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摘 要：为快速、准确识别水稻褐斑病图像，提出一种改进的 THGS-ResNet-18 识别模型。首

先，应用 Tent混沌映射改进饥饿游戏搜索（Hunger game search， HGS）算法，解决 HGS 算法种

群初始化随机性过大的问题；其次，应用改进后的 HGS 算法优化 ResNet-18 模型的超参数；最

后，应用改进模型 THGS-ResNet-18 针对 5064 张水稻叶片图像进行识别，且与经过其他 4 个

群体智能算法优化的 ResNet-18 模型的 7 个评价指标进行了比较。实验表明，相较于其他 4 种

算法，本文所提算法优化模型的准确率提升了 5.22~6.09 百分点，敏感性提升了 3.53~5.31 百

分点，特异性提升了 7.38 百分点，精度提升了 6.95~7.13 百分点，召回率提升了 3.53~5.31 百分

点，F-measure 提升了 5.22~6.20 百分点，G-mean 提升了 5.24~6.13 百分点。
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Image recognition research on optimizing ResNet-18 model based 
on THGS algorithm
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Abstract：This article proposes an improved THGS ResNet-18 recognition model for fast and accurate 
recognition of rice brown spot images. Firstly， apply Tent chaotic mapping to improve the hunger game 
search （HGS） algorithm， solving the problem of excessive randomness in the population initialization of 
the HGS algorithm. Secondly， the improved HGS algorithm hyperparameter is applied to optimize 
ResNet-18 model. Finally， the improved model THGS ResNet-18 was used to recognize 5 064 rice leaf 
images， and compared with other four ResNet-18 models improved by swarm intelligence algorithm for 
seven evaluation indicators. Experiments showed that the accuracy rate of the model proposed in this paper 
increased by 5.22~6.09 percentage points， sensitivity by 3.53~5.31 percentage points， specificity by 7.38 
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percentage points， precision by 6.95~7.13 percentage points， recall rate by 3.53~5.31 percentage points， 
f-measure by 5.22~6.20 percentage points， and g-mean by 5.24~6.13 percentage points.
Key words：deep learning； hunger game search algorithm； chaotic mapping； hyperparameter optimization； 
rice diseases

0 引　言

随着深度学习模型的快速发展，其被广泛应

用于各领域。Chen 等［1］提出了两种基于深度学

习集成的分类方法，并将该方法应用到了高光谱

图像分类中；Lee 等［2］对近几年深度学习在磁共振

（Magnetic resonance， MR）图像中的应用进行了

综述；Kwon 等［3］对深度学习在网络异常检测中的

应用进行了综述。由此可见，深度学习模型在多

个领域均展现出了卓越的性能，具有巨大的研究

空间。

Hsieh 等［4］研发了不同版本的卷积神经网络，

并将其应用于农田的高光谱图像分类；Hua 等［5］

在 R-CNN 的基础上集成疾病判别算法，并将其

应用于作物表面病害检测，实验表明，该算法可以

有效区分作物病害；Sathya 等［6］对卷积神经网络

进行了优化，构建了重建疾病感知卷积神经网络

（RDA-CNN）；该模型可以将低分辨率的图像转

换为超分辨率图像，从而提升模型识别精度；实验

表明，与基础 CNN 相比，RDA-CNN 的性能提高

了 4~6 百分点；Wang等［7］在神经网络中引入 Mo⁃
bileNet 结 构 和 增 强 注 意 力 机 制 ，构 建 了 AD⁃
SNN-BO 模型，且应用贝叶斯优化方法对模型参

数进行了优化，最后应用优化后的网络对水稻叶

片病害进行识别，实验表明，优化后模型的识别性

能要优于原始模型。

由上述研究可知，将卷积神经网络模型应用

于农业领域可以有效解决农业问题，且对卷积神

经网络的参数［8-10］进行优化可以提升模型的性能

和识别准确率。基于此，为提升水稻产量，本文应

用改进后的 HGS 算法对卷积神经网络模型中的

ResNet-18 模型进行超参数优化，并将优化后的

模型应用于水稻褐斑病的识别中。

1 数据集

本 实 验 数 据 来 自 开 源 平 台 Kaggle 数 据 集

（https：∥www. kaggle. com/datasets/minhhuy 
2810/rice-diseases-image-dataset），共收集 5 064

