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摘要 : 针对复杂场地环境下传统经验公式预测精度不高的问题，提出了一种主成分分析（PCA）特征选取下基于灰

狼优化支持向量回归机算法（PCA‑GWO‑SVR）的爆破振动速度峰值预测模型。以白鹤滩水电站右岸坝肩槽爆破

开挖监测数据为依据，选取爆心距、单响药量、高程差、纵波波速、炮孔间距、炮孔排距作为输入参数，通过 PCA 的数

据降维对特征值进行选取，将选取的 6 种特征降维后化为 4 种相关性更高的特征；使用灰狼优化算法（GWO）改进支

持向量回归机（SVR）以获取最优参数；将参数输入到 SVR 模型中进行计算评估。研究结果表明：PCA‑GWO‑SVR
算法对比萨道夫斯基公式，改进的萨道夫斯基公式，SVR，PCA‑SVR 和 GWO‑SVR 的预测值和实测值的吻合效果

更好，预测结果的准确度更高，更能有效地预测边坡爆破振动峰值，为边坡爆破施工安全控制提供帮助。
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引  言

中国西南地区大型水利水电工程通常布置于深

切河谷，均涉及大规模、高强度的高陡边坡开挖。爆

破作为边坡开挖的主要手段，其诱发的振动必然会

导致岩体的损伤，严重影响边坡的安全与稳定。因

此，准确预测爆破振动速度峰值（PPV）对保障大型

水电工程边坡开挖安全稳定有重要意义。

目前国内外学者普遍使用的 PPV 预测公式有：

萨道夫斯基公式、考虑高程效应的改进萨道夫斯基

公式［1］、美国矿务局公式和印度标准局公式等。这

些经验公式仅仅考虑了最大单响药量、爆心距和高

程差对爆破振动峰值的影响，其他如场地介质和爆

破条件等影响因素归为了公式中的经验系数［2］，无

法反映影响 PPV 的参数与 PPV 之间的非线性关

系，这导致其使用具有一定的局限性，预测精度

不高［3］。

近年来，机器学习越来越多的运用到实际工程

数据分析中，为 PPV 预测提供了新的思路［4‑5］。彭

府华等［6］利用 SVM（Support Vector Machines）对某

矿山爆破振动实测数据进行预测，验证了模型的可

行性、稳定性。史秀志等［7］基于基因表达式编程

（GEP）实现了爆破振动速度峰值预测。Dindarloo［8］

采用 SVM 对露天矿场 PPV 进行了预测，选取了 12
个输入变量，证明了该算法的适用性。陈秋松等［9］

采用灰色关联度理论（GRA）改进了 GEP 算法，使

PPV 预测误差得到了降低。卢二伟等［10］运用最小

二乘支持向量机（LSSVM）理论对小样本 PPV 数据

进行了预测，取得了良好效果。Faradonbeh 等［11］利

用布谷鸟算法（CS）优化了 GEP 算法，实现了铁矿

爆破振动峰值准确预测。Mokfi［12］采用数据处理群

（GMDH）方法对马来西亚槟城采石场爆破振动进

行了预测，并验证了其可行性。Xu［13］将主成分分析

方法（PCA）和支持向量机（SVM）结合，实现了红头

山铜矿采场爆破振动预测。Yang［14］分别采用萤火

虫 算 法（FFA）、遗 传 算 法（GA）和 粒 子 群 算 法

（PSO）优化支持向量回归机（SVR），并比较了几种

优化算法在爆破振动预测方面的效果。Ke［15］将神

经网络（NN）和支持向量回归机模型（SVR）混合编

码，形成杂交的智能模型对爆破振动进行预测，预测

精度显著提高。Zeng［16］将提升卡方自动相互作用
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检测（CHAID）与支持向量机（SVM）结合实现了爆

