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摘要:针对现有爆破振 动 速 度 预 测 公 式 在 面 对 复 杂 地 场 环 境 时 预 测 精 度 不 高 的 问 题,提 出 一 种 基 于 改 进 灰 狼 优 化 算 法

(IＧGWO)的BP神经网络模型.通过改变神经网络收敛因子函数加强导优精度,混沌映射初始化狼群位置加快求解速度,基

于步长欧式距离的比例权重动态调整权重、提升寻优效率来改进灰狼算法.结合李楼 吴集铁矿爆破振动速度监测数据,选

取爆心距、最大单段装药量、总装药量作为输入参数建立IＧGWOＧBP模型.结果表明:IＧGWOＧBP模型的收敛速度以及收敛

精度要优于 GWOＧBP模型及BP模型,优化效果明显;IＧGWOＧBP模型的预测值基本处于实测值±０．０８cm/s置信带内,平均

绝对百分比误差为１３．８４％,预测效果显著优于其他预测方法,具有较高的预测精度.研究成果可为矿山的爆破振动速度预

测提供一定的参考.
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Abstract:Aimingattheproblemoflowpredictionaccuracyofexistingblastingvibrationvelocitypredictionformulasincomplex

groundenvironments,aBP neuralnetwork modelbasedonimprovedgrey wolfoptimization (IＧGWO)Algorithm was

proposed．Thegreywolfalgorithmwasimprovedbychangingtheconvergencefactorfunctionoftheneuralnetworktoenhance
optimizationaccuracy,initializingthewolfpackpositionthroughchaoticmappingtoacceleratesolutionspeed,anddynamically
adjustingweightsbasedonstepsizeEuclideandistancetoimproveoptimizationefficiency．Basedonthemonitoringdataof
blastingvibrationvelocityattheLilouＧWujiIron Mine,theIＧGWOＧBP modelwasestablishedbyselectingtheblastcenter
distance,themaximumsingleＧstagechargeamount,andtotalchargeamountasinputparameters．Theresultsshowthatthe
convergencespeedandaccuracyoftheIＧGWOＧBPmodelarebetterthanthoseoftheGWOＧBPmodelandBPmodel,andthe
optimizationeffectissignificant．ThepredictedvaluesoftheIＧGWOＧBPmodelarebasicallywithintheconfidencebandofthe
measuredvalues±０．０８cm/s,withanaverageabsolutepercentageerrorof１３．８４％．Itspredictionperformanceissignificantly
betterthanotherpredictionmethods,anditspredictionaccuracyishigh．Theresearchresultscanprovidesomereferencefor

predictingtheblastingvibrationvelocityinmines．
Keywords:Blastingvibrationvelocity,BPneuralnetwork,Improvedgreywolfoptimizationalgorithm,Predictivemodel,

