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智能驱动露天矿深孔台阶爆破参数优化与决策系统
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摘 要：露天矿深孔台阶爆破参数的合理选取与优化，直接决定爆破矿岩的块度分布特征及爆堆形态指标，

进而对露天矿采剥和运输环节的作业效率产生关键影响。如何选择合理的爆破参数，是长期以来的研究

难题。针对这一问题，提出了一种基于改进蜣螂（NDBO）算法优化极限学习机（ELM）预测露天深孔台阶爆

破参数优化方法。首先，NDBO算法采用新的位置更新策略对原DBO算法进行了优化，提升了求解精度，再

对 ELM 隐含层阈值等参数进行了优化，将得到的新模型与 PSO-LSSVM 等模型进行了对比分析，得出新模

型孔距预测的 MAE（平均绝对误差）、RMSE（均方根误差）、MAPE（平均绝对百分比误差）和 R²（决定系数）分

别达到 0.14、0.18、0.02 和 0.91；排距相应指标为 0.14、0.16、0.03 和 0.94；炸药单耗则为 0.006、0.007、0.010 和

0.930，具有较高的预测精度。在模型有效性验证的基础上，进一步研发了露天矿深孔台阶爆破参数优化系

统。该系统形成“数据采集—模型训练—参数推荐—效果反馈”的全流程闭环管理机制，为露天矿实现安

全、高效和智能化开采提供了关键技术支撑，也为爆破工程领域的数字化转型提供了有益的工程参考。
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爆破参数的选择与优化是爆破工程领域的核

心技术难题，其决策过程受多重复杂因素的耦合影

响，包括岩石的物理力学性质、具体地质构造条件、

炸药的爆轰性能以及爆破作业的外部环境约束等，

这些因素的关联使得爆破参数的精准匹配难度显

著增加（艾欣等，2023；张曌等，2025）。因此，围绕爆

破参数优化这一关键问题，国内外学者开展了长期

且系统的研究，形成了多种技术路径和研究方法。

现行的爆破参数优化方法主要为经验公式法、

模拟法和机器学习法。研究人员根据矿山地质特

点和环境条件，采用经验公式进行爆破参数设置，

优化爆破参数，用于降低露天矿高台阶爆破大块率

和飞石距离等（赵文奎等，2021；甘杰，2025）。部分

学者以利文顿爆破漏斗理论为依据，在现场开展了

爆破试验，获得适用于试验矿山矿岩条件的爆破参

数（陈能革，2016；文兴等，2021）。国内学者根据现

场条件，通过围岩节理扫描分析，改进爆破参数，确

定孔位及爆破药量，提高了炮孔利用率，降低了单

耗（张云鹏等，2014；郭学庭等，2021）。随着爆破参

数优化技术朝着高效化、精准化的方向发展，优化

方案的可行性和有效性需通过严格验证方可落地

工程实践。然而，传统工业试验成本投入高，难以
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大规模开展。在此背景下，兼具高效性与低成本优

