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马　 力，张建国，张雷铭，等．基于 ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 模型的露天矿抛掷爆破效果预测研究［Ｊ］．煤炭科学技术，２０２１，
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基于 ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 模型的露天矿抛掷爆破效果预测研究

马　 力１，２，张建国３，张雷铭１，涂宇航１，武　 璟１，廉开元１

（１．西安科技大学 能源学院，陕西 西安　 ７１００５４； ２．中国矿业大学 深部岩土力学与地下工程国家重点实验室，江苏 徐州　 ２２１１１６；
３．中煤西安设计工程有限责任公司，陕西 西安　 ７１００５４）

摘　 要：抛掷爆破效果直接影响露天矿剥离成本，对抛掷爆破—拉斗铲倒堆工艺系统生产效率具有重

要影响，为提高露天矿抛掷爆破效果预测的精度，反馈优化抛掷爆破设计。 在分析露天矿抛掷爆破效

果影响因素的基础上，建立参数优化后粒子群算法和极限学习机相结合的露天矿抛掷爆破效果

ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 预测模型。 利用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 惯性权重自适应调整和学习因子动态调整的参数优化方法，对传

统粒子群算法中迭代效率低、易陷入局部收敛的缺点进行改善，采用黑岱沟露天煤矿抛掷爆破实测数

据对该模型进行实例分析，选取炸药单耗、排距、台阶高度、孔距、最小抵抗线作为输入变量及有效抛

掷率和松散系数作为输出变量，建立露天矿抛掷爆破效果 ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 预测模型，并将ＥＬＭ 模型、ＧＡ－ＥＬＭ
模型与其进行对比。 研究结果表明：将常规粒子群算法中的惯性权值和学习因子进行自适应和动态调整的

改进之后，模型的收敛速度明显提高；ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 预测模型的运行时间短、收敛速度快，平均预测精度达到

０．９８９ ５，均方误差、平均绝对误差、平均相对误差控制在 ０．２７１ ４、５．０５６ ５％、０．２６０ ３％，预测误差明显低于

ＥＬＭ、ＧＡ－ＥＬＭ 模型且预测精度最高，对预测露天矿抛掷爆破效果具有较好的适用性。
关键词：露天矿；抛掷爆破；预测模型；ＩＰＳＯ－ＥＬＭ
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０　 引　 　 言

在露天开采岩石剥离环节中，由于生产剥采比

和生产成本的提高，深孔高台阶抛掷爆破技术得到

应用———利用炸药爆炸产生的能量可以将 ３０％ ～
６５％的剥离物直接抛掷到采空区，降低 １ ／ ３ 以上的

剥离成本［１］。 预测抛掷爆破效果对充分发挥拉斗

铲的生产能力、优化抛掷爆破设计并提高抛掷爆破

效率具有重要意义。 其中有效抛掷率是衡量爆破后

抛掷效果和生产成本的重要指标。
目前，国内学者以抛掷爆破相关数据为基础，通

过建立智能化数学模型对爆破效果分析进行预测。
李祥龙［２］将 ＢＰ 神经网络预测模型用来预测高台阶

抛掷爆破效果，预测结果为爆破参数的优化调整提

供参考依据；刘干等［３］ 利用广义回归神经网络建立

有效抛掷率模型，预测结果基本满足工程需求；孙文

彬等［４］将 ＢＰ、ＲＢＦ、ＳＶＭ 等不同神经网络预测模型

的结果进行对比，提高了神经网络在露天矿抛掷爆

破效果预测方面的精度；刘希亮［５］ 采用遗传算法对

ＢＰ 神经网络的初始权值和阈值进行优化，提高了预

测结果的准确度；温廷新等［６］ 则采用遗传算法优化

极限学习机（ＥＬＭ）输入权值矩阵和隐含层偏差，对
抛掷爆破进行预测。 相关研究大多是通过遗传算法

优化神经网络来建立抛掷爆破效果预测模型，在提

高模型预测准确度方面展开研究。 而由于遗传算法

中涉及选择、交叉、变异等操作，其计算复杂程度较

高；同时，算法的实现涉及许多依靠经验确定的参

数，严重影响预测结果的精度。 而粒子群算法

（ＰＳＯ）与之相比，具有算法规则简单易于操作、收敛

快、搜索功能完善、鲁棒性高的特点，用于优化神经

网络预测模型，容易实现更准确的预测结果［７］。
在常规 ＰＳＯ 的基础上采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 惯性权重自