Predictionaccuracy
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０　引言

钻爆法因其具有经济、高效、灵活等特点而被广

泛应用于矿山生产[１],伴随其优点而来的还有爆破

振动对周围环境的危害.爆破振动以应力波的形式

在岩土体中传播,当振动速度超过岩土体的承载负

荷,就会损伤岩土体的完整性及承载能力,对矿区地

下结构及地表建筑安全性造成严重威胁[２].而爆破

振动受到场地条件、爆破参数等多种因素综合影响,
其大小及其分布具有随机性和不确定性[３].因此,
科学预测爆破振动大小及分布对保障矿山安全开采

具有重要意义.
现有国内外普遍使用的爆破振动预测方法是通

过回归分析得到爆破振动速度与爆心距及装药量之

间的经验公式,如萨道夫斯基方程、美国矿务局公式

等.研究发现,爆破峰值振动速度与爆心至测点的

高程相关,爆破振动峰值速度往往随高程的增加而

增大[４].我国众多学者也考虑高程效应的影响,对
经验公式进行了修正[５Ｇ６].爆破振动受多种因素综

合影响,且传播介质岩土体为非均质材料,现有的爆

破预测手段为保证预测准确性,往往高度依赖场地

系数,缺乏普适性.
近年来,机器学习因其对非线性关系具有强大

的处理能力,被学者们广泛应用到采矿工程领域,为
爆破振动速度预测提供了新思路[７].目前运用机器

学习预测爆破振动速度的方法有:支持向量机学习

(SVM)、BP神经网络、极限学习机(ELM)、遗传算

法(GA)等,众多学者将计算机技术与统计学分析手

段相结合以达到更好的预测精度[８Ｇ１７].上述算法在

处理过拟合优化问题、局部最优及预测精度方面存

在一定的不足,为此,引入由 MIRJALILI等[１８]提出

的基于群体智能(SI)的灰狼优化(GWO)算法对BP
神经网络进行优化.SI算法在搜索过程中能够保

留解空间的信息并记忆最优解,通过群体中的个

体协同作用来帮助算法寻找最优解.为进一步提

升性能,本文对灰狼算法加以改进,通过混沌映射

初始化灰狼位置以加快求解速度,调整收敛因子

和学习率以提高寻优精度.研究使用李楼 吴集

铁矿的实测爆破振动速度训练模型,构建IＧGWOＧ
BP模型,并与其他预测方式进行对比,验证了其

优越性,研究结果可为爆破振动的预测提供一定

参考.

１　IＧGWOＧBP算法原理

１．１　BP神经网络

二十 世 纪 八 十 年 代,Rumelhart、Hinton 和

Williams等提出了误差反向传播算法(简称 BP算

法),并且在数学上给出了完整推导.BP神经网络

结构由输入层、隐含层及输出层组成,其传播过程分

为正向传播和反向传播.正向传播中,学习数据样

本经连接函数计算后,由输入层通过隐含层处理,得
到输出结果.反向传播则根据计算出的结果与期望

值之间的误差进行反向传递,通过调整权值和阈值

来减小总体误差,经过多次训练使误差小于某个阈

值或者达到设置的迭代次数,网络训练结束.BP神

经网络作为一种多层前馈感知器网络,通过强大的

函数逼近能力构建复杂的输入 输出关系,具有很

强的非线性映射关系,在处理岩土相关问题时具有

很大的优势.然而,该模型也存在一些缺陷,如收敛

速度慢、网络性能差、易陷入局部最优解等问题,需
要引入其他优化算法进行改进.

１．２　灰狼优化算法

由 Mirjalili等提出的灰狼优化算法(GWO)是
以狼群捕猎行为中的协同性及自适应特性为灵感的

一种优化算法,在工程领域应用表现出色.GWO
算法模拟自然界中狼群等级制度以及捕猎行为,通
过构建４种类型的灰狼(α、β、δ、ω)模拟社会等级.
首先在搜索空间中随机产生灰狼,每一只灰狼代表

一个可能解,将种群中适应度最优解、次优解和第三

优解分别视作α狼、β狼及δ狼,它们具有最优的搜

索性能,带领群体向最优解区域移动.在此期间,ω
狼根据领导阶层α 狼、β 狼及δ 狼的位置自适应调

整更新自身位置,从而达到捕猎最优解的目的.

GWO算法灰狼示意如图１所示.
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图１　GWO算法示意

Fig．１　SchematicoftheGWOalgorithm

GWO算法的具体数学模型如下:

D＝|C􀅰Xp(t)－X(t)| (１)

X(t＋１)＝Xp(t)－A􀅰D (２)

DΩi＝|Ci􀅰XΩi－X|,Ωi＝α,β,δ (３)

Xi＝XΩi－Ai􀅰DΩi,i＝１,２,３ (４)

X(t＋１)＝
１
３X１＋X２＋X３ (５)

