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Abstract

猴痘在全球的近期传播，尤其是在历史上不常见的地区，引起了重大的公共卫生关注。早

期和准确的诊断对于有效的疾病管理和控制至关重要。对此，本研究提出了一种基于深度

学习的新框架，用于从皮肤病变图像中自动检测猴痘，利用迁移学习、降维和先进的机器

学习技术的力量。我们使用新开发的猴痘皮肤病变数据集（MSLD），该数据集包括猴痘、

水痘和麻疹的图像，以训练和评估我们的模型。所提出的框架采用 Xception 架构进行深

度特征提取，随后进行主成分分析（PCA）以降维，并使用自然梯度提升（NGBoost）算

法进行分类。为了优化模型的性能和泛化能力，我们引入了非洲秃鹰优化算法（AVOA）

进行超参数调优，确保有效地探索参数空间。我们的结果表明，所提出的 AVOA-NGBoost

模型达到最先进的性能，准确率为 97.53 %，F1 分数为 97.72 %，AUC 为 97.47 %。此外，

我们使用 Grad-CAM 和 LIME 技术增强模型的可解释性，提供对决策过程的见解，并突

出影响分类的关键特征。该框架提供了一种高度精确和有效的诊断工具，有可能在资源有

限的环境中帮助医疗服务提供者进行早期检测和诊断。

Keywords: Monkeypox Disease, Transfer Learning, African Vultures Optimization

Algorithm (AVOA), Natural Gradient Boosting (NGBoost), Grad-CAM

1. 介绍

自 2022 年 5 月以来，在此前未观察到该疾病的国家中出现了猴痘病例。截至本文撰

写时，115 个非流行国家报告了 95,196 例确诊病例，7 个流行国家报告了 4,322 例病例
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(Centers for Disease Control and Prevention, 2022) 。根据世界卫生组织（WHO）的报告，

这是首次在不同地理区域的流行和非流行国家同时报告猴痘病例。在 COVID-19 疫情继

续对世界构成挑战的同时，由猴痘病毒引发的新疫情引起了公共卫生当局的担忧，担心这

是否可能构成新的威胁 (Yang, 2022) 。

猴痘的病原体，称为猴痘病毒（MPXV），与天花、牛痘和痘苗病毒一样，属于痘病毒

科的正痘病毒属，它可以导致多种疾病 (Realegeno et al., 2017) 。尽管 MPXV 传染给人

类的确切方式仍然很大程度上未知，但大多数感染被认为是人畜共患病，通过直接或间接

接触从动物传播给人类。在某些情况下，人际间传播发生，可能是通过大的呼吸道飞沫或

通过直接或间接接触体液、病变物质、被污染的物体或其他物质 (Alakunle et al., 2020) 。

该疾病首次在 1958 年被检测到，当时在用于研究目的的生物群中观察到了两例类似痘病

的病例。随后，1970 年在刚果民主共和国报告了首例人类病例 (Kumar et al., 2022) 。

暴露后，症状可能在几天甚至几周内都不会出现。猴痘的早期症状类似于流感，包括

发热、寒战、头痛、疼痛、肌肉痛、疲劳和淋巴结肿大 (Fatima and Mandava, 2022) 。通

常几天后出现皮疹，最初表现为痛苦、红色、扁平的丘疹。这些隆起区域最终会发展成充

满液体的水疱，在两到四周内变硬并脱落。需要注意的是，不是所有患者都会出现每一种

症状 (Adalja and Inglesby, 2022) 。猴痘的临床表现包括症状和病变，通常难以与天花区

分 (Rizk et al., 2022) 。虽然猴痘通常表现为比历史上更严重的天花轻微的症状，但仍然

可能致命，死亡率为 1 % 到 10 %，在儿童和青少年中的死亡率更高，而且在免疫缺陷的

个体中病程更为严重。淋巴结病，或淋巴结的肿大，观察到在超过 90 % 的患者中，并作

为与天花区分的特征。由于其症状和病变的非特异性性质，必须考虑广泛的鉴别诊断，包

括水痘、传染性软疣、麻疹、立克次氏体感染、细菌性皮肤感染（例如由金黄色葡萄球

菌引起的感染）、炭疽、疥疮、梅毒和药物反应，以及其他非感染性皮疹原因 (Petersen

et al., 2019) 。

在没有诊断测试的情况下，临床上区分皮疹疾病是具有挑战性的。这些评估在识别猴

痘方面起着关键作用，并且可以使用临床样本对疾病进行分类。这些测试在与患者临床信

息结合时最为有效，如疫苗接种历史 (Koenig et al., 2022) 。常见的方法，如从临床样本

中分离病毒、电子显微镜和免疫组织化学，仍然有效，但需要先进的技术技能和培训。可

以使用实时聚合酶链反应（PCR）检测样本中的牛痘病毒或猴痘病毒的存在，尽管 PCR

在检测病毒 DNA 方面有效，但它的使用通常仅限于大型实验室，这使得在农村或资源匮
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乏地区使用较不实际。

四芯体正痘类病毒生物威胁警报提供了一种不需要先进设备或专业技术人员的替代方

案，因此适合资源有限的地区。然而，由于该测试旨在诊断正痘病毒属而非专门针对猴痘，

其使用理想限于疾病流行的地区 (MacNeil et al., 2009) 。鉴于这些潜力，得出了一个重要

结论：需要一种新方法来弥补这一空白。

近年来，诸如人工智能和机器学习等领域的进步使它们成为临床医生最有用的工具之

一 (Bohr and Memarzadeh, 2020) 。深度学习是人工智能的一个子领域，它帮助创建模

型，无需人工参与即可自动提取特征，训练模型并生成结果 (Myszczynska et al., 2020)

