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摘　 要： 针对传统公式对爆破振动预测精度不高的问题，构建了基于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ（双向长短期记忆网络）算法的露天矿山爆破振动速

度预测模型。 该模型可以在两个方向上处理时间序列数据，同时捕获过去和未来的上下输入信息与输出数据之间的依赖关系。 以

马钢集团高村铁矿露天矿山爆破开采监测数据为依据，选取相关数据为输入参数，并将 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 预测结果与萨道夫斯基公式预测

结果进行对比。 结果表明：萨道夫斯基公式预测的爆破振动速度平均误差为 ２６．８７％，Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 算法预测的爆破振动速度平均误差

为８．９５％；Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型预测结果与实测结果具有较高的吻合度。 后期将以其他矿山的监测数据为依托对模型进行训练，以提高

Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型的泛化能力，并通过迁移学习植入矿山安全实时监测预警平台。
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　 　 钻爆法具有经济性和高效性等优点，被广泛应用

于岩体破碎、矿山开采等领域［１］。 然而，矿山爆破作

业会产生强烈地震波和振动，不仅对矿山周边边坡及

建筑物造成影响，还可能对附近生态环境产生不利影

响。 过大的爆破振动速度可能导致地表沉降等灾害，
甚至对人民生命财产安全造成巨大威胁［２⁃３］。 因此，准
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确预测和控制爆破振动速度尤为重要。
传统爆破振动速度预测方法主要包括：萨道夫斯

基公式、美国矿务局爆破振动公式以及印度制定的爆

破振动公式等［４⁃６］。 这些方法往往受限于模型的简单

性和数据的局限性，难以满足复杂环境下露天矿山爆

破振动速度的精确预测需求［７⁃８］。
为了克服传统方法的局限性，近年来，基于机器学

习和深度学习技术的预测方法备受关注［９⁃１１］。 机器学

习和深度学习技术能够从大量数据中学习模式和规

律，自动提取特征并进行预测，具有较强的泛化能力和

预测能力，尤其是深度学习技术在处理时序数据和复

杂模式识别方面表现出巨大优势。 在这一背景下，本
文致力于探索基于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ（双向长短期记忆网络）算
法的露天矿山爆破振动速度预测方法。 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 作为

一种强大的深度学习模型，在时序数据建模和预测领

域表现出优异性能，相较于传统的机器学习方法，
Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ能够更好地捕捉时序数据之间的长期依赖关

系和非线性特征［１２⁃１４］。

本文利用 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 算法对露天矿山爆破振动速

度进行精确预测，并探究其在矿山爆破作业中的实际

应用效果。 通过利用矿山爆破作业的相关数据，结合

Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型的强大功能，实现爆破振动速度预测，以
提高爆破作业的安全性和效率。 以马钢集团高村铁矿

露天矿山爆破开采监测数据为依据，对所提出的

Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ预测模型进行训练和验证，并与萨道夫斯基

公式预测结果进行对比，验证 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 预测模型的适

用性和优越性。

１　 露天矿山爆破振动速度预测

１．１　 长短期记忆网络模型

ＬＳＴＭ 是一种特殊的循环神经网络结构，通常用

来处理和学习时间序列数据，通过引入门控制单元机

制，可以捕捉与挖掘时间序列数据中的长期依赖关系。
ＬＳＴＭ 包括一个遗忘门、一个输入门、一个输出门和一个

单元状态，可以有效解决循环神经网络（ＲＮＮ）中经常遇

到的梯度消失和梯度爆炸问题，其结构如图 １ 所示。
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图 １　 ＬＳＴＭ 单元格结构

Ｆｉｇ． １　 ＬＳＴＭ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 遗忘门主要决定输入数据的丢弃信息，预测下一

段时间序列数据，遗忘门的计算如图 ２ 所示，遗忘门的

计算公式见式（１）。
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图 ２　 遗忘门的计算示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｔ ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅ

ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ） （１）
式中：ｆｔ 表示 ＬＳＴＭ 模型的遗忘门；σ 为遗忘门的激活