势的计算机数值模拟技术，逐渐成为爆破领域研究

者的优选工具，其在爆破方案优化设计与参数合理

性验证中的应用也日益广泛，为工程实践提供了可

靠的技术支撑（过江等，2016；李波等，2024）。如采

用AUTOCAD与ANSYS/LS-DYNA联合建模技术构

建了精细化双排扇形孔三维数值模型，结合矿石爆

破块度空间分布形态，确定了最优爆破参数（龚永

超等，2020）；采用LS-DYNA数值模拟软件，针对巷

道掘进掏槽爆破过程开展模拟分析，基于模拟结

果，通过优化炮孔布置方案，同时配套采取增加炮

孔深度和炮孔堵塞长度等针对性技术措施，有效延

长了爆炸能量的作用时长，显著提升了爆破效率

（汪海波等，2018）。近年来，以神经网络为核心的

机器学习算法在工程领域的应用愈发深入且广泛。

神经网络具备强非线性拟合能力、复杂数据挖掘潜

力及自适应优化等特性，为爆破参数优化这一多目

标、多约束的复杂工程问题提供了全新的解决思

路。因此，越来越多的学者和工程技术人员开始将

神经网络、遗传算法和粒子群优化等各类智能算法

引入爆破参数优化研究中，通过算法与工程实际的

深度融合，实现爆破参数的精准优化与爆破效果的

显著提升（王帅，2022）。如采用 Floyd 算法构建中

深孔爆破扇形炮孔排面模型，有效解决了预设特定

炮孔参数条件下的布孔优化设计问题（刘益超等，

2021）；采用人工神经网络（ANN）模型作为帝国竞

争算法（ICA）的目标函数，通过参数优化使爆破振

动峰值速度（PPV）降低了 59%（Rezaeineshat et al，
2020）。

经验公式法高度依赖现场工程经验，主观性强

且对复杂地质条件的适应性差，难以应对多因素耦

合下的参数精准匹配需求；数值模拟法虽能实现爆

破过程的可视化分析，但建模流程复杂、计算耗时

较长，对网格划分精度与边界条件设置要求严苛，

且难以完全复现现场岩体非均质性、节理发育等真

实工况；传统机器学习方法在处理爆破参数优化等

多约束、强非线性问题时，常存在收敛速度慢、易陷

入局部最优解的缺陷，导致模型泛化能力与预测精

度难以满足工程实际对参数精准度的要求。针对

爆破参数难以确定的问题，本文提出了一种改进蜣

螂优化算法（Dung Beetle Optimizer，DBO）（Xue et al，

2023）优化极限学习机（ELM）的回归预测模型，对

孔距、排距和炸药单耗进行预测优化。NDBO算法

优化输入层到隐含层权值、隐含层阈值和输出层权

值 3 个核心参数，极大地提高了 ELM 性能，采用粒

子群算法（Particle Swarm Optimization， PSO）（朱尚

军等，2020）—最小二乘支持向量机（Least Squares 
Support Vector Machine， LSSVM）（马宁等，2024）、

PSO-ELM、NDBO-LSSVM 模型与 NDBO-ELM 模型

进行对比分析，得出 NDBO-ELM 模型具有更优性

能，预测精度最高，具有良好的工程实际意义，为爆

破参数设置提供了新的参考方案。

1 NDBO-ELM回归预测模型

1.1 NDBO 算法　

蜣螂优化算法是一种新型群体智能优化算法，

其灵感来自于蜣螂的生物行为。在该算法中，滚球

蜣螂、育雏球、小蜣螂和小偷蜣螂群体行为代表着

不同的算子运行规律。NDBO引用了NOA（王馨楠，

2024）优化算法的觅食和储存阶段策略，改进策略为

（1）在滚球蜣螂阶段，更换位置更新方式表示为

xi ( t+1)=xi ( t )+u×[ xA ( t )-xB ( t ) ] （1）
式中：xi（t+1）为第 t+1次迭代时第 i个蜣螂的位置；

xi（t）为第 t次迭代时第 i个蜣螂的位置；u为基于正

态分布、飞行函数和0~1随机数之间随机生成的数字；

xA（t）为第 t次迭代时第A个蜣螂的位置；xB（t）为第 t
次迭代时第B个蜣螂的位置，且A与B互不相等。

（2）在偷窃蜣螂阶段，加入位置更新方式表示为

ì
í
î

xi ( t+1)=xbest ( t )+u×[ xA ( t )-xB ( t ) ]，if  r≤r1
xi ( t+1)=xbest ( t )× l，if  r>r1                                （2）

式中：xbest（t）为第 t次迭代时最好蜣螂的位置；l为从

1衰减至0的衰减因子；r、r1为0~1之间的随机数。

1.2 NDBO 性能测试　

采用 DBO、BWO（Zhong et al，2022）、GA（Punia 
et al，2024）、NGO（何虎等，2024）、GWO（Mirjalili 
et al，2014）、PSO、WOA（Mirjalili et al，2016）和HHO
（Heidari et al，2019）8 种高引算法和 NDBO 算法进

行对比测试。单峰函数在函数边界内具有一个全

局最优解，用于检测算法的寻优速度，多峰函数在

函数边界内具有多个局部最优解，用于检测算法寻

优精度。单峰测试函数选取 Schwefel’s Problem
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（2.22、1.20、2.21）函数，多峰测试函数选取 Ackley’s 
Function、Generalized Penalized Function（1、2）函数，

