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基于拟牛顿法的 QN­BP 预测爆破振动峰值速度 

刘 博，史秀志，黄宣东，武永猛，黄 丹，罗 佳 

(中南大学 资源与安全工程学院，长沙  410083) 

摘 要：根据某露天矿台阶爆破实测数据，利用基于回归分析的经验公式和普通 BP 神经网络模型以及基于拟牛 

顿法的改进 BP 神经网络(QN­BP)模型对爆破振动峰值速度进行预测。两种模型的训练结果表明：QN­BP 模型经 

过 122次迭代即可收敛，训练平均误差为 3.7%；而普通 BP模型收敛需要 10万次以上迭代，训练平均误差 4.2%。 

通过 QN­BP模型、BP模型和经验公式的预测结果与实测值的对比，三者的平均相对误差分别为 6.05%、10.21% 
和 23.42%。 
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Prediction of blasting­vibration­peak­speed by QN­BP 
based on Quasi­Newton method 

LIU Bo, SHI Xiu­zhi, HUANG Xuan­dong, WU Yong­meng, HUANG Dan, LUO Jia 

(School of Resources and Safety Engineering, Central South University, Changsha 410083, China) 

Abstract: According  to  the measured  data  of  an  open  pit  bench blasting,  the  experience  formula based  on  regression 
analysis and ordinary BP neural network model and improved BP neural network model based on Quasi­Newton method 
(QN­BP) were used to forecast the peak speed of blasting vibration. The training results of two kinds of models show that 
QN­BP model can be convergence after 122 times iterative, whose average training error is 3.7%. The ordinary BP model 
need  more  than  100  000  times  iterative  to  be  convergence,  whose  average  training  error  is  4.2%.By  comparing  the 
forecast  values  with  the  measured  value,  the  average  relative  error  of  the  three  results(QN­BP,  BP  and  experience 
formula) are 6.05%,10.21% and 23.42%, respectively. 
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爆破振动产生的负面效应是工程爆破中不可避免 

的问题。在爆破前，对爆破振动的特征参量进行预测， 

并采取相应的措施对目标进行保护，可将爆破的危害 

尽量降至最低 [1−2] 。由于爆破振动的影响因素众多，对 

爆破振动的预测是一个困难的问题，一般采用传统经 

验公式如萨道夫斯基公式预测，但其考虑因素较少， 

对因素的处理过于简单化，尤其对于较复杂的爆破方 

式，相关系数的确定也比较困难 [3] ，因此很难有满意 

的预测结果。随着人工神经网络的日益发展和广泛应 

用，它在爆破参数预测方面的作用也越来越引起爆破 

界同行的广泛重视。神经网络具有多输入、多输出的 

结构，适用于多变量、非线性系统的分析，在训练范 

围内对繁杂的输入数据具有稳定的分析处理和输出能 

力，同时爆破振动传播介质的各向异性及影响爆破振 

动传播因素的模糊性也与人工神经网络的应用特性相 

符 [4] 。但目前对于普通神经网络的应用存在训练收敛 

速度慢，训练误差和预测误差较大的缺点。本文作者 

根据多次的实验比较，发现采用改进的神经网络模型 
(QN­BP)对爆破质点振动峰值速度进行预测，可克服 

以上缺点，具有一定的应用价值。 
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1  线性回归的经验公式预测 

在研究爆破振动的问题上，尤其在爆破振动峰值 

速度的预测上，已有很多成果。如著名的萨道夫斯基 

公式是用于描述爆破振动最大速度的经验公式 [5] ： 

3 ( / ) v K Q R α =  (1) 

式中：v为振动最大速度；K、α为与地形、地质条件 

相关的系数，由试验确定；Q 为最大段药量；R 为爆 

心距。结合某露天矿台阶爆破的实测数据对公式(1)进 

行一元线性回归分析，得出经验公式： 

1.468 7 3 174.063 1( / ) v Q R =  (2) 

