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摘　 要： 将饥饿游戏搜索算法（ＨＧＳ）与神经网络算法（ＡＮＮ）相结合，开发了一种新的混合模型 ＨＧＳ⁃ＡＮＮ，用来预测爆破振动。 分

别基于数据分组处理方法（ＧＭＤＨ）、支持向量机（ＳＶＭ）、神经网络算法（ＡＮＮ）以及萨道夫斯基经验公式建立了 ４ 种不同预测模型，
并与 ＨＧＳ⁃ＡＮＮ 模型进行对比，评估模型性能。 从某露天矿山收集了 ３２ 组爆破数据，选择爆心距、最大单段药量、总药量、抵抗线、
孔距、孔数、孔深等 ７ 个自变量作为输入参数，选择质点振动速度作为输出参数，以均方根误差（ＲＭＳＥ）和决定性系数（Ｒ２）作为模

型性能评价指标，对所建立的模型性能进行对比。 结果表明，ＨＧＳ⁃ＡＮＮ 模型的 ＲＭＳＥ 和 Ｒ２ 分别为 ０．８３３ 和 ０．９６３，性能优于其他 ４
种模型。 ＨＧＳ⁃ＡＮＮ 模型可以作为一个辅助工具来优化爆破设计，降低爆破地震效应。
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　 　 爆破地震效应是爆破工程师需要面对的基本问题

之一［１⁃２］。 过高的爆破振动不仅会影响附近居民的生产

生活，还会引起矿区内建（构）筑物损伤。 因此，工程实

际中需要对爆破振动进行监测、预测和控制。 其中，振
动预测对降低爆破地震效应起着重要作用［３］。

为了预测爆破振动，通常采用现场监测、经验模型

和人工智能等方法来估计地面振动的质点峰值振动速

度（ＰＰＶ） ［４⁃５］。 大量实践证明，ＰＰＶ 是评估爆破振动

安全最有效的指标之一。 现场监测无疑是评估爆破振

动的主要方法，但该方法较繁琐，需要花费较多的人

力、物力，并消耗大量时间，产生较高费用。 经验模型

是矿山预测爆破振动常用手段之一，它具有简单、快速
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的特点；一般来说，大多数经验模型主要考虑两个基本

