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露天矿数码电子雷管逐孔起爆
条件下质点峰值振速预测

丁伟捷，刘殿书

中国矿业大学（北京）力学与建筑工程学院，北京    100083

摘 要： 针 对 目 前 露 天 矿 爆 破 质 点 峰 值 振 速 预 测 研 究 存 在 模 型 可 解 释 性 不 足 、不 适 用 于 数 码 电 子 雷 管 逐 孔 起 爆 条 件

等 问 题 ，通 过 现 场 试 验 记 录 每 孔 爆 破 参 数 与 测 取 爆 破 振 动 信 号 ，结 合 轻 型 梯 度 提 升 机（LightGBM）算 法 与 SHAP 模

型 可 解 释 性 框 架 ，建 立 了 露 天 矿 数 码 电 子 雷 管 逐 孔 起 爆 条 件 下 的 三 轴 质 点 峰 值 振 速 预 测 模 型 . 从 测 试 集 均 方 根 误

差 RMSE 和 拟 合 优 度 R2 而 言 ，LightGBM 总 体 RMSE 相 比 于 支 持 向 量 机 与 神 经 网 络 分 别 降 低 了 25.9% 和 28.9% ，总

体 R2 分 别 提 高 了 12.7% 和 9.9%.LightGBM 与 萨 道 夫 斯 基 经 验 公 式 相 比 ，RMSE 在 径 向 X 、切 向 Y 和 垂 向 Z 上 分 别 降

低 了 63.4% 、39.5% 和 68.3% ， R2 分 别 提 高 了 18.9% 、27.7% 和 42.4%. 除 方 向 轴 变 量 外 ，监 测 点 距 离 、总 药 量 、最 小 排

距 、平 均 装 药 长 度 、孔 径 与 最 大 孔 距 为 对 质 点 峰 值 振 速 影 响 程 度 最 大 的 6 个 变 量 ，其 中 监 测 点 距 离 与 质 点 峰 值 振 速

为 负 相 关 关 系 ，总 药 量 、最 小 排 距 、平 均 装 药 高 度 与 最 大 孔 距 则 与 质 点 峰 值 振 速 呈 正 相 关 关 系 .
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Blasting-Induced Peak Particle Velocity Prediction of Hole-by-Hole Blasting 
Operation Using Digital Electronic Detonator in Open-Pit Mine

Ding Weijie， Liu Dianshu
School of Mechanics and Civil Engineering，China University of Mining and Technology，Beijing   100083， China

Abstract: Current research on blasting-induced peak particle velocity prediction in open-pit mines is infeasible for the hole-by-hole 
blasting operation using digital electronic detonators, and its models lack interpretability. By recording the blasting parameters for 
each blasthole and measuring the induced triaxial particle velocity, a model to predict the triaxial peak particle velocity is 
established based on LightGBM, and SHAP is introduced to interpret the variable importance of the model. Regarding the root 
mean squared error RMSE and goodness of fitting R2 on the test set, the established LightGBM model outperforms the support 
vector machine and neural network models as its RMSE decreases by 25.9% and 28.9%, while the R2 improves by 12.7% and 
9.9%. Compared to the Sadaovsk empirical formula, which is widely applied to the blasting design and safety evaluation, the 
RMSE of LightGBM declines by 63.4%, 39.5% and 68.3%, while the R2 increases by 18.9%, 27.7%and 42.4% in the 
longitudinal axis X, transverse axis Y and vertical axis Z, respectively. The SHAP values computed from the model inform that 
apart from the axis variable, the distance between blasting source and monitoring point, total charge, the minimum row distance, 
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the average charge length, hole diameter and the maximum hole distance are the six most influencing variables that affect the 
predicted value of peak particle velocity. The distance between blasting source and monitoring point is negatively correlated with 
the predicted peak particle velocity, while the other five variables are positively correlated with the predicted value.
Key words: mining engineering; hole ‐ by ‐ hole blasting operation; blasting vibration velocity; machine learning; engineering 
geology.