共6个测试函数，迭代次数为1 000，维度为30，种群数

为30，运行20次取平均收敛曲线如图1所示。

在单峰算法测试中，NDBO、DBO 和 HHO 具有

良好的寻优精度，且NDBO算法收敛相比其他算法

速度更快；在多峰函数测试中，由于改进的收敛机

制，使得 NDBO 具备优秀的收敛精度，提高了算法

跳出局部最优解的能力，为后续 ELM 超参数算法

优化提供有力支持。

1.3 ELM 算法　

ELM是一种单隐层前馈神经网络，它通过求解

线性方程组快速完成训练，增强了泛化能力，在训

练速度和泛化能力上显著优于传统神经网络。

Y i= fi ( x )=∑
i=1

l

βi g (wi ⋅X i+bi )，i=1，2，…，N （3）
式中：wi为输入权值；bi为隐含层偏差值；βi为输出

权值；Xi为输入向量；Yi为输出向量；g为激活函数；

l为隐含层神经元数量。

NDBO-ELM具体工作流程如下：NDBO算法初

始化种群，以最小均方根误差作为目标函数值（参

数包含 ELM 输入层到隐含层权值、隐含层阈值和

输出层权值）开始迭代，计算初始适应度值，开始迭

代达到最大迭代次数，算法返回最优函数值时的参

数组合，ELM 将算法返回的参数组合训练，输出得

到爆破参数。

2 工程实例

2.1 数据收集及处理　

本次试验数据来自云南某露天金属矿，该矿目

前开采阶段为 910~1 340 m。研究团队于 2023 年

11 月至 2024 年 7 月共参与了 71 次爆破计划，共收

集到有效数据 61 组。爆破作业穿孔设备由 DI500
（Ф152 mm）和 L8-D65（Ф178 mm）潜孔钻机组成；

炸药为 2＃岩石乳化炸药；雷管为数码电子雷管；采

用逐孔起爆，数据采集区域如图2所示。

块度分布占比数据来自爆破结束后，拍摄爆堆

图像块度并识别得到。具体划分为运输初期爆堆

块度图像、运输中期爆堆块度图像和运输后期爆堆

块度图像 3 个阶段，然后由 WipFrag 软件完成块度

识别，取前中后期爆堆块度平均值。块度分析和统

计结果如图3所示。

图 1　各算法迭代曲线

Fig. 1　Iteration curves of various algorithms
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收集的数据包括台阶高度、岩石普氏系数、抵

抗线、前冲距离、侧冲距离、块度分布占比、根底率、

孔距、排距和炸药单耗，如表 1所示。表 1中根底率

为 1代表具有根底，根底率为 0则相反；逐孔起爆设

计间隔时间为孔间延时 25 ms、排间延时 100 ms；炮
孔填塞长度为 4.0 m；间隔方式为空气间隔装药；起

爆方式为孔底起爆。空气间隔位置及具体孔内装

药结构如图4所示。

2.2 爆破数据相关性分析　

对爆破参数进行优化，选取了 3个重要指标进

行预测，即孔距、排距和炸药单耗。孔距和排距的

选择有助于控制爆破时产生的裂隙传播，确保矿石

的合理破碎。孔距和排距过小可能会导致过度破

碎，造成附加能量消耗；孔距和排距过大则可能导

致爆破效果不理想，矿石难以有效破碎。炸药单耗

决定了爆破时产生的能量大小，确保岩石在爆破后

的破碎程度和块度满足开采的需求。若炸药使用

过少，岩石破碎不彻底；若炸药使用过多，可能会造

成过度破碎和浪费。

为了验证爆破优化数据选择的合理性，对数据

间进行了皮尔森相关性分析，如图 5所示。当绝对

值大于 0.4时，认为二者间具有密切联系，当绝对值

为 0.2~0.4时具有一般关系，当绝对值小于 0.2时关

系不显著。由图 4可以看出，孔距、排距、炸药单耗

图 2　爆破数据采集区域示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the blasting data collection area

图 3　块度分析和统计示意图

Fig. 3　Analysis and statistics diagram of block
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表 1　爆破参数收集

Table 1　Blasting parameter collection

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61

台阶高度/m
10
10
10
10
10
10
15
15
15
15
15
10
10
10
10
10
10
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
10
10
10
10
10
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
10
10
10
10
10
10
15
15
15

