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基于 ＫＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ 的爆破飞石距离预测
❋

陈　 资　 李　 昌

广东理工学院工业自动化系(广东肇庆ꎬ５２６１００)

[摘　 要] 　 为提高爆破飞石距离预测的精度和效率ꎬ构建了一种基于核主成分分析法(ＫＰＣＡ)和鲸鱼算法(ＷＯＡ)
优化的极限学习机(ＥＬＭ)爆破飞石距离预测模型ꎮ 以国内某露天煤矿爆破工程为例ꎬ选取影响爆破飞石距离的 ７
个因素ꎮ 通过 ＫＰＣＡ 对影响因素间非相关性关系进行降维ꎬ提取出包含原始信息 ９５. ７６％ 的 ４ 个主成分作为模型

输入ꎮ 然后ꎬ采用 ＷＯＡ 对 ＥＬＭ 进制参数寻优ꎬ避免了局部最优解问题ꎮ 结果表明ꎬＫＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ 模型的平均

相对误差、均方根误差 ＲＭＳＥ、决定系数 Ｒ２ 和平均绝对误差 ＲＭＡＥ分别为 ４. ２７１％ 、６. ６８１、０. ９８５ 和 ６. ４１３ꎬ均优于对比

模型ꎮ 说明该模型可实现对爆破飞石距离的准确预测ꎬ为确定爆破作业中的爆破安全区提供依据ꎮ
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引言

爆破飞石是由爆炸能量突然引起的抛掷泥土和

岩石碎片[１]ꎮ 飞散到爆破安全区以外的飞石容易

造成爆破周边地区工作人员伤亡、建(构)筑物以及

机械设备损坏[２]ꎮ 根据调查统计ꎬ２０％ 􀅷４０％ 的爆
破相关事故是由飞石引起的[３]ꎮ 因而ꎬ在工程爆破

前实现对爆破飞石距离的精准预测、确定合理的爆

破安全区域显得十分重要ꎮ

　 　 爆破飞石距离受到岩石性质、爆破设计参数、炸
药参数等众多因素影响[４] ꎮ而基于传统经验公式

法预测爆破飞石距离方法考虑的影响因素少ꎬ且无

法描述各个因素之间复杂的、不确定性的非线性关

系ꎬ所以预测准确性不高[５] ꎮ鉴于此ꎬ一些学者以机

器语言算法为基础理论预测飞石距离ꎬ包括ＢＰ
神经网络[６] 、Ｅｌｍａｎ神经网络[７] 、深度神经网络

(ＤＮＮ) [８] 、粒子群算法优化的人工神经网络(ＰＳＯ￣
ＡＮＮ) [９]、支持向量回归和灰狼算法组合算法(ＳＶＲ￣
ＧＷＯ) [１０] 等ꎮ以上方法对爆破飞石距离的预测取得
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了一定成果ꎬ但是大部分方法采用过多关联因素进

行分析ꎬ增加了预测模型的复杂度和冗余度ꎬ降低了

预测效率和准确性ꎮ
综上所述ꎬ针对影响因素间存在非线性关系的

特征ꎬ利用核主成分分析(ｋｅｒｎｅｌ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＫＰＣＡ)方法筛选出包含主要信息的主成分

作为预测模型输入变量ꎬ并通过全局搜索能力强的

鲸鱼算法(ｗｈａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＷＯＡ)对极

限学习机(ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＥＬＭ)的主要参

数进行优化ꎬ克服 ＥＬＭ 易陷入局部最优解的缺点ꎬ
最终建立 ＫＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ 爆破飞石预测模型ꎬ为
爆破安全防护工作提供新方法ꎮ

１　 基础理论

１. １　 核主成分分析(ＫＰＣＡ)法
ＫＰＣＡ 是一种在主成分分析法基础上改进的线

性主元分析方法ꎮ 其基本思想是将低维样本数据通

过核函数非线性映射到高维空间ꎬ然后对样本数据

在高维度进行线性降维[１１]ꎮ ＫＰＣＡ 能在不丢失原

始样本信息的基础上最大限度处理非线性数据ꎬ在
非线性样本数据特征提取问题上得到广泛应

用[１２￣１３]ꎮ ＫＰＣＡ 原理和具体步骤参见文献[１４]ꎮ
１. ２　 鲸鱼算法(ＷＯＡ)

