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摘　 要： 为解决隧（巷）道光面爆破中参数选择困难的问题，构建了基于随机森林算法的隧（巷）道光面爆破参数选择模型。 模型以

围岩质量分级 ＢＱ、隧（巷）道断面面积、炮眼直径为输入参数，以最小抵抗线长度、炮眼间距、炮眼深度为输出参数。 使用了 ２４ 个训

练样本、７ 个测试样本进行模型训练及测试，结果表明，炮眼间距、最小抵抗线长度、炮眼深度 ３ 个输出参数值与测试样本对应参数

值之间的平均相对误差分别为 １７％、８．８％、２２％，可见模型对于最小抵抗线长度的选择效果较好，对炮眼间距、炮眼深度的选择效果

欠佳。
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　 　 当前隧（巷）道开挖方式仍然以钻爆法为主，光面

爆破技术是钻爆法开挖的关键技术，合理选择光面爆

破参数对隧（巷）道掘进工程围岩的稳定及隧（巷）道
的支护有重要作用。 然而，隧（巷）道爆破相关理论研

究尚不成熟，光面爆破参数主要依照以往工程经验来

确定，此过程往往受设计人员主观因素影响，导致光面

爆破参数选择不合理、爆破效果不理想。

数理统计方法与计算机技术的发展为解决光面爆

破参数选择提供了契机，很多学者将机器学习算法应

用于掘进爆破参数选择中［１⁃４］，其中应用较多的是神经

网络算法。 但神经网络算法需要大量样本才能保证模

型选择的可靠性，因此在光面爆破参数优化的应用上

受到了一定限制［５］。 随机森林算法是一种灵活、易于

使用的学习算法，它对样本量没有过高的要求，不易出
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现过拟合且能处理高维度数据，非常适合作为光面爆

