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摘要:
 

针对水利工程岩石料场及矿山爆破参数优化难以确定的问题,传统方法主要依赖经验公式和试验调

整。为解决这一问题,提出了一种结合改进鲸鱼算法(GWOA)反向神经网络(BP)的参数优化方法。首先采

用改进鲸鱼优化算法,构建了GWOA-BP模型,以炸药单耗、孔距和排距为优化目标,并结合云南省某工程实

测爆破数据进行对比研究。结果显示,GWOA-BP模型在预测精度、稳定性方面均优于BP模型,误差指标显

著降低。该研究成果为类似工程爆破参数优化提供了一种新技术手段。
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Abstract:
 

In
 

view
 

of
 

the
 

problem
 

that
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

determine
 

the
 

optimization
 

parameters
 

of
 

rock
 

material
 

yards
 

and
 

mine
 

blasting
 

in
 

water
 

conservancy
 

projects,
 

the
 

traditional
 

methods
 

mainly
 

rely
 

on
 

empirical
 

formulas
 

and
 

experi-
mental

 

adjustments.
 

To
 

solve
 

this
 

issue,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

parameter
 

optimization
 

method
 

that
 

integrates
 

an
 

im-

proved
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

(GWOA)
 

with
 

back
 

propagation
 

(BP)
 

neural
 

network.
 

A
 

GWOA-BP
 

model
 

was
 

de-
veloped

 

with
 

optimization
 

objectives
 

focusing
 

on
 

explosive
 

consumption
 

per
 

unit,
 

borehole
 

spacing,
 

and
 

row
 

spacing.
 

Comparative
 

analysis
 

was
 

performed
 

using
 

measured
 

blasting
 

data
 

of
 

a
  

certain
 

project
 

in
 

Yunnan
 

Province.
 

The
 

results
 

in-
dicate

 

that
 

the
 

GWOA-BP
 

model
 

outperforms
 

the
 

conventional
 

BP
 

model
 

in
 

terms
 

of
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

stability,
 

with
 

error
 

metrics
 

significantly
 

reduced.
 

This
 

research
 

offers
 

a
 

novel
 

technical
 

approach
 

for
 

optimizing
 

blasting
 

parame-
ters

 

in
 

simliar
 

projects.
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1 引言

合理的爆破参数优化能够提高矿岩破碎效

率,降低炸药单耗与生产成本。然而,矿岩物理特

性、炸药性能及施工条件的复杂性,使爆破参数优

化面临非线性、多因素耦合等难题。传统的爆破

参数设计方法主要依赖经验公式和试验调整,虽
可满足基本需求,但对多因素间复杂关系的解析

不足,优化效果存在局限。近年来,基于数据驱动

的智能优化方法逐渐成为研究热点,顾清华等[1]

采用非支配排序遗传算法优化了地下矿采场的爆

破参数,提出多目标优化模型以提高顶板稳定性

和降低成本;闫祎然等[2]通过改进麻雀算法优化

露天矿爆破参数,降低了采场生产成本;崔铁军

等[3]利用BP神经网络和遗传算法相结合的方

法,优化露天铁矿爆破参数,解决了超爆和飞石问

题,确保安全经济的操作范围。然而现有模型应

对复杂矿山环境时仍然存在局部最优、模型泛化

能力不足等问题。为此,本文提出一种改进鲸鱼



优化算法(GWOA)优化BP神经网络的回归预测

方法(GWOA-BP),通过改进算法的搜索策略与

参数更新规则,提升模型全局搜索能力与拟合精

度,以云南某工程爆破数据为研究基础,优化炸药

单耗、孔 距 和 排 距 参 数;试 验 结 果 表 明,

GWOA-BP模型在预测精度、稳定性方面显著优

于传统模型。研究结果为类似工程爆破参数优化

提供了科学爆破方案,可大大提升岩石开采效率。

2 爆破参数优化的 GWOA-BP算法

GWOA-BP 算 法[4] 是 将 改 进 鲸 鱼 算 法

(GWOA)与BP神经网络有机结合形成的优势样

本和误差控制的有效爆破参数优化方法。
2.1 改进鲸鱼优化算法(GWOA)原理及性能测试

2.1.1 改进鲸鱼算法(GWOA)
鲸鱼算法是一种模拟鲸鱼群体捕食行为的生

物启发式优化算法,但其存在初始种群主要依赖

随机搜索,导致搜索效率较低;收敛因子呈线性递

减趋势,使算法陷入局部最优等问题。为解决这

些问题,本文对算法进行改进,包括动态调整搜索

策略和优化收敛因子,主要体现在以下两方面。
(1)调整参数更新规则。传统鲸鱼算法采用

增量式更新策略,这种方法在处理高维数据时存

在局限性,难以有效适应复杂搜索空间变化。为

此,引入基于随机性动态调整机制,通过整合随机

变量Xt
rand 及动态调整系数Ct

i,重新定义参数更

新表达式,改进后表达式为:

