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摘要:爆破振动速度是爆破设计需要考虑的的重要因素之

一,然而在爆破振动速度预测中,BP神经网络超参数的确定

依赖经验公式且具有主观性.为克服这种局限性,并提高振

动速度预测精度,采用超参数优化算法TPE对BP神经网络

进行超参数优选.以最大段起爆炸药量、炮孔深度、水平距

离、垂直距离和炸药单耗参数作为输入量,建立了隐含层数

量神经元数量为３１个的 BP神经网络(TPEＧBP)预测模型,

该模型的爆破振动速度平均预测误差为２．３５％,最大误差为

６．２９％,与基于经验公式确定超参数的 BP神经网络模型和

传统的BP神经网络模型相比较,平均预测误差分别降低了

２３．２６个百 分 点 和 ４．２４ 个 百 分 点,说 明 参 数 网 络 优 化 后

TPEＧBP预测模型能更好地拟合振动数据,其预测结果更接

近真实值,可为爆破参数设计提供参考依据,从而有效地控

制爆破振动.
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０　引言

工程爆破产生的振动会对周围环境产生不良影

响,为了减小爆破振动带来的危害,确保爆破安全,需
要对爆破振动强度加以控制[１Ｇ２].振动速度是用来衡

量爆破振动强度的重要参数,因此,在爆破实施之前

对爆破振动速度进行预测具有重要意义[３Ｇ４].实践中

常采用萨道夫斯基公式预测爆破振动速度[５Ｇ６],然而

在复杂地形条件下该公式的预测精度不高,无法真实

反映各种因素对爆破振动速度的影响[７].
近年来,BP神经网络由于其具有强大的非线性

映射能力,可以在爆破振动速度预测上取得较高的

精度,成为了近年来在预测爆破振动速度应用较为

广泛的机器学习算法[８].Serdar[９]基于 BP神经网

络对采石场爆破振动速度进行了预测,其预测误差

较低.张云鹏等[１０]使用BP神经网络对多台阶地形

下的爆破振动速度进行了预测,并取得了较高的准

确度.马海越等[１１]采用BP神经网络对地下采场爆

破振动速度进行了预测,并取得了良好的效果.在

上述研究中,BP神经网络的应用都取得了较好的应

用效果,但未考虑到合适的超参数对优化模型的性

能具有重要意义.
闫鹏程等[１２]利用经验公式来确定BP神经网络

中隐含层神经元数,建立了单个隐含层１３个神经元

的网络.范勇等[１３]根据经验式建立了包含单个隐

含层和８个隐含层神经元的PSOＧBP神经网络.然

而采用经验公式确定隐含层时,确定的是经验最优

超参数,很难保证其为最优解.施建俊等[１４]基于

MATLAB和BP神经网络建立了爆破振动速度预

测系统,能自行输入BP神经网络参数进行训练,为
爆破振动速度预测提供了一种方式.胡晓冰等[１５]

基于BP神经网络建立了爆破振动速度预测系统,
通过人工迭代寻找最优参数,实现了对爆破振动速

度的预测.然而人工选择具有主观最优性,且需要

投入较多的人力和计算成本.目前研究学者[１６Ｇ１７]

在给定的BP网络结构下,采用智能优化算法来优

化权值以达到较高的预测精度,但未考虑到模型训

练超参数对网络性能的影响,如正则化项系数等超

参数的设置.
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采用 TPE优化算法优化 BP神经网络的超参

数具有一定的可行性.魏寅孔等[１８]使用 TPE算法

对CATBoost进行了超参数优化.查雯婷等[１９]使

用 TPE算法对 LSTM 神经网络进行了超参数寻

优.廖才波等[２０]使用TPE算法对XGBoost进行了

超参数优化.以上研究均通过 TPE算法来寻找超

参数并提高了模型性能.因此,针对网络超参数确

定的问题,本文采用 TPE优化算法优化BP神经网

络中的超参数,建立了 TPEＧBP预测模型.
通过对比单一模型超参数迭代优化的BP神经

网络及萨道夫斯基公式的预测结果,验证了 TPEＧ
BP预测模型具有一定的有效性,简化了BP神经网

络超参数设置的过程并提升了预测精度,使爆破振

动速度预测更加智能化.

１　算法原理

１．１　BP神经网络原理

BP神经网络是一种基于多层前馈神经网络的

反向误差传播模型.BP神经网络训练过程分为前

向传递和反向传播两个过程,由输入层、隐含层和输

出层组成.有研究表明,采用３层 BP神经网络能

够逼近任何区间的连续函数,达到很好的非线性拟

合.本文采用３层 BP神经网络,网络结构如图１
所示.图中,X＝{x１,x２,􀆺,xm}为输入集合,m 为

输入层节点个数,xi 为输入层的第i个参数节点,

B＝{b１,b２,􀆺,bn}为隐含层神经元集合,n 为隐含

层神经元数量,bj 为隐含层的第j 个神经元,表示

网络偏置值,̂y 为输出值.网络结构中每层之间通

过权重W＝{ω(i,j)}连接.