适应调整和学习因子动态调整的方法，改善了算法

的收敛性能、更好地平衡算法的局部和全局搜索能

力。 运用改进的粒子群算法（ ＩＰＳＯ）优化极限学习

机（ＥＬＭ）的初始权值和阈值，建立 ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 预测

模型。 根据黑岱沟露天煤矿实际爆破数据，以有效

抛掷率和松散系数作为评价因子，对抛掷爆破效果

进行预测。 并与 ＥＬＭ、遗传算法（ＧＡ）优化 ＥＬＭ 模

型进行对比，论证了 ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 模型在露天矿抛掷

爆破效果预测中的可行性和优越性。

１　 抛掷爆破效果影响因素与评价指标

１．１　 抛掷爆破效果影响因素

影响抛掷爆破效果的因素很多，包括岩石物理

力学性质、节理裂隙发育程度、煤层厚度等地质因

素；孔网参数、装药结构、炸药性质、布孔和起爆方式

等爆破技术条件；以及钻孔质量、装药质量等现场施

工水平。 针对特定露天煤矿及固定工艺设备，同地

段不同爆区位置爆破体岩层地质条件变化不大视为

同质，而且所采用的采掘带宽度、装药结构、布孔和

起爆方式、孔径等受所采用的穿孔与采装设备规

格影响。 因此，抛掷爆破台阶高度、炸药单耗、孔
排距、最小抵抗线等爆破因素直接影响抛掷爆破

效果。
１）抛掷爆破台阶高度。 台阶高度是由上覆岩

土层的厚度决定的，它直接影响剥离物的抛掷距离。
根据外弹道理论，台阶越高，相对抛掷距离越远，有
效抛掷率也就越高，则抛掷到采空区无需挖掘设备

处理爆破量就越多［８］。 同时依据爆炸压力随作用

时间变化的关系［９］，台阶高度越大，炮孔中爆炸气

体作用时间越长，爆破破碎效果也就越好。
２）炸药单耗。 炸药起爆后产生的能量既克服

孔壁周围岩体抵抗做功，又需具备足够的剩余能量

将破碎岩块抛掷出去。 同时，从抛掷距离与炸药单

耗关系看，抛掷距离作为有效抛掷率的表征参数，与
炸药单耗具有正相关关系［１０］。 因此，炸药单耗对抛

掷爆破效果的好坏起直接且关键作用，在避免增大

爆破地震效应与冲炮的前提下，适量增加炸药单耗

有利于达到良好的抛掷效果。
３）孔、排距。 台阶深孔爆破中孔、排距的大小

直接影响炸药爆破能量利用率及岩块破碎抛掷效

果，其中过大的孔距使相邻炮孔间岩体破碎不充分，
而孔距过小则使相邻孔间岩体破碎过粉碎。 另外，
排距过大使爆破能量克服排间抵抗做功消耗大，降
低破碎岩块获得的初始抛掷动能；而排距过小，则使

得排间岩体在爆破能量作用下沿抵抗线方向抛掷过

远，造成爆破能量的浪费及单耗徒增［１１］。
０７
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４）最小抵抗线。 依据最小抵抗线原理，在最小

