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基于 Wasserstein GAN 数据增强的矿物浮选纯度预测

吴浩生，江 沛，王作学，杨博栋
（重庆大学  机械与运载工程学院，重庆  400044）

摘要：在选矿行业中，准确地预测精矿品位可以帮助工程师提前调整工艺参数，提高浮选性能。

但在实际选矿过程中，采集数据存在样本量少、维度高、时序相关性复杂等问题，限制了精矿品位的

预测精度。针对小样本数据的预测问题，提出了一种将 Wasserstein 生成对抗网络（Wasserstein 

generative adversarial network，Wasserstein GAN）和 长 短 期 记 忆 网 络（long short-term memory，

LSTM）相结合的时间序列数据生成模型 LS-WGAN，主要利用 LSTM 网络来获取选矿数据中的时

间相关性，再通过 Wasserstein GAN 网络生成与原始数据分布相似的样本进行数据增强；为了更加

准确地预测精矿品位，建立了浮选预测模型 C-LSTM，并基于真实泡沫浮选工艺数据实验验证了所

提出方法的预测准确性。
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Froth flotation purity prediction based on Wasserstein 
GAN data augmentation
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Abstract: In the mineral processing industry, accurately predicting concentrate grade can help engineers adjust 

process parameters in advance and improve flotation performance. However, the prediction accuracy of 

concentrate grade has been restricted by small sample sizes, high-dimensional data, and complex temporal 

correlations in actual mineral processing. To address the predication challenges associated with small sample data, 

a time-series data generation model called LS-WGAN is proposed, which combines the Wasserstein generative 

adversarial network (Wasserstein GAN) and long short-term memory (LSTM) neural network. The LSTM 

network is mainly used to capture the time correlation in mineral processing data, while the Wasserstein GAN 

generates samples similar to the original data distribution for data augmentation. To improve the prediction 

accuracy of the concentrate grade, a mineral processing prediction model called C-LSTM is established. The 

prediction accuracy of the proposed method is verified through experiments based on real froth flotation process 

data.
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泡沫浮选是选矿工业中应用最广泛和最重要的分离方法之一 [1]，其原理是利用矿物表面物理和化学性质

