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摘　要: 目前猴痘病毒在全球范围内传播, 这种病毒在临床上与其他皮肤疾病难以区分, 特别是天花病毒和水痘病

毒. 在确定性聚合酶链式反应技术和其他生物检测技术还没有完全成熟的情况下, 通过计算机辅助诊断技术检测猴

痘病毒皮肤病变是一种可行的方法, 因此提出了一种基于残差网络的猴痘病毒皮肤病变分类算法. 该算法以残差网

络为基本框架, 结合深度可分离卷积和轻量化注意力, 在降低模型计算量与复杂度的同时, 也提高了模型的分类性

能. 实验结果表明, 该算法对猴痘病毒皮肤病变表现出较好的分类性能, 对猴痘皮肤病变的分类准确率、召回率和

精度分别为 97.3%, 96.8%和 97.2%, 且均优于实验中所对比的常见分类模型和其他研究方法.
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Abstract: Monkeypox virus is currently circulating globally and is clinically indistinguishable from other skin diseases,
particularly the smallpox virus and chickenpox virus. In the case that deterministic polymerase chain reaction technology
and other biological detection technologies are not fully mature, it is a feasible method to detect skin lesions caused by the
monkeypox virus by computer-aided diagnostic technology, so a classification algorithm for skin lesions caused by the
monkeypox virus based on the residual network is proposed. Based on the residual network, the algorithm combines deep
separable convolution and lightweight attention, which reduces the computational amount and complexity of the model
and improves the classification performance of the model. The experimental results show that the algorithm shows
excellent classification performance for skin lesions caused by the monkeypox virus, and the classification accuracy,
recall, and precision of skin lesions caused by the monkeypox virus are 97.3%, 96.8%, and 97.2%, respectively, which are
better than those of the common classification models and other research methods used in the experiment.
Key words: monkeypox virus; computer-aided diagnostic (CAD) techniques; residual network (ResNet); depth separable
convolution; lightweight attention

 
 

猴痘病毒是在 1958年发现并分离的, 当时在食蟹

猴群体中爆发了两次类似于天花病毒的疾病. 在疾病

爆发期之前没有发现临床症状, 患病的特征以斑丘疹

为主, 由于它与其他已知的痘类病毒十分相似, 因此将

这种病毒命名为猴痘病毒[1]. 在病毒出现早期常以动物

传播为主, 很少在人类身上发现病毒, 因此人类对猴痘

病毒的关注较少. 然而, 2022年 5月在欧洲发现了一系

列人类感染猴痘的病例, 使猴痘病毒波及的范围越来
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越广泛, 猴痘病毒已不容忽视.
猴痘病毒与天花和水痘病毒十分相似, 但在临床

症状中也有不少的区别. 一般猴痘病毒病程分为 3 个

阶段: 潜伏期、发热期、特异性皮疹期[2]. 在发热期,
约 90% 的病例都出现有颈部、耳后、腋窝等处淋巴

结肿大, 患者淋巴结肿大是区别于其他天花病毒最显

著的体征[3]. 而这些症状都仅限于典型临床表现的患

者, 当临床表现不典型时, 病毒诊断的可靠性和真实性

则会大大降低[4]. Jezek等人[5] 研究了 977位皮疹患者,
通过血清学和水疱性液体电子显微镜观察和培养后,
在 7.3%的非典型水痘患者和 6.1%的不明原因皮疹患