普氏系数

9
9
9

10
10
11
9
9
9
9
9
9
9
9
9
9
9
9

11
9
9
9
9

11
11
11
11
11
11
9
9
9

11
11
9
9

11
10
10
11
11
11
9
9

10
11
11
11
9
9
9
9
9
9
9
9
9

10
9

11
9

抵抗线/m
4.0
4.5
4.5
4.5
4.0
4.0
4.5
4.5
4.5
4.0
4.5
4.5
4.0
4.5
4.5
4.5
4.5
4.0
4.0
4.5
4.0
4.5
4.0
4.5
4.5
4.0
4.0
4.5
4.5
4.5
4.0
4.0
4.5
4.5
4.5
4.5
4.5
4.5
4.5
4.5
4.0
4.0
4.5
4.0
4.5
4.0
4.0
4.5
4.5
4.5
4.0
4.5
4.5
4.0
4.5
4.5
4.5
4.5
4.0
4.0
4.5

前冲距离/m
5
5
5
6
5
8
5
7
5
5
6
5
5
5
6
6
6
6
6
6
5
5
5
9
7
6
8
6
6
5
6
6
6
6
5
5
6
5
5
5
6
7
6
6
6
7
5
6
7
5
5
6
5
5
5
6
6
6
5
6
5

侧冲距离/m
4
4
3
5
5
5
5
3
5
3
4
3
3
4
5
4
5
3
5
4
5
4
4
5
6
3
5
3
5
4
4
5
3
3
4
4
5
4
5
3
3
5
3
4
3
3
4
3
3
3
3
4
3
3
4
4
4
5
3
5
4

块度分布

（10~600 mm）
0.914
0.916
0.905
0.924
0.921
0.928
0.897
0.926
0.935
0.885
0.948
0.897
0.902
0.922
0.927
0.932
0.920
0.906
0.897
0.924
0.907
0.926
0.915
0.901
0.926
0.910
0.927
0.922
0.894
0.924
0.901
0.907
0.925
0.926
0.910
0.919
0.916
0.912
0.886
0.872
0.901
0.926
0.910
0.919
0.885
0.948
0.872
0.926
0.928
0.940
0.891
0.930
0.899
0.903
0.920
0.930
0.935
0.920
0.903
0.899
0.912

根底率

0
0
1
0
0
0
1
0
0
1
0
1
1
0
0
0
0
1
1
0
1
0
0
1
0
1
0
0
1
0
1
1
0
0
0
0
0
0
1
1
1
0
1
0
1
0
1
0
0
0
1
0
1
1
0
0
0
0
1
1
0

孔距/m
7.0
7.0
7.5
7.0
6.8
7.0
8.0
7.0
7.0
7.5
7.0
8.0
7.0
7.0
6.8
7.0
7.0
8.0
7.5
7.0
7.2
7.0
7.0
7.2
7.0
6.5
7.0
7.5
7.0
7.0
7.0
7.0
7.0
7.0
7.3
7.0
7.0
7.5
7.5
7.0
8.0
7.0
7.5
7.0
8.0
6.5
7.0
7.3
7.0
7.0
7.5
7.0
8.0
7.0
7.0
7.5
7.0
7.0
8.0
7.5
7.0

排距/m
4.0
4.0
4.5
4.0
4.0
3.5
3.5
4.0
3.5
4.5
3.5
4.5
3.5
4.0
3.5
4.0
4.0
4.5
4.0
3.5
4.0
4.0
4.0
4.5
4.0
4.0
4.5
4.0
3.5
4.0
3.5
4.0
4.0
3.5
4.5
4.0
3.5
4.5
3.8
4.0
4.5
4.0
4.0
3.5
4.5
4.0
4.0
4.0
4.0
4.0
4.8
3.5
4.5
3.5
4.0
4.5
4.0
3.5
4.0
4.5
3.5

炸药单耗

/（kg·t-1）
0.39
0.39
0.39
0.41
0.39
0.44
0.38
0.41
0.42
0.39
0.42
0.37
0.39
0.41
0.41
0.42
0.40
0.40
0.42
0.41
0.38
0.40
0.41
0.43
0.44
0.43
0.42
0.40
0.39
0.4