的差异，使一种或一组矿物选择性地附着在泡沫上，从而达到矿物分离的目的 [2]。铁矿石的泡沫浮选阶段会

产生二氧化硅残留物，它会导致产品质量下降，降低钢铁产品的韧性和可焊性 [3]。浮选性能受许多工艺参数

的影响，例如原矿品位、矿浆浓度、矿浆粒度、矿浆 pH 值、药剂类型、药剂量等。因此，建立这些参数与浮选性

能指标之间的映射关系，对实现浮选过程的最佳控制有重要意义。

浮选过程是一个高度复杂和动态的环境，其中的物理、化学规律尚未得到很好的解释，很难根据数学机

理对浮选过程进行有效建模 [4]。目前研究主要集中于基于数据建模的方式，使用机器学习方法建立工艺参数

和浮选性能指标之间的映射，从而无需过多地讨论浮选过程中的机理和先验知识。Aldrich 等 [5]建立了包含

决策树和反向传播神经网络的模型对泡沫表面特征进行建模，开启了机器学习在浮选建模中的应用。此后

不同的机器学习模型 [6]被开发并成功应用于浮选过程的建模，包括多层感知 [7-8]、支持向量机 [9]、随机森林 [10]等。

然而传统机器学习模型结构简单，未考虑时间相关性，无法处理工业强度的复杂数据。Pu 等 [11]提出了一种分

层深度学习网络 FlotationNet，将生产中的工艺信息输入到网络中去预测精矿中铁和二氧化硅的含量。此

外，Pu 等 [12]考虑到浮选工程数据的大小和时间依赖性，使用堆叠的长短期记忆网络模型对泡沫浮选过程建

模，实现了铁和二氧化硅含量的准确预测。相比之下，以门控循环单元网络（gate recurrent unit，GRU）、长短

期记忆（long short-term memory，LSTM）网络为代表的深度学习模型因其深层、复杂和灵活的架构 [13]实现了

比传统机器学习方法更高的精度。但是数据的稀缺性限制了深度学习模型的性能，实验表明模型的性能和

有效样本的数量呈正相关 [11]，而在实际工业生产过程中，实时数据采集是一项费时费力的工作，采集的样本

数量难以满足深度学习模型的需求。

针对样本数据少的问题，研究人员提出了数据增强方法 [14-15]，通过减少过拟合和扩展模型的决策边界来

提高其泛化能力 [16]，改善模型训练过程中的小样本 [17]和不平衡数据集 [18-19]问题。数据增强方法主要分为有监

督和无监督 2 种：有监督数据增强方法包括翻转、旋转、裁剪、添加噪声、SMOTE[20]、样本配对 [21]、混合 [22]等；无

监督数据增强方法包括生成对抗网络 [23]和自动数据增强 [24]。实验证明，适当的数据增强对提高模型的预测、

分类精度是有效的 [25]。迄今为止，基于生成对抗网络的数据增强主要应用于图像领域 [26]和故障信号生

成 [18-19]，对浮选过程的时序数据增强研究很少。

笔者采用 Wasserstein 生成对抗网络（Wasserstein generative adversarial network，Wasserstein GAN）和

LSTM 网络建立了时间序列数据生成模型 LS-WGAN，主要利用 LSTM 网络来获取浮选数据中的时间相关

性，将提取信息输入 Wasserstein GAN 生成真实变化的浮选数据样本，然后建立了一种浮选纯度预测模型 C-

LSTM，该模型基于浮选过程中的工艺数据去预测铁精矿中二氧化硅的含量，通过对比不同模型的预测结

果，实验证明了 LS-WGAN 数据增强的有效性和预测模型 C‑LSTM的准确性。

1　相关技术

1.1　生成对抗网络

生成对抗网络是一种无监督学习算法 [23]，包括 2 个对抗博弈的生成器和判别器。它通过学习真实样本的

分布以生成仿真数据。在每次训练期间，一组随机噪声 z~N ( 0,1) 输入到生成器中产生伪样本，判别器判断样

本的真实性并给出分数。生成器的目的是欺骗判别器判断伪样本为真，而判别器的目的是区分伪样本和真

样本，通过对抗训练使生成样本的分布接近真实样本。使用 G 和 D 分别表示生成器和鉴别器，生成对抗网络

的损失函数用以下公式表示：

min
G

max
D

V ( D,G ) = Ex~pdata
[ log D ( x ) ]+ Ez~pg

[ log ( 1 - D ( G ( z ) ) ) ]。 （1）

式中：pdata和 pg分别表示真实样本 x 和随机噪声 z的分布；G ( z ) 表示生成的伪样本；D ( x ) 表示真实样本被判定
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为真的概率；D (G ( x ) ) 表示伪样本被判定为真的概率。由于原始 GAN 算法存在训练不稳定和梯度消失的问

题，Arjovsky 等 [27]提出使用 Wasserstein 距离来衡量真实分布与生成数据分布之间的差异，从根本上解决了模

式坍塌的问题。Wasserstein GAN 的损失函数定义如下：

min
G

max
D ∈ L

Ex~pdata
[ D ( x ) ]- Ez~pg

[ D ( z ) ]。 （2）

式中，L 是 1 - Lipschitz 函数，为了满足 1 - Lipschitz 条件，Wasserstein GAN 中采用权重裁剪的方法对判别器

中的权重加以约束。

1.2　长短期记忆网络

循环神经网络（recurrent neural network，RNN）由于其特殊的结构，主要用于长期依赖关系建模 [28]。

LSTM 作为一种特殊的循环网络结构，解决了 RNN 在长序列训练过程中的梯度消失和梯度爆炸问题 [29]。

LSTM 由细胞状态、输入门、输出门和遗忘门组成，细胞状态是 LSTM 的记忆单元，负责记录历史数据中的有

用信息；遗忘门则负责删除和遗忘部分信息，解决了 RNN 存在的长期依赖问题。LSTM 的结构如图 1 所示。

LSTM 的计算过程如下：
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c t = f t ⊗ c t - 1 + i t ⊗ c͂ t， （4）

