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摘　 要：为了对岩石爆破破碎块度进行有效预测，设计开展了混凝土试件钻孔爆破试验，得到不同试验条件下的破碎块度归一化值

分布，最终选取试块尺寸 ４０ ｍｍ 以上进行研究。 采用 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数分析各试验条件参数之间的相关性，再采用蚁群算法

（ＡＣＯ）优化 ＢＰ 神经网络的初始权值和阈值，构建 ＡＣＯ⁃ＢＰ 模型。 结合现场试块爆破破碎块度数据对模型进行了训练和测试，并将

预测模型与 ＢＰ 神经网络模型、随机森林（ＲＦ）模型、极限梯度提升（ＸＧｂｏｏｓｔ）模型进行了对比。 结果表明，ＡＣＯ⁃ＢＰ 模型预测爆破块

度均方根误差为 ０．１３，平均绝对误差为 ０．１１，决定系数为 ０．９２，预测精度和适用性更高，能够更准确地预测岩石爆破破碎块度。
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　 　 在矿山开采过程中，爆破开挖是一个非常关键的

过程。 优化爆破参数是降低生产总费用、提高生产效

益的关键。 对爆破效果进行量化、精确的检测一直是

国内外科研人员关注的焦点［１⁃２］。
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关于爆破破碎块度预测国内外学者进行了大量研

究，并提出了许多理论模型［３］。 经典模型包括 Ｋｕｚ⁃
Ｒａｍ 模型［４］ 和 Ｒｏｓｉｎ⁃Ｒａｍｍｅｒ 模型［５］。 随着人工智能

技术的快速发展，计算机分析在爆破工程中得到了广

泛应用［６］，近年来国内外学者开始运用机器学习的方

法，如 ＢＰ 神经网络［７］、支持向量机［８］ 等对爆破块度进

行预测。 刘英等［９］ 基于 ＢＰ 神经网络基本原理，利用

ＰＳＯ 算法优化网络权重和偏置，构建 ＰＳＯ⁃ＢＰＮＮ 预测

模型，缩短了爆破块度计算时间，可靠性高；模型预测输

出值与工程实际平均爆破块度值最大相对误差为

６．５６％。 ＪＩＡ 等［１０］利用灰狼优化器（ＧＷＯ）对 ＥＬＭ 的输

入权值和隐层阈值进行优化，建立 ＧＷＯ⁃ＥＬＭ 爆破破碎

块度的预测模型，该模型精度更高，数据拟合能力强。
然而，ＢＰ 神经网络用于预测爆破破碎块度存在训练过

程可能陷于局部最小等缺陷。 通过改变爆破参数，从
而控制爆破块度，可有效解决二次破碎成本高、搬运难

度大、粉尘污染等问题。 因此对岩石爆破破碎块度进

行准确预测极为关键。
本文利用采用蚁群算法（ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＡＣＯ）对 ＢＰ 神经网络进行优化，确定最优的初始权值