函数；Ｗｆ 为 ＬＳＴＭ 模型的权重系数；ｈｔ－１为 ＬＳＴＭ 模型

的隐藏层状态；ｘｔ 为时间序列输入数据；ｂｆ 为 ＬＳＴＭ 模

型的偏差系数。
经遗忘门处理后的数据，需要对单元格状态进行更

新，通过输入门计算决定数据的更新；将更新后的数据

创建一个候选向量，加入单元格状态中，计算公式为：
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｉ） （２）

􀭹Ｃ ｔ ＝ ｔａｎｈ（ＷＣ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂＣ） （３）
式中：ｉｔ 表示 ＬＳＴＭ 网络的输入门；􀭹Ｃ ｔ 表示 ＬＳＴＭ 网络

单元格状态的候选值； ｔａｎｈ 表示激活函数。 更新

ＬＳＴＭ 网络的单元格状态，即当前单元格状态与遗忘

门的输出相乘，输入门与单元格状态的候选值相乘，两
者相加就可以实现对单元格状态的更新，计算公式为：

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ × Ｃ ｔ －１ ＋ ｉｔ × 􀭹Ｃ ｔ （４）
式中 Ｃｔ 表示 ＬＳＴＭ 网络的单元格状态。 最终，通过输出

门与激活函数实现对 ＬＳＴＭ 网络的输出，计算公式为：
ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｏ） （５）

ｈｔ ＝ ｏｔ × ｔａｎｈＣ ｔ （６）
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式中 ｏｔ 表示输出。
１．２　 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型

ＬＳＴＭ 已被证明在处理长期依赖问题方面优于传

统的循环神经网络模型。 然而，ＬＳＴＭ 仅限于在一个

方向上处理序列，无法同时捕获过去和未来的上下输

入信息。 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 网络是对传统 ＬＳＴＭ 架构的一种扩

展，如图 ３ 所示。
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图 ３　 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 网络模型的示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 的输出向量将由正向传播和反向传播过

程的输出向量进行关联计算得到，计算公式为：
ｈ（ ｔ） ＝ ｈｆ（ ｔ） 􀱇 ｈｂ（ ｔ） （７）

式中：ｈｆ（ ｔ）为 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 网络模型的向前传播输出数

据；ｈｂ（ ｔ）为 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 网络模型的向后传播输出数据；
ｈ（ ｔ）为 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 网络模型的输出数据。 通过双向建

模，Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 可以更好地捕获序列中的依赖关系，与
ＬＳＴＭ 相比，Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 预测性能显著提升。
１．３　 模型评价指标

为了评价基于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 算法的露天矿山爆破振

动速度预测，本文选用均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均绝对

误差（ＭＡＥ）及决定系数（Ｒ２）３ 个指标对模型进行评

价。 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 与 Ｒ２ 的定义如下：

ＲＭＳＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
［ ｆ（ｘｉ） － ｙｉ］ ２ （８）

ＭＡＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
［ ｆ（ｘｉ） － ｙｉ］ （９）

Ｒ２ ＝ １ －
∑
ｍ

ｉ ＝ １
［ ｆ（ｘｉ） － ｙｉ］ ２

∑
ｍ

ｉ ＝ １
（ｙ － ｙｉ） ２

（１０）

式中：ｍ 为预测数据集样本总数；ｆ（ｘｉ）为 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模

型的预测数据；ｙｉ 为实测露天矿山爆破振动速度数据；
ｙ 为实测露天矿山爆破振动速度数据的均值。 决定系

数 Ｒ２ 用于评价模型与预测数据的相关性，其取值范围

为 ０～１。

２　 工程概况与数据收集

２．１　 工程概况

马钢集团高村铁矿露天开采采用爆破开挖，爆破

会导致高陡岩质边坡产生振动效应，对高陡岩质边坡

稳定性造成一定影响。 随着复杂自然环境下高陡边坡

岩体风化效应逐渐加剧，岩体力学性能不断劣化，爆破

扰动下高陡岩质边坡的稳定性问题日益突出。
２．２　 爆破振动监测与数据采集

为了防止多次爆破振动导致高陡岩质边坡失稳，
需对矿体爆破开挖过程进行爆破振动监测。 以高程

１１２ ｍ 矿体爆破开挖至高程 １０２ ｍ 矿体为例，此次爆

破采用预裂爆破技术，依次起爆预裂孔、主爆孔以及缓

冲孔，爆破参数见表 １。

表 １　 爆破参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂｌａｓｔｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

