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摘　 要： 针对目前板形识别方法存在的识别精度低、速度慢等问题，提出了一种改进猎食者算法优化核极限学习机（ ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ）
的冷轧带钢板形识别模型。 首先，为减少网络中初始参数的数量、提高板形识别的精度与速度，采用了核极限学习机（ＫＥＬＭ）网络；
其次，为提高猎食者（ＨＰＯ）算法的精度，利用基于 Ｓｉｎｅ 混沌映射初始化猎食者算法的种群，并针对 ＨＰＯ 在迭代过程中易陷入局部

早熟的问题，在改进的线性组合位置更新公式中加入莱维飞行机制；然后利用改进猎食者算法对核极限学习机网络识别模型的正

则化系数和核参数进行优化，提高板形识别的精度；最后，通过 Ｍａｔｌａｂ 仿真验证了 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 算法具有网络结构简单、收敛速度

快、识别精度高等优点。 采用 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 算法对某公司 ９００ＨＣ 可逆冷轧机实测数据进行识别，其识别精度比麻雀算法优化 ＫＥＬＭ
（ＳＳＡ⁃ＫＥＬＭ）识别模型提高了 ５８．８％，表明 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 识别模型具有良好的泛化能力，为板形缺陷的高效智能识别提供了新思路。
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　 　 随着我国经济发展和人民生活水平的提高，板带

材的需求量逐渐增加，质量不断提高。 板形模式识别

作为板带材产品质量控制的关键技术，成为学术界和

行业关注的焦点，同时板形模式识别在板形控制策略
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的制定中至关重要。
板形模式识别的常见方法有最小二乘法板形模式

识别、模糊分类板形模式识别、神经网络板形模式识别

等。 在这些方法中，最小二乘法板形模式识别操作简

单，但它无法清晰地识别板形较为复杂的浪形。 模糊

分类法板形模式识别具有抗干扰能力强、快速稳定的

性能，但面对高精度轧机，识别精度不高，达不到高精

度轧机的控制要求。 神经网络板形模式识别法具有鲁

棒性强、识别速度快等优点［１］，但存在易陷入局部最

优解、网络模型建模复杂和网络训练精度较低等缺点。
将智能算法与神经网络结合［２⁃１１］已成为当前板形模式

识别的主要技术。 虽然这些方法在板形模式识别中均

提高了板形识别的精度，但提升效果仍有限，还需进一

步研究。
为了解决收敛速度慢、易陷入早熟等缺点，本文提出

一种基于改进猎食者算法优化核极限学习机神经网络板

形模式识别方法。 在核极限学习机神经网络建模过程

中，采用改进的猎食者算法对核极限学习机的正则化系

数和核参数同时进行优化，改善板形模式识别的效果。

１　 建立板形模式识别

板形是带钢内部残余应力沿板宽方向分布的直观

反映，板形模式识别是板形闭环控制的基础，精确的板

形模式识别结果是板形控制研究的前提。
１．１　 板形基本模式

在冷轧板带生产中常见的板形缺陷基本模式有左

边浪、右边浪、中间浪、双边浪、左三分浪、右三分浪、四
分浪以及边中浪等 ８ 种。 在板形缺陷基本模式分析

中，选择勒让德正交多项式作为板形基本模式，板形缺

陷基本模式的归一化方程为：
左边浪： Ｙ１ ＝ ｘ （１）
右边浪： Ｙ２ ＝ － ｘ （２）

中间浪： Ｙ３ ＝ ３
２
ｘ２ － １

２
（３）

双边浪： Ｙ４ ＝ － ３
２
ｘ２ － １

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （４）

左三分浪： Ｙ５ ＝ １
２
（５ｘ３ － ３ｘ） （５）

右三分浪： Ｙ６ ＝ － １
２
（５ｘ３ － ３ｘ） （６）

四分浪： Ｙ７ ＝ １
８
（３５ｘ４ － ３０ｘ２ ＋ ３） （７）

边中浪： Ｙ８ ＝ － １
８
（３５ｘ４ － ３０ｘ２ ＋ ３） （８）

式中 ｘ 为归一化板宽，ｘ∈［－１，１］；Ｙｉ（ ｉ ＝ １，２，…，８）为

各种板形基本模式归一化的板形值。
８ 种标准归一化的板形基本模式如图 １ 所示。
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图 １　 标准归一化的板形基本模式

