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摘    要   针对基于萃取机理的稀土萃取工艺流程模拟难以吻合实际萃取生产工况的问题, 提出一种基于多分支回归生成

对抗网络的稀土萃取分离流程模拟方法, 实现稀土萃取分离各级萃取槽稀土元素组分含量的精准计算. 首先, 针对稀土萃取

生产现场有效样本数量较少的问题, 采用生成对抗网络 (GAN)构造生成对抗模型, 依据稀土萃取工艺串级分离特点, 使用

多分支深层网络构造 GAN的生成器, 逐级学习萃取级间数据的深层特征; 提出判别器与回归器的浅层特征共享机制, 回归

器复用判别器首层卷积特征以提升预测性能, 并通过回归一致性约束以生成更真实的样本; 根据多分支网络结构特点, 设计

一种递归渐进式对抗训练策略, 固定前一分支子 GAN模型学习到的网络参数并作为下一分支子 GAN的共同特征, 各分支

子 GAN内部生成器、判别器、回归器三者循环对抗训练, 在保证模型稳定收敛的同时, 精准捕捉级间耦合特征. 仿真结果

表明了本文所提方法的有效性.
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Abstract   To address the problem that the flow simulation of rare-earth extraction process based on extraction
mechanism hardly conforms to actual extraction production conditions, a simulation method for rare-earth extrac-
tion and separation processes based on multi-branch regression generative adversarial networks is proposed to
achieve accurate calculation of rare-earth element component concentrations in each stage of rare-earth extraction
and separation. First, in view of the limited number of effective samples in the rare-earth extraction production site,
a generative adversarial networks (GAN) is adopted to construct a generative adversarial model. According to the
cascade separation characteristics of the rare-earth extraction process, a multi-branch deep network is used to con-
struct the generator of the GAN, learning deep features of inter-stage extraction data level by level; A shallow fea-
ture sharing mechanism between discriminator and regressor is proposed, the regressor reuses the first-layer convo-
lutional features of the discriminator to improve prediction performance, and a regression consistency constraint is
introduced to generate more realistic samples; In view of the structural characteristics of multi-branch networks, a
recursive progressive adversarial training strategy is designed. The network parameters learned by the previous
branch sub-GAN model are fixed and serve as common features for the next branch sub-GAN. Within each branch
sub-GAN, the generator, discriminator, and regressor undergo cyclic adversarial training, ensuring stable model con-
vergence while accurately capturing inter-stage coupling features. Simulation results demonstrate the effectiveness of
the proposed method.
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稀土包含元素周期表中镧系元素、钪 (Sc) 及

钇 (Y)共计 17种元素, 享有“工业维生素”的美誉[1].

自 20世纪 70年代徐光宪教授提出“串级萃取理论”　
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以来, 我国稀土萃取工艺逐渐处于国际领先水平[2].
其团队后续提出的串级萃取静态计算和动态模拟方

法进一步为稀土萃取工艺提供优化指导[3−4]. 为提高

工业智能化水平, 根据生产工艺参数对稀土萃取过

程进行流程模拟, 预测可能的萃取分离工况, 为后

续的流程重组和工艺调整提供决策依据, 对于避免

人工经验的主观性和提升生产效率具有重要意义[5].
稀土萃取过程存在机理复杂、级数多且级间强

耦合等特点[6]. 文献 [7]指出, 在连续逆流过程中, 进
料端微小的浓度扰动会破坏全流程的酸度平衡, 在
级间产生动态滞后与累积偏差, 导致稳态模型失效.
文献 [8]针对多组分体系的模拟发现, 受限于萃取

剂的负载容量, 前级易萃组分的分配系数变化会通

过流体 pH值的波动, 呈级联式放大并抑制后级难

萃组分的传质效率. 文献 [9−10]将简化后的热力学

平衡模型应用于多组分稀土萃取工艺的流程模拟,
但忽视了诸多因素影响, 依此建立的机理模型难以

准确描述实际生产过程并预测萃取工艺稀土元素组

分含量. 文献 [11] 设计稀土萃取多级串联的混合澄

清槽仿真模拟系统, 通过对槽体体积与流量平衡的

模拟, 展现两相体积和流量变化的非线性和滞后性,
但其堰流系数等核心参数依赖经验确定, 其结果与

实际存在一定偏差.
目前数据驱动方法开始被应用于稀土萃取分离

流程建模[12]. 文献 [13] 利用人工神经网络对稀土萃

取传递过程中稀土元素含量变化进行预测, 相比传

统机理模型结果更加准确. 但是对于工况多变的复

杂工业场景, 工业原始数据存在样本稀缺的问题,
导致神经网络因样本不足难以处理实际复杂的非线

性关系、学习能力不足、泛化能力较弱[14]. 此外, 人
工神经网络的预测结果在网络最终输出层进行单一

维度或多维度输出, 无法准确刻画稀土萃取工艺组

分含量逐级多层次化输出的特性[15].
针对多层次化输出的建模需求, 文献 [16] 设计

一种多分支神经网络结构, 通过在传统卷积神经网

络架构中增加额外的侧支分类器, 使得网络能够从

不同分支上输出具有不同置信度的预测结果, 适用

于多分支逐级输出的场景. 此外, 生成对抗网络

(generative adversarial networks, GAN)作为一种

强大的生成模型[17]. 当生成样本缺乏多样性时, 生
成器 (generator, G)可用梯度信息不足以覆盖数据样

本的分布, 易导致训练过程中出现模式崩溃现象[18].
为此, 文献 [19] 提出条件生成对抗网络 (condition-
al generative adversarial networks, CGAN), 将辅

助信息作为额外的输入, 馈送到 CGAN模型的生

成器和判别器 (discriminator, D), 根据特定条件生

成具有不同特征的样本. CGAN已广泛应用于传感

器数据生成[20]、图像生成[21]、临床诊断[22] 等领域. 文
献 [23] 使用 CGAN作为模型框架, 训练生成器用

于回归任务. 文献 [24] 提出一种多判别器的 GAN
模型, 各子 GAN模型间共享单个生成器, 对不同的

数据模式进行训练. 文献 [25] 进一步提出回归生成

对抗网络 (regression GAN, RGAN), 通过判别器

和回归器 (regressor, R)共享浅层捕获一般低级特

征, 为模型用于回归任务提供正则化优势. 目前基

于 GAN的多输出回归研究文献较少.
针对稀土萃取工艺的串级特性及标签样本数量

有限的问题, 本文提出一种基于多分支回归生成对

抗网络 (multi-branch regression generative ad-
versarial networks, MB-RGAN)的稀土萃取分离

流程模拟方法, 该网络包含一个公用的生成器、多

个独立的判别器和回归器. MB-RGAN逐级引出包

含当前层信息的分支层, 每一分支判别器和回归器

共享单个生成器分支组成一个子 GAN 模型. 为解

决传统 GAN训练不稳定的问题, 引入带梯度惩罚

的Wasserstein 距离优化目标函数; 同时, 设计一种

判别器和回归器共享首层卷积特征的机制, 利用判

别器提取的潜在特征辅助回归预测, 并引入回归一

致性约束以指导生成器生成更符合生产实际的样

本. 在训练阶段, 设计一种递归渐进式对抗训练 (re-
cursive progressive adversarial training, RPAT)
策略, 先采取冻结前序网络权重参数的方式逐级预

训练分支子模型, 再通过全局微调阶段解冻所有网

络参数进行联合训练, 从而在保证收敛的同时精准

捕捉复杂的级间耦合关系.