破振动预测。

综上所述，机器学习作为一种新型的智能预测

方法，在预测爆破振动速度峰值上有着良好的效果，

但上述方法在稳定性上仍有不足，实测数据往往复

杂多样，噪声数据参杂其中会影响预测的准确度和

稳定性。本文首先采用 PCA 方法进行特征降维，然

后采用灰狼优化算法（GWO）改进支持向量回归机

（SVR），从而建立基于 PCA‑GWO‑SVR 机器学习

的爆破振动速度峰值预测模型；以白鹤滩水电站右

岸坝肩槽爆破开挖监测数据为依据，加入可反映场

地因素的纵波波速作为输入参数，对所提出的模型

进行训练和检验，并与传统经验公式和其他智能预

测模型进行对比，验证 PCA‑GWO‑SVR 模型的适

用性和优越性。

1　基于 PCA-GWO-SVR 算法的爆破

振动速度峰值智能预测模型构建

本文提出的基于机器学习的爆破振动速度峰值

预测模型构建步骤如下：（1）为了降低爆破振动实测

数据内不同参数的量纲和量级差异带来的支配性影

响，采用极值归一化处理；（2）采用 PCA 方法对复杂

参数进行特征选取，筛选出影响 PPV 较大的关键参

数作为输入特征；（3）引入 GWO 算法，利用其收敛

性较好，参数选取较少，易实现的优势进行参数优

化，迭代选取最有利于提高预测精度的参数；（4）结

合 SVR 方法对优化后的模型参数进行预测建模。

1. 1　数据划分及预处理

模型预测前需要对原始数据进行数据划分和预

处理，收集有关装药结构、场地环境信息，如装药量、

爆心距、纵波波速、高程差及炮孔排间距等。这些不

同类型的特征参数量纲各异，且数据量级差距较

大。例如，爆破振动在岩石介质中的传播速度可达

3000~4000 m/s，而其爆心距仅有几十米。它们都

是表征 PPV 大小的重要因素。

由于大多数特征选择和机器学习算法没有伸缩

不变性，因此必须在数据分析之前对数据进行预处

理，以避免由于数据挖掘过程中的大小差异而导致

某些参数的支配性作用，对数据进行归一化处理可

以很好地解决特征向量量纲存在差异的问题：

xn = x - xmin

xmax - xmin
（1）

式中  xn为归一化后的无量纲值；x 为原始数据；xmin

为原始数据的最小值；xmax为原始数据的最大值。极

值归一化处理可以将维度数据无量纲化，同时将数

据缩放到区间［0， 1］，以增强模型的预测效果，提高

其收敛速度和预测精度。

1. 2　主成分分析 PCA模型构建

工程现场收集到的数据众多，只需选取相关性

最高的参数进行数据分析。因此，为了充分挖掘不

同参数与 PPV 间的变化规律，实现有效的爆破振动

速度峰值预测，需合理、准确地选取对 PPV 变化较

为敏感的参数作为后续机器学习的输入参数。

本文采用主成分分析（PCA） 方法［17］对数据进

行预处理。它的原理是通过空间坐标转换将原有数

据对应的坐标转化到另外一组坐标系下，在新的坐

标系下，把多种变量数据转化为少数几个彼此互不

相关的主成分［18］，其主要的原理是进行数据降维。

PCA 算法的具体步骤划分为以下 6 步［19］：

1. 2. 1　标准化处理原始数据

原始数据（归一化后的矩阵）X ´、标准化配方M ij

及标准化矩阵M为：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

X ´ = ( x ij )n × p = ( X 1́  X 2́  ⋯  X ṕ )
M ij = ( x ij - x̄ j ) /Sj， i = 1，2，⋯，n；j = 1，2，⋯，p

x̄ j = ∑
i = 1

n

x ij /n， S2
j = ∑

i = 1

n

( x ij - x̄ j )2 / ( n - 1 )

M= ( M ij )n × p = ( M 1  M 2  ⋯  M p )