参数：最大单段药量和爆心距，然而，爆破振动不仅受

到上述两个因素的影响，岩石物理力学性质、炸药规格

及爆破设计参数等都会对爆破振动产生不同程度的影

响，因此，经验模型的预测精度有限。
为了克服经验模型的局限性，近年来研究人员将

关注重点集中到人工智能和机器学习领域。 神经网络

（ＡＮＮ）是研究人员青睐的爆破振动预测方法之一，然
而，ＡＮＮ 也存在一些问题，比如容易陷入局部最小值

和学习速度慢。 近年来兴起的一些优化算法具有较高

的搜索能力，有助于确定 ＡＮＮ 的权值和偏差，从而提

高 ＡＮＮ 的预测效率和准确性。 本文采用饥饿游戏搜

索算法（ＨＧＳ）对 ＡＮＮ 进行优化，选择 ７ 个自变量作为

输入变量建立 ＨＧＳ⁃ＡＮＮ 模型对爆破振动进行预测，
并将其与数据分组处理方法（ＧＭＤＨ）、支持向量机

（ＳＶＭ）、神经网络（ＡＮＮ）和萨道夫斯基公式等方法预

测结果进行比较。

１　 爆破振动数据收集和分析

在某露天矿收集了 ３２ 组爆破振动数据［６］，数据集

共包含 ８ 个参数，分别为爆心距、最大单段药量、总药

量、抵抗线、孔距、孔数、孔深和质点峰值振动速度

（ＰＰＶ）。 对收集的数据进行统计、分析并汇总，如表 １
所示。

表 １　 数据汇总表

统计参数
自变量 因变量

爆心距 ／ ｍ 最大单段药量 ／ ｋｇ 总药量 ／ ｋｇ 抵抗线 ／ ｍ 孔距 ／ ｍ 孔数 孔深 ／ ｍ ＰＰＶ ／ （ｍｍ·ｓ－１）
最大值 １ ４００．００ ４７５．００ ８ ８８０．００ ８．００ ９．００ ７５．００ １９．５０ １９．６０９
最小值 ５０．００ ８５．７６ １ ８４０．００ ３．００ ４．００ １４．００ ６．３０ ０．１９７
中位数 ６７５．００ ３４７．５５ ７ １８０．００ ６．００ ７．５０ ２７．００ １８．２５ ２．７９４
均值 ７０４．００ ３０３．３７ ６ １８７．８１ ５．８８ ６．８９ ３５．１３ １４．２４ ３．６６０