抵抗线方向，岩石介质对爆破作用的阻力最小，抛掷

距离最远［１２］。 通过调节药包最小抵抗线的方向可

以控制爆破介质抛掷的主要方向。 抵抗线过大时，
克服岩石抵抗做功需要的能量也就越多，剩余的能

量不足以抛掷岩石，从而影响抛掷效果；而当抵抗线

过小时，由于爆轰气体过早泄漏，减少爆破有效作用

时间，降低破碎效果。 因此，选用合理的最小抵抗线

有利于提高抛掷爆破效果。
１．２　 评价指标

１）有效抛掷率。 有效抛掷率是抛掷到采空区

无需再倒堆的物料与总物料之比［１３］，是直接反映抛

掷爆破效果的重要因子。 有效抛掷率越大，抛入采

空区中的剥离物越多，剥离成本也就越低。 如图 １
所示，有效抛掷率为

η ＝
ＶＡ

ＶＡ ＋ ＶＢ ＋ ＶＣ

× １００％ （１）

式中： ＶＡ 为抛掷到采空区的有效抛掷量，ｍ３； ＶＢ 为

无效抛掷量，ｍ３； ＶＣ 为未抛掷的爆破量，ｍ３。

图 １　 抛掷爆破爆堆形态示意

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｕｃｋ ｐｉｌｅ ｐｒｏｆｉｌｅ ａｆｔｅｒ ｂｌａｓｔ ｃａｓｔｉｎｇ