ＷＯＡ 是一种新型的启发式搜索优化算法ꎮ 其

主要思路是模拟鲸鱼包围猎物、猎杀猎物、搜索猎物

等一系列狩猎行为ꎬ最终获得猎物的坐标位置ꎬ即最

优解[１５]ꎮ
在捕食行为中ꎬ鲸鱼会通过收缩包围猎物ꎬ其不

断迭代过程可以通过以下数学模型描述:
Ｄ ＝ ｜ Ｃ􀅰Ｘｐ( ｔ) － Ｘ( ｔ) ｜ ꎻ (１)
Ｘ( ｔ ＋ １) ＝ Ｘｐ( ｔ) － Ａ􀅰Ｄꎻ (２)

Ａ ＝ ２ａ􀅰ｒ － ａꎻ (３)
Ｃ ＝ ２ｒꎻ (４)

ａ ＝ ２ １ － ｔ
ｔｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ꎮ (５)

式中:Ｄ 为鲸鱼与猎物间的向量距离ꎻＸ 和 Ｘｐ 分别

表示鲸鱼和猎物的位置向量ꎻｔ 为当前的迭代次数ꎻｒ
为随机向量ꎻＡ 为系数向量ꎬ用于判断算法离最优解

的距离ꎻＣ 是包含[０ꎬ２]随机值系数的向量ꎬ用于增

加狩猎过程随机性ꎬ避免算法得到局部最优解ꎻａ 为

收敛因子ꎻｔｍａｘ为最大迭代次数ꎮ
另外ꎬ依据猎物所处的位置使用螺旋方程来更

新鲸鱼的位置:
Ｄ′ ＝ ｜ Ｘｐ( ｔ) － Ｘ( ｔ) ｜ ꎻ (６)

Ｘ( ｔ ＋ １) ＝ Ｄ′􀅰ｅｂｌ􀅰ｃｏｓ ２πｌ ＋ Ｘｐ( ｔ)ꎮ (７)
式中:Ｄ′为捕食时的鲸鱼与猎物间的向量距离ꎻｂ 为

螺旋形状的常数ꎻｌ 为[ － １ꎬ１]之间的随机数ꎮ
鲸鱼在捕食过程中会同时通过收缩包围猎物和

螺旋形状绕着猎物游动ꎬ鲸鱼位置通过以上 ２ 种方

法的 ５０％概率来获取:

Ｘ( ｔ ＋ １) ＝
Ｘｐ( ｔ) － Ａ􀅰Ｄꎬｐ < ０. ５ꎻ

Ｄ′􀅰ｅｂｌ􀅰ｃｏｓ ２πｌ ＋ Ｘｐ( ｔ)ꎬｐ≥０. ５ꎮ{
(８)

１. ３　 极限学习机(ＥＬＭ)
ＥＬＭ 是在单隐层前馈神经网络基础上改进的

新型智能学习算法ꎬＥＬＭ 设置参数少、学习速度快、
泛化能力好、对非线性样本数据具有较好适用性ꎬ被
广泛应用于各种预测、分类和回归问题ꎮ

对于输入层神经元个数为 ｎ、隐含层的节点个

数为 Ｌ、输出层神经元个数为 ｍ 的 ＥＬＭ 结构网络ꎬ
给定训练样本( ｘ ｊꎬ ｔ ｊ)、输入向量 ｘ ｊ ＝ [ ｘ ｊ１ꎬｘ ｊ２ꎬ􀆺ꎬ
ｘ ｊｎ] Ｔ、期望输出向量 ｔ ｊ ＝ [ ｔ ｊ１ꎬｔ ｊ２ꎬ􀆺ꎬｔ ｊｍ] Ｔꎬ其中ꎬ ｊ ＝
１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎮ 则期望输出值为:

ｔ ｊ ＝∑
Ｌ

ｉ ＝ １
βｉｇ(ωｉ􀅰ｘ ｊ ＋ ｂｉ)ꎮ (９)

式中:ωｉ 为输入权值矩阵ꎻｂｉ 为隐含层神经元阈值ꎻ
βｉ 为输出权值ꎻｇ(ｘ)为激活函数ꎮ

将式(９)转换成行列式形式:
Ｈβ ＝ Ｔꎮ (１０)

