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基于粗糙集模糊神经网络的爆破振动危害预测
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  摘要:为了探索一种能克服单因素预测的局限性、提高爆破振动危害预测精度的方法,基于粗糙集模糊

神经网络理论,建立了综合考虑爆破振动幅值、主频率、主频率持续时间及结构动力特性等10个因素的民房

破坏程度预测模型;用铜绿山矿爆破振动和民房破坏情况观测数据,对该模型进行了训练和测试,测试结果与

现场观测结果具有良好的一致性。研究表明:粗糙集理论可将现场数据进行属性约简,简化输入变量,缩小神

经网络的搜索空间,改善爆破振动的预测性能;基于粗糙集模糊神经网络理论的爆破振动危害预测模型,能更

好地考虑各种因素对危害程度的综合影响,避免了单因素预测的局限性。
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1 引 言

  爆破振动产生的负面效应是工程爆破不可避免的问题。在爆破前,对振动可能造成的危害程度进行预报,采取措施

对目标进行保护,是非常重要的。爆破振动危害情况的预报分2种情况,第1种首先是对爆破振动特征参量(幅值、主频

率和持续时间)进行预报,根据爆破振动安全判据来判断被保护建(构)筑物的安全状况,再采取措施对爆破振动进行控

制,这是目前绝大多数研究人员采用的研究方法;第2种做法是根据爆破参数、场地条件和被保护建(构)筑物特征以及

专家知识,直接对被保护建(构)筑物的安全状况进行预测[1]。这2种预测方法均需要大量的测试数据。在我国,第1种

研究方法采用的振动强度预报经验公式为萨道夫斯基公式及其变形。通过监测,采用回归分析方法可以得出系数 K 和

α值,并以此来预报爆破地震峰值质点振动速度[2-3]。由于影响爆破振动危害程度的因素很多,该方法预测精度较低。

第2种研究方法除考虑爆破条件外,还涉及被保护对象,影响因素更多,并且包含很多不确定因素,专家知识的主观性比

较强。现有振动破坏判据主要考虑峰值振动速度和频率,未能同时考虑其他众多因素的影响。因此,探索一种既有较高

预测精度、又可反映爆破振动受多因素影响的事实的更为有效的方法,提高预测精度,是一个值得深入研究的问题。

  神经网络是对生物神经网络结果的模拟,基本结构是神经元。神经元是多输入、单输出的神经处理单元,各输入值

有一定的权值,当各输入值的加权和大于神经元的作用阈值时,神经元才会按某种响应函数输出一个数值。BP神经网

络在处理非线性数据方面功能性很强。神经网络适用于多变量非线性系统的分析,而且在训练范围内对未出现过的输

入数据具有稳定的输出能力,神经网络已被成功用于爆破地震波形预报。D.Lilly[4]首次提出了预报爆破地震波峰值的

神经网络模型,徐全军等[5-6]利用BP神经网络模型实现了对秦山等工程爆破振动峰值的预测。模糊神经网络是模糊推

理与神经网络的结合,借助于模糊数学的隶属度来约简输入参量,其处理输入参量具有模糊特性的非线性问题能力,比
神经网络更强。ZHONGDong-wan[7]采用模糊神经网络进行了峰值质点速度预测,并指出预测值和实测值只有5.58%
的误差。使用模糊神经网络也存在一个弊端,初始模糊规则是在对每一维输入变量进行模糊划分的基础上随机组合产

生的,没有充分利用样本数据的特征。粗糙集理论是研究不精确数据的分析和推理,挖掘数据间的关系、发现潜在知识

的行之有效的工具[8-9]。利用粗糙集将测试数据进行属性约简,剔除与决策信息不相关的属性,简化输入变量从而缩小

模糊神经网络的搜索空间,可改善其预测性能。粗糙集模糊神经网络可充分利用粗糙集合提取规则的能力,同时也可进

行模糊推理。本文中将以铜绿山矿的基本条件和测试数据为基础,基于粗糙集模糊神经网络理论,建立该矿条件下爆破

振动对民房破坏程度的粗糙集模糊神经网络预测模型。

* 收稿日期:2008-01-28;修回日期:2008-06-04
   基金项目:国家十一五重点科研项目(2006AB02B05-01-02-01)

