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摘要摘要 针对影响爆破震动速度因素之间复杂的非线性关系，利用粒子群算法（PSO）的全局搜索最优解原理和极限学习机（ELM）
处理非线性关系能力，建立了爆破震动速度预测的PSO-ELM模型。以某地区爆破震动实测数据为例，选取总药量、最大段药

量、爆破点与监测点距离、建筑物所在地面震动速度和测点到地面的高度等5个因素为输入变量，以建筑物震动速度为输出变

量。结果表明，PSO-ELM模型训练值与预测值，测试值与预测值的均方误差分别为0.18和2.56，平均相对误差控制在6%以

内，显示出该模型具有良好的训练精度和泛化能力。对比传统ELM模型，PSO-ELM模型不但提高了精度和泛化能力，而且降

低了训练样本数和隐含层节点数变化对训练结果的影响，提高了模型的拟合能力，在类似预测工程中有一定的推广价值。
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Prediction for Building Vibration Velocity Caused by Blasting
Based on PSO-ELM

AbstractAbstract Aimed at the complicated nonlinear relation between the factors influencing the blasting vibration velocity, a blasting
vibration velocity prediction model is built by using the particle swarm optimization (PSO) global search optimal solution principle and
extreme learning machine (ELM) ability which can deal with the nonlinear relationship. Taking blasting vibration measured data in a
certain area as an example, the total dose, the explosive charge, the distance between shot and monitoring point, the ground vibration
velocity and the height of the monitoring point are selected as input variables and the building vibration velocity is chosen as the
output variable. The result shows that the mean square errors between training value and predicted value and between test value and
predicted value are 0.18 and 2.56, respectively, and the average relative error is controlled within 6%. It is proved that the model has
good precision and generalization ability. Compared with the traditional ELM model, the PSO-ELM model not only improves the
accuracy and generalization ability, but also reduces the influence on the result of training when the numbers of training samples and
the hidden layer nodes change, thus the fitting ability of the model is improved. This model has great a promotional value in similar
predictive engineering.
KeywordsKeywords blast vibration velocity; extreme learning machine; particle swarm optimization
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随着爆破技术的发展，爆破技术在矿山开采中被广泛应

用[1]。爆破时炸药爆炸产生的强大瞬间压力在岩体内引起弹

性扰动向四周传播，传到地面衰减为震动波危及爆区周边建

筑物基础甚至损坏建筑物，爆破震动安全问题在矿山开采中

越来越重要[2,3]。在爆破震动安全分析中，中国爆破安全规程

采用震动速度作为建筑物的破坏依据[4]。目前普遍采用萨道
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夫斯基经验公式[5]计算震动速度，但由于爆破震动质点速度

的大小与装药量、测点到爆源的距离、装药结构和炸药性质

等[6]许多因素有关，这些因素间存在复杂的非线性关系，萨道

夫斯基公式在给定基函数情况下把非线性关系简化为线性

关系，在计算过程中只考虑2个主要变量，其他变量都归纳到

常系数中，导致爆破震动速度计算结果精度不高。因此，建

立有效的爆破震动速度模型预测特定条件下爆破产生的震

动速度具有重大意义。

随着系统科学、非线性科学和计算机技术的快速发展，

大量现代信息处理方法被广泛运用于爆破震动速度分析预

测。神经网络是近几十年发展起来的一门新兴交叉学科，它

在模式识别、非线性映射方面具有独特优势。目前，不少学

者将其引入到爆破震动效应的预测中，龚声武等[7]基于模糊

神经网络进行爆破震动强度预测，邵晓宁等[8]把支持向量机

算法应用于岩体爆破振动效应预测。这些算法均取得了较

好的预测效果，但由于其固有的缺陷，这些算法参数设置多、

学习速度慢、泛化性能差[9]。极限学习机[10]（ELM）是一种参数

设置简单且被广泛应用的神经网络算法，该算法输入层与隐

含层间连接权值和隐含层神经元阈值被随机初始化给定，在

训练过程中无需调整，只需要设置隐含层节点数就可获得唯

一的最优解。但是极限学习机算法随机产生的隐含层参数

会造成网络泛化性能较差，为了提高预测精度，需要增加隐

含层节点数。而隐含层节点数过多会增加网络复杂度，容易

产生过度拟合的问题。针对ELM存在的问题，刘国海等[11]将

加权最小二乘法引入到ELM中，提高了模型预测精度和稳定

性；王杰等[12]用粒子群算法（PSO）优化选择ELM的连接权值

和阈值，在函数拟合实验中取得了良好的效果。粒子群算法

是一种良好的全局搜索最优解算法，本文用粒子群算法优化

极限学习机中的连接权值和阈值，建立爆破震动速度预测的

PSO-ELM模型，提高爆破震动速度预测模型的拟合能力和

精度。

1 极限学习机
1.1 极限学习机基本原理

典型的极限学习机网络由输入层、输出层和隐含层组成，

输入层有n个输入变量，隐含层有 l个神经元，输出层有m个

输出变量。对于N个训练样本（xi，yi），xi =[x1i x2i ⋯ xni]T ，
yi =[y1i y2i ⋯ ymi]T ( )i = 1,2,⋯,N ，极限学习机的输入矩阵