图１　BP网络结构

Fig．１　StructureofBPnetwork

网络前向传递过程后,会产生误差.误差的计

算公式为:

θ＝[f(∑
i,j

w(i,j)xi＋bj)－y]２ (１)

式中,θ 表示误差值,f 表示Relu激活函数.
加入L２正则化项,使模型不能任意拟合训练数

据中的随机噪音.计算式为:

Rw ＝‖W‖２
２ ＝∑

i,j
|w２

ij| (２)

式中,Rw 表示正则化项.
为限制权重大小,一般在正则化项前加上系数,

本文通过 TPE搜索得到最优正则化项系数,进而得

到最后的误差函数:

Loss＝θ＋λRw (３)
式中,误差函数Loss 为目标函数,λ 为正则化项

系数.
网络反向传播过程中,根据误差值和正则化项

计算的误差函数,采用 Adam 优化器来更新输出层

权重和偏置值.本文优化器的参数也通过 TPE搜

索得到最优解.通过反向传播算法的不断迭代优

化,本文迭代次数设为１０００,不断调整网络的参数,
以最小化误差函数,直到满足最小误差或达到最大

迭代次数,训练结束.

１．２　TPE算法原理

TPE优化算法是一种使用树结构概率密度估

计的贝叶斯优化算法,用于搜索区间内对于目标函

数取得最值时的最优解.具体过程步骤如下.
(１)构建目标函数值y已知时x的分布p(x|y)

和目标函数值的分布p(y),其中:

p(x|y)＝
l(x)　if　y ＜y∗

g(x)　if　y ≥y∗{ (４)

式中,l(x)是根据观测数据中对应的目标函数值y
小于给定的阈值y∗ 的数据建立的,y 不小于y∗ 的

数据时,则建立g(x).
(２)计算观测点采集函数值并选取观测点,

TPE使用EI作为观测点采集函数,具体公式如下:

EIy∗ (x)＝∫
y∗

－∞
(y∗ －y)p(y|x)dy (５)

使用贝叶斯公式将p(y|x)进行转换,计算出

EI函数值后,选择EI函数值最大的点作为下一次

的观测点.
(３)更新p(x|y)和p(y),当得到新的观测点

并计算出其目标函数值后,将其添加到已观测的数

据集中. 然 后,根 据 更 新 后 的 数 据 集 重 新 建 模

p(x|y)和p(y).
(４)判断是否到达停止条件,如果是,则得出目

标函数取得最小值时的最优解;如果否,则返回步

４５ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２４,４４(５)　



骤(２).

２　TPEＧBP爆破振速预测模型建立

爆破振速预测模型的思想是首先使用 TPE优

化算法,在给定搜索范围的基础上,寻找到最优解.
然后根据 TPE寻找的最优超参数来确定 BP网络

结构并进行训练,最后预测爆破振动速度.通过

TPE,确定最优的BP网络结构,即确定隐含层神经

元数量;对于训练过程中的正则化项系数和 Adam
参数,也通过优化得到区间最优.算法流程如图２
所示.

图２　TPEＧBP爆破振速预测模型算法流程

Fig．２　AlgorithmflowofTPEＧBPblastingvibration

velocitypredictionmodel

TPE优化的BP网络结构隐含层为单层结构,
通过设置隐含层的神经元数量区间,得到本文 BP
网络的隐含层神经元数量最优为３１,确定网络拓扑

结构为(５,３１,１).在进行网络训练时,L２正则化项

系数和 Adam 参数等网络训练参数通过 TPE动态

调整进行训练,优化后得到 L２正则化项系数为

０．００６７,Adam 参数分别为０．７和０．９８２.

３　TPEＧBP爆破振速预测模型的应用

３．１　数据背景

本文引入文献[１５]中的３０组爆破振动数据作为

数据集.该数据集以内蒙古自治区鄂尔多斯市金欧

露天煤矿爆破为基础,将现场收集到的爆破振动数据

进行整理得到的.训练集见表１,测试集见表２.

