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基于ACO-BP神经网络的爆破块度
预测模型及其应用
于庆磊，吴嘉伟，李 友，蒲江涌

（东北大学 资源与土木工程学院，辽宁 沈阳 110819）

摘   要： 爆破块度是岩石性质、爆破参数和炸药性质等组合作用结果，其准确预测是实现矿山精细爆破

与采选能耗协同优化的关键 . 为了提升预测精度，构建了基于蚁群优化（ACO）算法和 BP 神经网络的爆破块

度预测模型，并确定了主要影响因素 . 以司家营露天矿为例，为提升预测精度，通过建立爆破案例样本库来训

练模型，分析了各影响因素权重 . 结果表明：ACO 显著提高了模型的预测能力；在爆破块度影响因素中，孔距

权重最大，最小抵抗线权重最小；爆破参数对爆破块度的影响存在最优范围，单一调节某参数难以持续改善

爆破块度 . 该模型为根据爆破效果要求反向优化爆破设计提供了有效手段和理论依据 .
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Prediction Model of Blasting Fragmentation Based on ACO-
BP Neural Network and Its Application
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Abstract： Blasting fragmentation is governed by the combined interplay of rock properties， 
blasting parameters， and explosive characteristics.  Its accurate prediction is the key to achieving 
the coordinated optimization of precision blasting in mines and energy consumption during 
mining and processing.  To improve prediction accuracy， a blasting fragmentation prediction 
model was constructed using ant colony optimization （ACO） and a back propagation （BP） neural 
network， and the key influencing factors of blasting fragmentation were identified.  Based on the 
Sijiaying open pit mine， a blasting case database was established to train the model and improve 
prediction accuracy， and the weights of the influencing factors were analyzed.  Results show that 
ACO significantly improves model performance.  Among the influencing factors of blasting 
fragmentation， blasthole spacing has the highest weight， and minimum burden has the lowest 
weight.  Blasting parameters exhibit optimal ranges for blasting fragmentation， but single-
parameter adjustments cannot sustainably improve blasting fragmentation.  This model provides 
an effective means and theoretical basis for inverse optimization of blasting design based on 
blasting effect requirements.
Key words： ACO-BP neural network； precision blasting； blasting fragmentation； weight of 
influencing factor； inverse optimization

在金属矿石开发利用流程中，采矿爆破工序

能耗小、成本低，破碎和磨矿等选矿工序能耗大、

成本高，因此“以爆代破、能耗前移，采选工序联

合优化”是金属矿山实现生产节能降耗的一个重

要途径 . 预测爆破块度是优化爆破设计、实现以

爆代破的关键 . 然而在实际生产过程中，爆破块
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度的大小受到岩体性质、爆破设计参数和炸药参

数等因素的影响，这些影响因素与爆破效果之间

存在极其复杂的非线性关系［1］. 传统的爆破块度

预测模型主要是经验模型或理论模型，例如 Kuz-
Ram 模型、Rosin-Rammler 模型等［2］，这类模型都

存在计算效率低、适用范围小等局限性，难以精

确预测复杂工况条件下爆破块度的大小 .

随着人工智能技术的发展，计算机强大的数

据信息处理能力为爆破块度预测这类多因素与

多指标之间的非线性映射关系提供了可靠的描

述方式［3］. 融合现代智能技术，发展爆破效果预测

的模型或方法是未来发展趋势 . 多种基于人工智

能技术理论的预测方法被用于爆破块度预测研

究，如 BP 神经网络法［4］、极限学习机法［5］、支持向

量机法［6］、随机森林算法［7］等 . 其中，BP 神经网络

系统作为近年来人工智能系统的重要研究对象，

其愈加简化的内部结构能够在适应各种复杂工

况条件的同时，保证爆破块度预测的准确性 . 随

着研究的深入，更多学者将 BP 神经网络用于爆

破块度预测研究 .Gao 等［8］利用 BP 神经网络模型

对宜春钽铌矿 860 水平工作面进行爆破块度分

析，预测结果能够满足精度要求；史秀志等［9］运用

主成分分析法使自变量间相关性降低，显著提升

了 BP 神经网络模型的预测精度；Guo 等［10］将随

机森林算法、遗传算法与 BP 神经网络相结合，在

惠州大亚湾实际爆破工程预测中取得良好效果 .