在实际板形识别中，同一种板形中互反模式不可

能同时出现，所以轧后板材的板形可由下列基本板形

模式的线性组合表示：
σ ＝ ａ１Ｙ１ ＋ ａ２Ｙ３ ＋ ａ３Ｙ５ ＋ ａ４Ｙ７ （９）

式中 ａ１，ａ２，ａ３，ａ４ 均为板形特征参数，分别代表一次，
二次，三次，四次板形偏差；Ｙｋ（ｋ ＝ １，３，５，７）为板形基

本模式归一化的板形值。
１．２　 核极限学习机网络

极限学习机（ＥＬＭ）是一种新型单隐层前馈神经

网络，具有输入层、隐含层和输出层三层网络结构。
ＥＬＭ 在学习速度和泛化能力方面具有较大的优势，但
容易出现训练结果不稳定以及泛化能力不理想的问

题。 核极限学习机（ＫＥＬＭ）将核函数思想引入 ＥＬＭ，
采用核映射取代 ＥＬＭ 的随机映射，增强了系统的鲁棒

性。 将核极限学习机网络应用于板形模式识别中，具有

参数少、学习速率快、结果稳定和识别速度快等优点。
ＫＥＬＭ 的标准输出 Ｆ（ｘ）为：

Ｆ（ｘ） ＝

Ｋ（ｘ，ｘ１）
Ｋ（ｘ，ｘ２）

︙
Ｋ（ｘ，ｘＮ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｔ

Ｉ
λ

＋ ΩＥＬＭ
æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

Ｔ （１０）

式中 Ｋ（ｘ，ｘｉ）为核函数；ΩＥＬＭ为核矩阵；Ｉ 和 Ｔ 分别为

对角矩阵和目标向量矩阵；λ 为正则化系数。
其中核函数为高斯核函数（径向基核函数）：

Ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ ｅｘｐ －
ｘ － ｘｉ

２

２δ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１１）

式中 δ 为核参数。
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１．３　 基于 ＫＥＬＭ 网络板形模式识别模型

在板形模式识别中，识别模型的输入采用待识别

样本与板形基本模式的欧氏距离。 将实测板形应力值

离散为 ｍ 个点位，待识别样本归一化为 Ｘ ＝ ［σ（１），
σ（２），…，σ（ｍ）］，第 ｋ 个基本模式为 Ｘｋ ＝ ［σｋ（１），
σｋ（２），…，σｋ（ｍ）］ （ｋ ＝ １，２，３，…，８），计算待识别样

本 Ｘ 与第 ｋ 个基本模式 Ｘｋ 之间的欧氏距离：

　 Ｄｋ ＝ ‖Ｘ － Ｘｋ‖ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
（σ（ ｉ） － σｋ（ ｉ）） ２ （１２）

式（１２）求得的 Ｄｋ 为 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 网络的输入，理
论上该网络有 ８ 个输入，但左边浪与右边浪、中间浪与

双边浪、左三分浪与右三分浪、四分浪与边中浪为互反模

式，它们不可能同时出现，所以对网络的输入进行简化：

　 　 ＤＤｉ ＝
Ｄｋ － Ｄｋ＋１

∑
８

ｋ ＝ １
Ｄｋ － Ｄｋ＋１

　 （ ｉ ＝ １，２，３，４） （１３）

式中 Ｄｋ 和 Ｄｋ＋１为两个互反模式的欧式距离差。
因此将 ＤＤ１，ＤＤ２，ＤＤ３，ＤＤ４ 作为 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 网

络的输入，网络的输出为板形特征参数的隶属度 μ１，
μ２，μ３，μ４，如果要得到实际的板形特征参数 ａ１，ａ２，ａ３，
ａ４，则需要对 μ１，μ２，μ３，μ４ 反归一化处理：