（2）
式中  ( x ij )n × p 表示数据样本有 n 个，每个数据样本

有 p 维变量；x̄ j 为第 j 个变量的平均值；Sj为第 j 个变

量的标准差。

1. 2. 2　计算相关系数矩阵

相关系数矩阵 R''为：

R´´ = 1
n - 1 M

TM （3）

式中  R''为一个 n×n 维对称矩阵，对角线数据

都为 1。
1. 2. 3　求矩阵的协方差矩阵，进而求出对应的特征

值 λi及特征向量

λi 通过式 | λI- R'' |= 0 获得，I为单位矩阵，然

后将 λi按尺寸大小排序，λ1 ≥ λ2 ≥ ⋯ ≥ λp ≥ 0。
特征向量MXi´通过下式获得：

MX ´i = ( MX ´i1  MX ´i2  ⋯  MX ´i3 ) ´ （4）
1. 2. 4　确定主成分的数量

主成分的贡献率 α1i 与前 m 个主成分的累计贡

献率 C 1Ti 为：
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ì

í

î

ï
ïï
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ï
ï
ï

α1i = λi /∑
i = 1

p

λi

C 1Ti = ∑
i = 1

m

λi /∑
i = 1

p

λi

（5）

一 般 累 计 贡 献 率 C 1Ti>86%，选 前 m 个 主

成分。

1. 2. 5　求主成分的表达式

主成分的表达式为：

Fi =MX ´i1 ×M 1 +MX ´i2 ×M 2 + ⋯ +MX ´ip ×M p

（6）
1. 2. 6　求综合评价功能

综合评价功能为：

F = ( λ1 F 1 + λ2 F 2 + ⋯ + λm Fm ) / ( λ1 + λ2 +
⋯ + λm ) （7）

1. 3　灰狼优化算法 GWO模型构建

爆破过程中影响 PPV 大小的参数众多，并且参

数间存在着复杂的非线性关系。对于处理此类维度

高及非线性的数据问题，传统的预测公式在处理非

线性问题上预测精度不高。因此需要寻找一种能改

善算法精度、增加其稳定性、有效收敛的方法来优化

参数。

灰狼优化算法（GWO）具有较强的收敛性、参数

较少、容易实现等优点。GWO 算法模拟了自然界

灰狼的领导层级和狩猎机制。图 1 所示 4 种类型的

灰 狼 ，包 括 α，β，δ 和 ω，被 用 于 模 拟 领 导 层 级 。

GWO 可以描述为 ω 跟随 α，β 和 δ 搜索和包围猎物

的过程，并且猎物 R1的位置是最佳的。具体流程如

图 1 所示［19］。

GWO 算法的数学模型如下：
-
D= | 2r̄2 ⋅-X p ( t )--

X ( t ) | （8）
-
X ( t + 1 )=-

X p ( t )-( 2ā ⋅ r̄1 - ā ) ⋅-D （9）
式中  t 表示当前迭代；

-
X p 为猎物的位置向量；

-
X表

示 1 只灰狼的位置向量；
-
D表示灰狼与其猎物间的

距离；ā的分量在迭代过程中从 2 线性减小到 0，r̄1 和

r̄2 为［0， 1］中的随机向量。

为了对灰狼的捕猎行为进行数学建模，假设 α，

β 和 δ 对猎物 R1 的潜在位置有了更好的了解。因

此，保存当前可用的 3 个最佳解决方案，并强制其他

搜索代理根据最佳搜索代理的位置更新其位置：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Dα = ||C 1 ⋅X α - X