BP 神经网络预测模型在实际应用中不断发展完

善，但由于其预测过程中初始权值和阈值选取的

随机性，普遍存在预测稳定性较差、收敛速度慢

且易收敛于局部极小点等问题［11］，这些仍未得到

有效解决 .

为改善传统 BP 神经网络预测方法的不足，

提升预测精度，本文利用蚁群优化（ACO）算法寻

求 BP 神经网络模型的最优初始权值和阈值，建

立基于 ACO-BP 神经网络的爆破块度预测模型，

利用采集的工程爆破实例样本对此模型的准确

性和可靠性进行验证，并应用该模型对爆破块度

的影响因素进行了深入探讨 .

1　基于 ACO-BP 神经网络的爆破块
度预测模型

1. 1　ACO-BP神经网络简介

BP 神经网络是一种基于误差反向传播算法

训练的多层前馈网络，由非线性变换单元组成 .

该网络通过模拟人类大脑认知和处理信息的方

式，不断调整网络连接权值与阈值，建立输入层

和输出层之间的非线性映射关系 .BP 神经网络模

型由 1 个输入层、1 个输出层和若干隐含层组成 .

增 加 隐 含 层 层 数 可 以 降 低 网 络 误 差 、提 高 精

度［12］，但也会使网络结构复杂化，训练时间增加

并可能引发过拟合问题 . 因此通常仅设置单隐含

层，通过调整隐含层节点数使模型参数逼近最优

网络参数 . 本文采用包含 1 个隐含层的 3 层 BP 神

经网络结构 .

蚁群优化算法［13］是一种模拟蚂蚁觅食行为

的仿生智能优化算法 . 利用蚁群优化算法优化 BP

神经网络的基本思路是：使用权值矩阵和阈值向

量的元素构成蚂蚁种群的路径坐标 . 由于蚂蚁到

达食物源的路径越短，路径上的信息素含量越

高，因此将均方误差作为蚂蚁的适应度函数 .

F =
eMStr + eMSte

2
. （1）

式中：F 为蚂蚁的适应度值；eMStr 为使用训练集样

本计算的均方误差；eMSte 为使用测试集样本计算

的均方误差 .

利用蚂蚁种群确定的最短路径作为最优的

初始权值和阈值参数，将最优的初始权值和阈值

参数赋给 BP 神经网络进行训练和测试，并与优

化前 BP 神经网络的预测值进行误差对比 .ACO-
BP 神经网络计算流程图如图 1 所示 . 具体步骤

如下：

1） 读取数据，对 BP 神经网络结构和蚁群优

化算法的参数进行初始化处理，包括最大进化代

数、自变量个数及取值范围、信息素挥发系数与

释放总量、转移概率常数、蚂蚁数量等 .

2） 对解空间的维度进行分析计算，对最高信

息素值和初始蚂蚁坐标进行初始化处理 . 令蚁群

算法进行迭代寻优 . 初始化蚂蚁位置后，蚂蚁 k 在

时刻 t 从节点 i 转移到节点 j 的概率 P k
ij(t )由式（2）

计算：

P k
ij（t）=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

[ ]τij (t)
α[ ]ηij (t)

β

∑
sÎ ak

[ ]τis (t)
α[ ]ηis (t)

β
jÎ ak ;
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（2）

式 中 ：τij(t ) 为 当 前 路 径（i，j）上 的 信 息 素 浓 度 ；

ηij(t ) = 1/dij 为启发因子，表示节点 j 相对于节点 i

的吸引程度，dij 为节点 i 到节点 j 的距离；ak为蚂蚁

k 待访问的节点集合；α 为信息素重要因子；β 为

启发函数重要程度因子 .
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3） 根据蚂蚁的位置，计算信息素浓度 . 信息

素更新方式为

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï

τij (t + 1)= (1 - ρ)τij (t)+ ρτ k
ij 

τij =∑
k = 1

n

τ k
ij .

（3）

式中：τij (t + 1)为路径（i，j）在下一个时刻的信息素

浓度；ρÎ(01)为信息素挥发系数，表示旧信息素

保留比例；τ k
ij 为蚂蚁 k 在路径（i，j）上释放的信息

素浓度，通常与其路径质量成反比 .

4） 计算最高信息素浓度，更新最优个体位置 .

