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摘要:针对Googlenet模型识别准确率低、敏感性不佳等问题,提出一个应用改进的海马

优化(SASHO)算法超参数优化Googlenet模型.首先,利用Sobel序列和自适应权重算法对

海马优化算法进行改进;其次,对比4个基础神经网络选出最适合本文数据集的Googlenet
作为基础识别模型;最后,利用改进后的SASHO算法对Googlenet模型参数进行优化,构

建新 模 型 SASHO-Googlenet.为 验 证 SASHO-Googlenet模 型 的 有 效 性,将 SASHO-
Googlenet模型与经过其他4个群智能算法优化的模型针对7个指标进行比较.结果表明,

SASHO-Googlenet模型准确率达95.36%,敏感性达95.35%,特异性达95.39%,精度达

96.47%,召回率达95.35%,f_measure达95.90%,g_mean达95.37%.实验结果表明,

SASHO-Googlenet模型综合性能最佳.
关键词:人工智能;深度学习;海马优化算法;参数优化

中图分类号:TP399  文献标志码:A  文章编号:1671-5489(2025)03-0835-10

ImprovedSHOOptimizationNeuralNetworkModel

LIJian1,2,WANGHairui1,WANGZenghui3,FUHaitao1,YU Weilin1

(1.CollegeofInformationTechnology,JilinAgriculturalUniversity,Changchun130118,China;

2.JilinBioinformaticsResearchCenter,Changchun130118,China;

3.SchoolofScienceandTechnology,ChangchunUniversityofHumanities,Changchun130117,China)

收稿日期:2023-11-03.
第一作者简介:李 健(1981—),男,汉族,博士,教授,从事人工智能和生物信息学的研究,E-mail:liemperor@163.com.通信

作者简介:王增辉(1956—),男,汉族,教授,从事应用统计方法及其应用的研究,E-mail:wzh195693@163.com.
基金项目:吉林省农业农村厅科学技术项目(批准号:2024PG1204)和吉林省教育厅科学研究项目(批准号:JJKH20250574BS).

Abstract:AimingattheproblemsoflowrecognitionaccuracyandpoorsensitivityofGooglenet
model,weproposedahyperparameteroptimizationGooglenetmodelbyusingtheimprovedsea-horse
optimization(SASHO)algorithm.Firstly,thesea-horseoptimizationalgorithm wasimprovedby
usingSobelsequenceandadaptiveweightalgorithm.Secondly,thefourbasicneuralnetworkswere
comparedtoselectthemostsuitableGooglenetforthisdatasetasthebasicrecognition model.
Finally,theimprovedSASHOalgorithmwasusedtooptimizetheparametersofGooglenetmodel,

andanewmodelSASHO-Googlenetwasconstructed.InordertoverifytheeffectivenessofSASHO-
Googlenetmodel,theSASHO-Googlenetmodelwascomparedwiththemodeloptimizedbytheother
fourswarmintelligencealgorithmsforsevenindicators.Theresultsshowthattheaccuracyrateof
SASHO-Googlenetmodelis95.36%,thesensitivityis95.35%,thespecificityis95.39%,the
accuracyis96.47%,therecallrateis95.35%,thef_measureis95.90%,andtheg_meanis



95.37%.ExperimentalresultsshowthattheSASHO-Googlenetmodelhasthebestcomprehensive
performance.
Keywords:artificialintelligence;deeplearning;sea-horseoptimizationalgorithm;parameteroptimization

