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摘　 要： 为了提高板形模式识别精度，提出了一种基于改进海鸥算法结合 Ｅｌｍａｎ 网络的板形模式识别方法。 将改进的海鸥算法对

Ｅｌｍａｎ 网络权值阈值进行优化，用于板形模式识别，选取 ２０ 组数据进行测试，并将结果与基于 ＢＰ 神经网络的板形模式识别和基于

传统 Ｅｌｍａｎ 网络的板形模式识别方法进行比较，结果表明本文算法精度更高、效果更好，均方误差 ＭＳＥ 相比其他算法低 ２ 个数

量级。
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　 　 板形是板带钢的重要质量指标［１⁃４］。 通过板形识

别控制板形是板带钢生产过程中的重要环节。 板形识

别方法主要包括最小二乘法、神经网络法、智能优化算

法等［５⁃１１］。 但是这些方法仍然存在局限性，比如最小

二乘法物理意义不明确，随着多项式系数和次数增加，
精度较差，算法复杂度增强；传统神经网络法学习能力

强，但泛化性差，容易过拟合；智能优化算法存在收敛

速度慢、容易陷入局部最优解的缺点。 本文将近年提

出的智能优化算法海鸥算法［１２⁃１６］ 进行改进，并与

Ｅｌｍａｎ 神经网络相结合来提高板形识别精度。

１　 海鸥算法

海鸥算法主要利用迁徙和攻击行为进行位置更新

和搜索。
１．１　 迁徙行为（全局搜索）

１） 为了避免与邻居（其他海鸥）碰撞，采用附加

变量 Ａ 计算海鸥的新位置。
Ｃｓ（ ｔ） ＝ Ａ × Ｐｓ（ ｔ） （１）

Ａ ＝ ｆｃ － ｔ × （ ｆｃ ／ＭａｘＩｔｅｒ） （２）
式中 Ｃｓ（ ｔ）为不与其他海鸥存在位置冲突的新位置；
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Ｐｓ（ ｔ）为海鸥当前位置；ｔ 为当前迭代次数；Ａ 为海鸥在

给定搜索空间中的运动行为； ｆｃ 为控制系数，取值从 ２
降到 ０；ＭａｘＩｔｅｒ 为最大迭代次数。

２） 在避免了与其他海鸥位置重合之后，海鸥会向

最佳位置所在的方向移动。
Ｍｓ（ ｔ） ＝ Ｂ × （Ｐｂｓ（ ｔ） － Ｐｓ（ ｔ）） （３）

Ｂ ＝ ２ × Ａ２ × ｒｄ （４）
式中 Ｍｓ（ ｔ）表示最佳位置所在方向；Ｂ 为负责平衡全
局和局部搜索的随机数；ｒｄ 为［０，１］范围内的随机数。

３） 海鸥移动到不与其他海鸥相撞的位置后，就朝
着最佳位置所在的方向进行移动，到达新的位置。

Ｄｓ（ ｔ） ＝ Ｃｓ（ ｔ） ＋ Ｍｓ（ ｔ） （５）
式中 Ｄｓ（ ｔ）为海鸥的新位置。
１．２　 攻击行为（局部搜索）

海鸥在攻击猎物过程中，通过螺旋运动可以不断
改变攻击角度和速度，螺旋运动行为可表示为：

ｘ ＝ ｒ × ｃｏｓ（θ）
ｙ ＝ ｒ × ｓｉｎ（θ）
ｚ ＝ ｒ × θ
ｒ ＝ ｕ × ｅθｖ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（６）

