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【摘　 要】 　 针对矿山爆破块度预测中存在的不确定性高、影响因素复杂等问题，提出一种融合遗传

算法（ＧＡ）优化与分位数回归的轻量级梯度提升机（ＬｉｇｈｔＧＢＭ）预测模型（ＧＡ⁃ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ）。 首先，
利用 ＧＡ 优化 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 超参数，通过模拟自然选择过程（选择、交叉、变异）进行寻优，提升模型预测

精度与稳定性；然后，通过设置不同分位数构建爆破块度的预测区间，量化预测结果的不确定性；最
后，将该模型应用于矿山实测数据集，对比验证其预测性能与泛化能力，为爆破块度预测及不确定性

分析提供新思路。 结果表明：该模型在点预测方面的决定系数为 ０􀆰 ８８０，均方误差（ＭＳＥ）为 ０􀆰 ００４，
优于传统点预测模型；在区间预测方面，覆盖概率（ＰＩＣＰ）、归一化平均带宽（ＰＩＮＡＷ）和修正区间预

测精度（ＣＰＩＡ）分别为 ０􀆰 ９４７、０􀆰 ２２８ 和 ０􀆰 ７６２，验证了 ＧＡ⁃ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ 的准确性与可靠性。
【关键词】 　 遗传算法（ＧＡ）；　 轻量级梯度提升机（ＬｉｇｈｔＧＢＭ）；　 爆破块度；　 不确定性；　 分位数

回归；　 预测模型
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ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｍｉｎｅ ｆｉｅｌｄ ｄａｔａｓｅｔｓ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｉｔｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｓａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ， ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｂｌａｓｔ ｆｒａｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ （Ｒ２） ｏｆ
０􀆰 ８８０ ａｎｄ ａ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ （ＭＳＥ） ｏｆ ０􀆰 ００４ ｉｎ ｐｏｉｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｏｉｎｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ． Ｉｎ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ （ＰＩＣＰ）， ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｉｎｔｅｒｖａｌ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ａｖｅｒａｇｅ ｗｉｄｔｈ （ ＰＩＮＡＷ）， ａｎｄ ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｖａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ （ ＣＰＩＡ） ａｒｅ
０􀆰 ９４７， ０􀆰 ２２８， ａｎｄ ０􀆰 ７６２， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｃｏｎｆｉｒｍｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＧＡ⁃ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ
ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅｓｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｏｆｆｅｒ ａ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｂｌａｓｔ ｆｒａｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，
ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ｒｅｆｉｎｅｄ ｂｌａｓｔ ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ｒｉｓｋ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎ ｍｉｎｉｎｇ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ ＧＡ）； 　 ｌｉｇｈｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ （ ＬｉｇｈｔＧＢＭ）； 　 ｂｌａｓｔｉｎｇ

ｆｒａｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；　 ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ；　 ｑｕａｎｔｉｌｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ；　 ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