随着深度学习[1-3]的发展,神经网络被广泛应用于各领域中,如故障诊断[4]、医学[5]、农业[6-7]等领

域.虽然神经网络在各领域都展现了特有的优势,但随着社会发展需求的提高,传统神经网络已不能

满足人们的需求,因此,对提升神经网络性能的研究备受关注.Verma等[8]提出了一个单一的轻量级

卷积神经网络(CNN)模型,该模型使用同一水平上可变大小的卷积层准确检测感染区域,并将其应用

于识别领域,与其他模型相比,该模型识别的准确率可达82.67%.Rahman等[9]采用并微调了最先进

的大规模架构,提出了一种两级小型CNN架构,并将该架构应用于检测领域,实验证明,模型精度可

达93.3%.Yang等[10]基于神经网络模型的图像识别技术开发了具有更高精度的系统,实验结果

表明,该系统在图像鉴定中展现了良好的性能,与其他模型相比准确率也有提高.Chen等[11]选择了

ImageNet和Inception模块上预先训练的 VGGNet,且使用大型标记数据集ImageNet上的预训练

网络初始化权重,实验结果表明,即使在复杂背景下,该模型准确率也可达92.00%.
深度神经网络虽然在实际应用上展现了很好的性能,但准确率并未达预期,因此研究者开始尝试

对深度神经网络进行优化.Lu等[12]应用基本粒子群优化(SPSO)算法优化了支持向量机,并结合深度

置信网络将其应用在识别领域中,与其他模型相比,其具有最好的诊断性能.Shanmugam等[13]开发

了一种有效的向日葵蚯蚓算法和基于学生心理学的优化(SEWA-SPBO)深度最大化网络,将该模型应

用于识别领域中,准确率可达93.63%.Daniya等[14]由骑手优化算法(ROA)和水波优化(WWO)构建

了RWW算法,并应用RWW算法优化神经网络,以此构建新模型RWW-NN,该模型在应用于识别

中时,各项评价指标均有提升.可见,应用群智能算法[15-17]优化深度神经网络[18]确实可提升模型的性

能.因此,本文应用改进以后的海马优化算法超参数优化Googlenet模型,并将新构建的模型应用于

水稻褐斑病和稻瘟病的识别中.

1 数据集

本文实验数据来自开源平台(https://www.kaggle.com/datasets/minhhuy2810/rice-diseases-
image-dataset),共收集了644张水稻叶片图像,包括稻瘟病和褐斑病两种病害,其中稻瘟病图像

270张,褐斑病图像374张.水稻稻瘟病和褐斑病表型特征如图1所示,其中第一行为褐斑病,第二行

为稻瘟病.

图1 数据集示例

Fig.1 Datasetexample
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2 实验方法

2.1 海马优化算法

海马优化(sea-horseoptimizer,SHO)算法[19]是一种较新的群智能优化算法,其构建理念是模拟

海马在自然界中的移动、捕食和繁殖行为.在自然界中,海马在移动过程中会根据自然环境在两种移

动方式中选其一,在捕食时也会因为各种影响因素出现成功或者失败两个结果.所以根据海马在自然

界中的行为进行数学建模时也为这两个二阶段设计了两种不同的位置更新方式,海马优化算法流程如

图2所示.

图2 海马优化算法流程

Fig.2 Flowchartofsea-horseoptimizationalgorithm

海马优化算法数学建模共分为4个阶段,分别是初始化、移动、捕食、繁殖,初始化阶段与其他群

智能优化算法相同,需要随机生成种群,种群中的每只海马在数学建模中都代表一个候选解,海马种

群数学建模公式如下:

Seahorses=
x11 … xdim1
︙ ⋱ ︙

x1pop … xdimpo
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è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

p

, (1)

其中dim表示维度,pop表示种群个体数量.
在实际应用中,不同应用场景会有不同限制,所以在数学建模时,为保证获得的解在实际问题中

可用,需为搜索空间设置上界和下界,分别用UB 和LB 表示,上界和下界构成的区间称为搜索区间.
搜索空间内的第k个个体Xk 数学建模公式如下:

Xk={x1k,x2k,…,xdimk }, (2)

xi
k=rand×(UBi-LBi)+LBi, (3)

其中:rand表示取值范围在[0,1]内的随机数;xi
k 表示第k 个个体的第i维,xk 可以代表海马种群内

的任意个体,所以k的取值范围为[1,pop],xi
k 可以代表第k个个体的任意维度,所以i的取值范围为

[1,dim],但k和i只能取整数;UBi 和LBi 分别表示第i个变量的上界和下界.
在实际应用中,会将优化问题划分为最小优化问题和最大优化问题两种,本文以最小优化问题为