和阈值参数，将其代入 ＢＰ 神经网络，构建 ＡＣＯ⁃ＢＰ 预

测模型。 设计 ２ 次爆破试验，并对试验数据进行

Ｓｐｅａｒｍａｎ 分析，确定各种爆破破碎块度影响因素之间

的主次关系；在此基础上，选取 ８０％的试验数据作为

训练集，剩余 ２０％数据作为预测集进行预测。 并与 ＢＰ
神经网络模型、随机森林模型（ＲＦ）、极限梯度提升模

型（ＸＧｂｏｏｓｔ） 的预测结果进行对比分析，以此验证

ＡＣＯ⁃ＢＰ 模型的可行性。

１　 试验概述

在 ２ 次不同条件下的混凝土试件爆破试验中共得

到 ３１５ 个数据集。 试验 １ 以边长 １５０ ｍｍ 的混凝土试

件为研究对象，设计并制作了 ２１ 个标准试件，按设计

强度等级 Ｃ３０、Ｃ４０ 和 Ｃ６０ 分为 ３ 组，分别用字母 Ｓ、Ｈ
和 Ｔ 表示，每组各 ７ 个，在试件的中心钻炮眼，孔深

１２５ ｍｍ，孔径 ８ ｍｍ。 将数码电子雷管放置于炮孔底

部，如图 １ 所示。 试验 ２ 同样选取边长 １５０ ｍｍ 的混凝

土试件为研究对象，设计并制作了 ４２ 个标准试件，试
件编号用 Ｎ 表示。 各组试件的混凝土强度、约束面和

水环境条件见表 １，其中，约束面和自由面之和等于 ６。
在地面先挖一个深度相当于 ２ 倍试件边长（总深约

３００ ｍｍ）的立方体坑洞。 设置约束面前，需将坑洞四

周磨平，尽可能增大试件与坑洞接触面的摩擦，让咬合

力接近于现场实际。 将试件约束面与坑洞紧密接触实

现约束。 试件顶部通过回填压实现场岩土实现与坑洞

壁接触。 无水环境是指坑洞纯自然环境。 有水环境是

指往坑洞浇灌水直至溢出，并保持整个爆破过程，旨在

模拟水饱和环境下的爆破破碎块度试验。
所有试件均采用单发雷管引爆，炮孔、炮泥、起爆

器、室外温度、起爆条件等均保持一致。 通过专用粒径

筛对爆破后的试件破碎块度进行分类筛选。

图 １　 试件构造及几何尺寸

　 　 图 ２ 为 ２ 次试验数据不同爆破破碎块度的归一化

值，通过图 ２ 可以直观地分析异常值。 样本的中位数

由白色圆点表示，粗黑线的顶部和底部分别表示样本

的第 ３ 和第 １ 个四分位数。 上邻值和下邻值分别由黑

色细线的顶部和底部表示，线外为离群值。 由图 ２ 可

以看出，除试块尺寸 ０～５ ｍｍ 外，其他数据分布较为均

衡，考虑到较大的爆破块度在爆破中造成的影响，选取

试块尺寸 ４０ ｍｍ 以上进行预测。

２　 研究方法

２．１　 蚁群算法（ＡＣＯ）
ＡＣＯ 是一种仿生智能优化算法［１１］，最早由意大利

学者 Ｄｏｒｉｇｏ、Ｍａｎｉｅｚｚｏ 等于 １９９１ 年提出，通常用于路

径规划等问题。
ＡＣＯ 基本流程如下：
１） 初始化参数设置。 蚁群算法的参数包括信息

素启发式因子 α、期望启发式因子 β、信息素汽化因子

ρ、信息素强度 Ｑ、最大迭代次数 Ｋ、蚁群数 Ｍ。
２） 转移概率。 传统蚁群算法采用轮盘赌的方法

选择下一个转移点，适应度大的点转移概率高。 第 ｍ
个蚂蚁从第 ｉ 位转移到第 ｊ 位的转移概率按下式计算：

ｐｍｉｊ ＝

［τ（ｉ，ｊ）］α·［η（ｉ，ｊ）］β

∑ Ｓ∈Ｊｎ（ｉ）
［τ（ｉ，ｊ）］α·［η（ｉ，ｊ）］β

　 （ ｉ，ｊ） ∈ Ｊｍ

０ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ ｉ，ｊ） ∉ Ｊｍ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１）

式中：τ（ ｉ， ｊ）为信息素浓度；η（ ｉ， ｊ） 为启发式信息；
Ｊｍ 为当前点的可移动点集合。
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表 １　 试验的参数特性