者中发现了猴痘. 在诊断为水痘的 730 例病例中, 有
3.3% 患有猴痘. 这表明将猴痘病毒与其拥有相似皮肤

病变体征的其他病毒区分是一件具有挑战的任务.
计算机辅助诊断 (CAD)技术是通过机器学习方法

来分析成像或非成像患者数据, 评估患者病情和帮助

临床医生进行决策的一项新兴技术[6]. 随着深度学习的

出现, 同时也成功推动了计算机辅助诊断技术的研究

和开发. 利用深度学习进行 CAD 在医学领域十分常

见, 应用包括疾病和正常模式的分类、恶性和良性病

变的分类以及预测未来癌症的高风险和低风险模式的

分类[7]. Allugunti[8] 使用著名的黑色素瘤数据集构建并

评估了用于 CAD 诊断皮肤癌症的卷积神经网络模型,
其 CNN 分类器的模块化和分层结构显著减少了计算

工作量同时优于其他先进的机器学习技术. Zuluaga-
Gomez等人[9] 提出了一种基于卷积神经网络的计算机

辅助诊断系统, 作为热图像诊断乳腺癌症的替代诊断

方法. 实验结果表明, 该系统可以获得较低的假阳性和

假阴性分类率. Saygılı[10] 提出了一种利用胸部 CT 和

X 线图像对新冠肺炎患者进行分类的模型, 该模型可

以在不到一分钟的时间内以较高的成功率检测到新冠

肺炎. 创建了一个决策支持系统将有助于放射科医生

的决策, 有助于病毒的早期诊断, 并能将新冠肺炎病毒

引起的肺炎与其他疾病引起的肺炎区分开来. 计算机

辅助诊断技术或许可以成为临床医生决策过程中有效

的支持信息.
深度卷积神经网络是最常用的深度学习网络, 它

为图像分类带来了一系列突破. 网络深度的增加可以

丰富提取图像的不同特征, 但同时也会带来一些问题.
随着网络深度的增加, 模型性能逐渐饱和退化, 导致梯

度爆炸和消失等问题, He等人[11] 提出的残差网络解决

了该问题. 假设 x 表示层的输入, H(x)为几个堆叠层需

要学习隐藏的底层映射函数, 而残差函数 F(x) 则近似

为 H(x)−x, 原函数则为 F(x)+x. 网络中的残差结构可以

从增加的网络深度中获得增益使网络性能大大增加,
即使网络在很深的情况下也能获得很好的性能. 残差

网络由残差块组成, 通过短连接实现对网络层恒等映

射. 短连接是跳过一个层或者更多个网络层的连接, 允
许网络将图像特征从早期卷积层传递到后续卷积层.
以残差网络为例, 假设 x 和 y 为卷积层的输入和输出

向量, 则有 y= F(x)+x, 其中 F(x) 表示要学习的残差映

射. 短连接可以解决网络堆叠导致退化的问题, 并且成

本较低. 既没有引入额外的计算参数也没有增加计算

的复杂度.
目前常见的残差网络有 ResNet18、ResNet34、

ResNet50、ResNet101等, 名字后的数字代表着各个网

络的层数. 其中 ResNet50被广泛引用于各个领域的图

像识别分类研究[12–15]. ResNet50 网络由 Stem 卷积层,
残差块卷积层, 平均全局池化层和全连接层组成, 残差

块卷积层由普通残差块和下采样残差块组成. 本文利

用所设计的残差网络模型来提取医学图像特征和特定

疾病结果之间的关联, 当临床医生通过输入新病例的

图像, 模型预测新病例的诊断结果, 从而起到计算机辅

助诊断作用.
综上所述, 本文提出了一种基于残差网络结合深

度可分离卷积和轻量化注意力的分类算法, 来辅助诊

断猴痘病毒皮肤病变. 工作的主要贡献如下: (1) 将
ResNet50中 3×3步长为 1的标准卷积替换为深度可分

离卷积, 通过在结构中加入瓶颈层能够显著的降低计

算成本, 既能减少输入张量又不会影响模型整体的性

能. (2)在残差块中加入无参数简单注意力模块 (SimAM),
它是无参数的, 既能获得更好的性能, 又能使模型更加

轻量化. (3) 本文将 Swish 激活函数替换成 ReLU 激活

函数, 在网络越深的条件下, Swish 激活函数在训练期

间能够防止梯度饱和, 且具有更好的泛化能力. (4) 在
网络的残差块之间加入短连接, 既解决了因残差块堆

积而所带来的梯度爆炸和消失问题, 又不会额外地增

加模型参数和计算复杂性. 整个网络可以通过带有反

向传播的随机梯度下降进行端到端训练.