式中:Ｈ 为隐含层的输出矩阵ꎻＴ 为目标期望输出

矩阵ꎮ
输出权值矩阵 β 为:

β ＝Ｈ ＋ Ｔꎮ (１１)
式中:Ｈ ＋ 为矩阵 Ｈ 的 Ｍｏｏｒｅ￣Ｐｅｎｒｏｓｅ 广义逆矩阵ꎮ

２　 ＫＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ 模型的建立

为提高爆破飞石预测结果的精度和效率ꎬ消除

爆破飞石距离影响因素之间的非线性、强耦合和高

冗余ꎬ解决 ＥＬＭ 参数选择不足等问题ꎬ建立爆破飞

石距离 ＫＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ 预测模型ꎬ具体流程如图 １
所示ꎮ
　 　 为了验证 ＫＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ 模型的预测性能ꎬ
引入均方根误差 ＲＭＳＥ、决定系数 Ｒ２ 以及平均绝对误
差 ＲＭＡＥ作为模型评价指标ꎬ计算公式如下:

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙ － ｙ′) ２ꎻ (１２)

Ｒ２ ＝ １ －
∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙ － ｙ′) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙ －􀭰ｙ) ２

ꎻ (１３)
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图 １　 ＫＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ 模型流程图

Ｆｉｇ. １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＫＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ

ＲＭＡＥ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙ － ｙ′ ｜ ꎮ (１４)

式中: ｙ、ｙ′、􀭰ｙ 分别是爆破飞石距离真实值、预测值

和真实值的平均值ꎮ

３　 实例分析

３. １　 因素分析与数据获取

爆破飞石距离 Ｄｆ 与许多方面因素有关ꎬ如爆破

参数、装药工艺、岩石性质等ꎮ 合理选取影响因素是

确保预测有效性的前提ꎮ 通过参考国内外相关的文

献以及咨询相关矿业专家和现场施工人员的具体意

见 ꎬ选取炮孔直径ｄＢ 、炮孔深度ｈＤ 、堵塞长度Ｌ、炮
孔排距与孔距比Ｂ / Ｓ、最大段药量ｍＣ 、炸药单耗Ｑ

和岩石质量指标 ＲＱＤ７ 个主要影响因素对爆破飞石

距离进行研究ꎮ 选取某露天矿的 ４０ 组监测数据作

为原始样本集ꎬ如表 １ 所示ꎮ
３. ２　 ＫＰＣＡ 降维

利用 ＫＰＣＡ 对原始数据样本集进行核主成分提

取ꎬ各核主成分累计贡献率和特征值如图 ２ 所示ꎮ
由图 ２ 可知ꎬ前 ４ 个主成分的累计贡献率已经达到

９５. ７６％ ꎬ故提取前 ４ 个核主成分 Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３ 和 Ｆ４ 代

替原来的 ７ 个影响因素ꎬ降维后的样本数据如表 ２
所示ꎮ

　 　 　
图 ２　 各核主成分累计贡献率和特征值

Ｆｉｇ. ２　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅ ａｎｄ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ ｏｆ
ｅａｃｈ ｎｕｃｌｅａｒ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

３. ３　 模型训练及结果分析

将得到的 ４ 个主成分作为预测模型输入变量ꎬ
以爆破飞石距离为输出变量ꎬ并选取 ＫＰＣＡ 重构后

的数据中前 ８０％ 作为预测模型的训练样本ꎬ剩余

２０％作为测试样本ꎮ
　 　 模型中相关参数设定:ＥＬＭ 模型中隐含层激励

函数为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ输入层神经元个数为 １ꎬ隐含

层的节点个数为 ６ꎬ输出层神经元个数为 １ꎻＷＯＡ 算

法中ꎬ鲸鱼种群规模为 ３０ꎬ最大迭代次数为 ２００ꎮ

表 １　 原始样本参数

Ｔａｂ. １　 Ｄａｔａ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓａｍｐｌｅｓ
序号 ｄＢ / ｍ ｈＤ / ｍ Ｂ / Ｓ Ｌ / ｍ ｍＣ / ｋｇ Ｑ / (ｋｇ􀅰ｍ － ３) ＲＱＤ / ％ Ｄｆ / ｍ