。各种成像技术已经在医学领域中使用，帮助医疗专业人员诊断各种疾病，包括乳腺癌

(Abbasniya et al., 2022) 和其他呼吸系统疾病，如肺炎和结核病 (Haloi et al., 2018) ，以

及 COVID 和其他症状。最近对医学图像通过深度学习进行分析进行了广泛研究。由于猴

痘病例数量众多以及测试套件的不足，这一领域存在需求。由于专业临床医生的稀缺，很

难为每个医院提供一位。此外，深度学习模型可以协助解决诸如 RT-PCR 套件供应不足、

高昂成本以及诊断结果等待时间漫长等挑战，这在专业临床医生缺席时可能补充传统测试

方法 (Ozturk et al., 2020) 。还研究了深度学习策略，以确定机器学习是否能够为制定有

效的猴痘诊断分诊策略的问题提供可行的解决方案。在这项研究中，部署了深度学习模型

以提高猴痘诊断的准确性。

本分析侧重于使用新开发的猴痘图像数据集，即猴痘皮肤病变数据集（MSLD），对猴

痘检测的性能进行研究。为了应对猴痘诊断中的挑战，我们采用了基于深度学习的卷积神

经网络（CNN）模型和提升算法。CNN 因其独立学习特征的能力而广受认可，已成为医

学影像分类中最受欢迎的方法。具体来说，我们利用了 Xception 架构，这是一种以减少

梯度消失问题、增强特征复用并最小化参数数量而闻名的尖端技术。Xception 的设计包含

线性残差连接，这在训练期间改善了梯度流动并使信息能够在层之间有效传播。这些残差

连接将位于每个中间流动模块内的层连接在一起，而不是将所有层连接在一起。与其他图

像处理技术相比，由于具有深度可分离卷积，Xception 的架构更加复杂，使其能够捕获更

多视觉信息，使其特别适合此任务 (Chollet, 2016) 。本研究的主要目标是通过分析皮肤病

变图像开发一种可靠的框架，以检测猴痘患者。我们提出了一种具有高精度的方法，以提

高检测速度和准确性，以区分非猴痘（如水痘和麻疹）。为了验证所提出的方法，进行了

一系列实验，并将结果与其他竞争特征提取和参数优化算法进行比较。统计测试进一步证
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实了我们方法的稳定性和有效性。本工作的贡献可以总结如下：

1. 我们利用基于深度学习的模型，包括 ResNet50V2、ResNet101V2、ResNet152V2、

InceptionV3、InceptionResNetV2、MobileNet、MobileNetV2、DenseNet121、

DenseNet169、DenseNet201、NASNetMobile、NASNetLarge 和 Xception 架 构，

研究从皮肤病变图像中进行猴痘早期诊断和筛查的潜力。

2. 我们实现了 NGBoost 模型，这是一种相对较新的概率方法，用于猴痘分类。该模型

利用其概率预测能力和处理复杂高维数据的能力，同时提供校准良好的不确定性估

计。

3. 非洲秃鹫优化算法（AVOA）是一种新颖的自然启发的元启发式优化技术，被用来自

动调整 NGBoost 模型的超参数。该优化策略通过有效地探索超参数空间和识别最佳

配置来增强模型性能，从而提高分类准确性和泛化能力。

4. 我们通过 Grad-Cam 和 LIME 技术增强模型的可解释性，这为决策过程提供了宝贵

的见解，并识别出影响猴痘病变分类的关键特征。

5. 本研究通过引入一种基于迁移学习的改进且高效的方法，解决了猴痘早期检测的挑

战，这对于增强疾病监测和控制特别是对于像猴痘这样的稀有疾病具有重要价值。

本文的其余部分组织如下：

第 2 节回顾了医学图像分析中深度学习模型的相关工作。第 3 节详细介绍了猴痘

皮肤病灶数据集（MSLD）和数据增强技术。第 4 节解释了方法论，包括使用预训练

CNN 进行数据预处理和特征提取。还概述了使用分类器如 LightGBM、SVM、XGBoost

和 NGBoost，并通过非洲秃鹫优化算法（AVOA）进行超参数优化。第 6 节基于准确性、

F1-分数和 AUC 评估模型，并通过 Grad-CAM 讨论模型可解释性。最后，第 7 节总结了

结果和未来的研究方向。

2. 相关工作

在本节中，我们重新审视了最近一些与深度学习相关的方法及其在医学图像分析中的

应用。
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由于高级硬件的广泛可用性，近年来使用深度学习技术进行医学图像分析经历了显著

的增长。通常，对于基于分类的问题，人们更加重视特征提取，这可以说是任何表示学习

任务中最重要的方面。

(Pramanik et al., 2023)开发了一个用于检测皮肤病变图像中猴痘病毒的集成学习框架。

他们的方法涉及在 MSLD 上对三个预训练的深度学习模型——Inception V3、Xception 和

DenseNet169 进行微调。研究人员从这些基础学习器中提取预测概率，并将其纳入到一个

集成框架中。他们提出了一种 Beta 函数归一化方案，以有效聚合来自基础学习器的互补

信息，随后使用和规则集成方法结合结果。该框架在一个公开的猴痘病变数据集上使用五

折交叉验证进行了评估，取得了出色的性能，准确率为 93.39 %，精确率为 88.91 %，召回

率为 96.78 % 和 F1 分数为 92.35 %。

(Almufareh et al., 2023) 提出了一种无创、非接触的计算机视觉方法，通过分析皮肤病

变图像来进行猴痘的诊断。他们采用深度学习技术将病变分类为猴痘阳性或阴性。该方法

在两个公共数据集上进行了评估——Kaggle 猴痘皮肤图像数据集 (MSID) 和 MSLD。通

过敏感性、特异性和平衡准确性指标对多个深度学习模型进行了基准测试。所提出的方法

取得了令人期待的结果，其中 MobileNet 在 MSID 数据集上实现了 96.55 % 的平衡准确

率、0.93 的特异性和最大的敏感性。相比之下，InceptionV3 在 MSLD 数据集上展示出最

佳指标，具有 94 % 的平衡准确率、最大特异性和 0.88 的敏感性。

(Saha et al., 2023)的研究重点是对多个预训练的 CNN模型进行比较分析。他们的研究

使用了各种架构，包括 VGG-16、VGG-19、Restnet50、Inception-V3、Densnet、Xception、

MobileNetV2、Alexnet、Lenet，以及用于分类的多数投票法。他们结合了多个数据集，如

猴痘对水痘、猴痘对麻疹、猴痘对正常皮肤，以及猴痘对所有疾病。在他们的实验中，多

数投票法在识别猴痘与水痘时获得了 97 % 的准确率，Xception 在猴痘与麻疹时达到了 79

% 的准确率，MobileNetV2 在猴痘与正常皮肤时取得了 96 % 的准确率，LeNet 在猴痘对

所有疾病时表现为 80 % 的准确率。他们的目标是比较不同的 CNN 架构用于猴痘与其他

类似疾病和正常皮肤的分类。

为了应对区分猴痘和麻疹症状的挑战，(Ariansyah et al., 2023) 开发了一种使用 CNN

架构和 VGG-16 迁移学习的图像分类方法。他们在第 15 轮次中，成功实现了 83.333 % 的

高准确度，用于区分猴痘和麻疹症状。其目标是开发一种基于视觉表现自动区分这两种疾

病的图像分类器。
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(Sitaula and Shahi, 2022) 比较了 13 种不同的预训练深度学习模型用于检测猴痘病毒。