Dβ = ||C 2 ⋅X β - X

Dδ = ||C 3 ⋅X δ - X

（10）

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

X 1 = X α - A 1 ⋅ Dα

X 2 = X β - A 2 ⋅ Dβ

X 3 = X δ - A 3 ⋅ Dδ

（11）

X ( t + 1 )= X 1 + X 2 + X 3

3 （12）

式中  C1，C2，C3表示控制狼的行为的系数向量；Xα，

Xβ，Xδ 分别为当前种群中的 3 个等级狼群的位置向

量；X表示灰狼的位置向量；Dα，Dβ，Dδ分别表示当前

候选狼群与最优 3 只狼的距离；A表示控制狼行为

的系数向量（A 指代式（11）中的 A1，A2 和 A3），当

|A |>1 时，灰狼之间尽量分散在各区域并搜寻猎物；

当 |A |<1 时，灰狼将集中搜索某个或某些区域的

猎物。

1. 4　支持向量回归机 SVR模型构建

为了探究爆破振动在传播过程中各特征间的相

互作用以及存在的非线性关系，需在特征样本中寻

求一个最佳超平面，通过目标函数将原始训练数据

映射到更高维中，在扩维后的样本空间进行计算，得

到期望值。

支持向量回归机（SVR）作为一种基于统计理论

的机器学习方法，在处理非线性回归问题上具有独

特的优势［21‑22］。同时，因为工程实测数据在收集时不

可避免有噪声和异常值［23］，采用 SVR 方法可以依靠

少量样本点作为支持向量来确定预测模型，对噪声

和离群值拥有一定的鲁棒性［24］。其结构图如图 2
所示［25］。

SVR 目标函数和约束条件［26］为：

图 1 GWO 算法流程图［20］

Fig. 1 GWO algorithm flow diagram［20］

图 2 SVR 结构图［25］

Fig. 2 Structure diagram of SVR［25］
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ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
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ï
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min
w，b，

1
2  ω'

2
+ c∑

i = 1

m

( ξi + ξ *
i )

yi - ω'x - b´ ≤ g + ξi

ω'x + b´i - yi ≤ g + ξ *
i

ξ i，ξ *
i ≥ 0

（13）

式中  ω´ 为尺寸权重向量；c 为惩罚因子；ξi 和 ξi
*为

松弛变量；yi 为输出变量；b´为偏移量；g 为误差系

数。ξi和 ξi
*取值为：

ì
í
î

ïï
ïï

ξi = yi -(ω'x + b´ + g )， yi > ω'x + b´ + g

ξ *
i = (ω'x + b´ - g )- yi， yi < ω'x + b´ - g

  （14）

其他情况 ξi 和 ξi
*取为 0，为了使目标函数最小

化，需根据约束条件构造拉格朗日函数：

L = 1
2 ω' ⋅ω' + c∑

i = 1

n

( ξi + ξ *
i )- ∑

i = 1

n

αi [ ξi + g - yi + f ( xi ) ]- ∑
i = 1

n

α*
i [ ξ *

i + g - yi + f ( xi ) ]- ∑
i = 1

n

( ξi γi + ξ *
i γ *

i )