１＃ ７５. ０００ １４. １２２ ０. ５３２ １. ５７５ ６８. ９１５ ０. ６５８ ６１. ２１４ １３６. ７２２
２＃ １５０. ０００ ２６. ８２１ ０. ８１１ ４. ０７２ ５３０. ２１０ ０. ９６７ ９０. ８５０ ２６６. ６２９
３＃ ７５. ０００ １６. ４４６ ０. ５３８ １. ９９５ ７９. ５３４ ０. ５１１ ６６. １４８ １５８. ８４５
４＃ ８９. ０００ １４. ６１８ ０. ８５７ ２. ２１７ ９７. ０８８ ０. ６９７ ６１. ２１４ １２６. １５７
５＃ ７５. ０００ １６. ２４１ ０. ５６４ ３. ４８０ ７９. ５４９ ０. ８３７ ６６. １４７ １９２. ３８８
６＃ ７５. ０００ １６. ７３２ ０. ６２７ １. ５３８ ７９. ５５２ ０. ７５９ ６６. １５４ １５７. ９２４
７＃ ７５. ０００ １６. ４５４ ０. ４５８ ２. １９３ ７９. ５３７ ０. ８７３ ６６. １５１ １６３. ８４０
８＃ １１５. ０００ １３. ７９６ ０. ８７５ ３. ４７０ １４９. ５８８ ０. ６０２ ５８. ７４２ １３３. ５５３
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
４０＃ ７５. ０００ １１. ０５５ ０. ４２８ １. ４３９ ５３. １０４ ０. ５０７ ５３. ７９６ ６７. ６６５
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表 ２　 降维后的样本数据

Ｔａｂ. ２　 Ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
序号 Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４

１＃ ０. ４６０ ０. ０８５ ０. ０１９ ０. ２３７
２＃ ０. ４１０ － ０. ０６６ － ０. ４９５ － ０. １６２
３＃ ０. ３２４ － ０. ０１９ ０. ７８３ ０. ２６９
４＃ ０. ４３６ ０. １５３ － ０. ０９２ ０. ２１１
５＃ ０. ４６０ ０. ０２０ － ０. ２３９ ０. １３６
６＃ ０. ３３５ － ０. １２６ ０. ２７４ － ０. ８６７
７＃ ０. ０４０ － ０. ９７４ － ０. ０３４ ０. １７４

　 　 为验证 ＫＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ 模型在爆破飞石距离

预测中的可靠性和有效性ꎬ对原始样本数据分别建

立 ＷＯＡ￣ＥＬＭ 和 ＰＳＯ￣ＥＬＭ 模型ꎬ并对 ３ 种模型预测

结果进行分析ꎮ ３ 种模型预测的迭代过程、预测结

果以及相对误差对比分别如图 ３、表 ３ 和图 ４ 所示ꎮ
　 　 由图３可知ꎬ相较于使用ＰＳＯ￣ＥＬＭꎬ使用ＷＯＡ￣
ＥＬＭ 收敛速度更快ꎬ并且经过ＫＰＣＡ降维ꎬ同样也

能提高收敛效率 ꎮ由表３可知 ꎬＫＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ、
ＷＯＡ￣ＥＬＭ和ＰＳＯ￣ＥＬＭ模型的平均相对误差分别

为４. ２７１％ 、５. ９９８％和 ８. ９９７％ ꎬ说明在相同的条件

　 　 　
图 ３　 不同模型的迭代过程曲线

Ｆｉｇ. ３　 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 　
图 ４　 不同模型相对误差对比

Ｆｉｇ. ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

下ꎬＫＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ 模型预测精度更高ꎮ 并且由图

４ 可知ꎬＫＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ 模型相对误差曲线的波动

最小ꎬ证明了该模型预测结果稳定性更强ꎮ
　 　 为了深入比较 ３ 种模型预测效果ꎬ采用均方根

误差、决定系数以及平均绝对误差作为评判指标ꎬ结
果如表 ４ 所示ꎮ 分析表 ４ 可知:ＫＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ 模