   作者简介:史秀志(1966— ),男,博士,副教授,硕士生导师。



2 粗糙集模糊神经网络

2.1 粗糙集理论

  粗糙集理论是波兰学者Z.Pawlak于1982年提出的[8],粗糙集理论的主要思想是:在保持信息系统分类能力不变的

前提下,利用己知的知识库,将不精确或不确定的知识,用知识库中己知的知识来近似刻画,通过知识的补充、约简,导出

问题的决策或分类规则。粗糙集理论无需提供问题所需处理的数据集合之外的任何先验信息,对问题的不确定性的描

述或处理比较客观[8]。

2.1.1 粗糙集理论简介

  粗糙集理论的基本观点和特点可归纳为以下几点[10]:

  (1)粒度和不可分辨关系。认为知识具有基本属性单位,定义为粒度。不能用粒度区分的知识称为不可分辨关系。

  (2)上下近似逼近。有些知识可用粒度集合确定表示,不能确定表示的知识用可确定表示的知识近似得到。方便处

理数据的不精确性和模棱两可,包括确定性和非确定性。

  (3)不需要先验知识。粗糙集理论是通过决策表的形式来处理信息系统的。决策表是1个二维表格,纵轴代表对

象,横轴代表对象属性,横轴和纵轴的交点代表某对象的属性值。知识的获取是通过对决策表的约简获得的。设Q⊆P,
如Q与P 的分类一致,并且Q为最小条件属性集,则称Q 是P 的约简。集合P 的所有约简的交集定义为核,记作core
(P)。约简的方法主要采用区分矩阵法[7]。信息系统I=(U,A,VP,fP)P⊆A,区分矩阵D 为n 阶矩阵,dij={a∈A∶a
(ui)≠a(uj),ui,uj∈U,i,j=1,…,n}成立。每个区分矩阵D 可以定义它的区分函数f,f是区分矩阵每一项的和,代表

了能区分开所有对象的属性组合。f的最小简化的析取范式对应于I的全部约简。

2.1.2 粗糙集系统极属性指标权重

  定义1,设A 为约简后的属性集,V=∪
a∈A

Va,Va是属性a 的值域,f表示U×A➝V 的信息函数,称S=(U,A,V,f)

为粗糙集系统,即知识A。定义2,设a∈A,a在A 中的重要性定义为SA=|I(A)-I(A-{a})|。定义3,设A={a1,a2,

…,am},ai(i=1,2,…,m)的权重定义为

ω=
I(A)-I(A-{ai})

mI(A)-∑
m

j=1
I(A-{aj})

(1)

2.2 粗糙集模糊神经网络

  用粗糙集理论及其规则对各条件属性的指标进行约简,再用模糊数学的方法刻画各条件属性的指标,然后和神经网

络结合形成粗糙集模糊神经网络分析方法。模糊神经网络是神经网络中的一种代表形式,其基本组成可分5层结构:输
入层、模糊化层、正规化层、规则化层和反模糊化输出层。正规化模糊神经网络的特点是在确定的输入输出模式和模糊

化层隶属函数的个数情形下,模糊化层、正规化层和规则化层的节点数是可以确定的。通过神经网络训练得到修改模糊

化中心、方差和规则化层以及反模糊化输出层连接权值。

  第1层为输入层,该层的输入向量可以是精确的数值向量,也可以是模糊量。第2层是模糊化层,该层使用高斯函

数作为隶属函数,和xi相关的第j个节点为

μij(xi)=exp[-(xi-mij)2/σ2ij] (2)

第3层是正规化层,假定xi具有ni个用于模糊划分的项顶点,则μij(xi)的正规化输出为

μ′ij(xi)=μij(xi)∑
ni

k=1
μij(xi) (3)