（15）
式中  αi， α *

i ≥ 0，γi， γ *
i ≥ 0，为拉格朗日乘数，i =

1，2，⋯，n。
c 和 g 两个参数的设定大小直接影响到最后预

测模型的准确度，为了防止因偶然因素和人为干扰

对结果的影响，选择通过 GWO 算法确定 SVR 算法

中 c和 g 的具体数值。

1. 5　基于 PCA-GWO-SVR的 PPV预测流程

单纯使用 SVR 对于损失函数构成的模型，无法

确定权重大小，很容易导致过拟合，而过拟合的根本

原因是样本中太多的特征被包含进来，从而使得模

型预测的准确度降低。其中的两个重要参数惩罚因

子 c 和误差系数 g（必须大于 0）的选取根据经验取

得 ，对 模 型 的 预 测 准 确 度 有 很 大 的 影 响 。

PCA‑GWO‑SVR 模型的搭建思路为：通过主成分分

析 PCA 将数据特征进行降维，使得特征相关性简单

化，同时利用 GWO 算法迭代计算优化 SVR 的 2 个

参数 c 和 g；将最后计算得出的值与实测爆破振动速

度峰值进行对比。其具体的流程如图 3 所示。

1. 6　模型评估指标

模型经过计算预测后应对计算结果进行评估，

以验证该算法的准确度与适用性。在本研究中，采

用以下 4 个性能评价系数：决定系数 r2、均方误差

MAE、平均绝对误差 RMSE 和平均绝对百分比误

差 MAPE［27‑28］。计算公式分别如下：

r 2 = 1 -
∑
i = 1

N

( y - ŷ )2

∑
i = 1

N

( y - ȳ )2
（16）

MAE = 1
N ∑

i = 1

N

|| y - ŷ （17）

RMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( y - ŷ )2 （18）

MAPE = 100%
N ∑

i = 1

N |

|

|
||
||

|

|
||
| y - ŷ

y
（19）

式中  y， ŷ 和 ȳ 分别为实测值、预测值和平均值；N

为数据样本。

2　工程概况和数据收集

2. 1　工程概况

白鹤滩水电站位于金沙江下游，坝型为混凝土

双曲拱坝（如图 4（a）所示），坝高 289 m。在混凝土

浇筑前，应先进行坝址处强风化岩体爆破开挖过程，

如图 4（b）所示，边坡开挖高度达 400 m，采用分层爆

破方式依次进行开挖。爆破必然会产生振动，从而

影响边坡稳定，加上坝址处地质条件复杂，柱状玄武

岩节理发育，小规模间断层较多（如图 5 所示），使得

边坡爆破施工的安全稳定问题更加突出。

2. 2　爆破振动监测

为了评估爆破损伤，防止爆破振动过大引起边

坡失稳，在边坡分层开挖过程中进行爆破振动监测。

以高程 824~834 m 爆破开挖为例，相关爆破参数如

图 3 PCA-GWO-SVR 模型流程图

Fig. 3 PCA-GWO-SVR model flow diagram
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表 1 所示。采用预裂爆破技术，爆破设计如图 6（a）
所示。首先起爆预裂孔，然后主爆孔，最后缓冲孔。

根据地形条件及现场场地条件，在爆破区域后方共

布置 12 个测点，测点位置如图 6（b）和（d）所示。采

用 TC‑4850 爆破监测仪，现场安装如图 6（c）所示。

实测爆破振动波形如图 7 所示。波形主要由 3
段组成，分别由预裂孔、主爆破孔和缓冲孔起爆产

生，取其最大值，即可获得 PPV。

收集白鹤滩水电站右岸坝肩槽 634~864 m 高

程爆破开挖实测振动速度峰值 PPV 如表 2 所示，共

计 107 组。表 2 中还给出了对应的单响药量 Q、爆心

距 R、测点高程差 H、岩体纵波波速 Cp、孔间距 a 和

排间距 b。
2. 3　岩体声波检测

由于具有高程差，爆破振动的传播路径主要集

中在岩体内部（白鹤滩水电站的测点布置分为两大

类：第一类布置在顶部岩体，第二类布置在马道上），

因此，采用纵波波速可以反映岩体在传播途径上的

结构特征。结合实地环境，采用 HX‑SYB 智能型岩

石声波仪检测爆源近区 10 m 左右深度的纵波波速，

单孔和跨孔声波监测实验如图 8 所示。测试过程

中，将声级计传感器放置在测试孔底部，并向测试孔

注水，直到水流出孔，关小钻孔注水阀门，保持钻孔

孔口有水流出即可；操作声波仪进行检测、读数并记

录；按照 0.2 m 的间隔进行读数，对每一测点测读两

图 4 白鹤滩水电站工程全貌

Fig. 4 Panorama of Baihetan hydropower station 图 5 坝肩槽开挖边坡典型径向剖面［29］

Fig. 5 Typical radial profile of excavated slope of dam 
abutment groove［29］

表 1 824~834 m 爆破参数

Tab. 1 824~834 m blasting parameters

序号

1

2

3

孔名

预裂孔

缓冲孔

主爆孔

钻孔参数

孔距/m
0.55~0.80

1.8

3.0

孔深/m
2.2~11.7

9.5~11.7

9.5~11.7

孔径/mm
90

90

90

装药参数

药卷直径/mm
32

70

70

堵塞长度/m
0.5~2.0

0.8~2.0

0.8~2.0

单孔药量/kg
2.40~3.75

15.0~19.5

21.0~27.0

最大单响药量/kg
18.75

39

54

总装药量/kg

800

图 6 爆破设计及振动监测试验

Fig. 6 Blasting design and vibration test
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次，取其平均值。第一类测点的纵波波速选取的是