式中 ｒ 为每个螺旋的半径；θ 为［０，２π］范围内的随机
角度值；ｕ 和 ｖ 均为螺旋形状的相关常数。

攻击位置更新：
Ｐｓ（ ｔ） ＝ Ｄｓ（ ｔ） × ｘ × ｙ × ｚ ＋ Ｐｂｓ（ ｔ） （７）

式中 Ｐｓ（ ｔ）为海鸥的攻击位置；Ｐｂｓ（ ｔ）为海鸥的当前最

佳位置。

２　 改进海鸥算法

２．１　 Ｓｉｎｕｓｏｉｄａｌ 混沌映射

原始海鸥算法中，种群都是随机生成的，具有盲目
性，易造成收敛速度缓慢。 Ｓｉｎｕｓｏｉｄａｌ 混沌映射可以改

善种群分布，提高初始种群多样性。 Ｓｉｎｕｓｏｉｄａｌ 混沌映
射可以用式（８）来表示：

ｘｋ＋１ ＝ ａｘｋ
２ｓｉｎ（πｘｋ） （８）

式中 ａ＝ ２．３；ｘｋ 为第 ｋ 次迭代的值；ｘｋ＋１为第 ｋ 次迭代
计算得到的新值。
２．２　 混合攻击策略

原始海鸥算法单纯采用螺旋方式进行搜索，本文
引入正余弦算法思想，于是将海鸥算法的攻击式拆分
为正余弦攻击式：

Ｐｓ（ ｔ） ＝ ｒ２ × ｓｉｎθ × θ × Ｄｓ（ ｔ） ＋ Ｐｂｓ（ ｔ）
＝ ｘ × ｚ × Ｄｓ（ ｔ） ＋ Ｐｂｓ（ ｔ）

（９）

Ｐｓ（ ｔ） ＝ ｒ２ × ｃｏｓθ × θ × Ｄｓ（ ｔ） ＋ Ｐｂｓ（ ｔ）
＝ ｙ × ｚ × Ｄｓ（ ｔ） ＋ Ｐｂｓ（ ｔ）

（１０）

　 　 将正余弦攻击和螺旋搜索方式进行融合，各搜索

方式切换为等概率切换的方式。 改进后的海鸥位置更
新方式为：

Ｐｓ（ ｔ） ＝
ｘ × ｚ × Ｄｓ（ ｔ） ＋ Ｐｂｓ（ ｔ）， ｉｆ ｒａｎｄ ＜ ｐｒ
Ｄｓ（ ｔ） × ｙ × ｚ ＋ Ｐｂｓ（ ｔ）， ｉｆ ｐｒ ≤ ｒａｎｄ ＜ ２ｐｒ
Ｄｓ（ ｔ） × ｘ × ｙ × ｚ ＋ Ｐｂｓ（ ｔ）， ｅｌｓｅ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１１）
式中 ｐｒ 为攻击选择概率，本文 ｐｒ＝ ０．３；ｒａｎｄ 为从 ０ 到 １
的随机数。
２．３　 自适应对立学习

每次位置更新完成后，对每个海鸥采用带惯性权
重的对立解求解：

Ｐｓｎｅｗ（ ｔ） ＝ ｒａｎｄ（ｃ，Ｐｓ（ ｔ）） （１２）
ｃ ＝ ｗ × （ｕｂ ＋ ｌｂ） ／ ２ （１３）

ｗ ＝ ２ － ２ × ｔ
ＭａｘＩｔｅｒ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１４）

式中 ｕｂ 为寻优参数上边界； ｌｂ 为寻优参数下边界；
Ｐｓ（ ｔ）为当前海鸥位置；Ｐｓｎｅｗ（ ｔ）为更新后的新位置。

改进海鸥算法（ＩＳＯＡ）主要步骤如下：
１） 设定海鸥算法参数 ｆｃ，种群数量 ｎ，最大迭代次

数 ＭＡＸ ＿ Ｉ，收敛精度 ξ。 根据式 （ ８） 将种群进行
Ｓｉｎｕｓｏｉｄａｌ 混沌初始化。 并计算函数适应度值。

２） 根据式（１） ～ （５），利用海鸥迁徙行为进行位
置更新。

３） 根据式（６），计算螺旋参数。
４） 计算随机概率 ｒａｎｄ。
５） 根据式（１０）更新海鸥位置。
６） 重新计算适应度值。
７） 对更新后的海鸥种群，利用式（１１）进行对立

学习，并更新种群。
８） 重新计算适应度值。
９） 若满足最大迭代次数或收敛精度条件，则输出

最优结果，否则重复执行步骤 ２～９。

３　 板形信号的基本模式

常见板形的基本模式分为以下 ８ 种：左边浪、右边
浪、中间浪、双边浪、右三分浪、左三分浪、四分浪和边
中浪。 采用勒让德正交多项式表示板形的 ８ 种基本模
式，则板形模式的归一化方程如下：
左边浪： σ１ ＝ ｙ （１５）
右边浪： σ２ ＝ － ｙ （１６）

