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摘　 要： 针对干式磁选工艺中矿石品位与回收率预测精度不高的问题，提出一种基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 融合的预测模型框架。
该方法通过 ＸＧＢｏｏｓｔ 提取局部特征并利用叶节点信息实现特征增强，提升输入数据的表达能力；随后，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 利用多头自注意

力机制挖掘特征间的全局依赖关系，强化模型的预测性能。 针对钛铁矿干式磁选的预测结果表明，融合模型在预测精度与泛化能

力方面均优于支持向量回归（ＳＶＲ）、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＢＰ 神经网络及标准 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ。
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　 　 随着工业智能化水平不断提升，选矿作为矿产资

源开发中的关键环节，正逐步向高效、智能与绿色方向

发展。 干式磁选［１］ 具有无需用水、流程简洁、能耗较

低等优势，在磁性矿物的预处理与预选中得到广泛应

用。 然而，由于矿石原料成分复杂、工艺流程涉及多个

关键参数，磁选品位与回收率受到诸多因素影响，存在

预测困难、控制精度低［２］ 等问题。 传统的建模方法如

ＢＰ 神经网络［３］、支持向量回归（ ＳＶＲ） ［４］ 等在面对非

线性强、特征关系复杂的数据时，常难以兼顾预测精度

与泛化能力。 近年来，集成学习与深度学习技术的发

展为选矿建模提供了新的解决思路。 基于此，本文提出

一种 ＸＧＢｏｏｓｔ［５］与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［６］融合的预测模型框架，
充分发挥 ＸＧＢｏｏｓｔ 在局部特征提取与建模方面的优势

以及 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在全局关系建模方面的能力，以提升

矿石品位与回收率预测的准确性与稳定性。 该方法可

为干式磁选工艺参数的智能优化提供新的技术路径。
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１　 研究方法

干式磁选机是一种基于磁场分离原理设计的矿物

分选设备，主要由磁选筒、磁系系统、给料装置以及卸

矿装置组成，设计紧凑，操作简便，适用于中低品位矿

石的分选，在提升资源利用效率和减少环境影响方面

具有较大潜力［７］。
干式磁选主要依赖于矿物颗粒在磁场中的磁性差

异来实现磁性矿物与非磁性矿物的分离。 矿石首先通

过给料装置均匀进入磁场作用区，磁性矿物在磁力作

用下被吸附在旋转的磁选筒表面，非磁性矿物则因缺

乏足够的磁力支持，沿原轨迹滑落至尾矿出口。 随着

磁选筒的旋转，已吸附的磁性矿物被带入磁场较弱的

区域，在重力和离心力的作用下脱离筒壁，并通过卸矿

装置收集为磁性产品。 在分选过程中，磁场强度、磁场

梯度、分选筒转速以及给料速度等参数共同影响分选

效率［８］，合理调整这些参数可有效提高磁性矿物的分

选指标和效率［９］。
本文基于历史实验数据构建了一个包含 １３９ 个样

本的小型数据集。 该数据集整理并挖掘了企业的生产

记录、实验报告与技术文档，提取了钛铁矿干式磁选过

程中涉及的关键工艺参数，包括磁场强度、处理量、原
矿品位以及相应的重要生产指标。 在数据预处理过程

中，发现部分字段存在缺失情况，尤其是分矿板和温度

字段缺失较为严重，可能是实验记录不完整所致，因此

决定剔除这两类数据。 在进行统计分析后，选取钛精

矿品位为预测目标之一；统计分析发现，样本中产率与

回收率存在高度相关性，因此决定舍去产率而选取回

收率作为预测目标之一。
基于上述分析，将钛精矿品位、回收率作为预测目

标，磁场强度、处理量、分选筒转速、原矿品位作为输入

特征。 钛铁矿实验数据集统计分析结果见表 １。

表 １　 钛铁矿实验数据集统计分析结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｉｌｍｅｎｉｔｅ

统计值
磁场

强度 ／ Ｔ
处理量 ／
（ ｔ·ｈ－１）

分选筒转速 ／
（ ｒ·ｍｉｎ－１）

品位 ／ ％
原矿 精矿

回收率 ／ ％

最小值 １ ５００ ２．０ ２６．０ ３．９９ ５．２９ １．５１
最大值 １１ ０００ ６．５ １７２．０ ４８．１２ ５８．３８ ９８．９３
平均值 ６ ８３９ ４．０ ８７．６ ３５．６０ ４６．２０ ６４．２０
标准差 １ ８７２ １．３ ４２．６ １０．４０ ６．５０ ２２．８０