0 引言  

随 着 我 国 经 济 迅 猛 发 展 ，各 行 各 业 对 矿 产

资 源 的 需 求 量 与 日 俱 增 ，露 天 开 采 作 为 重 要 的

矿 产 资 源 获 取 方 式 ，具 有 生 产 能 力 大 、回 采 率

高 、作 业 安 全 、机 械 化 及 自 动 化 程 度 高 等 优 点 ，

其 中 钻 孔 和 爆 破 作 业 是 露 天 矿 山 开 采 的 主 要 工

序 和 成 本 控 制 的 重 要 因 素 . 然 而 研 究 表 明 ，只

有 30% 的 爆 破 能 量 直 接 用 于 岩 石 破 碎 ，其 余 能

量 将 以 振 动 、飞 石 、噪 声 和 空 气 冲 击 波 等 形 式

对 周 边 环 境 造 成 危 害（Trivedi et al. ， 2014）.
在 上 述 的 爆 破 副 作 用 中 ，振 动 因 其 危 害 范 围

广 、程 度 大 而 一 直 被 认 为 是 首 要 危 害 形 式 . 在 现 行

的爆破安全规程 GB 6722‐2014 中，以质点峰值振速

（Peak Particle Velocity， PPV）作为地面振动幅度的

评 估 指 标 并 对 其 加 以 控 制 ，大 量 的 工 程 实 践 表 明 ，

毫秒延期爆破技术可有效降低爆破振速 . 毫秒延期

爆 破 技 术 利 用 相 邻 炮 孔 先 后 起 爆 所 产 生 的 应 力 波

叠加作用和新增自由面作用，在保证岩石的破碎效

果 下 提 高 了 能 量 利 用 率 ，同 时 减 少 了 炸 药 使 用 量 ，

从而达到降振效果（Tian et al.， 2019）. 因此，毫秒延

期 爆 破 技 术 的 关 键 在 于 爆 破 网 络 的 设 计 以 及 延 期

时 间 的 设 定 . 理 论 上 而 言 ，短 延 时 逐 孔 起 爆 可 充 分

利 用 相 邻 应 力 波 叠 加 作 用 ，同 时 使 爆 破 能 量 在 空

间 中 分 散 ，从 而 使 岩 石 进 一 步 破 碎 ，但 导 爆 管 雷 管

段 别 少 、延 期 时 间 不 精 准 的 缺 点 制 约 了 短 延 时 逐

孔 起 爆 技 术 在 露 天 矿 中 的 应 用 . 近 年 来 ，数 码 电 子

雷 管 因 其 精 准 的 延 期 时 间 、优 化 简 单 的 网 络 设 计

等 优 点 得 到 快 速 发 展 ，逐 步 取 代 了 导 爆 管 雷 管 并

广 泛 应 用 于 矿 山 开 采 和 隧 道 建 设 ，使 得 短 延 时 逐

孔 起 爆 技 术 在 露 天 矿 中 的 应 用 逐 渐 增 多 . 因 此 ，对

露 天 矿 短 延 时 逐 孔 起 爆 所 引 起 的 爆 破 振 速 进 行

预 测 并 分 析 其 影 响 因 素 具 有 重 要 的 工 程 意 义 .
在 目 前 对 露 天 矿 爆 破 振 速 影 响 因 素 和 预 测 的

研究中，研究者们通常使用三轴振动传感器采集径

向、切向和垂向的爆破振速，采用经验公式、数值模

拟、机器学习算法 3 种方法将质点峰值振速与爆破

参数建立联系 . 经验公式因其简单易行而被广泛应

用，其中最为著名的为萨道夫斯基公式和美国矿业

局 USBM 公式，研究者们进一步通过量纲分析制定

了 多 种 修 正 经 验 公 式（杨 曦 等 ， 2017； 何 理 等 ， 
2021； 朱明等， 2021），这些经验公式对于初始爆破

设 计 有 借 鉴 意 义 ，然 而 它 们 的 拟 合 优 度 和 精 度 较

低 ；数 值 模 拟 在 数 值 分 析 软 件 中 构 建 现 场 岩 体 、炸

药 的 模 型 并 设 定 物 理 力 学 参 数 ，建 立 动 态 本 构 方

程 ，用 数 值 算 法 对 炸 药 爆 炸 全 程 进 行 模 拟 与 求 解

（Zhou et al.， 2016； 张 云 鹏 等 ， 2018； 张 耿 城 等 ， 
2020）. 尽管数值算法的适用性广，可模拟岩体对爆

炸冲击的非线性响应过程（Jiao et al.， 2021； Zhang 
et al.， 2021a），但数值模拟全流程所耗费的人力物

力及时间成本过高，且所建立的模型难以及时修改

参数应用于工程实践；机器学习算法相较于前两种

方法而言，具有拟合优度高、精度高、鲁棒性强等优

点（李 文 彬 等 ， 2021； 郝 慧 珍 等 ， 2021； Zhang et 
al.， 2021b； Zhang and Phoon， 2022），然 而 它 的 可

解释性较差，需要一定量的数据建立模型（Hosseini 
et al.， 2019； Aladejare et al.， 2022）. 上 述 研 究 多 是

选取单轴爆破振速数据进行建模，且在模型的可解

释 性 上 并 未 深 挖 . 除 此 之 外 ，上 述 研 究 多 基 于 导 爆

管 网 络 起 爆 进 行 试 验 ，由 于 导 爆 管 雷 管 的 段 别 限

制 ，单 段 起 爆 药 量 显 著 大 于 逐 孔 起 爆 的 单 孔 药 量 ，

故 并 不 适 用 于 数 码 电 子 雷 管 逐 孔 起 爆 的 情 况 .
本 文 依 托 于 露 天 矿 开 采 现 场 开 展 数 码 电 子 雷

管逐孔起爆爆破试验，记录每孔爆破参数与爆破振

动 数 据 ，结 合 构 建 变 量 、多 次 交 叉 验 证 选 取 模 型 超

参 数 等 方 法 ，基 于 轻 型 梯 度 提 升 机（Light Gradient 
Boosting Machine，LightGBM）建 立 适 用 于 露 天 矿

数 码 电 子 雷 管 逐 孔 起 爆 条 件 下 的 三 轴 质 点 峰 值 振

速 预 测 模 型 . 在 此 基 础 上 ，分 别 建 立 支 持 向 量 机

（Support Vector Machine，SVM）和 神 经 网 络（Neu‐
ral Network，NN）两种机器学习模型、并拟合常用经

验公式 ，将其结果与 LightGBM 模型进行精度和拟

合 优 度 对 比 . 进 一 步 引 入 基 于 博 弈 论 沙 普 利

值 （Shapley） 概 念 的 SHAP（Shapley Additive 
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Explanations）模 型 可 解 释 性 框 架 ，评 估 最 优 模

型 中 爆 破 参 数 的 总 体 重 要 性 ，分 析 爆 破 参 数

对 质 点 峰 值 振 速 预 测 值 的 影 响 程 度 及 方 式 .