破参数选择的机器学习算法。 本文在借鉴以往经典光

面爆破参数选择案例的基础上，使用以 ＣＡＲＴ 决策树

为基学习器的随机森林算法对隧（巷）道光面爆破参

数进行选择，建立随机森林光面爆破参数选择模型，并
通过搜索算法确定模型中回归树的数量 ｋ，优化模型

参数选择性能，使模型达到更好的爆破参数选择效果。

１　 随机森林算法

随机森林算法［６］ 是一种集成算法，它以 Ｂａｇｇｉｎｇ
算法的思想为基础拓展而来。 Ｂａｇｇｉｎｇ 是集成学习方

法里的一种基本算法［７］，它通过对样本集随机抽样，
将这些抽样的样本作为子学习集，对每个子学习集进

行学习得到多个子学习器，将每个子学习器的预测结

果进行综合，得到最终的模型选择结果。
随机森林算法的每个子学习器是一个回归树（用

作分类时，又称决策树）。 通常采用 ＣＡＲＴ 算法生成回

归树。 ＣＡＲＴ 算法由 Ｂｔｅｉｍａｉｎ 等人于 １９８４ 年提出，它
是一种特殊的决策树算法，其生成基本原理是：回归树

在每个节点划分时，将内部节点分为“是”和“否”两个

取值，这样回归树就会被分成二叉树的形式［８］。 假设

一个二叉树对应着样本集由输入空间 ｘ 到输出变量

ｆ（ｘ）的函数，输入空间 ｘ 已经被二叉树分为 ｎ 个部分

Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒｎ，并且在各 Ｒｎ 上均有输出值 Ｃｎ，则回归

二叉树模型可以表示为：

ｆ（ｘ） ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ＣｎＩ　 　 　 （ｘ ∈ Ｒｎ） （１）

式中 Ｉ 代表决策树的分支映射。
对于每一个样本输入 ｘｉ，通过该回归二叉树的划

分，都能得到一个输出 ｆ（ｘｉ），通过最小化平方误差即

可得到 Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒｎ 上的最优输出值 Ｃ^ｎ，它是 Ｒｎ 上

的样本所有输出的均值：

ｍｉｎ∑
ｘ∈Ｒｎ

（ｙｉ － ｆ（ｘｉ）） ２ （２）

Ｃ^ｎ
＝ ａｖｅ（ｙｉ ｘｉ ∈ Ｒｎ） （３）

　 　 假设（ ｊ，ｓ）为样本集第 ｊ 个输入变量和该变量的一

个值 ｓ，可以通过 （ ｊ， ｓ） 将样本集输入空间，划分为

Ｒ１（ ｊ，ｓ）、Ｒ２（ ｊ，ｓ）两个部分：
Ｒ１（ ｊ，ｓ） ＝ ｛ｘ ｘ（ ｊ） ≤ ｓ｝

Ｒ２（ ｊ，ｓ） ＝ ｛ｘ ｘ（ ｊ） ＞ ｓ｝{ （４）

　 　 对划分出来的两个部分，通过遍历所有（ ｊ，ｓ）对，
求解：

ｍｉｎ
ｊ，ｓ

[ ｍｉｎ
ｘｉ∈Ｒ１（ ｊ，ｓ）

（ｙｉ － ｃ１） ２ ＋ ｍｉｎ
ｘｉ∈Ｒ２（ ｊ，ｓ）

（ｙｉ － ｃ２） ２ ] （５）

　 　 结合两个部分的最优输出 Ｃ^１ 和 Ｃ^２，获得（ ｊ，ｓ）对，
对当前的输入空间进行划分，对划分完成的子节点循

环上述操作，直到划分满足条件为止，这样就生成一棵

二分回归树［９］：
Ｃ^１

＝ ａｖｅ（ｙｉ ｘｉ ∈ Ｒ１（ ｊ，ｓ））

Ｃ^２
＝ ａｖｅ（ｙｉ ｘｉ ∈ Ｒ２（ ｊ，ｓ））

{ （６）

　 　 构建随机森林时，通过从样本集有放回的抽取样

本，抽取 ｋ 次，每抽取一次便可训练一棵回归树，总共

生成 ｋ 棵树。 对于不同的 ｋ 值，随机森林模型具有不

同的性能，模型训练时用均方误差 ＭＳＥ 衡量模型的好

坏，均方误差 ＭＳＥ 越小，模型越好，均方误差 ＭＳＥ 的

计算式为：

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ （７）

式中 ｙｉ 和 ｙ^ｉ 分别为爆破参数实际值和模型预测值。
分别计算不同回归树数量对应的均方误差，取均

方误差最小的 ｋ 值，建立随机森林选择模型，流程见图 １。
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图 １　 随机森林算法训练流程

２　 光面爆破参数选择模型

２．１　 输入输出参数及数据样本

隧（巷）道掘进光面爆破设计所要考虑的参数很

多，为保证模型的准确性又尽可能不使模型太过复杂，
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选取地质状况（用围岩质量分级 ＢＱ 进行表征）、炮眼

