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در اين مقاله از شبکه عصبي مصنوعي به منظور پيش‌بيني شرايط بهينه در فروشويي ستوني کانسنگ اکسيدي مس استفاده شده است. 
بهينه‌سازي، کنترل و ارزيابي عمليات فروشويي توده‌اي مستلزم شبيه‌سازي دقيق، مناسب و همه جانبه از آن است. ارائه چنين مدلي نياز به 
شناسايي کليه پارامترهاي موثر در فرايند و تاثير همزمان اين عوامل بر خروجي فرايند دارد. پارامترهاي مهمي همچون ارتفاع ستون، اندازه 
ذارت، دبي اسيد و زمان فروشويي، مطالعه و تاثير آن بر بازيابي مس بررسي شد. آزمايش‌ها در سه ستون با ارتفاع‌هاي 2، 4 و 6 متر و در دو 
دانه‌بندي 25/4 و 50/8 ميلي‌متر انجام شد. نتايج نشان داد که بازيابي مس با ارتفاع ستون و اندازه ذرات رابطه معکوس و با زمان فروشويي 
و دبي اسيد رابطه مستقيم دارد. بازيابي کانسنگ مس در ستون‌هايي با ارتفاع‌هاي 2،4و6 متر به ترتيب 78/63%، 66/27% ، 52/89% به‌دست 

آمد. نتايج عمليات نشان داد که مدل شبکه عصبي آموزش يافته قابليت استفاده براي پيش‌بيني بازيابي فروشويي کانسنگ مس را دارد.  
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مقدمه-11
فروشويي نوعي روش هيدرومتالورژي است که کانسنگ هاي معدن 
قرار  آلگومراسيون  و  خردايش  عمليات  تحت  معدن  از  استخراج  از  پس 
به ‌طور  عناصري  يا  عنصر  شيميايي  حلال  يک  با  تماس  در  و  گرفته 
انتخابي حل شده و محلول حاوي عنصر فلزي حاصل مي‌شود. استفاده 
فلزات  عيار  به  بستگي  ها،  کانسنگ‌  فروشويي    مختلف  هاي  روش‌  از 
چگونگي  هم‌چنين  و  کانسار  توده  بزرگي  کانسنگ،  در  موجود  ارزش  با 
نفوذ  و  تراوش  به دو روش  اين عمليات  دارد.  در محلول  کاني  حلاليت 
حلال از ميان توده سنگ معدن يا به صورت مخلوط کردن ذرات جامد 
فروشويي،  فرايند  در طي  انجام مي‌پذيرد.  در مخزن  با حلال  خرد شده 
كانسنگ حاوي كاني‌ هاي عناصر )مانند مس( قابل حل توسط يك عامل 
در  عامل  اين  آبي حاوي  محلول  مجاورت  در  گرفتن  قرار  با   شيميايي، 
شرايط شيميايي و فيزيكي مناسب، دچار انحلال شده و عناصر مورد نظر 
در اثر اين انحلال به صورت يون درآمده و از آن جدا مي‌شوند. مطالعات 
در زمينه فروشويي ستوني در سه دسته مطالعات تجربي، مدلسازي و بهينه 
]4 -1[. مطالعاتي در زمينه بهينه ‌سازي  انجام شده است  ‌سازي فرايند 
فروشويي توده ه‌اي و تحليل تصادفي فرايند از طريق الگوهاي تحليلي 
انجام شده است ]7 -5[. تعيين شرايط بهينه پارامترها يکي از موارد مهم 
در طراحي فرايند فروشويي است. پارامترهايي از قبيل دما، ابعاد ذرات، دبي 
اسيد و ارتفاع ستون داراي تاثير زيادي بر روي فرايند فروشويي هستند 
که بايد بهينه شوند. مقدار اين پارامترها به نوع کاني‌ها و ناخالصي‌هاي 
همراه با آن‌ها وابسته بوده و بايد براي هر معدن به ‌طور خاص و از طريق 
آزمايش تعيين شوند. مطالعات زيادي در زمينه فروشويي توده‌اي و درک 
مفهوم عملياتي آن انجام شده است. اما در زمينه بهينه‌ سازي فرايند آن 