标准差 ３８５．６４ １４４．０４ ２ ６５９．４９ １．６７ １．６９ ２０．４０ ５．９０ ３．８１０

　 　 对收集到的数据进行可视化，如图 １ 所示。 图中

给出了自变量和因变量之间的相关性。 结果表明，该
数据集所有自变量与 ＰＰＶ 的相关性均较低。 出现这

种情况可能是由于本次研究所使用的数据量有限，无
法真实反映自变量和因变量之间的关系。 因此选择所

有自变量作为输入变量来评估其对爆破振动的影响。

图 １　 相关性矩阵

２　 方　 　 法

２．１　 人工神经网络

人工神经网络是当前流行的机器学习方法之一。
人工神经网络的灵感来源于大脑的结构，通过建立数

学模型来模拟生物大脑的工作模式。 神经网络通常包

括 ３ 层：输入层、隐藏层和输出层。 其具体功能可以解

释为：
输入变量经由每个神经元汇集到输入层，并以输

入向量的形式表示：
Ｘ ＝ Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮ( )Ｔ （１）

　 　 接下来，输入向量扩展到隐藏层，其传播规律可表

示为：

Ｓｉ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｊｉＸ ｊ ＋ ｂｉ （２）

式中：Ｎ 为网络中神经元数量；ｗ ｊｉ为输入层神经元 ｊ 和
隐藏层神经元 ｉ 之间的连接权值；ｂｉ 为阈值与神经元 ｉ
相关。

假设神经元 ｉ 的激活状态是网络输入向量，则网

络输出可表示为：
ｙｉ ＝ Ｆ（Ｓｉ） （３）

　 　 相应地，式（４） ～ （５）可用于确定输出层中任意神

经元 ｋ 的激活状态：

Ｓ ＝ ∑
Ｌ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｋｙｉ ＋ ｂｋ （４）

ｙｋ ＝ Ｆｋ（Ｓｋ） （５）
式中：Ｌ 为隐藏层中神经元的数量；ｗ ｉｋ为隐藏层神经元

ｉ 和输出层神经元 ｋ 之间的连接权值；ｂｋ为阈值与神经

元 ｋ 相关。

０６１ 矿　 冶　 工　 程 第 ４４ 卷



输出神经元的误差项可表示为：

Ｅ ＝ １
２ ∑

Ｍ

ｋ ＝ １
（ｄｋ － ｙｋ） ２ （６）

式中：ｄｋ、ｙｋ 分别为目标输出和真实输出。
神经网络训练结束时，会调整到以前的值。 反之，

通过调整之前的误差范围，重复算法，直到获得预期的

误差［７］。
２．２　 饥饿游戏搜索算法（ＨＧＳ）

ＨＧＳ 算法［８］ 是一种智能优化算法。 该算法结构

简单，具有良好的稳定性，并在解决有约束和无约束问

题方面展现出了很强的竞争力。 算法模拟动物的行为

和由饥饿驱动的活动。 该算法遵循一个简单的概念，
即“饥饿”是动物存活过程中行为、决定和活动的最根

本原因。 ＨＧＳ 算法包含两个阶段：第一阶段是接近食

物，第二阶段为饥饿角色。
２．２．１　 接近食物

个体合作交流与觅食行为可以使用以下数学模型

来表示：

Ｘ（ ｔ ＋ １）→＝

Ｘ（ ｔ）→·（１ ＋ ｒａｎｄｎ（１）） ｒ１ ＜ ｌ

Ｗ１
→·Ｘｂ

→ ＋ Ｒ
→
·Ｗ２
→· Ｘｂ

→ － Ｘ（ ｔ）→ ｒ１ ＞ ｌ， ｒｒ ＞ Ｅ

Ｗ１
→·Ｘｂ

→ － Ｒ
→
·Ｗ２
→· Ｘｂ

→ － Ｘ（ ｔ）→ ｒ１ ＞ ｌ， ｒ２ ＜ Ｅ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（７）