张水稻叶片图像，其中 2 074张褐斑病图片和 2 990
张健康叶片图片。水稻褐斑病和健康叶片表型特

征见图 1，第一组为褐斑病，第二组为健康叶片。

2 实验环境和方法

2. 1　实验环境

本次实验依托于 MATLAB 实现。首先，为

验证改进算法的有效性，将原始 HGS 算法与改进

HGS 算法在 23 个基准测试函数上进行了比较。

其次，为进一步验证本文算法的寻优性能和识别

模型的有效性，设置了对比实验，选取 4 个其他常

用群体算法分别对 ResNet-18 进行了超参数优

化，分别是遗传算法（Genetic algorithm ，GA）、粒

子群优化（Particle swarm optimization ，PSO）算

法、灰狼优化（Grey wolf optimizer ，GWO）算法和

鲸鱼优化（Whale optimization algorithm ，WOA）

算法。选取 7 个较为经典的评价指标［11］作为本次

(a)褐斑病叶片

(b)健康叶片

图 1　水稻褐斑病和健康叶片

Fig. 1　Rice brownspot and healthy leaves
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实验的评价标准，分别是准确率（ACC）、特异性

（Specificity）、敏 感 性（Sensitivity）、精 度（Preci⁃
sion）、召回率（Recall）、F-measure 和 G-mean。为

保证实验的严谨性，实验重复 10 次，取平均值作

为最终实验结果。

2. 2　实验方法

2. 2. 1　HGS 算法

HGS 算法是由 Yang 等［12］在 2021 年提出来

的，其核心理念主要基于自然界中饥饿驱使活动

的原理。在自然界中，动物会根据自己的饥饿程

度选择捕食的方法，即不同的饥饿程度会驱使动

物做出不同的决策。HGS 算法数学建模如下：

X ( )t + 1 =
æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
X ( )t ( )1 + randn ( )1 ，r1 < l