5） 按概率转移规则更新蚂蚁位置 .

6） 重复执行步骤 3）~步骤 5），直至达到终止

代数 .

7） 利用优化后的最佳蚂蚁位置坐标得到最

优的初始权值矩阵和阈值向量，将所得的最优权

值和阈值参数代入所建立的 BP 神经网络 .

8） 利用优化后的 BP 神经网络进行训练与测

试，通过均方根误差（eRMS）和平均绝对百分比误

差（eMAP）评价优化前后 BP 神经网络预测模型的

预测精度 .

1. 2　爆破块度预测模型的输入参数选取

在机器学习模型中，模型输入参数的选取尤

为重要 . 影响爆破效果的主要因素包括 3 个方面，

即矿岩体力学性质、爆破设计参数和炸药类型 .

矿岩体力学性质与爆破参数、炸药性能等的匹配

关系，最终决定了爆破效果；它们与爆破效果存

在直接的因果关系，因此更适合采用机器学习模

型进行研究 . 原则上，为提高爆破块度预测的可

靠性，模型的输入参数应尽可能包含所有影响因

素，但也需充分考虑影响因素之间的线性相关

性，科学合理地选取模型输入参数 . 这为利用爆

破块度的预测结果反演调整爆破设计参数提供

了可能 .

一般认为，爆破岩石的破碎是由冲击波和爆

炸气体压力综合作用的结果 . 爆炸冲击波（应力

波）作用使岩石产生裂隙，并将原始损伤裂隙进

一步扩展；随后，爆炸高压气体挤入这些裂隙，借

助“气刃效应”使裂隙进一步延伸和扩大，并形成

岩块脱离岩体［14］. 因此，描述岩体力学性质的参

数主要选取了岩石的抗拉强度、抗压强度、结构

面体密度、岩石密度和弹性模量；描述爆破设计

的参数为孔距、排距、孔深、微差时间和最小抵抗

线；描述炸药的参数为炸药密度和爆速 . 虽然波

速是采用波阻抗匹配岩石和炸药的重要依据，但

考虑到波速与岩石密度、弹性模量的相关性，在

本文的模型中没有选取 .

本文认为，爆破效果与其影响因素之间存在

的这种因果关系应是相对确定性的，不会因矿山

不同而产生显著变化 . 因此，多个矿山的爆破案

例可作为样本进行模型训练，以克服单个矿山爆

破案例样本数据单一的不足 . 但考虑到不同矿山

的爆破孔网参数存在差异，其绝对量之间不具备

可比性；若直接使用参数的绝对量，可能导致爆

破案例样本差异过大 . 对此，本研究对爆破孔网

参数采用孔深归一化处理，将爆破对象量化至以

深度度量的单位体积内 . 最终，模型实际选取的

输入参数为：抗拉强度（Rm）、抗压强度（Rc）、弹性

模量（E）、结构面体密度（JV）、岩石密度（ρ）、孔距/

孔深（S/H）、排距/孔深（B/H）、炸药单耗（q）、最小

抵抗线/孔深（W/H）、微差时间（t）、炸药爆速（v）、

炸药密度（ρd）.

1. 3　爆破案例样本库建立

爆破块度预测模型的训练样本共有 45 组数

据，其中 11 组来自司家营铁矿现场实测的爆破数

据，14 组取自文献［15］中 A 矿山的爆破数据，20

组取自文献［16］中 B 矿山的爆破数据 .A 矿山和

B 矿山均为露天矿山，其中 A 矿山含水率较高的

地段使用乳化岩石炸药，无水爆区使用硝铵炸

药，这与司家营铁矿的炸药使用情况较为相似，A

矿山的矿岩条件和爆破设计也更为接近司家营

图1　ACO-BP算法流程图

Fig. 1　Flow chart of ACO-BP algorithm
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铁矿的现场情况 .

为获取司家营铁矿的爆破数据，开展了大量

测试工作，如图 2 所示 . 对司家营铁矿 11 组爆堆

进行实地测量和现场取样 . 利用 YAW-3000 电液

伺服压力试验机测量现场岩石样本，获得该爆堆

的抗拉强度、抗压强度、弹性模量和矿岩密度数

据；通过 3GSM 三维岩体摄影测量系统测量结构

面体密度；通过无人机拍摄爆堆照片，再经块度

识别软件分析获得爆破块度数据；爆破设计参数

和 炸 药 参 数 参 考 了 每 个 爆 堆 的 爆 破 设 计 说 明

书 .11 组实际测量获得的司家营爆堆数据如表 1

所示，输出参数为平均爆破块度（d）.