 1　工艺描述及生成对抗网络

 1.1　稀土萃取工艺

n+m n m

Yj = [yj1, yj2] j ∈ [1, n+m] yj1 yj2

j

稀土萃取工艺采用多级混合澄清槽级联操作,
根据不同溶解度差异将稀土元素分为易萃和难萃组

分. 图 1描述了一段  级 (  级萃取段和  级

洗涤段组成)的稀土串级萃取分离工艺流程, 通过

电机搅拌将每一萃取级对应萃取槽的料液分为易萃

组分 A (有机相) 和难萃组分 B (水相), 假设为

,  ,   和   分别表示

第  级萃取槽中有机相和水相稀土组分含量值.
由于稀土萃取工艺由数十个甚至上百个萃取槽

串联而成, 采用神经网络建立组分含量计算模型时,
浅层神经网络适合模拟前几级萃取槽组分含量, 而
深层神经网络模拟前几级萃取槽组分含量易出现过

拟合现象, 适合计算后级萃取槽组分含量. 因此, 若
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需要完全模拟稀土萃取工艺每级萃取槽的组分含

量, 显然需要建立几十个神经网络模型, 然而这几

十个神经网络模型难以体现萃取槽与萃取槽之间的

级联耦合关系. 不同于传统神经网络在同一层进行

多输出的方式, 本文将多分支网络引入 CGAN模

型, 设计一种多分支回归生成对抗网络MB-RGAN,
串联在公共生成器的分支子 GAN模型, 对不同级

数萃取槽进行联合建模, 通过对抗训练能够捕捉级

间耦合关系.

 1.2　CGAN 的基本理论

c

z

生成对抗网络提供了一种新的生成模型训练优

化架构. 整个网络由生成器 G和判别器 D两部分

组成, G的目标是捕捉真实样本的概率分布, 学习

后生成能够尽可能“欺骗”D的数据样本. D的目标

是尽可能准确地将真实样本与生成样本区分开来.
CGAN是在 GAN基础上, 将条件变量  同时加入

G与 D中, 使得样本数据的生成取决于包含不同特

征的条件变量. 相较于传统回归模型, CGAN具有

根据特征条件将随机噪声  映射到潜在空间中的特

定分布的能力, 通过对抗训练使模型能更充分学习

和表达输入−输出间的复杂映射关系. CGAN结构

示意如图 2所示.

V (D, G)

CGAN的网络模型优化可以归结为一个二元

最小−最大对抗过程, 目标函数  可表示为:

min
G

max
D

V (D, G) = Eyr∼Pr
[logD(yr, c)] +

Ez∼Pz
[log(1−D(G(z, c), c))] (1)

yr Pr

c z

Pz G(z, c)

D(·)

式中,   为服从真实分布  的稀土元素组分含量

数据;   为辅助生成过程的工艺条件变量;   为服从

先验分布  的随机噪声向量;   表示生成器

生成的稀土元素组分含量样本;   表示判别器输

出样本为真的概率.

 2　多分支回归生成对抗网络结构设计

 2.1　MB-RGAN 模型总体架构

n+m

z c

y

本文所提的多分支回归生成对抗网络结构设计

如图 3所示, 包括一个公共多分支生成器 G、多个

判别器 D和多个回归器 R. G的主网络使用多隐含

层逐级学习原始特征, 并在主网络下引出  级

独立分支, 各分支首先引入全连接层逐级映射到潜

在空间生成样本, 使 G的当前分支提取前一分支对

应隐含层学习到的特征, 该过程准确刻画了稀土萃

取生产中稀土元素组分含量逐级多层次化输出的特

性. G的每一个分支将噪声  和条件变量  通过潜

在空间映射到一个单独的样本 , 由于生成器可用

的梯度信息不足以覆盖所有数据样本的分布, 多输

出情况下可能会导致生成样本仅围绕唯一样本的模

式崩塌. 因此, 在每个分支下继续引入一个独立判

别器, 每个 D通过各自损失函数约束, 强制生成器

G学习数据集的不同模式, 防止 G总是接受 D的

一致固定反馈.
在 MB-RGAN模型中, 判别器 D通过对抗训

练能够学习到有效区分真实样本和生成样本的特征
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图 1    稀土串级萃取分离工艺流程图

Fig. 1    Flowchart of rare-earth cascade extraction and separation process
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图 2    CGAN原理图

Fig. 2    CGAN principle diagram
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表示. 考虑到 D的首层潜在特征层是对各分支真实

样本的浅层表达, 有利于回归预测, 因此在每一分

支 D后并联一个回归器 R, D和 R共享首层一维

卷积神经网络 (1D convolutional neural network,
1D-CNN), 各分支低级特征能够被浅层网络捕获并

共享, 提高回归器性能的同时减少模型冗余度. R
的目的是回归预测, 为了关注各分支下的数据生成

和变量之间的回归关系, 将目标函数设计为回归损

失的同时, 引入回归一致性损失作为约束项施加于

判别器 D和生成器 G, 这种反馈作用约束 G生成

更真实的样本; 同时, 基于 D和 R的首层特征共享

机制, 促使浅层网络捕捉到兼具判别性与回归价值

的特征, 进一步通过 G和 D的对抗学习, 促进 R的

回归能力, 由此在分支内部形成一个正反馈循环,
提升模型的整体性能.

 2.2　生成器 (G) 网络结构

MB-RGAN的生成器网络为多分支深层网络,
包括主网络和分支层, 其详细结构如图 4所示.

由于企业在工艺流程中仅设有 5个关键组分含

量监测级 (即第 15、25、30、35、45级), 为使模型输

出与实际观测数据的维度保持一致, 本文将生成器

网络确定为 5个隐含层及 5个分支结构, 使每个分

支对应一个具体的萃取监测级. 每个隐含层由包含

64个神经元的全连接层构成, 全连接层后采用 Tanh
激活函数以标准化特征分布, 每个隐含层后分出一

个包含 32个神经元的独立分支, 每个分支末端增

yj1 yj2

加一个回归层用于得到相应级数下的组分含量值

 和  (分别对应有机相与水相组分), 为了严格

满足组分含量非负的物理约束, 输出层激活函数选

用 Sigmoid.