h t = o t ⊗ tanh (c t)。 （5）

式中：t 代表第 t 个时间间隔；it、ot、ft、xt、ct、ht分别代表输入门、输出门、遗忘门、输入数据、记忆单元和隐藏单

元；σ表示 sigmod 激活函数；W 和 b 分别为权重矩阵和偏置向量；tanh 为双曲正切函数，整个训练过程中使用

反向传播算法和优化函数来对参数进行优化。

2　基于 Wasserstein GAN数据增强的浮选纯度预测

2.1　基于 LS-WGAN的数据增强算法

浮选过程中的实时数据采集是一项费时费力的工作，因此，提出了一个时间序列数据生成模型 LS-

WGAN 进行数据增强，然后通过模型 C-LSTM 去预测铁精矿中二氧化硅的含量。整个数据增强算法的流程

如图 2 所示，包括 4 个步骤：1）数据收集和预处理；2）LS-WGAN 生成模型训练；3）C-LSTM 预测模型训练；4）

统计分析评价。

首先对样本数据集进行预处理，将预处理后的数据集按照一定比例划分为训练集和测试集；然后建立

LS-WGAN 生成模型，使用全部样本数据集对 LS-WGAN 进行训练，直到满足训练要求；接着建立 C-LSTM 预

测模型，使用 LS-WGAN 生成新的样本加入训练集中形成增强数据集，用增强数据集训练 C-LSTM；最后，使

用测试集测试 C-LSTM，得到预测结果。

图 1　LSTM 的结构

Fig. 1　　LSTM structure
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2.2　LS-WGAN生成模型

LS-WGAN 模型由生成器 G 和判别器 D 组成，结构如图 3 所示。

为了获取数据中的时间依赖性，LS-WGAN 的判别器和生成器主要由 LSTM 层和全连接层构成。生成器

G 由 3 个 LSTM 层组成，每层的 LSTM 单元个数分别为 128、128 和 23。生成器 G 接收序列 z = {zt}
T

t = 1
（T 是训

练数据序列的长度），在每个时间点 t，zt 从均匀随机分布 [-1,1]中独立采样，然后被送入生成器。在 t 时刻，

图 2　数据增强算法流程图

Fig. 2　　Flowchart of data augmentation algorithm

图 3　LS-WGAN的结构

Fig. 3　　LS-WGAN structure
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LSTM 层的第 l层中的第 i个 LSTM 单元的输出 u( l,t )
i,j 被传递到（l+1）层中的第 j个 LSTM 单位，最后一层输出生

成的时间序列 G ( z ) ∈ R T。判别器由 2 个 LSTM 层和全连接层组成，每层的 LSTM 单元数为 128 个，给定输入

序列 x ∈ R T，判别器输出代表真实样本和生成样本之间 Wasserstein 距离的标量值。

在 LS-WGAN 训练过程中，D 和 G 进行极小极大博弈，其价值函数 V ( D,G ) 定义为

min
G

max
D

V ( D,G ) = Ex~px ( x ) [ D ( x ) ]- Ez~pz ( z ) [ D ( G ( z ) ) ]。 （6）

式中：px ( x ) 和 pz ( z ) 分别代表训练数据 x和随机噪声 z的分布，E 表示下标中指定分布的期望值。首先从分布

pz 中采集 m 个随机序列样本{ z(1) ,z( 2 ) ,...,z( m ) }，再从分布 px 中采集 m 个样本{ x(1) ,x( 2 ) ,...,x( m ) }。为了克服损失函数