ａ ｊ ＝ μ ｊ∗ｍａｘ（ Δσｉ ） （１４）
式中 ｉ＝ １，２，…，ｍ；ｊ＝ １，２，３，４；Δσｉ 为待识别板形与目

标板形的板形偏差。
综上所述，ＫＥＬＭ 网络结构为 ４ 个输入层结点和

４ 个输出层结点。 其中，待识别样本与板形基本模式

的欧氏距离 ＤＤ１，ＤＤ２，ＤＤ３，ＤＤ４ 为 ＫＥＬＭ 网络的输

入，板形特征参数 ａ１，ａ２，ａ３，ａ４ 为 ＫＥＬＭ 网络的输出。
网络的拓扑结构如图 ２ 所示。

DD1

μ1

μ2

μ3

μ4

a1

,
.
A
/

a2

a3

a4

DD2

DD4

DD3

图 ２　 ＫＥＬＭ 网络拓扑结构

２　 改进猎食者算法优化核极限学习机
网络的板形识别模型

　 　 在板形模式识别中，核极限学习机网络的形式取

决于核参数以及正则化系数。 在基于核极限学习机网

络的板形模式识别［１０］ 方法中只针对核函数的核参数

进行寻优，而正则化系数需要依靠人为的经验选取，这
对板形模式识别的精度有一定影响。 因此，采用改进

的猎食者算法对核极限学习机网络中的核参数 δ 和正

则化系数 λ 同时进行优化，提高板形识别的速度以及

精度。
２．１　 猎食者算法

猎食者算法（ＨＰＯ） ［１２］是 ２０２２ 年提出的一种基于

种群的新优化算法，具有收敛速度快、寻优能力强等优

点。 首先 ＨＰＯ 算法在解空间中随机初始化种群位置，
种群初始化公式为：

ｘｉ ＝ ｒａｎｄ（ ｌ，ｄ）∗（ｕｂ － ｌｂ） ＋ ｌｂ （１５）
式中 ｘｉ 为第 ｉ 个猎人或猎物的位置；ｕｂ 和 ｌｂ 分别为搜

索空间的最大值和最小值；ｄ 为搜索空间的维度。
猎食者和猎物的位置更新公式为：

ｘｉ（ｔ ＋ １） ＝

ｘｉ（ｔ） ＋ ０．５［（２ＣＺＰｐｏｓ（ｊ）－ ｘｉ（ｔ）） ＋
（２（１ － Ｃ）Ｚμ（ｊ） － ｘｉ（ｔ））］ Ｒ５ ＜ β
Ｔｐｏｓ（ ｊ） ＋ ＣＺｃｏｓ（２πＲ４） ×
（Ｔｐｏｓ（ ｊ） － ｘｉ（ ｔ）） Ｒ５ ≥ β

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１６）
式中 Ｐｐｏｓ（ ｊ） 为猎物的位置；μ 为所有位置的平均值；
ｘ（ ｔ），ｘ（ ｔ＋１）分别为猎物当前位置和下一次迭代位置；
Ｔｐｏｓ为全局最优位置；Ｒ４ 为［ － １，１］ 的随机数；Ｒ５ 为

［０，１］的随机数； β 为一个调节参数，若 Ｒ５＜β，则搜索

代理被视为猎食者，若 Ｒ５≥β，搜索代理将被视为猎

物；Ｃ 为探索和开发之间的平衡参数，其值在迭代过程

中从 １ 减小到 ０．０２；Ｚ 为自适应参数，其计算公式为：

Ｐ ＝ Ｒ１
→ ＜ Ｃ； ＩＤＸ ＝ （Ｐ ＝＝ ０）

Ｚ ＝ Ｒ２ 􀱋 ＩＤＸ ＋ Ｒ３
→􀱋 （ ～ ＩＤＸ）

Ｃ ＝ １ － ｉｔ（０．９８ ／Ｍａｘｉｔ）

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１７）

式中 Ｐ 是值为 ０ 或 １ 的随机向量；Ｒ１
→

和Ｒ３
→

为［０，１］的
随机向量；Ｒ２ 是［０，１］内的随机数； ＩＤＸ 是满足条件

（Ｐ＝ ＝ ０）的向量 Ｒ１
→

的索引值； ｉｔ 和 Ｍａｘｉｔ 分别为当前

迭代次数和最大迭代次数。
２．２　 基于改进猎食者算法

猎食者算法在寻优过程中易陷入局部最优，种群

多样性少，进而影响算法的全局最优值，导致板形模式

识别的精度不足。 需对猎食者算法进行改进，提高算

法的寻优能力。
２．２．１　 Ｓｉｎｅ 混沌映射初始化种群

Ｓｉｎｅ 映射［１３］由正弦三角函数变换得到，由于 Ｓｉｎｅ
映射分布不均匀、概率密度差异较大，采用一种改进型

Ｓｉｎｅ 混沌映射［１４］，其产生的序列初始化种群，在增强
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种群多样性的同时，提升算法前期的收敛速度。 具体