X =[x1 x2 ⋯ xN] ，输出矩阵为 Y =[y1 y2 ⋯ yN] 。设隐含

层的激活函数为 f(x)，则极限学习机前馈神经网络的输出可

以表示为

∑
i = 1

l

βi f (ωix j + bi) = tj ( )j = 1,2,⋯,N （1）
式中，βi 为连接第 i个隐含层节点与输出神经元的输出权值，

ωi 为连接输入神经元与第 i个隐含层节点的输入权值，bi 为

第 i个隐含层节点的阈值，t j 为第 j个训练样本的输出值。整

个极限学习机网络结构如图 1所示。

当激励函数为 f(x)，含有 l个隐含层神经元节点的前馈神

经网络以零误差逼近N个训练样本时，存在 βi ，ωi ，bi 使得：

∑
i = 1

l

βi f (ωi·x j + bi) = y j ( )j = 1,2,⋯,N （2）
式（2）可简化为

Hβ =Y （3）
式中，H为极限学习机神经网络的隐含层输出矩阵，其表达

式为

H(ω1,ω2,⋯,ω l ; b1,b2,⋯,b l ; x1,x2,⋯,xN) =
é
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ê
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f (ω1x1 + b1)
f (ω1x2 + b1)⋮
f (ω1xN + b1)

f (ω2 x1 + b2)
f (ω2 x2 + b2)⋮
f (ω2 xN + b2)

⋯⋯⋯⋯

f (ω l x1 + b l)
f (ω l x2 + b l)⋮
f (ω l xN + b l)

（4）

已经证明，对于任意数量的不同样本，当激励函数 f(x)无
限可微时，在训练中不需要调整网络参数中的输入权值 ω和

阈值 b，且在训练中随机给出和固定不变，隐含层输出矩阵H

是一个确定的矩阵，可通过求解线性方程组的最小二乘解获

得输出权值：

β̂ =H+Y （5）
式中，H+ 为隐含层输出矩阵H的Moore-Penrose广义逆。

1.2 极限学习机学习算法步骤

已知训练样本（xi，yi）( )i = 1,2,⋯,N ，隐含层节点个数 l，

激励函数为 f（x）时，从以上原理可知标准单隐层前馈神经网

络极限学习机的学习算法过程分为

1）学习算法随机生成输入权值 ωi 以及阈值 bi ；

2）学习算法计算隐含层输出矩阵H；

3）学习算法计算输出权值：β̂ =H+Y 。

2 PSO优化的ELM算法
2.1 粒子群算法

粒子群算法[13]是一种源于对简单社会系统的模拟演化而

来的迭代优化算法，于 1995年由 Eberhart和Kennedy提出。

该算法中，每个优化问题的潜在解都是搜索空间中的一只

鸟，称之为粒子。每个粒子都有一个初始化速度和位置，一

个由被优化的函数决定的适值 Fit(i)。在每一次迭代中，粒子

通过比较适值和两个极值更新自己的速度和位置：粒子本身

图 1 典型的ELM结构

Fig. 1 Structure of classical ELM
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所找到的最优解（个体极值 pbest）和整个种群目前找到的最优

