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摘摇 要:为提高预测精度和适应性,基于梅山铁矿的爆破工程,提出了一种基于蜣螂算法优化的支持向量回归(Dung Beetle
Optimize Support Vector Regression,DBO鄄SVR)模型用于爆破时质点峰值振动速度(Peak Particle Velocity,PPV)预测,使用皮尔

逊热图分析各特征与 PPV 的相关性,并使用均方误差和决定系数作为模型评估指标,对比分析 DBO鄄SVR,DBO鄄XGB,SVR,
XGB 四个算法的预测结果,四个算法的均方误差分别为 0郾 028,0郾 152,1郾 084,0郾 226,决定系数分别为 0郾 985,0郾 917,0郾 408,
0郾 877。 研究结果表明,DBO鄄SVR 算法的预测效果优于其他几个模型;DBO鄄SVR 算法模型综合考虑了多个爆破设计参数对

PPV 的影响,极大缩短样本数据的训练时间,并加快模型的收敛速度以满足实际爆破振动的速度预测要求,预测结果更精确,
误差更小,可为类似爆破工程的峰值振动速度的预测提供参考。
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Abstract:In order to improve the prediction accuracy and adaptability, based on the blasting project of Meishan Iron Mine, this paper
proposes a Dung Beetle Optimized Support Vector Regression (DBO鄄SVR) model for PPV prediction. The Pearson heat map is used to
analyze the correlation between each feature and PPV ( Peak Particle Velocity), and the mean square error and coefficient of
determination are used as the model evaluation indexes. The prediction results of DBO鄄SVR, DBO鄄XGB, SVR and XGB are compared
and analyzed. The mean square errors of the four algorithms were 0郾 028,0郾 152,1郾 084,0郾 226, and the determination coefficients were
0郾 985,0郾 917,0郾 408,0郾 877, respectively. The results show that the prediction effect of DBO鄄SVR algorithm is better than that of other
models. The DBO鄄SVR algorithm model comprehensively considers the influence of multiple blasting design parameters on PPV, greatly
shortens the training time of sample data, and accelerates the convergence speed of the model to meet the speed prediction requirements
of actual blasting vibration. The prediction results are more accurate and the error is smaller, which can provide reference for the
prediction of peak vibration velocity of similar blasting projects.
Key words:blasting vibration; peak particle vibration velocity; support vector regression; DBO鄄SVR model

1摇 前言
爆破振动是由爆炸引起的地震波,它是矿山

开采、土木工程等领域中不可避免的现象[1] 。 爆

炸瞬间释放大量能量,这些能量以应力波的形式

传播,导致周围介质(如土壤、岩石)产生振动。 爆

破振动不仅会对周围环境和建筑物产生影响,还

可能对人员的安全造成威胁[2] 。 质点峰值振动速

度(PPV)是衡量爆破振动强度的重要参数,它表

示爆破产生的地震波在传播过程中,某一质点在

单位时间内的最大速度 PPV 通常通过地震检波器

或加速度计等仪器进行实地测量,测量仪器记录

振动过程中爆破振动对测量处振动速度值,选取
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其中的最大值作为 PPV,在实际工程中,PPV 也可

以通过经验公式和预测模型进行估算。 常用的经

验公式如美国采矿研究所公式[3] ,萨道夫斯基公

式[4] 。 然而,传统的 PPV 预测方法主要依赖于经

验公式和物理模型,虽然这些方法在某些特定条

件下表现良好,但它们在处理复杂和多变的地质

条件时,往往显得力不从心。
随着数据科学和人工智能技术的发展,机器

学习在 PPV 预测中的应用逐渐受到关注,并展示

出显著的优势,机器学习作为一种数据驱动的方

法,通过对大量历史数据的学习,可以建立高效、
准确的预测模型,克服传统方法的诸多局限性[5] 。
谢超群[6]等通过 SVR 算法选取炮眼密集系数、最
小抵抗线、光爆孔线装药量、光爆孔眼深度和岩石

单轴抗压强度建立光面爆破效果预测模型,取得

较好的预测结果。 胡业红[7] 等采用 GA 算法优化

神经网络,并将预测结果与萨道夫斯基公式所计

算的振动速度预测结果进行比较,正面神经网络

的 预 测 精 度 要 远 高 于 萨 道 夫 斯 基 公 式。
Khandelwal[8]通过随机森林算法对 PPV 进行预测,
并将结果与传统公式进行对比分析。 Fisne[9] 等通