Xt+1
i =Xt

i +(Ct
iXt

rand-Xt
rand) (1)

式中,Xt
i 为第i头鲸鱼在第t次迭代时的位置;t

为当前迭代次数;Ct
i 为控制鲸鱼行动方式系数;

Xt
rand 为随机选择的鲸鱼位置。

经该改进策略,算法能在迭代中探索更广阔

的解空间,从而显著提升全局搜索效率,减少陷入

局部最优的可能性。
(2)引入条件控制。为进一步优化算法,本研

究在螺旋更新阶段引入条件判断机制,以细化参

数更新过程并实现动态调整。通过引入随机数

r3,根据其值选择不同的更新操作。
当随机数r3<0.5时,采用减法操作更新参

数,当r3≥0.5时,采用乘法操作,并通过动态调

整系数at
i 调节搜索步长。计算公式为:

Xt+1
i =

Xt
i -r1(Xt

i -Xt
rand)r3 <0.5

Xt
iat

i r3 ≥0.5 (2)

at
i =2-t(2/Tmax) (3)

式中,r1、r3 均为随机数,取值范围均为[0,1];

Tmax 为最大迭代次数。
通过条件控制机制,算法能根据当前搜索状

态自适应调整搜索策略,在全局探索和局部开发

间实现平衡。进一步提升优化性能。改进算法局

部流程见图1。
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图1 改进鲸鱼算法局部流程图

Fig.1 Improved
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

local
 

flowchart

2.1.2 改进鲸鱼算法(GWOA)性能测试

为验证改进鲸鱼算法(GWOA)性能,选取遗

传算 法(GA)、粒 子 群 算 法(PSO)、鲸 鱼 算 法

(WOA)及白鲸算法(BWO)对比分析。试验设置

种群规模30、最大迭代800次,在500维条件下

进行20次独立试验以消除随机误差。选4个标

准测试函数(F1~F4):单峰函数 F1(Schwefel
 

1.2)、F2(Step)用于评估收敛速度,多峰函数F3

(Rastrigin)、F4(Penalized)用于测试全局搜索能

力,通过收敛曲线(图2)量化算法在复杂搜索空

间中优化精度与适应性。

10

10

10

10

10

10

0

-10

-20

-30

(a) !"#$F1 (b) !"#$F2

(c) %"#$F3 (d) %"#$F4

!
"

#
$

GA PSO WOA GWOA BWO

0 200 400 600
%&'$

0 200 400 600
%&'$

800

10

10

6

0

10

10

10

10

10

4

2

-2

-4

-6

!
"

#
$

0 200 400 600
%&'$

8000 200 400 600
%&'$

800

10

10

10

10

5

0

-5

-10

10

10

10

0

10

10

10

10

5

-5

-10

-15

!
"

#
$

!
"

#
$

图2 各算法在测试函数上的目标函数曲线

Fig.2 Objective
 

function
 

curves
 

of
 

various
 

algorithms
 

on
 

test
 

functions

如图2所示,在单峰函数(F1、F2)测试中,改
进鲸鱼算法(GWOA)较 WOA、GA、PSO、BWO
等算法展现出更快收敛速度;针对多峰函数(F3、

F4),GWOA在复杂搜索空间中全局寻优精度显
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著优于其他对比算法。结果表明,GWOA通过动

态参数调节机制有效提升了全局搜索能力,为复

杂工程优化问题提供了高效解决方案。
2.2 爆破参数 GWOA-BP智能优化方法

GWOA-BP智能优化方法结合具有强非线

性映射能力的BP神经网络和具备全局寻优能力

的GWOA算法,形成了一种稳定高效的爆破参

数优化模型。其实现流程如图3所示。通过误差

控制机制和优势样本筛选,在数据处理和优化算

法阶段中进一步提高了搜索范围,提升了收敛速

度,获得了稳定精确的优化结果。
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图3 GWOA-BP流程图