0.38
0.37
0.42
0.42
0.39
0.40
0.40
0.4

0.37
0.39
0.43
0.43
0.4

0.42
0.37
0.42
0.39
0.38
0.42
0.43
0.39
0.42
0.37
0.39
0.41
0.41
0.42
0.40
0.40
0.42
0.41
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与块度分布、根底率、前侧冲距离具有一定的联系，

而与台阶高度、岩石普氏系数等的联系显著性小。

值得注意的是，炸药单耗与岩石普氏系数的相关系

数为 0.32，说明不同岩体所需的炸药单耗不同，二

者间存在一定的显著关系；根底率与岩石块度的相

关系数为-0.83，说明二者间具有密切联系，块度分

布小且均匀说明根底率也低。综上所述，选择收集

的爆破效果数据对参数优化具有显著意义。

2.3 回归预测模型对比分析　

本次预测模型选取 LSSVM 和 ELM 这 2种回归

模型，并选择 PSO 和 NDBO 这 2种优化算法进行对

比，共 4种模型进行对比研究。优化算法均以最小

均方根误差为目标函数优化模型，LSSVM优化正则

化系数和核函数，ELM 优化输入层到隐含层权值、

隐含层阈值和输出层权值。选取数据最后 12个数

据作为测试集，预测结果如图5所示。

由 图 6 可 以 看 出 ：对 比 PSO-LSSVM、PSO-
ELM、NDBO-ELM 和 NDBO-LSSVM 这 4 种模型可

图 4　间隔装药示意图

Fig. 4　Schematic diagram of interval charging

图 5　相关性分析图

Fig. 5　Diagram of correlation analysis

图 6　各爆破参数模型预测对比

Fig. 6　Comparison of model prediction of each blasting parameters
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知，ELM 系列模型在拟合效果上整体优于 LSSVM
系 列 模 型 ；对 比 PSO-LSSVM 与 NDBO-LSSVM、