过模糊推理系统对 PPV 进行预测。
机器学习可以通过大量历史数据训练,自动学

习复杂的非线性关系,提高预测精度,并且具有良好

的泛化能力和实时预测能力,因此本文利用蜣螂算

法(DBO)对支持向量回归算法(SVR)进行优化,在
考虑总起爆药量,起爆区域,爆心距,最大单孔装药

量的情况下,构建 DBO鄄SVR 预测模型对 PPV 进行

预测。

2摇 DBO鄄SVR 模型基本原理
2郾 1摇 支持向量回归(SVR)

支持向量回归(Support Vector Regression,SVR)
是一种基于支持向量机[10](SVM)的回归分析方法。
与传统的回归模型相比,SVR 通过引入支持向量的

概念,能够更好地处理非线性关系并具有较强的泛

化能力。
SVR 的目标是找到一个函数 f(x),使得它可以

尽可能地接近给定的输出值。 SVR 的基本数学表

达式为

f(x) = 棕T准(X) + b (1)
式中:棕 是权重向量;准(X)是将输入映射到高维空间

的核函数;b 是偏置项。 SVR 中的核函数用于将输入

数据映射到高维空间,以便在该空间中找到一个线性

分隔的超平面,因此选择合适的核函数尤为重要。
本文使用高斯径向基函数(RBF)作为 SVR 模

型的核函数进行计算,SVR 的模型示意如图 1 所示。

图 1摇 SVR 模型示意图
摇

2郾 2摇 蜣螂算法(DBO)
蜣螂算法(DBO)是一种基于蜣螂行为的启发

式优化算法[11]。 这种算法模拟了蜣螂的滚球、跳
舞、繁殖、觅食和偷窃等五种行为,来解决复杂的优

化问题。 本文中蜣螂算法的种群数量为 30,每次迭

代过程中选择位置最好的 6 只蜣螂进行滚球或舞蹈

行为,第 7 到第 12 只进行觅食行为,第 13 至 19 只

进行繁殖行为,第 20 到第 30 只进行偷窃行为。 在

每次迭代过程中,滚球行为的更新公式为

xt + 1
i = xt

i + 琢 伊 k 伊 xt - 1
i + b 伊 驻x (2)

驻x = | xt
i - xworst | (3)

式中:琢 是取值为 - 1 或 1 的数字;k沂(0,0郾 2]中的

随机数;b 是一个取值为中的常数;xworst是全局最差

的蜣螂位置;驻x 为模拟光强的变化。 跳舞行为的更

新公式为

xt + 1
i = xt

i + tan(兹) | xt
i - xt - 1

i | (4)
式中:兹沂[0,仔],繁殖行为的更新公式如下:

Lb* = max(X* 伊 (1 - R),Lb) (5)
Ub* = max(X* 伊 (1 - R),Ub) (6)

式中:X*表示当前局部最优位置;Lb*和 Ub*分别表

示产卵的下界和上界;R = 1 - 1
Maxiter

;Maxiter表示最

大的迭代次数。 Lb 和 Ub 分别表示优化问题的上界

和下界,此时蜣螂的位置更新如下:
xt + 1
i = X* + b1 伊 (xt

i - Lb*) + b2 伊 (xt
i - Ub*)

(7)
式中:xt

i 是第 i 个卵球在第 t 次迭代的位置信息;b1

和 b2是两个独立的大小为 1 伊 dim 维的随机向量。
觅食行为的更新公式如下:

Lbb = max(Xb 伊 (1 - R),Lb) (8)
Ubb = max(Xb 伊 (1 - R),Ub) (9)
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式中:Xb表示全局最优位置,Lbb和 Ubb分别表示最佳

觅食区域的下界和上界。 因此蜣螂的位置更新如下:
xt + 1
i = X* + C1 伊 (xt

i - Lbb) + (C2) 伊 (xt
i - Ubb)

(10)
式中:xt

i 表示第 i 个蜣螂第 t 次迭代的位置信息;C1

表示服从正态分布的随机数;C2表示(0,1)范围内

的随机向量。 偷窃行为的更新公式如下:
xt + 1
i = Xb + S 伊 g 伊 ( | xt

i - X* | + | xt
i - Xb | ) (11)