中间浪： σ３ ＝ ３
２
ｙ２ － １

２
（１７）

双边浪： σ４ ＝ － ３
２
ｙ２ － １

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （１８）

右三分浪： σ５ ＝ １
２
（５ｙ３ － ３ｙ） （１９）
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左三分浪： σ６ ＝ － １
２
（５ｙ３ － ３ｙ） （２０）

四分浪： σ７ ＝ １
８
（３５ｙ４ － ３０ｙ２ ＋ ３） （２１）

边中浪： σ８ ＝ １
８
（３５ｙ４ － ３０ｙ２ ＋ ３） （２２）

式中 ｙ 为归一化板宽，ｙ∈［－１，１］；σｉ（ ｉ＝ １，２，…，８）为
各种板形归一化的残余应力。 实际的板形通常由上述

基本板形模式线性组合而成的。 由于同一种板形中互

反的两种基本模式不能同时存在，故板形可表示成：
Ｙ（ｙ） ＝ μ１σ１ ＋ μ２σ３ ＋ μ３σ５ ＋ μ４σ７ （２３）

式中 μ１，μ２，μ３，μ４ 代表实际板形所占的比例成分，取
值既可以是正数也可以是负数，取值范围为［－１，１］。

４　 基于改进海鸥算法结合 Ｅｌｍａｎ 网络
的板形模式识别方法

４．１　 改进海鸥算法结合 Ｅｌｍａｎ 的神经网络

Ｅｌｍａｎ 神经网络一般分为 ４ 层：输入层、隐含层

（中间层）、承接层和输出层。 Ｅｌｍａｎ 神经网络的特点

是隐含层的输出通过承接层的延迟与存储，自联到隐

含层的输入。 这种自联方式使其对历史状态的数据具

有敏感性，内部反馈网络的加入增强了网络本身处理

动态信息的能力，从而达到动态建模的目的。 拓扑结

构如图 １ 所示。
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图 １　 Ｅｌｍａｎ 网络结构

由于 Ｅｌｍａｎ 神经网络的预测性能受初始网络权值

和阈值的影响较大，原始算法的初始网络权值和阈值

采用的是随机生成的方式，具有盲目性。 本文采用改

进海鸥算法对 Ｅｌｍａｎ 的网络权值和阈值进行优化，以
网络输出结果与真实值的均方误差（ＭＳＥ）作为目标

函数对网络权值和阈值进行寻优。
４．２　 基于改进海鸥算法结合 Ｅｌｍａｎ 的板形模式识别

模型建立

对板形进行模式识别的过程其实就是将该板形所

含有基本模式的比例成分识别出来，即将 μ１，μ２，μ３，μ４

的具体值识别出来。 ８ 种基本板形模式分为 ４ 组两两

互反的模式，且识别出的板形中互反的两种模式不能

同时存在。 对待识别样本与两个互反的基本模式求欧

氏距离，将欧氏距离差作为网络的输入。
实测板形和每组基本板形互反模式的欧氏距离为：

Ｓｋ ＝ Ｙ∗ － σｋ （２４）

Ｓｋ＋１ ＝ Ｙ∗ － σｋ＋１ （２５）

欧氏距离差为：
ηｋ ＝ Ｓｋ － Ｓｋ＋１ （２６）

式中 Ｙ∗为实测板形的离散应力值；σ 为基本板形的离

散应力值。 本文需要建立 ４ 输入 ４ 输出模型。 确定好

网络结构后，利用前述基于改进海鸥算法结合的

Ｅｌｍａｎ 神经网络进行数据训练和预测。

５　 实验与分析

５．１　 实验环境

所有算法代码均利用 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１８ａ 编写，实
验采用 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 系统，３２Ｇ 内存，处理器为 Ｉｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅ ｉ７ ９７００ ３．０ＧＨｚ。
５．２　 改进海鸥算法测试