PSO-ELM 与 NDBO-ELM 可知，NDBO 优化算法的

寻优精度明显高于PSO，能够有效提升模型的预测

性能。为进一步量化各模型的预测效果，选取平均

绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）、平均绝对百

分比误差（MAPE）和决定系数（R²）作为评价指标，

结果如图7所示。

由表 2 和表 3 可知，相较于 LSSVM 模型，ELM

模型的预测精度提升显著：在排距预测方面，ELM
模型表现出更高的敏感性，性能提升幅度可达

47%；在炸药单耗预测方面，2种模型均具有良好的

预测能力，R²均可达 0.8 以上。在优化算法层面，

NDBO算法的模型性能较 PSO算法更优，其中对炸

药单耗预测的提升幅度最大，孔距最小，但 2 种优

化算法下的模型对孔距的预测结果均较为理想，R²
最低值为 0.71。综合上述分析，NDBO-ELM模型为

最优模型，适用于爆破优化参数的预测。该模型各

图 7　各模型预测指标对比

Fig. 7　Comparison of prediction indicators of each model



2026 年 6 月 第 34 卷·第 3 期 725

杨懿杰等：智能驱动露天矿深孔台阶爆破参数优化与决策系统

指标的预测结果如下：对于孔距预测，MAE、RMSE、

MAPE和R²分别为 0.14、0.18、0.02和 0.91；对于排距

预测，4 个指标分别为 0.14、0.16、0.03 和 0.94；对于

炸药单耗预测，4 个指标分别为 0.006、0.007、0.01
和0.93。
2.4 爆破参数优化系统　

基于NDBO-ELM 模型编制了一款针对于该矿

山爆破部分的参数优化系统。系统搭建分为 7 个

阶段。

（1）专用数字底座搭建，为优化模型与数据闭

环提供物理载体：部署 5G/F5G网络，实现矿区爆破

作业区全覆盖；安装高清摄像头和振动传感器等，

实时采集爆前、爆中和爆后多源数据；搭建混合云，

承载海量时序数据与模型的高性能计算。

（2）数据中台与 AI 平台建设，汇集数据、训练

模型并提供智能服务：构建数据仓库，汇聚地质、穿

孔、爆破和效果等全流程数据；利用 Spark进行数据

清洗和特征工程；搭建PyTorch算法平台，部署并持

续优化 NDBO-ELM 模型及其他 AI模型，将模型以

API服务形式发布。

（3）后端服务平台开发，构建稳定、可扩展的业

务服务与 API：采用 Node.js 技术栈开发微服务；使

用 MySQL+TDengine 进 行 数 据 库 设 计 ；开 发

RESTful/WebSocket API，其中核心接口将调用第二

阶段发布的 NDBO-ELM 模型服务，实现参数智能

推荐。

（4）前端与三维可视化应用开发，打造直观、易

用的交互界面：基于Vue3+TypeScript 开发Web管理

后台；利用 uni-app开发移动端APP，用于现场数据

采集和任务执行。

（5）智能生产执行子系统开发，将优化结果落

地生产并形成管控闭环：智能爆破设计子系统调用

优化API自动生成爆破方案；生产调度与执行子系

统据此向智能钻机、装药车下发任务并跟踪执行；

设备与安全监控子系统则集成设备状态、人员定位

和环境数据以保障施工安全，并实现数据反哺

模型。

（6）系统集成与全方位测试，确保系统集成可

靠、安全、高性能：通过 API 网关集成所有微服务；

实现OAuth 2.0统一认证与精细权限（RBAC）控制；

使用Postman，JMeter，SonarQube进行接口、压力、安

全测试。

（7）云原生部署与持续运维，保障系统高可用、

可扩展、易维护：采用 Kubernetes 进行容器化编排

与部署；建立 CI/CD 流水线，实现自动发布；配置

Prometheus+Grafana 监控告警；制定异地备份与灾

备策略。

该系统包含爆破数据收集和参数优化 2 个子

系统，具体见图8。
图 8 所示为该系统爆破部分参数优化以及收

集的工作流程，具体阶段阐述如下：

A阶段（a-b）：构建爆破数据收集库，用于收集

历史爆破数据，为NDBO-ELM模型提供数据基础。

B 阶段（b-c）：算法将历史爆破数据库进行深

度学习，在下一次爆破作业时，人工输入地质工程

数据和预设爆破效果数据，NDBO-ELM 模型根据

表 2　NDBO 性能提升统计

Table 3　Statistics of performance improvement of NDBO 

参数

孔距

排距

炸药单耗

MAE（-）
3.04%~9.41%

21.06%~25.98%
13.33%~14.74%

RMSE（-）
2.02%~7.22%
1.87%~1.88%

18.46%~19.14%

MAPE（-）
12.90%~15.48%

2.46%~4.91%
12.9%~15.48%

R2（+）
1.78%~2.02%

4.65%~12.32%
6.94%~11.07%

表 3　ELM 性能提升统计

Table 4　Statistics on performance improvement of ELM

参数

孔距

排距

炸药单耗

MAE（-）
17.78%~27.78%
6.97%~54.46%
7.40%~31.57%

RMSE（-）
33.31%~39.38%
51.56%~53.37%
11.32%~41.54%

MAPE（-）
14.4%~25.0%

47.94%~54.40%
7.92%~32.20%

R2（+）
18.92%~21.99%
39.32%~47.93%
4.07%~12.25%
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历史数据拟合出适合的孔网参数等数据。

C 阶段（c-a）：将输出的爆破参数通过系统发

送至爆破作业组进行爆破，爆破结束后再收集爆破

效果数据输入爆破数据库。随着爆破数据库样本

图 8　爆破参数优化系统工作流程

Fig. 8　Workflow of the blasting parameter optimization system
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量的增加，所输出参数更准确。