1. 4　模型学习控制及隐含层节点确定

BP 神经网络模型的训练次数和学习速率对

模型预测结果的准确性影响很大 . 目前还没有确

定的方法计算给定数据集上给定模型的最佳学

习速率，只能通过反复实验观察结果是否逐渐接

近最优的学习速率和训练次数 . 经过多次尝试，

模型的训练次数设定为 1 000，学习速率设定为

0.01，训练最小误差设定为 10-5. 当达到规定训练

次数或者训练误差达到规定范围时，输出结果 .

模型其他参数根据相关规范确定：显示频率设定

为 25（每训练 25 次显示一次），最小性能梯度设

定为 10-6，最高失败次数设定为 6；而 ACO 算法中

的初始种群规模设定为 10，最大进化次数设定为

50，信息素挥发系数设定为 0.9.

隐含层节点数的取值范围可根据经验公式

初步确定：

l = m + n + a. （4）

式中：l 为隐含层节点数；m 和 n 分别为输入层和

输出层节点数；a 为 1~10 之间的调节常数 . 由于

输入参数共 12 个，输出参数为 1 个，因此隐含层

节点数的取值范围为 4~13.

为确定预测模型最优的隐含层节点数，将隐

含层节点数依次设置为 4~13 进行测试，通过比较

测试集的均方误差（eMS），选择使用测试集均方误

差最小的隐含层节点数构建模型 . 通过比较不同

隐含层节点数对应的模型预测结果均方误差，确

定使均方误差最小的隐含层节点数为最优值 . 当

隐含层节点数设置为 7 时，模型预测结果的均方

误差达到最小值 0.044 511.

基于 ACO-BP神经网络的爆破块度预测模型

的学习和预测功能均在 MATLAB平台编程实现 .

图2　模型输入参数的取得方式

Fig. 2　Acquisition mode of model input parameters
（a）—司家营不同矿堆的岩石样本； （b）—YAW-3000 电液

伺服压力试验机； （c）—3GSM 三维岩体摄影现场测量； 

（d）—爆破块度识别分析结果示例 .