1 建模方法及原理  

本 文 主 要 基 于 LightGBM 算 法 建 立 三 轴 质

点 峰 值 振 速 预 测 模 型 ，为 了 与 传 统 的 经 验 公

式 进 行 比 较 ，同 时 以 回 归 方 程 的 方 式 拟 合 萨

道 夫 斯 基 公 式 和 USBM 公 式 .
1.1　经验公式拟合　

露 天 矿 中 常 用 的 爆 破 质 点 峰 值 振 速 预 测 经 验

公 式 主 要 为 萨 道 夫 斯 基 公 式（简 称 萨 氏 公 式）和 美

国矿业局 USBM 公式，其形式为：

         v = K ( Q
1

3 /R )a , (1)
         v = K ( Q

1
2 /R )a , (2)

其 中 ，式（1）为 萨 氏 公 式 ，式（2）为 USBM 公

式 . 式 中 ：v 为 质 点 峰 值 振 动 速 度 ，cm/s ；Q 为

单 段 最 大 装 药 量 ，kg ；R 为 监 测 点 距 离 ，m ；K 、

α 为 与 地 形 地 貌 相 关 的 系 数 .
式（1）和式（2）两侧取对数，可得：

         ln ( v )= ln ( K )+ a ln ( Q
1

3 /R ) , (3)
         ln ( v )= ln ( K )+ a ln ( Q

1
2 /R ) , (4)

利用实测质点峰值振动速度，基于式（1）和式（2）进

行最小二乘法拟合，可求出系数 K 与 α.
1.2　轻型梯度提升机模型（LightGBM）　

LightGBM 是 基 于 梯 度 提 升 决 策 树（Gradient 
Boosting Decision Tree， GBDT）的 一 种 改 进 算 法 ，

它有更快的训练速度、较低的内存消耗和可处理海

量数据的优点（Ke et al.， 2017）.
与 常 用 的 GBDT 算 法 类 似 ，LightGBM 主 要 思

想是利用决策树迭代训练以得到最优模型：

         FT ( x )= ∑
i = 1

T

fi ( x ) , (5)

式中：x 为自变量，在本文中为爆破参数；fi ( x ) 为第 i

个决策树；FT ( x )为 T 个决策树的累加模型 .
设本次迭代所获得的累加模型为 FK ( x )，目标

函数为 ObjK ( x )，损失函数为 L ( y，  FK ( x) )，对于质

点峰值振速，可用 L2 损失函数，具体形式为：

         L ( y,FK ( x ) )= ∑
i = 1

N

( yi - FK ( xi ) )2 , (6)

         ObjK ( x )= L ( y,FK ( x ) )+ Ω ( fK ( x ) )+ b , (7)

         Ω ( fK ( x ) )= γM + 1 2 λ∑
j = 1

M

w 2
j  , (8)

式 中 ：y 为 因 变 量 ，本 文 中 为 质 点 峰 值 振 速 ；N 为 样

本数量；Ω ( fK ( x ) 为复杂度函数；M 为决策树叶子节

点数目；wj 为第 j 片叶子的输出值；γ、λ 为约束系数 .
在 下 一 次 迭 代 中 ，目 标 为 寻 找 决 策 树 fK + 1 ( x )

使得目标函数 ObjK + 1 ( x )最小：

         FK + 1 ( x )= FK ( x )+ εfK + 1 ( x ) , (9)
         fK + 1 ( x )= arg min ObjK + 1 , (10)
式中：ε 为学习率 .

在优化求解的过程中，最耗时的步骤是在每一

个叶子节点寻找合适的变量并获取最优划分点 . 假

设在某一个叶子节点上二分裂为两个次节点，分别

为 左 次 节 点（L）和 右 次 节 点（R），对 于 目 标 函 数 而

言，分裂后的增益 Gain 为：

Gain = ( 1 2 ) [ G 2
L ( H L + λ ) + G 2

R ( H R + λ ) -
           ( GL + GR )2 ( H L + H R + λ ) ]- γ

,(11)

式 中 ：G 、H 分 别 为 损 失 函 数 L ( y，  FK ( x) ) 一 阶

导 和 二 阶 导 的 样 本 累 加 值 .
传 统 的 GBDT 和 极 端 梯 度 提 升（Extreme 

Gradient Boosting， XGBoost）算 法 需 要 遍 历 所 有

样 本 ，在 每 一 个 叶 子 节 点 枚 举 所 有 可 用 变 量 的 可

能 切 分 点 ，并 采 用 按 层 生 长（level‐wise）策 略 ，因

此 训 练 速 度 缓 慢 、内 存 消 耗 大 . 而 LightGBM 对 原

始 的 连 续 型 变 量 采 用 直 方 图 算 法（Histogram ‐
based Algorithm），将 连 续 的 变 量 值 抽 象 为 离 散 值

并 构 建 变 量 直 方 图 ，在 此 直 方 图 基 础 上 寻 找 可 能

切 分 点 并 计 算 分 裂 增 益 Gain. 进 一 步 地 采 用 按 叶

生 长（leaf‐wise）策 略 ，从 当 前 所 有 叶 子 中 寻 找 分

裂 增 益 Gain 最 大 的 一 个 叶 子 节 点 ，然 后 继 续 分

裂 并 以 此 循 环 . 在 分 裂 次 数 相 同 的 情 况 下 ，按 叶

生 长 策 略 可 获 得 更 高 的 精 度 且 计 算 速 度 更 快 .
除 此 之 外 ，LightGBM 修 正 了 以 往 的 梯 度 下 降

算 法 ，提 出 单 边 梯 度 采 样（Gradient‐based One‐side 
Sampling，GOSS）.GOSS 算法通过削弱小梯度样本

权重并提高大梯度样本权重以计算加权信息增益，

其核心理念为大梯度样本对信息增益有更大影响 .
1.3　模型评估指标　

为 评 估 不 同 模 型 与 方 法 之 间 精 度 和 拟 合 优 度

的 差 异 ，鉴 于 质 点 峰 值 振 速 为 连 续 型 变 量 ，选 取 均

方根误差 RMSE（Root Mean Squared Error）和 R2 作

为评估指标 .RMSE 越接近于 0 则模型误差越小，R2

越接近于 1 则代表模型拟合程度越高，其定义如下：
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         RMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( yi - ŷ i )2  , (12)