他们通过添加通用自定义层对所有模型进行了微调，并使用精确度、召回率、F1-得分和

准确率分析了结果。在确定了表现最佳的模型后，他们通过对概率输出进行多数投票对这

些模型进行集成，以提高整体性能。实验在一个公开数据集上进行，并通过他们提出的集

成方法实现了 85.44 % 的精确度、85.47 % 的召回率、85.40 % 的 F1-得分和 87.13 % 的准

确率。这表明集成多个深度学习模型能够增强猴痘检测能力的强大之处。

(Irmak et al., 2022) 使用开源的 2022 猴痘皮肤图像数据集研究了三种预训练的 CNN

模型——MobileNetV2、VGG16 和 VGG19 的性能。在这些架构中，MobileNetV2 表现最

佳，其准确率为 91.38 %，精确度为 90.5 %，召回率为 86.75 %，F1 分数为 88.25 %，而

VGG16 和 VGG19 的准确率分别为 83.62 % 和 78.45 %。

采取一种实际的猴痘诊断方法，(Sahin et al., 2022) 开发了一款移动应用程序，利用深

度学习模型从相机图像进行初步的猴痘诊断。该 CNN 模型通过迁移学习在公共病变图像

上进行了训练。在模型选择并转换为 TensorFlow Lite 后，他们在具有快速推理时间的设

备上测试了该应用程序。该系统允许感染者在寻求专家确认之前获得初步诊断。测试显示

准确率为 91.11 %。

(Islam et al., 2022) 引入了 2022 年猴痘皮肤图像数据集，这是迄今为止最大规模的同类公

共数据集。他们利用这个数据集研究基于皮肤图像的猴痘检测深度学习模型。他们的研究

发现，先进的深度 AI 模型在检测猴痘方面具有巨大潜力，准确率达到 83 %。

(Haque et al., 2022) 研究了卷积块注意模块（CBAM）与深度迁移学习相结合在基

于图像的猴痘病分类中的应用。他们实施了五种深度学习模型 - VGG19、Xception、

DenseNet121、EfficientNetB3 和 MobileNetV2，这些模型集成了通道和空间注意力。对比

分析显示，结合了 Dense 层的 Xception-CBAM 模型性能最佳，在猴痘与其他疾病的分类

中实现了 83.89 % 的验证准确性。

不同于以往利用视觉数据集并专注于从皮肤病图像中提取特征来诊断猴痘的研究，

(Farzipour et al., 2023) 创建了一个全新的纯文本数据集，基于由全球健康组织收集和公

布的数据，并被 WHO 用于展示症状与猴痘疾病之间的关系。利用该数据集，他们分析并

比较了几种机器学习方法，包括极限梯度提升（XGBoost）、CatBoost、LightGBM、支持

向量机 (SVM) 和随机森林。他们的目标是提供一个基于症状诊断猴痘的机器学习模型。

在他们的实验中，XGBoost 取得了最佳性能。为了评估模型的稳健性，他们使用了 k折交
6
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叉验证，在五个不同的测试集划分中达到了平均 90 % 的准确率。此外，他们利用 Shapley

加法解释（SHAP）来检查和解释 XGBoost 模型的输出。

尽管在使用深度学习进行猴痘检测方面取得了显著进展，但现有方法仍面临关键限制。

许多方法依赖于集成技术或预训练的架构，而未能有效优化超参数，这可能会影响性能。

此外，尽管有时使用了可解释性技术，但它们在工作流程中的集成仍不一致，降低了模型

预测的实际可信度。

我们提出的框架通过利用 AVOA 进行自动化和高效的超参数调整来解决这些挑战。这

使得模型在准确性和预测速度方面表现极其优秀。此外，我们加入了解释性技术，例如

Grad-CAM 和 LIME，以确保决策过程透明且与临床相关。这些增强使得与之前的研究相

比，该框架在猴痘检测中更加稳健和实用。

3. 数据集描述

一项在 Kaggle（一个面向数据科学家和机器学习从业人员的在线社区）上公开的数据

集，用作本研究工作的一部分实验的基础。

3.1. 数据收集

用于训练迁移学习模型的数据集名为“猴痘皮肤病变数据集”（MSLD）(Ali et al.,

2022) 。这是一个关于猴痘与非猴痘图像的二分类数据集，发布在 Kaggle 上。MSLD 是

通过收集和分析从各种网页抓取来源获得的图像生成的，包括新闻门户网站、网站和公开

病例报告。

该数据集包含 228 张图像，包括 102 例猴痘病例和 126 例非猴痘病例（包括水痘和麻

疹）。这些图像的分辨率为 224 × 224 × 3。Figure 1 展示了一些来自两个类别的图像示例。

3.2. 数据增强

获得的数据集包括一个由其创建者扩充的原始版本。在训练深度神经网络时，数据集

增强用于增加数据集的规模以提高网络性能 (Lewy and Mańdziuk, 2023) 。创建者应用了

多种增强技术，包括旋转、平移、反射、剪切、色调、饱和度、对比度和亮度抖动、噪声

和缩放。这些方法旨在使数据集多样化，并提高模型的泛化能力 (Nayak et al., 2023) 。通

过使用这些方法，模型接触到更广泛的变化范围，并获得对图像基础特征的更深理解。
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g)

(h) (i) (j) (k) (l) (m) (n)

Figure 1: 数据集的示例。图像 a-g：类别“MonkeyPox”。图像 h-n：类别“Others”。

总共对原始数据集进行了十四倍增强，使得每个类别中的图像数量增加到“猴痘”类

别中的 1,428 张图像和“其他”类别中的 1,764 张图像。Figure 2 展示了一些增强后的图

像，这些图像被存储在增强图像文件夹中。

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g)

(h) (i) (j) (k) (l) (m) (n)

Figure 2: 从“猴痘”类别中一张图像的十四倍增强的示例。图像 a：原始图像。图像 b-n：增强后的图像。

数据集包括原始和增强图像（训练、测试、验证），比例为 70:10:20。我们在训练和验

证阶段使用了来自增强训练文件夹的数据，其中包含 2,142 张图像。数据集的详细分布在

Table 1 中提供。
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Table 1: MSLD 的分布