如下：
ｄｉ ＋１ ＝ ｓｉｎ（ｕπｄｉ）
ｅｉ ＋１ ＝ ｓｉｎ（ｕπｅｉ）
ｗ ｉ ＋１ ＝ ｄｉ ＋１ ＋ ｅｉ ＋１ｍｏｄ１

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１８）

式中 ｕ 为控制参数。
２．２．２　 猎食者算法位置更新改进

１） 将全局最优位置 Ｔｐｏｓ引入位置更新公式［１５］，将
猎物位置和平均位置分别与全局最优位置进行线性组

合，即
Ｐｐｏｓ（ ｊ） ＋Ｔｐｏｓ（ ｊ）

２
、
μ（ ｊ）＋Ｔｐｏｓ（ ｊ）

２
，扩大猎食者的搜索空

间。 将局部最优位置与全局最优位置的线性组合

ｇｂｅｓｔ（ ｊ） ＋Ｔｐｏｓ（ ｊ）

２
引入猎物的更新公式中，增加猎物的搜索

范围。
２） 引入莱维飞行机制［１６］改进猎食者的位置更新

公式，使其跳出局部最优，增强算法的全局搜索能力以

及局部开发能力。 莱维飞行机制的公式为：

α∗Ｌｅｖｙ（γ） ～ α∗ ｕ
ｖ －γ（Ｘ（ ｉｔ） － Ｘｂｅｓｔ） （１９）

式中 α 表示步长因子；γ 为常数；Ｘ（ ｉｔ），Ｘｂｅｓｔ分别表示

当前迭代位置和最优位置；ｕ 和 ｖ 服从正态分布：
ｕ ～ Ｎ（０，σ２

ｕ），ｖ ～ Ｎ（０，σ２
ｖ） （２０）

σｕ ＝
Γ（１ ＋ γ）ｓｉｎ πγ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

Γ １ ＋ γ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ γ × ２ γ － １

２

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

， σｖ ＝ １ （２１）

　 　 综上所述，改进的猎食者和猎物位置更新公式为：

ｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｘｉ（ ｔ） ＋ ０．５［（２ＣＺ
Ｐｐｏｓ（ ｊ） ＋ Ｔｐｏｓ（ ｊ）

２
－

ｘｉ（ ｔ）） ＋ （２（１ － Ｃ）Ｚ
μ（ ｊ） ＋ Ｔｐｏｓ（ ｊ）

２
－

ｘｉ（ ｔ））］ ＋ α∗Ｌｅｖｙ（γ） （２２）
　 　 ｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｔｐｏｓ（ ｊ） ＋ ＣＺｃｏｓ（２πＲ４）∗

ｇｂｅｓｔ（ ｊ） ＋ Ｔｐｏｓ（ ｊ）

２
－ ｘｉ（ ｔ）

æ

è
ç

ö

ø
÷ （２３）

式中 γ 为常数；ｇｂｅｓｔ为个体最佳位置。
２．３　 基于 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 的板形模式识别

利用 ＩＨＰＯ 算法优化 ＫＥＬＭ 网络的核函数 δ 和正

则化系数 λ，能够有效避免人工选择参数的随意性和

盲目性。 将 ＫＥＬＭ 网络中待优化的两个参数核函数 δ
和正则化系数 λ 映射到改进的猎食者种群中，待优化

的两个参数转化成猎食者个体的当前位置，通过不断

更新迭代，寻得猎食者种群中最优位置，最优位置的数

值代表待优化参数的取值，即最优解为 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ
板形模式识别模型的参数。

算法步骤如下：
１） ＩＨＰＯ 种群数量选取为 Ｎ 个，将其位置作为待

优化参数，根据改进型 Ｓｉｎｅ 混沌映射初始化种群。
２） 将粒子的位置作为核极限学习机的正则化参

数和核参数，通过式（１０）计算出板形模式识别的结

果，求得与真实值的均方根误差（ＲＭＳＥ）。
３） 通过线性组合与莱维飞行机制改进的猎食者

位置更新公式，根据每组 ＲＭＳＥ 更新猎食者和猎物的

位置。
４） 重复步骤 ２）和 ３），同时记录 Ｎ 组粒子中的最

优位置，直到满足 ＲＭＳＥ 达到设定的范围或达到最大

迭代次数的要求。
５） 将最优位置作为最优参数应用到式（１１）中，

求出核极限学习机中的核函数。
６） 计算 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 板形模式识别模型的输出，