０　 引　 言

　 　 爆破技术广泛应用于矿山开采［１］ 和隧道建

设［２］等领域。 而研究表明：炸药总能量中仅 ２０％ ～
３０％转化为有效破碎岩石的机械能［３－４］，其他能量

主要耗散为地震波［５］、地面振动［６］ 及飞石［７］ 等形

式，并对周边环境与建（构）筑物产生不利影响。 爆

破后碎块尺寸（即爆破块度）对后续工程效率具有

显著影响，因此，准确预测与控制对优化矿石开采、
挖掘及处理工艺至关重要［８］。

目前，爆破块度预测方法主要分为经验模

型［９］、数值模拟［１０］、统计模型［１１］ 与实验室测试［９］

等，这些传统方法虽各有优势，但普遍存在局限性，
经验模型与统计模型的泛化能力与非线性拟合能力

不足；数值模拟方法计算复杂且对输入参数极为敏

感；实验室测试则成本高昂且存在尺度效应。 因此，
基于机器学习的预测方法已成为该领域的新兴研究

方向［１２］。 然而，现有机器学习方法仍面临 ２ 大挑

战：①模型性能严重依赖超参数，而传统的网格或随

机搜索方法优化效率低、成本高；②研究多聚焦于点

预测，难以量化如岩体非均质性、装药随机性等多重

因素引入的不确定性［１３］，无法为精细化的爆破设计

与风险管控提供可信度评估。
鉴于此，笔者拟以爆破块度不确定性预测为对

象，系统考虑爆破块度受多源随机因素影响的复杂

性，提出基于遗传算法［１４］（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）优
化的轻量级梯度提升机［１５］（Ｌｉｇｈｔ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
Ｍａｃｈｉｎｅ， ＬｉｇｈｔＧＢＭ）模型超参数配置框架，并引入

分位数损失函数实现区间预测，量化预测结果的不

确定性，最终建立同时兼顾精度与可信度的爆破块

度预测方法体系，以期为精细化爆破设计与风险管

控提供技术支撑。

１　 ＧＡ⁃ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型构建理论

１􀆰 １　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ

　 　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法在梯度提升决策树 （ Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）基础上，通过引入单

边梯 度 采 样 （ Ｇｒａｄｉｅｎｔ⁃ｂａｓｅｄ Ｏｎｅ⁃Ｓｉｄｅ Ｓａｍｐｌｉｎｇ，
ＧＯＳＳ）、互斥特征捆绑（Ｅｘｃｌｕｓｉｖｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｂｕｎｄｌｉｎｇ，
ＥＦＢ）以及基于直方图等技术，显著提升了大规模数

据及高维特征下的训练效率与精度。 其工作原理

为：ＧＯＳＳ 是 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 实现轻量级的关键因素，
ＧＯＳＳ 在每次迭代时保留所有梯度较大的样本，并
仅随机采样一小部分梯度较小的样本，从而使得

ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型在不显著损失精度的情况下，大幅减

少计算开销。 其采样过程表述为：

Ｖ ｊ（ｄ） ＝ １
ｎ ∑

ｘｉ∈Ｍ
ｇｉ ＋

１ － ａ
ｂ ∑

ｘｉ∈Ｎ
ｇｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１）

式中：Ｖ ｊ（ｄ）为第 ｊ 个特征上、分裂点 ｄ 时的梯度统

计量；ｎ 为原始训练数据中的样本总数；ｘｉ 为第 ｉ 个
训练样本；Ｍ 为梯度较大的样本集；ｇｉ 为第 ｉ 个样本

的梯度（一阶导数），ａ 和 ｂ 为采样比例；Ｎ 为随机采

样的梯度较小样本集。 此外，在高维稀疏数据中，许
多特征是互斥的，ＥＦＢ 技术通过将多个互斥的特征

捆绑成一个单一特征，从而减少特征数量，进一步缓

解计算压力。
ＬｉｇｈｔＧＢＭ 将连续特征值离散化为直方图，通过

遍历直方图来寻找最优分裂点。 其分裂增益 Ｉ 采用

下式计算，并综合考虑一阶梯度 Ｇ 和二阶梯度 Ｈ 以

提升精度：

Ｉ ＝ １
２

ＧＬ
２

ＨＬ ＋ λ
＋

ＧＲ
２

ＨＲ ＋ λ
－

（ＧＬ ＋ ＧＲ） ２

ＨＬ ＋ ＨＲ ＋ λ
æ

è
ç

ö

ø
÷ － Ｃ

（２）
式中：ＧＬ 为左子节点中所有样本的一阶梯度之和；
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ＨＬ 为左子节点中所有样本的二阶梯度之和；λ 为正