Fig.3 Flowchart
 

of
 

GWOA-BP

3 爆破参数优化模型

在某工程岩石爆破生产过程中,爆破效果受

到多种因素综合影响。根据当前爆破研究与实践

经验,影响爆破效果的关键因素可归纳为岩石特

性、炸药与岩石之间的相互作用、所选炸药性能以

及爆破条件和爆破工艺。这些因素间存在内在的

相互关联性,在爆破过程中相互制约,共同决定了

爆破整体效果。
3.1 数据处理

在爆破参数优化研究中,原始数据常受测量

误差、录入错误及极端事件等因素影响,存在异常

值和缺失值问题。为此需建立标准化数据预处理

流程,涵盖异常值剔除、缺失值填补及标准化处理

等步骤,以消除噪声干扰并实现异构数据归一化。
该流程可有效提升数据质量,确保后续分析的稳

健性。
3.2 爆破参数选取

爆破参数优化的选取基于岩石力学特性、炸
药性能及爆破设计三方面因素考虑[5]。其中岩石

力学性质和炸药性能通常被视为不可控因素,其
优化受到地区地质条件和材料特性限制;而爆破

参数(最小抵抗线、孔距、超深等)被视为可控参

数,提供了优化空间,但在优化取值的同时要充分

考虑爆破设计参数间的合理性约束。
3.3 爆破模型评价标准

为全面评估爆破参数优化模型的预测性能,
选取均方根误差(RRMSE)、决定系数(R2)、平均绝

对误差(M MAE)及平均绝对百分比误差(M MAPE)
作为多维度评价指标[6-7]。其中,RRMSE 量化预测

值与实际值的平均偏差幅度,R2 表示模型对目标

变量的解释能力(0≤R2≤1),M MAE 反映绝对误

差水平,M MAPE 则通过百分比形式衡量相对误差。
四类指标分别从误差幅度、拟合优度、绝对偏差和

相对误差维度构建综合评价体系,为模型精度验

证与优化提供量化依据。

4 工程实例

4.1 工程数据采集

云南省某工程岩石主要以片岩、砂卡岩和大

理岩为主。采场为多台阶式设计,采用露天台阶

深孔爆破。钻孔为垂直钻孔,三角形布置,采用炸

药为岩石型高威力岩石乳化炸药,起爆方式为逐

孔起爆。采场主要参数见表1。
表1 某工程岩石爆破参数汇总

Tab.1 Summary
 

of
 

blasting
 

parameters
 

for
 

open-pit
 

mining
 

in
 

a
 

certain
 

mine

爆破参数 单位 取值范围

台阶高度 m 15
孔径 mm 250
孔深 m 9.0~18.8
孔距 m 6.0~12.0
排距 m 5.0~11.0

炸药单耗 kg/m3 0.25~0.58
炸药种类 乳化炸药

孔间微差时间 ms 25
排间微差时间 ms 110

4.2 确定优化目标

通过对爆破设计、施工和安全管理各环节系

统跟踪,结合现场爆破数据(表2)和效果的统计

分析,发现爆破施工过程中孔网参数调整较为频

繁,缺乏统一标准。这种调整可能由于地质条件

差异性或施工过程中经验判断的主导作用。此

外,统计结果表明,生产过程中炸药单耗偏高,不
仅增加了生产成本,还可能导致资源浪费。

对此,基于现有采场条件,结合爆破参数优化

模型,以最小化炸药单耗为前提,在满足岩石破碎

效果和安全要求的条件下,对爆破孔网参数进行

优化设计。具体而言,以炸药单耗、孔距和排距为
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表2 爆破数据样本

Tab.2 Sample
 

blasting
 

data

序

号

岩石普石

系数f

岩石密度

/(kg·m-3)

抗压强

度/MPa

节理发

育程度

台阶高

度/m

炮孔直

径/mm

抵抗线

/m

大块率

/%

前冲距

离/m

侧冲距

离/m

炸药单耗

/(kg·m-3)

孔距

/m

排距

/m

1 9 3
 

000 59.6 0.8 15 250 6.5 0.68 5 4 0.41 9.1 6.2

2 11 2
 

700 40.1 0.8 15 250 8 0.72 5 4 0.39 9.6 7.3

3 11 2
 

700 40.1 0.8 15 250 7.7 0.53 5 3 0.47 9.4 6.7
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

94 11 2
 

700 59.6 0.6 15 250 7.7 0.91 5 4 0.39 9.7 7.5

95 9 3
 

000 40.1 0.6 15 250 7.8 0.82 5 4 0.41 9.8 7.4

优化变量,以数据RRMSE 为目标函数,并综合考虑

其相互关系及地质等实际采场条件,以期建立一

个科学合理的爆破参数优化模型。
4.3 试验方案的设计与确定

基于GWOA-BP算法的某工程采场爆破参

数优化主要步骤如下。
步骤1 根据采场现有问题,确定爆破参数

优化目标(炸药单耗,孔距和排距),选取对目标参

数影响较大的变量作为输入参数,构建爆破参数

优化的数学模型。
步骤2 收集采场爆破数据并进行预处理。
步骤3 初始化BP神经网络及GWOA参

数,使用GWOA算法优化爆破参数,并将优化后

的参数作为BP神经网络的输入进行训练,调整

网络权重,使网络输出接近期望的结果。
步骤4 当目标函数达到收敛条件(如误差

小于设定阈值,或达到最大迭代次数)时,停止优

化过程,并输出最优爆破参数。
步骤5 通过实际数据验证优化结果,通过

评价指标确保优化后参数能够达到预期效果。
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图4 数据相关性分析热力图