式中：Ｒ
→

为介于［ －ａ，ａ］之间的随机数；ｒ１ 和 ｒ２ 均为 ０
到 １ 之间的随机数；ｒａｎｄｎ（１）是一个满足正态分布的

随机数；ｔ 表示当前迭代次数；Ｗ１
→

和Ｗ２
→

表示饥饿权重；

Ｘｂ
→

代表全局最优位置；Ｘ（ ｔ）→为当前个体位置；常数 ｌ 的
值需要在参数设置阶段指定；Ｅ 可通过下式计算得到：

Ｅ ＝ ｓｅｃｈ（ Ｆ（ ｉ） － ＦＢ ） （８）
式中：ｉ∈１，２，…，ｎ；Ｆ（ ｉ）表示每个个体的适应度值；ＦＢ

为当前迭代过程中得到的最佳适应度值；ｓｅｃｈ 为一个

双曲线函数，ｓｅｃｈ（ｘ）＝ ２
ｅｘ＋ｅ－ｘ。

Ｒ
→
的计算公式为：

Ｒ
→
＝ ２ａＳｒａｎｄ － ａ （９）

ａ ＝ ２ × １ － ｔ
Ｄｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１０）

式中：Ｓｒａｎｄ为 ０ 到 １ 之间的随机数；Ｄｍａｘ表示最大迭代

次数。
２．２．２　 饥饿角色

在搜索过程中，建立数学模型模拟个体的饥饿特性。

Ｗ１
→

可以通过下式计算得到：

　 Ｗ１（ ｌ）
→＝

ｈｕｎｇｒｙ（ ｉ）· Ｎ
ＳＨｕｎｇｒｙ

× ｒ４ ｒ３ ＜ ｌ

１ ｒ３ ＞ ｌ

ì

î

í

ïï

ïï

（１１）

相应地，Ｗ２
→

可以通过下式计算得到：

Ｗ２（ｌ）
→＝ （１ － ｅｘｐ（－ ｈｕｎｇｒｙ（ｉ） － ＳＨｕｎｇｒｙ ）） × ｒ５ × ２

（１２）
式中：ｈｕｎｇｒｙ（ ｉ）表示每个个体的饥饿程度；Ｎ 表示个

体的数量；ＳＨｕｎｇｒｙ表示总的饥饿程度，是所有个体饥饿

程度的和；ｒ３、ｒ４ 和 ｒ５ 均为 ０ 到 １ 之间的随机数。
ｈｕｎｇｒｙ（ ｉ）可表示为：

ｈｕｎｇｒｙ（ ｉ） ＝
０ ＡｌｌＦｉｔｎｅｓｓ（ ｉ） ＝ ＦＢ

ｈｕｎｇｒｙ（ ｉ） ＋ Ｈ ＡｌｌＦｉｔｎｅｓｓ（ ｉ） ≠ ＦＢ
{

（１３）
式中 ＡｌｌＦｉｔｎｅｓｓ（ ｉ）为当前迭代中每个个体的适应度

值。 Ｈ 的计算公式为：

Ｈ ＝
ＨＬ × １ ＋ ｒ( ) ＨＴ ＜ ＨＬ

ＨＴ ＨＴ ≥ ＨＬ
{ （１４）

ＨＴ ＝
Ｆ（ ｉ） － ＦＢ

ＦＷ － ＦＢ

× ｒ６ × ２ × （ＢＵ － ＢＬ） （１５）

式中：ｒ 和 ｒ６ 均为０ 到１ 之间的随机数；ＦＷ 为当前迭代过

程中获得的最差适应度值；ＢＵ 和 ＢＬ 分别为搜索空间的

上界和下界；ＨＬ 和 ＨＴ 分别为饥饿感觉 Ｈ 的下界和上界。

３　 模型构建

首先，对所收集的数据进行标准化处理［９］，将其

映射到［－１，１］区间，以获得更快的收敛速度，同时便

于不同输入变量能进行比较和加权：

Ｘ ｉ ＝ ２
Ｘ１ － Ｘｍｉｎ

Ｘｍａｘ － Ｘｍｉｎ

＋ （ － １） （１６）

式中：Ｘ１，Ｘｍａｘ，Ｘｍｉｎ分别为测量值，最大值和最小值。
接下来，整个数据集被随机分为两部分，其中

７０％的数据 （ ２２ 组） 作为训练集，剩余 ３０％ 的数据

（１０ 组）作为测试集。 使用训练集构建初始神经网络

模型，网络训练选择 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ⁃Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 反向传播算

法，该算法能加快网络收敛速度，同时能保证结果的准

确性。 此外，输入层到隐藏层和隐藏层到输出层所使

用的传递函数分别为 ｔａｎｓｉｇ 和 ｐｕｒｅｌｉｎ。 选择单隐藏

层，设置隐藏层神经元数量为 １０。
在神经网络中，权值和阈值通常是随机产生的，而

这两个参数又是影响 ＡＮＮ 模型预测准确性的核心参

数。 因此，确定权值和阈值的最优组合是神经网络模型

建立过程中的主要任务。 这里，运用 ＨＧＳ 算法来解决
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这一问题，也就是通过 ＨＧＳ 算法来优化 ＡＮＮ 模型的权

值和阈值。 混合 ＨＧＳ⁃ＡＮＮ 模型的整体框架如图 ２ 所示。
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图 ２　 ＨＧＳ⁃ＡＮＮ 模型框架

为了评估所开发预测模型的性能，选择均方根误

差（ＲＭＳＥ）和决定系数（Ｒ２）作为模型性能评价指标：

ＥＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙａ － ｙｐ） ２ （１７）

Ｒ２ ＝ １ －
∑ ｉ

（ｙａ － ｙｐ） ２

∑ ｉ
（ｙａ － ｙｍｅａｎ） ２

（１８）

式中：ＥＲＭＳＥ为均方根误差；Ｎ 为所使用数据的数量；ｙａ

和 ｙｐ 分别为测量值和预测值；ｙｍｅａｎ为平均值。

４　 结果和分析

开发了 ＨＧＳ⁃ＡＮＮ 模型用于预测爆破振动。 同时，
为了更好地评估 ＨＧＳ⁃ＡＮＮ 模型的性能，基于数据分组

处理方法（ＧＭＤＨ） ［１０］、支持向量机（ＳＶＭ） ［１１］ 和神经网

络（ＡＮＮ）三种软计算技术以及传统的萨道夫斯基经验

公式，建立了 ４ 种不同的预测模型，并与 ＨＧＳ⁃ＡＮＮ 模型

预测结果进行对比。 均使用相同的训练集来建立模型，
并使用相同的测试集来验证模型的性能。

对于上述模型的超参数，其中计算得到萨道夫斯

基经验公式的参数 Ｋ 和 ｂ 分别为 ７５８． ５８ 和 １． ２９。
ＡＮＮ 模型结构与 ＨＧＳ⁃ＡＮＮ 模型相同，均为 ７⁃１０⁃１。
ＳＶＭ 模型选择 ＲＢＦ 核，超参数 ｃ 和 ｇ 分别为 ５ 和 ２。
ＧＭＤＨ 最大层为 ４ 层，最大层神经元为 ２０。