 1   研究方法

 1.1   注意力模块

SimAM注意力是一个轻量化的注意力模块[16]. 与
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现有集中在通道域和空间域串行或并行组合的大多数

注意力模块不同, SimAM注意力模块参照人脑的协同

机制, 提出了一种统一权值的三维注意力, 以便每个神

经元分配到唯一的权重. 为了更好地实现注意力, 需要

估计每个神经元的权重. 信息丰富的神经元通常与其

他神经元表现出不同的放电模式, 较活跃的神经元还

有可能抑制周围神经元的活动. 因此在视觉处理上, 应
该给予这些神经元更高的权重. 而找到这些神经元的

方法就是测量目标神经元和其他神经元之间的线性可

分性, 由此定义了以下能量函数[16]:

et(wt,bt, y, xi) = (yt − t̂ )2+
1

M−1

M−1∑
i = 1

(y0− x̂i)
2 (1)

t̂ = wtt+bt x̂i = wt xi+bt

yt = t̂ y0 = x̂i

其中,  ,  . t 和 xi 是输入特征 X 的

单个通道中的目标神经元和其他神经元, M 为该通道

上神经元的个数. 当 且 时能量函数有最小

值, 对 yt 和 y0 采用二进制标记 (即 1 和−1), 并在式 (1)
中添加正则化符, 得到最终能量函数:

et(wt,bt, y, xi) =
1

M−1

M−1∑
i=1

(−1− (wt xi+bt))2

+ (1− (wtt+bt))2+λwt
2 (2)

它的快速解析解为:

wt =
−2(t−µt)

(t−µt)2+2S t
2+2λ

(3)

bt = −
(t+µt)×wt

2
(4)

其中, μt, St
2 分别为该通道中除了目标神经元以外所有

神经元的平均值和方差. 假设单个通道中的所有像素

遵循相同的分布, 可以计算出所有神经元的平均值和

方差, 并重新使用该通道上的所有神经元. 它可以显著

的降低计算成本, 避免重复计算每个位置的平均值和

方差. 最小能量公式:

etmin =
4(λ+ Ŝ 2)

2Ŝ 2+2λ+ (t− µ̂)2 (5)

etmin

1
etmin

由式 (5) 可知, 当 的值越小, 则目标神经元与

其他神经元的区别越大, 对视觉处理越重要. 因此, 每

个神经元的重要性可以通过 来表示. 整体优化公式为:

X̃ = Sigmoid
(

1
E

)
·X (6)

etmin其中 ,  E 是跨通道和空间维度的所有 的所有组 .

SimAM 模块无需添加任何额外的参数 ,  与 SE [ 1 7 ]、

CBAM[18] 等注意力模块相比, 这是一个很大的优势且

可以有效增强各种网络的表达能力. 对于构建轻量化

的网络使用 SimAM注意力模块是一个很好的选择.
 1.2   激活函数

本文模型选用的激活函数为 Swish 函数, 在更深

层的网络模型中, 它比目前应用的最广泛的修正线性

单元 (ReLU)更有效. 且在图像分类和机器翻译等领域

上, 性能始终与 ReLU 激活函数相匹配或优于 ReLU
激活函数[19]. Swish激活函数定义为:

f (x) = x ·σ(βx) (7)

其中, σ(x)是 Sigmoid 函数, β 是常数或可训练参数, 在
本文中 β=1. Swish函数可以看作是一个平滑且非单调

函数, 它有利于防止训练期间梯度逐渐接近为 0 导致

饱和, 同时它平滑的特点让其具有更好的泛化能力和

学习优化.
 1.3   深度可分离卷积

在设计卷积神经网络模型中, 深度可分离卷积应

用的十分广泛. Howard等人[20] 在MobileNet网络使用

深度可分离卷积旨在减少模型的计算量以构造一个轻

量化的网络, 适用于移动和嵌入式视觉应用. Chollet等
人[21] 在 Xception 网络将 Inception 模块替换成深度可

分离卷积旨在相似的网络参数量中, 网络能获得更好

的性能. 深度可分离卷积包括两个部分, 一部分是输入

的每个信道上独立执行的空间卷积, 用于滤波; 另一部

分是输出上信道投影至新的信道空间的逐点卷积, 用
于合并[21]. 这种结构能有效地减少模型的计算量和规

模. 以本文为例, 如图 1 所示, Stem 层结构中的卷积核

为 3, 步长为 1, 滤波器数为 32 的深度可分离卷积, 与
相同条件下的标准卷积相比, 它们的计算成本如下:

cost = K ×K ×Cin×Hout×Wout×Cout (8)

costC = 3×3×32×1102×32 = 288×1102×32 (9)

costD = (3×3+32)×1102×32 = 41×1102×32 (10)