回归分析的相关系数达到 0.958 6，可见数据拟合 

性较好。只要有最大段药量和爆心距，利用式(2)就可 

进行爆破振动峰值速度预测，得出基于一元线性回归 

的萨道夫斯基公式的预测结果。 

2  BP 神经网络和拟牛顿法理论 

2.1  BP神经网络 

BP神经网络是最常用的一种神经网络， 它是由非 

线性变换单元组成的具有反向传播功能的前馈网络。 

一般的  BP 神经网络在最速梯度下降法的基础上进行 

自学习计算，输入信息从输入层经隐层单元处理，并 

传向输出层，每一层神经元的状态只影响下一层神经 

元的状态。如果在输出层不能得到期望的输出，则转 

入反向传播，将误差信号沿原来的连接通路返回，通 

过修改各层神经元权值，使得误差信号最小。 

BP神经网络的学习过程是通过调整权值和阈值， 

使输出期望值和神经网络实际输出值的均方差趋于最 

小而实现的。定义输入向量为  x，隐含层输入向量为 
hi，隐含层输出向量为  ho，输出层输入向量  yi，输出 

层输出向量  yo，期望输出向量 d，输入层与中间层的 

连接权值 wih，隐含层与输出层的连接权值 who，隐含 

层各神经元阈值 bh，输出层各神经元阈值 bo，样本数 

据个数 k=1，2，…，m。通过网络初始化，设定误差 

函数 e，给定计算精度 ε 和最大学习次数 M，计算全 

局误差 E： 

2 
o o 

1 1 

1  ( ( ) ( )) 
2 

q m 

k o 
E d k y k 

m = = 
= − ∑∑  (3) 

通过判断误差， 当 E＜ε或学习次数大于设定的最 

大次数M时，结束算法 [6−9] 。 

2.2  拟牛顿法 

20世纪 60年代， Broyden 第一次提出求解非线性 

方程组的拟牛顿法(Quasi­Newton  method)之后，众多 

研究者对拟牛顿法的局部收敛和全局收敛进行了广泛 

研究，如今拟牛顿法已成为求解非线性约束、无约束 

优化问题的最有效的方法之一 [10] 。 

拟牛顿法在精确搜索极小化问题的全局收敛性时 

满足： 

0 
( ) min ( ) k k k k k f x d f x d 

α 
α α 

> 
+ = +  (4) 