式中:xt
i 表示第 i 个卵球在第 t 次迭代的位置信息;g

是大小为 1 伊 dim 维的服从正态分布的随机向量,S
是一个常数。

图 2摇 蜣螂优化算法流程图

2郾 3摇 DBO鄄SVR 模型

图 2 所示为蜣螂优化算法优化 SVR 算法的流

程,SVR 算法的性能主要取决于超参数的选择,主
要为正则化参数 C,不敏感带宽度 着 和径向基核函

数的宽度 gamma。 正则化参数 C 控制模型的复杂

度和容忍度,较小的 C 值会导致更平滑的解,而较

大的 C 值会导致更接近训练数据的解。 不敏感带

宽度 着 定义了损失函数中的不敏感区域的宽度,即
着 范围内的误差被认为是可接受的。 基核函数的宽

度 gamma 控制径向基核函数的“尖锐度冶,即控制

每个样本点的影响范围。 采用 DBO 算法对 SVR 算

法(后文记为 DBO鄄SVR 算法)优化时,将以上的 3
个超参数的上下限分别设置为 C:(0郾 1,150),着:
(0郾 01,0郾 5),gamma:(0郾 01,100),并且将训练集的

R2作为适应度函数的返回值。

3摇 基于 DBO鄄SVR 的爆破振动速度
预测

3郾 1摇 样本数据采集

梅山铁矿采用无底柱分段崩落法开采,爆破布

孔方式为扇形中深孔[12 - 13],炮孔孔径为 90 mm,基
于现场实际监测情况,选取总起爆药量(kg),起爆

区域(起爆区域由覆盖岩石分为东区和西区,在处

理特征时将东区记为 1,西区记为 2,具体如图 3 所

示),爆心距(m),最大单孔装药量(kg)作为标签爆

破峰值振动速度(PPV)的特征。 监测到 350 组有效

数据对模型进行训练和预测,测试集为训练集总数

的 0郾 2,部分实测数据见表 1。

图 3摇 梅山铁矿起爆区域位置图
摇

3郾 2摇 PPV 影响因素相关性分析

皮尔逊热图[14] 是一种用于可视化数据集中变

量之间相关性的图表,它基于皮尔逊相关系数,用颜

色编码来表示变量之间的相关性强度。 为判定个特

征与 PPV 的相关性,采用皮尔逊热图的方式对表 1
的数据进行相关性分析,得到的热图如图 4 所示,其
中皮尔逊相关系数的公式为

r =
移

n

i = 1
(x - x)(y - y)

移
n

i = 1
(xi - x) 2移

n

i = 1
(yi - y) 2

(12)
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式中:n 是样本数;xi和 yi是第 i 个样本点 x 和 y 的取

值;x 和 y 分别是 x 和 y 的样本均值。

表 1摇 梅山铁矿爆破工程实测数据

序号
药量 /

t
爆破点

(东 1 西 2)
爆心

距 / m
单段最大

药量 / t
PPV /

cm·s - 1

1 0郾 95 1 912 0郾 202 0郾 036
2 0郾 95 1 1 093 0郾 202 0郾 022
3 1郾 20 2 774 0郾 221 0郾 071
4 1郾 20 2 840 0郾 221 0郾 069
5 1郾 20 2 925 0郾 221 0郾 062
6 1郾 20 2 957 0郾 221 0郾 072
7 1郾 30 2 711 0郾 215 0郾 037
8 1郾 30 2 797 0郾 215 0郾 037
9 1郾 30 2 870 0郾 215 0郾 039
… … … … … …
343 1郾 20 2 50 0郾 26 3郾 058
344 1郾 20 2 825 0郾 24 0郾 061
345 1郾 50 2 1 035 0郾 25 0郾 148
346 1郾 10 2 985 0郾 29 0郾 124
347 1郾 20 2 981 0郾 29 0郾 144
348 1郾 65 1 915 0郾 15 0郾 165
349 0郾 50 2 858 0郾 22 0郾 106
350 1郾 20 2 874 0郾 30 0郾 139

图 4摇 PPV 皮尔逊热图
摇

摇 摇 当系数值为 1 时,意味着变量 X 和 Y 可以完全

由一条直线来描述,所有的数据点都完美地落在同

一条直线上,并且 Y 随着 X 的增加而增加。 如果系

数值为 - 1,则表示所有的数据点也落在一条直线

上,但 Y 是随着 X 的增加而减少的。 当系数值为 0
时,则说明两个变量之间没有线性关系。 由此可见,
爆心距与 PPV 的相关性最大。
3郾 3摇 DBO鄄SVR 模型结果分析