مطالعات کمي انجام شده است ]8 -9[.
از  مدلسازي‌ هاي رياضي، سيستم‌هاي فازي و شبکه‌ هاي عصبي 
جمله روش‌هاي هوش مصنوعي هستند که به‌ طور گسترده‌اي در صنعت 
تعيين  شده‌اند.  استفاده  صنعتي  فرايندهاي  نتايج  پيش‌بيني  جمله  از  و 
از موارد مهم در طراحي فرآيند  ليچينگ يکي  پارامترهاي  بهينه  شرايط 
تعداد زيادي  از  ليچينگ  به‌ منظور مدلسازي هيپ   .]10[ ليچينگ است 
آزمايش هاي ستوني و نيز  آزمايش‌هايي در مقياس نيمه صنعتي استفاده 
ليچينگ، جامع‌ترين  بودن عمليات هيپ  به حجيم  با توجه  اما  مي‌ شود. 
مقياس  در  را  رفتار هيپ  بالا،  دقت  با  نمي‌توانند  نيز  آزمون‌هاي ستوني 
مناسبي  ديدگاه  مي‌تواند  عمليات  اين  مدلسازي  کنند.  پيش‌بيني  واقعي 
تا  نموده‌اند  کوشش  زيادي  محققين  سازد.  مهيا  طراحي  اهداف  براي  را 
فرايندهاي سيالاتي عمليات هيپ  پديده‌هاي مهم و شناخت  بررسي  به 
ليچينگ پرداخته و با ارائه مدلي رياضي، آن را شبيه‌ سازي کنند ]11[. 
و  توده‌اي  فروشويي  مشکل  حل  براي  عددي  روش  همکاران،  و  ماريو 
مدل تحليلي را براي اين فرايند ارائه داده‌اند ]7[. بوفارد و همکاران نيز 
مطالعه‌اي در مورد برنامه‌ريزي فروشويي توده‌اي از نقطه نظر بهينه‌سازي 
انجام داده‌اند] 12[. ماريو و همکاران در مورد بهينه‌سازي دبي اسيد در 

عمليات فروشويي توده‌اي مس مطالعه‌اي انجام دادند که در آن از طريق 
به حداقل  با  اسيد  دبي  بهترين  موردي ساده،  مطالعه‌هاي  و  بهينه‌سازي 
رساندن اسيد و آب مصرف شده در فرايند مورد نظر را به‌دست آورده‌اند 

.]5[

شبکه عصبي مصنوعي از سال 1980 توسعه يافته و به‌طور گسترده 
به پيش‌بيني  قادر  استفاده مي‌شود و  پيچيده مهندسي  براي حل مسائل 
يک راه‌حل کلي از الگوهاي به دست آمده در طول آزمايش و يادگيري 
انعطاف‌پذيري  و  يادگيري  خاصيت  با  عصبي  شبکه   .]13[ است  قبلي 
هستند  سيستم‌ها  يا  و  توابع  مدلسازي  و  تقريب  در  کارايي  ابزار  خويش 
ايفاي نقش  به عنوان مدل اصلي،  نيز معمولا  و در ساختارهاي کنترلي 
مي‌کنند. به‌طور کلي شبکه عصبي شامل يک لايه ورودي، يک يا چند 
لايه پنهان و يک لايه خروجي است. هر لايه شامل يک يا چند نرون 
ارتباط دروني هستند. هر  پارامتر وزن داراي  از  با استفاده  است. نرون‌ها 
نرون در يک لايه اطلاعات را از همه نرون‌هاي لايه‌هاي قبلي دريافت 
باياس  با توجه به مشخصه ورودي/خروجي، مقدار  را  نموده و اطلاعات 
و اطلاعات دروني خود به ساير نرون‌ها جمع زده و به لايه بعدي منتقل 
مي‌کند. شبکه عصبي عموما عملکرد خود را طي يک فرايند فرا مي‌گيرد 
]14[. اخيرا شبکه‌هاي عصبي مصنوعي در زمينه تحقيقات فرآوري مواد 

معدني توسعه يافته‌اند ]16 -15[. دراين مطالعه، با هدف به دست آوردن 
شرايط بهينه فرايند، با انجام آزمايش فروشويي ستوني سنگ مس معدن 
طارم و بررسي اثر ارتفاع ستون، اندازه ذرات، زمان و دبي اسيد مصرفي بر 
بازيابي مس، بازيابي فروشويي ستوني با استفاده از شبکه عصبي مصنوعي 

شبيه‌سازي شد. 
مواد و روش‌ها-22
مواد-22-22

اسيد سولفوريک با غلظت g/l 20 براي فروشويي کانسنگ استفاده 
عمليات  از  حاصل  مس  حلالي  استخراج  براي   LIX98N حلال  شد. 