在更新过程中摆动幅度过大的问题，Wasserstein GAN 的优化器使用均方根传递（root mean square prop，

RMSProp）算法代替原始 GAN 中的随机梯度下降（stochastic gradient descent，SGD）算法 [27]。判别器 D 的权重

更新如下：

∇ω

1
m

[∑
j = 1

m

Dω ( x( j ) )-∑
j = 1

m

Dω ( G θ ( z( j ) ) ) ]。 （7）

式中：ω和 θ分别代表判别器和生成器的权重参数。

从分布 pz 中采集 m 个随机序列样本{ z(1) ,z( 2 ) ,...,z( m ) }，更新生成器 G 的权重如下：

-∇ θ

1
m

[∑
k = 1

m

Dω ( G θ ( z( k ) ) ) ]。 （8）

不断重复上述训练直到生成器和判别器达到纳什平衡。

2.3　C-LSTM 预测模型

浮选数据集由进出料纯度参数和工艺参数两部分组成，由于两部分数据的特征维度大小不同，设计了一

个双输入深度学习模型 C-LSTM。本研究中浮选厂的主要目标是将铁矿石中的二氧化硅颗粒分离出来，因

此，只将铁精矿中的二氧化硅含量作为目标输出。预测模型 C-LSTM 的结构如图 4 所示。

C-LSTM 主要有 2 个接收数据的分支，分别用来接收进出料纯度参数和工艺参数。由于卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）强大的特征提取和降维能力，模型中使用一维卷积神经网络对输入的高

维数据进行特征提取，经过激活层进行非线性化以及最大池化层进行降维，把提取的特征信息送入 LSTM 层

中获取特征之间的时间相关性，最终将 2 个分支的信息合并，经过全连接层得到目标输出。卷积层中卷积核

的数量分别为 16 和 32，激活函数用 Relu，3 个 LSTM 层中单元个数都是 30。将适应性矩估计（adaptive 

moment estimation，Adam）算法作为 C-LSTM 模型训练的优化器，C-LSTM 的训练损失函数如下：

loss =
1
n∑i = 1

n

( yi - ŷ i) 2

。 （9）

图 4　C-LSTM 的结构

Fig. 4　　C-LSTM structure
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式中：yi 表示目标输出；ŷ i 表示模型的预测输出；n 表示每次迭代中的样本个数。