孔名
钻孔参数 装药参数

孔距 ／ ｍ 孔深 ／ ｍ 孔径 ／ ｍｍ 药卷直径 ／ ｍｍ 堵塞长度 ／ ｍ 单孔药量 ／ ｋｇ 最大单响药量 ／ ｋｇ 总装药量 ／ ｋｇ
预裂孔 ０．５ ２．２～１０．２ ９０ ３２ ０．５～２．０ ２．３～３．５ １８
缓冲孔 １．６ ９．５～１０．２ ９０ ７０ ０．８～２．０ １５．０～１８．０ ３２ ７５０
主爆孔 ３．２ ９．５～１０．２ ９０ ７０ ０．８～２．０ ２１．０～２７．０ ４５

　 　 对爆破过程中监测点与爆破点距离、监测点与爆

破点高程差、爆破点至监测点的岩体纵波波速、炮孔排

数等参数进行测量，记录矿山生产过程中近一年的部

分爆破数据，共 ６８２ 组爆破振动数据。

３　 结果分析

３．１　 萨道夫斯基公式的预测效果分析

从采集的 ６８２ 组爆破振动数据中随机挑选 １２０ 组

数据，将这 １２０ 组数据的爆破参数与地质参数进行记

录。 利用萨道夫斯基公式对这 １２０ 组数据进行拟合分

析，萨道夫斯基公式为：

Ｖｐ ＝ ｋ
３Ｑ
Ｒ

æ

è
ç

ö

ø
÷

α

（１１）

式中：Ｖｐ 为爆破振动峰值速度，ｃｍ ／ ｓ；ｋ 为露天矿山场地

系数；Ｑ 为爆破过程中最大单响药量，ｋｇ；Ｒ 为监测点与

爆心的距离，ｍ；α 为露天边坡岩体爆破振动衰减系数。
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为了简化回归分析过程，对式（１１）两边同时取对数：

ｌｎＶｐ ＝ ｌｎｋ ＋ αｌｎ
３Ｑ
Ｒ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１２）

　 　 为了简化分析，令 ｖ ＝ ｌｎＶｐ，ｘ ＝ ｌｎ（ ３ Ｑ ／ Ｒ），ｂ ＝ ｌｎｋ，
则式（１２）可简化为：

ｖ ＝ αｘ ＋ ｂ （１３）
　 　 利用最小二乘法对式（１３）进行回归分析，拟合结

果如图 ４ 所示。
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图 ４　 萨道夫斯基公式的拟合结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｓａｄｏｖｓｋｙ ｆｏｒｍｕｌａ

由图 ４ 可知，在多次爆破振动扰动与自然环境风

化共同作用下，边坡岩体力学性能随着时间的推移逐

渐下降，边坡岩体爆破振动衰减系数随其力学性能不

断变化，而萨道夫斯基公式中参数是不变的，导致萨道

夫斯基公式的预测误差相对较大，不能真实反映岩体

力学性能，以及爆破振动速度对边坡稳定性的影响。
为了探讨边坡岩体爆破振动衰减系数随其力学性

能变化对预测结果的影响，本文对基于萨道夫斯基公

式的切向拟合结果误差进行了统计分析，结果如图 ５
所示。
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图 ５　 基于萨道夫斯基公式的切向拟合结果误差

随时间变化图

Ｆｉｇ． ５　 Ｇｒａｐｈ ｏｆ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｄａｔａ ｆｉｔｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔａｎｇｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｓａｄｏｖｓｋｙ ｆｏｒｍｕｌａ ｖａｒｙｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ

由图 ５ 可知，随着爆破次数增加，基于萨道夫斯基

公式的切向拟合结果误差呈现逐渐增大的趋势，边坡

岩体爆破振动衰减系数不能使用常数项。
３．２　 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 算法的超参数设置分析

为了解决萨道夫斯基公式预测爆破振动速度存在

的弊端，本文提出了基于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 算法的爆破振动速

度预测方法，将单响药量、距爆心距离、监测点与爆破

点的高程差、爆破点至监测点岩体纵波波速、炮孔排

数、孔间距、排间距、爆破参数作为输入数据；为了避免

输入数据的离散性对模型预测结果的影响，将上述所

有输入数据进行归一化处理，同时将爆破振动的切向

振动速度、 水平振动速度及竖向振动速度作为

Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ算法的输出数据。 将监测的 ６８２ 组爆破振动

数据随机分成两份，其中 ５６２ 组数据作为训练集，剩余

１２０ 组数据作为验证集。 通过测量岩体纵波波速，以
实现定量表征露天矿山边坡岩体力学性能与结构面发

育情况的目的。
为了弱化 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型中参数设置对预测结果

的影响，本文对不同层数 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型的学习率、丢
失率、批次最大数量、隐藏层数目、Ｌ２ 范数等参数进行

了优化分析，表 ２ 为不同层数 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型的优化超

参数。 通过比较验证模型的决定系数和 ＲＭＳＥ，确定不

同层数 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型的优化超参数。 由表 ２ 可知，相
较而言，三层 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型的预测结果更好。 这是由

于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 层数越多，输入数据的映射越大，拟合函

４２ 矿　 冶　 工　 程 第 ４５ 卷



数相对越复杂，但是随着 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 层数逐渐增大，
Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ模型参数与数据储存也将逐步复杂化，导致

Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型容易陷入过拟合，并且训练学习性能也

会逐步下降。 综上所述，三层 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型结构可以

满足模型复杂度与训练学习性能的要求，其学习率、丢
失率、批次最大数量、隐藏层数目及 Ｌ２ 范数等超参数

依次为 ０．００１ ９、０．４１、１２８、１２２、０．０００ ３。

表 ２　 不同层数 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型的优化超参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌｓ
ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｙｅｒｓ

模型类型

超参数 结果

学习率 丢失率
批次最
大数量

隐藏层
数目

Ｌ２
范数

决定
系数

ＲＭＳＥ

Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ ０．００２ ６ ０．５１ ６８ ８６ ０．０００ １ ０．８４ ０．５６１
两层 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ ０．００１ ９ ０．５３ ６４ １４２ ０．０００ ２ ０．９１ ０．４３２
三层 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ ０．００１ ９ ０．４１ １２８ １２２ ０．０００ ３ ０．９５ ０．３２６
四层 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ ０．００１ ９ ０．４１ １２８ １２２ ０．０００ ３ ０．８３ ０．５２３

３．３　 综合对比分析

利用式 （ ８） ～ （ １０） 对萨道夫斯基公式与三层

Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ模型预测结果进行分析，结果如表 ３ 所示。
由表 ３ 可知，相较于萨道夫斯基公式，三层Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ模

型预测精度显著提升，说明 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 算法更适合露天

矿山的多次爆破振动速度预测。

表 ３　 两种模型预测性能分析

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ

模型类型 预测内容 ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

萨道夫斯基公式

水平振动速度 １．６５３ ３．１６４ ０．６３
切向振动速度 １．６７４ ３．２５６ ０．６１
竖向振动速度 １．５６２ ２．９８５ ０．６６

三层 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型

水平振动速度 ０．３２６ ０．１７３ ０．９５
切向振动速度 ０．３８５ ０．１９４ ０．９４
竖向振动速度 ０．３３１ ０．１７５ ０．９５

为了更加直观地比较萨道夫斯基公式与 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ
算法对露天矿山爆破振动速度预测效果，本文随机挑