فروشويي استفاده شد. 
روش‌ها-22-22

به  و  تهيه  زنجان  استان  در  واقع  معدن طارم  از  نمونه سنگ مس 
دو قسمت تقسيم شد. نمونه‌ها به‌وسيله سنگ شکن فکي در دو محدوده 
دانه‌بندي 25/4 و 50/8 ميلي‌متر خرد شدند.   نمونه‌اي معرف براي تحليل 
توزيع  شد.  تهيه  کاني‌شناسي  خصوصيات  و  شيميايي  تحليل  دانه‌بندي، 
تحليل سرندي با استفاده از سرند مکانيکي لرزان انجام شد. تعيين ترکيب 
شيميايي عناصر با استفاده از دستگاه اسپکترومتري انتشار ICP و تعيين 
گونه‌هاي کاني‌شناسي سنگ معدن با استفاده از پراش اشعه ايکس انجام 
شد. جدول 1 ترکيب عنصرهاي اصلي و گونه‌هاي کاني‌شناسي سنگ را 

نشان مي‌دهد.
با  به ستون‌ها منتقل شدند و  نمونه‌هاي خرد فشرده شده و سپس 
در نظر گرفتن همه عوامل در 6 ستون، تحت شرايط نشان داده شده در 

جدول 2 براي 78 روز مورد مطالعه قرار گرفتند.
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ستون‌ها  به   پريستالتيک  پمپ‌هاي  به‌وسيله  اسيدي  محلول‌هاي 
تغذيه ‌شدند. در طول عمليات فروشويي، روزانه مقداري نمونه از محلول 
باردار گرفته شده و براي تعيين غلظت مس و اسيدسولفوريک آزاد تحليل 
از  استفاده  با  استخراج حلالي  به‌وسيله روش  باردار  از محلول  ‌شد. مس 
حلال LIX98N استخراج شد. محلول تصفيه شده بعد از تنظيم غلظت 
اسيد وارد مدار شد. زماني که فروشويي کامل شد، ستون‌ها با آب مقطر 
شستشو داده شدند و مواد جامد باقي مانده به مدت چند روز خشک شدند 

و سپس براي تعيين غلظت مس تحليل شدند.

شبکه عصبي مصنوعي-22-22
شبکه‌هاي عصبي مصنوعي، سيستم پردازش اطلاعات هستند که براي 
شبيه‌سازي داده‌هاي فرايند، با توانايي مغز انسان با دو ويژگي مشخص عمل 

مي‌کنند. در مرحله اول، داده از طريق آزمايش و خطاهاي فرايند يادگيري 
توليد مي‌شود و در مرحله دوم، از نرون‌هاي )عصب( ارتباطي شناخته شده 
به عنوان     وزن‌دهي، براي ذخيره اطلاعات استفاده مي‌شود ]17[. نوع 
شبکه آموزش پرسپترون چندلايه به کار گرفته شده در اين روش حداقل 
متشکل از 3 لايه ورودي، خروجي و لايه‌هاي مياني يا پنهان است. تعداد 
نرون‌هاي لايه پنهان و انتخاب نرون‌ها بستگي به پيچيدگي حل مسئله 
دارد ]18[. براي اولين بار در سال 1986، راملهارت الگوريتم پس انتشار را 
براي آموزش شبکه پرسپترون چند لايه و تعيين وزن‌ها پيشنهاد کرد ]19[. 
الگوريتم پس انتشار، روش متنوع و قوي است و روش موثر يادگيري را براي 
شبکه پرسپترون چند لايه ايجاد مي‌کند. در واقع قابليت الگوريتم پس انتشار، 
براي پيش‌بيني حل مسائل، آن را بسيار مطلوب کرده است ]20[. الگوريتم 
پس انتشار براي همگرايي حداقل خطا مورد استفاده قرار مي‌گيرد. در اين 
شبکه‌ها، وزن و باياس‌ها در هر دوره آموزش به روز شده و اين تغييرات براي 
حداقل کردن تابع عمليات شبکه ايجاد شده‌اند. تابع عملکرد، خطاي بين 
خروجي شبکه و مقدار واقعي آن را، که معمولا از  تابع ميانگين مربع خطا 
ساخته شده است، مي‌يابد. جزئيات پردازش داده‌ها در چندين مقاله شرح داده 
شده است و در اينجا براي ارائه يک پس‌زمينه توضيح سينک و همکارانش 

]21[ آورده شده است: 

 )xi( ام در لايه پنهان به تعدادي از ورودي‌ها j در يک شبکه، نرون
متصل است.