试件
编号

混凝土强度

抗压
强度 ／ ＭＰａ

ＥＥＣ
种类

ＥＥＣ 加厚层
厚度 ／ ｍｍ

约束面
数量 ／ 个

环境
条件

试件
编号

混凝土强度

抗压
强度 ／ ＭＰａ

ＥＥＣ
种类

ＥＥＣ 加厚层
厚度 ／ ｍｍ

约束面
数量 ／ 个

环境
条件

Ｓ⁃１ ３０ — — １ 无水 Ｎ⁃１２ ３０ ＰＶＡ ２０ ６ 无水

Ｓ⁃２ ３０ — — ２ 无水 Ｎ⁃１３ ４０ ＰＶＡ １０ ６ 无水

Ｓ⁃３ ３０ — — ３ 无水 Ｎ⁃１４ ４０ ＰＶＡ ２０ ６ 无水

Ｓ⁃４ ３０ — — ４ 无水 Ｎ⁃１５ ５０ ＰＶＡ １０ ６ 无水

Ｓ⁃５ ３０ — — ５ 无水 Ｎ⁃１６ ５０ ＰＶＡ ２０ ６ 无水

Ｓ⁃６ ３０ — — ６ 无水 Ｎ⁃１７ ３０ ＰＥ ２０ ６ 无水

Ｓ⁃７ ３０ — — ６ 有水 Ｎ⁃１８ ４０ ＰＥ １０ ６ 无水

Ｈ⁃１ ４０ — — １ 无水 Ｎ⁃１９ ４０ ＰＥ ２０ ６ 无水

Ｈ⁃２ ４０ — — ２ 无水 Ｎ⁃２０ ５０ ＰＥ １０ ６ 无水

Ｈ⁃３ ４０ — — ３ 无水 Ｎ⁃２１ ５０ ＰＥ ２０ ６ 无水

Ｈ⁃４ ４０ — — ４ 无水 Ｎ⁃２２ ４０ ＰＶＡ １０ ６ 有水

Ｈ⁃５ ４０ — — ５ 无水 Ｎ⁃２３ ３０ — — ６ 有水

Ｈ⁃６ ４０ — — ６ 无水 Ｎ⁃２４ ４０ — — ６ 有水

Ｈ⁃７ ４０ — — ６ 无水 Ｎ⁃２５ ５０ — — ６ 有水

Ｔ⁃１ ６０ — — １ 无水 Ｎ⁃２６ ３０ ＦＥ １０ ６ 有水

Ｔ⁃２ ６０ — — ２ 无水 Ｎ⁃２７ ３０ ＦＥ ２０ ６ 有水

Ｔ⁃３ ６０ — — ３ 无水 Ｎ⁃２８ ４０ ＦＥ １０ ６ 有水

Ｔ⁃４ ６０ — — ４ 无水 Ｎ⁃２９ ４０ ＦＥ ２０ ６ 有水

Ｔ⁃５ ６０ — — ５ 无水 Ｎ⁃３０ ５０ ＦＥ １０ ６ 有水

Ｔ⁃６ ６０ — — ６ 无水 Ｎ⁃３１ ５０ ＦＥ ２０ ６ 有水

Ｔ⁃７ ６０ — — ６ 有水 Ｎ⁃３２ ３０ ＰＶＡ １０ ６ 有水

Ｎ⁃１ ３０ — — ６ 无水 Ｎ⁃３３ ３０ ＰＶＡ ２０ ６ 有水

Ｎ⁃２ ４０ — — ６ 无水 Ｎ⁃３４ ５０ ＰＶＡ １０ ６ 有水

Ｎ⁃３ ５０ — — ６ 无水 Ｎ⁃３５ ５０ ＰＶＡ ２０ ６ 有水

Ｎ⁃４ ３０ ＰＥ １０ ６ 无水 Ｎ⁃３６ ３０ ＰＥ １０ ６ 有水

Ｎ⁃５ ３０ ＦＥ １０ ６ 无水 Ｎ⁃３７ ３０ ＰＥ ２０ ６ 有水

Ｎ⁃６ ３０ ＦＥ ２０ ６ 无水 Ｎ⁃３８ ４０ ＰＥ １０ ６ 有水

Ｎ⁃７ ４０ ＦＥ １０ ６ 无水 Ｎ⁃３９ ４０ ＰＥ ２０ ６ 有水

Ｎ⁃８ ４０ ＦＥ ２０ ６ 无水 Ｎ⁃４０ ５０ ＰＥ １０ ６ 有水

Ｎ⁃９ ４０ ＦＥ １０ ６ 无水 Ｎ⁃４１ ５０ ＰＥ ２０ ６ 有水

Ｎ⁃１０ ５０ ＦＥ ２０ ６ 无水 Ｎ⁃４２ ４０ ＰＶＡ ２０ ６ 有水

Ｎ⁃１１ ３０ ＰＶＡ １０ ６ 无水
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（ａ） 试验 １； （ｂ） 试验 ２

图 ２　 爆破破碎块度归一化值分布

　 　 ３） 信息素更新。 信息素的更新规律包括信息素

增强和信息素挥发，分别按下式计算：

τｍ
ｔ＋１（ ｉ，ｊ） ＝ （１ － ρ） × τｍ

ｔ （ ｉ，ｊ） ＋ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
Δτｍ

ｔ （ ｉ，ｊ） （２）

　 Δτｍ
ｔ （ ｉ，ｊ） ＝

Ｑ／ Ｌｍ 如果蚂蚁ｍ沿点 ｉ 移动到点 ｊ
０　 其他{ （３）

式中： ρ 为取值为 ［ ０，１］ 的全局信息素挥发因子；
（１－ρ）为信息素残差系数；τｍ

ｔ （ ｉ，ｊ）为当前迭代中从第 ｉ
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个点到第 ｊ 个点的信息素浓度；τｍ
ｔ （ ｉ，ｊ）为当前迭代中