选了 ２０ 组爆破振动速度的预测数据与实测数据进行

比较，结果如图 ６ 所示。 由图 ６ 可知，Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 算法的

预测结果更接近实测数据，相较于萨道夫斯基公式，
Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 算法对露天矿山爆破振动速度预测效果更

佳。 本文对所有爆破数据的预测误差进行统计分析，
结果表明：萨道夫斯基公式预测的爆破振动速度平均

误差为 ２６．８７％，Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 算法预测的爆破振动速度平

均误差为 ８．９５％。
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图 ６　 预测结果与实测结果对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结语

１） 考虑到爆破参数与矿山边坡岩体力学性能以

及结构面发育情况对爆破振动速度的影响，构建了基

于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ（双向长短期记忆网络）算法的露天矿山爆

破振动速度预测模型，应用于高村铁矿露天矿山边坡

爆破振动速度预测。
２） 三层 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型结构可以满足模型复杂度

与训练学习性能的要求，其学习率、丢失率、批次最大

数量、隐藏层数目及 Ｌ２ 范数等超参数依次为 ０．００１ ９、
０．４１、１２８、１２２、０．０００ ３。

３） 萨道夫斯基公式预测的爆破振动速度平均误

差为 ２６．８７％，Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 算法预测的爆破振动速度平均

误差为 ８．９５％，表明 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型可以更有效预测露

天矿山边坡爆破振动速度。
４） 本研究目前只对高村铁矿露天矿山边坡爆破

振动速度进行了预测分析，后期将以其他矿山的监测

数据为依托对模型进行训练，提高模型的泛化能力，并
通过迁移学习植入矿山安全实时监测预警平台。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）：

［１］　 王子一，吴桂义，罗畅，等． 多次爆破振动下陡边坡振动响应及稳

定性研究［Ｊ］ ． 爆破， ２０２３，４０（３）：１５８⁃１６９．
ＷＡＮＧ Ｚｉｙｉ， ＷＵ Ｇｕｉｙｉ， ＬＵＯ Ｃｈａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｂｌａｓｔｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎｓ ｓｔｕｄｙ
ｏｎ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｓｔｅｅｐ ｓｌｏｐｅ ｕｎｄｅｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ［ Ｊ］ ．
Ｂｌａｓｔｉｎｇ， ２０２３，４０（３）：１５８⁃１６９．

［２］ 　 王鑫瑀，曹鹏飞，肖一清，等． 基于 ＷＯＡ⁃ＳＶＭ 模型的爆破振动预

测研究［Ｊ］ ． 矿冶工程， ２０２３，４３（４）：４８⁃５１．
ＷＡＮＧ Ｘｉｎｙｕ， ＣＡＯ Ｐｅｎｇｆｅｉ， ＸＩＡＯ Ｙｉｑｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｂｌａｓｔｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＷＯＡ⁃ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ［ Ｊ］ ． Ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ Ｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２３，４３（４）：４８⁃５１．

［３］ 　 付俊，周罕，徐继刘，等． 露天矿山石灰岩边坡爆破振动特性及规

律研究［Ｊ］ ． 矿冶工程， ２０２３，４３（１）：３２⁃３４．
ＦＵ Ｊｕｎ， ＺＨＯＵ Ｈａｎ， ＸＵ Ｊｉｌｉｕ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｌａｗ
ｏｆ ｂｌａｓｔｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｏｐｅｎ⁃ｐｉｔ ｓｌｏｐｅｓ ｉｎ ｌｉｍｅｓｔｏｎｅ ｍｉｎｅ［Ｊ］ ． Ｍｉｎｉｎｇ

５２第 １ 期 张伟，等：基于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 算法的露天矿山爆破振动速度预测



ａｎｄ Ｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２３，４３（１）：３２⁃３４．
［４］ 　 李攀云，高文学，张小军，等． 基于 ＳＳＡ⁃ＢＰ 的爆破振动峰值速度