مقادير ورودي شبکه )Netj( در لايه مخفي طبق رابطه )2( محاسبه 
مي‌شود:

کاني‌شناسي و ترکيب شيميايي نمونهجدج لودج

کاني‌هاي تشکيل دهنده 
کانسنگ

ترکيب شيميايي کانسنگ

فرمول شيمايي کاني    عنصر %
NaAlSi3O8 آلبيت Cu 1

SiO2 کوارتز Fe 3/7
KAlSi3O8 فلدسپات پتاسيم Si 28/74

CaCO3 کلسيت Al 7/4
Fe2O3- FeOOH هماتيت-گوتيت Ca 2

K2Al4(Si6Al2O20)

(OH,F)4
مسکويت K 3/05

(Mg,Al,Fe)[(Si,Al)8O20]

(OH)16
کلريت Mg 1/1

Cu2CO3(OH)2 مالاکيت Na 2/65
CuS کوليت S 0/05

شرايط آزمون‌هاي فروشويي ستوني با غلظت  )g/lا(20 جدج لودج
اسيد سولفوريک، دبي محلول اسيد )l/m2/h(ا 10 

)mm( اندازه ذرات )m( ارتفاع ستون )cm( قطر ستون شماره ستون

25/4 2 20 ستون 1
50/8 2 20 ستون 2
25/4 4 50 ستون 3
50/8 4 50 ستون 4
25/4 6 50 ستون 5
50/8 6 50 ستون 6

( )1 2 3,  ,  , ,   i nx x x x x= … (()
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که در آن:
xi: واحدهاي ورودي

wij: وزن اتصال ورودي i ام و نرون j ام 

 өj : باياس نرون 
n: تعداد واحدهاي ورودي است. 

خروجي شبکه از لايه پنهان با استفاده از تابع لگاريتمي سيگموئيد 
محاسبه مي‌شود:

در فرايند يادگيري، شبکه با يک جفت الگوها، يعني الگوي ورودي 
و الگوي خروجي مربوطه معرفي مي‌شود. شبکه الگوي خروجي، خود را 
با استفاده از وزن و آستانه آن محاسبه مي‌کند. اکنون خروجي واقعي با 
خروجي مطلوب مقايسه مي‌شود. بدين جهت خطا در هر خروجي در لايه 

k طبق رابطه )5( محاسبه مي‌شود:

که در آن:
tk: خروجي مطلوب 

ok: خروجي واقعي

تابع خطاي کل E مطابق رابطه )6( محاسبه مي‌شود:

آموزش شبکه، فرايندي براي رسيدن به فضاي وزن مطلوب شبکه 
از رابطه )7( محاسبه  با استفاده   )Wjk( است. حداکثر کاهش سطح خطا 

مي‌شود:

که در آن:
η: پارامتر نرخ يادگيري 

E: تابع خطا
به روز رساني وزن‌ها براي الگوي )n+1( به صورت زير به دست مي‌آيد:
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منطق مشابهي نيز براي ارتباط بين لايه‌هاي پنهان و خروجي است. 
اين فرايند براي هر جفت نمونه آموزش تکرار مي‌شود. هر عبور از تمام 

الگوهاي آزمايشي يک دوره ناميده مي‌شود ]21[.

نتايج و تحليل نتايج-33
شبکه -33-33 از  استفاده  با  ستوني  فروشويي   بازيابي  طراحي 

عصبي مصنوعي
در  شده  ثبت  داده‌هاي  از  مجموعه   120 از  شبکه  آموزش  براي 
فروشويي ستوني سنگ معدن مس طارم استفاده شد که 102 مجموعه 
براي آموزش شبکه و 18 مجموعه براي ارزيابي درستي آن به کار گرفته 
شد. اندازه ذرات خرد شده، ارتفاع ستون، زمان فروشويي و دبي اسيد به 
عنوان ورودي شبکه و بازيابي مس به عنوان خروجي شبکه انتخاب شدند. 