则化参数；ＧＲ 为右子节点中所有样本的一阶梯度之

和；ＨＲ 为右子节点中所有样本的二阶梯度之和； Ｃ
为结构复杂度参数。 综上所述， ＬｉｇｈｔＧＢＭ 通过

ＧＯＳＳ 和 ＥＦＢ 技术优化了数据样本和特征空间的利

用效率，再结合直方图算法加速了训练过程。 尽管

该算法对超参数配置较为敏感，但其性能在处理如

爆破块度此类具有复杂非线性关系的工程预测问题

中具有显著优势，因此，使用 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型作为不

确定性预测的基模型。

１􀆰 ２　 ＧＡ

　 　 为解决 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型超参数配置复杂、人工调

参效率低的问题，引入 ＧＡ 自动优化其超参数。 采

用实数编码方式优化 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的超参数（包括 ｎ＿
ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ、ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 和 ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ）。 优化流程包

括种群初始化、选择、交叉和变异 ４ 个主要步骤。 首

先，生成一定数量的候选参数组合（即初始种群），
计算每个个体的模型性能指标（如预测误差）以作

为适应度值；随后，在选择阶段，依据适应度比例确

定个体被保留的概率，以优先保留性能较优的参数

组合；交叉阶段通过模拟二进制交叉在参数间进行

信息交换，生成新的候选解；变异阶段采用多项式变

异随机扰动部分参数，以保持搜索多样性并避免陷

入局部最优。 经过多轮迭代后，当达到最大迭代步

数或收敛条件时，输出性能最优的超参数组合。 该

方法通过全局搜索与自适应调整机制，有效提升了

ＬｉｇｈｔＧＢＭ 超参数寻优的效率与模型的预测精度。

１􀆰 ３　 分位数损失

　 　 分位数损失是一种回归损失函数，通过赋予不

同分位数预测误差非对称权重，适用于不同置信水

平的预测需求［１６］。 爆破过程受岩石特性、炸药性能

及地质条件等多变因素影响，导致块度分布具有高

度不确定性及随机性。 即使参数相同，微小扰动亦

可能导致结果差异，使点预测难以准确表征实际分

布。 因此，在数据有限或高不确定性条件下，块度的

区间预测可提供更可靠的结果。 其表达式为：

Ｆα ｙｉ， ｙｉ

(

( ) ＝ ∑
ｉ：ｙｉ ＜ ｙｉ

(

（１ － α） ｙｉ － ｙｉ

(

＋ ∑
ｉ：ｙｉ≥ ｙｉ

(

α ｙｉ － ｙｉ

(

（３）
式中： Ｆα ｙｉ， ｙｉ

(

( ) 为在给定分位数 α 条件下真实值

和预测值的分位数损失； ｙｉ 为样本真实值； ｙｉ

(

为预

测模型生成的预测值；通过设定不同的分位数 α，预
测模型会生成不同预测值 ｙｉ

(

，不同预测值 ｙｉ

(

构成的

区间范围即为模型的预测区间。 此外，称 α ＝ ０􀆰 ５ 时

的点预测模型为中位数回归模型。 区间预测上限设

置 α＝ ０􀆰 ９５，区间预测下限设置 α＝ ０􀆰 ０５。

２　 ＧＡ⁃ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ 预测模型构建

　 　 基于 ＬｉｇｈｔＧＢＭ、ＧＡ 优化及分位数损失理论，构
建 ＧＡ⁃ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型。 该模型通过设定不同分位

数直接构建爆破块度预测区间，旨在克服常规点预

测模型因不确定性导致的误差问题，实现预测不确

定性的量化。 模型性能通过实际工程案例评估。 模

型构建步骤如下：
步骤 １：预测模型输入参数确定。 基于收集的

爆破案例数据构建数据库，经过数据清洗及预处理

后，分析爆破设计参数与爆破块度的相关性以确定

模型输入变量。 包括：①计算各爆破设计参数间的

皮尔逊相关系数；②统计数据集中爆破设计数据属

性（特征和标签）的分布情况及独立性。

图 １　 超参数寻优嵌套 ５ 折交叉验证

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｎｅｓｔｅｄ ５－ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