即板形特征参数。
适应度函数选取为板形特征参数的真实值与板形

模式识别结果的均方根误差（ＲＭＳＥ）：

ＲＭＳＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｒｅａｌ － ｙｐｒｅ） ２

ｎ
（２４）

式中 ｙｒｅａｌ为标准输出；ｙｐｒｅ为识别结果；ｎ 为样本集个数。
基于 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 板形模式识别的流程如图 ３

所示。
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图 ３　 基于 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 板形模式识别流程
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３　 仿真实验结果对比分析

采用基于 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 板形模式识别模型，本次

实验构造了 １０ ０００ 组板形标准样本数据集，其中的

７０％用作网络的训练数据，剩下的 ３０％作为测试数据，
检测点选取为 ３７ 个，适应度函数选取为均方根误差

（ＲＭＳＥ）。
ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 算法主要参数选择：种群规模 Ｎ 为

５０，最大迭代次数 Ｍａｘｉｔ 为 ５０ 代，种群的上下界 ｕｂ 和

ｌｂ 分别为［１ ０００，１ ０００］、［０．００１，０．００１］，步长因子 α
为 ０．０１，莱维飞行机制中参数 γ 为 １．５，控制参数 ｕ 为

１ ５００，调节参数 β 取值 ０．１，维度 ｄ 为 ２。
通过 ５０ 次迭代优化运行，最后寻得最优的正则化

系数为 ５３１．１６，最优核参数为 ０．０８８。 参数未优化的

ＫＥＬＭ 正则化系数和核参数分别取 ４ 和 ２０。 表 １ 为随机

选取 ３ 组未经过训练的测试集输出结果以及与标准输出

的均方误差（ＭＳＥ）。 从表 １ 可以看出，基于 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ
板形模式识别模型在识别板形特征参数和均方误差

ＭＳＥ 均优于麻雀算法优化的核极限学习机识别模型

（ＳＳＡ⁃ＫＥＬＭ）和参数未优化的 ＫＥＬＭ 模型。 这表明改

进的猎食者算法识别的精度更高。 ＭＳＥ 的计算公式为：

ＭＳＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｒｅａｌ － ｙｐｒｅ） ２

ｎ
（２５）

式中 ｙｒｅａｌ和 ｙｐｒｅ分别为标准输出和测试输出；ｎ 为样本

集个数。

表 １　 ３ 种方法板形模式识别结果及均方误差

组号 参数 标准输出
ＫＥＬＭ ＳＳＡ⁃ＫＥＬＭ ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ

测试输出 ＭＳＥ 测试输出 ＭＳＥ 测试输出 ＭＳＥ
ａ１ ０．２３１ ２ ０．３４３ ５ ４．３ × １０－３ ０．２０８ ０ ３．１１３ ６ × １０－４ ０．２２６ ９ ６．１５０ ２ × １０－６

１
ａ２ －０．２８４ ９ －０．２６０ ８ －０．２７１ ４ －０．２８６ １
ａ３ ０．２９７ ７ ０．３４７ ８ ０．２７４ ９ ０．２９５ ８
ａ４ ０．１８６ ２ ０．２２３ ３ ０．１８４ ３ ０．１８５ ７
ａ１ ０．１１１ ０ ０．１１４ ８ １．２ × １０－３ ０．０９８ ０ ４．８１６ ８ × １０－４ ０．１１０ ３ ８．８２４ ０ × １０－６

２
ａ２ ０．０１５ ４ ０．０６５ ４ ０．０４２ ５ ０．０１５ ６
ａ３ －０．３０６ ７ －０．３３１ ８ －０．２７９ ２ －０．３０１ ７
ａ４ －０．５６６ ９ －０．６０９ ７ －０．５５０ ３ －０．５６３ ７
ａ１ －０．０２１ ３ ０．０２３ ５ ４．９４ × １０－２ －０．０１８ ６ １．３ × １０－３ －０．０２１ ６ １．２３９ ６ × １０－５

３ ａ２ －０．１１０ ６ －０．１２６ ９ －０．１１７ ２ －０．１１０ ５
ａ３ ０．６４１ ７ ０．９０７ ８ ０．５７８ １ ０．６４８ ４
ａ４ －０．２２６ ３ －０．２９０ ８ －０．１９０ ５ －０．２２４ ３