Class Label No. of Original Images No. of Unique Patients No. of Augmented Images

Monkeypox 102 55 1428

Others 126 107 1764

Total 228 162 3192

4. 方法论

用于区分猴痘和非猴痘病例的所提模型的主要思想是迁移学习，最初由 Stevo

Bozinovski 和 Ante Fulgosi 引入用于神经网络 (Bozinovski, 2020) 。

该过程从将猴痘图像数据集加载到工作环境中开始。接下来，执行了数据预处理步骤，

包括使用标签编码器对类别标签进行编码，并对图像 (Li et al., 2020) 进行归一化处理。结

果是，提供给网络的输入数据冗余较少。

在下一步中，为了进行特征提取，图像被输入到通过 Keras 开源库实现的预训练特征

提取模型中。深度特征迁移学习涉及使用在大规模数据集（如包含数百类的 ImageNet）上

训练的神经网络来预测其他数据集 (Deng et al., 2009) 的标签。所提出的方法通过移除通

常基于卷积提取特征对图像进行分类的全连接层，并用一个备用分类器替换它们来实现。

提取的特征随后被转移到另一个分类器进行训练。这个附加的分类器可以是一个全连

接层或者一个外部的分类算法。

所提出的方法包含几个关键步骤：

• 数据预处理

• 模型开发

• 训练和测试模型（使用交叉验证）

• 超参数设置

4.1. 数据预处理

数据预处理步骤包括特征缩放和数据调整大小，如下所示：
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第一步涉及导出数据集以便操作和准备数据。这一步确保了数据能够被各种机器学习

模型有效利用，以准确检测猴痘病例。数据预处理具体包括调整图像大小、执行特征缩放

以及从图像中提取标签等操作。

首先使用 OpenCV 方法从图像中提取标签，然后将图像缩小到 285×285 像素。随后，

对提取的标签进行编码以使其与分类器兼容，并将图像转换为 NumPy 数组以便后续使

用。在此过程中，特征缩放对于提高模型性能至关重要。

特征缩放，特别是归一化，通过处理自变量将输入数据标准化到特定范围。各种归一

化技术的存在，包括最小-最大、Z-分数和小数缩放。本研究采用最小-最大归一化，这是

一种通过线性变换来保持原始数据关系的方法。归一化过程包括将每个像素值除以最大可

能值（255），以将数据缩放到 [0,1] 的范围 (Pei and Lin, 1995) 。

因此，归一化后的值用符号 x′ 表示。

x′ =
x−min(x)

max(x)−min(x) (1)

，其中 x 是图像 (Bala et al., 2023) 的原始强度。

4.2. 模型开发

模型开发阶段包括预训练的深度学习模型、降维方法、一些机器学习分类器，以及所

提出的模型。

4.2.1. 深度学习模型

特征提取是将初始数据转换为可用信息的过程。特征提取的主要目标是减少需要处理

的数据量，同时有效地表征初始数据。在图像处理过程中，特征提取器有助于发现形状、

边缘和运动等特性。特征提取在不丢失关键信息的情况下减少处理资源需求时，具有显著

优势。模型或模型的一个子集可以对输入进行预处理，为每个输入图像生成一个输出（即

矢量），此输出可以随后用作新模型 (Khalid et al., 2014) 的训练数据。

在本研究中，采用了十三种深度学习预训练模型进行特征提取：Xception、ResNet50V2、

ResNet101V2、ResNet152V2、InceptionV3、InceptionResNetV2、MobileNet、MobileNetV2、

DenseNet121、DenseNet169、DenseNet201、NASNetMobile 和 NASNetLarge。此过程中

配置了两个重要参数：池化类型（是否包含或排除最后一层）和输入形状，所有模型的输

入形状均标准化为 285 × 285。下面简要介绍 Xception 模型。
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4.2.1.1. Xception

Xception 是一种深度卷积神经网络架构，由 (Chollet, 2016) 提出，作为“深度可分离

的 Inception 变体”。在该架构中，逐通道应用的 n×n 空间卷积被称为“深度卷积”。

Xception 背后的核心思想是假设卷积神经网络中的跨通道相关性和空间相关性可以完

全解耦。为了探讨这一假设，Xception 采用了深度可分离卷积，这涉及两个关键步骤：首

先，对每个输入通道独立应用深度空间卷积，然后点卷积将输出通道投射到一个新的通道

空间。

Xception 架构总共包括 71 层，其中 36 层卷积层被组织成 14 个模块。最初和最后的

模块被设计用于逐渐调整维度，而中间的 12 个模块形成了核心特征提取的“中间流”。

具体而言，这种架构以一个包含三个模块的“入口流”开始，这些模块利用深度可分离

卷积层来提取特征并降低空间分辨率。接下来是八个重复的中间流模块，每个模块配备有

围绕深度可分离卷积的线性残差连接，以确保有效的信息传播。这些中间流模块逐步提取

越来越复杂的特征。最后，该架构以一个包含可分离卷积和全局平均池化用于分类的“出

口流”模块结束。

在 14 个模块中，除第一个和最后一个之外的所有模块都包含残差连接。这些线性残差

连接将深度可分离卷积封装在每个中间流模块中，以增强训练期间的梯度流动。

总共来看，14 个模块中的 36 个卷积层包含了 2290 万个可学习的参数。在 ImageNet

（一组包含超过 1400 万张图片和 1000 类的数据库）上的评测中，Xception 取得了 79 %

的 top-1 准确率以及 94.5 % 的 top-5 准确率。这一表现略微超过了 Inception V3，其参数

数量相当，但特意为 ImageNet 分类进行了优化。Xception 性能的提升表明，它在跨通道

和空间相关性上的解耦能够更有效地利用参数 (Chollet, 2016) 。

4.2.2. 机器学习分类器

在本研究中使用了四种不同的机器学习分类器，以各种模型结构来基于深度神经网络

提取的深度特征对猴痘疾病进行分类。下面简要描述这些分类器。

4.2.2.1. LightGBM

梯度提升决策树 (GBDT) 是一种可靠的机器学习模型，通过迭代训练弱分类器（决策

树）来优化性能并最小化过拟合 (Zhou and Feng, 2019) 。在 2017 年，来自微软和北京大
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学的研究人员推出了 LightGBM，以解决现有方法（如 GBDT 和 XGBoost）在效率和可