 2.3　判别器 (D) 与回归器 (R) 网络结构

考虑到卷积神经网络具有出色的特征提取能

力, 因此选择一维卷积神经网络 (1D-CNN)构建判

别器 D和回归器 R, 其详细结构如图 5所示.
针对输入数据的一维序列, 模型首先通过输入

层 (Input)接收批次大小为 Bs的数据, 随后通过

一个共享卷积层 (Conv1d)提取基础浅层特征. 该
共享机制不仅能够有效减少模型参数冗余, 更能使

回归器 R利用判别器 D在对抗训练中学到的强鲁

棒性特征, 从而提升模型的泛化性能. 对于判别器

D, 共享特征随后依次经过两个独立的一维卷积层

(分别包含 64个和 128个卷积核)逐步提取高阶抽
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图 3    多分支回归生成对抗网络结构图

Fig. 3    MB-RGAN structure diagram
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图 4    生成器 (G)网络结构图

Fig. 4    Network structure diagram of generator (G)
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D(·)

象特征, 各卷积层后均使用 LeakyReLU激活函数,
然后经过 Flatten 层进行展平操作, 最终在最后一

层全连接层 (Dense)输出一个无界实数  作为

Wasserstein距离的评估. 回归器 R复用判别器 D
的首层共享卷积层, 经展平操作后通过全连接层进

行回归拟合, 末端输出层采用 Sigmoid激活函数,
以确保预测的有机相与水相组分含量严格满足非负

的物理约束.

 3　多分支回归生成对抗网络训练

 3.1　多分支回归生成对抗网络的目标函数

Pr Pg

为了解决传统 GAN训练中存在的梯度消失和

模式崩溃问题 [ 2 6 ] ,  引入带梯度惩罚的 Wasser-
stein距离[27] 作为度量指标来衡量生成数据分布与

真实数据分布的差异 .  由于直接计算 Wasser-
stein 距离较为困难, 使用 Kantorovich-Rubin-
stein对偶性, 将计算Wasserstein距离转化为一个

最优化问题, 对于任意两个分布  (真实分布)和 

(生成分布), 二者间的 Wasserstein 距离定义如下:

W (Pr, Pg) = inf
γ∈Π(Pr, Pg)

E(x, y)∼γ

[
∥x− y∥

]
=

sup
∥f∥L≤1

Eyr∼Pr

[
f(yr)

]
− Eyg∼Pg

[
f(yg)

]
(2)

Π(Pr, Pg) Pr Pg

γ inf sup

∥f∥L ≤ 1 f

f

f

式中,   是所有以   和   为边缘分布的

联合分布  的集合;   和  分别表示取最大下界

与最小上界;   表示函数  满足 1-Lipschitz
连续性约束. 直接寻找满足 1-Lipschitz约束的函数

 较为困难, 在MB-RGAN中, 使用判别器 D来近

似该函数 . 为了使 D满足 1-Lipschitz连续性条件

并提高模型训练稳定性, 在损失函数中引入梯度惩

罚项 (gradient penalty, GP), 定义如下:

LGP = Eỹ∼Pỹ

[(
∥∇ỹD(ỹ)∥2 − 1

)2]
(3)

Pỹ ỹ ỹ

yr ∼ Pr yg = G(z, c)

ỹ = ϵyr + (1− ϵ)yg

ϵ ∼ U(0, 1) ∥∇ỹD(ỹ)∥2
ỹ

j

Gj Dj

式中,   为插值样本  的分布;   表示在真实样本

 和生成样本  之间进行线性插值

采样得到的样本点, 计算方式为 ,
其中  服从标准均匀分布;   表

示判别器在   处的梯度二范数 .  结合 Wasser -
stein距离与多分支结构特性, MB-RGAN第  分

支的生成器  与判别器  的目标函数定义为:

min
G

max
D

V (Dj , Gj) = Eyr∼Pr

[
Dj(yr)

]
−

Ez∼Pz

[
Dj(Gj(z, c))

]
− λGPLGP (4)

λGP Gj(z, c) j式中,   为梯度惩罚系数;   为生成器第 

分支输出组分含量样本.
考虑到 G的数据生成和 D的判别反馈应受到

稀土萃取工艺回归关系的约束, 本文在生成对抗网

络中引入回归器 R, 基于 D通过对抗学习能提取深

层潜在特征的能力, 且回归器与判别器在浅层特征

提取阶段具有任务相似性, 设计一种浅层特征共享

机制. 如图 5所示, R与 D共享首层卷积特征, 回
归器 R利用共享特征准确预测输入样本的组分含

量值, 其损失函数定义如下:

LR =
1

N

N∑
i=1

[(
ŷg, i − yg, i

)2
+

(
ŷr, i − yr, i

)2]
(5)

N yr, i

ŷr, i yg, i

ŷg, i

式中,   为样本数量;   表示真实样本的观测值,
 表示回归器对真实样本特征的预测值;   表

示生成样本的观测值;   表示回归器对生成样本

特征的预测值.
完整的 MB-RGAN内部结构如图 6所示, 为

了约束生成器 G生成符合物理规律的样本, 模型在

传统判别器 D到生成器 G反馈通路的基础上, 还
构建了从回归器 R到生成器 G的反馈通路.

n+m

j Dj Gj

针对MB-RGAN的分支结构不同于传统 GAN,
对  级分支分别建立独立的优化目标函数, 以
分支  为例, 对应的  和  的目标函数表达式如

式 (6)和 (7)所示.

LDj
=

1

N

N∑
i=1

{
Dj

(
Gj(z, c)

)
−Dj(yr, i) +

λGP

(
∥∇ỹDj(ỹ)∥2 − 1

)2
+

λ1

(
(ŷg, i − yg, i)

2 + (ŷr, i − yr, i)
2
)}

(6)

LGj
=

1

N

N∑
i=1

{
−Dj

(
Gj(z, c)

)
+

λ2

(
(ŷg, i − yg, i)

2 + (ŷr, i − yr, i)
2
)}

(7)

 

D

R

真
实
样
本

生
成
样
本

真
实
样
本

生
成
样
本

In
pu

t(
B

s,
 1

, 
1)

In
pu

t(
B

s,
 1

, 
1)

共享卷积层

C
on

v1
d(

B
s,

 1
, 
32

)
C

on
v1

d(
B

s,
 1

, 
32

)

L
ea

ky
R

eL
U

L
ea

ky
R

eL
U

L
ea

ky
R

eL
U

L
ea

ky
R

eL
U

C
on

v1
d(

B
s,

 1
, 
64

)

C
on

v1
d(

B
s,

 1
, 
12

8)

F
la

tt
en

F
la

tt
en

D
en

se
(B

s,
 2

20
)

D
en

se
(B

s,
 1

 0
24

)

D
en

se
(B

s,
 1

)

D
en

se
(B

s,
 2

)

D(·)

Si
gm

oi
d

[yj1, yj2]

 

图 5    判别器 (D)和回归器 (R)网络结构图

Fig. 5    Network structure diagram of discriminator (D)
and regressor (R)
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λ1 λ2式中,   和   表示回归器 R 对判别器 D 和生成

器 G的约束作用的权重系数.