２　 ＸＧＢｏｏｓｔ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 融合框架介绍

提出了一种基于 ＸＧＢｏｏｓｔ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的回归预测

模型，以提高钛精矿品位、回收率的预测精度。 该方法

首先利用 ＸＧＢｏｏｓｔ 进行特征增强，即通过 ＸＧＢｏｏｓｔ 训
练得到叶节点索引，再通过 Ｏｎｅ⁃Ｈｏｔ 编码形式转换为

新的高维稀疏特征，并与原始特征拼接，通过梯度提升

决策树提取输入变量与目标变量之间的非线性关系，
生成基于决策路径的特征表示；随后，借助 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
编码器进一步建模输入特征之间的复杂交互关系，利
用多头自注意力机制捕捉全局依赖，从而提升预测能

力。 ＸＧＢｏｏｓｔ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型流程如图 １ 所示。
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图 １　 ＸＧＢｏｏｓｔ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型流程

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ

２．１　 ＸＧＢｏｏｓｔ 原理介绍

ＸＧＢｏｏｓｔ［１０］ 是一种基于梯度提升框架的高效、可
扩展的机器学习算法，主要用于分类、回归等监督学习

任务， 尤其在处理结构化表格数据时表现优异。
ＸＧＢｏｏｓｔ 以梯度提升树作为基础模型，能在较小样本

的数据集上进行高效的非线性特征学习，并自动选择

最具代表性的特征分割点。
在 ＸＧＢｏｏｓｔ 训练过程中，每棵决策树的生成遵循

以下迭代公式：
Ｆ ｔ（ｘ） ＝ Ｆ ｔ －１（ｘ） ＋ γｈｔ（ｘ） （１）

式中：Ｆ ｔ（ｘ）为第 ｔ 轮的累计预测值；Ｆ ｔ－１（ｘ）为上一轮

模型的预测结果；ｈｔ（ｘ）为本轮新加入的弱学习器（回
归树）；γ 为步长系数（学习率）。

ＸＧＢｏｏｓｔ 通过最小化目标函数来优化每棵树的结

构，其目标函数定义如下：

Ｌ（ ｔ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌ（ｙｉ， ｙ^（ ｔ －１）

ｉ ＋ ｈｔ（ｘｉ）） ＋ Ω（ｈｔ） （２）

式中：ｌ（ｙｉ，ｙ^ｉ）为损失函数，衡量真实值 ｙｉ 与预测值 ｙ^ｉ

之间的误差；Ω（ｈｔ）是对模型复杂度的正则化项，以防

止过拟合。
为增强 ＸＧＢｏｏｓｔ 提取的特征表达能力，采用叶节

点索引进行 Ｏｎｅ⁃Ｈｏｔ 编码，将样本的决策路径转换为

高维稀疏特征。 最终，对 ＸＧＢｏｏｓｔ 生成的特征与原始

数据进行拼接，形成扩展特征矩阵供 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型

输入。
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２．２　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 原理介绍