预测研究［Ｊ］ ． 爆破， ２０２４，４１（３）：２０５⁃２１１．
ＬＩ Ｐａｎｙｕｎ， ＧＡＯ Ｗｅｎｘｕｅ， ＺＨＡＮＧ Ｘｉａｏｊｕｎ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｐｅａｋ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｆ ｂｌａｓｔｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＳＡ⁃ＢＰ ［ Ｊ］ ． Ｂｌａｓｔｉｎｇ，
２０２４，４１（３）：２０５⁃２１１．

［５］ 　 范勇，胡名东，杨广栋，等． ＰＣＡ⁃ＧＷＯ⁃ＳＶＲ 机器学习用于边坡爆

破振动速度峰值预测研究［ Ｊ］ ． 振动工程学报， ２０２４，３７（ ８）：
１４３１⁃１４４１．
ＦＡＮ Ｙｏｎｇ， ＨＵ Ｍｉｎｇｄｏｎｇ， ＹＡＮＧ Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． ＰＣＡ⁃ＧＷＯ⁃
ＳＶＲ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｅａｋ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｖｅｌｏｃｉｔｙ
ｏｆ ｓｌｏｐｅ ｂｌａｓｔｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２４，３７（８）：
１４３１⁃１４４１．

［６］ 　 何理，刘易和，李琳娜，等． 基于粒子群⁃最小二乘支持向量机模型

的矿山爆破振动速度预测［Ｊ］ ． 金属矿山， ２０２２（７）：１４５⁃１５０．
ＨＥ Ｌｉ， ＬＩＵ Ｙｉｈｅ， ＬＩ Ｌｉｎｎａ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂｌａｓｔｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｖｅ⁃
ｌｏｃｉｔｙ ｏｆ ｍｉｎｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ⁃ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ ｍｏｄｅ［Ｊ］ ． Ｍｅｔａｌ Ｍｉｎｅ， ２０２２（７）：１４５⁃１５０．

［７］ 　 梁娟． 基于粒子群算法的爆破振动速度智能预测方法［ Ｊ］ ． 工程

爆破， ２０２２，２８（３）：１１７⁃１２１．
ＬＩＡＮＧ Ｊｕａｎ． Ａｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｂｌａｓｔｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｐｒｅ⁃
ｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］ ． Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｂｌａｓｔｉｎｇ，
２０２２，２８（３）：１１７⁃１２１．

［８］ 　 岳中文，吴羽霄，魏正，等． 基于 ＰＣＡ⁃ＧＡ⁃ＳＶＭ 的露天矿爆破振动

速度预测模型研究［Ｊ］ ． 工程爆破， ２０２１，２７（４）：２２⁃２８．
ＹＵＥ Ｚｈｏｎｇｗｅｎ， ＷＵ Ｙｕｘｉａｏ， ＷＥＩ Ｚｈｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ａ ｐｒｅ⁃
ｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｂｌａｓｔｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｉｎ ａｎ ｏｐｅｎ⁃ｐｉｔ ｍｉｎｅ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＰＣＡ⁃ＧＡ⁃ＳＶＭ［Ｊ］ ． Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｂｌａｓｔｉｎｇ， ２０２１，２７（４）：２２⁃２８．

［９］ 　 王志坚，童建军． 钻爆法隧道智能建造技术研究综述与展望［ Ｊ］ ．
隧道建设（中英文）， ２０２３，４３（４）：５２９⁃５４８．
ＷＡＮＧ Ｚｈｉｊｉａｎ， ＴＯＮＧ Ｊｉａｎｊｕｎ． Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ａｎｄ ｐｒｏｓｐｅｃｔ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ ｏｎ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｆｏｒ ｔｕｎｎｅｌｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ｄｒｉｌｌｉｎｇ⁃
ａｎｄ⁃ｂｌａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］． Ｔｕｎｎｅｌ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ， ２０２３，４３（４）：５２９⁃５４８．