 3.2　分支网络权值参数更新机制

j

j − 1

j

考虑到 MB-RGAN中生成器、判别器与回归

器之间存在的联合优化关系, 以第  分支为例, 网
络通过前向传播计算损失, 并利用Wasserstein距

离结合梯度惩罚项计算出判别器和生成器的权值梯

度, 再通过 Adam优化算法更新网络权值. 生成器

G的输入层到第一个隐藏层以及第  个隐藏层

到第  个隐藏层的特征传递过程分别表示为:

X = (X1, X2, · · · , Xk) (8)

h1 = σh
1

(
Wh

1 X +Bh
1

)
(9)

hj = σh
j

(
Wh

j hj−1 +Bh
j

)
(10)

X k Xi = (z, ci)

σh
j j

Bh
j j

Wh
j j − 1

hj j

j Gj(X)

式中,   表示生成器的   维输入, 有  ;
 表示第  个隐藏层的非线性激活函数, 为了稳定

特征、防止偏移 ,  各隐含层间和分支层间选用

Tanh函数作为激活函数;   为第  层的偏置向量;

 表示分支点与前一分支点  间隐含层的权

重参数矩阵;   为引出分支点所对应的第  个隐含

层的输出. 生成器第  分支最终输出  表示为:

Gj(X) = Sigmoid
(
WO

(j)hj +BO
(j)

)
(11)

WO
(j) BO

(j) Gj式中,   和  表示  输出层的权重矩阵和偏

[0, 1]

置向量. 为满足组分含量非负的物理约束, 输出层

激活函数选用 Sigmoid, 使生成样本限制在 ,
从而消除负值异常.

j

Dj(·)

判别器 D旨在评估样本分布的真实性, 第  分

支判别器的最后一层为线性层, 最终输出无界的

Wasserstein距离评分 , 其前向传播过程如式

(12)所示:

Dj(aj) = w
(5)
j · σD

(
w

(4)
j · Flatten

(
σD

(
w

(3)
j ∗

σD

(
w

(2)
j ∗ σD

(
aj ∗ w(1)

j + b
(1)
j

)
+

b
(2)
j

)
+ b

(3)
j

))
+ b

(4)
j

)
+ b

(5)
j (12)

aj Gj

∗ w

b σD

·

j

式中,   表示分支网络中生成器  的生成数据或

真实数据的一维序列; “  ”表示一维卷积运算; 
和  分别为对应层的权重参数和偏置向量;   为

LeakyReLU激活函数; Flatten( )操作将多维特征

张量展平为一维向量. 回归器 R与判别器 D共享

首层卷积层, 利用共享的浅层特征进行组分含量预

测. 回归器 R的第  分支输出如式 (13)所示:

Rj(aj) = Sigmoid
(
ω
(3)
j · σR

(
ω
(2)
j · Flatten

(
σR

(
aj ∗

ω
(1)
j + b

(1)
j

))
+ b

(2)
j

)
+ b

(3)
j

)
(13)

σR ω式中,   为 LeakyReLU激活函数;   对应层的权

重参数.
j θD

θR

LD

针对第  个分支, 令  表示判别器 (包含共享

层与独立层)的权值参数,   表示回归器 (包含共

享层与独立层)的权值参数. 由于在联合训练策略

中, 判别器与回归器的浅层是共享且协同优化的,
因此其更新过程由联合目标函数  驱动. 判别器

与回归器的联合梯度更新公式如式 (14):

∇θDLD =
1

N

N∑
i=1

{
∇θDDj

(
Gj(X)

)
−∇θDDj(yr, i) +

λGP∇θD

(
∥∇ỹDj(ỹ)∥2 − 1

)2
+ λ1∇θDLR

}
(14)

θG对于生成器 G, 令  表示其权值参数. 生成器

的更新不仅需要通过对抗损失“欺骗”判别器, 还需

要通过回归一致性损失确保生成的特征与标签之间

符合因果逻辑. 在反向传播过程中, 回归器的预测

误差会通过链式法则传递回生成器, 指导生成器调

整数据分布. 生成器的梯度更新公式如下:

∇θGLG =
1

N

N∑
i=1

{
−∇θGDj

(
Gj(X)

)
+

λ2∇θGLR

}
(15)
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图 6    MB-RGAN内部结构图

Fig. 6    MB-RGAN internal structure diagram
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最终, 各网络参数依据计算出的梯度进行更新:

θ ← θ − ηAdam
(
∇θL

)
(16)

η Adam(·)式中,   为学习率;   表示 Adam优化器根据

一阶矩和二阶矩估计对梯度进行的修正.

 3.3　多分支回归生成对抗网络训练策略

针对MB-RGAN网络的多分支深层结构特性,
为了避免深层网络训练中常见的梯度消失及收敛困

难问题, 本文提出一种递归渐进式对抗训练 (RP-
AT)策略, 其训练原理如图 7所示, 该策略将复杂

的整体网络优化分解为逐级递进的子任务.
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潜在噪声 z 条件变量 c

G

生成样本

训练 D
G
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D

D
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图 7    MB-RGAN训练原理图

Fig. 7    MB-RGAN training principle diagram
 

j

j − 1

θ(1:j−1)

hj−1 j

训练过程从第 1级隐含层及对应的分支子GAN
开始, 逐级向后推进. 当训练进行到第  分支时, 前
序 1至  级的主干网络 (生成器隐含层)及对应

分支的判别器 D与回归器 R参数已被视为训练完

毕, 此时对参数空间  执行冻结 (freeze) 操
作, 即在当前分支的反向传播过程中, 不计算也不

更新这些参数的梯度. 前序分支生成器隐含层学习

到的高阶特征  被传递给当前第  层分支网络

作为输入, 这种机制不仅显著降低了单次训练的计

算复杂度, 还通过保留级间耦合特征的稳定性, 使
得模型能够更专注于当前萃取级数据的分布拟合.

j

Dj Rj

Dj Rj

nc

对于每个子GAN模型 (由第  级生成器分支、判

别器  和回归器  组成)都在前一轮生成特征的

基础上进行优化. 此外, 为了解决训练中生成器与

判别器收敛速度不匹配的问题, 在每一轮迭代中, 固
定生成器参数, 循环训练判别器  和回归器  共

 次 (本文设为 5次), 随后再更新一次生成器参数.
在模型所有分支均完成逐级迭代预训练之后,

对网络中全部可训练参数执行解冻 (unfreeze)操
作. 随后采用全量数据集对包含所有分支的完整网

络进行联合训练. 在此阶段, 梯度能够在网络所有

隐含层间传播, 网络参数能够根据后续所有分支的

反馈梯度信息进行微调, 从而进一步增强模型对稀

土萃取级间强耦合关系的全局捕捉能力.