例.海马优化算法会根据目标函数计算个体的适应度值,将适应度值最小的个体视为精英个体,即最

优解,其数学建模公式如下:

Xelite=argmin(f(Xk)), (4)

其中f(Xk)表示根据目标函数求出的函数值.
海马在自然界中移动时会出现两种方式,分别是随海洋漩涡进行的螺旋运动和随海浪进行的

Brown运动.在进行数学建模时可将海马位置更新公式设置两个:
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X1
new(t+1)=

Xk(t)+Levy(λ)((Xelite(t)-Xk(t))×x×y×z+Xelite),r1 >0,

Xk(t)+rand×l×βt×(Xk(t)-βt×Xelite), r1 ≤0{ ,
(5)

其中:t表示迭代次数;r1=randn()为服从标准正态分布的随机数;l为系数,是设置的常数,取值为

0.05;x,y,z分别表示螺旋运动下三位坐标的各分量,计算公式为

x=ρcos(θ),

y=ρsin(θ),

z=ρθ

ì

î

í

ïï

ïï ,
(6)

ρ=u×eθv,u和v 为设置的常数,取值均为0.05,θ为[0,2π]内的随机数.
由式(5)可见,在第一种位置更新公式中引入了函数Levy(z),其是一种分布函数,计算公式

如下:

Levy(z)=s×w×σ
G 1/λ , (7)

其中:λ为[0,2]内的随机数;s为设置的固定常数,取值为0.01;w 和G 均为[0,1]内的随机数;σ的

计算公式为

σ=
Γ(1+λ)×sinπλæ

è
ç
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ø
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. (8)

  在式(5)的第二个位置更新公式中引入新参数βt,其表示Brown运动的随机游走系数,也是服从

标准正态分布的随机值,计算公式如下:

βt= 1
2π
exp-x2{ }2 . (9)

  海马在捕食过程中会出现成功、失败两种结果,因此在进行数学建模时,也给出了两种捕食行为

的数学表达式:

X2
new(t+1)=

α×(Xelite-rand×X1
new(t))+(1-α)×Xelite, r2 >0.1,

(1-α)×(X1
new(t)-rand×Xelite)+α×X1

new(t),r2 ≤0.1{ ,
(10)

其中:r2 为[0,1]内的随机数;α为变量,其随迭代次数的增加逐渐减小,计算公式为

α= 1- t
T

æ

è
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ö

ø
÷

max

2t/T
, (11)

Tmax表示最大迭代次数.
海马依靠父体繁殖,因此在对海马繁殖行为进行数学建模时,根据个体适应度值将适应度值好的

一半作为父体,其余一半作为母体,该行为数学建模公式如下:

Fs=X2
sort1∶popæ

è
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ö

ø
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2
,

Ms=X2
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pop
2 +1∶poæ

è
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(12)

其中Fs 表示父体,Ms 表示母体,X2
sort表示所有X2

new按适应度值升序排列.假设一个父体和一个母体

只能繁衍一个后代,则第k个子代的表达式为

Xoffspring
k =r3XF

k +(1-r3)XM
k, (13)

其中r3 为[0,1]内的随机数,k为[1,pop/2]内的正整数,XF 和XM 分别表示自父体和母体中随机抽

取的个体.
2.2 Sobel序列

群智能优化算法在进行种群初始化时普遍存在随机性过大的问题,为解决该问题,在海马优化算

法中引入了Sobel序列[20].Sobel序列通过精心选择的低差异点集在多维空间中均匀地覆盖参数空间,
使产生的初始化种群落入每个范围内的个体数量大致相同,分布更均匀,遍历性更广,计算公式如下:
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xn =xmin+Kn(xmax-xmin), (14)
其中Kn 为[0,1]内的随机数.经过Sobel序列改进后的海马优化算法命名为SSHO.
2.3 自适应权重