扩展性方面的挑战，特别是针对大规模数据集和高维特征 (Li et al., 2023) 。

LightGBM 是一个基于 GBDT 的时间高效、分布式提升框架，提供更快的训练速度和

更低的内存占用 (Sharma and Singh, 2020) 。它采用了一种叶节点生长策略（见 Figure 3

），其重点是对具有较高梯度的叶节点进行分裂，这与其他 GBDT 工具中对同一层级的所

有叶节点一视同仁的层级增长策略相反。这种创新方法最大限度地减少了不必要的计算，

并允许生成更复杂的树 (Fu et al., 2023; Li et al., 2022) 。

Figure 3: LightGBM 叶节点树增长 (Abbasniya et al., 2022) 。

此外，LightGBM 采用了先进技术，如基于梯度的一侧采样（GOSS）和独占特征捆绑

（EFB）。GOSS 通过关注梯度更大的样本来减少样本数量，这些样本对信息增益的影响更

显著。EFB 通过捆绑互相独占的特征进一步提高效率，有效处理高维数据 (Li et al., 2022)

。这些特征与基于直方图的数据处理算法结合，使得在较短时间内实现平滑和准确的数据

扫描、聚类和分类成为可能。

4.2.2.2. 支持向量机

支持向量机（SVM）由 Vapnik 于 1995 年提出，是一种监督学习算法，以其在处理稀

疏、噪声和高维数据方面的鲁棒性而闻名 (Cortes and Vapnik, 1995; Furey et al., 2000) 。

这种方法基于 VC 维理论和结构风险最小化原则，关注于最小化实际风险而非经验误差

(Jing and Hou, 2015) 。

SVM 的核心概念是识别一个最优的决策边界或超平面，该超平面在分隔两个数据类别

的同时最大化它们之间的间隔 (Ahmadipour et al., 2022; Chiu et al., 2020) 。

SVM 的核心概念是识别一个最优的决策边界，或称超平面，以分隔两个类别的数据，
12
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并最大化它们之间的边距。对于一个数据集 {xi, yi | i = 1, 2, . . . , n} ，其中 xi ∈ Rd 表示输

入样本，yi ∈ {−1, 1} 是相应的标签，超平面由 wTxi + b = 0 定义，其中 w 是权重向量，b

是偏置项。优化问题旨在最小化
{

1
2
∥w∥2 + C

∑n
i=1 ξi

}
，其中 C 是惩罚参数，ξi 是松弛变

量，测量错误分类点到超平面 (Chiu et al., 2020) 的距离。

SVM 最初是为线性可分问题设计的，但也可以使用核方法解决非线性情形。核将数据

从低维非线性空间映射到高维特征空间，在那里可以实现线性分离。常见的核包括线性、

多项式、高斯径向基 (RBF) 和 sigmoid 函数。本研究中使用的 RBF 核对于许多实际应用

是有效的。它定义为 K (x, xi) = e(−γ∥x−xi∥2) ，其中 γ = 1
2σ2 ，并且 σ 是核宽度参数。

以下函数是此处使用的决策函数

f(x) = sign
(

n∑
i=1

λiyiK (x, xi) + b

)
(2)

。SVM 的决策函数使用核来计算 Equation 2 。f(x) 在核函数 K 中通过新的查询向量 x

计算每个支持向量的 x 值。在方程中，b 表示沿法向量的超平面的偏移量，并通过 SVM

训练获得。λi 表示拉格朗日乘子，其遵循 0 ≤ λi ≤ C (Chiu et al., 2020) 。通过结合核，

SVM 有效地解决了“维度灾难”并实现了在复杂特征空间中的稳健分类。

4.2.2.3. XGBoost

极端梯度提升（XGBoost）由 Chen和 Guestrin于 2016年提出，是梯度提升算法 (Chen

and Guestrin, 2016) 的一个高度可扩展的变体。XGBoost 与其他提升决策树之间最显著的

区别在于它的可扩展性。此外，尽管其快速学习能力增加了过拟合的风险，XGBoost 的正

则化技术有效地防止了过拟合，使其与其他梯度提升算法 (Abbasniya et al., 2022) 区分开

来。由于这些特性，XGBoost 最近广泛被数据科学家采用，并在机器学习竞赛中取得了出

色的成绩。

XGBoost 背后的关键理念是通过顺序地添加新的弱学习器（决策树）来建立一个加法

模型，以最大化目标函数 (Ghaheri et al., 2024) 的改进。在每一次迭代中，构造一个新的

树来预测模型上一轮迭代预测的残差（误差）。这类似于在函数空间中进行梯度下降，其

中梯度由最新的决策树 (Patnaik et al., 2021) 近似。

XGBoost 的细节如下所述。
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给定的样本集包含 n 个样本和 m 个特征，可以表达为 D = {(xi, yi)} (|D| = n, xi ∈

Rm, yi ∈ Rn ），其中 x 是特征值，y 是真值 (Jiao et al., 2021) 。树提升模型输出 ŷi ，具有

K 棵树，定义如下：

ŷi =
K∑
k=1

fk (xi) , fk ∈ F (3)

，其中 F 表示决策树的空间，定义为：

F = {f(x) = ωq(x)}
(
q : Rm → T, ω ∈ RT

)
(4)

每个 f(x) 将树分为结构部分 q 和叶权重部分 ω 。这里 T 表示叶节点的数量。需要最小

化的目标函数由两项组成：训练损失 l ，用于衡量预测值 ŷi 和真值 yi 之间的差异，以及

用于惩罚模型复杂度的正则化项 Ω ：

O =
n∑

i=1

l (yi, ŷi) +
K∑
k=1

Ω (fk) (5)

正则化项表示为：

Ω(f) = γT +
1

2
λ∥ω∥ (6)

其中 γ 惩罚叶子数量 (T ) ，λ 是叶权重 ω 的惩罚系数，通常为常数。在训练过程中，将添

加新树以拟合上一轮的残差 (Jiao et al., 2021) 。因此，当模型具有 t 棵树时，表示如下：

ŷt = ŷt−1 + ft(x) (7)

将 Equation 7 代入目标函数 Equation 5 得到函数

O(t) =
n∑

i=1

l
(
yi, ŷ

t−1
i + ft (xi)

)
+ Ω(ft) (8)