         R2 = 1 -
∑
i = 1

N

( ŷ i - yi )2

∑
i = 1

N

( ȳ - yi )2
 , (13)

式 中 ：yi 表 示 峰 值 振 速 真 实 值 ；yi 为 模 型 预 测

值 ；N 为 样 本 数 目 .

2 模型可解释性  

一 般 而 言 ，模 型 的 可 解 释 性 有 两 种 含 义 . 一 为

可 判 断 模 型 中 变 量 总 体 重 要 性 ；二 为 对 于 特 定 样

本 ，可 分 析 预 测 结 果 的 输 出 过 程 .LightGBM 模 型

尽 管 有 着 精 度 高 、速 度 快 等 优 点 ，可 实 质 上 是 一 个

决 策 树 累 加 模 型 ，在 可 解 释 性 上 和 神 经 网 络 都 属

于 黑 箱 模 型 ，而 对 于 黑 箱 模 型 而 言 ，要 实 现 上 述 两

种 可 解 释 性 较 为 困 难 . 为 了 打 开 黑 箱 模 型 、实

现 可 解 释 性 ，Lundberg 提 出 了 一 种 基 于 博 弈 论

Shapley 概 念 的 SHAP 模 型 可 解 释 性 框 架（Lun‐
dberg and Lee ， 2017 ； Lundberg et al. ， 2018）.

SHAP 定义一个线性累加形式的解释性模型 g
（z）以解释原模型 f（x）：

         g ( z )= φ 0 + ∑M
φj zj , (14)

         x = hx ( x′) , (15)
         g ( z )≈ f ( hx ( z ) ),   z ≈ x′ , (16)
式 中 ：x 为 输 入 变 量 向 量 ；M 为 输 入 变 量 个 数 ；z∈

｛0，1｝M ，表 示 相 应 变 量 是 否 存 在 ；x′为 M 维 的 简 化

变 量 ；φj 为 变 量 Xj 的 Shapley 值 . 由 于 LightGBM 本

质 上 是 决 策 树 累 加 模 型 ，对 于 每 一 个 样 本 所 有 变

量 均 存 在 ，故 式（21）可 简 化 为 ：

         g ( z )= φ 0 + ∑M
φj , (17)

若 原 模 型 f（x）是 线 性 模 型 ，则 定 义 变 量 Xj 对 预 测

值 的 贡 献 为 ：

         φj ( f ̂ )= βj xj - E ( βj X j )= βj xj - βj E ( X j ) , (18)
式 中 ：β j 为 变 量 Xj 的 系 数 ；E（β jXj）为 变 量 Xj 的

平 均 影 响 估 计 .
将样本 x 的所有变量贡献相加，可得：

         ∑
j = 1

p

φj ( f ̂ )= ∑
j = 1

p

( βj xj - E ( βj X j ) )

                               = f ̂ ( x )- E ( f ̂ ( X ) ).
, (19)

从式（26）可知，对于样本 x，所有变量贡献之和为 模

型 预 测 值 减 去 模 型 平 均 预 测 值 . 但 上 述 情 况 仅

在 模 型 为 线 性 模 型 且 变 量 之 间 相 互 独 立 的 条 件

下 成 立 ，对 于 LightGBM 这 种 决 策 树 累 加 模 型 ，

需 对 每 一 个 变 量 在 考 虑 所 有 可 能 的 变 量 组 合 条

件 下 计 算 Shapley 值 ，即 ：

φj = ∑
S ⊆ F\ { j }

|| S !( || F - || S - 1 )!
|| F !

[ fS ∪{ j } ( xS ∪{ j } )-

fS ( xS ) ] , (20)
式中：S 为变量子集；F 为变量全集；fS∪｛j｝（xS∪｛j｝）表示

将变量 Xj 与子集 S 的变量结合并训练模型后所得预

测值；fs（xs）为子集 S 的变量训练模型后所得预测值 .
对 于 任 意 样 本 ，均 可 分 别 计 算 各 个 变 量 的

Shapley 值 ，通 过 Shapley 值 直 接 分 析 任 意 样 本

预 测 值 的 输 出 过 程 . 进 一 步 地 ，为 了 衡 量 变 量

总 体 重 要 性 ，可 对 各 变 量 的 样 本 Shapley 绝 对

值 取 平 均 值 ，将 其 定 义 为 变 量 总 体 重 要 度 ：

         Ij = ∑
i = 1

N

|| φ ( i )
j  , (21)

式 中 ：N 为 样 本 数 量 ；φj
（i）为 第 i 个 样 本 变 量 Xj 的

Shapley 值；Ij 为变量 Xj 的总体重要度 .
由 此 可 见 ，借 助 SHAP 模 型 可 解 释 性 框 架 ，既

可判断变量总体重要性，又可分析特定样本模型预

测的输出过程，从而实现两种可解释性 .