θ
(j)
G θ

(j)
D θ

(j)
R j

λGP

MB-RGAN模型的训练细节如算法 1所示. 分
别将  ,   和   定义为第  分支中生成器 G、
判别器 D和回归器 R的参数空间, 并采用梯度下

降法迭代训练该网络. 该训练策略采用 Adam优化

器更新网络参数, 其中生成器 G和判别器 D的初

始学习率都为 0.000 1, 学习率衰减系数设为 0.1,
批次大小为 64, 梯度惩罚超参数  设为 10.

　  算法 1. MB-RGAN 递归渐进式训练算法

c z yr L

Bs λGP λ1 λ2

nc Spre

Sfine η

输入. 条件变量  , 噪声  , 标签数据  , 分支数  , 批

次大小  , 梯度惩罚系数  , 回归权重 、 , 判别器

和回归器循环次数  , 预训练迭代次数  , 微调迭代次

数  , 学习率  .

θG θD θR输出. 优化后的网络参数  、 、 .

1)  　初始化所有网络参数;

2)  　阶段一: 递归渐进式预训练

j = 1 L ▷3)  　for   to   do       逐级遍历每一分支

j > 14)     　if   then

θ
(1:j−1)
G θ

(1:j−1)
D θ

(1:j−1)
R ▷5)       　冻结 、 、        冻结前序

　　　　　 　分支及主干参数;

6)    　 end if

s = 1 Spre7)     　for   to   do

t = 1 nc ▷8)      　 for   to         训练判别器与回归器

yr z ỹ9)         　采样真实数据  和噪声 , 生成插值样本  ;

LR10)        计算回归损失  :

LR = 1
N

N∑
i=1

(
(ŷg, i − yg, i)

2 + (ŷr, i − yr, i)
2
)

　　　　 

θ
(j)
D θ

(j)
R LD11)       更新 、  以最小化  :

∇θD, θR
1
N

N∑
i=1

{Dj

(
Gj(X)

)
−Dj(yr, i) +　 　 　　   

λGP

(
||∇ỹDj(ỹ)||2 − 1

)2
+ λ1LR}　　　　 

12)     end for

z c ▷13)     采样噪声  和条件 ;  　　  　     训练生成器

θ
(j)
G LG14)     更新  以最小化  :

∇θG
1
N

N∑
i=1

[
−Dj

(
Gj(X)

)
+ λ2LR

]
　 　 　　 

15)   end for

16) end for

17) 阶段二: 全局微调

θ ▷18) 解冻所有参数  ;    　　　　     解冻整个网络

s = 1 Sfine19) for   to   do

20)   从全量数据集中采样批次样本;

21)   基于 G、D、R目标函数计算全局损失;

22)   利用全局梯度反向传播同步微调所有参数.

23) end for
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 4　仿真结果及分析

 4.1　数据集与实验设置

实验数据采集自江西某稀土企业实际生产线,
现场技术人员主要依据少数关键监测级的组分变化

趋势来进行工艺调整. 考虑到取样化验成本, 仅选

取了对工艺波动较为敏感的 5个关键监测级 (第 15、
25、30、35、45级)作为数据采集点. 操作人员从上

述 5个萃取槽手工提取水相/有机相溶液并送实验

室进行离线化学分析, 获得稀土元素组分含量, 并
从分布式控制系统 (distributed control system,
DCS)历史数据库中提取对应的工艺输入变量. 原
始数据经过清洗 (剔除含缺失值、负值和明显离群

点的样本) 后将其划分为训练集 (80%)、验证集

(10%)和测试集 (10%). 数据集中包含了 14个工艺

输入变量以及相应萃取槽的稀土元素组分含量, 各
输入变量物理意义描述如表 1所示.
  

表 1    工艺输入变量

Table 1    Process input variables

输入变量 物理意义描述

c1 La元素组分含量

c2 Ce元素组分含量

c3 Pr元素组分含量

c4 Nd元素组分含量

c5 Ce/La元素间分离系数

c6 Pr/Ce元素间分离系数

c7 Nd/Pr元素间分离系数

c8 主产品出口模式

c9 进料模式

c10 萃取剂流量

c11 洗涤剂流量

c12 进料级数

c13 有机相出口分数

c14 水相出口分数

 

c1 ∼ c4

c5 ∼ c7

c8

c9

c10 c11

c12

c13 c14

变量  表示原料液中 La、Ce、Pr、Nd四

种待分离元素的摩尔浓度; 变量  为不同元素

间的分离系数, 由现场技术人员在萃取槽两相取样

后化验计算得到;   为主产品出口模式, 数值 0表
示易萃组分为主产品, 数值 0.5表示难萃组分为主

产品, 数值 1.0 表示两者均为主产品;   为进料模

式, 数值 0表示采用水相进料方式, 数值 1表示有

机相进料方式;   和  分别表示萃取剂与洗涤剂

的入口流量;   表示原料液进料级数, 设置不同的

进料级会形成不同的萃取段和洗涤段;   和  表

示萃取流程两端出口生产指标, 由设计人员预先拟

c13

c14

定, 其中  表示有机相产品出口分数 (即输出中易

萃组分在料液中的占比),   表示水相产品出口分

数 (即输出中难萃组分在料液中的占比).

[0, 1]

c′

在数据预处理阶段, 为了消除不同量纲对模型

训练的影响, 确保所有特征处于相同的尺度, 采用

最小−最大归一化方法将输入特征变量映射至 ,
归一化值  计算公式如下:

c′ = a+
(c− cmin)× (b− a)

cmax − cmin
(17)

cmin cmax

a b

式中,   和   分别表示原始特征数据中的最

小值和最大值;   和  表示归一化目标区间的上下

边界.
图 8展示了 200个测试样本归一化后的输入变

量和第 25级易萃组分含量的数据分布趋势, 各个

特征的分布差异显著, 没有明显的规律性.
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c y(25)1图 8    输入变量  与输出数据  分布趋势图

c

y(25)1

Fig. 8    Distribution trend chart of input variable   and
output data 

 

仿真实验基于 Tensorflow 深度学习框架和

Python 3.8编程环境实现, 硬件平台采用一台配备

NVIDIA GeForce RTX 4050 GPU的计算机.
为了全面评估所提 MB-RGAN模型在稀土萃

取流程模拟任务上的有效性及优越性, 本文选择了

8种不同机制的代表性模型作为对比基准, 具体包

括: 传统机器学习模型 SVR[28] 和 XGBoost[29]、时序

深度学习模型 LSTM[30] 与 GRU[31]、反向传播神经

网络 BPNN[32]、条件生成对抗网络 CGAN 以及多

分支神经网络MB-DNN与MB-RDN[33].
为确保对比实验的严谨性与公平性, 本文对所

有对比基线模型及本文提出的 MB-RGAN均采用

了网格搜索 (grid search)策略进行超参数寻优. 各
模型经调参后的最佳设置如表 2所示.