式中:t为迭代次数;A、C 为系数向量,A＝２ar１－a,

C＝２r２;r１、r２均为[０,１]之间的随机向量;a 为收敛

因子,随迭代次数增加从２逐渐减小到０;Xp和X
分别为猎物和灰狼的位置向量;D 为灰狼与猎物间

的距离.
狼群首先会包围猎物,计算与猎物之间的距离,

然后由领导阶层狼引导狩猎过程.在抽象的搜索空

间中,灰狼最初并不了解猎物的精确位置,假设α狼

(最优解)、β 狼及δ 狼拥有猎物更多的潜在位置信

息,因此在狩猎过程中会保存最优解,并驱使其他狼

(ω 狼)根据最优搜索位置来更新自身位置.
当猎物停止移动时,灰狼发起攻击,完成狩猎并

确定猎物位置(最优解),这一过程通过收敛因子在

迭代过程中从２递减至０来实现.随着收敛因子的

减小,A 的波动范围也线性减小,模拟狼群不断靠近

猎物的行为.C１、C２、C３分别表示不同狼的位置对

猎物位置影响的权重,有助于避免算法陷入局部最

优解,增强全局搜索能力.

１．３　改进灰狼算法

算法的初始解对算法的寻优及收敛性具有重要

影响.传统算法使用伪随机数生成个体位置,使得

种群在全局分布,但也会导致种群在空间中分布不

均匀,造成一些区域分布过于拥挤而降低寻优效率.
为改善此问题,通过引入混沌理论进行种群位置初

始化,利用其非重复性、遍历性特点使种群在空间中

均匀分布.Logistic映射理论见式(６).其中,μ为

控制参数(０＜μ≤４),μ越大则混沌性越大,混沌轨

道取值范围为０＜Xn＋１＜１.通过生成d 维向量X,

并进一步将其混沌映射成n 个向量作为狼群个体.

Xn＋１＝Xnμ(１－Xn) (６)

原始灰狼算法中的收敛因子是一个线性递减的

函数,这种调整方式可能会导致过早收敛问题及局

部最优问题.对收敛因子采用非线性调整方法,搜
寻最优解过程前段,收敛因子衰减程度低,可更好地

寻找全局最优解;后段衰减程度高,提高寻找局部最

优解的精度.具体调整方法见式(７).收敛因子变

化曲线如图２所示.

图２　收敛因子变化曲线

Fig．２　Variationcurvesoftheconvergencefactor

a＝２－２(e
t/tmax－１
e－１

)
k

(７)

式中,k为非线性调节系数.
为进一步提升寻优效率,提出了一种基于步长

欧式距离的比例权重,表达式见式(８)至式(１０).

W１＝
|X１|

|X１|＋|X２|＋|X３|
(８)

W２＝
|X２|

|X１|＋|X２|＋|X３|
(９)

W３＝
|X３|

|X１|＋|X２|＋|X３|
(１０)

式中,W１、W２、W３ 分别表示ω 狼对α 狼、β 狼、δ 狼

的学习率.改进灰狼算法优化BP神经网络的主要

方式是通过灰狼算法对BP神经网络的权重和阈值

进行寻优,再将最优权值和阈值赋给BP神经网络,
从而确定最优的神经网络结构用于预测.具体的算

法流程如图３所示.

３２１　徐敏,等．基于IＧGWOＧBP神经网络的矿区爆破振动预测[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(１０)．



图３　算法流程示意

Fig．３　Schematicofthealgorithmflow

２　矿区概况和数据收集

２．１　工程概况

安徽李楼 吴集矿区位于淮河中上游南岸,属
沿淮河侵蚀堆积平原区.李楼铁矿床为大型沉积变

质型铁矿床,赋存于周集组地层中,受控于周集倒转

向斜的西翼单斜构造.吴集铁矿矿床赋存于吴集组

地层中,受控于周集倒转向斜的西、东两翼单斜构

造.两矿区实施联合建设,在－４２５m 运输水平连

通,溜破系统、提升系统集中布置,采用竖井＋斜坡

道联合开拓.矿区生产采用穿孔爆破工艺,但由于

矿区内断层破碎带发育,且地表民用建筑、道路、工
业建筑密集,地表安全稳定性问题突出.爆破振动

作为主要的有害效应,其精准预测对灾害防治具有

重要意义.