［１０］ 　 田宵，汪明军，张雄，等． 基于多输入卷积神经网络的天然地震和

爆破事件识别［Ｊ］ ． 地球物理学报， ２０２２，６５（５）：１８０２⁃１８１２．

ＴＩＡＮ Ｘｉａｏ， ＷＡＮＧ Ｍｉｎｇｊｕｎ， ＺＨＡＮＧ Ｘｉｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ
ｏｆ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ａｎｄ ｑｕａｒｒｙ ｂｌａｓｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｉｎｐｕｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓ， ２０２２，６５（５）：
１８０２⁃１８１２．

［１１］ 　 高永国，尹欣欣，李少华． 基于深度学习的地震与爆破事件自动

识别研究［Ｊ］ ． 大地测量与地球动力学， ２０２２，４２（４）：４２６⁃４３０．
ＧＡＯ Ｙｏｎｇｇｕｏ， ＹＩＮ Ｘｉｎｘｉｎ， ＬＩ Ｓｈａｏｈｕａ． Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ
ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ａｎｄ ｂｌａｓｔｉｎｇ ｅｖｅｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｄｙｎａｍｉｃｓ， ２０２２，４２（４）：４２６⁃４３０．

［１２］ 　 鲁帆，范占春，马超，等． 基于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 的同时同频全双工数字域

自干扰抑制方法［Ｊ］ ． 中国科学：信息科学， ２０２３，５３（１０）：１９８２⁃
１９９３．
ＬＵ Ｆａｎ， ＦＡＮ Ｚｈａｎｃｈｕｎ， ＭＡ Ｃｈａｏ， ｅｔ ａｌ． Ａ ＣＣＦＤ ｄｉｇｉｔａｌ ｄｏｍａｉｎ
ｓｅｌｆ⁃ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎ⁃
ｔｉａ Ｓｉｎｉｃａ（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓ）， ２０２３，５３（１０）：１９８２⁃１９９３．

［１３］ 　 杨茜． 基于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 和图注意力网络的多标签文本分类算

法［Ｊ］ ． 计算机应用与软件， ２０２３，４０（９）：１４５⁃１５０．
ＹＡＮＧ Ｘｉ． Ｍｕｌｔｉ ｌａｂｅｌ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ
ａｎｄ ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｓｏｆｔ⁃
ｗａｒｅ， ２０２３，４０（９）：１４５⁃１５０．

［１４］ 　 方佳畅，黄天立，李苗，等． 基于迁移学习和 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 神经网络的

桥梁温度⁃应变映射建模方法［ Ｊ］ ． 振动与冲击， ２０２３，４２（１２）：
１２６⁃１３４．
ＦＡＮＧ Ｊｉａｃｈａｎｇ， ＨＵＡＮＧ Ｔｉａｎｌｉ， ＬＩ Ｍｉａｏ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｍｏｄ⁃
ｅｌｉｎｇ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ⁃ｓｔｒａｉｎ ｍａｐｐｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｆｏｒ ｌｏｎｇ⁃ｓｐａｎ ｃａｂｌｅ⁃
ｓｔａｙｅｄ ｂｒｉｄｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｂｉ⁃ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ａｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃
ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｓｈｏｃｋ，
２０２３，４２（１２）：１２６⁃１３４．

引用本文： 张伟，倪彬，王立，等． 基于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 算法的露天矿山爆破振

动速度预测［Ｊ］ ． 矿冶工程， ２０２５，４５（１）：２１⁃２６．
ＺＨＡＮＧ Ｗｅｉ， ＮＩ Ｂｉｎ， ＷＡＮＧ Ｌｉ， ｅｔ ａｌ． Ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｂｌａｓｔ⁃ｉｎｄｕｃｅｄ
ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｏｐｅｎ⁃ｐｉｔ ｍｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［ Ｊ］ ． Ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ
Ｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２５，４５（１）：２１⁃２６．

􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍
（上接第 ２０ 页）

［９］ 　 王栋毅，李夕兵，黎崇金，等． 地下采矿引起地表塌陷机理研

究［Ｊ］ ． 矿冶工程， ２０２０，４０（１）：１６⁃２１．

ＷＡＮＧ Ｄｏｎｇｙｉ， ＬＩ Ｘｉｂｉｎｇ， ＬＩ Ｃｏｎｇｊｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ⁃