第4层是规则化层,将前件(正规化节点)和节点(输出节点)连接起来,在逻辑上实现两者之间的关联。连接的准则是对

每个语言变量,每个规则节点只和1个正规化节点相连。第j个规则节点的输出为

zj =∏
n

i=1
μ′ij(xi) (4)

第5层是反模糊化层,所有规则节点都通过结论连接线连入到输出节点上,并被直接解释成输出强度。该层完成中心平

均反模糊化操作,以得到数值型输出

y=∑
m

j=1
Gj∏

n

i=1
μ′ij(xi) (5)

  根据以上知识,利用 MATLAB提供的工具箱,结合爆破振动危害预测模型,编写基于粗糙集模糊神经网络的爆破

振动危害预测软件。
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2.3 基于粗糙集模糊神经网络的爆破振动危害预测模型建立的步骤

  (1)由不同爆破条件下实测爆破振动特征参量及民房的结构特征参量建立初始信息表;

  (2)对原始数据离散化处理,建立实数值型决策表;

  (3)对建立的决策表作属性约简,得到与预测爆破振动破坏程度相关的最佳条件属性集和核,并建立决策规则集;

  (4)由决策规则集建立模糊神经网络模型,确定模糊神经网络初始权值;

  (5)对模糊神经网络进行训练;

  (6)若模糊神经网络拟合误差满足要求,则结束。

3 爆破振动对民房的破坏程度及影响因素

3.1 爆破振动对民房的破坏程度

  根据爆破振动对民房的破坏特征,结合铜绿山矿露天采场爆破振动特性和周围民房情况,将民房的破坏程度分为3
个等级:基本完好、轻微损伤和破坏。不同破坏等级划分标准见表1[11]。

表1 民房破坏等级划分标准

Table1Standardsoffarmers’housedamagedegree

破坏等级 破坏特征

基本完好 民房仅产生弹性变形,门、窗、墙体、屋盖没有裂纹

轻微损伤 门、窗、墙角等局部应力集中点出现非张开型细微裂纹,粉刷层出现细微裂纹,墙体、屋盖没有任何裂纹

破坏 出现不可恢复张开型裂缝,墙体、屋盖出现裂纹

3.2 爆破振动对民房的破坏程度的影响因素

  影响民房破坏程度的因素既包括爆破振动特征参量(峰值振动速度、主频率和主频率持续时间),还包括民房自身强

度和结构特性以及民房所处的场地条件。

3.2.1 强度特征

  反映民房的强度特征的因素主要是混凝土梁柱强度、砖强度和灰缝强度。由于灰缝强度往往最低,爆破振动对民房

的破坏基本上都是沿灰缝开裂,因此,把灰缝强度作为民房强度特征的主要指标。

3.2.2 阻尼

  影响民房阻尼的因素主要有结构类型、施工质量和场地条件等。
(1)结构类型。反映民房结构类型的主要指标为屋盖形式、圈梁构造柱、结构的规则性和砖墙面积率等。屋盖的结

构形式主要有:钢筋棍凝土现浇屋盖,预制屋盖和木屋盖;圈梁构造柱主要形式有:无圈梁又无立柱、有圈梁无立柱和有

圈梁有立柱;砖墙面积率是一个综合指标,反映了房屋的刚度、强度、空旷程度等特征。砖墙面积率大的房屋抗震性能

也较好。砖墙面积率=砖墙净面积/建筑面积。
(2)施工质量。在对现有房屋振害预测中,如果没有施工验收说明,施工质量结合房屋现状来估计。同时还要考虑

建筑年代的影响。施工质量的划分可用模糊语言变量“好、一般、差”等来表示。
(3)场地条件。场地条件主要是指场地类别。场地的划分可用模糊语言变量“好、一般、差”等来表示。对于Ⅰ类土