其中, K 为滤波器尺寸, Cin 为输入通道数, Cout 为输出

通道数, Hout 和 Wout 分别为输出特征图的长和宽. costC

为标准卷积计算成本, costD 为深度可分离卷积计算成

本. 在相同条件下, 深度可分离卷积的计算成本降低了

约 85.8%. 本文使用部分深度可分离卷积替代标准卷

积, 其目的是在不影响模型整体性能的前提下, 在一定

程度上将模型的复杂度降低. 
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输出(a) 残差块结构图 (b) 本文模型总结构图 (c) Stem 层结构图
 

图 1    模型总框图
 

1.4   网络模型设计

本文方法基于 ResNet50网络模型, 其中每个残差

块所拥有的残差数目分别为 3, 4, 6, 3[11]. 将预处理过尺

寸为 224×224×3 的图像作为改进网络模型的输入. 改
进的网络模型如图 1所示. ResNet50中 Stem层中使用

一个 7×7卷积核步长为 2的卷积层和一个 3×3卷积核

步长为 2 的最大池化层, Stem 层的目的是为了降低输

入图像的像素, 减少模型计算成本. 本文则将 Stem 层

中的 7×7 卷积层替换成 3 个 3×3 的卷积层, 减少了模

型的参数量, 且将其中步长为 1 的 2 个卷积层改为深

度可分离卷积, 能够显著的降低计算成本, 既能减少输

入张量又不会影响模型整体的性能. 在残差块中, 加入

SimAM 注意力模块, 在无任何参数的基础上, 提取有

效的特征信息, 让模型更加轻量化. 模型中有 3个下采

样的残差块, 在残差块之间加入短连接可以防止梯度

爆炸和加快网络模型的收敛. 在所有的单个卷积中都

加入批量归一化 BN[22] 和 Swish 激活函数, 防止过拟

合和加快网络的训练和收敛.

 2   实验分析

 2.1   实验环境及参数

本文实验使用的计算机为 AMD Ryzen 9 5950X

16核处理器, 显卡 GTX3080Ti, 显卡内存为 12 GB. 在
Windows 10 操作系统, Python 3.7 和 PyTorch 框架开

发环境下运行. 所有实验的网络都使用随机梯度下降

(SDG)优化器进行训练, 训练周期为 60, 使用批次大小

为 32. 损失函数为交叉熵函数, 动量设置为 0.9, 权重衰

减为 5E–4. 初始学习率设置为 0.001, 使用 PyTorch 框

架中 ReduceLROnPlateau 类动态调整学习率, 其中参

数 patience设置为 5, factor设置为 0.2.
 2.2   数据集与预处理

本文研究所采用的数据集来自猴痘皮肤病变数据

集 (MSLD)[23], 其中包括猴痘、水痘和麻疹的皮肤病变

图像, 这些图像主要是从网站、新闻门户网站和公众

可访问的病例报告中收集的. 由于原样本量较少, 因此

使用数据增强的方法增加样本量, 包括图片的旋转、

平移、缩放和剪切; 改变图像的饱和度和对比度; 增加

亮度抖动和噪声, 部分数据增强样本如图 2所示. 数据

增强后的样本其数量约原始样本数量的 14 倍, 即“猴
痘”类有 1 428张图片和“其他”类有 1 764张图片, 数据

集分布情况见表 1所示.
将数据增强后的图像按照 7:2:1 的比例将数据集

分为训练集、测试集和验证集. 网络模型的输入图像

大小为 224×224×3, 所有输入图像均进行了归一化处理.
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数据
增强

数据
增强

猴痘类

其他类 高斯滤波 增加噪声 改变亮度 图片旋转 
图 2    部分数据增强图片

 
 

表 1     数据集分布情况
 

类别标签 原始图像 数据增强图像

猴痘类 102 1 428
其他类 126 1 764
总计 228 3 192

 
 

 2.3   评价指标

本文模型将训练后得到的准确率、精度、召回率

和 F1-score 作为评价模型训练的性能指标. 准确率表

示预测结果的精准度.