ｓｕｂｓｉｄｅｎｃｅ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｍｉｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ Ｍｅｔａｌｌｕｒｇｉ⁃

ｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２０，４０（１）：１６⁃２１．

［１０］ 　 ＨＵ Ｙ Ｐ， ＲＥＮ Ｆ Ｙ， ＤＩＮＧ Ｈ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ｓｌｏｐｅ ｆａｉｌｕｒｅ ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｙ ｍｉｎｇｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｏｐｅｎ ｐｉｔ ｓｌｏｐｅ：

Ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｆｒｏｍ Ｙａｎｑｉａｎｓｈａｎ ｉｒｏｎ ｍｉｎｅ， Ｃｈｉｎａ［ Ｊ］ ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ

Ｃｉｖｉｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１９，１９：１⁃２７．

［１１］ 　 马凯，杨天鸿，赵永，等． 金属矿急倾斜矿体开采地表移动范围理

论分析初探［Ｊ］ ． 煤炭学报， ２０２４，４９（增刊 １）：１⁃１１．

ＭＡ Ｋａｉ，ＹＡＮＧ Ｔｉａｎｈｏｎｇ， ＺＨＡＯ Ｙｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｔｈｅｏ⁃

ｒｅｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｆｏｒ ｍｉｎｉｎｇ ｓｈａｒｐｌｙ

ｉｎｃｌｉｎｅｄ ｏｒｅ ｂｏｄｉｅｓ ｉｎ ｍｅｔａｌ ｏｒｅｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｉｎａ Ｃｏａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ，

２０２４，４９（Ｓ１）：１⁃１１．

［１２］ 　 ＺＨＡＮＧ Ｌ Ｆ， ＣＨＥＮ Ｚ Ｈ， ＢＡＯ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ

ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏｃｋ ｍａｓｓｅｓ ｕｎｄｅｒ ｏｐｅｎ⁃ｐｉｔ ｔｏ ｕｎ⁃
ｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｍｉｎｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ［ Ｊ］ ． Ｇｅｏｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓ ｆｏｒ
Ｇｅｏ⁃Ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ Ｇｅｏ⁃Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ， ２０２２，８（５）：１４８．

［１３］ 　 李海英， 任凤玉， 陈晓云，等． 深部开采陷落范围的预测与控制

方法［Ｊ］ ． 东北大学学报（自然科学版）， ２０１２，３３（ １１）：１６２４⁃
１６２７．
ＬＩ Ｈａｉｙｉｎｇ， ＲＥＮ Ｆｅｎｇｙｕ， ＣＨＥＮ Ｘｉａｏｙｕｎ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｓｕｂｓｉｄｅｎｃｅ ｄｕｒｉｎｇ
ｄｅｅｐ ｏｒｅ⁃ｂｏｄｙ ｍｉｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｎａｔｕ⁃
ｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ）， ２０１２，３３（１１）：１６２４⁃１６２７．

引用本文： 王钟钰，蒋永超，贾若彤，等． 眼前山铁矿露天转地下开采岩

体破坏规律研究［Ｊ］ ． 矿冶工程， ２０２５，４５（１）：１４⁃２０．
ＷＡＮＧ Ｚｈｏｎｇｙｕ， ＪＩＡＮＧ Ｙｏｎｇｃｈａｏ， ＪＩＡ Ｒｕｏｔｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｉｌｕｒｅ ｌａｗ ｏｆ ｒｏｃｋ
ｍａｓｓｅｓ ｉｎ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｏｐｅｎ⁃ｐｉｔ ｔｏ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｍｉｎｉｎｇ ｉｎ Ｙａｎｑｉａｎｓｈａｎ
Ｉｒｏｎ Ｍｉｎｅ［Ｊ］ ． Ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ Ｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２５，４５（１）：１４⁃２０．

６２ 矿　 冶　 工　 程 第 ４５ 卷