表1　司家营11组样本数据
Table 1　Sample data of 11 groups from Sijiaying 

样本

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

Rm

MPa

16. 88

17. 44

17. 44

18. 44

15. 42

11. 33

13. 43

17. 01

15. 37

20. 87

12. 54

Rc

MPa

175. 57

177. 90

177. 90

198. 64

192. 46

155. 33

183. 05

172. 02

196. 53

218. 36

169. 36

E

GPa

72. 53

74. 16

74. 16

65. 46

73. 84

55. 35

65. 37

70. 45

66. 61

75. 66

56. 33

JV

条⋅m-3

8. 06

7. 33

8. 43

3. 62

3. 43

1. 84

6. 62

5. 29

3. 33

5. 82

3. 86

ρ

kg⋅m-3

3. 32

2. 69

2. 69

2. 72

2. 74

2. 64

2. 67

2. 65

2. 62

2. 69

3. 38

S/H

0. 57

0. 28

0. 28

0. 21

0. 33

0. 40

0. 27

0. 41

0. 33

0. 47

0. 47

B/H

0. 43

0. 17

0. 17

0. 16

0. 28

0. 30

0. 20

0. 35

0. 28

0. 35

0. 35

q

kg⋅t-1

0. 27

0. 24

0. 30

0. 24

0. 25

0. 30

0. 38

0. 16

0. 25

0. 30

0. 29

W/H

0. 29

0. 11

0. 11

0. 11

0. 11

0. 20

0. 13

0. 12

0. 11

0. 12

0. 12

t/ms

42

42

42

42

42

42

42

42

42

42

42

v

m⋅s-1

4 500

4 500

4 500

4 500

4 500

4 500

4 500

4 000

4 000

4 500

4 000

ρd

g⋅cm-3

1. 2

1. 2

1. 2

1. 2

1. 2

1. 2

1. 2

1. 0

1. 0

1. 2

1. 0

d/cm

25. 25

39. 52

36. 22

34. 31

45. 82

22. 02

30. 79

16. 11

27. 71

19. 55

36. 18
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2　爆破块度预测模型学习与验证

2. 1　ACO-BP模型的预测结果

将样本库中的 45 组数据导入所建立模型中

进行训练，按照 8∶2 的比例将数据分为 2 组，其中

36 组样本数据作为模型的训练数据，9 组样本数

据作为测试数据 . 由于模型的输入参数取自 3 个

矿山，按照 3 个矿山样本数量比例设置测试数据

组，其中包含 2 组司家营矿山数据、3 组 A 矿山数

据和 4 组 B 矿山数据 .

将实际值、BP 神经网络模型的预测结果和

ACO-BP 神经网络模型的预测结果进行对比，结

果如表 2 所示 .

2. 2　预测结果的分析

为直观对比 BP 神经网络和 ACO-BP 神经网

络预测爆破块度的准确性和可靠性，引入均方根

误差（eRMS）和平均绝对百分比误差（eMAP）进行比

较，其中 eRMS 表示预测值偏离实际值的程度，eMAP

表示预测值与实际值之间的误差大小，即

eRMS =
1
p∑

i = 1

p

( ŷi - yi )
2 ， （5）

eMAP =
100%

p ∑
i = 1

p |

|
|
||
||

|
|
||
| ŷi - yi

yi

. （6）

式中：p 为样本数量；ŷi 为块度预测值；yi 为爆破块

度实际值 . 对比分析结果如表 3 所示 .

由表 3 可知，经 ACO 算法优化初始权值和阈

值的 BP 神经网络模型预测值的均方根误差为

5.390 2，平均绝对百分比误差为 11.993 5%，分别

是 BP 神经网络预测值的 44.50% 和 38.20%. 这说

明优化后的 ACO-BP 神经网络预测模型具有更

高的准确性和可靠性，能更好地拟合爆破过程中

从岩体力学性质、炸药性质和爆破设计参数的科

学匹配到爆破平均块度的多因素作用关系 .

2. 3　学习样本数量对预测结果影响

虽然爆破效果与其影响因素之间存在因果

关系，但不同矿山的矿岩性质、爆破设计等参数

往往存在较大差异 . 将不同矿山实测采集的爆破

案例作为样本数据进行模型训练能否提高预测

准确性，需要进一步论证 . 为此，将爆破样本数据

分为 4 组训练样本（1#，2#，3#，4#）：1#样本为司家

营铁矿的 11 组数据；2#样本为司家营铁矿和 A 矿

山的 25 组数据；3#样本为司家营铁矿和 B 矿山的

31 组数据；4#样本为司家营铁矿、A 矿山和 B 矿

山的 45 组数据 . 分别以这 4 组样本作为训练集进

行模型学习，然后利用训练后的模型进行预测，

以预测结果的 eMAP 作为模型训练误差的评价标

准，对比结果如图 3 所示 .

由图 3 可知，总体上，引入其他矿山数据作为

模型训练样本，可以有效降低模型的预测误差 .