２．２　爆破振动监测

李楼铁矿４系采场和吴集铁矿８系采场地下爆

破作业均采用毫秒延时起爆技术,利用数码电子雷

管激发起爆具并引爆铵油炸药.装药均采用连续柱

状装药结构,炮孔深为１０~３５m,炮孔孔底间距约

为２．７m,炮孔排距为２．０m,最小抵抗线为２．０m.
为了准确评价爆破损伤情况,在李楼铁矿４系

采场和吴集铁矿８系采场爆破工程对应的地表周边

关键建(构)筑物处布设监测点.为便于测试并更加

准确地反映爆破振动传播规律,李楼铁矿４系采场

沿采场轴向方向自西向东 (LL０１)、正 东 北 方 向

(LL０２)及垂直于轴向方向自南向北(LL０３)３个断

面分别布设１条测线.吴集铁矿８系采场沿采场轴

向方向自东北向西南方向(WJ)布设１条测线.每

条测线上布置５个监测点,各监测点至爆源的距离

按近密远疏的对数规律布置.
振动数据采集分析采用 TCＧ４８５０型测振仪.

为确保数据能真实反映爆破振动衰减特性,选取基

础牢固的水泥墩、路面等作为临时测点.对于松软

覆土层的监测点,采用专用基座地插埋设,钢板基座

与地面贴实并保持水平.
在４条测线上共布置２０个测点,随着－２５０m、

－２７５m、－３００m 中段各采场爆破开采,累计采集

到９０组爆破振动数据.选取前８０组数据作为训练

集,用于训练BP神经网络,见表１;后１０组数据作

为测试集,用于检验 BP神经网络对爆破振动速度

的预测能力,见表２.

表１　训练集数据

Table１　Trainingsetdata

编号
爆心距/

m
最大单段
装药量/kg

总装药量/
kg

爆破振动速度/
(cm/s)

１ ２９５．９ ２２２．５ ２２５０ ０．５５１１
２ ２６６．５ １７７．５ ３０００ １．４６２５
３ ３２１．５ ２６０．０ １６２５ ０．５５６５
４ ２６６．５ １７７．５ ２２５５ ０．５１７４
５ ２９６．２ ２４０．０ ２８００ １．１９００

􀆺􀆺

７６ ２６４．５ １７５．０ ２０００ １．０２４０
７７ ３２１．５ ２４７．５ １６２５ ０．６２４２
７８ ３２１．０ ２４５．０ １８７５ ０．６０６７
７９ ２９３．９ ２４０．０ ２８００ ０．５３１３
８０ ２６４．５ １７５．０ ２０００ １．０２３４

表２　测试集数据

Table２　Testsetdata

编号
爆心距/

m
最大单段
装药量/kg

总装药量/
kg

爆破振动速度/
(cm/s)

１ ２６９．５ １７７．５ ３０００ ０．７８６１
２ ２７６．６ １７７．５ ２２５５ ０．６１５３
３ ２８９．７ １７５．０ ２０００ ０．６７０３
４ ３５７．８ ２４５．０ １８７５ ０．５５１６
５ ３３０．３ １７５．０ ２０００ ０．６９８６
６ ３５１．２ ２４７．５ １６２５ ０．７８８１
７ ３４６．７ １１２．５ ２７５０ ０．１１５５
８ ３４６．７ １１５．０ ３５００ ０．１１２１
９ ３８９．５ １３３．８ ４７００ ０．１９６９
１０ ４３４．２ １３３．８ ４７００ ０．１８２６
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２．３　相关性系数计算