直径、隧（巷）道断面大小 ３ 个参数作为模型的输入参

数。 最小抵抗线长度、炮眼间距，周边炮眼密集系数等

诸多因素都影响着光面爆破效果。 最小抵抗线长度控

制着岩石能否“爆下来”，炮眼间距、周边眼密集系数

（可由炮眼间距和最小抵抗线长度求出） 控制着隧

（巷）道成型“是否规整”，炮眼深度控制着隧（巷）道

掘进爆破工程的掘进效率，所以选择最小抵抗线长度、
炮眼间距、炮眼深度作为光面爆破参数选择模型的输

出参数。
构建模型所用数据来自文献中经典光面爆破案

例［９］，详见表 １，共 ３１ 个样本，其中 Ｘ１ 为围岩质量分

级 ＢＱ；Ｘ２ 为开挖断面，ｍ２；Ｘ３ 为炮眼直径，ｍｍ；Ｙ１ 为

周边眼间距，ｃｍ；Ｙ２ 为最小抵抗线长度，ｃｍ；Ｙ３ 为炮眼

深度，ｍ。

表 １　 原始样本集

序号 Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３ Ｙ１ Ｙ２ Ｙ３

１ ２ ４０．２１ ４８ ６１．５ ７８．５ ２．９
２ ２ ４３．６７ ４０ ６２．５ ７５ ３
３ ３ ５０ ５０ ５８ ６８ １．８
４ １ ６．２５ ４０ ４５ ５６ ２．３
５ ４ １３．３５ ４１ ３３．５ ４５．５ １
６ ４ １４．４ ４０ ４２ ５０ １
７ ４ ３２ ４０ ４１ ５５ １
８ １ ９６．２ ４８ ５０ ７０ ５
９ １ ６０．４ ４８ ５０ ６５．５ ５
１０ ３ ５０ ４３ ５０ ６０ １．６
１１ ４ ２３ ４２ ３２．５ ５０ １．１
１２ ２ ４２．０ ４２ ６２．５ ６８ ２．２５
１３ ５ ４５．９ ４２ ８０ ７０ ２．５
１４ ３ ４８．３ ４２ ５７．５ ７０ １．２
１５ ３ ４９．０ ４２ ６０ ５５ １．２
１６ ３ ４６．４ ４２ ６０ ７０ ２．４５
１７ １ ４１．７ ４２ ５５ ４９．５ １．８
１８ １ ４０．９ ４２ ６２ ７５ １．５
１９ ３ ４７．６ ４２ ５０ ５５ １．３５
２０ ３ ４８．２ ４２ ４５ ４５ １．６５５
２１ ４ ４４．７ ４２ ３２．５ ３２．５ １．７５
２２ ５ １７．３ ４２ ５９ ７５ １．３
２３ ２ ３２．２ ４２ ５５ ６５ ２
２４ ３ ２６．４ ４６．５ ５３ ７０ ２．３
２５ ２ ４０ ４４ ７０ ７５ ２．５
２６ ４ １５．３ ４０ ３７ ５０ １．１
２７ ２ ４６．３５ ４２ ６２ ７５ ３．５
２８ ３ ４２．９４ ４２ ４７．５ ５５ ２
２９ ３ １８．１０ ４０ ５５ ７０ １．３
３０ ４ １７．３５ ４２ ５９ ６０ １．４
３１ ３ ３２．２ ４０ ６５ ７０ ４

２．２　 模型参数选择

采用随机森林算法构建光面爆破参数选择模型，
其中很重要的模型参数就是回归树数量。 模型构建过

程就是通过训练光面爆破训练样本，确定适合模型的

回归树数量，以达到更好的光面爆破参数选择效

果［１０］。
据相关学者的研究［１１］，随机森林模型中回归树数

量越小，模型性能越差，所以一般选择较大的回归树数

量。 但模型的复杂度与随机森林模型中回归树数量成

正比，构建随机森林模型所花费的时间也会更长，而且

随着随机森林模型中回归树的增加，模型性能并不一

定会提高。 对于隧（巷）道光面爆破参数选择模型而

言，合适的回归树数量为 ５０ ～ １ ０００，因此采用搜索算

法在 ５０～１ ０００ 范围内搜索出使均方误差 ＭＳＥ 最小的

模型回归树数量。 搜索时，先以 １０ 为步长分别计算各

回归树数量对应的均方误差。 取到均方误差最小后，
在其附近以 １ 为步长，分别计算均方误差，取此时均方

误差最小的回归树数量作为随机森林模型最终回归树

数量。
２．３　 模型训练

采用 ｐｙｔｈｏｎ 语言作为模型训练编码语言。 Ｓｃｉｋｉｔ⁃
ｌｅａｒｎ 是针对 Ｐｙｔｈｏｎ 编程语言的免费软件机器学习库，
其内包含了各种机器学习算法，也包括随机森林算法。
通过调用 Ｓｃｉｋｉｔ⁃ｌｅａｒｎ 库的随机森林算法对隧（巷）道

光面爆破样本集进行训练。
从样本集中随机选取 ７ 个样本作为测试集，其他

２４ 个样本作为训练集。 模型训练时，对 ２４ 个样本有

放回地随机抽取 ｋ 次，生成 ｋ 个回归树，共同构成随机

森林隧（巷）道光面爆破参数选择模型。
这里以对最小抵抗线长度选择的搜索过程为例，

先在区间［５０，１ ０００］之间以 １０ 为步长分别计算不同

回归树数量 ｋ 对应的均方误差，结果如图 ２ 所示。
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图 ２　 均方误差随 ｋ 值变化图

从图 ２ 可以看出，ｋ 值在 ９２０ 附近时 ＭＳＥ 取得最
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小值，因此，以 １ 为步长再计算 ｋ 值在［９１５，９２５］区间

内模型的均方误差，结果如图 ３ 所示。 从图 ３ 可以看

出，ｋ＝ ９１９ 时，均方误差最小，因此对最小抵抗线长度

进行参数选择时选取 ｋ 为 ９１９。
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图 ３　 ［９１５，９２５］ 区间内均方误差随 ｋ 值变化图