设为好;Ⅱ类土设为一般;Ⅲ类土和Ⅳ类土设为差。

3.2.3 自振频率

  中国科学院工程力学研究所有关人员按等截面悬臂梁的推导以及多层砖房动力特性的测定,认为自振周期与房屋

高度关系最为密切。因此,房屋高度也是影响民房破坏程度的一个重要因素。

  通过以上分析可以确定影响民房破坏程度的主要因素有:爆破振动幅值,爆破振动主频率,主频率持续时间,灰缝强

度,屋盖形式,圈梁构造柱,砖墙面积率,房屋高度,施工质量,场地条件。

4 基于粗糙集模糊神经网络的爆破振动危害预测

4.1 铜绿山矿露天采场爆破振动特征参量的获取

  频谱图中最大谱值所对应的频率称为主频率。主频率持续时间为测点从开始振动到地震波振幅减小到其最大值的

1/3时刻为止的时间[11]。在铜绿山矿露天采场生产爆破中,采用IDTS3850爆破振动信号记录仪和CD-1速度传感器对

各测点的垂直振动信号进行监测,测点分别设置在6套民房的顶部,用石膏固定速度传感器。将记录下的爆破振动信号

数据导出,根据峰值振动速度、主频率及主频率持续时间的定义,用 MATLAB软件编程,读取相应的峰值振动速度、主
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频率及主频率持续时间等。

4.2 实测数据决策表及约简

  根据建筑物的类型,选择了6套民房进行观测和测试,其中一层平房2套,二层楼房3套,三层楼房1套。所选择的

民房特征指标见表2。由于民房的结构都比较规则,表中没有房屋结构的规则性指标。

  条件属性={幅值,主频率,主频率持续时间,灰缝强度,砖墙面积率,房屋高度,屋盖形式,圈梁构造柱,施工质量,场
地条件}。决策表的决策属性为:决策属性={民房破坏等级}。设定幅值<1.0cm/s为0;2.0cm/s>幅值≥1.0cm/s
为1;3.0cm/s>幅值≥2.0cm/s为2;4.0cm/s>幅值≥3.0cm/s为3;幅值≥4.0cm/s为4。设定主频率<20Hz为

0;25Hz>主频率≥20Hz为1;主频率≥25Hz为2。设定持续时间<500ms为0;1000ms>持续时间≥500ms为1;

持续时间≥1000ms为2。设定灰缝强度<20为0;30>灰缝强度≥20为1;灰缝强度≥30为2。设定砖墙面积率<
2.5%为0;3.0%>砖墙面积率≥2.5%为1;砖墙面积率≥3.0%为2。设定房屋高度<4.0m为0;7.0m>房屋高度≥
4.0m为1;房屋高度≥7.0m为2。对屋盖形式、圈梁构造柱、施工质量、场地条件和输出参量破坏等级等5个输入输出

参量,根据表3作数量化处理。将实测数据按以上原则进行约简,并将规则相同的合并,最后得到76条规则。

表2 观测测试民房的特征指标

Table2Characteristicindexesoffarmers’housesobservedinthestudy

民房 灰缝强度 屋盖形式 圈梁立柱
砖墙面积率

/%

房屋高度

/m
施工质量 场地条件

1 15 木制 无梁无柱 3.28 2.8 一般 一般

2 10 木制 无梁无柱 2.16 3.5 差 一般

3 25 预制板 有梁无柱 2.87 6.5 一般 好

4 50 现浇砼 有梁有柱 3.11 6.5 好 差

5 25 预制板 无梁无柱 3.53 6.5 差 一般

6 50 现浇砼 有梁有柱 2.58 10.5 好 好

表3 状态参量数量化表

Table3Quantitativetransformationofstatevariableparameters

屋盖形式 圈梁构造柱 施工质量 场地条件 破坏等级

木制 预制板 现浇砼
无梁

无柱

有梁

无柱

有梁

有柱
差 一般 好 差 一般 好

基本

完好

轻微

损伤
破坏

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

图1爆破振动对民房破坏预测神经网络的拓扑结构

Fig.1Topologicalstructureofnetworkforthepredictionof
housesdamageinducedbyblastingvibration