步骤 ２：模型训练与优化。 以 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 为基础

预测模型，采用 ＧＡ 优化超参数，结合嵌套 ５ 折交叉

验证评估性能。 通过引入分位数损失函数构建预测

区间：设置最小化分位数损失为区间预测优化目标，
生成不同分位数 α 对应预测值形成预测区间（上限

设置 α ＝ ０􀆰 ９５，区间预测下限设置 α＝ ０􀆰 ０５）；当 α ＝
０􀆰 ５ 时构成中位数回归模型，其超参数优化目标为

最大化决定系数 Ｒ２。 超参数优化流程为：随机初始

·５６１·
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化种群后，利用 ＧＡ 进行迭代执行选择、交叉和变异

操作。 对每个超参数组合实施嵌套 ５ 折交叉验证

（图 １），其中内层循环将训练集 ５ 等分，轮转使用

４ 份训练模型、１ 份验证，重复 ５ 次计算适应度均值；
外层循环据此评估超参数性能。 通过选择高适应度

个体更新种群，直至满足终止条件输出最优超参数：
内层 ５ 次验证均值确定参数取值，外层 ５ 次测试均

值作为最终性能指标。
步骤 ３：预测模型结果对比与性能评价。 选取

６ 种点预测模型（①ＧＡ⁃ＬｉｇｈｔＧＢＭ 均值回归；②ＧＡ⁃
ＱＲＦ 中位数回归；③ＧＡ⁃ＲＦ 均值回归；④ＧＡ⁃ＱＫＮＮ
中位数回归；⑤ＧＡ⁃ＫＮＮ 均值回归；⑥经验公式）与

２ 种区间预测模型（⑦ＧＡ⁃ＱＲＦ 分位数回归；⑧ＧＡ⁃
ＱＫＮＮ 分位数回归）进行性能对比。 通过预处理数

据集验证：ＧＡ⁃ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ 分位数回归模型直接构

建的爆破块度预测区间可有效量化预测不确定性，
为爆破参数优化决策提供信息支持。 采用决定系数

Ｒ２、均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）、区间覆盖

概率（Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｉｎｔｅｒｖａｌ Ｃｏｖｅｒａｇｅ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ，ＰＩＣＰ）、
区间归一化平均带宽（Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｉｎｔｅｒｖａｌ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
Ａｖｅｒａｇｅ Ｗｉｄｔｈ， ＰＩＮＡＷ） 以及修正区间预测精度

（Ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｉｎｔｅｒｖａｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＣＰＩＡ）指标进

行 综 合 评 价 模 型 预 测 精 度 与 计 算 效 率。 ＧＡ⁃
ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ 爆破块度预测模型流程如图 ２ 所示。

图 ２　 ＧＡ⁃ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型建立流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＧＡ⁃ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ ｍｏｄｅｌ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ

３　 ＧＡ⁃ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ 预测模型的应用

３􀆰 １　 数据预处理

３􀆰 １􀆰 １　 数据选择

　 　 由文献［１７］可知：将爆破设计参数考虑为比值

能够有效简化模型，提高预测精度，并便于参数优

化，因此，采用爆破设计参数比值替代原始参数。 模

型训练数据来自 ７ 座矿山爆破案例。 验证数据集划

分鲁棒性表明：当训练集占比为 ７０％、８０％与 ９０％
时，测试集的决定系数 Ｒ２ 分别为 ０􀆰 ８７５、０􀆰 ８８０ 及

０􀆰 ８８９。 鉴于 ８０％与 ９０％区间的决定系数 Ｒ２ 差异

仅为 ０􀆰 ００９，９ ∶ １ 的数据划分会导致测试样本过少，

预测精度缺乏代表性，因此，采用 ７５ 组训练集

（８０％）与 １９ 组测试集（２０％）的划分方案。 表 １ 为

部分爆破块度样本。
表 １　 爆破块度样本

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ｂｌａｓｔ ｆｒａｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
编号 Ｓ ／ Ｂ Ｈ ／ Ｂ Ｂ ／ Ｄ Ｔ ／ Ｂ Ｐｆ ＸＢ Ｅ Ｘ５０