经调参优化后, MB-RGAN的最终参数设置如
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下: 采用 Adam优化算法更新网络参数, 生成器 G
和判别器 D的初始学习率均设为 0.000 1, 学习率

衰减系数设为 0.1, 批次大小设为 64. 为保证训练的

稳定性, 梯度惩罚超参数  设为 10, 判别器与回

归器的联合训练循环次数设为 5.

 4.2　MB-RGAN 模型实验结果与分析

为了评估MB-RGAN 模型多分支训练的稳定

性, 实验记录了模型训练过程中各分支生成数据分

布与真实数据分布之间的Wasserstein距离随迭代

轮次的变化曲线, 结果如图 9所示.

∼
从图中可以清晰地观察到, 在模型训练初期

(0   5 000轮迭代), 各分支的Wasserstein距离均

呈现出不同程度的振荡. 在迭代超过 5 000 轮后,
所有分支的Wasserstein距离均趋于收敛, 8 000次
迭代后各分支Wasserstein距离收敛至一个较低且

稳定的数值区间. 这表明, MB-RGAN训练过程各

分支都能达到收敛, 具备在多级级联工况下持续生

成高保真样本的鲁棒性.
为了深入评估 MB-RGAN模型对稀土萃取过

程随机性特征的捕获能力, 以及验证模型是否出现

了生成对抗网络常见的“模式崩溃”问题, 本文采用

核密度估计 (kernel density estimation, KDE)方
法, 对测试集中 5个关键监测级的有机相与水相稀

土元素组分含量的概率密度分布进行了可视化对

比, 结果如图 10所示. 图中绿色填充区域代表真实

工业数据的分布 (Real), 蓝色填充区域代表模型模

拟生成的数据分布 (Simulated).
从整体上看, 模型生成的蓝色概率密度曲线与

真实的绿色曲线在所有监测级上均表现出较高的重

叠度, 这表明 MB-RGAN成功学习到了数据的高

阶统计特性 (如方差、偏度和峰度). 观察不同萃取

级的分布演变趋势, 可以发现模型生成的分布变化

完全符合稀土串级萃取的传质机理: 随着萃取级数

增加, 有机相组分含量的概率密度峰值逐渐从低值

区间 (约 0.10)向高值区间 (约 0.95)移动, 这反映

了稀土离子逐渐从水相转移至有机相并不断富集的

过程, 而水相中的易萃组分逐渐被贫化, 说明模型

有效地捕捉到了萃取槽之间的耦合效应.
为了进一步定量评估 MB-RGAN模型在各个

萃取级上的点对点回归预测精度, 本文绘制了测试

集上各分支 (对应第 15、25、30、35、45级)真实值

与预测值的散点拟合图, 如图 11所示. 图中横坐标

代表稀土元素组分含量的真实值, 纵坐标代表模型

的预测值, 红色虚线表示理想的完全拟合线. 观察

散点分布可知, 无论是在有机相还是水相, 绝大多

数测试样本点都紧密聚集在红色对角线附近, 表明

MB-RGAN在各分支都能实现良好拟合. 克服了传

统单一输出网络在处理多级级联输出时容易出现的

顾此失彼现象 (即难以同时兼顾低浓度级与高浓度

级的精度), 从而实现了全流程的高精度模拟.
为了验证模型预测是否学习到稀土萃取过程中

物理传质规律, 选取部分测试样本绘制其在 5个关

键监测级上的预测值与真实值变化趋势, 如图 12
所示. 从图 12可以观察到, 随着萃取级数的增加,
有机相中的稀土组分含量呈现显著的单调上升趋

势, 而水相中的组分含量则呈现单调下降趋势. 这

 

表 2    各模型最佳超参数设置

Table 2    Optimal hyperparameter settings for each model

模型 关键参数

SVR C = 1 γ = 0.1 ϵ = 0.01惩罚系数  , 核系数  , 不敏感区宽度 

XGBoost lr = 0.05 S = 0.8学习率  , 子采样率  , 最大深度: 5

BPNN lr = 0.001隐藏层单元数: 64, 学习率 

LSTM lr = 0.01隐层神经元数: 128, 学习率  , Dropout: 0.2

GRU lr = 0.01隐层神经元数: 128, 学习率  , Dropout: 0.2

CGAN lrG = 0.000 2 lrD = 0.000 2 L1 λL1 = 10生成器学习率  , 判别器学习率  ,   范数权重 

MB-DNN lr = 0.001隐层神经元数: 64, 学习率  , Dropout: 0.2

MB-RDN lr = 0.001隐层神经元数: 64, 学习率  , Dropout: 0.2

MB-RGAN ηG = 0.000 1 ηD = 0.000 1 ηR = 0.001 λGP = 10 λ1 = λ2 = 1生成器学习率  , 判别器学习率  , 回归器学习率  ,  , 
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图 9    各分支 Wasserstein 距离曲线

Fig. 9    Wasserstein distance curve of each branch
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与稀土串级萃取工艺中稀土元素易萃组分在有机相

富集、难萃组分保留在水相的传质机理完全一致.

 4.3　不同模型的性能对比分析

R2

为了全面衡量模型在稀土组分含量预测任务中

的精度与拟合能力, 本文采用平均绝对误差 (mean
absolute error, MAE)、均方根误差 (root mean
squared error, RMSE)和决定系数 (coefficient of
determination,  )作为评价指标. 其计算公式为:

MAE =
1

N

N∑
i=1

|yi − ŷi| (18)

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(
yi − ŷi

)2
(19)

R2 = 1−

N∑
i=1

(
yi − ŷi

)2
N∑
i=1

(
yi − ȳ

)2 (20)

yi ŷi ȳ

R2

式中,   为数据真实值;   为模型预测值;   为所有

数据样本真实值总和的平均值. 对于MAE和 RMSE
两个指标, 其数值越接近于 0则代表模型的预测精

度越高, 而指标  越接近于 1则代表模型的预测

值和原始数据样本的真实值误差越小.
表 3详细展示了本文提出的 MB-RGAN模型

与其他 8种基线对比模型分别在有机相与水相上的

性能对比结果. 为了更直观展示各模型在各项指标

上的性能差异, 绘制各指标的对比柱状图如图 13
所示.