表 １ 给出了每个基准测试的算法参数设置。 本文

设置最大迭代次数为 １ ０００，种群数量为 ３０，５ 种算法

均独立运行 ３０ 次，选择平均最优解、标准差、平均耗时

作为评价算法性能的指标。 表 ２ 给出了基准测试函数

的详细信息，包含单峰和多峰函数。 单峰函数一般用

来测试算法的全局搜索能力及收敛速度；多峰函数一

般来测试算法的跳出局部最优的能力，同时衡量算法

在平衡全局搜索与局部搜索的水平。 表 ３ 为算法测试

结果。

表 １　 算法参数设置

算法 参数设置

ＳＯＡ ｆｃ ＝ ２
ＣＳ ｐａ＝ ０．２５； β＝ １．５

ＧＷＯ ａ＝［２，０］
ＷＯＡ ａ１ ＝［２，０］； ａ２ ＝［－２，－１］； ｂ＝ １
ＩＳＯＡ Ｔｏｌｅｒａｎｃｅ＝ １０－１０， ｆｃ ＝ ２

由表 ３ 可以看出，对于函数 Ｆ１，Ｆ２，Ｆ３，Ｆ４，Ｆ６ 和

Ｆ８，相比其他算法，ＩＳＯＡ 算法收敛精度高，且均能搜索

到全局最优解；相比 ＳＯＡ，ＣＳ，ＧＷＯ 和 ＷＯＡ 算法，
ＩＳＯＡ 算法可获取较好的寻优结果。 充分说明 ＩＳＯＡ 具

有较高寻优能力。 在 ８ 个基准测试函数中，ＩＳＯＡ 算法

的标准差均小于 ＳＯＡ，ＣＳ，ＧＷＯ 和 ＷＯＡ 算法的标准
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差。 充分说明 ＩＳＯＡ 算法比 ＳＯＡ，ＣＳ，ＧＷＯ 和 ＷＯＡ 算

法更稳定。

表 ２　 基准测试函数

函数表达式 特征 范围 ｆｍｉｎ 维度

ｆ１（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ 单峰 ［－１００，１００］ ０ ３０

ｆ２（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ 单峰 ［－１０，１０］ ０ ３０

ｆ３（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｉ

ｊ－１
ｘｊ( )

２
单峰 ［－１００，１００］ ０ ３０

ｆ４（ｘ）＝ ｍａｘ
ｉ

{ ｘｉ ，１＜ｘ＜ｎ} 单峰 ［－１００，１００］ ０ ３０

ｆ５（ｘ）＝∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
［１００（ｘｉ＋１－ｘｉ ２） ２＋（ｘｉ－１） ２］ 单峰 ［－３０，３０］ ０ ３０

ｆ６（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
［ｘｉ ２－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０］ 多峰 ［－５．１２，５．１２］ ０ ３０

ｆ７（ｘ）＝ －２０ｅｘｐ ( － ０．２
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ ) －

ｅｘｐ ( １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（２πｘｉ） ) ＋２０＋ｅ

多峰 ［－３２，３２］ ０ ３０

ｆ８（ｘ）＝
１

４ ０００∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ － ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ

ｘｉ
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋１ 多峰 ［－６００，６００］ ０ ３０

表 ３　 算法测试结果

函数 算法 平均值 标准差

ＳＯＡ ２．７１６ × １０－７１ １．８１１ × １０－７０

ＣＳ １．９３６ × １０－１４ ２．７１８ × １０－１４

Ｆ１ ＧＷＯ ２．９１３ × １０－１１６ １．２３９ × １０－１１５

ＷＯＡ ２．３７ × １０－１６２ ８．５０８ × １０－１６２

ＩＳＯＡ ０ ０
ＳＯＡ ２．５１９ × １０－４９ ７．６０１ × １０－４９

ＣＳ ７．１３４ × １０－７ ３．７７１ × １０－７

Ｆ２ ＧＷＯ ７．４２７ × １０－６７ ２．８５６ × １０－６６

ＷＯＡ ２．６７ × １０－１０７ １．０３５ × １０－１０６

ＩＳＯＡ ０ ０
ＳＯＡ ５．６３４ × １０－２３ ２．６８３ × １０－２２

ＣＳ ３．２４１ × １０－７ ２．２９７ × １０－７

Ｆ３ ＧＷＯ ３．６０８ × １０－５３ １．４４３ × １０－５２

ＷＯＡ ２．３０３ × １０ １．５０９ × １０２

ＩＳＯＡ ０ ０
ＳＯＡ ３．６０７ × １０－２１ １．６０２ × １０－２０

ＣＳ ３．７６８ × １０－４ １．３７４ × １０－４

Ｆ４ ＧＷＯ ４．８７５ × １０－３７ １．２６４ × １０－３６

ＷＯＡ ５．１７５ × １０－１ ２．４０２
ＩＳＯＡ ０ ０
ＳＯＡ ７．２５４ １．２９ × １０－１

ＣＳ １．７２５ １．３５５
Ｆ５ ＧＷＯ ６．５８６ ０．７１２ × １０－１

ＷＯＡ ６．２８０ ６．２６９ × １０－１

ＩＳＯＡ ２．２６１ × １０－２ ２．４６１ × １０－２

ＳＯＡ ０ ０
ＣＳ ６．９８７ × １０ １．５４７

Ｆ６ ＧＷＯ １．９９１ × １０－１ ７．５２１ × １０－１

ＷＯＡ ０ ０
ＩＳＯＡ ０ ０

续表 ３

函数 算法 平均值 标准差

ＳＯＡ １．４０６ × １０－１５ ６．１８６ × １０－１６

ＣＳ ４．４９５ × １０－４ ８．６１８ × １０－４

Ｆ７ ＧＷＯ ５．１６９ × １０－１５ １．２２８ × １０－１５

ＷＯＡ ３．５６７ × １０－１５ ２．６２０ × １０－１５

ＩＳＯＡ ８．８７１７ × １０－１６ ０
ＳＯＡ ０ ０
ＣＳ ４．５７７ × １０－２ １．７７６ × １０－２

Ｆ８ ＧＷＯ １．５８９ × １０－２ １．８９２ × １０－２

ＷＯＡ ４．５２０ × １０－２ ８．３８２ × １０－２

ＩＳＯＡ ０ ０

综上所述，改进海鸥算法相比其他传统优化算法

具有较大的优势。
５．３　 板形预测实验

为了验证基于改进海鸥算法结合 Ｅｌｍａｎ 网络的板

形模式识别方法的优越性，本文选取 ２０ 组数据进行测

试，并将结果与基于 ＢＰ 神经网络的板形模式识别和基

于传统 Ｅｌｍａｎ 网络的板形模式识别方法进行比较。 其

中 Ｅｌｍａｎ 和 ＢＰ 的网络输入输出结构均为 ４ × ４，设置

隐层数量均为 １６。 其中海鸥算法的参数设置为：种群

数量 ３０，最大迭代次数 ５０。 ２０ 组数据中的 １４ 组数据

用于训练，另外 ６ 组数据用于测试。 利用均方误差

（ＭＳＥ）作为评价标准。 训练样本和测试样本的信息

如表 ４ 所示。

表 ４　 样本信息

样本种类 样本输入

Ｙ１ ＝ ０．１σ１ ＋ ０．２σ３

Ｙ２ ＝ － ０．１σ１ ＋ ０．４σ５

Ｙ３ ＝ ０．１σ１ ＋ ０．６σ３ － ０．４σ７

Ｙ４ ＝ ０．１σ３ － ０．３σ５ ＋ ０．６σ７

Ｙ５ ＝ ０．２σ１ ＋ ０．３σ３ ＋ ０．１σ５ ＋ ０．６σ７

Ｙ６ ＝ ０．３σ１ ＋ ０．８σ３ ＋ ０．１σ５ ＋ ０．９σ７