3　实验结果

3.1　数据预处理

实验数据集由一个铁矿石浮选厂收集于 2017 年 4 月 2 日 24 点至 9 月 9 日 23 点，采用阳离子捕收剂反浮

选法从铁矿石中分离二氧化硅颗粒。数据集包括工艺参数和进出料中铁与二氧化硅的含量 2 部分，其中工

艺参数一共有 19 个，采样间隔是 20 s；进出料纯度参数一共有 4 个，采样间隔是 1 h，总共 691 200 条数据样本，

如表 1 所示。在浮选厂的生产过程中，不同批次铁矿石的浮选时间均为 6 h，分析数据集可知，每 1 080 条数据

（间隔 6 h）中的进料纯度相同，而出料纯度按照隔 1 h 变化一次。因此，根据铁矿石批次的不同，将整个数据

集划分为 640 个样本，将其中前 90% 的样本（576 个）作为预测模型的训练集，剩下的 10%（64 个）作为测试集。

每个样本的大小为 1 080×23 维，其中 1 080 是每个批次数据的长度，23 是样本特征维度。为了避免数据中不

同特征的量纲对预测结果的影响，并加快训练收敛速度，对数据进行归一化处理如下：

x ′=
x - xmin

xmax - xmin

。 （10）

式中：x表示待归一化的数据，xmin 和 xmax 分别表示 x中的最小值和最大值，x′表示经过归一化处理后的值。

3.2　训练参数设置及评价指标

LS-WGAN 训练的批次大小设置为 64，生成器和判别器的学习率统一设置为 0.000 05。C-LSTM 的训练

学习率设置为 0.000 1，其批次大小和训练次数分别设置为 64 和 200。实验基于 Tensorflow 2.0 深度学习框

架，选取显卡 Nvidia GTX3070 于 Windows 10 平台进行训练。为了验证预测模型的精度，通过平均绝对误差

(mean square error，MAE)和均方根误差 (root mean square error，RMSE)评价模型的预测性能，MAE 衡量模型

预测值和真实值之间的平均绝对误差，RMSE 衡量了预测值与真实值之间的均方根误差，计算公式如下。

MAE =
1
n∑i = 1

n

|| yi - ŷ i ， （11）

RMSE =
1
n∑i = 1

n

( )yi - ŷ i

2

。 （12）

式中：ŷ i 表示第 i个真实值；yi 表示第 i个预测值；n 表示样本的个数。

3.3　实验结果与分析

首先将原始数据集中的 640 个样本全部用于生成模型 LS-WGAN 的训练，模型的训练损失值变化如图 5

表 1　浮选数据集介绍

Table 1　　Flotation dataset

参数类型

进出料

纯度

浮选

工艺

参数

参数及单位

%Iron Feed，%

%Silica Feed，%

%Iron concentrate，%

%Silica concentrate，%

Starch Flow，m3∙h-1

Amina Flow，m3∙h-1

Ore Pulp Flow，t∙h-1

Ore Pulp pH[0~14]

Ore Pulp Density，kg∙cm-3

Flotation Air Flow 1-7，Nm3∙h-1

Flotation Level 1-7，mm

释义

原矿石铁含量（质量分数）

原矿石二氧化硅含量（质量分数）

精矿铁含量（质量分数）

精矿二氧化硅含量（质量分数）

淀粉抑制剂用量

胺类捕收剂用量

矿浆流量

矿浆 pH 值

矿浆浓度

浮选槽 1~7 中的空气流量

浮选槽 1~7 中的泡沫层厚度

采样间隔

1 h

20 s
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所示，判别器和生成器的损失值随迭代次数增加逐渐减少至收敛。在前 500 次训练中，生成器和判别器的训

练损失值上下波动较大。在超过 800 次训练后，两者的损失值开始逐渐减少直到收敛。在第 1 500 次训练

时，生成器和判别器的损失已经收敛，Wasserstein 距离稳定在 0 左右，表明生成样本与真实样本分布之间的差

异已经很小。

使用训练集对预测模型 C-LSTM 进行训练，为了更加直观地评估 C-LSTM 的预测性能，将模型对测试集

的预测值和真实值逐点比较，结果如图 6 所示。可以看出 C-LSTM 对二氧化硅含量的预测值与真实性非常

接近，预测的平均绝对误差和均方根误差分别是 0.42% 和 0.61%。在整个浮选期间，铁精矿中二氧化硅含量

的变化范围为 0.6%~5.365%。

为了证明 LS-WGAN 数据增强的有效性，分别用原始数据集和增强数据集训练 C-LSTM。增强数据集以

原始数据集为基础，数据集设置如表 2 所示，生成样本量以 50 为步长从 0 增大到 900。本实验中对比了常用

的 4 种深度学习模型，即 LSTM、1D-CNN 以及 FNN 和 C-LSTM，其中 LSTM 模型由堆叠的 LSTM 层组成，

1D-CNN 模型由一维卷积神经网络层组成，FNN 模型由全连接层组成。4 种模型训练的损失函数、批次大小、

优化器、学习率和训练次数均相同，训练策略为：将每个增强数据集划分为训练集（90%）和测试集（10%），把

生成样本全部加入训练集，而测试集均为 64 个相同的真实样本。

实验结果如表 3 所示，C-LSTM、LSTM、1D-CNN 和 FNN 模型在原始数据集上的预测平均绝对误差分别

是 0.42%、0.46%、0.63% 和 0.59%，均方根误差分别是 0.61%、0.62%、0.87% 和 0.83%。1D-CNN 和 FNN 的预测

精度低于 LSTM 和 C-LSTM，这是因为 FNN 未考虑数据中的时间相关性，1D-CNN 适合处理较短的时间序列

图 5　LS-WGAN的训练损失曲线

Fig. 5　　The training loss curve of LS-WGAN

图 6　实际值与预测值相比较

Fig. 6　　Comparison of actual and predicted values
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数据，而 C-LSTM 和 LSTM 则具有较强的长时序数据处理能力。由于 C-LSTM 首层利用卷积神经网络对输