群智能优化算法普遍存在勘探和开发之间不平衡的问题,海马优化算法也存在该问题,为解决该

问题,可在海马优化算法中引入自适应权重(adaptiveweight)算法[21].自适应权重算法可以动态调节

海马优化算法的搜索方式,决定海马优化算法在勘探和开发之间进行抉择.自适应权重算法计算公式

如下:

w=

1
2 1+cos πt

T
æ

è
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÷

é
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ù
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1/K
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(15)

其中K 表示调节系数.加入自适应权重算法后的海马优化算法位置更新公式如下:

X1
new(t+1)=

wXk(t)+Levy(λ)((Xelite(t)-Xk(t))×x×y×z+Xelite),r1 >0,

wXk(t)+rand×l×βt×(Xk(t)-βt×Xelite), r1 ≤0{ .
(16)

经过Sobel序列和自适应权重算法改进后的算法命名为SASHO.
2.4 Googlenet模型

深度神经网络有很多种,但Googlenet模型[22-23]的参数相对较少,所以本文选择Googlenet作为

基础识别模型.Googlenet模型在进行改进过程中,摒弃了传统通过加深网络层数提升网络性能的思

路[24-26],在结构中引入了Inception模块.Inception模块包含池化层和卷积层,池化层窗口大小为3×
3,卷积层大小有3个,分别为1×1,3×3,5×5.在进行特征提取时,通过这4种方式分别对输入图像

进行特征提取,会提取到大量的特征信息,这样就会增加模型的计算量.为降低模型计算量,

Inception模块还内置了1×1的卷积核实现数据降维[27-28].
2.5 本文模型

通过调节Googlenet模型内部参数值可改善Googlenet模型的性能,基于此,本文应用改进后的

SASHO自适应优化Googlenet模型内部的3个参数,分别是学习率、层数和批量,以此构建新模型

SASHO-Googlenet.新模型构建伪代码如下:
初始化参数Tmax,dim,pop等.
应用Sobol序列初始化Seahorses
计算个体适应度值

while(t<Tmax)

  根据式(16)更新个体位置

  根据式(10)更新个体位置

  根据式(12)选择父体、母体

  根据式(13)生成下一代海马种群

  计算适应度值

  t=t+1
end
输出最优解

将最优解赋值给Googlenet模型.

3 实验及结果分析

3.1 实验设置

本文实验全部在实验室进行,模型实现依托于 MATLAB.首先,为验证SASHO算法的有效性,
分别将本文SASHO算法与SHO,SSHO,ASHO算法基于30个测试函数进行对比.其次,为选择适
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合本文实验数据集的基础神经网络模型,分别将Googlenet,Resnet18,Alexnet和Inceptionv3模型基

于实验数据集进行识别,选择准确率最高的深度神经网络作为本文实验的基础识别模型.最后,为验

证SASHO-Googlenet模型的有效性,选取4种不同群体智能算法分别对Googlenet模型进行优化,这

些群体智能算法分别是遗传算法(GA)、灰狼优化(GWO)算法、粒子群优化(PSO)算法和鲸鱼优化算

法(WOA).为验证本文预测模型的性能,选用7个常见性能指标作为评价指标,分别是准确率、敏感

性、特异性、精度、召回率、f_measure和g_mean.
3.2 实验结果

3.2.1 优化算法对比

为使展示结果不过于繁琐,本文选择6个效果最好的函数结果进行展示,实验结果列于表1.
表1 不同优化算法实验对比结果

Table1 Experimentalcomparisonresultsofdifferentoptimizationalgorithms

函数 指标 SHO算法 SSHO算法 SASHO算法 ASHO算法

F11 最优值 1800.501513 1556.038766 1491.088462 1969.121280
最差值 6250.018956 5909.02087 7267.347919 6568.829649
平均值 3603.852222 3120.740285 3109.796777 3385.917494
标准差 1321.864974 1146.632135 1371.363292 1201.663502

F13 最优值 8745028.913 4603904.726 1605436.34 4216342.456
最差值 3056060913 6395092981 3308740992 5067724006
平均值 305328360.1 802492520 311453908.2 465749306.9
标准差 579919760.8 1394640528 641937851.1 1266444435