式中：αk 为步长因子，dk 为搜索方向，f(xk)为目标值。 

因此拟牛顿法可大大提高收敛的速度，而且数值稳定 

性好。但是拟牛顿法的缺点是需要计算和存储矩阵， 

当问题较大时，计算量和存储量较大 [10] 。 

拟牛顿法是用不包含二阶导数的矩阵近似  Hesse 

矩阵的逆，在解决参数量不是很大的爆破振动参量预 

测的问题上，缺点不是很明显。而且拟牛顿法和最速 

下降法(Steepest  descent  method)一样只要求每一步迭 

代时知道目标函数的梯度。通过测量梯度的变化，构 

造一个目标函数的模型使之足以产生超线性收敛性。 

所以，这类方法大大优于普通神经网络采用的最速下 

降法 [11] 。 

建立基于拟牛顿法的改进  BP 神经网络模型，内 

部算法不需要计算二阶导数，又可以很好地逼近，具 

有收敛速度快、误差小、数值稳定的特点。传统的 BP 
神经网络内部算法函数为‘traingd’， 采用拟牛顿法在改 

进 BP神经网络中应用的函数名称为‘trainbfg’ [11] 。 

3  网络预测模型的建立和应用 

3.1  模型建立 

建立两种神经网络模型，一种是基于拟牛顿法的 

改进 BP神经网络模型， 另外一种是普通的 BP神经网 

络模型。本研究设计的网络拓扑结构采用常用的前馈 

型 BP 网络，一般分 3 层，即输入层、隐含层和输出 

层 [6] ，输入层有 m个节点，对应 m个输入；隐含层有 
n 个节点；输出层有 u 个节点，与网络 u 个输出相对 

应；同层之间的节点没有关联。
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1) 输入层节点的确定 

影响爆破振动的因素有很多，如果考虑所有可能 

的因素，将组成一个庞大的神经网络结构，易造成次 

要因素对预测系统形成干扰。基于灰色关联理论分析 

出对爆破振动峰值速度影响的主要因素为最大段药量 

(Maximum  charge)Q 、 爆 心 距  (Explosion  center 

distance)R和高程差(Altitude difference)H [12−13] 。因此， 

将这 3 个因素作为网络的输入，即输入层节点的个数 

为 3个。 

2) 输出层节点的确定 

根据爆破安全规程和近几年的研究，利用爆破振 

动峰值速度 v和爆破主频率 f及持续时间 t等指标综合 

评价爆破安全，比单一指标评价更加准确和合理。采 

用神经网络预测爆破振动的 3个特征参量，一次同时 

预测  3  个参量与一次只预测一个参量相比，误差要 

大 [14−16] 。而且考虑到萨道夫斯基公式(1)只能进行爆破 

振动峰值速度的预测，鉴于比较的缘故，在模型中只 

预测并输出爆破振动峰值速度一个参量，即输出层的 

节点数为 1个。 
3) 隐含层节点的确定 

隐含层的神经元个数遵循  Kolmogorov 映射神经 

网络存在定理，输入层有  m 个神经元，隐含层就有 

(2m+1)个神经元，所以隐含层节点应为 7 个。一般隐 

含层节点越多， 预测效果也越好，但过多会适得其反。 

经过实际比较， 隐含层节点分别选取 9、 11和 13个时， 

分别要经过 122、366和 119步达到精度要求，训练平 

均相对误差为  3.7%、7.9%和  6.6%，综合考虑，隐含 

层的节点数选取 9个。 

至此，输入层 3 个节点，隐含层 9 个节点，输出 

层 1 个节点，构造一个 3—9—1 的神经网络模型，网 

络拓扑结构如图 1所示。 

图 1  网络拓扑结构 

Fig. 1  Network topology structure 

3.2  模型训练及应用 

预测模型的基本结构确定以后，下一步就是选择 

训练样本。一般来说，样本的容量的越大，预测精度 

越高，但必须剔除其中的不良数据，控制样本的数量 

和质量。根据某大型露天矿山台阶爆破的测震数据， 

选取 34 组有效数据，其中 27 组用于训练，7 组用于 

预测。由于各因素的数量级不一致，为计算方便，对 

学习和预测样本进行归一化处理，归一化公式为 

(min) 
(max) (min) 
x x x 

x x 
− ′ = 

− 
(5) 

归一化的数据都处在[0，1]区间内，模型网络隐 

含层的神经元传递函数采用 S 型对数函数  tansig，输 

出层神经元的传递函数采用 S 型的对数函数 logsig。 

训练时模型精度取 0.001，学习率为 0.02，动量因子为 

0.9。两种模型算法函数分别为‘trainbfg’和‘traingd’， 

模型各节点的连接权值按照一般默认设置。预测后输 

出的结果要进行反归一化处理 [17−18] ： 

[max( ) min( )] min( ) x x x x x ′ = − +  (6) 