入的高维工艺参数进行特征提取和降维，不仅对原始数据起到了滤波和降维的作用，而且还增大了 LSTM 的

长时间序列处理能力。因此，C-LSTM 具有比 LSTM 模型更好的预测性能。

C-LSTM、LSTM、1D-CNN 以及 FNN 的预测误差变化如图 7 所示，不同模型的预测误差均随着数据增强

而逐渐减少。在生成样本个数达到 900 个时，平均绝对误差分别是 0.23%、0.22%、0.34% 和 0.32%，均方根误

差分别是 0.45%、0.43%、0.62% 和 0.61%。实验结果证明了 LS-WGAN 数据增强的有效性，模型的预测性能和

样本的数量呈正相关，收集更多的有效样本是提高模型性能最直接和最有效的方法。

表 2　数据集设置

Table 2　　Dataset settings

数据集

A

B

C

D

E

F

G

真样本个数

640

640

640

640

640

640

640

伪样本个数

0

50

100

150

200

250

300

数据集

H

I

J

K

L

M

N

真样本个数

640

640

640

640

640

640

640

伪样本个数

350

400

450

500

550

600

650

数据集

O

P

Q

R

S

真样本个数

640

640

640

640

640

伪样本个数

700

750

800

850

900

表 3　4种模型预测结果对比

Table 3　　Comparison of prediction results of four models

数据集

A

B

C

D

E

F

G

H

I

J

K

L

M

N

O

P

Q

R

S

MAE/%

C-LSTM

0.42

0.38

0.38

0.32

0.38

0.34

0.29

0.28

0.26

0.28

0.29

0.33

0.25

0.27

0.27

0.23

0.23

0.23

0.23

LSTM

0.46

0.45

0.40

0.37

0.35

0.34

0.30

0.27

0.27

0.28

0.31

0.36

0.27

0.26

0.27

0.25

0.24

0.23

0.22

1D-CNN

0.63

0.53

0.51

0.47

0.47

0.44

0.39

0.4

0.37

0.37

0.41

0.38

0.36

0.35

0.38

0.32

0.35

0.36

0.34

FNN

0.59

0.49

0.48

0.45

0.43

0.40

0.37

0.37

0.36

0.36

0.40

0.39

0.35

0.32

0.35

0.29

0.34

0.33

0.32

RMSE/%

C-LSTM

0.61

0.54

0.56

0.48

0.58

0.55

0.46

0.48

0.48

0.48

0.51

0.55

0.50

0.47

0.49

0.49

0.43

0.49

0.45

LSTM

0.62

0.62

0.61

0.53

0.51

0.54

0.50

0.47

0.44

0.46

0.54

0.63

0.47

0.50

0.50

0.50

0.45

0.50

0.43

1D-CNN

0.87

0.78

0.76

0.71

0.72

0.70

0.65

0.63

0.64

0.65

0.67

0.67

0.64

0.65

0.66

0.63

0.63

0.64

0.62

FNN

0.83

0.75

0.73

0.69

0.68

0.66

0.62

0.62

0.61

0.60

0.65

0.65

0.62

0.62

0.63

0.59

0.62

0.62

0.61
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4　结束语

在实际选矿生产过程中，通过建立浮选工艺参数和浮选性能指标之间的映射可以帮助企业进行工艺参

数优化，提高浮选性能。但是实时采集的数据量通常不能满足需求，数据的稀缺性限制了深度学习模型的性

能。笔者提出了一种将 Wasserstein 生成对抗网络和长短期记忆网络相结合的时间序列数据生成模型

LS‑WGAN，对浮选数据集进行数据增强。基于一个铁矿石浮选厂的工艺数据，实验证明了 LS-WGAN 数据

增强的有效性和 C-LSTM 模型预测的准确性。但是随着生成样本增加，模型的预测误差没有持续下降到零，

并且在减小的过程中存在波动，这可能是由 LS-WGAN 模型的生成样本与真实样本仍然存在差距引起的。

未来的工作应该集中于改进生成模型以生成更高质量的样本。总之，提出的数据生成模型和预测模型将促

进深度学习方法在浮选过程中的应用，并有助于实现浮选效率的优化和性能的提升。
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