１ １􀆰 ２５ ３􀆰 ７５ １７􀆰 ９８ １􀆰 ５６ １􀆰 ２４ １􀆰 ５３ １６􀆰 ９ ０􀆰 １９
２ １􀆰 ２ ２􀆰 ８ ２８􀆰 ０９ １ ０􀆰 ５ １􀆰 ４９ １６􀆰 ９ ０􀆰 １７
３ １􀆰 １７ １􀆰 ７５ ２６􀆰 ２ １􀆰 １６ ０􀆰 ３６ １􀆰 ５６ ４５ ０􀆰 ７６
４ １ ２􀆰 ６７ ５２􀆰 １７ ０􀆰 ５８ ０􀆰 ４７ ０􀆰 ９５ ５０ ０􀆰 １１
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
９１ １􀆰 ２ ２􀆰 ４ ２５ １􀆰 ４ ０􀆰 ２８ ０􀆰 ５ ９􀆰 ５７ ０􀆰 ３５
９２ １􀆰 １７ １􀆰 ９６ ２６􀆰 ２ １􀆰 ３ ０􀆰 ３４ １􀆰 ５６ ４５ ０􀆰 ７５
９３ １􀆰 １４ ３􀆰 １８ ２４􀆰 ７２ １􀆰 １４ ０􀆰 ６９ ２􀆰 ０１ １６􀆰 ９ ０􀆰 ２
９４ １ ２􀆰 ６７ ２７􀆰 ６７ ０􀆰 ８９ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ７９ ５０ ０􀆰 ２５
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３􀆰 １􀆰 ２　 特征分析

　 　 基于历史爆破块度数据库，剔除重复、缺失及异

常样本后，使用皮尔逊相关系数 ｒ（下式）分析爆破设

计参数与块度之间的相关性，建立核密度估计图。 考

虑特征重要性排序，保留强相关特征（ ｜ ｒ ｜≥０􀆰 ７５），弱
相关特征进行细化处理，低重要性特征予以剔除。

ｒ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｊｉ －Ｊ

－
( ) Ｏｉ －Ｏ

－
( )

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｊｉ －Ｊ

－
( ) ２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｏｉ －Ｏ

－
( ) ２

（４）

式中：Ｊｉ 和 Ｏｉ 分别为变量 Ｊ 和 Ｏ 的样本值； Ｊ－ 和 Ｏ－

为相应变量的平均值。

图 ３　 特征之间的相关系数

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ

　 　 图 ３ 中，每个小图表示 ２ 个变量之间的关系，对
角线区域为各属性核密度估计。 分析相关系数上三

角矩阵，结果表明：在 ８ 个属性（７ 个特征与 １ 个标

签）中，炸药单耗 Ｐ ｆ 和排间间距与炮孔直径之比 Ｂ ／
Ｄ 之间呈弱相关。 其余属性间不存在相关性。 综合

核密度估计图，各特征相互独立，故无需缩减数据样

本规模。
３􀆰 ２　 评价标准

　 　 点预测效果评价指标选取 Ｒ２ 和 ＭＳＥ，Ｒ２ 取值

范围为 ０～１，该值越接近 １，预测性能越好。

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ

(

－ ｙｉ( ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙｉ( ) ２

（５）

式中：ｎ 为样本总数量； ｙｉ

(

为模型对第 ｉ 个样本的预

测值； ｙｉ 为第 ｉ 个样本的真实值； ｙｉ 为所有真实值 ｙｉ

的平均值。
ＭＳＥ 是真实值与预测值之间差异的平方平均

值，该指标通常用于评估模型预测值和真实值之间

的偏差程度，数值越低表面模型的预测精度越高。

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙｉ

(

( ) ２ （６）

　 　 用于区间预测的评估指标包括 ＰＩＣＰ、ＰＩＮＡＷ
以及 ＣＰＩＡ。 其中：

ＰＩＣＰ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｗｉ， Ｗｉ ＝

１ （Ｌｉ ≤ ｙｉ ≤ Ｕｉ）
０ （ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ ）{

（７）
式中：ＰＩＣＰ 为真实值落入预测区间的概率大小；Ｗｉ 为

·７６１·
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指示函数；Ｌｉ 为预测区间的下限；ｙｉ 为实际观测值；Ｕｉ