相关性系数是评价两组数据之间线性关系的指

标,取值范围为[－１,１],正值表示两者成正相关关

系,负值表示两者成负相关关系,相关性系数绝对值

越大,表示相关性越高.爆破参数与爆破振动速度

的Pearson相关性系数热力图如图４所示.图中蓝

色框表示所需的相关性结果(颜色标识见电子版):

爆心距与爆破振动速度成负相关,最大单段装药量、

总装药量与爆破振动速度成正相关,最大单段装药

量与爆破振动速度相关性最高.现有微差爆破技术

下,最大单段装药量对爆破振动速度的主导作用强

于总装药量.

图４　Pearson相关性系数热力图

Fig．４　HeatmapofPearsoncorrelationcoefficient

３　模型训练与检验

３．１　隐含层节点数选择

BP神经网络的预测精度受到隐含层节点数的

影响.节点数太少会导致神经网络学习能力不足,

训练精度较差,需要增加训练的次数.而隐含层节

点过多则会延长训练时间并可能引发过拟合问题,

即模型对训练数据过度拟合而在测试数据时表现不

佳.因此,选择合适的隐含层节点数量对神经网络

学习质量及预测精度具有重要意义.常用的选择节

点数的方法是先使用经验公式(见式(１１))计算初始

节点数量,然后使用试凑法进行优化,在每一节点数

下训练１０次,计算每次训练的平均绝对误差,除去

最大误差和最小误差后取平均值作为评价依据.

Nh＝
Ns

b􀅰(Ni＋No)
(１１)

式中:Nh为隐含层节点数量;Ns 为训练样本数量;

Ni 为输入层神经元数量;No为输出层神经元数量;

b为２至１０之间的随机数.
本文设置爆心距、最大单段装药量、总装药量３

个输入值,设置爆破振动速度１个输出值,隐含层节

点数量应当为２~１０个,每一节点下的平均绝对误

差如图５所示.使用二项式曲线拟合平均绝对误

差,拟合曲线呈抛物线,平均绝对误差随节点数量增

加呈先减小再增大的趋势.平均绝对误差在节点数

量为６时最小,为０．０６８,因此设置隐含层节点为

６个.

图５　不同隐含层节点数量下IＧGWOＧBP平均绝对误差

Fig．５　IＧGWOＧBPmeanabsoluteerrorwith

differentnumbersofhiddenlayernodes

３．２　模型训练结果

BP神经网络预测值主要通过权值和阈值调整

和修正来优化.结合 GWO 理论,将 BP神经网络

的权值和阈值对应为灰狼种群中的个体.初始化权

值和阈值后,进行正向传递并计算 BP神经网络的

输出值,根据预测出的数据与实际输出值之间的误

差评估适应度,利用适应度不断更新α 狼、β 狼和δ
狼的位置,当达到最大迭代次数或者目标适应度值

后,输出最优解作为 BP神经网络的最终权值及阈

值.训练模型的输入层、隐含层、输出层节点数量分

别为３个、６个、１个,灰狼算法中初始狼群数量为

２０,最大迭代次数为３０次.利用前文数据分别对

BP、GWOＧBP、IＧGWOＧBP模型进行训练,通过决定

系数 (R２)、平 均 绝 对 误 差 (MAE)、均 方 误 差

(MSE)、均方根误差(RMSE)及平均绝对百分比误

差(MAPE)这５个评价指标来比较模型的优劣,各
模型评价指标如图６所示.