F15 最优值 13192.28873 17792.42789 11409.4593 17377.59250
最差值 293664288 60047789.44 293521933.2 43197581.22
平均值 30277890.08 3088799.558 12778862.43 4954145.918
标准差 87766522.83 10904385.14 54083682.57 11268027.07

F16 最优值 2742.097838 2521.005965 2443.014822 2569.570321
最差值 4179.910689 3809.244671 3911.418552 4805.106781
平均值 3186.007975 3222.204426 3019.494853 3103.378368
标准差 337.4415468 334.9005459 340.1505955 396.5145665

F21 最优值 2475.258726 2478.781628 2474.267065 2477.678686
最差值 2607.087982 2618.789565 2566.095127 2592.726374
平均值 2525.156613 2529.839213 2512.205807 2524.709034
标准差 33.01061892 32.72693427 22.73019892 23.26913418

F26 最优值 6398.811102 6181.442827 5432.770676 5569.204430
最差值 8665.132452 8594.622462 8822.997868 9116.172786
平均值 7458.971072 7616.434119 7296.355878 7234.282082
标准差 682.0604881 602.6277049 857.4953895 807.1085041

  由表1可见,针对所有函数,本文SASHO算法的最优值都优于其他算法,尤其对F13函数,

SASHO算法的最优值明显小于其他算法求得的最优值,而对其他算法,每种算法在不同函数上都寻

到过最好的最优解.但针对最优解评价指标,SASHO算法在大部分函数上都寻到了最好的最优解,
其次是ASHO,SSHO算法,最后是SHO算法.针对最差值指标,本文SASHO算法针对每个函数所

求得的最差值与最优解值之间的差距大部分都最小,而其他算法最优值与最小值之间大部分都存在较

大差距,说明与其他算法相比,SASHO算法寻优的稳定性较好.针对平均值和标准差这两个指标,

SASHO算法也展现了相对较好的性能,所有值大部分均比其他算法的值低.因此,加入两个改进点

创建的新算法SASHO的性能优于其他算法.
3.2.2 模型对比

图3为4个基础神经网络针对本文实验数据集进行识别得出的混淆矩阵,依次是 Googlenet,

Resnet18,Alexnet,Inceptionv3.由图3可见,与Resnet18神经网络相比,Googlenet网络在真阳性、
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假阳性、假阴性和真阴性指标上性能都更好;与Alexnet网络和Inceptionv3相比,虽然不是所有指标

结果都是最好的,但Googlenet网络具有最高的准确率.

图3 基础神经网络混淆矩阵

Fig.3 Basicneuralnetworkconfusionmatrix

神经网络各指标对比结果列于表2.由表2可见,在所有指标上Googlenet网络都展现了卓越的识

别性能,明显优于其他神经网络.针对最经典的准确率指标,Googlenet网络比其他模型高出7.78~
19.69个百分点.目前有多种神经网络被应用到水稻的病害识别问题中,都提供了较好的识别精度.
但针对不同的数据集,不同神经网络的识别结果存在差异.针对敏感性和特异性两个指标,Googlenet
模型也给出了最好的结果.针对敏感性指标,只有Googlenet模型的数值达到90%,其他模型的结果

均低于90%,其中Inceptionv3模型排第二,达到86.60%,与Googlenet模型相差了4.47个百分点.
针对特异性指标,只有Googlenet模型达到80%以上,而其他模型均低于80%,Resnet18排在最后,
仅达到54.32%.综合实验结果表明,Googlenet网络提供了最好的识别性能,所以本文实验选取

Googlenet网络作为基础模型.
表2 不同神经网络各指标对比结果

Table2 Comparisonresultsofvariousindicatorsofdifferentneuralnetworks %

指标 Googlenet Resnet18 Alexnet Inceptionv3
准确率 90.16 70.47 82.38 82.38
敏感性 91.07 82.14 85.71 86.60
特异性 88.89 54.32 77.78 76.54
精度 91.89 71.32 84.21 83.62