W 1 ⋅X b + R ⋅W 2 || X b - X ( )t ，r1 > l，r2 > E

W 1 ⋅X b - R ⋅W 2 || X b - X ( )t ，r1 > l，r2 < E

  （1）

式中：X b 为在当前迭代中最优个体的位置；X ( )t
为当前个体位置；l 为常数，在本次实验中，l 取值

依照文献［12］；t 为整体算法的当前迭代次数；

randn (1)为满足标准正态分布的随机数；r1、r2 均

为［0，1］的随机数。

式（1）中设有参数 R，该参数用于保证算法在

实际应用中的搜索范围在规定的范围内。如果超

出搜索界限，该参数将搜索范围重新约束至规定

范围。其计算公式如下：

R= (2·rand - 1) ·A （2）
A 计算公式如下：

A = 2· (1 - t
Maxiter ) （3）

在判断条件中设有参数 E，其计算公式如下：

E =sech(| F ( i)- BF | ) （4）

式中：i ∈ (1，2，⋯，k)；F ( i)为每个个体的适应度；

BF 为所有迭代中最佳的适应度。

算法在每次迭代过程中都会计算每个个体的

适应度 F ( i)，同时产生一个最佳适应度，在每次

迭代完成以后，算法都会将每次迭代的最佳适应

度进行比较，得到目前为止的最佳适应度 BF。

参数 E 中涉及双曲线函数 sech，具体计算公

式如下：

sech ( x)= 2
ex + e-x

（5）

HGS 算法是依据饥饿驱动行为活动的原理

构建的算法，因此，在数学公式中构建出两个参数

来代表饥饿，分别是W 1 和W 2，具体代表饥饿权

重，W 1 的计算公式如下：

W 1 ( )l = (hungry ( )i ⋅ N
SHungry ·r4，r3 < l

1，r3 > l
     （6）

W 2 的计算公式如下：

W 2( )l = (1 - exp ( - | hungry ( i)- SHungry | ) ) ·

         r5 ·2 （7）
式中：N 为种群个数；hungry 为每个个体的饥饿程

度 ，SHungry 为 所 有 个 体 饥 饿 程 度 的 总 和 ；

r3、r4、r5 均为［0，1］的随机数。

hungry ( i)的计算公式如下：

hungry ( i)= (0，AllFitness ( )i = BF

hungry ( )i + H，其他
（8）

式中：AllFitness ( i)为保存所有 F ( i)的值。H 的

计算公式如下：

H = (LH· ( )1 + r ，TH < LH

TH，其他
（9）

参数 TH 的计算公式如下：

TH = F ( )i - BF
WF - BF

·r6 ·2· (UB - LB) （10）

式中：r6 为［0，1］的随机数；WF 为当前最差适应

度；UB 和 LB 分别为搜索的上限和下限；LH 为 H

的下界，在文献［12］中是经过实验确定的固定

参数。

HGS 算法一经提出就被广泛应用于各领域，

并展现出了卓越的寻优性能。但是，在实际使用

的过程中发现，与其他群体智能算法一样，该算法

也存在初始种群随机性过大，种群多样性不够丰

富 的 问 题 。 为 此 ，大 量 研 究 者 开 始 将 混 沌 映

射［13，14］集成到群体智能算法的种群初始化中。基

于此，为解决该问题，并提升 HGS 算法寻优的能

力，应用 Tent混沌映射对其进行了改进。

2. 2. 2　Tent混沌映射

HGS 算法在位置寻优之前会先进行种群初

始化，该阶段采用的是随机产生策略。因为这种

策略具有很强的随机性，所以很难保证初始解的

质量，进而会对整体的寻优工作造成一定的影响。

本文为了有效规避上述问题，在 HGS 算法种群初

始化阶段引入了 Tent混沌映射［15，16］。

混沌映射的优势在于其具有随机性、遍历性
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以及初值敏感性，这些特性能够提升算法的收敛

速度。Tent混沌映射函数图像如图 2 所示。

数学建模公式如下：

xn + 1 = fn =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

xn /β，xn ∈ )[0，β

( )1 - xn / ( )1 - β ，xn ∈ [ ]β，1
   （11）

为应用 Tent 混沌映射改进 HGS 算法，在所

有 rand 随机数中引入 Tent混沌映射。

在种群初始化阶段引入 Tent 混沌映射后，原

始产生的随机序列就可以被混沌序列代替，既增

强了初始种群的多样性，又避免了初始种群随机

性过大的问题，从而达到提升 HGS 算法收敛速度

的目的，改进后的算法以 THGS 命名。

2. 2. 3　ResNet-18
卷积神经网络［8，11］是一种特殊的神经网络结

构［17］， ResNet-18 模型［18，19］作为典型的深度卷积

神经网络，是 ResNet 系列网络中的一种较小的变

体。ResNet-18 在 2015 年提出，并在 ImageNet 图
像识别挑战赛上取得了很好的成绩。ResNet 引
入 残 差 学 习 的 概 念 ，通 过 残 差 块（residual 
block）［20］来解决深度神经网络中的梯度消失和表