对比 2#样本和 3#样本，在选择司家营铁矿 11 组

数据作为模型训练样本的前提下，引入 A 矿山数

据扩充样本库比引入 B 矿山数据对模型预测精

度的提升效果更明显 . 这主要是因为 A 矿山的矿

岩条件、爆破设计与司家营铁矿的现场情况较 B

矿山更为接近 . 说明当引入矿山情况更接近时，

通过增加其他矿山爆破数据来提升训练样本容

量，能更有效地提高模型预测精度 . 为保证模型的

预测精度，应尽量选择与所研究矿山的矿岩条件

表2　爆破块度预测结果与实际值
Table 2　Prediction results and actual values of 

blasting fragmentation 

测试数据

编号

司家营 1#

司家营 2#

A 矿山 1#

A 矿山 2#

A 矿山 3#

B 矿山 1#

B 矿山 2#

B 矿山 3#

B 矿山 4#

d/cm

BP 神经网络

预测值

26. 967 0

13. 762 1

33. 742 7

51. 043 7

29. 873 5

20. 396 5

24. 891 9

27. 574 3

27. 774 7

ACO-BP 神经

网络预测值

21. 948 1

27. 384 9

28. 935 4

31. 058 9

29. 831 2

23. 143 3

23. 876 9

27. 797 5

24. 536 2

实际值

19. 550 0

36. 180 0

29. 000 0

29. 700 0

29. 300 0

35. 410 0

22. 840 0

31. 940 0

21. 790 0

图3　不同训练样本情况下模型预测结果的误差

Fig. 3　Prediction error of model under different 
training samples

表3　不同模型的预测结果指标值
Table 3　Index values of prediction results of different 

models 
评价指标

eRMS

eMAP/%

BP 神经网络预测

12. 112 6

31. 399 2

ACO-BP 神经网络预测

5. 390 2

11. 993 5
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和爆破参数相近的矿山数据作为训练扩充样本量 .

3　爆破块度影响因素权重及影响规
律分析

3. 1　影响因素的权重分析

为获得良好的爆破效果，提高爆破设计优化

的针对性，对模型中选取的 12 个输入参数的权值

进行分析 . 在 BP 神经网络中，各输入参数权值的

计算方法如下：

y = f ( )∑
i = 1

h

wi xi - θ . （7）

式中：y 为输出值；h 为输入参数数量；wi为某参数

的权值；xi为某参数输入值；θ 为偏置 .

将 BP 神经网络预测过程看作线性过程分

析，不考虑偏置 θ 的影响 . 利用 BP 神经网络输入

层到隐含层之间、隐含层到输出层之间的权值矩

阵，计算得出各个输入参数的权值 . 根据权值大

小，可以得到 12 个输入参数对爆破块度影响的重

要性 .

输入层到隐含层的权值如表 4 所示；隐含层

到输出层的权值如表 5 所示 . 通过 BP 神经网络输

入层到隐含层之间、隐含层到输出层之间的权重

矩阵，计算得到输入参数对爆破块度的影响权

重，如表 6 所示 .

由表 6 可以看出，在爆破块度预测模型中，影

响因素分为正相关性和负相关性两大类 . 其中，

结构面体密度、炸药单耗、微差时间、炸药爆速、

炸药密度等 5 个因素的影响为负相关性，这些参

数值越大，预测得到的爆破块度越小；而岩体力

学性质、孔网参数对爆破块度的影响为正相关性，

这些参数值越大，预测得到的爆破块度越大 .另外，

岩石抗拉强度、结构面体密度、孔网参数的权重比

较大，说明爆破块度对这些参数更为敏感，这为优

化爆破设计提供了指导和依据 .

3. 2　主要参数对爆破块度的影响规律

应用训练后的基于 ACO-BP 神经网络的爆

破块度预测模型，定量分析了主要影响因素变化

对爆破块度的影响 . 由于微差时间与炸药性质相

对固定，因此选取其他 9 个主要影响因素，以司家

营 1#爆破样本数据为参照数据，采用控制变量

法，在其他影响因素不变的前提下，分别令某个输

入参数增减 20%，40% 和 60%，作为一组新的爆破

工况的输入数据，应用所建的模型预测爆破块度，

研究主要影响因素对爆破块度的影响规律 .

爆破块度随主要因素变化规律如图 4 所示 .