解（全局极值 gbest）。

在一个D维的目标搜索空间中，由N个粒子组成一个群

落，其中第 i个粒子的速度和位移为

V k + 1
id =ωV k

id + c1r1(Pk
id -X k

id) + c2r2(Pk
gd -X k

id) （6）
X k + 1

id =X k
id + V k

id （7）
式中，ω 为惯性权重，表示在多大程度上保留原来的速度，ω

较大，全局收敛能力强，局部收敛能力弱；ω 较小，局部收敛

能力强，全局收敛能力弱。c1，c2为学习因子，r1，r2为[0，1]范围

内的均匀随机数。

该算法采用迭代方法，在同一次迭代中先比较粒子适值

和个体极值大小，若 Fit(i) > pbest，则用粒子适值代替个体极值，

否则接受现在的状态；同理，再拿粒子比较后的状态和全局

极值比较，若 F ,
it(i) > gbest，用粒子适值代替全局极值，否则接受

现在的状态。更新粒子的速度和位置到预期满足条件后结

束迭代。将粒子群优化算法用于组合优化问题时，将目标函

数作为适值函数，在粒子速度和位置范围足够大的情况下，

全局搜寻最优的变量。

2.2 PSO-ELM算法

本文用粒子群算法优化ELM的输入权值和阈值，将ELM
的输入权值和阈值作为粒子群算法的粒子，以训练样本的均

方误差（mse）作为粒子群算法的适值函数，适值越小预测值

越精确，寻找到的输入权值和阈值就越优。

粒子群算法优化ELM的算法步骤如下：

1）初始化，随机训练得到权值和阈值，参考权值和阈值

范围作为粒子速度和位置寻优范围；

2）选择合适的参数，包括种群规模M（取100），最大迭代

次数T（取 1000），惯性权值 ω（取 0.6），学习因子 c1、c2（取 c1=
c2=2），粒子维数D（取2）；

3）确定适值函数计算每个粒子的适值，求出每个粒子的

个体极值和全局极值；

4）更新粒子的速度和位置；

5）迭代，直到满足停止条件（到达最大循环次数）退出，

得到最优ELM参数。

算法流程如图2所示。

3 爆破震动速度预测的PSO-ELM模型
3.1 影响因素的确定

影响爆破震动速度的因素很多，主要与装药量、爆破距离

和地质条件等有关。经验公式法基于简便性原则，采用装药

量和爆心距作为主要因素，但爆破时其他一些因素对爆破震

动速度也有影响。本文利用极限学习机的非线性映射能力，

选取影响地面建筑物爆破震动速度的5个主要因素（总药量，

最大段药量，爆破点与监测点距离，建筑物所在地面震动速

度，测点到地面的高度），以这5个变量值作为PSO-ELM模型

的输入变量，以预测建筑物震动速度作为模型的输出变量。

3.2 训练样本与测试样本的选择

本文用于训练 PSO-ELM 预测模型的数据来自文献

[14]。样本总量为 28个，样本编号及数值见表 1。为了减少

样本指标差异对模型的性能影响，样本数据在输入模型前归

一化到[-1，1]范围内，预测的建筑物震动速度数值在输出模

型后反归一化。

3.3 预测模型参数设置

粒子群算法中基本参数为种群规模和最大迭代次数。种

群太小不能提供足够的采样点，以致算法性能很差；种群太

大尽管可以增加优化信息，阻止早熟收敛的发生，但无疑会

增加计算量，造成收敛时间太长。根据一般经验，本文将粒

子群算法种群规模设置为100，最大迭代次数设置为1000次，

以达到全局搜索目的。而对于ELM，最影响其拟合性能的是

隐含层节点数 [15]，如果隐含层节点数过多，网络学习时间增

多，容易出现过拟合现象。隐含层节点数太少，网络预测误

差较大。同时，训练样本的多少 [16]对于拟合能力也有影响。

因此，采用试验方法分析确定训练样本数和隐含层节点数。

3.4 测试结果及分析

经过反复试验，训练样本为 22组（约占总样本的 80%），

测试样本为6组，隐含层节点数为15时模型具有最好的拟合

图 2 PSO-ELM流程

Fig. 2 Flow diagram of PSO-ELM
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性能。此时随机选择的训练样本（1~22），测试样本（23~28）
以及预测值见表 1。对比实测值，训练样本的均方误差值达

到了0.18，除个别离群点外，大多数样本相对误差均小于6%，

具有良好的训练精度。测试样本均方误差值为2.56，除第23
号样本外，其余样本相对误差小于6%，表明模型具有良好的

泛化能力。

表1 训练和测试样本

Table 1 Training and testing samples

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

总药量/
kg

56875.00
2137.50
1350.00
125.00

2300.00
2268.40
2637.50
2443.70

14350.00
731.50

2150.00
2029.30
230.25

1925.00
390.00

1237.50
712.50
530.00
632.75

1350.00
775.00

4520.84
1825.00
260.13

1475.00
2300.00
2443.75
798.00

最大段药量/
kg

5600.00
737.50
187.50
41.70
50.00

200.16
250.00
125.00

1800.00
300.00
445.00
764.40
118.75
175.00
65.00

225.00
50.00
80.00

382.00
187.50
225.00
645.00
650.00
140.70
337.50
50.00

125.00
114.00

距离/
m

3000
300
118
275
240
850
100
110
940
312
1380
120
128
135
350
400
115
200
325
130
450
1190
200
145
250
230
120
225

高度/
m

0.76
0.61
3.05
1.83
7.00
3.66
4.57
1.40
0.92
2.44
2.44
0.76
2.74
3.76
1.22
3.96
3.66
3.05
0.61
4.00
1.20
1.31
1.98
3.20
1.52
3.05
1.78
3.50