3 结论

（1）提出的改进蜣螂优化算法（NDBO）通过引

入新的位置更新策略，在收敛精度和速度方面均优

于原 DBO 算法。对 6 个测试函数的仿真验证结果

表明，NDBO 具有更强的全局寻优能力和稳定性，

为爆破参数优化提供了可靠的算法基础。

（2）构建的 NDBO-ELM 预测模型在爆破参数

优化中表现出色。该模型在孔距、排距和炸药单耗

3个关键参数的预测中，各项指标均优于对比模型

（PSO-LSSVM、PSO-ELM 和 NDBO-LSSVM）。具体

而言，孔距预测的 MAE、RMSE、MAPE 和 R²分别达

到 0.14、0.18、0.02 和 0.91；排距预测相应指标为

0.14、0.16、0.03 和 0.94；炸药单耗预测则为 0.006、
0.007、0.01 和 0.93，显示出较高的预测精度和泛化

能力。

（3）基于 NDBO-ELM 模型开发的爆破参数优

化系统，实现了爆破数据收集与参数智能推荐的有

机整合。系统通过历史数据训练模型，能够根据实

时输入的地质条件和预期爆破效果，智能输出孔

距、排距和炸药单耗等关键参数，并将爆破后的实

际效果数据反馈至数据库，形成持续优化的闭环管

理机制。
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Abstract： In open-pit mining, the selection of deep-hole bench blasting parameters is a critical process that 
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directly influences the uniformity of blasting fragmentation distribution and the morphology of the muckpile. 

This selection has a cascading effect on the operational efficiency, cost management and safety of subsequent 

processes such as loading transportation and crushing. Consequently accurately determining appropriate blasting 

parameters under complex geological conditions to achieve an optimal balance between blasting effectiveness 

and economic benefits has been a longstanding challenge for researchers and engineering professionals in the 

field. To address this fundamental issue, this paper introduces a method for predicting and optimizing deep-hole 

bench blasting parameters in open-pit mines. Utilizing an improved Dung Beetle Optimizer （NDBO） algorithm 

-enhanced Extreme Learning Machine （ELM）, this approach offers a novel technical pathway for determining 

blasting parameters. The original DBO algorithm is enhanced by incorporating a dynamic inertia weight 

adjustment mechanism. Which balances the algorithm’s global exploration capability in the initial stages with 

its local exploitation capability in the later stages. In order to address convergence stagnation within the 

algorithm, a chaotic perturbation strategy is employed to perturb the population, thereby facilitating the 

algorithm’s escape from local optima. This approach markedly enhances the solution accuracy and stability of 

the algorithm， culminating in the development of the improved NDBO algorithm. During the model 

construction phase, the NDBO algorithm is integrated with the Extreme Learning Machine （ELM） to optimize 

the core parameters of the ELM model, leveraging the global optimization capabilities of the NDBO algorithm. 

Specifically, the NDBO algorithm optimizes the input layer weights. hidden layer thresholds, and output layer 

weights of the ELM enabling adaptive adjustment of model parameters and the construction of the NDBO-ELM 

blasting parameter prediction model. To evaluate the superiority of the proposed model, comparative 

experiments are conducted against traditional intelligent optimization models, including PSO-LSSVM （Particle 

Swarm Optimization-Least Squares Support Vector Machine） and PSO-ELM （Particle Swarm Optimization-

Extreme Learning Machine）. A quantitative analysis was conducted utilizing four key performance indicators: 

Root Mean Square Error （RMSE）, Mean Absolute Error（MAE）, Mean Absolute Percentage Error （MAPE） and 

the Coefficient of Determination （R²）. The experimental findings indicate that the NDBO-ELM model 

demonstrates substantial advantages in predicting the three primary blasting parameters. Specifically, for hole 

spacing prediction, the MAE, RMSE, MAPE and R² values are 0.14, 0.18, 0.02 and 0.91, respectively. For row 

spacing prediction, these metrics are 0.14, 0.16, 0.03 and 0.94, and for specific charge prediction. they are 0.006, 

0.007, 0.01 and 0.93. The low levels of error indicators and the coefficients of determination, which are 

consistently close to or exceed 0.9, suggest that the model possesses exceptionally high predictive accuracy and 

stability. It effectively captures the intricate nonlinear relationships between blasting parameters, geological 

conditions, and blasting outcomes. Building on the verified efficacy of the NDBO-ELM model, this study 

further develops an optimization system for deep-hole bench blasting parameters in open-pit mining operations. 

Anchored in the fundamental design principles of “data-driven, intelligent optimization, and closed-loop 

iteration” the system incorporates two essential functional modules: blasting data collection and intelligent 

parameter optimization. It establishes a comprehensive closed-loop management framework encompassing 

“data collection-model training-parameter recommendation-effect feedback.”

Key words： blast optimization; open-pit blasting; deep learning; algorithm optimization; intelligent mine