非损伤区爆前、爆后的平均值，第二类选取的是爆后

损伤区声波速度的平均值，某层边坡开挖实测声波

曲线如图 9 所示。

图 8 声波孔布置及现场声波监测

Fig. 8 Acoustic wave hole layout and field acoustic wave detection

图 7 实测爆破振动波形图

Fig. 7 Waveform diagram of measured blasting vibration

表 2 白鹤滩右岸坝肩槽爆破振动数据

Tab. 2 Blasting vibration data of the right bank dam abutment groove of Baihetan

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

···

107

Q/kg
63.68
63.68
56.85
50.25
20.80
20.80
20.80
56.85
63.68
···

64.87

R/m
11.8
23.8
23.8
23.4
60.5
48.3
48.3
36.1
11.8
···

24

H/m
10
20
20
20
50
40
40
30
10

···

20

Cp/(m·s‒1)
3737
4292
4536
4567
4375
4375
4199
4536
4292
···

4755

a/m
0.80
0.78
0.70
0.74
0.73
0.73
0.70
0.70
0.78
···

0.80

b/m
0.80
0.78
0.70
0.74
0.73
0.73
0.70
0.70
0.78
···

0.80

PPV/(m·s‒1)
9.53
4.94
6.74
6.47
1.21
2.83
2.12
3.67
8.24
···

5.27

图 9 824~834 m 爆前、爆后岩体声波测试结果

Fig. 9 Acoustic wave test results of rock mass before and after 824~834 m blasting
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3　模型训练与检验

3. 1　萨道夫斯基公式预测

收集整理白鹤滩水电站右岸坝肩槽开挖的 107
组数据的前 96 组数据和高程 824~834 m，利用萨道

夫斯基公式和改进的萨道夫斯基公式进行拟合：

PPV = k ( Q3 /R )α1 （20）

PPV ´ = k´ ( Q ´3 /R´ )α´ ( Q ´3 /H )β1 （21）
式中  PPV 和 PPV ´为爆破振动峰值；R，R´为爆心

距；Q，Q ´为最大单响药量；H 为爆区与观测点或建

筑物、防护目标的高程差；k，k´为场地系数；α1，α´为
爆破振动衰减系数；β1为高程影响系数。

拟合时，先将公式（20）和（21）两边同时取对数，

如下式：

ln PPV = α1 ln ( Q3 /R )+ ln k （22）

ln PPV ´ = α´ ln ( Q ´3 /R´ )+ β1 ln ( Q ´3 /H )+ ln k´
（23）

令 y = ln PPV，x = ln ( Q3 /R )，b1 = ln k；令改

进 公 式 y´ = ln PPV ´， x1 = ln ( Q ´3 /R´ )， x2 =

ln ( Q ´3 /H )， b2 = ln k´，则式（22），（23）可化为：

y = α1 x + b1 （24）
y´ = α´x1 + β1 x2 + b2 （25）

采用最小二乘法及回归分析来进行拟合的结果

如表 3 所示。

序号 1 为萨道夫斯基公式，序号 2 为改进的萨道

夫斯基公式。根据表 3 中的拟合结果，还原后可得

到 PPV 衰减公式：

PPV = 32.29( Q3

R
)0.90 （26）

PPV 1 = 365.74 ( Q3

R
)1.77 （27）

PPV ´ = 31.02( Q ´3 /R´ )0.85 ( Q ´3 /H )0.06 （28）

PPV ´1 = 60.19( Q ´3 /R´ )1.77 ( Q ´3 /H )-1.40（29）
利用公式（26）和（28）中拟合得到的 k，α1和 β1对

后 11 组实测数据进行预测，结果如图 10 所示。

利用公式（27）和（29）中拟合得到的 k，α1和 β1对

高程 824~834 m 实测数据进行预测，结果如表 4
所示。

表 3 两种公式拟合结果

Tab. 3 Fitting results of two formulas

序号

1

2

类型

96 组

824~834 m
96 组

824~834 m

参数值

α1

0.90
1.77
0.85
1.77

β1

-
-

0.06
-1.40

k

32.29
365.74

31.02
60.19

r2

0.65
0.88
0.69
0.76

图 10 后 11 组数据实测值与预测值对比

Fig. 10 Comparison between measured values and predicted 
values of the last 11 groups of data

表 4 两种公式预测误差对比

Tab. 4 Comparison of forecast errors of two formulas

序号

1
2
3
4
5

实测值/(cm·s‒1)