4.3 输入输出参量与网络的拓扑结构

  如图1所示,网络的第1层为输入层,节
点分别是爆破振动幅值、爆破振动主频率、主
频率持续时间、灰缝强度、砖墙面积率、房屋高

度、屋盖形式、圈梁构造柱、施工质量和场地条

件(依次记为指标1~10),M1=10。第2层为

网络的正规化层,爆破振动幅值、爆破振动主

频率、主频率持续时间、灰缝强度、砖墙面积率

和房屋高度这6个节点分别对应1个模糊节

点,连接强度(连接权值)为1。屋盖形式、圈梁

构造柱、施工质量和场地条件各对应3个模糊

节点,M2=18。第3层为神经网络的隐含层,

采用BP误差反传训练方法,根据Kolmogorov
定理,隐含层应有37个神经元,即 M3=37;如
果采用径向基函数神经元,则隐含层的个数在

网络训练过程中确定。第4层为去模糊化层,

M4=3。第5层为输出层,M5=1。
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4.4 神经网络性能分析

  将实测数据约简合并后得到的76组数据用于分析,表4为部分训练样本,其中民房7作参考用。表5为6栋民房

各取2组数据组成的测试样本。网络的第2层、第3层和第4层组成了一个3层BP神经网络,网络的输入层神经元有

18个。中间层个数取39个;输入神经元有3个。网络中间层的神经元传递函数仍采用S型正切函数tansig,输入层神

经元传递函数采用S型对数函数logsig。创建网络的程序为

threshold=[01;01;01;01;01;01;01;01;01;01;01;01;01;01;01;01;01;01]

net=newff(threshold,[39,3],{‘tansig’,‘logsig’},‘trainlm’)

表4 模糊神经网络训练样本

Table4Trainingspecimenparametersoffuzzy-neuralnetwork

民房
指标1
/(cm/s)

指标2
/Hz

指标3
/ms

指标4
指标5
/%

指标6
/m

指标7 指标8 指标9 指标10 破坏等级

1 1.753 31.2 870 15 3.28 2.8 木制 无梁无柱 一般 一般 轻微损伤

2 2.714 18.6 1090 15 3.28 2.8 木制 无梁无柱 一般 一般 破坏

3 1.395 23.2 765 10 2.16 3.5 木制 无梁无柱 差 一般 轻微损伤

4 1.495 21.2 740 25 2.87 6.5 预制板 有梁无柱 一般 好 基本完好

5 1.345 25.7 760 25 2.87 6.5 预制板 有梁无柱 一般 好 轻微损伤

6 1.412 14.3 690 25 3.53 6.5 预制板 无梁无柱 差 一般 轻微损伤

7 3.577 38.6 1115 25 3.53 6.5 预制板 无梁无柱 差 一般 破坏

表5 模糊神经网络测试样本

Table5Testingspecimenparametersoffuzzy-neuralnetwork

序号
指标1
/(cm/s)

指标2
/Hz

指标3
/ms

指标4
指标5
/%

指标6
/m

指标7 指标8 指标9 指标10 破坏等级

1 0.604 26.6 215 15 3.28 2.8 木制 无梁无柱 一般 一般 基本完好

2 2.979 39.7 785 15 3.28 2.8 木制 无梁无柱 一般 一般 破坏

3 1.497 17.1 655 10 2.16 3.5 木制 无梁无柱 差 一般 轻微损伤

4 4.923 16.3 385 10 2.16 3.5 木制 无梁无柱 差 一般 破坏

5 1.543 17.3 780 25 2.87 6.5 预制板 有梁无柱 一般 好 基本完好

6 4.193 29.3 825 25 2.87 6.5 预制板 有梁无柱 一般 好 破坏

7 3.536 39.6 1100 50 3.11 6.5 现浇砼 有梁有柱 好 差 轻微损伤

8 1.697 30.9 880 50 3.11 6.5 现浇砼 有梁有柱 好 差 基本完好

9 3.608 24.3 805 25 3.53 6.5 预制板 无梁无柱 差 一般 破坏

10 1.589 23.3 850 25 3.53 6.5 预制板 无梁无柱 差 一般 轻微损伤

11 4.106 26.3 865 50 2.58 10.5 现浇砼 有梁有柱 好 好 轻微损伤

12 0.783 24.6 310 50 2.58 10.5 现浇砼 有梁有柱 好 好 基本完好

图2训练结果

Fig.2Theresultsoftraining

采用Levenberg-Marquardt算法进行网络学习。设定训

练次数为1000次,训练目标为0.001,学习速率为0.1。

经过32次训练后,网络误差达到要求。训练结果见图2,

n为训练次数,E为训练结果。利用Y=sim(net,P_test)