第 ｍ 个蚂蚁从第 ｉ 个点到第 ｊ 个点的路径上的信息素

浓度变化；Ｌｍ 为当前迭代中第 ｍ 个蚂蚁的路径长度。
２．２　 ＡＣＯ⁃ＢＰ 算法

ＢＰ 神经网络［１２］是 １９８６ 年由 Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ 和 ＭｃＣｌｅｌｌａｎｄ
为首的科学家提出的概念，是应用较为广泛的神经网

络模型之一。 ＢＰ 神经网络是一种按误差反向传播的

多层前馈网络［１３］，利用梯度下降法和非线性变换，使
输出误差最小。 尽管 ＢＰ 神经网络能解决较复杂的非

线性问题，但易收敛于局部极小值点。 ＡＣＯ 则可以较

好地克服上述问题。
采用 ＡＣＯ 优化 ＢＰ 神经网络的基本思路是：获得

权值矩阵和阈值向量的因素，构成蚂蚁种群的路径坐

标。 蚂蚁到达食物源的路径越短，路径上的信息素含

量越高，所以将均方误差作为蚂蚁的适应度值。 最终

蚂蚁种群确定的最短路径作为最优初始权值和阈值参

数，再赋给 ＢＰ 神经网络，进行训练和测试。
ＡＣＯ⁃ＢＰ 算法流程如图 ３ 所示。
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图 ３　 ＡＣＯ⁃ＢＰ 算法流程

３　 混凝土爆破破碎块度的智能预测

３．１　 评价指标

为了得到模型的预测性能，采用均方根误差

ＥＲＭＳＥ、平均绝对误差 ＥＭＡＥ、决定系数 Ｒ２ 等 ３ 个指标进

行评价，计算公式［１４］如下：

ＥＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ （４）

ＥＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ （５）

Ｒ２ ＝ １ －
∑ ｉ

（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２

∑ ｉ
（ｙｉ － 􀭰ｙｉ） ２

（６）

式中：ｙｉ 为观测值；ｙ^ｉ 为预测值；􀭰ｙｉ 为观测值的平均值；
ｎ 为训练或测试阶段的样本个数。

ＥＲＭＳＥ和 ＥＭＡＥ 的值越接近 ０，所使用的机器学习

（ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）方法的预测性能越好。 Ｒ２ 介

于 ０～１ 之间，Ｒ２ 越大，表明预测模型越有效。
３．２　 Ｓｐｅａｒｍａｎ 分析

采用 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数分析各试验条件参数之

间的相关性，相关热力图如图 ４ 所示。 由图 ４ 可知，约
束面个数、水环境条件是影响爆破破碎块度的重要指

标，其 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数分别为 ０．６３２、０．４８４。 混凝

土强度对爆破破碎块度的影响较小，Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系

数为 ０．１８７。

图 ４　 关键变量热力图

３．３　 ＡＣＯ⁃ＢＰ 模型构建

采用 ＭＡＴＬＡＢ 建立 ＡＣＯ⁃ＢＰ 模型，考虑到数据集

大小，对模型初始化参数进行设定，初始化参数取值见

表 ２ 和表 ３。

表 ２　 ＢＰ 初始化参数取值

参数 取值 参数 取值

输入层个数 ６ 输出层个数 １
最大学习次数 １ ０００ 初始学习速率 ０．０１

最终训练要求精度 ０．０００ ０１ 动量因子 ０．０１
学习因子 ｃ１ １ 学习因子 ｃ２ ２
隐含层节点数 ６

表 ３　 ＡＣＯ 初始化参数取值

种群规模
最大

迭代次数
信息素

挥发系数
转移

概率常数
信息

释放总量

１０ ５０ ０．９ ０．２ １

将归一化处理后的 ６３ 组数据集分为 ２ 组，前 ５０
组（约占总数据集的 ４ ／ ５）为模型的训练样本，对模型
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进行训练和学习，结果见图 ５；后 １３ 组（约占总数据集

的 １ ／ ５）作为测试样本进行预测。 由图 ５ 可知，当进化

代数达到 ４５ 时，曲线已趋于平稳状态。 将得到的最佳

阈值和权重代入 ＢＰ 模型，对测试样本进行预测，得到

测试样本的真实值与预测值对比见图 ６。
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图 ５　 ＡＣＯ 的进化收敛曲线
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图 ６　 测试样本预测值和实测值对比