２）松散系数。 松散系数是爆破后松散体积与

爆破前原岩体积的比值［３，１３］。 松散系数能够直观反

映爆破后岩块的破碎程度、爆堆沉降效果，影响拉斗

铲及其他辅助工艺设备的作业效率。 可表示为

ｋｓ ＝
ＶＡ ＋ ＶＢ ＋ ＶＣ

ＶＣ ＋ ＶＤ
（２）

式中：ｋｓ 为松散系数；ＶＤ 为岩石台阶爆破后沉降

量，ｍ３。

２　 ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 模型

２．１　 改进的粒子群算法

粒子群算法（ＰＳＯ）是一种模仿鸟群捕食行为的

群体智能优化算法，每只鸟代表的单独粒子表示问

题的潜在解，这些粒子在求解空间中不断更新自身

的速度和位置、比较适应度值，从而实现个体在整个

种群中的寻优［１４］。

假设有 Ｎ 个粒子组成的种群 Ｘ ＝ （Ｘ１，Ｘ２，…，
ＸＮ）在一个 ｄ 维空间中，其中第 ｉ 个粒子在该空间中

的位置和速度分别为

Ｘ ｉ ＝（Ｘ ｉ １，Ｘ ｉ ２，…，Ｘ ｉ ｄ） （３）
Ｖｉ ＝（Ｖｉ １，Ｖｉ ２，…，Ｖｉ ｄ） （４）

式中：Ｘ ｉｄ为第 ｉ 个粒子位置的 ｄ 维分量；Ｖｉｄ为第 ｉ 个
粒子速度的 ｄ 维分量； ｉ ＝ １，２，…，Ｎ 。

个体极值 Ｐｂｅｓｔ是粒子个体在空间搜寻得到的适

应度最优位置，群体极值 Ｇｂｅｓｔ是种群所有粒子在空

间搜寻得到的适应度最优位置，其值分别为

Ｐｂｅｓｔ ＝（Ｐ ｉ １，Ｐ ｉ ２，…，Ｐ ｉ ｄ） （５）
Ｇｂｅｓｔ ＝（Ｐｇ １，Ｐｇ ２，…，Ｐｇｄ） （６）

在不断地迭代更新中粒子产生新的个体极值，
将其与群体极值进行比较来更新自身的速度和位

置，从而找到最优个体。 个体更新公式为

Ｖ（ｋ＋１）
ｉｄ ＝ ｗＶ（ｋ）

ｉｄ ＋ ｃ１ｒ１（Ｐ（ｋ）
ｉｄ － Ｘ（ｋ）

ｉｄ ） ＋ ｃ２ｒ２（Ｐ（ｋ）
ｇｄ － Ｘ（ｋ）

ｉｄ ）

Ｘ（ｋ＋１）
ｉｄ ＝ Ｘ（ｋ）

ｉｄ ＋ Ｖ（ｋ＋１）
ｉｄ

{
（７）

式中： ｗ为惯性权重；ｋ 为当前迭代次数；ｄ 为空间维

数； Ｖ（ｋ）
ｉｄ 、 Ｖ（ｋ＋１）

ｉｄ 分别为第 ｉ 个粒子经过第 ｋ、ｋ＋１ 次

迭代后速度的 ｄ 维分量； Ｘ（ｋ）
ｉｄ 、 Ｘ（ｋ＋１）

ｉｄ 分别为第 ｉ 个
粒子经过第 ｋ、ｋ＋１ 次迭代后位置的 ｄ 维分量；Ｐ ｉｄ为

第 ｉ 个粒子的个体极值的 ｄ 维分量；Ｐｇｄ为全局最优

位置的第 ｄ 维分量； ｃ１ 和 ｃ２ 为加速度因子； ｒ１ 和 ｒ２
为分布于［０，１］之间的随机数。

标准的 ＰＳＯ 中，采用线性递减的策略对惯性权

重进行调整，局部搜索能力差、收敛过早。 而采用基

于 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数的非线性递减惯性权值法，可以更

好地平衡全局和局部搜索能力［１５］

ｗ ＝ １

１ ＋ ｅｘｐ［（ｌｎ２．２
＋ ｌｎ１９）ｋα × １．２
ｋｍａｘβ

－ ｌｎ１９］

０ ＜ α ＝
ｆ（ｋ）ｂｅｓｔ

ｆ（ｋ－１）ｂｅｓｔ

≤ １

０ ＜ β ＝
ｆ（ｋ）ｂｅｓｔ

ｆ（ｋ）ａｖｇ

≤ １

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

（８）
式中：α 为种群进化速度；β 为种群聚合度； ｆ（ｋ）ｂｅｓｔ 为全

局极值； ｆ（ｋ）ａｖｇ 为当前所有粒子的平均适应值； ｋｍａｘ 为

最大允许迭代次数。
学习因子 ｃ１ 和 ｃ２ 体现了粒子间信息共享的能

力，决定了粒子的运动方向和收敛结果。 常规 ＰＳＯ
算法中， ｃ１、 ｃ２ ∈ ［０．５，２．５］ ，不合理的取值导致粒

子大量滞留于局部，容易早熟收敛。 因此，笔者采用
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动态调节学习因子的方法，其表达式为［１６］

ｃ１ ＝ ｃ１ｓ ＋
ｋ（ｃ１ｅ － ｃ１ｓ）

ｋｍａｘ

ｃ２ ＝ ｃ２ｓ ＋
ｋ（ｃ２ｅ － ｃ２ｓ）

ｋｍａｘ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（９）

式中： ｃ１ｓ 和 ｃ２ｓ 分别为 ｃ１ 和 ｃ２ 的初始值； ｃ１ｅ 和 ｃ２ｅ 分
别为 ｃ１ 和 ｃ２ 的最终值。
２．２　 极限学习机

极限学习机（ＥＬＭ）是一种单隐含层前馈神经

网络（ＳＬＦＮ）的新算法［１７］，与 ＢＰ、ＧＲＮＮ 等传统算

法相比，不需要对训练过程进行调整，只需要依据输

入层与隐含层的连接权值及阈值、设置隐含层神经

元的个数，就可获得最优解。 该算法具有参数设置

简单、学习速度快、鲁棒性高等优点［１８－１９］。
假设输入层有 ｎ 个神经元，隐含层有 ｌ 个神经

元，输出层有 ｍ 个神经元。 对于 Ｑ 个训练样本（ｘ ｊ，
ｙ ｊ），ｘ ｊ ＝［ｘ ｊ １ ｘ ｊ ２… ｘ ｊｎ］ Ｔ，ｙ ｊ ＝ ［ｙ ｊ １ ｙ ｊ ２… ｙ ｊｍ］ Ｔ（ ｊ ＝ １，２，
…，Ｑ）。 极限学习机的输入矩阵为 Ｘ＝［ｘ１ ｘ２…ｘＱ］，
输出矩阵为 Ｙ＝［ｙ１ ｙ２…ｙＱ］。 设隐含层神经元的激