11.18
9.55
3.32
2.76
2.93

萨道夫斯基公式

预测值/(cm·s‒1)
30.46
26.18

8.02
8.02
8.27

误差/%
172.44
174.14
141.63
190.66
182.13

改进萨道夫斯基公式

预测值/(cm·s‒1)
16.01
13.23

7.87
7.87
8.17

误差/%
43.22
38.55

136.99
185.07
178.88
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从表 4 中实测值与预测值可以看出，萨道夫斯

基公式的误差值均在 140% 以上，预测效果准确度

较低，而加入高程效应的改进萨道夫斯基公式各

项数据预测误差均比萨道夫斯基公式预测误差要

低，说明高程可作为影响 PPV 的一个重要参数。

但改进的萨道夫斯基公式最低误差为 38.55%，预

测准确度较差，说明还需考虑其他因素的影响。

纵波波速可以很好地反映岩体裂隙和结构面发育

程度的影响，因此选择加入纵波波速作为 PPV 的

影响因素。

不同炮孔间的炮孔布置也会互相产生干扰，因

此，考虑将炮孔排距、间距作为影响因素加入到模型

中去。

3. 2　GWO-SVR模型内部参数选取

GWO‑SVR 模型选择输入的参数为 Q，R，H，

Cp，a 和 b，利用 GWO 优化算法对参数进行优化，

GWO‑SVR 各参数采用试算法［30］多次取值进行训

练，最优参数设置如下：采用径向基（高斯）核函数、

种群最大数量设为 15、最大迭代数设为 50、最小搜

索范围设为［0， 0， 0］、最大搜索范围设为［10， 10， 
100］。从表 2中随机选取 96组数据作为学习样本训

练模型，剩余 11 组作为样本集进行检验。选择的迭

代次数为 50 次，得到的适应度曲线如图 11 所示，得

到的优化改进的参数 c=4.8353744，g=0.0441592。

3. 3　基于 PCA方法的特征选取

在对实测数据进行预测之前，需处理掉与爆破

振动速度峰值 PPV 关联性较小、甚至不相关的特

征，从而提高数据处理的速度。影响 PPV 的参数有

6 个：最大单响药量 Q、爆心距 R、高程差 H、纵波波

速 Cp、孔间距 a 和排间距 b。采用 PCA 进行特征降

维，获得各成分的贡献值，如图 12 所示。

由图 12 可以看出，前 4 个主成分 Q，R，H 和 Cp

分别占据了 40%，29%，13% 和 12% 的信息量，前 4
个总和几乎包含了 94%（>86%）的特征信息，因

此，以占比 10% 为界，取 Q，R，H 和 Cp 作为输入

参数。

3. 4　PCA-GWO-SVR模型内部参数选取

经过 PCA 降维分析后，选取前 4 个主成分 Q，

R，H 和 Cp作为输入变量，引入到 GWO 算法中进行

参数优化。参数设置及迭代次数同上，得到的适应

度曲线如图 13 所示，得到的优化改进的参数 c=
4.2562448，g=0.1835821。

3. 5　四种模型训练结果

确定模型参数后，采用表 2中收集到的数据，分别

对 SVR，PCA‑SVR，GWO‑SVR 和 PCA‑GWO‑SVR
模型进行训练。通过 r²，MAE，RMSE 和 MAPE 指

标进行评估，结果如表 5 所示。

由 表 5 可 以 看 出 ，经 过 多 次 模 型 训 练 后 ，

PCA‑GWO‑SVR 相较于其他几种模型训练效果最

好，相关系数 r2 达到了 0.949，平均绝对百分比误差

MAPE 减小到了 8.41%。从结果上可以看出，经过

PCA 降维和灰狼算法 GWO 改进后，支持向量回归

图 11 GWO-SVR 适应度曲线

Fig. 11 GWO-SVR fitness curve

图 12 PCA 降维输入参数占比图

    Fig. 12 PCA dimension reduction input parameter ratio 
diagram

图 13 PCA-GWO-SVR 适应度曲线

Fig. 13 PCA-GWO-SVR fitness curve

表 5 四种模型预测后评价指标对比

Tab. 5 Comparison of evaluation indexes after prediction 
of four models

训练模型

SVR

PCA-SVR

GWO-SVR

PCA-GWO-SVR

评价指标

r²
0.628

0.524

0.786

0.949

MAE

2.697

3.185

1.161

0.285

RMSE

1.461

1.251

0.785

0.435

MAPE/%
25.51

33.04

18.35

8.41
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机 SVR 模型训练准确度有了显著提升。

3. 6　四种模型预测结果分析与评估

SVR，PCA‑SVR，GWO‑SVR和PCA‑GWO‑SVR

四种模型预测结果如图 14 所示。从图 14 可以看出，

PCA‑GWO‑SVR 模型预测结果与实测值最接近，预

测效果最佳。

将四种模型预测结果和图 10 两种公式预测结

果进行误差分析，如图 15 所示。PCA‑GWO‑SVR
模型的最大误差为 25.56%，萨道夫斯基公式的最

大误差为 30.25%，改进的萨道夫斯基公式的最大

误差为 18.21%，SVR 的最大误差达到了 105.75%，

PCA‑SVR 的最大误差达到了 186.47%，GWO‑SVR
的最大误差达到了 110.3%。对比平均误差百分比可

以看出，PCA‑GWO‑SVR 的平均误差百分比值最

低，表明该模型预测准确度最高，与真实结果更加

接近。

4　结  论

本文采用主成分分析 PCA 方法进行特征降维，

利用灰狼优化算法（GWO）改进支持向量回归机