　 　 图 ４ 为 ＳＳＡ⁃ＫＥＬＭ 的收敛曲线，达到收敛稳定需要

１７ 代，适应度曲线趋近于 ０．００９ ５。 图 ５ 为 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ
的收敛曲线，达到收敛稳定只需要 ６ 代，适应度曲线趋

近于 ０．００７。 通过比较，ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 网络训练性能优

于 ＳＳＡ⁃ＫＥＬＭ，训练时间更短，收敛速度更快。

+**;
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图 ４　 ＳＳＡ⁃ＫＥＬＭ 收敛曲线

以表 １ 第 １ 组样本为例，将 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ、ＳＳＡ⁃ＫＥＬＭ、

ＫＥＬＭ 以及标准输出绘制成曲线，如图 ６ 所示，可以看

出，ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 的拟合效果最好。
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图 ５　 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 收敛曲线

为了验证 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 在实测数据中的识别能

力，在 ＭＡＴＬＡＢ ２０２１ａ 环境下，将上述训练后的 ＩＨＰＯ⁃
ＫＥＬＭ 板形识别模型应用到某钢厂 ９００ＨＣ 可逆冷轧

机第五道次的板形识别中。
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图 ６　 板形识别对比曲线

第 １ 组 样 本 的 归 一 化 板 形 数 据 为 ［０．１９７ １，
－０．０７７ ４，－０．１９１ ８，－０．１９３ １，－０．１２２ ６，－０．０１５ ２，０．０９９ ９，
０．２００ ０，０． ２６８ ０，０． ２９３ ３，０． ２７１ ２，０． ２０２ ９，０． ０９６ ０，
－０．０３６ ２，－ ０． １７４ ０， － ０． ２９１ ８， － ０． ３５７ ８， － ０． ３３４ ４，
－０．１７７ ７，０．１６２ ２，０．７４１ ４］，将实测数据通过不同的

板形识别模型进行仿真分析，识别结果如表 ２ 和图 ７
所示。

表 ２　 ３ 种方法的板形缺陷识别结果

参数 实测板形 ＫＥＬＭ ＳＳＡ⁃ＫＥＬＭ ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ
ａ１ －０．０２０ ５ －０．００２ ６ －０．０２２ ７ －０．０２２ ６
ａ２ －０．１０８ ８ －０．０１９ ７ －０．１１５ ０ －０．１１２ １
ａ３ ０．２９２ ６ ０．２７０ ２ ０．３００ １ ０．２９６ ４
ａ４ ０．５７８ １ ０．５９０ ３ ０．５９２ ６ ０．５８８ ０
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图 ７　 识别的板形整体曲线

根据式（２５），计算得到 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 模型、ＳＳＡ⁃ＫＥＬＭ
模型、ＫＥＬＭ 模型的均方误差 ＭＳＥ 分别为 ３．１９ × １０－５、
７．７５ × １０－５和０．００４。 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 识别精度比 ＳＳＡ⁃ＫＥＬＭ
识别精度提高了 ５８．８％。

通过图 ７ 可以看出，３ 种板形模型中，参数未优化的

ＫＥＬＭ 识别效果最差。 由于 ＳＳＡ⁃ＫＥＬＭ 与 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ
曲线相近，通过局部放大可以清楚地看到 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 模

型拟合效果最好，最接近真实信号，表明 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 模

型在实际应用中具有识别精度高、识别速度快及良好

的泛化能力等优点。
由图 ７ 识别的整体曲线可知，板形缺陷是由图 ８

所示的右边浪、双边浪、右三分浪和四分浪 ４ 种缺陷组

合而成的，在后续的板形控制中可以根据识别的板形

不同分量采取相应的调控手段。
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(c)

(b)

(a)

(d)

（ａ） 一次板形； （ｂ） 二次板形； （ｃ） 三次板形； （ｄ） 四次板形

图 ８　 不同板形识别曲线
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４　 结　 　 语

１） 引进 Ｓｉｎｅ 混沌映射和改进位置更新公式的猎

食者算法提高了种群的多样性，增强了算法的全局寻

优和局部开发能力，收敛速度更快。
２） 采用改进猎食者算法同时优化核极限学习机

的正则化系数 λ 和核参数 δ，构建了基于改进猎食者

算法优化核极限学习机的板形识别模型，为板形缺陷

的高效智能识别提供了新思路。
３） 仿真实验验证了 ＩＨＰＯ⁃ＫＥＬＭ 冷轧带钢板形

识别模型具有识别精度高和泛化能力强的优点，对于

今后的板形控制有积极的指导作用。
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