活函数为 ｆ（ｘ），则神经网络输出为

ｙ ｊ ＝ ∑
ｌ

ｉ′ ＝ １
β ｉ′ｆ ｗｉ′·ｘ ｊ ＋ ｂｉ′( ) （１０）

式中：ｗ ｉ′为连接输入神经元与第 ｉ′个隐含层节点

的权值矩阵；β ｉ′为连接第 ｉ′个隐含层节点与输出神

经元的权值矩阵；ｂ ｉ′为第 ｉ′个隐含层节点的阈值矩

阵；ｉ′ ＝ １，２，…，ｌ。
２．３　 ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 模型的建立

极限学习机中权值、阈值、隐含层节点个数的设

置对预测精度有很大的影响。 同时可能存在随机给

定的输入权值矩阵和隐含层偏差为 ０ 的情况，使得

部分隐含层节点失效，导致网络泛化能力降低。 而

隐含层节点过多，增加网络的复杂程度，容易产生过

拟合现象。 采用改进的粒子群算法 （ ＩＰＳＯ） 优化

ＥＬＭ 的连接权值和偏置阈值，将 ＥＬＭ 中的连接权

值和偏置阈值作为种群的粒子，用训练样本计算的

均方误差作为粒子群算法的适值函数，全局搜寻最

优值。 ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 算法流程如图 ２ 所示，其训练步

骤如下：
１）产生种群。 根据 ＥＬＭ 训练产生的权值和阈

值范围设置粒子速度和位置的寻优范围。
２）选择适合的参数。 包括种群规模、惯性权

重、学习因子、最大迭代次数、粒子维度。
３）根据适值函数，计算出每个粒子的适应度值

Ｆ ｉ ，求出每个粒子的个体极值 Ｐｂｅｓｔ 以及全局极值

图 ２　 ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 算法流程

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＩＰＳＯ－ＥＬＭ

Ｇｂｅｓｔ 。 从第 １ 个位置开始，将当前粒子的适值与极

值进行比较，不断更新个体极值和全局极值。
４）反复循环，对所有粒子的速度和位置进行更

新，运行次数达到最大迭代次数即可终止。
５）最佳适应度值对应的粒子即输入层权值矩

阵和隐含层偏差，利用 ＥＬＭ 算法计算出网络的输出

层权值矩阵，即可计算出预测值。

３　 ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 神经网络模型应用

３．１　 ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 神经网络训练与测试

建立以炸药单耗、台阶高度、孔距、排距、最小抵

抗线为输入因子，有效抛掷率和松散系数为输出因

子的预测模型，选取 ８０ 组数据中的前 ７０ 组构成训

练集，后 １０ 组为测试集，对抛掷爆破效果进行预测。
部分数据见表 １。

预测模型参数设置如下：粒子收敛寻优的效

果与粒子种群规模的大小有关，对复杂难解的问

题，粒子数可达 １００ ～ ２００，该模型中粒子种群规模

取值 ２００；迭代次数 ４０；粒子维度即粒子速度向量

的维数，根据模型训练产生的权值和阈值设定为

８０；采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 惯性权重自适应调整和学习因子

动态调整方法，得到 ｗ 范围为［０．８０，０．９３］， ｃ１、 ｃ２
分别为［１．８０，２．２５］、［１．７０，２．００］；运用逐步试算

法［２０］ ，确定最优隐含层神经元数为 １１。 ＩＰＳＯ 与常

规 ＰＳＯ 在收敛效果方面进行比较，图 ３ 反映了目

标函数值与迭代次数之间的关系。 由此看出，ＩＰＳＯ
减少了迭代次数，提高了全局搜索能力，能够更快地

找到接近最佳目标的稳定解决方案，性能上的提升

见表 ２。
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表 １　 ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 数据集（部分）
Ｔａｂｌｅ １　 ＩＰＳＯ－ＥＬＭ ｄａｔａ ｓｅｔ（Ｐａｒｔ）