XGBoost 通过利用二阶泰勒展开来近似 Equation 8 。对于每个实例，计算损失函数的一

阶梯度 gi 和二阶梯度 hi ，从而能够精确地更新模型：

O(t) ≈ Õ(t) =
n∑

i=1

[
l
(
yi, ŷ

t−1
i

)
+ gift (xi) +

1

2
hif

2
t (xi)

]
+ Ω(ft) (9)

为了确定树的最佳结构，算法评估每个叶子的权重。对于叶子 j ，最佳权重计算为：

ω∗
j = −

∑
i∈Ij gi∑

i∈Ij hi + λ
(10)

其中 Ij 表示叶子 j 中的实例集合。将其代入得分函数，树的最终目标变为：定义 ?? 为评

分函数，以评估树结构 q(x) ，并找到用于分类的最优树结构。
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4.2.2.4. NGBoost

在提升算法领域，若干现有方法已被证明在提高预测准确性方面有效。然而，在处理

概率预测和量化不确定性方面存在显著差距。像 AdaBoost、梯度提升和 XGBoost 等方法

通常专注于减少预测误差，并常常忽视估计预测的不确定性。它们主要能够根据预测变量

(Duan et al., 2020) 估计响应变量的条件均值。这一疏漏可能会削弱模型量化不确定性以

及在需要精确评估不确定性的情况下（例如医学诊断或金融风险分析中）实现准确概率预

测的能力。因此，这一差距突出了需求，一种不仅提高预测准确性而且专注于提供良好校

准的概率估计和可信的不确定性测度的复杂提升技术。

一个合适的解决方案候选是名为自然梯度提升（NGBoost）的一种创新方法。NGBoost

可以通过使用概率预测（包括实际的点预测）(Jabeur et al., 2022) ，利用梯度提升技术来

计算统计不确定性。此外，该算法的概率预测功能使得获取关于任何给定搜索区域的所

有可能结果的概率成为可能，而不是确定一个特定的输出作为预测 (Kavzoglu and Teke,

2022) 。

事实上，NGBoost 将提升过程转化为一个概率框架，使用自然梯度来弥补现有梯度提

升方法 (Dutta, 2020) 的概率预测限制。

在点预测设置中，关注的对象是一个标量函数的估计值，比如 E[y | x] ，其中 x 是特

征向量，y 是预测目标。相反，NGBoost 算法使用条件概率分布函数 Pθ(y | x) 的概率预

测，该函数是通过预测目标分布 θ 的参数生成的。NGBoost 假设 Pθ(y | x) 是一个指定的

参数形式，然后在适当的评分规则 S(θ, y) 下，将分布的 p 参数 θ ∈ Rp 估计为 x 的函数

（基学习器），并拟合自然梯度 ∇θ (Chen and Geyer, 2022; Duan et al., 2020) 。

该模块化和可扩展算法由三个主要组件组成：（1）基本学习器（例如，决策树等）；（2）

参数化概率分布（Bernoulli, 正态, 拉普拉斯分布等）；（3）合适的评分规则（MLE, CRPS

等）(Peng and Cheng, 2020) 。NGBoost 模型的概念表示在 Figure 4 中展示。

在 Figure 4 中，xi 代表输入特征，f (m) 是基本学习器，yi 是目标标签，θ 代表参数化

概率密度函数，M 是 Boosting 迭代次数 (Hussain et al., 2021) 。

NGBoost 算法的工作过程如下：

1. 计算初始的 θ0 ← arg minθ

∑n
i=1 S (θ, yi) ，强调 θ 可以是参数的向量。

2. 执行 M 个梯度提升阶段 (Kavzoglu and Teke, 2022) 。
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Base Learners Distribution Scoring Rule

Fit Natural Gradient

x y

Figure 4: NGBoost 在基学习器、分布和评分规则 (Duan et al., 2020) 的选择上是模块化的。

与传统的提升算法相比，该算法可以扩展以处理大型变量或观测数据，并且具有合理的复

杂性 (Jabeur et al., 2022) 。此外，应注意，根据我们所知，这是首篇关于应用 NGBoost

算法诊断猴痘的论文。

NGBoost 提供了一个灵活的框架，可以在训练 (Chen and Geyer, 2022) 之前预先自定

义基础学习器、参数化概率分布和评分规则作为超参数。为了获得满意的结果，除了这三

个组件之外，我们还使用了一种元启发式算法，根据训练集调整超参数，该算法通过启发

式搜索过程高效地探索参数空间，以找到最优的参数集。

4.2.3. 超参数优化

超参数被定义为模型中的一个更高层次的概念，例如其复杂性或可学习性。超参数是

在学习过程之前设定的参数，而不是通过训练获得的参数。通常，在机器学习的过程中，

需要对这些参数进行优化，并为学习者选择一组最优的超参数，以增强学习的性能和效果

(Dong et al., 2020)。然而，超参数调优是主观的，并依赖于试错方法和经验判断 (Bergstra

et al., 2011) 。超参数优化算法克服了对人工搜索、经验和试错的依赖 (Jiao et al., 2021) 。

随着各种非线性问题的日益复杂化，迫切需要基于自然现象和生物行为进一步开发元

启发式优化算法，以有效解决这些复杂的搜索和优化问题。

超参数优化过程由四个基本组成部分构成：具有目标函数的估计器、搜索空间（配置

区域），以及用于定位超参数配置的搜索或优化方案。

超参数配置的主要步骤如下：

在模型的设计阶段，可以通过使用优化算法有效搜索超参数空间来确定模板的最佳超

参数。提供更好的参数优化过程包括关键要素，例如预测器的目标和结果，需要一个空间
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来理解数据并优化组合，以及应用各种评价函数以便对结果进行比较 (Jiao et al., 2021) 。

本节概述了用于混合机器学习模型的元启发式方法。

4.2.3.1. 非洲秃鹰优化算法 (AVOA)

一种新的基于群体的元启发式优化算法 AVOA，其灵感来源于环境，模仿主要生活在

非洲的一种秃鹫的觅食和捕食行为。此外，与其他元启发式算法相比，该算法更具适应性

且计算复杂度更低 (Abdollahzadeh et al., 2021) 。

AVOA 算法原理可以总结为以下四个主要阶段：

第一阶段：最佳秃鹫组的确定

AVOA 种群由 N 只秃鹫组成，N 根据问题的需求可调整。初始种群是随机生成的，并

对所有个体进行适应度评估。在每次迭代中，解决方案被分组如下：表现最好的解决方案

形成第一优秀秃鹫组，而次优秀的解决方案形成第二优秀秃鹫组。其余的秃鹫使用基于选

择概率的轮盘法在这两个组之间分配，选择概率由以下公式计算：

pi =
Fi∑n
i=1 Fi

(11)