训练样本
Ｙ７ ＝ ０．４σ１ ＋ ０．１σ３ ＋ ０．２σ５ ＋ ０．３σ７

Ｙ８ ＝ ０．４σ１ ＋ ０．１σ３ ＋ ０．３σ５ ＋ ０．２σ７

Ｙ９ ＝ ０．４σ１ ＋ ０．２σ３ ＋ ０．１σ５ ＋ ０．３σ７

Ｙ１０ ＝ ０．４σ１ ＋ ０．３σ３ ＋ ０．２σ５ ＋ ０．１σ７

Ｙ１１ ＝ － ０．２σ１ ＋ ０．３σ３ ＋ ０．１σ５ ＋ ０．６σ７

Ｙ１２ ＝ ０．３σ１ － ０．８σ３ ＋ ０．１σ５ ＋ ０．９σ７

Ｙ１３ ＝ ０．４σ１ ＋ ０．１σ３ － ０．２σ５ ＋ ０．３σ７

Ｙ１４ ＝ ０．４σ１ ＋ ０．１σ３ ＋ ０．３σ５ － ０．２σ７

Ｙ１５ ＝ ０．１σ１ ＋ ０．３σ３ ＋ ０．５σ５

Ｙ１６ ＝ ０．１σ１ ＋ ０．５σ３ ＋ ０．４σ５ ＋ ０．３σ７

测试样本
Ｙ１７ ＝ ０．１σ１ ＋ ０．６σ３ ＋ ０．２σ５ － ０．４σ７

Ｙ１８ ＝ ０．２σ１ － ０．１σ３ － ０．３σ５ ＋ ０．４σ７

Ｙ１９ ＝ ０．４σ１ ＋ ０．２σ３ ＋ ０．１σ５ ＋ ０．３σ７

Ｙ２０ ＝ ０．４σ１ ＋ ０．４σ３ ＋ ０．２σ５ ＋ ０．１σ７

训练样本和测试样本的测试结果如表 ５ 所示。
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从表 ５ 可以看出，ＢＰ 和传统 Ｅｌｍａｎ 预测结果的 ＭＳＥ
在同一个数量级，训练集为 １０－３，测试集为 １０－２，表
明两种算法在板形识别上的效果比较接近。 而

ＩＳＯＡ⁃Ｅｌｍａｎ 预测结果在训练集上 ＭＳＥ 为 １０－５ 数量

级，测试集的 ＭＳＥ 为 １０－４数量级，均优于其他两种算

法。 表明本文提出的算法相比其他两种算法具有明

显优势。
图 ２ ～ ３ 为 ＩＳＯＡ⁃Ｅｌｍａｎ 训练集、测试集回归预测

结果。 由图可见，ＩＳＯＡ⁃Ｅｌｍａｎ 回归的预测曲线和原始

数据非常贴近，表明本文算法回归性能很好。

表 ５　 样本测试结果

样本
种类

样本
名称

ＢＰ Ｅｌｍａｎ ＩＳＯＡ⁃Ｅｌｍａｎ
μ１ μ２ μ３ μ４ μ１ μ２ μ３ μ４ μ１ μ２ μ３ μ４

Ｙ１ ０．１０６ ３ ０．２０６ ０ ０．００３ １ ０．００５ ３ ０．０９７ ０ ０．２０８ ７ ０．００３ ８ －０．００９ ９ ０．１００ １ ０．１９９ ９ ０．０００ １ ０．０００ １
Ｙ２ －０．０９１ ９ －０．００７ ２ ０．３９３ ４ ０．００５ ９ －０．０９３ ４ －０．００７ ４ ０．４０５ ０ ０．００５ ５ －０．１００ ０ －０．０００ １ ０．３９９ ９ ０．０００ ０
Ｙ３ ０．０９２ ５ ０．５９８ ４ ０．００４ １ －０．４０６ ３ ０．１０１ ７ ０．６０１ ４ －０．００１ ０ －０．３９３ ７ ０．０９９ ９ ０．６００ ０ ０．０００ １ －０．４００ ０
Ｙ４ ０．１０８ ３ －０．２９１ ７ －０．００９ ４ ０．５９９ ８ ０．１０１ ０ －０．３００ ６ －０．００８ ３ ０．６０７ ４ ０．１００ ０ －０．３００ ０ ０．０００ １ ０．６００ １
Ｙ５ ０．２０２ ６ ０．３０５ ８ ０．０９５ ５ ０．５９８ ９ ０．２０８ ３ ０．２９０ ２ ０．０９４ ６ ０．５９１ ７ ０．１９９ ９ ０．３００ ０ ０．１００ ０ ０．６００ １
Ｙ６ ０．２９２ ０ ０．８０９ ２ ０．０９０ ９ ０．９０２ ９ ０．２９５ ７ ０．７９６ ７ ０．１０８ ３ ０．８９８ ０ ０．２９９ ９ ０．８００ ０ ０．１００ ０ ０．９００ ０
Ｙ７ ０．３９５ ６ ０．１０３ １ ０．１９１ ９ ０．３０４ ２ ０．４０５ １ ０．０９３ ２ ０．１９３ ０ ０．２９５ ２ ０．４００ １ ０．１００ ０ ０．２００ ０ ０．３００ ０