程序(P_test为表5对应的条件数据组成的向量),可计算

输入数据为表5对应条件下网络的输出结果,见表6。第

10组检测样本预测值虽然有较大误差,但其预测结果与

观测结果是一致的,其余11组样本的预测结果都非常理

想。说明粗糙集模糊神经网络方法可用于预测爆破振动

对民房的破坏程度。
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表6 样本测试运行结果

Table6Theresultsofspecimentesting

序号 观测值 预测值

1 0 0 1 0 0.0090 0.9996
2 1 0 0 0.9843 0.0045 0.0001
3 0 1 0 0.0085 0.9993 0.0004
4 1 0 0 1.0000 0.0009 0
5 0 0 1 0.0024 0.0260 0.9541
6 1 0 0 0.9995 0.0003 0
7 0 1 0 0.0043 1.0000 0
8 0 0 1 0 0.0011 0.9982
9 1 0 0 1.0000 0 0
10 0 1 0 0.0060 0.8041 0.0764
11 0 1 0 0 0.9948 0.0061
12 0 0 1 0 0 1.0000

5 结 论

  影响爆破振动破坏程度的因素繁多,影响因素与破坏程度之间呈非线性的关系。基于粗糙集模糊神经网络理论,建

立了综合考虑爆破振动幅值、主频率、主频率持续时间以及结构动力特性等10个因素的民房破坏程度预测模型。将该

模型用于铜绿山矿露天采场爆破振动对周围民房影响情况的预测,测试结果与观测结果吻合较好。粗糙集理论可以将

现场数据进行属性约简,剔除那些不相关的属性,简化输入变量,从而缩小神经网络的搜索空间,改善爆破振动的预测性

能。基于粗糙集模糊神经网络理论的爆破振动危害预测能更好地考虑各种因素对危害程度的综合影响,避免了单因素

评价的局限性。
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Blasting-vibration-induceddamageprediction
byroughset-basedfuzzy-neuralnetwork

SHIXiu-zhi1*,LINDa-neng2,CHENShou-ru1
(1.SchoolofResourcesandSafetyEngineering,CentralSouthUniversity,

Changsha410083,Hunan,China;

2.SchoolofMingandSafetyEngineering,HunanUniversityofScienceandTechnology,

Xiangtan411201,Hunan,China)

Abstract:Accordingtothenonlinearlinksbetweenblasting-vibration-induceddamagedegreeandits
influencingfactors,aroughset-basedfuzzy-neuralnetworkmodelisproposedtoseekamethodthat
canovercomethelimitationsinthesingle-factorcaseandimprovethedamagepredictionprecision.In
theproposedpredictionmodel,thereare10factorstobetakenintoaccount,whichincludeparticlevi-
brationvelocity(PPV),dominantfrequency,dominantfrequencydurationanddynamiccharacteris-
ticsofstructures.Thepredictionmodelistrainedandtestedbyaseriesofdatafromtheobservations
ofblastingvibrationanddamagedegreeofhousesinTonglüshanCopperMine.Thetrainingresults
areinagreementwiththefieldobservations.Theroughset-basedfuzzy-neuralnetworkcanreduceda-
taindexesandsimplifyinputvariables,andminifythedecisiontablesizeandacceleratetheapproach
totheminimalrules.Theproposedmethodconsideringthemanifoldfactorscanimprovethepredic-
tionprecisionofdamagedegreeinducedbyblastingvibration.
Keywords:mechanicsofexplosion;predictionmodelofdamagedegree;roughset;blastvibration;

fuzzy-neuralnetwork
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