3 露天矿爆破振速数据采集  

3.1　工程背景　

本 研 究 依 托 于 陕 西 省 某 露 天 煤 矿 进 行 试 验 ，

此 煤 矿 地 表 岩 层 以 粉 砂 岩 、泥 岩 为 主 ，煤 质 属 特

低 硫 、低 灰 、特 高 发 热 量 的 优 质 长 焰 煤 . 破 岩 使

用 露 天 深 孔 台 阶 爆 破 方 式 ，钻 孔 设 备 采 用 牙 轮

钻 机 和 潜 孔 钻 机 ，孔 径 有 250 mm 、165 mm 和

150 mm 三 种 . 台 阶 高 度 为 5.6~18.6 m ，设 计 孔 网

参 数 为 17×9.5 m 、14×9.5 m 和 8×4.5 m. 炮 孔 内

采 用 连 续 装 药 结 构 ，使 用 混 装 乳 化 炸 药 . 起 爆 网

路 以 数 码 电 子 雷 管 连 接 ，采 用 逐 孔 起 爆 形

图 1　数码电子雷管起爆网路

Fig.1　Blasting circuit based on digital electronic detonators
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式 ，孔 间 延 期 36 ms ，排 间 延 期 100 ms ，起 爆 网

路 示 意 图 见 图 1 ，数 字 为 起 爆 时 间 ，单 位 为 ms.
3.2　现场试验　

本 研 究 选 用 中 科 测 控 TC‐4850 爆 破 测 振

仪 搭 配 三 维 振 动 速 度 传 感 器 进 行 试 验 以 测

量 三 轴 爆 破 振 速 ，测 振 仪 的 频 响 范 围 为 5~
500 Hz. 本 试 验 采 集 频 率 设 定 为 2 000 Hz. 为

扩 充 样 本 量 及 测 定 保 护 建 筑 物 附 近 的 爆 破

振 速 ，在 宿 舍 楼 、办 公 楼 、锅 炉 房 等 建 筑 物 周

边 和 爆 破 现 场 内 布 置 监 测 点 . 单 次 爆 破 试 验

最 少 布 置 5 个 监 测 点 . 本 试 验 共 记 录 了 22 次

爆 破 试 验 、153 个 监 测 点 、459 条 爆 破 振 速 数

据 ，爆 破 质 点 峰 值 振 速 记 录 例 表 如 表 1 所

示 . 监 测 点 距 离 范 围 为 32.6~2 432 m ，爆 破

质 点 峰 值 振 速 范 围 为 0.05~12.83 cm/s. 在 钻

孔 及 装 药 过 程 中 ，精 确 测 量 与 记 录 每 次 爆

破 的 每 孔 装 药 量 、台 阶 高 度 、孔 排 距 等 爆

破 参 数 . 表 2 为 爆 破 参 数 记 录 例 表 .

4 模型验证与解释  

4.1　数据处理　

鉴于爆破参数是每孔记录，故需对单次爆破下

的爆破参数进行处理 . 本研究采取以下措施：

（1） 定 义 当 次 爆 破 下 的 炮 孔 总 数 为 孔 数 ，并

取 孔 径 为 变 量 .
（2） 对 台 阶 高 度 、孔 深 、孔 距 、排 距 、装 药 高

度 和 填 塞 高 度 ，分 别 取 当 次 爆 破 下 的 最 大 值 、

平 均 值 和 最 小 值 .
（3） 对 于 药 量 ，除 上 述 3 个 值 外 ，另 计 算 当

次 爆 破 总 药 量 .
（4） 对 坐 标 轴 变 量 进 行 独 热 编 码 ，形 成 3 个

坐 标 轴 指 示 变 量 . 径 向 X 为 100 ，切 向 Y 为 010 ，

垂 向 Z 为 001.
（5） 将连续性变量如台阶高度、孔深等做标准

化处理，并将质点峰值振速进行对数变换 .
将 上 述 标 准 化 爆 破 参 数 变 量 与 爆 破 质 点 峰

值 振 速 记 录 相 结 合 ，形 成 以 对 数 质 点 峰 值 振 速

为 输 出 变 量 、标 准 化 爆 破 参 数 为 输 入 变 量 的 数

据 集 . 此 数 据 集 的 维 度 为 459×29 ，其 中 459 为

样 本 数 量 ，29 为 包 含 对 数 质 点 峰 值 振 速 的 变 量

个 数 ，表 3 为 原 始 变 量 及 模 型 变 量 列 表 .
为 客 观 验 证 模 型 的 精 确 度 和 拟 合 优 度 ，从

总 体 数 据 集 中 随 机 抽 取 20% 作 为 测 试 集 ，余 下

80% 数 据 作 为 训 练 集 ，训 练 集 中 包 含 367 个 样

本 ，测 试 集 中 包 含 92 个 样 本 .LightGBM 、SVM
和 NN 模 型 调 参 及 评 估 时 ，将 预 测 的 质 点 峰 值

振 速 转 化 为 原 尺 度 后 再 计 算 RMSE 和 R2.
4.2　经验公式拟合结果　

式（1）和式（2）中所用药量为最大单段药量，在

逐 孔 起 爆 情 况 下 应 进 行 修 正 . 为 进 行 比 对 ，分 别 取

单孔药量最大值和单次爆破总药量代入经验公式，

表 1　爆破质点峰值振速记录例表

Table 1　Example sheet of recorded peak particle velocity

监测点

位置

宿舍楼

办公楼

锅炉房

变电站

现场 1

现场 2

监测点距离

(m)