表１　训练数据

Table１　Traindata

编号
最大段
装药量/

kg

炮孔
深度/
m

水平
距离/
m

垂直
距离/
m

炸药
单耗/

(kg/m３)

峰值
振速/
(cm/s)

１ ２３５．２ １７ ３６．５ ０ ０．２１ ４．２１
２ ２３５．２ １７ ５１．５ ０ ０．２１ ３．１７３
３ １６０ １９ １５ ０ ０．２７４ ６．０７１
４ １６０ １９ ４９ ０ ０．２７４ １．９９７
５ １６０ １９ ７２ ０ ０．２７４ １．４９９
６ １６０ １９ １０１．３ －４１．９ ０．２７４ ０．７７４９
７ １６０ １９ １１４．４ －４１．９ ０．２７４ ０．７５３
８ １６０ １９ １２３．８ －４１．９ ０．２７４ ０．５４３
９ １６０ １９ ５１．７ １４．２ ０．２７４ ２．７４３
１０ １６０ １９ ６６．４ １４．２ ０．２７４ ２．２２４
１１ ６７．２ ４ ３５ －２．５ ０．１８ １．６５８
１２ ２５２．４５ １８ ６５ －１．７ ０．３２ ２．５７１
１３ ２５２．４５ １８ １４３ －３０．７ ０．３２ １．７６３
１４ ２５２．４５ １８ １２０ －３０．７ ０．３２ ０．９９５
１５ ２５２．４５ １８ １７０ －４９．７ ０．３２ ０．６８４
１６ ２５２．４５ １８ １８０ －４９．７ ０．３２ ０．５７１
１７ ２５２．４５ １８ １９０ －４９．７ ０．３２ ０．５５４
１８ １６０．０５ １２ １６２ ２５ ０．２３５ １．２５４
１９ ２５５．８１ １８ ７１２ ５２．４ ０．３３ ０．０６９
２０ ２５５．８１ １８ ９０．１ ３２．１ ０．３３ １．７２２
２１ ２５５．８１ １８ ９８．７ ３２．１ ０．３３ １．０５３
２２ ２５５．８１ １８ １６８．６ －４５ ０．３３ ０．８５
２３ ２５５．８１ １８ １１７．７ －２２．７ ０．３３ ２．８９５
２４ １５３ １２ １４３ －３０ ０．２８６ ０．５６２
２５ １５３ １２ ７８ １４ ０．２８６ ２．３４９

表２　测试数据

Table２　Testdata

编号
最大段
装药量/

kg

炮孔
深度/
m

水平
距离/
m

垂直
距离/
m

炸药单耗/
(kg/m３)

峰值
振速/
(cm/s)

２６ ２３５．２ １７ ６８ ０ ０．２１ ２．８６４
２７ ６７．２ ４ ６４ －２．５ ０．１８ １．５
２８ ２５５．８１ １８ １４１．４ －４５ ０．３３ ０．９２７
２９ １６０．０５ １２ １８８ ２５ ０．２３５ ０．８９８
３０ ２５２．４５ １８ ３５ ０ ０．３２ ５．１３３

３．２　预测结果及对比

３．２．１　传统经验公式确定BP神经网络参数

BP神经网络隐含 层 节 点 数 m 的 计 算 公 式

如下.

h＝ (m＋n)＋α (６)
式中,n 为输入层节点数;h 为隐含层节点数;m 为

输出层节点数;α 是隐含层之间的调节常数,α＝１,

２,３,􀆺,１０.
通过经验公式推出隐含层范围为３~１３,对每

个数量的神经元进行试验,在迭代次数都为１０００的

条件下,得出的试验结果见表３.

５５　崔红艳,等．基于 TPEＧBP神经网络的爆破振速预测模型研究[J]．矿业研究与开发,２０２４,４４(５)．



表３　不同隐含层节点数BP网络的预测误差结果

Table３　ThepredictionerrorofBPnetworkwith

differentnumbersofhiddenlayernodes

隐含层节点个数 平均相对误差/％
３ ４７．１
４ ４５．８
５ ６１．１
６ ４７．０
７ ７２．９
８ ６６．７
９ ２８．７
１０ １３３．１
１１ ４０．９
１２ １３４．９
１３ ４３．８

由表３可知,隐含层节点数为９时,误差最小.
因此,基于本文参数,搭建了(５,９,１)的网络拓扑结

构来进行对比.

３．２．２　预测对比

TPEＧBP爆破振速预测模型、文献[１５]中基于

BP神经网络的爆破振动预测模型、经验公式确定的

９个隐含层节点数BP神经网络及萨道夫斯基公式

的预测结果对比见表４.

表４　爆破振速预测结果

Table４　Theresultsofblastingvibrationvelocityprediction
cm/s

编号
真实
振速 TPEＧBP

文献[１５]
BP网络

经验
公式

萨道夫斯基
公式

２６ ２．８６４ ２．８６８ ２．９１ ２．２２ ２．０６
２７ １．５ １．５３８ １．３４ ０．９０ １．２５
２８ ０．９２７ ０．９００ ０．９８ １．２３ ０．８６
２９ ０．８９８ ０．８４３ ０．７９ １．１９ ０．５４
３０ ５．１３３ ５．１２５ ４．９９ ５．１３ ４．５７

从表４中预测的振动速度峰值来看,TPEＧBP
神经网络的预测结果相较于其他３种预测方法,更
接近于真实值,直观对比如图３所示.

