(
t′i − ti

)2 （17）

R =

n∑
i=1

(
t′i − t̄′i

)
(ti − t̄i)√

n∑
i=1

(
t′i − t̄′i

)2

√
n∑

i=1

(ti − t̄i)
2

（18）

MAE =

n∑
1

∣∣∣t′i − ti

∣∣∣
n

（19）

MAPE =
100%

n

n∑
1

∣∣∣∣∣ t̄i − ti

ti

∣∣∣∣∣ （20）

t′i
t̄i t̄′i

式中： ti 为浮选回收率预测值， 为浮选回收率的实测

值， 为浮选回收率预测值的平均值， 为浮选回收率

实测值的平均值。

由表 3 可知，基于 I−GWO−BP 的浮选回收率预测

模型的 R 值为 0.94，充分表明该模型的拟合泛化能力

较强；其RMS E 为 0.221 0，明显低于基于BP 和GWO−BP
的浮选回收率预测模型的 RMSE 值，充分表明该模型

的预测精度较高；其 MAE 值和 MAPE 值分别为 0.185 6
和 0.206 7%，也是明显低于基于 BP 和 GWO−BP 的浮

选回收率预测模型的 MAE 值和 MAPE 值，充分表明

了该模型具有更高的可信性。

综上可知，基于 I−GWO−BP 的浮选回收率预测

模型能够更好地拟合各浮选条件因子与浮选回收率

的模型关系，这主要是引入的改进 GWO 算法，帮助寻

找了 BP 神经网络的最佳权值、阈值，进一步克服了容

易陷入局部最优的问题，更有能力去寻找全局最优浮

选回收率值，提高网络收敛速度，可为实现浮选回收

率高效、准确、自动的在线预测技术的发展提供支持。

 5　结论

(1) 利用 MI 互信息分析法可以对紫金山硫化铜

矿浮选条件进行特征选择，最终确定了原矿品位、石

灰用量、丁铵黑药用量和松醇油用量为浮选回收率预

测模型的输入变量。

(2) 相较于基于 BP、GWO−BP 的浮选回收率预测

模型而言，基于 I−GWO−BP 的浮选回收率预测模型具

有更大的相关系数（为 0.94）和更小的均方误差根（为

0.221 0），这说明其模型泛化拟合能力更强，对浮选回

收率的预测值在更大程度上逼近于真实值，浮选回收

率预测精度更高，进一步证实了基于 I−GWO−BP 神经

网络的浮选回收率预测模型的优越性，可为实现对浮

选回收率高效、准确、自动的在线预测技术的发展提

供支持。具有更高浮选回收率预测的准确性，并可为

实现紫金山硫化铜矿浮选回收率高效、准确、自动的

在线预测技术提供支持。

(3) 浮选是复杂且受多因素影响的工业控制过程，

本文只是选取一部分的常见特征，因此该模型的良好

预测精度还可能有一定的局限性，如何选择更多、更

有效的特征参数，并将其融合成更强大、更精准的网

络模型将是后续的研究重点。
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Flotation Recovery Prediction of Zijinshan Copper Ore Based on I−GWO−BP
Neural Network
XIA Yongtao1，MA Yingqiang1,2，YIN Wanzhong1，ZHONG Shuiping1,2，LU Jun3，ZHANG Dewen3，ZHAN
Yinquan1

1. Zijin School of Geology and Mining, Fuzhou University, Fuzhou 350108, China；
2. FujianKey Laboratory of Green Extraction and High−value Utilization of New Energy Metals, Fuzhou 350108, China；
3. Zijin Mining Group Co., LTD., Shanghang 364200, China

Abstract： The  traditional  method  of  measuring  flotation  recovery  has  some  problems,  such  as  low  efficiency  and
hysteresis.  Combined  with  the  flotation  plant  production  of  Zijinshan  sulfide copper  ore,  characteristics  selection  of
flotation condition factors such as raw ore grade and dosage of ammonium dibutyl dithiophosphate was carried out based
on MI (Mutual Information) method. On this basis, three prediction models of flotation recovery were established based on
BP  (Back  Propagation)  GWO−BP  (Grey  Wolf  Optimizer−Back  Propagation)  and  I−GWO−BP  (Improved−Grey  Wolf
Optimizer−Back Propagation)  .  The flotation workshop production data  of  Zijinshan sulfide  copper  ore  were selected for
neural network training and verification test, and the accuracy of the flotation recovery prediction model was analyzed. The
results showed that compared with BP and GGO−BP, the flotation recovery prediction model based on I−GWO−BP had a
root mean squared error and a correlation coefficient and the predicted value of flotation recovery was the closest to the true
value,  and  the  generalization  ability  of  the  network  was  significantly  stronger.  The  results  of  this  study  can  support  the
development of efficient, accurate and automatic online prediction techniques for flotation recovery.
Keywords：flotation recovery；mutual information method；BP neural network；improved gray wolf algorithm
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