1 758

1 635

1 567

1 545

73.7

155.5

径向 X 峰值振速

(cm/s)

0.15

0.16

0.21

0.24

4.11

2.92

切向 Y 峰值振速

(cm/s)

0.20

0.16

0.23

0.25

4.17

2.14

垂向 Z 峰值振速

(cm/s)

0.19

0.16

0.19

0.30

9.65

2.89

表 2　爆破参数记录例表

Table 2　Example sheet of recorded blasting parameters

孔号

1
2
3
4
5

······

50

孔径

(mm)

250
250
250
250
250

250

台阶

高度

(m)
15.7
15.6
15.8
15.5
15.7

15.6

孔深

(m)

18.2
18.1
18.3
18.0
18.2

18.1

孔距/
排距

(m)
17/9.5
17/9.5
17/9.5
17/9.5
17/9.5

17/9.5

药量

(kg)

687
680
693
674
693

680

装药

高度

(m)
10.9
10.8
11

10.7
11

10.8

填塞

长度

(m)
7.5
7.5
7.5
7.5
7.5

7.5
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并 划 分 坐 标 轴 数 据 分 别 进 行 拟 合 . 经 验 公 式 拟 合

后 测 试 集 RMSE 与 R2 对 比 如 图 2 所 示 . 通 过 对 比

可 知 ，在 三 方 向 上 取 单 次 爆 破 总 药 量 代 入 萨 氏 公

式 可 得 较 低 的 RMSE 值 和 较 高 的 拟 合 优 度 R2：在

径 向 X 上 ，RMSE 和 R2 分 别 为 1.72 与 0.74；在 切 向

Y 上 分 别 为 1.85 与 0.42；在 垂 向 Z 上 分 别 为 2.18
与 0.66. 取 单 次 爆 破 总 药 量 代 入 的 USBM 公 式 仅

在 径 向 X 上 与 萨 氏 公 式 相 近 ，而 两 种 经 验 公 式 均

在 切 向 Y 上 拟 合 优 度 较 低 ，在 垂 向 Z 上 误 差 较 大 .
4.3　LightGBM 模型结果　

LightGBM 算法中包含多个超参数，如学习率、

约束系数 γ 和 λ、决策树最大深度等，这些超参数对

最 终 模 型 的 预 测 能 力 有 很 大 影 响 . 此 外 ，为 验 证

LightGBM 模 型 算 法 的 优 越 性 ，分 别 建 立 SVM 和

NN 模 型 与 其 对 比 . 为 准 确 选 取 各 模 型 的 超 参 数

并 降 低 模 型 过 拟 合 程 度 ，采 用 多 次 交 叉 验 证（He 
and Chalise， 2020）（Repeated K‐fold Cross Valida‐
tion）确 定 最 终 模 型 的 超 参 数 . 表 4 为 LightGBM
一 百 次 五 折 交 叉 验 证 后 RMSE 最 低 的 超 参 数 组 ，

表 5 和 表 6 分 别 为 SVM 和 NN 的 超 参 数 组 .
基 于 上 述 最 优 超 参 数 训 练 时 ，可 分 别 计 算 3

种 机 器 学 习 模 型 所 需 计 算 时 长 . LightGBM 、

SVM 和 NN 所 需 训 练 时 长 分 别 为 0.062 s、  
0.073 s 和 0.498 s，LightGBM 的 训 练 速 度 最 快 .
各 模 型 在 训 练 集 与 测 试 集 上 的 总 体 RMSE 和 R2

对 比 如 图 3 所 示 .LightGBM 在 训 练 集 与 测 试 集

上 总 体 RMSE 及 R2 均 显 著 优 于 SVM、NN 和 萨 氏

公式 . 在测试集上 LightGBM 总体 RMSE 较之于其

他 3 个模型分别降低了 25.9%、28.9% 和 55.2%，总

体 R2 分 别 提 高 了 12.7%、9.9% 和 28.9%. 图 4 为 测

试集模型真实值与预测值散点图，此图可直观地对

比 各 模 型 的 精 度 差 异 . 总 体 而 言 ，LightGBM 模

型 精 度 显 著 优 于 其 余 3 种 模 型 ，可 随 着 真 实 峰

值 振 速 增 大 ，其 精 度 逐 渐 降 低 . 对 于 高 峰 值 振

速 样 本 ，LightGBM 模 型 同 样 优 于 其 余 模 型 .
由于模型变量中包含了坐标轴独热变量，且对

三轴数据同时建模，为更细观地验证所建立模型的

精度和拟合优度，将测试集预测结果按照坐标轴区

分并分别计算 RMSE 和 R2. 测试集三轴 RMSE 与 R2

对比见图 5.LightGBM 在 3 个坐标方向上同样优于

SVM、NN 和 萨 氏 公 式 . LightGBM 在 径 向 X 上 ，

RMSE 和 R2 分别为 0.63 与 0.88；在切向 Y 上分别为

1.12 与 0.83；在垂向 Z 上分别为 0.69 与 0.94.LightG‐
BM 与 NN 在 径 向 X 上 表 现 相 近 ，但 在 切 向 Y 上

LightGBM 的 RMSE 降 低 了 23.3% ，R2 提 高 了

15.3% ；SVM 则 在 三 方 向 上 均 劣 于 LightGBM. 与

SVM 和 NN 这 2 种 机 器 学 习 模 型 相 比 ，LightG‐
BM 在 切 向 Y 上 的 精 度 和 拟 合 优 度 有 显 著 提 升 ，

使 得 其 总 体 精 度 和 拟 合 优 度 优 于 其 余 2 种 模 型 .
相 对 于 萨 氏 公 式 而 言 ，LightGBM 的 RMSE 在 3
个 坐 标 方 向 上 分 别 降 低 了 63.4% 、39.5% 和