综合分析表 3中的评价指标数据以及图 13的
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图 10    测试集上各萃取级真实值与模拟值的概率密度分布对比

Fig. 10    Comparison of probability density distributions between real values and simulated values for
each extraction level on the test set
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图 11    各分支的真实值与预测值散点拟合图

Fig. 11    Scatter fitting plot of real values and predicted values for each branch
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R2 R2

可视化结果, 可以看出 MB-RGAN模型表现最优,
预测效果最佳, 模型在有机相及水相的决定系数

( )均高于 0.960 0, 有机相的  更是接近 0.970 0,
显著优于其他对比模型. SVR和 XGBoost的表现

相对较差, 这是因为稀土萃取过程具有高度的非线

性和强耦合特征, SVR 和 XGBoost机器学习模型

虽然计算开销小, 但在处理此类高维复杂映射关系

时, 其浅层结构限制了对深层特征的挖掘能力, 无
法充分捕捉组分变化的动态规律; BPNN、LSTM
和 GRU等神经网络模型虽然取得了优于机器学习

模型的效果, 但针对稀土萃取分离这种多输出问题,
单一输出层神经网络通过一组参数同时兼顾所有监

测级的预测, 网络训练目标是最小化预测值与真实

值的整体误差, 在反向传播更新权重参数时, 为了

降低部分监测级上的误差, 往往会牺牲其他级的精

度, 以实现整体误差最小化; MB-DNN、MB-RDN
以及本文提出的 MB-RGAN这三种具有多分支结

构的方法更适合多输出工艺流程模拟任务, 此类模

型各分支具有独立的回归层参数, 能对各级输出进

行微调, 降低不同级之间的训练冲突, 并且每个分

支都显式输出对应级的预测结果, 模型具备更强的

工程可解释性. MB-RDN模型在多分支结构中引

入残差连接, 有效缓解了深层网络中的梯度消失问
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图 12    MB-RGAN流程模拟结果

Fig. 12    Process simulation results of MB-RGAN

 

表 3    不同模型在测试集上的性能指标对比

Table 3    Comparison of performance metrics of
different models on the test set

模型 组分 平均MAE 平均 RMSE R2平均 

SVR
有机相 0.050 0 0.062 9 0.833 1

水相 0.057 7 0.075 1 0.841 2

XGBoost
有机相 0.036 9 0.051 4 0.879 0

水相 0.048 4 0.069 4 0.858 9

LSTM
有机相 0.035 9 0.049 8 0.902 9

水相 0.043 1 0.062 7 0.886 5

GRU
有机相 0.030 0 0.042 3 0.921 1

水相 0.036 3 0.053 7 0.916 0

BPNN
有机相 0.033 1 0.045 4 0.907 9

水相 0.041 5 0.058 1 0.902 0

CGAN
有机相 0.028 8 0.042 0 0.926 4

水相 0.033 9 0.052 6 0.918 0

MB-DNN
有机相 0.032 8 0.045 3 0.915 6

水相 0.039 3 0.057 5 0.904 8

MB-RDN
有机相 0.030 3 0.042 3 0.921 1

水相 0.038 3 0.055 3 0.909 7

MB-RGAN
有机相 0.017 6 0.027 7 0.968 5

水相 0.021 5 0.036 2 0.961 9
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图 13    不同模型性能指标对比

Fig. 13    Comparison of performance metrics for different models
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题, 使网络能够学习到更深层的特征表示, 从而提

高精度, 但由于其本质上仍主要依赖均方误差 (MSE)
作为损失函数, 模型倾向于生成平滑的预测值, 在
一定程度上限制了模型对数据高频波动和细节分布

的表达能力, 因此其预测精度低于MB-RGAN. 而
生成对抗机制很好地解决了这个问题, MB-RGAN
预测性能优于 CGAN 和 MB-RDN, 说明 MB-
RGAN模型能捕捉数据的深层分布规律, 预测精度

表现最优.
为了进一步直观对比不同模型在关键监测级上

的预测精度与稳定性, 绘制第 25级有机相和水相

的绝对预测误差曲线与误差分布统计箱线图, 如图 14
所示. 通过对比可以明显看出, MB-RGAN模型 (红
色实线)的绝对误差曲线在大多数样本点上均位于

所有对比模型的最下方, 且波动幅度最小. 观察箱

线图可以看到 MB-RGAN的误差箱体位置最低且

最为扁平, 表明其预测误差的中位数最小, 且四分

位距 (interquartile range, IQR)最窄. 这意味着

MB-RGAN不仅整体预测精度最高, 而且预测结果

的离散度极低, 表现出最优的稳定性.

为了评估 MB-RGAN在实际工业部署中的可

行性, 将模型参数量作为衡量空间复杂度的指标,
将单样本推理耗时作为衡量时间复杂度的指标, 与
其他模型进行对比, 结果如表 4所示. MB-RGAN
(Total)的参数量为 461 233, 单样本推理耗时为

26.10 ms, 高于其他对比模型, 这是由于模型引入

了多分支结构, 每个分支有独立的判别器与回归器,
而 MB-RGAN (G)仅包含模型生成器 G的参数,
不包括分支判别器 D和回归器 R的参数, 其参数

量仅为 18 890. MB-RGAN虽然在参数量和计算耗

时上有所增加, 但其换来的高精度预测回报远大于

计算成本的投入, 完全满足稀土萃取工业现场对实

时性的严格要求.
  

表 4    模型计算复杂度与推理效率对比

Table 4    Comparison of model computational
complexity and inference efficiency

模型 参数量 单样本推理耗时 (ms)

SVR N/A   1.01

XGBoost N/A   15.08

LSTM 148 682 18.99

GRU 114 634 19.64

BPNN 18 762 5.37

CGAN 57 354 4.99

MB-DNN 104 426 5.80

MB-RDN 172 682 7.79

MB-RGAN (G) 18 890 N/A

MB-RGAN (Total) 461 233 26.10
 

 4.4　消融实验

为了验证 MB-RGAN模型中多分支结构、浅

层特征共享机制、独立回归器设计、递归冻结训练

策略以及关键超参数对模型性能的具体贡献, 本节

设计了 5组变体模型与完整的 MB-RGAN进行对

比实验. 各变体模型的具体设置如表 5所示.
实验结果如表 6与图 15所示, MB-RGAN在

所有指标上均表现最优, 其中 Model B和 Model
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图 14    第 25级各模型预测绝对误差及误差分布统计对比

Fig. 14    Comparison of prediction absolute error and
error distribution statistics for
each model at the 25th stage

 

表 5    消融实验变体模型设置

Table 5    Setting of the ablation experiment variant models

模型编号 核心变动描述 损失函数/训练策略

Model A 移除多分支结构, 仅在网络末端输出预测值 带梯度惩罚项的Wasserstein距离损失 + 回归一致性/递归训练

Model B 移除回归器 R, 移除回归一致性约束 带梯度惩罚项的Wasserstein距离损失/递归训练

Model C 移除首层特征共享, D与 R独立提取特征 带梯度惩罚项的Wasserstein距离损失 + 回归一致性/递归训练

Model D 移除递归训练, 所有层同时更新 全局端到端 (end-to-end)训练

Model E λGP = 0移除梯度惩罚项, 设定 无约束Wasserstein距离损失/递归训练

MB-RGAN 完整模型, 保留所有改进模块 带梯度惩罚项的Wasserstein距离损失 + 回归一致性/递归训练
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R2