在提取和增强特征后，采用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器进

一步建模输入特征之间的关系。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 最早被提

出用于自然语言处理任务［１１］，但近年来其在表格数据

建模方面同样展现出卓越性能。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的核心思

想是通过多头自注意力机制计算各特征之间的全局依

赖关系，突破了传统神经网络和卷积网络只能处理局

部信息的局限性。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器的结构［１２］ 包括

输入层、多头自注意力机制、前馈神经网络、归一化层、
池化层和输出层。 其工作流程为：输入层通过线性映

射将原始特征矩阵转换为固定维度向量；多头自注意

力机制通过查询、键、值计算特征间相关性，生成注意

力权重以捕捉复杂关系；前馈神经网络以两层全连接

网络和 ＲｅＬＵ 激活进行非线性变换，结合残差连接优

化梯度传播；归一化层采用层归一化和 Ｄｒｏｐｏｕｔ 稳定

数据分布，加速收敛并防止过拟合；池化层通过全局平

均池化生成固定维度特征向量；最终，输出层通过全连

接层线性变换输出钛精矿品位和回收率的预测值。

３　 预测方案

３．１　 模型构建总体过程

构建的 ＸＧＢｏｏｓｔ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型主要包括数据预

处理、特征增强、特征建模和模型评估 ４ 个环节。
１） 数据预处理：首先从数据集中提取核心特征和

目标变量，对输入变量进行标准化，以消除特征量纲差

异，确保模型训练的稳定性。 数据随后划分为训练集

和测试集，并通过数据加载器以批量方式输入模型。
２） 特征增强：采用 ＸＧＢｏｏｓｔ 提取增强特征。 具体

来说，训练 ＸＧＢｏｏｓｔ 以目标变量作为监督信号，并提取

叶节点索引特征；接着对这些索引进行 Ｏｎｅ⁃Ｈｏｔ 编码，
并与原始标准化特征拼接，以丰富模型的输入信息，提
高特征表达能力。

３） 特征建模：采用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器处理增强后

的输入数据。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的多头自注意力机制能够学

习输入变量之间的全局关系，ＦＦＮ 进一步进行特征变

换，ＬａｙｅｒＮｏｒｍ 及 Ｄｒｏｐｏｕｔ 防止梯度消失与过拟合，最
终通过全局池化层提取稳定的特征向量，并映射至输

出层得到预测值。
４） 模型评估：采用均方误差 （ＭＳＥ） 和决定系

数（Ｒ２）作为性能评价指标，并通过预测值与真实值的

散点图评估模型的拟合效果。 同时，绘制损失曲线以

分析训练的收敛性。 整体流程从数据处理、特征增强

到 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 计算，确保了模型能够有效地学习回归

任务的复杂模式，提高预测的准确性和稳定性。

３．２　 数据预处理与标准化

从原始数据集中提取磁场强度、处理量、分选筒转

速和原矿品位作为输入变量，钛精矿品位与回收率作

为预测目标。 数据预处理中，填充或剔除缺失值，检测

异常值，以确保数据完整性。 考虑到模型对输入数据

尺度的敏感性，首先对特征变量进行了标准化处理，使
每个特征的均值为 ０、标准差为 １，从而提高模型的训

练效率并加快收敛速度。 标准化公式为：

Ｘｓｔｄ ＝ Ｘ － μ
σ

（３）

式中：Ｘ 为原始数据（一个特征的值）；μ 为该特征的均

值；σ 为该特征的标准差；Ｘｓｔｄ为标准化后的数据。
数据处理完成后，将数据集划分为训练集（８０％）

和测试集（２０％），划分方式采用随机抽样，并固定随

机种子，以保证实验结果的可复现性。 训练集用于模

型训练，测试集用于模型的泛化能力评估。
３．３　 模型训练与评估

３．３．１　 模型训练

模型训练过程中，使用均方误差（ＭＳＥ）作为损失

函数，采用 Ａｄａｍ 优化器进行模型参数的优化，学习率

设定为 １×１０－４，并在优化过程中使用 Ｌ２ 正则化以减

少过拟合的风险。 为了进一步提升模型的泛化能力，
训练过程中还应用了 Ｄｒｏｐｏｕｔ 技术。 训练过程中，使
用批量训练对模型进行优化，通过 ２００ 个 ｅｐｏｃｈ 的迭

代，逐步优化模型参数，减少训练损失。
３．３．２　 模型优化与评估

预测模型关键超参数配置如表 ２ 所示。 训练完成

后，使用测试集评估模型性能，并采用 ＭＳＥ 和 Ｒ２ 作为

指标。 ＭＳＥ 用于衡量预测误差，ＭＳＥ 的值越小，预测

效果越好； Ｒ２ 用于衡量拟合度， Ｒ２ 越接近 １，拟合度越

高。 分析损失曲线时发现，模型在约 １００ 次迭代后收

敛，说明模型具有较好的泛化能力。
３．４　 对比模型选择

为评估 ＸＧＢｏｏｓｔ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的性能优势，通
过对比实验，选取了 ＳＶＲ、ＸＧＢｏｏｓｔ 以及深度学习模型