Accuracy =
T P+T N

T P+FP+T N +FN
(11)

精度表示在预测结果中, 真样本被正确预测成正

样本的概率.

Precision =
T P

T P + FP
(12)

召回率表示在全部真样本中, 真样本被正确预测

成正样本的概率.

Recall =
T P

T P + FN
(13)

F1-score 为精度和召回率的评估指标, 在一般情

况下它们的关系是负相关的. 理想状态下, 精度和召回

率越高越好, 即 F1-score 的值越高越好.

F1-score = 2× Recall×Accuracy
Recall+Accuracy

(14)

其中, P 为真样本, 即为猴痘病毒皮肤病变样本, N 为假

样本, 即为其他皮肤病变样本. TP 表示真阳性样本, 即
猴痘病毒皮肤病变被准确识别; TN 表示真阴性样本,
即其他皮肤病变被准确识别; FN 表示假阴性样本, 即
猴痘病毒皮肤病变识别成其他皮肤病变; FP 表示假阳

性样本, 即其他皮肤病变识别成猴痘病毒皮肤病变.
 2.4   实验结果与分析

 2.4.1    与不同激活函数对比

为了证明 Swish激活函数在改进模型中的有效性,

实验将常见的几种激活函数进行对比, 其中激活函数

包括 LReLU[24]、ReLU[25]、Mish[26]. 在改进模型中分

别使用这几种激活函数, 对比模型的分类性能, 实验结

果如表 2所示.
  

表 2     不同激活函数在改进模型中对比
 

模型 Recall Precision F1-score Accuracy
LReLU 0.919 0.974 0.946 0.953
ReLU 0.937 0.967 0.952 0.958
Mish 0.954 0.982 0.968 0.972

本文方法 0.968 0.972 0.970 0.973
 
 

本文方法使用的 Swish 激活函数在召回率、准确

率、F1-score 的评价指标中优于其他激活函数, 而精

度略低于 Mish 激活函数. 观察 Mish 激活函数的其他

3 个指标可以发现: Mish 激活函数总体稳定性不如

Swish 激活函数, 在召回率和精度之间差距较大. 因此

将 Swish激活函数用于本文改进的算法更为合理.
 2.4.2    与其他研究方法对比

实验对比了其他关于猴痘病毒皮肤病变分类的研

究方法, 结果如表 3所示.
  

表 3     不同研究方法在数据集上的对比
 

模型 Recall Precision F1-score Accuracy
Ali等人[23] 0.83 0.87 0.84 0.830

Sitaula等人[27] 0.85 0.85 0.85 0.871
Sahin等人[28] 0.90 0.90 0.90 0.911
本文方法 0.97 0.97 0.97 0.973

 
 

从结果来看, 本文方法分类准确率达到了 97.3%,
F1-score 达到了 97%, 均显著高于其他研究方法. 该对

比表明本文提出的算法对猴痘病毒皮肤病变是十分有

效的. 该模型能够在猴痘病毒皮肤病变图像上表现出

较好的分类性能, 能为临床医生提供一个良好的客观

的辅助诊断意见.
 2.4.3    与不用网络模型对比

为了使实验对比数据更具说服力, 将常用的网络

模型使用本文的实验参数进行训练, 在数据集上得到

的结果如表 4所示.
  

表 4     不同网络模型在数据集上的对比
 

模型 Recall Precision F1-score Accuracy
DenseNet121 0.747 0.926 0.827 0.860
InceptionV3 0.825 0.894 0.858 0.878
ResNet34 0.884 0.930 0.906 0.918
ResNet18 0.905 0.912 0.908 0.918
ResNet50 0.930 0.933 0.931 0.939

MobileNetV3 0.926 0.940 0.933 0.940
本文方法 0.968 0.973 0.970 0.973
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ResNet18、ResNet34 和 ResNet50 三个残差网

络的评价指标都要高于 DenseNet121 和 InceptionV3,
其中 ResNet50在残差网络中性能最好, 只有MobileNet-
V3的评价指标略高于 ResNet50. MobileNetV3中采用

了深度可分离卷积和 SE 注意力模块. 由表 5 可知, 当
基准模型加入注意力模块和深度可分离卷积后评价指

标准确率、精度和 F1-score 均高于 MobileNetV3. 综
上, ResNet50网络结构更适合本文的研究, 基于 ResNet-
50改进的网络算法能使网络模型的分类性能进一步提

升, 并达到较好的效果.
  