68.3% ，R2 则 分 别 提 高 了 18.9% 、27.7% 和 42.4%.
在实际爆破工程设计时，爆破设计技术人员依

据爆破安全规程 GB 6722‐2014 中各保护物的峰值

振速安全阈值对装药量、孔排距等爆破参数进行调

整 ，因 此 ，评 判 模 型 对 于 高 峰 值 振 速 的 拟 合 效 果 有

重要的工程意义 . 本文选取 0.5 cm/s 作为爆破质点

表 3　模型变量

Table 3　Modeling variables

原始变量

质点峰值振速

监测点距离

孔径

孔数

坐标轴

单孔装药量

台阶高度

孔深

孔距

排距

装药高度

填塞长度

模型变量

对数质点峰值振速

监测点距离

孔径

孔数

径向 X 独热编码

切向 Y 独热编码

垂向 Z 独热编码

最大单孔装药量

平均单孔装药量

最小单孔装药量

总药量

最大台阶高度

平均台阶高度

最小台阶高度

最大孔深

平均孔深

最小孔深

最大孔距

平均孔距

最小孔距

最大排距

平均排距

最小排距

最大装药高度

平均装药高度

最小装药高度

最大填塞长度

平均填塞长度

最小填塞长度
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峰值振速安全阈值，将真实峰值振速高于 0.5 cm/s
的样本定义为高峰值振速样本，图 6 为测试集上高

峰 值 振 速 样 本 RMSE 与 R2 对 比 . 与 图 3 相 比 ，各 模

型的 RMSE 均增大，R2 均下降，其中萨氏公式 R2 下

降幅度达 52.2%. 此结果表明萨氏公式对于高峰值

振速样本的拟合效果较差，难以准确预测危险振速 .
LightGBM 模型 R2 虽下降了 7.9%，可仍达到 0.82 并

显著优于其余模型 ，故 LightGBM 模型可用于预测

危险振速，从而为爆破参数调整提供可靠依据 .
4.4　LightGBM 模型解释　

基于 SHAP 模型可解释性框架对建立的 Light‐
GBM 模型计算训练集中每个样本的 Shapley 值，将

结果按式（28）计算可得模型变量重要度，结果如图

7 所示 . 在 28 个变量中，监测点距离的重要性远超过

了 其 余 变 量 ，而 总 药 量 的 重 要 性 处 于 第 二 位 ，此 结

果 与 经 验 公 式 所 选 取 的 变 量 相 符 . 究 其 原 因 ，从 变

量 数 值 变 化 范 围 而 言 ，药 量 、排 距 等 爆 破 参 数 的 变

化 范 围 较 小 ，而 监 测 点 距 离 变 化 达 上 千 米 ，在 本 数

据集中其他变量变化不大的情况下，监测点距离决

定 了 所 测 质 点 峰 值 振 速 的 数 量 级 . 同 时 ，本 研 究 的

数据采集形式是在单次爆破下布置多监测点，对于

图 2　经验公式测试集 RMSE 与 R2 对比

Fig.2　Test set RMSE and R2 of the empirical formulas
a.RMSE； b.R2

表 4　LightGBM 超参数

Table 4　Hyperparameters of LightGBM

超参数

迭代次数

学习率

约束系数  γ
约束系数  λ

最大叶节点数

最大深度

每次迭代选用变量比例

直方图离散区间最大数目

直方图离散区间最小样本数

叶节点最小 Hessian 值之和

数据重抽样步长

数据重抽样比例

参数取值

90
0.06
0.05
0.1
50
6
1

255
3

1e-3
5

0.5

表 5　SVM 超参数

Table 5　Hyperparameters of SVM

超参数

核函数形式

RBF 核函数 gamma 值

惩罚系数

容忍度

参数取值

径向基核函数 RBF
0.05

4
1e-3

表 6　NN 超参数

Table 6　Hyperparameters of NN

超参数

激活函数形式

隐含层神经元个数

隐含层层数

L2 正则项系数

学习率

容忍度

参数取值

tanh

30
4

1e-4
1e-3
1e-4
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图 3　训练集与测试集模型总体 RMSE 与 R2 对比

Fig.3　Training set and test set RMSE and R2 of the models
a. 训练集； b. 测试集

图 4　测试集模型真实值‒预测值散点图

Fig.4　Test set actual PPV versus predicted PPV
a.LightGBM； b.SVM； c.NN； d. 萨氏公式

图 5　测试集模型三轴 RMSE 与 R2 对比

Fig.5　Test set triaxial RMSE and R2 of the models
a. RMSE； b. R2
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同 一 次 爆 破 其 爆 破 参 数 不 变 ，而 监 测 点 距 离 变 化 ，