در اين شبکه اثرات ارتفاع ستون )به ارتفاع‌هاي 2، 4 و 6 متر( و اندازه 
ذرات )کوچک‌تر از 25.4 و از 50.8 ميلي‌متر(، دبي اسيد و زمان فرايند بر 

بازيابي مس بررسي شد.
استفاده شد که هميشه  براي آموزش شبکه  الگوريتم پس‌انتشار  از 
به مينيمم مطلق همگرا نمي‌کند و ممکن است در مينيمم محلي متوقف 
شود ]22[. شکل )1( الگوريتم شبکه پس‌انتشار را نشان مي‌دهد. خطاي 

چنين شبکه‌هايي توسط تابع عملکرد کنترل مي‌شود ]22[.

شبکه الگوريتم پس انتشاربراي بازيابي فرايند شکششکل 
فروشويي ستوني مس

ساختار شبکه عصبي مصنوعي براي طراحي بازيابي فروشويي ستوني مسشکششکل 
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شبکه طراحي شده براي فروشويي ستوني شامل چهار لايه پنهان و 
يک لايه خروجي است )شکل 2( . افزايش تعداد لايه‌ها و تعداد نرون‌ها 
در هر لايه، نه تنها باعث افزايش توانايي شبکه در آموزش نمي‌شود، بلکه 
انتخاب  از  همين‌رو تعداد لايه‌ها زياد  افزايش مي‌دهد.  زمان آموزش را 
نشد. آرايه لايه‌هاي اين شبکه به صورت ]1، 15، 17، 25، 25[ است که 
از تابع تانژانت سيگموئيد به عنوان تابع انتقال در لايه پنهان استفاده نموده 

که قادر به پاسخ در محدوده ]1 ، -1[ است.
به‌منظور تهيه مدل شبکه عصبي پيش‌بيني بازيابي ستوني بر اساس 
شبکه  آن  اساس  بر  و  تهيه  متلب  نرم‌افزار  در  کدي  فوق،  پارامترهاي 
کنترل  مجموعه  روي  بر  حاصله  مدل  ارزيابي،  به‌منظور  يافت.  آموزش 
داده‌ها اعمال شده و مقادير تخميني براي هر داده با مقدار واقعي مقايسه و 
پارامترهاي شيب خط رگرسيون، ضريب همبستگي )R2( و مجذور مربعات 

خطا )RMSE( طبق رابطه‌هاي )9( و )10( محاسبه شدند:

که در آن:
: مقدار واقعي iy

: مقدار خروجي تخميني  iy

N: تعداد داده‌هاي مورد آزمايش
همانطور که در شکل 3 مشاهده مي‌شود مقادير بازيابي محاسبه شده 
در آزمايشگاه و پيش‌بيني شده توسط شبکه عصبي براي مجموعه کنترل 
داده‌ها به هم نزديک بوده و شيب خط برازش يافته بين آن‌ها برابر 0/997 
است که مقدار مطلوب آن به عدد 1 نزديک است. R2 ميزان همبستگي 
بين مقادير واقعي و تخميني را نشان مي‌دهد. مقدار آن در بازه صفر تا 
يک تغيير مي‌کند و مقدار يک نشان‌دهنده تطابق کامل داده‌ها بر هم و 
  R2 طبيعتاً مقدار صفر عدم همبستگي بين داده‌ها را نشان مي‌دهد. مقدار
محاسبه شده براي مدل برابر 99/0 است که به عدد 1 نزديک است. مقدار 
RMSE محاسبه شده براي مدل نيز برابر با 48/0 است. بر اساس اين 

سه پارامتر )شيب خط رگرسيون، R2 و RMSE( مي‌توان نتيجه گرفت که 
مدل شبکه عصبي آموزش يافته قابليت استفاده براي پيش‌بيني فروشويي 

کانسنگ مس را دارد. 

تحليل نتايج -33-33
اسيد  دبي  و  زمان  ذرات،  اندازه  ستون،  ارتفاع  اثر  پژوهش  اين  در 
بر  زمان  ارتفاع ستون در طول  اثر  بررسي شد.  بازيابي مس  بر  مصرفي 

( )

2 2

2

2 2 2

1 1

1
( ( ) )

( ( ( ) ))
1

 ( /

i i

N

N

i
N

i
i i

y y
R

yi y N
=

=

=

−
= −

−

∑

∑ ∑
(()