1)适应度结果对比分析

为进一步验证 DBO鄄SVR 算法的性能,本文采

用 XGB(极端梯度提升树)算法进行对比分析,分别

采用 DBO 算法对 SVR 算法和 XGB 算法进行优化,
并将优化后的模型的适应度曲线进行比较,各模型

的适应度曲线如图 5 所示。

图 5摇 DBO鄄SVR 与 DBO鄄XGB 适应度曲线对比图
摇

如图 5 所示,两模型经过 100 次迭代后,总体适

应度值走势明显上升并且收敛,SVR 模型的适应度

最终收敛为 0郾 958 05,XGB 的适应度最终收敛为

0郾 883 27。 结果表明,DBO 算法有较强的全局搜索

能力,能够较快的加速 SVR 和 XGB 算法的收敛速

度,提高预测精度,并且在同样的数据集与优化算法

基础上,SVR 的算法要优于 XGB 算法。
2)模型训练结果分析

采用均方误差(MSE),和决定系数 R2 来评价

SVR,XGB,DBO鄄SVR 与 DBO鄄XGB 四个算法的模型

性能。 其表达式为

MSE = 1
n 移

n

i = 1
(yi - ŷi) 2 (13)

R2 = 1 -
SSres

SStot
(14)

式中:n 是样本数量;yi是真实值; ŷi 是模型预测的

值;SSres是残差平方和 SSres = 移
n

i = 1
(yi - ŷi) 2;SStot表

示总平方和 SStot = 移
n

i = 1
(yi - y) 2,y 是 ŷi 均值。 MSE

和 R2的期望值分别为 0 和 1。
各模型在训练集上的计算结果见表 2。 可以看

出 SVR 算法在不适用优化算法前的 MSE 和 R2都要

差于 XGB 算法,在 DBO 算法优化后,XGB 算法的

MSE 从 0郾 226 下降到 0郾 152, R2 从 0郾 877 提高到

0郾 917,模型的预测精度都有小幅度的提升,而在经

过 DBO 优化算法优化过后 SVR 算法的 MSE 从

1郾 084 下降到 0郾 028,R2从 0郾 408 提高到 0郾 985,模型

表现大幅提升,体现出很高的预测精度和很低的损

失值,并且预测精度反超 XGB鄄DBO 模型。
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表 2摇 各模型计算结果

算法模型 MSE R2

SVR 1郾 084 0郾 408

XGB 0郾 226 0郾 877

SVR鄄DBO 0郾 028 0郾 985

XGB鄄DBO 0郾 152 0郾 917

摇 摇 图 6 所示为 4 个预测模型的预测值与真实值的

对比,可以看出在不使用优化算法时 XGB 的预测效

果要优于 SVR 算法,但是在采用 DBO 算法后,SVR
的预测结果显著提升更接近真实值,因此在该数据

集上使用 DBO鄄SVR 算法是合理的。

图 6摇 不同模型预测结果对比图
摇

4摇 结论
基于梅山铁矿的爆破振动工程,将 DBO 算法与

SVR 算法相结合建立 DBO鄄SVR 爆破振动预测模

型,与 SVR 算法,XGB 算法和 DBO鄄XGB 算法的预

测结果和误差进行对比,得出以下结论:
(1)构建以总起爆药量,起爆区域,爆心距,最

大单孔装药量 5 个特征作为输入变量 PPV 为输出

变量的爆破振动预测模型,并采用皮尔逊热图对各

特征与 PPV 的相关性进行分析,全面考虑多种因素

对爆破振动大小的影响,得出性能良好的 PPV 预测

模型,为类似的爆破工程峰值振动预测提供参考。
(2)利用蜣螂算法优化支持向量机的正则化参

数 C,不敏感带宽度和径向基核函数的宽度 gamma
三个超参数进行优化,可以大量缩短样本数据的训

练时间,并加快模型的收敛速度以满足实际爆破振

动的速度预测要求。
(3)对比分析 SVR 算法,DBO鄄SVR 算法,XGB

算法和 DBO鄄XGB 算法的预测结果和误差值,DBO鄄
SVR 算法的 MSE 和 R2分别为 0郾 028 和 0郾 985,XGB鄄
摇 摇

DBO 算法的 MSE 和 R2分别为 0郾 152 和 0郾 917,SVR
算法的 MSE 和 R2分别为 1郾 084 和 0郾 408,XGB 算法

的 MSE 和 R2 分别为 0郾 226 和 0郾 877。 结果表明

DBO鄄SVR 预测模型的预测结果更优,更适合用于爆

破振动的预测。
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