ＢＰ 神经网络和标准 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 作为基准模型。 实验

基于同一数据集和评估指标，分析各模型的预测效果，
以确定最优模型。

４　 结果与分析

４．１　 模型预测结果分析

在测试集上绘制的真实值与预测值散点图如图 ２
所示。 大多数预测结果接近理想对角线分布，说明模

型较好地识别了工艺参数与目标变量之间的内在关

系，具备良好的拟合效果与预测能力。
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表 ２　 预测模型关键超参数配置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｋｅｙ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

超参数 优化配置 说明及理由

学习率 １×１０－４ 进一步降低学习率，确保训练
平稳，避免震荡

权重衰减 １×１０－３ 明显增加 Ｌ２ 正则化力度，强
力抑制过拟合

批次大小 ８ 小批量训练，更有利于模型泛
化

ＸＧＢｏｏｓｔ 树的数量 ２０ 减少树数量，避免模型复杂度
过高

ＸＧＢｏｏｓｔ 树的最大深度 ２ 降低树深度，限制模型容量

ＸＧＢｏｏｓｔ 学习率 ０．０３ 进一步减小学习率，稳定训练
过程

随机种子 ４２ 保证结果复现

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 嵌入维度 ３２ 大幅减小维度，减少参数量

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层数 １ 保持单层，避免过拟合

注意力头数 １ 头数最小化，降低模型复杂度

Ｄｒｏｐｏｕｔ 比率 ０．３ 强化正则化

损失函数 ＭＳＥＬｏｓｓ 适合回归任务

优化器 Ａｄａｍ 保持 Ａｄａｍ 优化器

训练周期 ２００ 增加训练周期，确保充分训练

标准化 ＳｔａｎｄａｒｄＳｃａｌｅｒ 标准化输入，提升训练稳定性
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图 ２　 ＸＧＢｏｏｓｔ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 融合模型预测结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

４．２　 不同模型实验分析

不同模型预测结果对比如表 ３ 所示。 结果表明：
ＸＧＢｏｏｓｔ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 融合模型在品位和回收率预测任

务中均取得极优表现。 其中，品位预测的 ＭＳＥ 为

１．８９３，Ｒ２ 为 ０．９５１；回收率预测的ＭＳＥ为 １．７３７，Ｒ２ 为

表 ３　 不同模型预测结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
品位 回收率

ＭＳＥ Ｒ２ ＭＳＥ Ｒ２

ＳＶＲ ３．７３６ ０．８５３ ３．９２３ ０．８３１
ＸＧＢｏｏｓｔ ３．７６０ ０．８５１ ３．８３５ ０．８３４

ＢＰ 神经网络 ３．５６７ ０．８６７ ３．２３４ ０．８５１
标准 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ２．５４４ ０．９３２ ２．４３１ ０．９２９

ＸＧＢｏｏｓｔ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ １．８９３ ０．９５１ １．７３７ ０．９４８

０．９４８， 上述结果均显著优于传统模型 （ 如 ＳＶＲ、
ＸＧＢｏｏｓｔ、ＢＰ 神经网络）和标准 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ。 该融合模

型在小样本条件下具有更强的特征表达与学习能力，
能有效提升干式磁选工艺参数预测的精度与稳定性。

５　 结语

１） 针对干式磁选过程中钛铁矿精矿品位与回收

率预测精度不足的问题，提出了一种融合 ＸＧＢｏｏｓｔ 与
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的预测模型。 该模型首先利用 ＸＧＢｏｏｓｔ 进
行特征增强，提升特征表达能力，随后结合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
建模全局特征依赖关系，实现了更为准确且稳定的预

测。 实验结果表明，所提融合模型在预测性能方面优

于 ＳＶＲ、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＢＰ 神经网络以及标准 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，
展现出较好的泛化能力。

２） 尽管该模型在预测钛铁矿精矿品位和回收率

方面取得了一定效果， 但受限于样本数量较少，
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 即使在 ＸＧＢｏｏｓｔ 特征增强的辅助下，性能

提升仍有限。 未来可考虑引入更适用于小样本学习的

经典模型，进一步提升预测精度，从而更有效地辅助干

式磁选工艺优化与控制。
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