为预测区间的上限，ＰＩＣＰ 越大，代表预测效果越好。

ＰＩＮＡＷ ＝ １
ｎＺ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｕｉ － Ｌｉ），

Ｚ ＝ ｍａｘ（ｙｉ） － ｍｉｎ（ｙｉ） （８）
式中：ＰＩＮＡＷ 为预测区间的平均宽度；Ｚ 为目标值

的极差，用于将预测区间宽度归一化处理；Ｕｉ 和 Ｌｉ

分别为第 ｉ 个样本的预测区间上限和下限，ＰＩＮＡＷ
越大，代表预测区间的平均宽度越大。

ＣＰＩＡ 综合式（８）和式（９） ２ 种可靠性准则指

标，提供一个更全面的预测性能度量：

ＣＰＩＡ ＝ １
ｎ
（１ － ＰＩＮＡＷ ）∑

ｎ

ｉ ＝ １
γｉ，γｉ ＝

１ －
Ｌｉ － ｙｉ

ｄｉ
， ｙｉ ∈ Ｌｉ －

ｄｉ

２
，Ｌｉ

é

ë
ê
ê

ö

ø
÷

１， ｙｉ ∈ ［Ｌｉ，Ｕｉ］

１ －
ｙｉ － Ｕｉ

ｄｉ
， ｙｉ ∈ Ｕｉ，Ｕｉ ＋

ｄｉ

２
æ

è
ç

ù

û
ú
ú

０， ｄｉ ＝ Ｕｉ － Ｌｉ

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

（９）

式中： γｉ 为一个依赖预测区间和实际观测值位置的

函数； ｄｉ ＝ Ｕｉ － Ｌｉ 为第 ｉ 个样本的预测区间宽度，
ＣＰＩＡ 越大，代表区间预测效果越好。

３􀆰 ３　 预测模型参数选择

　 　 采用 ＧＡ 寻优 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型的超参数。 为平

衡搜索效率与全局收敛性，ＧＡ 参数设定如下：种群

规模为 ５０，最大迭代步数为 ５０，交叉概率设定 ０􀆰 ８，
变异概率设定 ０􀆰 １。

寻优后的模型最佳超参数见表 ２—表 ３，其中，
表 ２ 为中位数回归模型的点预测最优超参数；表 ３
为用于区间预测的区间上限和区间下限所采用的最

优超参数。
表 ２　 文中模型（α＝０􀆰 ５）的最优超参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＧＡ⁃ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ ｍｏｄｅｌ （α＝０􀆰 ５）

算法 中位数回归模型－最优超参数

ＧＡ⁃ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ
中位数回归

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ＝ ４９１
ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ＝ １９

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ＝ ０􀆰 ０７７ ０１９ ４１２ １

表 ３　 文中模型（α＝０􀆰 ０５＆０􀆰 ９５）的最优超参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＧＡ⁃ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ ｍｏｄｅｌ （α＝０􀆰 ０５ ＆ ０􀆰 ９５）
算法 区间预测模型－区间上限最优超参数 区间预测模型－区间下限最优超参数

ＧＡ⁃ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ
分位数回归

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ＝ ４９２
ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ＝ １１

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ＝ ０􀆰 ０９４ ２３５ ６０５ ５

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ＝ ４８５
ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ＝ １７