由图中曲线变化趋势对比可以看出，9 个主要因

素对爆破块度的影响程度由大到小依次为：孔距/

孔深、抗拉强度、排距/孔深、炸药单耗、抗压强度、

结构面体密度、岩石密度、弹性模量、最小抵抗线/

孔深 . 其中结构面体密度和炸药单耗 2 个参数与

表4　输入层到隐含层的权值
Table 4　Weights from input layer to hidden layer 

节点

1

2

3

4

5

6

7

wi

Rm

0. 63

1. 43

2. 25

6. 64

1. 01

0. 53

0. 32

Rc

0. 63

-0. 47

0. 07

1. 38

-0. 36

3. 26

0. 88

E

-5. 36

2. 54

-0. 16

-1. 14

-2. 41

0. 14

-0. 83

JV

-2. 75

5. 27

-2. 99

-2. 74

6. 10

-2. 29

-2. 42

ρ
1. 13

1. 88

1. 50

6. 14

-3. 44

-2. 15

-0. 62

S/H

-1. 59

0. 97

4. 96

6. 31

4. 21

-4. 81

7. 10

B/H

-0. 02

-2. 83

0. 28

2. 45

5. 57

2. 59

2. 41

q

-0. 27

0. 83

1. 28

-3. 82

2. 05

4. 25

-5. 22

W/H

-0. 56

1. 60

-1. 28

1. 59

0. 11

-0. 42

0. 88

t

0. 46

-2. 88

-1. 76

-3. 43

0. 53

0. 13

2. 52

v

-1. 72

-2. 25

-3. 96

-2. 75

-0. 72

-2. 14

0. 64

ρd

-0. 61

-6. 90

0. 25

-0. 31

-1. 09

-0. 86

-3. 99

表5　隐含层到输出层之间的权值
Table 5　Weights from hidden layer to output layer 

隐含层节点

权值

1

0. 409 6

2

0. 060 0

3

0. 143 6

4

-0. 470 8

5

0. 095 2

6

-0. 355 3

7

-0. 302 0

表6　预测模型中各输入参数的权重
Table 6　Weights of each input parameter in prediction model 

参数

权重

Rm

0. 34

Rc

0. 24

E

0. 20

JV

-0. 28

ρ

0. 19

S/H

0. 37

B/H

0. 32

q

-0. 28

W/H

0. 15

t

-0. 08

v

-0. 05

ρd

-0. 12
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爆破块度呈负相关关系，这与权重分析得到的结 果基本一致 .

在实际爆破设计过程中，结构面体密度、抗

拉强度等属于矿岩体的固有性质 . 对于特定矿山

而言，矿岩固有性质难以人为改变；但爆破设计

参数如排距、孔距、炸药单耗、最小抵抗线等属于

可调控范畴，可通过优化趋近于最优值，从而保

证预期的爆破效果 . 为达到预期爆破块度，可根

据爆破块度影响因素的权重，依次调整孔距、排

距、炸药单耗及最小抵抗线等参数 .

由图 4f，4g 和 4h 可以看出，对一个矿山而言，

矿岩性质是确定的，爆破设计参数（如孔距、排

距、炸药单耗等）都有一个最适配的取值范围 . 不

能通过单一减小孔距、排距或增大炸药单耗来持

续使爆破块度减小 . 对司家营露天铁矿的爆破设

计，孔距应在 0.38~0.65 倍孔深、排距应在 0.25~

0.5 倍孔深、炸药单耗应在 0.19~0.36 kg/t 范围内

取值（以上认识有待现场试验验证）. 对于岩石爆

破，孔距和排距可以取较大值；对于矿石爆破可

以取较小值 . 该模型通过目标爆破块度反向优化

爆破设计，进而获得最佳爆破块度，为实现矿石

的“以爆代破”提供了理论支撑和技术手段 .

4　结  论

1） 采用蚁群算法优化 BP 神经网络模型的初

始权重和阈值，提高了 BP 神经网络预测爆破块

度的准确性，预测结果也更加稳定 .

2） 不同矿山爆破数据可同时作为模型训练

样本，以提升模型训练数据量，总体上可提高模

型预测精度；矿岩条件越相近，模型精度的提升

效果越显著 .

3） 爆破块度影响因素分为负相关因素和正

相关因素两类，各影响因素权重系数不同 .9 个主

要影响因素的权重由大到小依次为：孔距/孔深、

抗拉强度、排距/孔深、炸药单耗、抗压强度、结构面

体密度、岩石密度、弹性模量、最小抵抗线/孔深 .

4） 爆破设计参数，如孔距、排距、炸药单耗等

图4　主要参数对爆破块度的影响规律

Fig. 4　Influence of main parameters on blasting fragmentation
（a）—抗拉强度； （b）—抗压强度； （c）—弹性模量； （d）—结构面体密度； （e）—岩石密度； 

（f）—孔距/孔深； （g）—排距/孔深； （h）—炸药单耗； （i）—最小抵抗线/孔深 .
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对爆破块度的影响都是有限的，存在一个最优的

取值范围 . 不能通过单一减小孔距、排距或增大

炸药单耗来持续减小爆破块度 . 对于岩石爆破，

孔距和排距可以取较大值；对于矿石爆破则可以

取较小值 . 该模型通过预设爆破块度，反向优化

爆破设计，为获得最佳爆破效果提供了理论支撑

和技术手段 .
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