按照同样的方法，对周边眼间距、炮眼深度分别进

行计算，找出最佳的回归树数量 ｋ，具体见表 ２。

表 ２　 各爆破参数对应的最佳回归树数量

爆破参数 最佳回归树数量 ｋ

周边眼间距 ９４８
最小抵抗线长度 ９１９

炮眼深度 ８７

３　 预测结果及分析

将表 １ 中序号 ２６ ～ ３１ 共 ７ 个样本数据对应的

Ｘ１ ～Ｘ３ 值导入模型算法，对周边眼间距、最小抵抗线

长度和炮眼深度 ３ 个参数分别进行测试，回归树数量

分别为 ９４８、９１９ 和 ８７。 经过随机森林模型运算，最小

抵抗线长度、周边眼间距、炮眼深度模型预测值与样本

实际值对比见表 ３。

表 ３　 各参数模型预测值与实际值对比

样本
编号

周边眼间距 ／ ｃｍ 最小抵抗线长度 ／ ｃｍ 炮眼深度 ／ ｍ
实际值 预测值 实际值 预测值 实际值 预测值

１ ７０ ５７．２４ ７５ ６７．３９ ２．５ ２．２５
２ ６５ ５２．２４ ７０ ６３．０９ ４ １．５５
３ ６２ ６１．４８ ７５ ６９．７３ ３．５ ２．２７
４ ３７ ４１．１２ ５０ ５０．３７ １．１ １．０２
５ ５９ ３６．５５ ６０ ５０．７７ １．４ １．１６
６ ５５ ４９．１１ ７０ ６０．１３ １．３ １．３０
７ ４７．５ ５８．２５ ５５ ５７．４４ ２ １．５１

用均方误差 ＭＳＥ 和相关系数 ｒ 对周边眼间距、最
小抵抗线长度和炮眼深度的模型选择性能进行评估，
相关系数 ｒ 的计算式为：

ｒ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ）（ｙｉ － ｙ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ） ２∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ） ２

（８）

式中 ｘ 和 ｙ 分别代表模型预测值和样本实际值。
相关系数介于 ０ 至 １ 之间，ｒ 越大，代表两组数据

相关性越好。 各爆破参数评估指标值见表 ４。

表 ４　 各爆破参数模型选择性能评估值

评估指标 周边眼间距 ／ ｃｍ 最小抵抗线长度 ／ ｃｍ 炮眼深度 ／ ｍ

ＭＳＥ １４２．４６ ４６．０２ １．１３
ｒ ０．４０ ０．８９ ０．６７

从表 ３～４ 可以看出，在对 ３ 种光面爆破参数的选
择中，最小抵抗线长度模型预测值与样本实际值之间

的相关性最好，炮眼深度次之，周边眼间距的模型预测
值与样本实际值之间的相关性最差。 ７ 个样本的周边

眼间距、最小抵抗线长度和炮眼深度的模型预测值与

实际值平均相对误差分别为 １７％、８．８％和 ２２％，其中，
最小抵抗线长度预测值与实际值平均相对误差最小。
可以看出，一方面，对于最小抵抗线长度的选择，模型

有一定准确性，能够满足工程需要，具有一定的应用价
值；另一方面，受当前案例样本数据限制，模型对周边

眼间距、炮眼深度的选择效果欠佳，但是随着样本数量

增加、样本数据更可靠，模型将会具有更好的性能。

４　 结　 　 语

１） 通过随机森林算法训练经典的光面爆破数据
样本，确定合适的随机森林回归树数量，构建了隧

（巷）道光面爆破参数选择模型。 该算法对样本数量

要求不高，具有较好的工程应用价值。
２） 使用了 ２４ 个样本训练模型、７ 个样本测试模

型选择效果，设置炮眼间距、最小抵抗线长度、炮眼深

度的回归树数量分别为 ９４８、９１９ 和 ８７，测试结果表
明，３ 个参数的模型选择参数值与测试样本对应参数

值之间的平均相对误差分别为 １７％、８．８％和 ２２％，为
光面爆破参数相关模型研究提供了参考。

３） 基于随机森林的光面爆破参数选择模型对于

最小抵抗线长度预测效果较优，在实际应用中，可使用

该模型对最小抵抗线长度进行预测，与其他模型配合
使用，以求达到更好的爆破参数选择效果。
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