５２１　徐敏,等．基于IＧGWOＧBP神经网络的矿区爆破振动预测[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(１０)．



图６　各模型评价指标

Fig．６　Evaluationindicatorsofeachmodel

由图６可以看出,IＧGWOＧBP模型的训练效果

最佳,决定系数R２ 为０．９２１６,平均绝对误差百分比

为１３．４％,各误差评价指标表现显著优于 BP 及

GWOＧBP模型.
记录IＧGWOＧBP模型和 GWOＧBP模型在迭代

计算中适应度变化曲线,如图７所示.GWOＧBP模

型初始 适 应 度 为 ０．２９４,经 ２３ 次 迭 代 后 稳 定 为

０．２７９;IＧGWOＧBP模型初始适应度值为０．２７０,经

１４次迭代后稳定为０．２３７.IＧGWOＧBP模型的初始

适应度及最佳适应度较 GWOＧBP模型均更小,前
者的收敛精度及收敛速度显著优于后者,优化效果

明显.

图７　适应度曲线

Fig．７　Fitnesscurves

３．３　模型预测结果

以实测值的±０．０８cm/s建立置信带,３种模型

预测值与实测值的分布如图８所示.由图８可以看

出,IＧGWOＧBP模型预测值基本处于实测值置信带

内,且与实测值误差较小,预测效果最佳;GWOＧBP
模型多数编号未能分布于置信带中,与实测值误差

较大,模型可信度较低;BP模型编号１０的预测值与

实测值出现较大偏差,模型可信度较低.

图８　预测值与实侧值分布

Fig．８　Distributionofpredictedandmeasuredvalues

３．４　不同预测方法效果比对

经过多年对爆破振动的研究,针对爆破振动速

度预测这一问题,学者们提出了多种经验预测方程.
本文引入其中影响力最大的萨道夫斯基回归预测方

程进行比较,见式(１２).该方程建立了爆心距(r)、
微差爆破中最大单段装药量(Q)与爆破振动速度

(V)之间的比例与立方根关系,通过对式中的衰减

指数K、d 进行回归预测,以达到计算爆破振动速

度的目的.计算得出d＝１．３７２１,K＝１０７．４７９,将
测试集数据代入方程计算,其结果与３种预测模型

结果对比如图９所示.

V＝K Q１/３

r
æ

è
ç

ö

ø
÷

d

(１２)

图９　经验公式与预测模型结果对比

Fig．９　Comparisonofpredictionmodels

对３种预测模型与萨道夫斯基方程预测结果进

行误差分析,平均绝对百分比误差如图１０所示.综

合１０ 组数据误差计算出平均绝对百分比误差,

GWOＧBP模型、BP模型、萨道夫斯基方程的平均绝

对百分比误差分别为２２．６１％、５０．０５％、６０．５４％,

IＧGWOＧBP模型表现最佳,其平均绝对百分比误差

为１３．８４％.IＧGWOＧBP模型的预测准确度最高,
与实测值最为接近.
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图１０　各预测方法平均绝对百分比误差

Fig．１０　Theaverageabsolutepercentage

errorofeachpredictionmethod

４　结论

本文基于现场实测的爆破振动数据,构建基于

改进灰狼优化算法和反向传播神经网络(IＧGWOＧ
BP)的爆破振动预测模型,并对其预测效果进行分

析,得出以下主要结论.
(１)根据 Pearson相关性系数热力图分析,最

大单段装药量与爆破振动速度的相关性系数最高,
为０．５５,在现有微差爆破技术下,合理设计最大单段

装药量是控制爆破振动速度的有效手段.
(２)通过适应度值分析可知,通过改变收敛因

子、学习率、狼群初始化位置改进的IＧGWOＧBP模

型的初始适应度及最佳适应度均优于 GWOＧBP模

型,合理的优化手段能够大大提升模型的寻优效率

与响应速度.
(３)由 BP、GWOＧBP、IＧGWOＧBP以及萨道夫

斯基方程的爆破振动速度预测结果可知,IＧGWOＧ
BP模型预测值基本处于实侧值±０．０８cm/s置信带

内,平均绝对百分比误差为１３．８４％,显著优于其他

预测方法,证实了IＧGWOＧBP模型在预测精度上的

显著优势,为矿山智能化建设提供了一种科学可靠

的爆破振动速度预测方法.
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