征瓶颈问题。残差块通过跨层连接（shortcut con⁃
nection）实现信息的直接传递，使网络能更轻松地

学习到恒等映射（identity mapping）。

ResNet-18 的整体结构相对简单，由多个残

差块和池化层组成。它包含 18 个权重层，其中包

括 16 个卷积层和 2 个全连接层。网络输入为

224 × 224 大小的图像。每个残差块采用了 2 个

卷积层，每个卷积层后均接有批标准化（batch 
normalization）和 ReLU 激活函数。残差块中的跨

层连接通过跨越 2 个卷积层的 shortcut connection
实现，将输入直接添加到残差块输出上。为了降

低特征图尺寸，ResNet-18 使用了步长为 2 的卷积

层进行下采样。这样可以在网络中逐渐减小特征

图的空间分辨率，同时增加通道数。ResNet-18
的 2 个全连接层用于图像分类任务，将特征图展

平为一维向量，并通过 softmax 激活函数输出类别

概率分布。ResNet-18 的主要贡献在于引入残差

学习思想，使构建更深的神经网络成为可能，并且

在深层网络中取得了更好的性能。ResNet-18 已

经被广泛应用于图像识别、目标检测和图像分割

等计算机视觉任务中，并成为深度学习中的重要

基准模型之一。但是，在实际使用过程中仍存在

一定的局限性，如准确率较低。为解决这些问题，

大 量 研 究 将 群 体 智 能 算 法 集 成 到 深 度 学 习

中［21，22］，并取得了良好的效果。基于此，本文使用

THGS 算法超对 ResNet-18 进行参数优化。

2. 2. 4　本文提出的模型

THGS 算法根据适应度函数自适应寻找最

优值，并将寻到的最优值赋值给 ResNet-18 的超

参数，以此构建的新模型以 THGS-ResNet-18 命

名。模型流程图见图 3。
THGS-ResNet-18 模型伪代码如下：

THGS-ResNet-18 伪代码

1.初始化参数 N,T,l,D,SHungry
2. 应用 Tent 混沌映射初始化个体位置及参数值

Xi( i = 1,2,⋯,N ),r1,r2,⋯,r6

3.While(t ≤ T)
4.计算所有个体适应度

5.更新参数 BF,WF,X b,BI

6.根据式（8）计算 Hungry
7.根据式（6）计算W 1

8.根据式（7）计算W 2

9.For（种群个数）

10.根据式（4）计算 E

11.根据式（2）更新 R

12.根据式（1）更新位置

13.End for
14.t = t + 1
15.End While
16.将最优值赋给 THGS-ResNet-18
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图 2　Tent混沌映射函数图像

Fig. 2　Tent chaotic mapping function image
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3 实验结果

3. 1　THGS实验结果

将 THGS 算法与 HGS 算法在 23 个测试函数

上进行了比较。结果表明，THGS 算法在 15 个测

试函数中取得了更好的寻优效果。23 个测试函

数包括 3 个类型，分别是单峰测试函数、多峰测试

函数和复合测试函数，每种类型测试函数选取 2
个改进效果明显的结果图进行展示，其中单峰测

试函数选取 F3、F5，多峰测试函数选取 F9、F12，
复合测试函数选取 F15、F22。函数图像如图 4
所示。

3. 2　THGS-ResNet-18实验结果

混淆矩阵图见图 5，受试者操作特性（Receiv⁃
er operating characteristic， ROC）曲线图见图 6，其
他指标结果见表 1。由图 5 可以看出，数据集中样