型的 ＲＭＳＥ和 ＲＭＡＥ分别为 ６. ６８１ 和 ６. ４１３ꎬ显著优于

其他模型ꎻ另外ꎬ该预测模型的 Ｒ２ 为 ０. ９８５ꎬ比

ＷＯＡ￣ＥＬＭ 模型的和 ＰＳＯ￣ＥＬＭ 的 Ｒ２ 更接近于 １ꎬ反
映出 ＫＰＣＡ￣ＷＯＡ ￣ＥＬＭ 模型拟合度更高ꎬ预测精度

更好ꎮ
表 ４　 模型评价指标结果对比

Ｔａｂ. ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｒｅｓｕｌｔｓ
模型 ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＡＥ

ＫＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ ６. ６８１ ０. ９８５ ６. ４１３
ＷＯＡ￣ＥＬＭ ９. ０９６ ０. ９７２ ８. ７６７
ＰＳＯ￣ＥＬＭ １３. ８５８ ０. ９３５ １２. ９４８

　 　 综上分析可知 :在ＫＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ模型中 ꎬ
ＫＰＣＡ 能在保留原有信息的前提下ꎬ降低影响因素

表 ３　 飞石距离预测结果

Ｔａｂ. ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｌｙｒｏｃｋ ｄｉｓｔａｎｃｅ
样本
编号

真实值 / ｍ
ＫＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ

预测值 / ｍ 相对误差 / ％
ＷＯＡ￣ＥＬＭ

预测值 / ｍ 相对误差 / ％
ＰＳＯ￣ＥＬＭ

预测值 / ｍ 相对误差 / ％
３３＃ １１７. ６３２ １２４. ８６０ ６. １４５ １２７. ３１７ ８. ２３４ １２９. １９６ ９. ８３１
３４＃ １７０. ３１５ １７９. ７３２ ５. ５２９ １８０. ９５１ ６. ２４５ １５７. ２１４ ７. ６９２
３５＃ １６８. ２０２ １７５. １９５ ４. １５７ １６１. １１６ ４. ２１３ １７９. １９６ ６. ５３６
３６＃ １３８. ９１１ １４３. ２４９ ３. １２３ １４３. ８５９ ３. ５６２ １４５. ６２９ ４. ８３６
３７＃ １４６. ９８０ １５３. ８０６ ４. ６４４ １５４. ９９８ ５. ４５５ １５７. ６９１ ７. ２８７
３８＃ ２７０. ６９４ ２７８. ３３５ ２. ８２３ ２８３. ６４４ ４. ７８４ ２８５. ３９５ ５. ４３１
３９＃ １７６. ４３５ １８２. ３１２ ３. ３３１ １６６. １６３ ５. ８２２ １５１. ６９９ １４. ０２０
４０＃ ６７. ６６５ ７０. ６５１ ４. ４１３ ７４. ２０７ ９. ６６８ ７８. ７２１ １６. ３４０

平均值 １５７. １０４ １６３. ５１７ ４. ２７１ １６１. ５３２ ５. ９９８ １６０. ５９３ ８. ９９７
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之间信息的重叠ꎻ并且 ＷＯＡ 算法能够克服 ＥＬＭ 易

陷入局部最优解的问题ꎬ提高模型预测精度和效率ꎬ
使得预测值更贴近于真实值ꎮ

４　 结论

１)选取影响爆破飞石距离的 ７ 个主要因素ꎬ在
不遗失原始样本信息的前提下ꎬ通过 ＫＰＣＡ 筛选出

包含主要信息的 ４ 个主成分ꎬ降低了样本数据间的

耦合性和冗杂性ꎬ有效提高模型的预测效率和精度ꎮ
２)使用 ＷＯＡ 算法对 ＥＬＭ 参数进行寻优ꎬ解决

了传统 ＥＬＭ 参数人工选择具有盲目性、收敛速度

慢、容易陷入局部最优等问题ꎬ强化了模型学习能力

和泛化能力ꎮ
３)应用实例结果表明ꎬＫＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ 预测

模型的各项评价指标均优于 ＷＯＡ￣ＥＬＭ 和 ＰＳＯ￣
ＥＬＭ 模型ꎮ 该模型的提出为爆破飞石距离预测提

供了一种更为可行的新思路ꎮ
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