训练集 Ｙ８ ０．４００ ９ ０．０９０ ７ ０．３０６ ５ ０．２０５ １ ０．４０５ １ ０．１０５ ９ ０．３０６ ５ ０．２０６ ０ ０．４００ １ ０．１００ ０ ０．３００ ０ ０．２００ ０
Ｙ９ ０．４０９ ２ ０．２０７ ０ ０．１０３ ９ ０．２９５ ５ ０．３９７ ６ ０．１９６ ２ ０．１００ ８ ０．２９８ ６ ０．４００ ０ ０．２００ ０ ０．１００ ０ ０．２９９ ９
Ｙ１０ ０．４０９ ３ ０．３０８ ７ ０．１９６ ３ ０．１０３ ６ ０．４０１ ４ ０．３００ ６ ０．２０９ ９ ０．１０８ ２ ０．３９９ ９ ０．２９９ ９ ０．２００ ０ ０．１００ ０
Ｙ１１ －０．２０６ ８ ０．３０３ ６ ０．１０９ ０ ０．６０３ １ －０．２０８ ５ ０．２９３ ３ ０．０９１ ６ ０．５９３ ６ －０．２００ １ ０．３００ ０ ０．１００ １ ０．６００ ０
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Ｙ２ ０．０６８ １ ０．５３９ ８ ０．３５１ ５ ０．２７０ ０ ０．１１５ ９ ０．５０２ ６ ０．３４８ ０ ０．２９７ ９ ０．０９９ ３ ０．４９９ ４ ０．３９９ ８ ０．２９９ ２
Ｙ３ ０．１１７ １ ０．６７８ ２ ０．２６８ １ －０．４６０ ７ ０．１１０ ０ ０．５８０ ４ ０．１８３ ５ －０．４３２ ５ ０．０９９ ５ ０．６００ ８ ０．２００ ２ －０．４００ ４

测试集 Ｙ４ ０．１４４ ８ －０．００８ １ －０．３４９ １ ０．３５０ ２ ０．１２９ ０ －０．１８４ ８ －０．３９０ １ ０．４８０ ０ ０．１９９ ９ －０．０９９ ０ －０．３００ ５ ０．３９９ ６
Ｙ５ ０．４５０ ３ ０．２０９ ４ ０．１６２ ９ ０．３２３ ２ ０．４７０ ６ ０．１４８ ０ ０．１８０ ５ ０．２７３ ８ ０．３９９ ６ ０．１９９ ９ ０．１００ ２ ０．２９９ ８
Ｙ６ ０．３５１ ０ ０．３２７ ７ ０．１４８ ７ ０．０９４ ７ ０．４２４ ４ ０．３２４ ７ ０．２８９ ０ ０．０２２ ２ ０．４００ ８ ０．３９９ ２ ０．２００ ４ ０．１００ ０

平均 ＭＳＥ ４．９７１ × １０－２ ４．７５７ × １０－２ ４．４８４ × １０－４
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图 ２　 ＩＳＯＡ⁃Ｅｌｍａｎ 训练集 μ１～ μ４回归预测结果
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图 ３　 ＩＳＯＡ⁃Ｅｌｍａｎ 测试集 μ１～ μ４回归预测结果

６　 结　 　 论

提出了一种基于改进海鸥算法结合 Ｅｌｍａｎ 网络的

板形模式识别方法，克服了原始海鸥算法精度差、收敛

速度慢的缺点。实验结果表明，改进海鸥算法比其他
（下转第 １４８ 页）
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２） 随着烧结温度升高，试样相对密度、抗弯强度

以及显微硬度总体呈上升趋势。
３） 烧结温度 １ ５００ ℃时，烧结基本完成，试样综合

性能较好，其相对密度、抗弯强度、断裂韧性和显微硬度

分别为 ９９．１％、８０７．８ ＭＰａ、６．２ ＭＰａ·ｍ１ ／ ２和 ３ ２３３ＨＶ。
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优化算法精度更高、寻优性能更好，将其应用于板形识

别时，识别结果优于其他传统板形识别方法，其中板形

识别的均方误差相比传统算法结果误差更小（低 ２ 个

数量级），具有较强的实用性和工业价值。
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