导 致 算 法 对 监 测 点 距 离 赋 予 了 更 大 的 权 重 . 此 外 ，

孔 径 、最 大 孔 距 、最 大 台 阶 高 度 和 孔 数 等 爆 破 参 数

均 与 单 孔 装 药 量 及 总 药 量 直 接 相 关 ，LightGBM 算

法 带 有 惩 罚 项 ，会 削 弱 单 变 量 的 重 要 性 ，这 在 一 定

程度上分散了单孔装药量与总药量的重要度 .
图 8 为 模 型 变 量 密 度 散 点 图 ，该 图 中 纵 坐 标

为 变 量 ，横 坐 标 为 Shapley 值 ，圆 点 代 表 样 本 ，圆

点 的 颜 色 由 蓝 到 红 表 示 变 量 本 身 数 值 由 小 变

大 .Shapley 值 为 正 ，则 代 表 此 变 量 值 对 模 型 预 测

数 值 有 正 贡 献 ，反 之 则 为 负 贡 献 . 由 此 图 可 直 观

看 出 ，监 测 点 距 离 越 大 ，Shapley 值 越 小 ，质 点 峰

值 振 速 越 低 ；总 药 量 、最 小 排 距 、平 均 装 药 高 度

与 最 大 孔 距 则 与 质 点 峰 值 振 速 呈 正 相 关 关 系 .
图 9 为模型单样本变量影响图，选取训练集中

第 一 个 样 本 为 例 . 图 中 纵 坐 标 为 变 量 ，其 对 应 的 灰

色 数 字 为 该 变 量 标 准 化 值 ，横 坐 标 为 Shapley 值 ，  
E［f（X）］为 训 练 集 所 有 样 本 f（X）的 期 望 ，为

-0.273. 单样本变量影响图直接展示了各变量对输

出预测值的影响，输出预测值 f（x）为期望值 E［f（X）］ 
加 上 各 变 量 Shapley 值 ，在 本 例 中 为 -0.503 ，即

预 测 的 质 点 峰 值 振 速 为 e-0.503=0.60 cm/s.

5 结论  

本 研 究 通 过 记 录 每 孔 爆 破 参 数 和 测 取 质

图 9　LightGBM 模型单样本变量影响

Fig.9　Variable waterfall plot of the LightGBM model

图 6　测试集高峰值振速样本 RMSE 与 R2 对比

Fig.6　Test set RMSE and R2 of the high-vibration samples

图 7　LightGBM 模型变量重要度

Fig.7　Variable importance plot of the LightGBM model

图 8　LightGBM 模型变量密度散点图

Fig.8　Variable beeswarm plot of the LightGBM model

2008



第  5 期 丁伟捷等：露天矿数码电子雷管逐孔起爆条件下质点峰值振速预测

点 峰 值 振 速 的 现 场 试 验 ，结 合 LightGBM 算 法

与 SHAP 模 型 可 解 释 性 框 架 ，建 立 了 适 用 于 露

天 矿 数 码 电 子 雷 管 逐 孔 起 爆 条 件 下 的 三 轴 质

点 峰 值 振 速 预 测 模 型 ，主 要 结 论 如 下 ：

（1）与 USBM 经 验 公 式 相 比 ，取 单 次 爆 破 总 药

量 代 入 萨 道 夫 斯 基 公 式 可 得 相 对 较 高 的 精 度 与 拟

合 优 度 . 径 向 X、切 向 Y 和 垂 向 Z 上 RMSE 分 别 为

1.72，1.85 与 2.18；R2 分 别 为 0.74，0.42 与 0.66. 经 验

公式在切向 Y 上 R2 较低，在垂向 Z 上 RMSE 较大 .
（2）LightGBM 在 测 试 集 上 总 体 RMSE 为

0.86 ，总 体 R2 为 0.89 ，均 显 著 优 于 支 持 向 量

机 、神 经 网 络 和 萨 道 夫 斯 基 公 式 ：总 体 RMSE
分 别 降 低 了 25.9% 、28.9% 和 55.2% ，总 体 R2

分 别 提 高 了 12.7% 、9.9% 和 28.9%.
（3）LightGBM 在 径 向 X 、切 向 Y 和 垂 向 Z

上 RMSE 分 别 为 0.63 ，1.12 与 0.69 ；R2 分 别 为

0.88 ，0.83 与 0.94 ，在 3 个 坐 标 方 向 上 均 优 于 支

持 向 量 机 、神 经 网 络 和 萨 道 夫 斯 基 公 式 .LightG‐
BM 相 较 于 萨 道 夫 斯 基 公 式 而 言 ，RMSE 在 3 个

坐 标 方 向 上 分 别 降 低 了 63.4% 、39.5% 和

68.3% ，R2 分 别 提 高 了 18.9% 、27.7% 和 42.4%.
（4）基 于 SHAP 模 型 可 解 释 性 框 架 ，除 去 方 向

轴 变 量 外 ，监 测 点 距 离 、总 药 量 、最 小 排 距 、平 均 装

药 长 度 、孔 径 与 最 大 孔 距 为 对 质 点 峰 值 振 速 影 响

程 度 最 大 的 6 个 变 量 ，其 中 监 测 点 距 离 的 影 响 程

度 远 高 于 其 余 变 量 . 监 测 点 距 离 与 质 点 峰 值 振 速

为 负 相 关 关 系 ，总 药 量 、最 小 排 距 、平 均 装 药 高 度

与 最 大 孔 距 则 与 质 点 峰 值 振 速 呈 正 相 关 关 系 .
（5）对 高 于 质 点 峰 值 振 速 安 全 阈 值 的 样

本 ，LightGBM 拟 合 优 度 可 达 到 0.82 并 显 著 优

于 支 持 向 量 机 、神 经 网 络 和 萨 道 夫 斯 基 公 式 .
所 建 立 的 LightGBM 模 型 可 准 确 预 测 露 天 矿 数

码 电 子 雷 管 逐 孔 起 爆 条 件 下 质 点 峰 值 振 速 ，

可 直 接 应 用 于 其 他 类 似 爆 破 工 程 ，为 爆 破 工

程 技 术 人 员 调 整 爆 破 参 数 提 供 可 靠 依 据 .
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