由图 ６ 可知，ＡＣＯ⁃ＢＰ 模型的预测效果良好，统计得

到测试样本真实值与预测值的均方根误差 ＥＲＭＳＥ ＝ ０．１３，
相关系数 Ｒ２ ＝ ０．９２，说明该模型回归拟合效果良好。
３．４　 预测结果分析

为了得到较为精准的预测块度的 ＭＬ 方法，利用

２０％的数据集对 ＭＬ 方法预测数据的可靠性进行测

试，并对预测值和实测值进行比较。 通过输入 １３ 组测

试样本数据进行预测，分别与未优化的 ＢＰ 神经网络

模型、ＲＦ 算法、ＸＧｂｏｏｓｔ 算法进行对比分析，４ 种模型

对爆破破碎块度的预测值与实测值的对比结果见图 ７。
由图 ７ 可知，ＡＣＯ⁃ＢＰ 模型的预测值与实测值最

接近，效果明显优于未经优化的 ＢＰ 模型、ＲＦ 模型和

ＸＧｂｏｏｓｔ 模型。
根据式（４） ～ （６）计算 ４ 种 ＭＬ 模型的预测结果见

表 ４。 由表 ４ 可知，ＸＧｂｏｏｓｔ 模型和 ＲＦ 模型的预测精

度较差。 ＢＰ 神经网络模型运算时间短，相对于 ＲＦ 模

型和 ＸＧｂｏｏｓｔ 模型，其预测精确度有较大提高，说明

ＢＰ 模型更适用于数据集样本较少的爆破破碎块度预

测。 ＡＣＯ⁃ＢＰ 神经网络模型在本研究中的预测精度更

高且波动性更小，Ｒ２ 更接近 １，模型的拟合效果更好，
能够更精确地预测爆破破碎块度。
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图 ７　 ４ 种 ＭＬ 模型预测值和实测值的对比

表 ４　 ４ 种 ＭＬ 模型评价指标比较

ＭＬ 方法 ＥＲＭＳＥ ＥＭＡＥ Ｒ２

ＢＰ ０．２０ ０．１９ ０．８０
ＲＦ ０．３２ ０．３２ ０．４８

ＸＧｂｏｏｓｔ ０．３３ ０．２７ ０．４８
ＡＣＯ⁃ＢＰ ０．１３ ０．１１ ０．９２

４　 结　 　 论

１） 利用蚁群算法优化 ＢＰ 神经网络的初始权值

和阈值，构建了用于岩石爆破破碎块度预测的 ＡＣＯ⁃
ＢＰ 模型。

２） 通过对影响爆破破碎块度的几个因素进行

Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数分析，得出试验条件下约束面个

数、水环境条件是影响爆破破碎块度的两个重要因素。
３） 与 ＢＰ 神经网络模型、ＸＧｂｏｏｓｔ 模型、ＲＦ 模型

相比， ＡＣＯ⁃ＢＰ 模型预测效果更好，预测误差更小

（ＥＲＭＳＥ ＝ ０．１３，ＥＭＡＥ ＝ ０．１１，Ｒ２ ＝ ０．９２）。 该算法可进一
步提高爆破破碎块度预测精度。
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７００～７４０ ｍ 中段之间的采空区充填后，２＃采空区

和 ３＃采空区、４＃采空区之间的贯通风险未消除；采空区

顶板暴露面积未减小，顶板产生了较大范围的塑性破

坏。 ７００～７８０ ｍ 中段之间的采空区充填后，采空区之

间相互贯通的风险消失，但 ４＃采空区和 ５＃采空区顶板

仍有塑性破坏，顶板有可能发生垮塌；７００～８２０ ｍ 中段

的采空区充填后，１＃采空区、２＃采空区、３＃采空区、４＃采

空区塑性破坏的风险消除，但 ５＃采空区有大范围的塑

性破坏。

４　 结　 　 论

１） 采空区主要分布在 ７００ ｍ 以上中段，其中 ２＃、
４＃和 ５＃采空区体积较大，初步估算，采空区总体积约

４０．４５ × １０４ ｍ３。
２） 基于数值模拟计算结果，当前采空区顶板不稳

定，存在较大垮落风险；１＃ ～４＃采空区之间未贯通的岩体

受力集中，塑性区贯通，有可能产生大规模失稳破坏。
３） 对 ７００～ ８２０ ｍ 中段采空区逐步充填后，采空

区失稳风险逐渐消除，不会影响 ７００ ｍ 以下中段生产

活动，建议优先对 １＃ ～４＃采空区进行充填处理，可有效

降低采空区大规模垮塌的风险。
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