网络模型训练及预测样本如表 1所列。 

4  预测效果讨论 

采用普通算法‘traingd’的  BP 网络模型经过近  10 

万次的迭代(Epochs)，训练误差曲线就已停止下降， 

最终仍不能满足精度  0.001 要求，而采用‘trainbfg’算 

法的QN­BP网络模型经过122次迭代就可达到精度要 

求，这是由于拟牛顿法的超线性迭代和能快速搜索极 

小值的特性所致，因此收敛速度快得多。训练迭代曲 

线对比如图 2和 3所示。 

训练完毕后，对样本的训练结果进行评价，即模 

型对训练样本的训练值与样本实测值的相对误差应在 

控制范围内。通过编制程序，网络模型可以生成训练 

误差曲线，如图 4和 5所示。QN­BP网络模型在训练 

完毕后，27 组训练结果相对误差大部分在 6%以内， 

只有  1 组数据的训练相对误差大于  6%，平均误差率 

3.7%。而 BP 网络模型训练结果最大误差接近 10%， 

有 5 组数据的训练误差大于 6%，平均误差率 4.2%。 

这是由于  QN­BP 模型训练收敛速度快，学习过程更 

好， 对样本中影响爆破振动峰值速度的因素处理较好， 

因此 QN­BP网络模型的训练效果更好。 

利用训练好的模型对 7组测震数据进行预测，把
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表 1  网络模型训练及预测样本 

Table 1  Training and forecasting samples of model 

Experiment 

No. 
R/m  H/m  Q/kg  v/(cm∙s −1 ) 

QN­BP forecast 

v/(cm∙s −1 ) 

BP forecast 

v/(cm∙s −1 ) 

Experience formula forecast 

v/(cm∙s −1 ) 

1  205.21  6.00  150  0.957  −  −  − 

2  271.64  16.00  150  0.566  −  −  − 

3  492.29  26.60  150  0.049  −  −  − 

4  125.90  4.60  150  1.023  −  −  − 

5  334.81  25.10  150  0.389  −  −  − 

6  398.16  26.40  150  0.175  −  −  − 

7  446.81  26.50  150  0.223  −  −  − 

8  468.93  27.40  150  0.219  −  −  − 

9  42.47  10.33  160  7.358  −  −  − 

10  98.35  14.55  160  3.422  −  −  − 

11  115.65  8.93  160  1.555  −  −  − 

12  151.52  5.95  160  1.413  −  −  − 

13  228.77  15.95  160  1.227  −  −  − 

14  392.55  26.45  160  0.417  −  −  − 

15  26.60  10.95  150  7.600  −  −  − 

16  29.20  14.96  150  6.030  −  −  − 

17  96.93  1.50  150  1.650  −  −  − 

18  164.62  15.60  150  1.291  −  −  − 

19  272.87  24.80  150  0.536  −  −  − 

20  336.12  26.10  150  0.320  −  −  − 

21  406.65  27.10  150  0.221  −  −  − 

22  136.15  1.60  105  2.730  −  −  − 

23  144.43  2.50  105  1.890  −  −  − 

24  201.02  15.70  105  0.972  −  −  − 

25  303.68  24.90  105  0.658  −  −  − 

26  415.19  26.30  105  0.145  −  −  − 

27  437.95  27.20  105  0.108  −  −  − 

28  51.56  10.80  150  5.167  5.530 0  6.070 9  6.183 0 

29  227.36  15.90  150  0.775  0.722 8  0.687 7  0.702 6 

30  62.32  10.58  160  6.856  6.621 3  6.784 2  4.830 6 

31  119.15  4.55  160  1.449  1.498 3  1.660 9  1.864 7 

32  384.76  26.20  150  0.178  0.189 6  0.195 1  0.271 2 

33  70.44  14.86  105  4.889  4.669 2  4.714 6  3.909 3 

34  366.81  26.20  105  0.362  0.400 8  0.390 1  0.346 4
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峰值速度实测值、QN­BP、BP两种模型的预测值、经 