本被正确分类的概率要远远大于未被正确分类的

概率。

当 ROC 曲线下面积（AUC）为 1 时，代表模型

具备最佳识别性能；反之，AUC 越小，则模型识别

性能越差。由图 6 可以看出，本文模型 AUC 几乎

可以达到完全覆盖，说明本文模型的识别性能

良好。

由表 1 可以看出，THGS-ResNet-18 的准确

率可以达到 96. 05%，特异性和精度更是高达

97. 44%、97. 22%，其他指标均在 94% 以上。综

合来看，本研究所提模型的识别性能较为理想。

3. 3　对比模型实验结果

为验证本文算法的寻优性能和本文模型的有

效性，本次对比实验选取其他 4 个常用群体智能

优化算法分别对 ResNet-18 进行了超参数优化，

实验结果如下。其中对比模型其他指标结果见表

2，混淆矩阵如图 7 所示，ROC 曲线如图 8 所示。

图 7 为应用其他 4 种常见的群体智能算法分

别对 ResNet-18 进行超参数优化，然后对本实验

数据集进行识别得到的混淆矩阵图。由图 7 可以

看出，数据集中样本被正确分类的概率同样高于

未被正确分类的概率，但是与本文所提模型相比，

依然是本文所提模型具备最高的将数据集中样本

正确分类的概率。

图 8 为分别应用 4 种不同群体智能算法超参

数优化，然后对本实验数据集进行识别得到的

ROC 曲线图。由图 8 可以看出，4 种模型虽然在

ROC 曲线下都具备超过 50% 的覆盖率，但是明

显可以看到未被覆盖的区域。基于此，本文所提

模型的 AUC 最大。

由 实 验 结 果 可 以 看 出 ，经 过 PSO 算 法 和

GWO 算法优化后的模型达到了相同的性能，经

过 WOA 算法优化后的模型准确率最高，达到

90. 83%，但本实验提出的识别模型的准确率仍较

其高出 5. 22 百分点。针对其他评价指标来说，本

图 3　模型流程图

Fig. 3　Model flowchart
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文模型同样具备最好的性能，与其他模型相比均

有提高。综上所述，本文提出的 THGS-ResNet-
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图 5　THGS-ResNet-18混淆矩阵图

Fig. 5　THGS-ResNet-18 confusion

matrix diagram
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图 6　THGS-ResNet-18ROC曲线图

Fig. 6　THGS-ResNet-18 ROC curve chart
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Fig. 4　Comparison diagram of THGS and HGS test functions
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18 识别模型综合性能最好，可用于辅助识别水稻

褐斑病。

4 结束语

首先，本次实验从公开数据集平台收集了

5 064 张水稻叶片图像；其次，应用 Tent 混沌映射

优化了 HGS 算法，构建了新算法 THGS，并在 23
个标准测试函数上对 THGS 和 HGS 进行了对

比 ；再 次 ，应 用 THGS 算 法 对 神 经 网 络 模 型

ResNet-18 进行了超参数优化，构建了新模型

THGS-ResNet-18；最后，设置了对比实验，选取

其他 4 个群体智能算法分别对神经网络模型

ResNet-18 进行超参数优化，并针对 7 个评价指标

进行了对比。经过整体实验证明，本文提出的

THGS 算法的寻优性能要优于 HGS 算法，且与其

他群体智能算法相比，在优化神经网络模型时，本

文算法同样具备最好的寻优性能。同时，实验也

证明了本文提出的识别模型综合性能最优，准确

率高达 96. 05%，远远高于经过其他群体智能算
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图 7　对比模型混淆矩阵图

Fig. 7　Comparison model confusion matrix diagram

表 2　对比模型其他指标结果

Table 2　Comparison model other indicator result %

模型

指标

ACC
Sensitivity
Specificity
Precision
Recall
F-measure
G-mean

GA-

ResNet-18

89.96
89.29
90.60
90.09
89.29
89.69
89.94

PSO-

ResNet-18

90.39
90.18
90.60
90.18
90.18
90.18
90.39

GWO-

ResNet-18

90.39
90.18
90.60
90.18
90.18
90.18
90.39

WOA-

ResNet-18

90.83
91.07
90.60
90.27
91.07
90.67
90.83

表 1　THGS-ResNet-18其他指标结果

Table 1　THGS-ResNet-18 other indicator result %

指标

ACC
Sensitivity
Specificity
Precision

数值

96.05
94.60
97.44
97.22

指标

Recall
F-measure
G-mean
-

数值

94.60
95.89
96.01

-
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法优化的模型。综上所述，本文提出的新算法可

用于解决优化问题，且本文所提识别模型可用于

辅助识别水稻褐斑病。但是，本次研究仍存在一

定的局限性，首先，数据集来源于一个平台，数据

来源不够丰富；其次，病害种类不够丰富，没有纳

入更多的水稻病害。在未来工作中，将尝试使用

更多的优化机制改进饥饿游戏搜索算法，同时收

集不同平台的数据集和不同病害种类的数据集以

丰富数据集来源和病害种类。
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