((1)
2 2

1
) /( i i

N

i
RMSE y y N

=

= −∑

کوچک‌تر  دانه‌بندي  فراکسيون  دو  در  شده  خرد  کانسنگ  مس  بازيابي 
از ابعاد 25/4 و 50/8 ميلي‌متر به ترتيب در شکل‌هاي 4 و 5 نشان داده 
شده است. به‌طوري‌که مشاهده مي‌شود رابطه معکوسي بين ارتفاع ستون 
با افزايش ارتفاع ستون از 2 متر تا 6 متر  و درصد بازيابي وجود دارد و 
کاهش  با  مي‌يابد.  کاهش  دانه‌بندي  فراکسيون  دو  هر  در  مس  بازيابي 
ارتفاع ستون، محلول تازه به‌طور متوالي وارد ستون مي‌شود و قدرت حل 
بيش‌تر مس را دارد و موجب افزايش بازيابي مي‌شود. ارتفاع ستون تاثير 
ارتفاع ستون ميزان  با کاهش  قابل توجهي بر ميزان مصرف اسيد دارد. 
مصرف اسيد با توجه به افزايش بازيابي افزايش مي‌يابد. با افزايش زمان 
موجب حل شدن  که  شده  ستون  وارد  بيش‌تري  تازه  محلول  فروشويي 

بيش‌تر کاني و افزايش  بازيابي مي‌شود. 

نمودار پراکندگي مقادير بازيابي اندازه گيري شده شکششکل 
در آزمايشگاه و پيش‌بيني شده توسط مدل شبکه عصبي در 

مجموعه کنترل داده‌ها

بازيابي کانسنگ مس خردشده در فراکسيون دانه‌بندي شکششکل 
کوچک‌تر از 4/25 ميلي‌متر در ارتفاع هاي مختلف
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در  متر   6 تا   2 ارتفاع  با  ستون‌هايي  در  بازيابي  بر  دانه‌بندي  تاثير 
براي  مي‌شود  مشاهده    همان‌طور ‌که  است.  شده  داده  نشان   6 شکل 
هر دو دانه‌بندي با افزايش ارتفاع ستون فروشويي، بازيابي مس کاهش 
مي‌يابد. در عين حال براي ارتفاع ستون مشابه در دانه‌بندي ريزتر بازيابي 
مس بيشتر است. بنابراين حداکثر بازيابي زماني به‌دست مي‌آيد که ارتفاع 
ستون کم‌تر و ابعاد ذرات ريزتر باشد. با کاهش اندازه ذرات سطح کاني 
بيشتري در تماس با اسيد قرار مي‌گيرد و مقدار بيشتري کاني حل شده و 

بازيابي افزايش مي‌يابد. 

نتيجه‌گيري-44
در اين مطالعه، شبکه عصبي مصنوعي براي بازيابي فروشويي ستوني 
ارتفاع  دانه‌بندي،  از جمله  پارامترهاي ورودي  با  اکسيدي مس  کانسنگ 

بازيابي کانسنگ مس خردشده در فراکسيون دانه‌بندي شکششکل 
کوچک‌تر از 50/8 ميلي‌متر در ارتفاع هاي مختلف

مقايسه بين بازيابي مس در کانسنگ خردشده 25/4 و شکششکل 
50/8 ميلي‌متر

ستون، زمان فروشويي و دبي اسيد مصرفي آموزش داده شد. اين شبکه با 
توجه به پارامترهاي موثر بر بازيابي مس در طول فرآيند فروشويي الگوي 
مناسبي ارائه داد. نتايج به دست آمده نشان مي‌دهد؛ اندازه ذرات، ارتفاع 
ستون و دبي اسيد تاثير قابل توجهي بر بازيابي مس دارند.  بازيابي مس 
کانسنگي با ابعاد ريزتر از 25/4 ميلي‌متر با ستون‌هايي با ارتفاع‌هاي 2، 4 
و 6 متر به‌ترتيب 78/63%، 66/27% ، 52/88% به‌دست آمد در حاليکه 
بازيابي براي کانسنگ با ابعاد ريزتر 50/8 براي همان ستون‌ها به‌ترتيب 
مي‌دهند  نشان  نتايج  اين  آمد.  به‌دست   %20/83 و   %23/45  ،%44/21
که کاهش بيش‌تر ابعاد کانسنگ موجب افزايش بازيابي و مصرف اسيد 
افزايش  تا 6 متر  از 2 متر  ارتفاع ستون  بازيابي مس، زماني‌که  مي‌شود. 

مي‌يابد به‌طور قابل توجهي کاهش مي‌يابد. 
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