质点速度/（mm·s-1）

地表面

1.60
13.72
21.90
0.65
1.49
0.25
7.61
7.01
4.03
2.00
0.45

11.78
7.75

10.36
0.60
4.03
5.22
4.18
2.41

15.00
0.67
0.88
9.99
6.71
3.88
0.89
8.35
9.91

建筑物实测值

1.64
14.73
55.90
1.64
9.84
0.60

31.62
9.54
5.37
8.90
0.93

14.90
12.82
27.29
1.19

12.53
7.01
9.61
2.48

40.10
1.31
1.98

11.33
14.32
10.59
3.53

21.62
16.26

建筑物预测值

1.61
14.63
55.74
1.61
9.80
0.58

30.00
9.32
5.15
8.80
0.91

14.59
12.61
27.11
1.07

12.13
6.79
9.50
2.17

39.34
1.11
1.96
9.33

13.52
9.99
3.33

20.47
15.40

误差/
%
1.64
0.69
0.28
1.77
0.39
3.50
5.12
2.30
4.08
1.09
1.84
2.09
1.62
0.66

10.25
3.23
3.21
1.13

12.46
1.90

15.55
0.81

17.69
5.61
5.71
5.78
5.31
5.32

隐含层节点数对极限学习机有较大的影响，随机选择22
组训练样本，在隐含层节点数为 10，13，16，19，22，25的情况

下用PSO-ELM和ELM训练20次，得到训练样本和测试样本

均方误差的平均值随隐含层节点变化，如图 3所示。可以看

到，ELM的训练精度和测试精度对隐含层节点数较为敏感，

训练精度随着隐含层节点的增加迅速减小，当隐含层节点数

等于训练样本数量时，训练精度可达到零误差；测试精度在

隐含层节点数较少的情况下较高且较为稳定，而一旦隐含层
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节点数接近训练样本数量时，测试样本误差急剧增加，产生

了过拟合现象。对于PSO-ELM而言，经过粒子群算法优化，

训练样本精度比ELM有明显提高，而且随隐层节点数变化不

大，稳定性好；测试样本精度也比ELM模型有所提高，而且在

隐层节点数较少时（小于20），测试误差比较稳定。为使预测

误差达到最小，本文将隐含层节点数设置为15个。

为了讨论训练样本数目对 PSO-ELM模型的影响，将初

始训练样本数设置为16，增加周期为2的训练样本数，隐含层

节点数为15时测试样本的误差如图4所示。可以看到，训练

样本数对测试精度有影响，在训练样本数小于22时，ELM和

PSO-ELM模型的测试误差随着训练样本数的增加而减小，但

PSO-ELM模型的测试误差小于ELM的测试误差，训练样本

数大于 22时，ELM和 PSO-ELM模型的测试误差都急剧增

加。经粒子群算法优化的ELM模型降低了对训练样本数的

要求，可以在满足同一预测精度条件下，减小训练样本数。

4 结论
1）基于粒子群算法全局搜索最优解原理，建立以总药

量、最大段药量、爆破点与监测点距离、建筑物所在地面震动

速度和测点到地面的高度为输入变量，以建筑物震动速度为

输出变量的爆破震动速度预测的 PSO-ELM模型，结果表明

该模型不但具有良好的训练精度，而且泛化能力良好。

2）经粒子群算法优化，PSO-ELM模型与传统ELM模型相

比有较好的拟合能力，训练精度和泛化能力都明显提高，而

且降低了ELM模型预测精度对训练样本数和隐含层节点数

变化的敏感度，在其他类似工程中有一定的推广价值。

3）爆破是一个复杂的非线性过程，由本文中实例可以看

出，神经网络在处理非线性关系时具有良好的性能。随着非

线性理论的不断发展与完善，在爆破震动灾害控制中引入非

线性理论将是一个新的研究方向。
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2014年国际工程科技大会召开

·学术动态·

2014年 6月 3日，国家主席习近平在人民大会堂出席 2014年国际工程科技大会并发表题为“让工程科技造福人类、创造

未来”的主旨演讲，指出工程科技是改变世界的重要力量，发展科学技术是人类应对全球挑战、实现可持续发展的战略选

择。习近平强调，工程科技是人类实现梦想的翅膀，承载着人类美好生活的向往，能够让明天充满希望、让未来更加辉煌。

希望中外工程科技专家学者加强合作，共同为人类社会进步作出新的更大贡献。

由联合国教科文组织、国际工程与技术科学院理事会、中国工程院联合举办，主题为“工程科技与人类未来”的 2014年国

际工程科技大会 2014年 6月 2日在北京开幕，来自全球 30多个国家的 1500多人参加会议。瑞典创新署署长、英国帝国理工

学院院长、印度国家工程院院长、英国皇家工程院院长等围绕着工程科技创新、工程与教育、新能源、战略性新兴技术等作学

术报告。

国际工程与技术科学院理事会是国际工程科技界最重要的国际组织，由世界各国的工程院组成，以促进世界各国通过工

程科技进步推动社会经济发展为宗旨。

详见新华网 http://news.xinhuanet.com/2014-06/03/c_1110968875.htm。
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