召回率 91.07 82.14 85.71 86.60
f_measure 91.48 76.35 84.96 85.09
g_mean 89.97 66.70 81.60 81.42

  图 4 为 经 过 不 同 群 智 能 优 化 算 法 优 化 后 模 型 的 混 淆 矩 阵,依 次 是 SASHO-Googlenet,

GA-Googlenet,GWO-Googlenet,PSO-Googlenet,WOA-Googlenet模 型.由 图 4 可 见,SASHO-
Googlenet模型针对真阳性、假阳性、假阴性和真阴性指标上性能都更好.表3列出了优化后不同神经

网络各指标对比结果.由表3可见,在7个指标上,本文SASHO-Googlenet模型都具有最好的性能.
准确率评价指标SASHO-Googlenet模型达到95.36%,与未经优化的 Googlenet网络相比提高了
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5.20个百分点.与经过其他群体智能算法优化的模型相比,SASHO-Googlenet模型也提高了

12.46~16.60个百分点.针对敏感性、特异性、精度、召回率、f_measure和gmean指标,SASHO-
Googlenet模型也有明显提高,几个指标均达90%以上,其他模型均低于90%.针对敏感性指标,

GA-Googlenet模型仅达78.57%,甚至未达到80%.针对特异性指标,其他模型均低于80%,

PSO-Googlenet模型甚至低于70%,仅达67.90%.针对精度指标,只有PSO-Googlenet模型结果较

差,仅达78.86%.针对剩余指标,所有模型普遍达80%以上,只有GA-Googlenet模型在召回率与

g_mean上未达80%.

图4 优化后神经网络混淆矩阵

Fig.4 Optimizedneuralnetworkconfusionmatrix

表3 优化后不同神经网络各指标对比结果

Table3 Comparisonresultsofvariousindicatorsofdifferentneuralnetworksafteroptimization %

指标 SASHO-Googlenet GA-Googlenet GWO-Googlenet PSO-Googlenet WOA-Googlenet
准确率 95.36 78.76 82.90 78.76 82.90
敏感性 95.35 78.57 87.50 86.60 88.39
特异性 95.39 79.01 76.54 67.90 75.31
精度 96.47 83.81 83.76 78.86 83.19

召回率 95.35 78.57 87.50 86.60 88.39
f_measure 95.90 81.10 85.60 82.55 85.71
g_mean 95.37 78.79 81.84 76.69 81.59

  实验结果表明,本文SASHO-Googlenet模型无论与基础神经网络相比,还是与经过其他群智能

优化算法优化的模型相比,都具有最好的识别性能,说明本文模型有效.
综上所述,针对Googlenet模型识别准确率低、敏感性不佳等问题,本文提出了一种新的识别模

型SASHO-Googlenet,并将模型应用于水稻褐斑病和稻瘟病的识别中.首先,为选择出针对本文数据

集最合适的神经网络模型设置了对比实验,将 Googlenet网络、Resnet18网络、Alexnet网络和

inceptionv3网络分别以本文数据集作为输入,并在7个评价指标上进行对比,实验结果表明,

Googlenet网络最适用于本文数据集,因此选择Googlenet网络作为本文实验的基础网络;其次,为提

升原始SHO算法的寻优性能,应用Sobel序列和自适应权重机制对算法进行了优化,并为验证本文算

法的有效性,将SHO,SSHO,SASHO和SSHO算法基于30个测试函数进行对比,由对比结果可见,
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本文算法具有最好的寻优性能;再次,应用改进后的SASHO算法对Googlenet网络的参数进行了寻

优以提升基础网络的识别性能;最后,为验证本文模型的性能,分别应用4个其他群体智能算法对

Googlenet网络进行了优化,并针对7个指标进行了对比,对比结果表明,本文模型具有最好的识别性

能.基于实验结果,本文模型可应用于水稻褐斑病和稻瘟病的识别中,有助于降低水稻因为病害而降

低产量的问题.
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