，其中 Fi 是第 ith 只秃鹫的适应度值。然后，将种群中的最佳秃鹫分配为：

R(i) =

BestV ulture1, if pi = L1

BestV ulture2, if pi = L2

(12)

。参数 L1 和 L2 是预设的，范围从 0 到 1，其中 L1 + L2 = 1 。更高的 L1 值增加了集中

的力度，而更高的 L2 值增强了多样化。

第二阶段：秃鹫的饥饿率

这一阶段决定了秃鹫的饥饿率。当过度进食时，秃鹫会探索更远的地方，但当饥饿时，

它们会留在附近寻找食物。这种行为被建模为：

F = (2 · rand1 +1) · z ·
(
1− iterationi

max iterations

)
+ t (13)

。Equation 13 计算饱和率，它用于把 AVOA 从探索阶段过渡到开发阶段。

t = h

(
sinw

(
π

2
× iterationi

max iterations

)
+ cos

(
π

2
× iterationi

max iterations

)
− 1

)
(14)
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，其中 iterationi 是当前迭代次数，z 是介于-1 和 1 之间的随机值，h 是介于-2 和 2 之间

的随机数。如果 z 为正数，秃鹫则是满足的；如果为负数，则是饥饿的。参数 w 影响探

索和开发阶段之间的过渡。当 |F | > 1 时，秃鹫处于探索阶段。

第三阶段：探索

在此阶段，具备高视觉能力的秃鹫会寻找食物并预测即将死去的猎物。探索策略依赖

于参数 P1 ，该参数控制搜索方法。采用了两种技术：

1. 聚焦搜索：围绕群体中最好的秃鹫，鼓励局部探索。这一策略使得在当前最佳解决

方案附近进行深入调查成为可能。

2. 全局搜索：在预定义边界内的整个搜索空间中进行搜索。

秃鹫在下一次迭代中的位置使用以下公式更新：

P (i+ 1) = R(i)−D(i) · F if P1 ≥ randP1 (15)

P (i+ 1) = R(i)− F + rand2 · ((ub− lb) · rand3 +lb) if P1 < randP1 (16)

其中 P1 是一个预设的搜索参数，介于 0 和 1 之间，用于控制搜索策略；R(i) 是由

Equation 12 在当前迭代中获得的最佳秃鹫；D(i) = |X · R(i) − P (i)|, X 是用于随机运动

的系数向量；F 是使用 Equation 13 获得的饥饿率；P (i+ 1) 是秃鹫在下一次迭代中的位

置；ub 和 lb 是搜索空间的上限和下限。

第四阶段：开发利用

如果 |F | < 1 ，AVOA 进入开发阶段，该阶段有两个阶段，每个阶段涉及两种策略。每

种策略的选择取决于 P2 和 P3 ，范围均在 0 和 1 之间。

阶段 1：旋转飞行与围攻战斗

当 0.5 ≤ |F | < 1 时，秃鹫会执行两种战术：旋转飞行和围攻。选择哪种战术是通过生

成一个随机数 ran dP2 并将其与 P2 进行比较来确定的。以下方程表示这些策略：

• 围攻战斗：

P (i+ 1) = D(i)× (F + rand4)− d(t) P2 ≥ randP2

d(t) = R(i)− P (i)
(17)

• 旋转飞行：
18
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P (i+ 1) = R(i)− (S1 + S2)

S1 = R(i)×
(

rand5×P (i)

2π

)
× cos(P (i)) P2 < randP2

S2 = R(i)×
(

rand6×P (i)

2π

)
× sin(P (i))

(18)

其中 rand4 、rand5 和 rand6 是介于 0 和 1 之间的随机数，用于增加随机性。cos(P (i)) 或

sin(P (i)) 的值是大小为 n× 1 的数组向量，其中 n 表示发电单元的数量。

阶段 2：激进围攻与徙动飞行

当 |F | < 0.5 时，第二阶段的利用开始，涉及更具攻击性的围攻战术。策略的选择使用

P3 ，如下所示：

• 激进围攻

P (i+ 1) =
A1 + A2

2
, P3 ≥ randP3

A1 = BestVulture1(i)−
BestVulture1(i)× P (i)

BestVulture1(i)× P (i)2
× F

A2 = BestVulture2(i)−
BestVulture2(i)× P (i)

BestVulture2(i)× P (i)2
× F

(19)

• 徙动飞行策略：

P (i+ 1) = R(i)− |d(t)| × F × Levy(d), P3 < randP3 (20)

其中，BestV ulture1(i)和 BestV ulture2(i)分别是当前迭代中的最佳和次佳秃鹰，P (i)

是当前秃鹰位置的向量。d(t)、R(i)和 F 如之前所定义，而 Levy(d)代表用于提高 AVOA

效率的 Le’vy 飞行，其数学表达式为：(LF ) 。

LF (x) = 0.01× u× σ

|v|
1
β

σ =

(
Γ(1 + β)× sin

(
πβ
2

)
Γ(1 + β2)× β × 2

(
β−1
2

)) 1
β

(21)

其中 u 和 v 都是介于 0 和 1 之间的随机数，β 表示固定常数 1.5 (Zhou and Xu, 2023) 。
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4.3. 拟议模型