R2

E性能表现最差. Model B移除了回归器与回归一

致性约束, 其有机相和水相平均MAE与平均 RMSE
误差均增大, 且有机相  跌至 0.688 9, 说明Mod-
el B虽然生成的样本在统计分布上接近真值, 但在

具体的数值对应关系上存在巨大偏差, 这表明回归

一致性约束对于建立输入特征与输出组分之间精确

的映射关系十分重要. 它不仅约束生成器模拟数据

的统计分布, 更通过均方误差反馈强制其符合物理

规律的数值精度, 从而避免了生成对抗网络常见的

模式坍塌问题. Model E移除了梯度惩罚项, 其两

相的平均  均降至 0.900 0以下, 说明移除梯度惩

罚后, 判别器无法满足 1-Lipschitz连续性约束, 导
致Wasserstein距离估计偏差较大, 无法为生成器

提供稳定的梯度指引, 导致训练过程不稳定, 从而

影响了最终的生成质量与预测精度. Model A (无
多分支结构)、Model C (R、D无特征共享层)和Model
D (无递归训练)的性能均有不同程度的下降. 由于稀

土萃取是一个由数十级萃取槽串联组成的复杂物理

系统, 各关键监测级 (如第 15、25、30、35、45 级)
所处工序位置不同, 其组分分布规律存在差异. Model
A 因缺乏多分支结构, 单一输出层结构网络在训练

时旨在最小化所有输出节点的全局整体误差. 在反

向传播过程中, 为了降低整体损失, 不同监测级的

梯度方向可能存在冲突, 而多分支结构各分支有自

己独立的参数, 每个分支输出都能达到较高精度.
为了更直观地展示各模型在不同指标上的综合

性能表现, 图 16给出了各变体模型在归一化性能

指标下的雷达图对比结果.
λGP

λGP = 0

λGP = 10

为了进一步探究梯度惩罚系数  对模型预

测性能的影响. 将模型在   (Model E) 与
 (MB-RGAN)两种设置下的预测结果进

行了可视化对比分析. 图 17展示了两个模型在不

同梯度惩罚系数下各级有机相和水相的 KDE分布

曲线. 可以看出在第 30 级、第 45 级有机相和第

 

表 6    不同变体模型的消融实验结果对比

Table 6    Comparison of ablation experiment results for different variant models

模型变体 组分 平均MAE 平均 RMSE R2平均 

Model A
有机相 0.025 9 0.039 6 0.938 0

水相 0.032 2 0.050 5 0.928 4

Model B
有机相 0.036 6 0.059 2 0.688 9

水相 0.039 7 0.059 5 0.902 1

Model C
有机相 0.024 6 0.038 1 0.934 0

水相 0.031 8 0.049 3 0.929 1

Model D
有机相 0.021 3 0.032 6 0.957 5

水相 0.028 8 0.045 2 0.943 9

Model E
有机相 0.032 5 0.046 8 0.895 0

水相 0.039 2 0.059 4 0.882 0

MB-RGAN
有机相 0.017 6 0.027 7 0.968 5

水相 0.021 5 0.036 2 0.961 9
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图 15    不同模型性能指标对比

Fig. 15    Comparison of performance metrics for different models
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25级、第 45级水相中, Model E 的预测分布呈现

出极度尖锐的峰值, 并且在第 25级水相中和第 30
级有机相中, 蓝色虚线的峰值位置明显向右偏移 (偏
离真实均值). 这种均值与方差的双重偏差表明, 在
缺乏 1-Lipschitz 连续性约束的情况下, 模型对

Wasserstein距离估计偏差较大, 导致生成器无法

正确学习到数据的真实分布. 结果证明了梯度惩罚

项在维持生成对抗网络训练稳定性方面的关键作

用, 有效地约束了判别器的梯度范数, 避免模型在

训练过程中出现模式坍塌问题.

λ ∈ {0, 0.1, 1.0, 5.0}
λ1 = λ2 = λ

z c

为了探究回归一致性约束在MB-RGAN模型中

的作用机制, 进行不同权重系数 

的对比实验 (实验中令 ), 将服从高斯分

布的随机噪声   及条件变量   分别采样作为 MB-
RGAN的生成器 G的输入, G的输出以第 25萃取

级水相的 200个样本点组分含量数据表示. 如图 18

所示, 图中蓝色曲线为真实样本数据, 橙色曲线为

生成样本数据.
λ

λ

λ

当回归一致性约束权重   为 0 时, 回归器 R
对 G 无回归约束作用, 可以看到生成样本剧烈振

荡, 当  分别为 0.1、1.0时, 可以观察到随着 MB-
RGAN中回归器 R对生成器 G的反馈作用增强,
生成的组分含量值上下波动较小, 抑制了离群点和

假峰的产生, 更能贴合真实的稀土萃取样本点数据;
当  为 5.0时, 约束太过强烈, 导致生成器 G难以

充分学习数据的特征, 抑制了 G的生成能力. 结果

表明MB-RGAN各分支通过回归器 R对 G的约束

作用, 使得 MB-RGAN生成器 G的样本生成性能

得到提高.

 5　结束语

针对基于萃取机理的稀土萃取分离流程模拟方

法难以吻合实际萃取生产工况, 提出了一种基于多

分支回归生成对抗网络的流程模拟方法. 依据稀土

串级萃取工艺特点, 设计了多分支生成器网络, 逐
级捕捉萃取槽间的深层耦合特征; 提出判别器与回

归器浅层特征共享机制以提升预测性能, 并通过回

归一致性损失进一步约束生成样本的真实性; 引入

带梯度惩罚的Wasserstein距离并设计一种递归渐

进式对抗训练策略解决网络训练不稳定及模式崩溃

问题. 仿真结果表明, MB-RGAN性能优于多种对

比模型, 表明了本文方法的有效性.
未来的研究将重点探索机理与数据混合驱动的

建模模式, 尝试将物料平衡方程等物理化学机理嵌

入神经网络结构中, 进一步提升模型预测结果的物
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图 16    各模型性能指标雷达图

Fig. 16    Performance metrics radar chart of
each model
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图 17    不同梯度惩罚系数下的组分分布核密度估计曲线对比

Fig. 17    Comparison of kernel density estimation curves for component distributions under
different gradient penalty coefficients
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理一致性与可解释性, 为稀土萃取过程的智能化优

化控制提供更加坚实的决策依据.
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