序号
炸药单耗 ／

（ｋｇ·ｍ－３）

台阶高度 ／
ｍ

排距 ／
ｍ

孔距 ／
ｍ

最小抵抗

线 ／ ｍ

有效抛掷

量 ／ ｍ３

有效抛

掷率 ／ ％
抛掷距

离 ／ ｍ

松散体

积 ／ ｍ３

实方体

积 ／ ｍ３

松散

系数

１ ０．６７ ３５．２ ７．０ １１ ７ ９６４．５ ２７．７６ ８４．４ ３ ４７４．９ ２ ８２５．６ １．２３

２ ０．６７ ３５．４ ７．０ １１ ７ １ ０３１．１ ３０．６３ ８５．７ ３ ３６６．９ ２ ７０９．５ １．２４

３ ０．６７ ３５．６ ７．０ １１ ７ １ １０５．６ ３０．８１ ８６．６ ３ ５８８．６ ２ ７９３．３ １．２８

４ ０．６７ ３７．４ ７．０ １１ ７ １１０５．６ ３０．８１ ８６．６ ３ ５８８．６ ２ ７９３．３ １．２８

５ ０．６７ ３９．９ ７．０ １１ ７ １ ２８４．１ ３３．０１ １０２．２ ３ ８９０．１ ３ １０８．０ １．２５

６ ０．６７ ４０．１ ７．０ １１ ７ １ ２８６．２ ３３．０４ １０５．９ ３ ８９２．７ ３ ２０７．６ １．２１

７ ０．６７ ４３．１ ７．０ １１ ７ １ ３２３．９ ３３．２７ １０９．１ ３ ９７９．６ ３ ３５３．９ １．１９

８ ０．７０ ２８．４ ７．０ １１ ７ ６８７．９ ２４．８８ ８９．９ ２ ７６５．２ ２ ３１１．２ １．２０

９ ０．７０ ２９．８ ７．０ １１ ７ ８２７．０ ２９．６９ ９１．４ ２ ７８５．５ ２ ２９３．８ １．２１

１０ ０．７０ ２９．９ ７．０ １１ ７ ９６９．３ ３１．８８ ９１．８ ３ ０４０．９ ２ ３６９．９ １．２８

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

图 ３　 目标函数值与迭代次数关系

Ｆｉｇ．３　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

表 ２　 ＩＰＳＯ 和 ＰＳＯ 性能的比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ＩＰＳＯ ａｎｄ ＰＳＯ

算法 迭代次数 运行时间 ／ ｓ 局部优化次数

ＰＳＯ ９１ ３２．４６ ６

ＩＰＳＯ ３６ ２１．４５ ４

　 　 采用 ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 模型对抛掷爆破效果进行预

测，预测结果中有效抛掷率的拟合优度 Ｒ２ 为

０．９８７ ２，松散系数的拟合优度 Ｒ２为 ０．９９１ ７。 测试

结果如图 ４ 所示。

图 ４　 ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 抛掷爆破效果预测结果

Ｆｉｇ．４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂｌａｓｔ ｃａｓｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＩＰＳＯ－ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ

３．２　 不同模型预测结果对比分析

为了测试 ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 预测模型较其他智能算

法在露天煤矿抛掷爆破预测方面是否具有优越性。
选择 ＥＬＭ 模型及文献［６］中建立的抛掷爆破效果

ＧＡ－ＥＬＭ 预测模型和本文建立的 ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 模型

在抛掷爆破预测结果进行对比，结果如图 ５ 所示。
为进一步验证预测模型的性能，从绝对误差

（图 ６）、相对误差（图 ７）、拟合优度、均方误差、平均

绝对误差、平均相对误差、迭代次数（表 ３）７ 个对模

型的预测精度分别进行具体对比描述。 由这些图表

可以明显看出，相对单一的神经网络 ＥＬＭ 模型，优
化算法（ＧＡ、ＰＳＯ）与神经网络相结合可以大幅度提

高模型的拟合优度和预测精度。 此外与 ＧＡ－ＥＬＭ
模型相比，ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 模型预测结果的 Ｒ２更接近 １。
在误差方面，ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 预测结果中有效抛掷率的

均方误差、平均绝对误差、平均相对误差分别为

０．２７１ ４、０．５７１ ３％、 ０． １５９ ７％， 低于 ＧＡ － ＥＬＭ 的

２．１６７ ０、１．２１３ ５％、０．３５３ １％；松散系数的均方误差、
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平均绝对误差、平均相对误差分别为１．１４８ ６×１０－４、
０．００４ ４、 ０． ３６０ ９％，也低于 ＧＡ － ＥＬＭ 的 ２．５７８ ４、
０．００８ ２、０．６７６ ３％。 因此，考虑以有效抛掷率和松

散系数两种抛掷爆破效果的预测精度和误差的平均

值为各模型的 Ｒ２、均方误差、平均绝对误差、平均相

对误差，进而可以得出 ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 模型的平均预测

精度为 ０．９８９ ５，均方误差、平均绝对误差、平均相对

误差分别为 ０．２７１ ４、５．０５６ ５％、０．２６０ ３％。
在迭代次数的对比中，ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 模型的收敛