验公式的预测值显示为结果序列曲线 [19] ， 如图 6所示。 

由图 6可以看出，经验公式预测结果明显偏离实 

图 2  BP模型训练迭代曲线 

Fig. 2  Training iteration curves of BP model for 10 5 epochs 

图 3  QN­BP模型训练迭代曲线 

Fig. 3  Training iteration curves of QN­BP model 

图 4  QN­BP模型训练误差曲线 

Fig. 4  Training error curve of QN­BP model 

图 5  BP模型训练误差曲线 

Fig. 5  Training error curve of BP model 

图 6  峰值速度序列曲线 

Fig. 6  Sequence curves of peak speed 

测结果，而神经网络模型的预测结果接近实测值，其 

中 QN­BP神经网络模型更加接近实测值；4组数据的 

走势相符，这证明了基于大量实测数据回归分析的经 

验公式和神经网络模型的预测结果与实测的一致性， 

但由于经验公式只考虑最大段药量和爆心距，而且将 

两者关系的处理过于简单化，尽管相关系数达到 
0.958 6，但预测结果仍然与实测有较大差距，远不如 

考虑多因素，而且非线性、模糊化处理因素间关系的 

神经网络模型的预测结果更接近实测值；同时也可以 

看到  QN­BP 神经网络模型不仅在训练过程中收敛速 

度快，而且预测结果也更加精确。预测结果与实测值 

的对比如表 2所列。 

从表 2可以看出，QN­BP神经网络模型的预测结 

果与实测值的平均相对误差为  6.05%，普通  BP 神经 

网络模型预测的平均相对误差为 10.21%； 而经验公式 

预测的平均相对误差为  23.42%。可见，QN­BP 神经
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表 2  预测结果与实测值对比 

Table 2  Forecast results compared with the actual data 

Experiment 

No. 

Actual 

v/(cm∙s −1 ) 

QN­BP forecast 

v/(cm∙s −1 ) 

Relative 

error/% 

BP forecast, 

v/(cm∙s −1 ) 

Relative 

error/% 

Experience formula forecast, 

v/(cm∙s −1 ) 

Relative 

error/% 

28  5.167  5.530 0  7.02  6.070 9  17.49  6.183 0  19.66 

29  0.775  0.722 8  6.74  0.687 7  11.26  0.702 6  9.34 

30  6.856  6.621 3  3.42  6.784 2  7.18  4.830 6  29.54 

31  1.449  1.498 3  3.40  1.660 9  14.62  1.864 7  28.67 

32  0.178  0.189 6  6.52  0.195 1  9.61  0.271 2  52.36 

33  4.889  4.669 2  4.50  4.714 6  3.57  3.909 3  20.04 

34  0.362  0.400 8  10.72  0.390 1  7.76  0.346 4  4.31 

Average relative error  6.05  10.21  23.42 

网络预测结果更加精确。 

5  结论 

1)  BP 神经网络的输入—输出高度非线性映射和 

对输入数据模糊性和不确定性的处理正好可以较好处 

理爆破振动作用机理的复杂性和难以描述性，在训练 

参数输入量中可以加入任何影响爆破振动的因素，BP 
神经网络均可处理，得出满意的结果，而不必仔细追 

究这些因素间的逻辑关系，节省分析时间。 
2) 由于 BP神经网络应具有自学习能力，所取的 

样本容量和质量对训练结果的合理性和准确性具有较 

大影响。 而且通过对训练过程和预测结果的对比发现， 

普通的  BP 算法收敛速度慢，容易出现极值，预测结 

果可靠性较差，往往同样的数据，多次预测的结果有 

时差距很大，而  QN­BP 网络模型在保证其他参数不 

变、不增加工作量的基础上具有收敛速度快、学习过 

程好、预测结果可靠性强、预测结果精确性高的特点。 
3)  基于一元线性回归处理后的萨道夫斯基公式 

对影响爆破振动速度的因素考虑太少，而且将这些因 

素进行简单的线性分析处理，难免造成预测结果的不 

准确。而能非线性处理、模糊化处理多因素的  BP 神 

经网络的预测效果更好，也更符合实测值。 
4) 利用 BP神经网络同样可以预测爆破振动的主 

频率和持续时间，对于这些爆破特征参量也可借助统 

计学方法对大量工程实测数据拟合出相应的经验公 

式，但同样存在经验公式预测精度不高的问题，而根 

据有关研究人员对爆破安全规程 GB6722 的解读，将 

质点振动峰值速度和主振频率及持续时间的相关值作 

为安全判据，可利用 QN­BP神经网络预测三者的值。 

可见，QN­BP神经网络具有良好的发展和应用前景。 
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