５ 种模型的性能对比结果见表 ２。 可以看到，萨道

夫斯基经验模型表现并不理想，预测性能明显低于软

计算模型。 ＨＧＳ⁃ＡＮＮ 模型的性能优于其他 ３ 种软计

算模型，ＨＧＳ⁃ＡＮＮ 模型在训练和测试阶段具有最高的

Ｒ２ 和最低的 ＲＭＳＥ。 ＧＭＤＨ 模型在训练阶段的表现

仅次于 ＨＧＳ⁃ＡＮＮ 模型，但在测试阶段表现不如 ＳＶＭ
模型。 ＳＶＭ 模型在训练阶段的表现在所有软计算模

型中垫底，但在测试阶段表现出色，仅次于 ＨＧＳ⁃ＡＮＮ
模型。 综合训练和测试阶段的表现，４ 种软计算技术

模型从优到劣排序为：ＨＧＳ⁃ＡＮＮ 模型，ＧＭＤＨ 模型，
ＳＶＭ 模型，ＡＮＮ 模型。 经过 ＨＧＳ 算法优化之后，ＡＮＮ
模型的性能明显得到了提升。

表 ２　 模型性能对比结果

模型名称
训练阶段 测试阶段

Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ
萨道夫斯基 ０．８８８ ４．０６６ ０．８５９ １．５１０
ＨＧＳ⁃ＡＮＮ ０．９８５ ０．４８７ ０．９６３ ０．８３３
ＧＭＤＨ ０．９８３ ０．５２２ ０．９４１ ０．９７８
ＡＮＮ ０．９７２ ０．８５６ ０．９０６ １．２５２
ＳＶＭ ０．９４７ １．４１５ ０．９４３ ０．９１５

图 ３ 给出了 ４ 种软计算模型预测值和实际测量值

之间的关系。 总体来看，４ 种软计算模型预测结果与

实际测量值均较为接近，其中 ＨＧＳ⁃ＡＮＮ 模型的预测

结果是最接近测量值的。 图 ４ 给出了模型预测值与测

量值之间的误差，ＨＧＳ⁃ＡＮＮ 模型的误差小于其他 ３ 种

软计算模型。
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图 ３　 软计算模型预测结果对比
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图 ４　 模型预测值与测量值之间的误差
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５　 结　 　 论

提出了一种混合模型 ＨＧＳ⁃ＡＮＮ 来预测矿山生产

爆破引起的振动。 基于 ＡＮＮ 算法建立预测模型，采用

饥饿游戏搜索算法（ＨＧＳ）对 ＡＮＮ 模型的权值和阈值

进行优化。 同时开发了 ４ 种不同的模型进行对比。 选

择爆心距、最大单段药量、总药量、抵抗线、孔距、孔数、
孔深等 ７ 个参数作为模型输入变量，ＰＰＶ 作为输出变

量。 收集了 ３２ 组爆破振动数据，选择其中 ２２ 组数据

作为训练集建立模型，剩余 １２ 组数据作为测试集用于

检验模型性能。 采用均方根误差和决定系数作为统计

参数对所开发模型进行比较分析，得到以下结果：
１） 传统萨道夫斯基经验公式的预测精度较低，并

不适用于本次研究。 ＨＧＳ⁃ＡＮＮ、ＧＭＤＨ、ＡＮＮ 和 ＳＶＭ
模型的预测精度较高，满足预期。

２） ＨＧＳ⁃ＡＮＮ 模型预测精度高，误差小，Ｒ２ 值高。
经过饥饿游戏搜索算法的优化，ＡＮＮ 模型性能得到了

明显提升。
３） 混合 ＨＧＳ⁃ＡＮＮ 模型适用于预测矿山生产爆破

引起的地面振动。 振动预测模型有助于控制矿山爆破

振动，可为爆破设计提供决策支持，提升爆破作业安全。
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