Fig.4 Heatmap
 

for
 

data
 

correlation
 

analysis

4.4 爆破参数相关性分析

以炸药单耗、孔距和排距为目标变量,用斯皮

尔曼相关性分析[8]对数据进行分析(图4),选取

对目标函数影响较大的函数为输入参数,影响目

标变量的相关参数选取为岩石普石系数(X1)、岩
石密 度(X2)、抗 压 强 度(X3)、节 理 发 育 程 度

(X4)、台阶高度、炮孔直径、抵抗线(X5)、大块率

(X6)、前冲距离(X7)、侧冲距离(X8),炸药单耗

(Y1)、孔距(Y2)和排距(Y3)以及影响因子数据选

取现场实际所得95组爆破数据。在岩石长期开

采过程中,台阶高度和炮孔直径已被固定,其数值

无法调整,因此无法通过斯皮尔曼相关性分析其对

目标参数的影响。故在相关性热力图中无体现。
由图4可知,炸药单耗影响因素中岩石普氏

系数(X1)、孔距(Y2)、岩石密度(Y2)和抗压强度

(X3)相关性显著,其中岩石普氏系数(X1)、孔距

(Y1)相关系数绝对值大于0.5,孔距影响因素中

岩石普氏系数(X1)和炸药单耗(Y1)的相关性显

著,相关系数绝对值大于0.5,排距影响因素中抵

抗线和孔距影响较大。
4.5 试验结果分析

对现场采集的95组爆破数据进行预处理,分
别将其输入 GWOA-BP模型和BP模型进行测

试。数据集随机划分为训练集(76组)和测试集

(19组)。评价指标包括均方根误差(RRMSE)、平
均绝 对 误 差 (M MAE)、平 均 绝 对 百 分 比 误 差

(M MAPE)和决定系数(R2)。模型性能对比见表

3。由表3可知,在 GWOA-BP模型中,炸药单

耗、孔距和排距的R2 均显著高于传统BP模型。
其中,炸药单耗的R2 从0.615

 

5提升至0.951
 

3,
增 幅达到54.6%;孔距的R2从0.838

 

2提升至

表3 GWOA-BP与BP模型性能评价指标对比

Tab.3 Comparison
 

of
 

performance
 

evaluation
 

metrics
 

between
 

GWOA-BP
 

and
 

BP
 

models

优化模型 指标 R2 RRMSE MMAE MMAPE

GWOA-BP 炸药单耗 0.951
 

3 0.055
 

6 0.157
 

0 0.201
 

5

BP 0.615
 

5 0.152
 

0 0.328
 

0 0.721
 

0

GWOA-BP 孔距  0.912
 

3 0.274
 

1 0.152
 

1 0.114
 

8

BP 0.838
 

2 0.328
 

2 0.263
 

1 0.156
 

3

GWOA-BP 排距  0.960
 

7 0.133
 

7 0.100
 

5 0.121
 

3

BP 0.758
 

4 0.358
 

4 0.258
 

7 0.352
 

7
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0.912
 

3,增幅为8.8%;排距的R2 从0.758
 

4提

升 至 0.960
 

7,增 幅 达 26.7%。结 果 表 明,

GWOA-BP模型在目标参数预测方面表现出更

优的拟合效果。在误差指标方面,GWOA-BP模

型的M MAE、M MAPE、M MSE 均显著降低,表明优化

模型在预测精度和误差控制方面更具优势。
由图5可知,GWOA-BP模型预测值集中分

布于置信区间内,而BP模型的预测值分布更为

分散。试验结果验证了GWOA-BP模型在复杂

非线性爆破参数优化问题中的可靠性。
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图5 模型在炸药单耗、孔距与排距预测中

的95%置信区间分布

Fig.5 Distribution
 

of
 

95%
 

confidence
 

intervals
 

for
 

the
 

model's
 

predictions
 

of
 

explosive
 

consumption,
 

hole
 

spacing,
 

and
 

row
 

spacing

5 结论

a.
 

提出一种改进鲸鱼算法(GWOA)优化BP
神经网络的回归优化方法,通过参数动态调整和

条件控制机制改进GWOA算法,其全局搜索能力

与收敛速度显著提升,并构建GWOA-BP模型。

b.
 

所提模型预测精度和稳定性优于传统模

型,炸药单耗R2 达0.951
 

3,误差指标均显著降

低。但本文忽略了起爆方式和微差时间等因素,
这些因素对爆破参数的优化还需进一步探究。
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