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ＝ ０􀆰 ０８２ ５５０ ９４７ ７

　 　 图 ４ａ 展示了使用 ＧＡ 优化 ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ 进行中

位数预测的过程，当 ＧＡ 到第 １２ 次迭代时，生成最

优 Ｒ２ 值 （ ０􀆰 ８８０）； 图 ４ｂ 展示了使用 ＧＡ 优化

ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ 进行区间下限预测的过程，当 ＧＡ 到第

１６ 次迭代时，生成最优分位数损失（０􀆰 ００７ ０）；图 ４ｃ
展示了使用 ＧＡ 优化 ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ 进行区间上限预测

的过程，当 ＧＡ 到第 ２４ 步迭代时，生成最优分位数

损失（０􀆰 ０１９）。

图 ４　 预测结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３􀆰 ４　 预测模型对比分析

　 　 为系统评估基于 ＧＡ⁃ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ 分位数回归的

爆破块度预测模型在点估计和区间预测方面的综合

性能，设计多维度对比试验。 在确定性预测评估中，

常用的经验模型为 Ｋｕａ⁃Ｒａｍ 模型［１８］，通过爆炸能

量、岩石体积和炸药特性预估爆破块度，表达式为：

Ｘ５０ ＝ Ａ·Ｋ －０􀆰 ８·Ｑ
１
６ · １１５

ＲＷＳ
æ

è
ç

ö

ø
÷

１９
３０

，其中，Ａ 为岩石系数

·８６１·
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（经验值）；Ｋ 为炸药单耗；Ｑ 为单孔装药量；ＲＷＳ 为

炸药相对威力。 在相同测试集上选取以下 ６ 类优化

模型进行对比：① ＧＡ⁃ＬｉｇｈｔＧＢＭ 均值回归模型；
②ＧＡ⁃ＱＲＦ 中位数回归模型；③ＧＡ⁃ＲＦ 均值回归模

型；④ＧＡ⁃ＱＫＮＮ 中位数回归模型；⑤ＧＡ⁃ＫＮＮ 均值

回归模型；⑥经验公式。 在不确定性预测评估方面，

引入⑦ＧＡ⁃ＱＲＦ 分位数回归模型和⑧ＧＡ⁃ＱＫＮＮ 分

位数回归模型作为对比。
所有对比模型均基于经预处理的训练集构建，模

型训练完成后，采用测试集进行性能评估，所得量化

指标见表 ４ 和表 ５。 为确保对比试验设置合理，各对

比模型的超参数优化过程与基准模型保持完全一致。

表 ４　 不同点预测模型 Ｒ２ 和 ＭＳＥ 值

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒ２ ａｎｄ ＭＳＥ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｉｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

评价指标
∗ＧＡ⁃ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ

中位数回归
①ＧＡ⁃ＬｉｇｈｔＧＢＭ
均值回归模型

②ＧＡ⁃ＱＲＦ
中位数回归

模型

③ＧＡ⁃ＲＦ
均值回归

模型

④ＧＡ⁃ＱＫＮＮ
中位数回
归模型

⑤ＧＡ⁃ＫＮＮ
均值回归

模型

⑥经验
公式

Ｒ２ ０􀆰 ８８０ ０􀆰 ８６１ ０􀆰 ８４１ ０􀆰 ８３１ ０􀆰 ８３９ ０􀆰 ７８９ ０􀆰 ７９３
ＭＳＥ ０􀆰 ００４ ０􀆰 ００５ ０􀆰 ００６ ０􀆰 ００６ ０􀆰 ００６ ０􀆰 ００８ ０􀆰 ００７

　 　 注：∗为本文提出的模型。

表 ５　 不同分位数预测模型 ＰＩＣＰ、ＰＩＮＡＷ 以及 ＣＰＩＡ 值

Ｔａｂｌｅ ５　 ＰＩＣＰ， ＰＩＮＡＷ ａｎｄ ＣＰＩＡ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｑｕａｎｔｉｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