速度明显较快。 对比分析表明，与遗传算法相比，粒
子群算法优化神经网络能够有效降低预测结果的误

差，提高预测模型的泛化能力和预测效果。

图 ５　 不同神经网络模型预测结果对比

Ｆｉｇ．５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ

图 ６　 绝对误差对比

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒｓ

图 ７　 相对误差对比

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ

表 ３　 不同模型预测效果测试样本结果比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ

预测模型
拟合优度 Ｒ２

有效抛掷率 松散系数

均方误差

有效抛掷率 松散系数 　

平均绝对误差

有效抛掷率 松散系数

平均相对误差％

有效抛掷率 松散系数

迭代

次数

ＩＰＳＯ－ＥＬＭ ０．９８７ ２ ０．９９１ ７ ０．２７１ ４ １．１４８ ６×１０－４ ０．５７１ ３％ ０．００４ ４ ０．１５９ ７ ０．３６０ ９ ４０
ＧＡ－ＥＬＭ ０．９６１ ４ ０．９６６ １ ２．１６７ ０ ２．５７８ ４ １．２１３ ５％ ０．００８ ２ ０．３５３ １ ０．６７６ ３ １００

ＥＬＭ ０．７４１ ５ ０．８６６ ２ ９．８６６ ７ ０．０３０ ３ ６．２３９ ６％ ０．１３５ ２ １７．２５１ ８ １１．３１７ ６ １４４
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４　 结　 　 论

１）选取炸药单耗、台阶高度、孔距、排距、最小

抵抗线 ５ 个因素作为输入变量，有效抛掷率、松散系

数作为输出变量，建立参数优化后粒子群算法和极

限学习机相结合的露天矿抛掷爆破效果 ＩＰＳＯ－ＥＬＭ
预测模型。

２）将常规粒子群算法中惯性权值和学习因子

进行自适应和动态调整改进后，模型的迭代次数和

运行时间缩短，收敛速度明显提高，改善了之前神经

网络模型易于陷入局部最小值收敛速度慢的缺点。
３）ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 模型平均预测精度达到 ０．９８９ ５，

均方误差、平均绝对误差、平均相对误差控制在

０．２７１ ４、５．０５６ ５％、０．２６０ ３％，且与 ＥＬＭ、ＧＡ－ＥＬＭ
智能算法相比，预测精度最高、预测误差最小，表明

ＩＰＳＯ－ＥＬＭ 模型对于预测露天矿抛掷爆破效果具有

较好的适用性。
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ＬＩ Ｘｉａｎｇｌｏｎｇ，ＬＩＵ Ｄｉａｎｓｈｕ，ＨＥ Ｌｉｈｕａ，ｅｔ ａｌ． Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ｂｅｎｃｈ
ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ａｎ ｏｐｅｎ－ｐｉｔ ｃｏａｌ ｍｉｎｅ ｏｎ ｃａｓｔ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ［Ｊ］ ． Ｅｘｐｌｏｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｓｈｏｃｋ Ｗａｖｅｓ，２０１２，３２（２）：２１１－２１５．

［１０］ 　 马　 力，李克民，丁小华，等．抛掷爆破岩体抛掷距离影响因素

研究［Ｊ］ ．工程爆破，２０１３（Ｓ１）：５０－５３．
ＭＡ Ｌｉ，ＬＩ Ｋｅｍｉｎ，ＤＩＮＧ Ｘｉａｏｈｕａ，ｅｔ ａｌ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ
ｆａｃｔｏｒｓ ｏｎ ｃａｓｔｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｒｏｃｋ ｂｙ ｃａｓｔｉｎｇ ｂｌａｓｔ ［ Ｊ ］ ．
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｂｌａｓｔｉｎｇ，２０１３（Ｓ１）：５０－５３．