图３　爆破振速预测值的对比

Fig．３　Comparisonchartofpredictedblasting
vibrationvelocityvalues

表５展示了误差结果.从误差来看,基于 TPE
优化得到的最优超参数BP神经网络在这５组测试

数据 上 的 平 均 预 测 误 差 为 ２．３５％,最 大 误 差 为

６．２９％.而文献[１５]中基于人工寻找超参数的 BP
神经网络的平均预测误差为６．５９％,最大误差为

１２．２０％;经验公式确定隐含层神元数的BP网络的

平均预测误差为２５．６１％,最大误差为３９．９１％;萨道

夫斯基公式的平均预测误差为２０．５６％,最大误差为

３９．８７％.TPEＧBP神经网络的预测效果优于其他３
种方法的预测效果,说明了 TPE优化BP算法有较

好的振动速度预测能力,参数选择更能表达数据的

非线性关系.

表５　振速预测误差

Table５　Theerrorsofvibrationvelocityprediction ％
编号 TPEＧBP 文献[１５]BP网络 经验公式 萨道夫斯基公式

２６ ０．１３ １．６０ ２２．３３ ２８．０７
２７ ２．５１ １０．６７ ３９．９１ １６．６７
２８ ２．８６ ５．７０ ３２．９８ ７．２０
２９ ６．２９ １２．２０ ３２．７０ ３９．８７
３０ ０．１６ ２．８０ ０．１１ １０．９７
平均 ２．３５ ６．５９ ２５．６１ ２０．５６

４　结论

(１)提出了一种利用TPE优化算法对BP神经

网络进行参数优选的方法.克服了传统网络超参数

寻优时的局限性和主观性的问题,TPEＧBP优化算

法可为研究人员提供客观的参数选择.
(２)构建了一个爆破振动 TPEＧBP神经网络预

测模型,隐含层神经元数量为３１,预测结果的平均

预测误差为２．３５％,最大误差为６．２９％.分别与人

工参数优选、经验公式参数优选和萨道夫斯基公式

进行对比,TPEＧBP神经网络预测模型的预测精度

更高,说明 TPEＧBP神经网络预测模型的参数选择

更符合工程实际.
(３)TPEＧBP神经网络预测模型通过给定搜索

范围进行模型参数选取,具有一定的容错性,可为工

程爆破的振动危害控制提供参考依据.
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StudyonPredictionofBlastingVibrationVelocityBasedonTPEＧBPNeuralNetwork
CUIHongyan１,ZHANGZilu１,HUJing１,ZHANGRongguo１,WANGTong１,WANGYong２

(１．CollegeofComputerScienceandTechnology,TaiyuanUniversityof
ScienceandTechnology,Taiyuan,Shanxi０３００２４,China;

２．ShanxiCokingCoalExplosionGroupMineCivilExplosionEngineeringBranch,Taiyuan,Shanxi０３０３００,China)

Abstract:Theblastingvibrationvelocityisoneoftheimportantfactorsthatneedtobeconsideredinblastingdesign．However,

inpredictingblastingvibrationvelocity,thedeterminationofhyperparametersinBPneuralnetworksdependsonempirical
formulasandhassubjectivity．Toovercomethislimitationandimprovetheaccuracyofvibrationvelocityprediction,the
hyperparameteroptimizationalgorithmofTPE wasusedtooptimizethehyperparametersoftheBPneuralnetwork．ABP
neuralnetwork (TPEＧBP)prediction modelwith３１hiddenlayersneuronswasestablishedusingthe maximum explosive
charge,boreholedepth,horizontaldistance,verticaldistance,andexplosiveconsumptionparametersasinput．Theaverage

predictionerroroftheblastingvibrationvelocityofthemodelwas２．３５％,withamaximumerrorof６．２９％．Comparedwiththe
BPneuralnetworkmodelbasedonempiricalformulastodeterminehyperparametersandthetraditionalBPneuralnetwork
model,theaveragepredictionerrorwasreducedby２３．２６percentagepointsand４．２４percentagepoints,respectively．The
resultsindicatethattheoptimizedparametersnetworkoftheTPEＧBPpredictionmodelcanbetterfitthevibrationdata,andits

predictionresultsareclosertothetruevalues．Thestudycanprovideareferencebasisforblastingparameterdesign,thereby
furthereffectivelycontroltheblastingvibration．
Key words: Blasting vibration, Prediction of vibration velocity, BP neural network, TPE algorithm,

Hyperparameteroptimization
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