（SVR），构建了基于 PCA‑GWO‑SVR 机器学习的

爆破振动速度峰值预测模型，并成功应用于白鹤滩

水电站拱坝坝肩槽爆破开挖振动预测。训练和预测

结果显示，基于 PCA‑GWO‑SVR 算法预测平均误

差百分比只有 6.9%，相较于萨道夫斯基公式、改进

的萨道夫斯基公式、SVR、PCA‑SVR 和 GWO‑SVR
算 法 ，分 别 降 低 了 4.4%，3.5%，19.8%，27.3% 和

图 14 四种模型实测值与预测值对比

Fig. 14 Comparison between measured values and predicted values of four models

图 15 四种模型和两种公式预测结果误差分析

Fig. 15 Error analysis of predicted results of four models and two formulas
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12.2%，这表明 PCA‑GWO‑SVR 模型可以有效预测

边坡爆破振动峰值，为边坡爆破施工安全控制提供

帮助。
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PCA-GWO-SVR machine learning applied to prediction of 
peak vibration velocity of slope blasting

FAN Yong1，2， HU Ming-dong1，2， YANG Guang-dong1，2， CUI Xian-ze1，2， GAO Qi-dong1，3

（1.Hubei Key Laboratory of Construction and Management in Hydropower Engineering， China Three Gorges University， 
Yichang 443002， China； 2.College of Hydraulic & Environmental Engineering， China Three Gorges University，

Yichang 443002， China； 3.School of Highway， Chang’an University， Xi’an 710064， China）

Abstract: Aiming at the low accuracy of traditional empirical formulas in complex site environment， a predictive model for peak 
blasting vibration velocity based on grey wolf optimization support vector regression （PCA-GWO-SVR） with principal component 
analysis （PCA） feature selection is proposed. Based on the monitoring data of blasting excavation of dam abutment trough on the 
right bank of Baihetan Hydropower Station， the blasting center distance， maximum single-shot charge quantity， elevation differ‑
ence， longitudinal wave velocity， bore spacing and bore row distance are selected as input parameters， and the characteristic values 
are selected by data dimension reduction of PCA， and the six selected features are dimensionally reduced to four characteristics 
with higher correlation. Support vector regression （SVR） is improved by grey wolf optimization algorithm （GWO） to obtain the 
optimal parameters. Parameters are input into the SVR model for evaluation. The research results show that the PCA-GWO-SVR 
algorithm has better agreement with the predicted values and the measured values of Sadowski formula， improved Sadowski formu‑
la， SVR， PCA-SVR， GWO-SVR. The predicted results are more accurate and can predict the peak value of blasting vibration of 
slope more effectively， which provides help for safety control of blasting construction of slope.

Key words: blasting vibration； principal component analysis； grey wolf optimization algorithm； support vector regression
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