表 5     消融实验对比
 

模型 Recall Precision F1-score Accuracy
base 0.891 0.951 0.920 0.931
base2 0.898 0.948 0.923 0.932
base3 0.930 0.957 0.943 0.950

本文方法 0.968 0.972 0.970 0.973
 
 

 2.4.4    消融实验

为了验证各个策略和模块的有效性, 我们进行了

消融实验. 本文所使用的策略和方法包括深度可分离

卷积、无参数简单注意力模块 (SimAM)、残差网络的

残差块中加入短连接, 将这些策略和方法逐一加入到

模型中. 实验将传统 ResNet50 中 Stem 层中的 7×7 卷

积层替换成 3 个 3×3 卷积层, 并将传统 ResNet50 中

ReLU 激活函数替换成本文使用的 Swish 激活函数作

为基准模型 (base). 在基准模型后加入深度可分离卷

积, 模型记作 base2; 在 base2模型中加入 SimAM模块,
模型记作 base3; 在 base3 模型的部分残差块中加入短

连接, 模型即为本文方法, 结果如表 5所示.
从表 5可知, 在逐一加入不同模块和策略之后, 分

类的各项评价指标总体逐步提升. 基准模型单独加入

深度可分离卷积后, 评价指标中的精度有所下降, 其他

分类评价指标提升幅度较小, 分析原因是本文基于残

差网络的规模较小, 深度可分离卷积在减少了计算量

的情况下, 影响了模型的一部分性能. 但在模型中加入

了短连接和注意力模块之后, 模型的性能大大提升, 其
准确率和 F1-score 分别比基准模型提升了 4.32% 和

5.15%. 分析其原因是猴痘病毒皮肤病变的位置较为分

散, 而加入了无参数注意力模块可以帮助网络将注意

力主要集中在病变区域, 使之更有效的提取猴痘病毒

皮肤病变特征. 而在残差块之间加入短连接, 可以有效

地解决网络中残差块堆积而造成网络退化的问题. 以

上分析说明本文提出的策略和模块是有效的.
 2.4.5    模型复杂度分析

本文方法是基于 ResNet50网络改进的, 对比本文

方法和 ResNet50模型的复杂度, 结果见表 6.
 
 

表 6     模型复杂度对比
 

模型 Accuracy F1-score 参数量 (M) MACs (G)
ResNet50 0.939 0.931 25.56 4.13
本文方法 0.973 0.970 16.25 3.51

 
 

本文模型复杂度的评判指标为模型参数量和累积

操作数 (MACs). 在卷积层中的计算公式如下:

参数量=K ×K ×Cin×Cout (15)

MACs = (CinK2 + 1)CoutHoutWout (16)

其中, K 为滤波器尺寸, Cin 为输入通道数, Cout 为输出

通道数, Hout 和 Wout 分别为输出特征图的长和宽. 对
比 ResNet50, 本文方法减少了 36.4%的参数量和 15.0%
的 MACs, 其准确率和 F1-score 分别比 ResNet50 提高

了 5.17% 和 4.02%. 说明本文方法在不降低性能指标

的同时, 又可以降低模型的复杂度.

 3   结论与展望

本文提出了一种基于残差网络与轻量化注意力结

合的猴痘病毒皮肤病变分类算法. 在 MSLD 数据集上

对本文网络模型与现有常见的网络模型和研究方法对

比, 实验结果表明本文模型具有更优的性能. 在未来的

工作中, 将使用本文模型进一步解决其他皮肤病医学

图像的分类任务, 从简单的二分类任务扩展到更为复

杂的多分类任务.
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