评价指标
∗∗ＧＡ⁃ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ

分位数回归

⑦ＧＡ⁃ＱＲＦ
分位数回
归模型

⑧ＧＡ⁃ＱＫＮＮ
分位数回
归模型

ＰＩＣＰ ０􀆰 ９４７ ０􀆰 ６８４ ０􀆰 ５２６
ＰＩＮＡＷ ０􀆰 ２２８ ０􀆰 ３３８ ０􀆰 ２５４
ＣＰＩＡ ０􀆰 ７６２ ０􀆰 ６４０ ０􀆰 ５７４

　 　 注：∗为本文提出的模型。

　 　 结果表明：ＧＡ⁃ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型在爆破块度预

测中展现出显著优势。 在点估计方面，其中位数回

归模型获得最优性能指标 （ Ｒ２ ＝ ０􀆰 ８８０， ＭＳＥ ＝
０􀆰 ００４），较基准模型提升显著；在不确定性量化方

面，分位数回归模型以 ＰＩＣＰ ＝ ０􀆰 ９４７、 ＰＩＮＡＷ ＝
０􀆰 ２２８ 和 ＣＰＩＡ ＝ ０􀆰 ７６２ 的评估结果，验证了其高精

度区间预测能力。 值得注意的是，通过分位数参数

α 的灵活配置实现了预测功能的可扩展性：当 α ＝
０􀆰 ５ 时执行中位数回归（点估计），而 α ＝ ０􀆰 ０５＆０􀆰 ９５
组合则可构建置信度为 ９０％的预测区间，这种参数

化机制为不同应用场景提供了自适应解决方案。
图 ５ 展示了模型点预测值与实测值的对比关

系，可见 １９ 组测试样本中最大绝对误差仅为 ０􀆰 １５，
显示出良好的预测稳定性。 在区间预测性能方面

（图 ６），模型的预测区间成功覆盖了 １８ 组测试样本

（覆盖率 ９４􀆰 ７％），且区间宽度始终维持在较低水平

（ＰＩＮＡＷ＝ ０􀆰 ２２８），表明其能在保证预测精度的同

时提供充分的信息量。 与传统点估计模型相比，混
合建模框架通过融合分位数回归与 ＧＡ 优化，有效

实现了爆破块度不确定性的量化表征。 图 ５ 和图 ６
数据表明：该框架的预测精度（Ｒ２ ＝ ０􀆰 ８８０）与区间覆

盖率（ＰＩＣＰ ＝ ９４􀆰 ７％）较传统方法提升显著，为爆破

参数的智能优化提供了理论依据和技术支撑。

图 ５　 真实值与模型预测值之间的差异

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ
ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ

图 ６　 真实值与模型区间预测值关系

Ｆｉｇ． ６　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ
ｍｏｄｅｌ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ

·９６１·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３６卷
２０２６年

４　 结　 论

　 　 １） ＧＡ 优化 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 超参数并引入分位数损

失函数构建的区间预测模型，能够有效处理爆破

块度预测中的不确定性和复杂性。 所选 ８ 项指标

可表征爆破块度非线性特性且工程易量化，参数

独立性验证表明联合优化后整体预测效果显著

提升。
２） ＧＡ⁃ＱＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型基于 ＧＡ 与分位数回归

理论构建，采用现场可快速获取的爆破设计比值作

为输入参数，避免了传统方法对原位试验的依赖。

经实际工程数据验证，该模型在点预测（Ｒ２ ＝ ０􀆰 ８８０，
ＭＳＥ＝ ０􀆰 ００４）和区间预测（ＰＩＣＰ ＝ ０􀆰 ９４７， ＰＩＮＡＷ ＝
０􀆰 ２２８， ＣＰＩＡ＝ ０􀆰 ７６２）性能上均优于 ７ 类对比模型，
显示出对现场参数区间估计的可靠性。

３） 受限于现有数据采集技术对动态施工扰动

的量化精度不足问题，以及多源误差耦合机制的理

论建模难度较高，尚未构建施工扰动（钻孔偏差、装
药波动、节理渗水）的误差传递机制。 现场管控不

足时设计参数失准会降低预测可靠性。 未来研究可

围绕多源扰动的动态耦合模型开发，以实现爆破全

周期的智能精准控制。
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