［１１］ 　 马　 力． 近水平露天煤矿抛掷爆破条件下多煤层开采关键技

术研究［Ｄ］． 徐州：中国矿业大学，２０１５．
［１２］ 　 郑炳旭，高荫桐，肖文雄，等． 定向爆破抛掷距离研究与分析

［Ｊ］ ． 爆破，２００６，２３（４）：１－３．
ＺＨＥＮＧ Ｂｉｎｇｘｕ，ＧＡＯ Ｙｉｎｔｏｎｇ，ＸＩＡＯ Ｗｅｎｘｉｏｎｇ，ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ｃａｓｔｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｂｌａｓｔｉｎｇ ［Ｊ］ ． Ｂｌａｓ⁃
ｔｉｎｇ，２００６，２３（４）：１－３．

［１３］ 　 马　 力，李克民，常治国，等． 基于抛掷爆破－拉斗铲倒堆工艺

的露天矿生产能力研究［Ｊ］ ． 煤炭工程，２０１６，４８（１０）：１１－１４．
ＭＡ Ｌｉ，ＬＩ Ｋｅｍｉｎ，ＣＨＡＮＧ Ｚｈｉｇｕｏ，ｅｔ ａｌ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｓｕｒｆａｃｅ ｍｉｎｅ
ｃａｐａｃｉｔｙ ｗｉｔｈ ｃａｓｔｉｎｇ ｂｌａｓｔ － ｄｒａｇｌｉｎｅ ｓｔｒｉｐｐｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ［ Ｊ］ ．
Ｃｏａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１６，４８（１０）：１１－１４．

［１４］ 　 邵　 晴． 粒子群算法研究及其工程应用案例［Ｄ］． 长春：吉林

大学，２０１７．
［１５］ 　 黄　 利，杜伟伟，丁立新． 基于 Ｓｉｇｍｏｉｄ 惯性权重自适应调整

的粒子群优化算法［ Ｊ］ ． 计算机应用研究，２０１２，２９（１）：３２－

３４．　
ＨＵＡＮＧ Ｌｉ，ＤＵ Ｗｅｉｗｅｉ，ＤＩＮＧ Ｌｉｘｉｎ． Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｄａｐｔｉｖｅ Ｓｉｇｍｏｉｄ ｉｎｅｒｔｉａ ｗｅｉｇｈｔ ［ Ｊ ］ ．
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ，２０１２，２９（１）：３２－３４．

［１６］ 　 殷　 豪，董　 朕，孟安波． 基于结合混沌纵横交叉的粒子群算

法优化极限学习机的短期负荷预测［ Ｊ］ ．计算机应用研究，
２０１８，３５（７）：２０８８－２０９１．
ＹＩＮ Ｈａｏ，ＤＯＮＧ Ｗｅｉ，ＭＥＮＧ Ａｎｂｏ． Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ － ｔｅｒｍ
ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｏｆ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈａｏｔｉｃ ｖｅｒｔｉｃａｌ ａｎｄ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｃｒｏｓｓ⁃
ｏｖｅｒ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１８，３５（７）：２０８８－

２０９１．　
［１７］ 　 ＬＡＮ Ｙｕａｎ，Ｓｏｈ Ｙ Ｃ，ＨＵＡＮＧ Ｇｕａｎｇｂｉｎ． Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｓｅ⁃

ｑｕｅｎｔｉａｌ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ［ Ｊ］ ． Ｎｅｕｒｏ－ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００９，
７２（１３）：３３９１－３３９５．

［１８］ 　 ＨＵＡＮＧ Ｇｕａｎｇｂｉｎ，ＤＩＮＧ Ｘｉａｏｊｉａｎ，ＺＨＯＵ Ｈｏｎｇｍｉｎｇ． Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］ ．
Ｎｅｕｒｏ－Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１０，７４（１ ／ ３）：１５５－１６３．

［１９］ 　 张志会． 基于混沌优化极限学习机的库岸边坡变形预测［ Ｊ］ ．
水力发电，２０１８，４４（１２）：４２－４５，１０７．
ＺＨＡＮＧ Ｚｈｉｈｕｉ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂａｎｋ ｓｌｏｐｅ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｃｈａｏｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｍｏｄｅｌ ［ Ｊ］ ． Ｗａｔｅｒ
Ｐｏｗｅｒ，２０１８，４４（１２）：４２－４５，１０７．
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