在本节中，我们提出了一种模型，用于从皮肤病变图像中分类猴痘病例。我们的模型

无缝地集成了迁移学习、降维和先进的机器学习技术，以达到最先进的成果。以下步骤描

述了我们提出的模型：

在我们模型的初始阶段，我们专注于准备数据集，以确保其适合训练。这涉及两个关

键的预处理步骤：标签编码和归一化。标签编码用于将类别数值化，以确保与机器学习算

法的兼容性。此外，我们应用了图像归一化，将像素值缩放到 [0, 1] 的范围内。这些预处

理技术不仅提高了计算效率，还改善了模型在数据中辨别有意义特征的能力。

我们的模型基础在于使用 Xception 深度神经网络，该网络以 ImageNet 数据集的预训

练权重进行初始化。我们将 Xception 配置为输入形状为 (285 × 285)，并排除顶层以用于

我们的特定任务。关键是，我们将网络的层设置为不可训练，保留网络中编码的预训练知

识。

经过 Xception 的特征提取后，我们获得了皮肤病变图像的高维特征表示。这一步使我

们能够提取 2048 个特征，捕捉到复杂的模式和细节，这对于准确分类至关重要。

为了减轻过拟合的风险并提高计算效率，我们采用主成分分析（PCA）将特征空间缩

减至更易管理的 530 个特征。PCA 是一种降维技术，用于解决高度相关特征和“维度灾

难”的挑战，后者是指特征数量常常超过数据集中实例数量的问题。通过将原始高维数据

转换为一组较少的无相关变量，PCA 在消除冗余的同时保留了最重要的信息。这样的降

维提高了计算效率，减轻了过拟合的风险，并简化了特征空间，使其更易于分类器处理。

作为我们方法的一部分，PCA 帮助聚焦于数据中最具信息量的方面，提高了模型性能并

确保更快的预测。

在我们提出的模型的最后阶段，使用 NGBoost 算法对猴痘和非猴痘病例进行最终分

类。我们的 NGBoost 模型通过非洲秃鹫优化算法进行了微调，以确保最佳性能。

Figure 5 说明了用于分类和预测猴痘病的提出的过程和方法的步骤。

5. 评估指标

整体实验结果采用广泛采用的统计方法进行测量和展示，包括准确率、精确率、召回

率、特异性和 F1 分数。这些定量测量根据其对分类任务的有效性以及在密切相关研究中

的频繁使用而被选择。
20
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Figure 5: 提出的方法论架构。
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模型准确分类测试数据集中的图像的程度称为其“准确率”。

“精准度”一词指的是能够准确地估计两种类别中的实际正向结果的能力。

“召回率”表示在两类中都为真正阳性的案例所占的比例。当假阴性与高成本相关联时，

召回率是用于选择最佳模型的主要统计量。“特异性”识别并计算出正确识别的真正阴性

的数量。

“F1-score”是一种用来展示精确度和召回率之间关系的指标。它在机器学习和信息检

索中常用于评估分类模型的性能。F1-score 是精确度和召回率的调和平均数，对两个度量

给予相同的权重。一个高的 F1-score 表明模型在获得高精确度和高召回率两方面都表现

良好，意味着它能够正确识别出大多数相关的案例，同时最大限度地减少误报。

性能比较如果仅基于准确性指标，可能会导致误导性的结果。这种评估还必须考虑错

误的成本。在这种情况下，我们使用 Cohen 的 kappa 指标来评估分类器的可靠性，该指

标考虑了实际和预测类别值之间的协议在多大程度上可以用随机性来解释。通常，kappa

值在-1 到 1 之间。当分类器的计算 kappa 值为 1 时，分类器的性能被认为与真实值完全

一致。

在我们的数据集中，如果个体被正确诊断，猴痘可以被分类为真正例（TP）或真负例

（TN）；如果个体被误诊，则分类为假阳性（FP）或假阴性（FN）。本研究中使用的性能评

估标准公式如下：

Accuracy =
TP + TN

TN + TP + FP + FN
(22)

Precision =
TP

TP + FP
(23)

Recall =
TP

TP + FN
(24)

Specificity =
TN

TN + FP
(25)

F1-score =
TP

TP + 1
2
(FP + FN)

(26)
Po = AC = TP+TN

TP+TN+FP+FN

Pe =
(TP+FP )(TP+FN)+(TN+FP )(TN+FN)

(TP+TN+FP+FN)2

κ = Po−Pe

1−Pe

(27)

其中，Po 表示总体一致概率，Pe 表示由于偶然的一致概率。
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6. 实验结果

在本节中，我们展示并分析了我们提出的方法在使用猴痘皮肤病变数据集（MSLD）进

行猴痘检测方面的性能。

由于收集的数据集规模较小，采用了交叉验证技术以确保所提方法的效能。作为 k 折

交叉验证策略的一部分，整个数据集被随机分成 k 个大小相同的子文件夹。随后，使用

(k-1) 个训练数据子文件夹对学习函数进行训练，而剩下的一个用于测试模型。每个独立

的数据子集都被用于训练或验证。在依次遍历所有数据子集后，计算出了一个累积的平均

验证得分。我们采用了 5 折交叉验证技术，其中四折（80 % 的数据）用于训练，剩下的

一折（20 % 的数据）用于评估模型的测试准确性。

在初始阶段，使用了 13 个预训练的深度学习模型从输入图像中提取特征。这些特征随

后被提供给四个不同的机器学习分类器：LightGBM、SVM、XGBoost 和 NGBoost，以

预测最终标签。这些模型的性能结果展示在 Table 4 中，其中 L、S、X 和 N 分别代表

LightGBM、SVM、XGBoost 和 NGBoost。由 Table 4 中呈现的结果可见，使用 Xception

模型作为特征提取器在所有 52 个测试模型中达到了最高的准确率。因此，它被选为本研

究的特征提取器。表中的粗体值表示分类器和特征提取器的最大指标。

进行了一项综合分析，以确定 PCA的最佳方差比率。评估了四种分类器——LightGBM、

SVM、XGBoost 和 NGBoost——在不同方差部分的性能。结果显示在 Figure 6 中，其中

显示了分类性能分数随方差比率的变化。

如 Figure 6 所示，分类性能随着方差比率的变化而变化。值得注意的是，当方差比率

设置为 0.95（266 个特征）和 0.97（530 个特征）时，SVM 和 NGBoost 均表现出优越的

性能。这些最佳方差比率是基于达到最高分类准确度选择的。

Table 2 展示了有无降维情况下的分类结果。该表格清楚地表明，降维对于提高分类结

果的准确性是必不可少的。

除了评估分类性能外，还分析了 PCA 对四个分类器训练时间的影响。Table 3 展示了

应用 PCA 前后完整数据集的训练时间。

此外，如 ?? 所示，对不同阶段的数据分布进行了分析。原始数据集包含每个个体的

2048 个属性，代表 2048 个维度。为了可视化数据，采用 t 分布随机邻域嵌入 (t-SNE) 方

法将这种高维数据投射到二维平面中。为了对两个类实现更好的聚类可视化，实验在数据
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Figure 6: 分类性能作为 PCA 方差比的函数。

Table 2: 带有和不带有降维的分类结果比较。

Metric
Before Dimensionality Reduction PCA (variance ratio = 0.95) PCA (variance ratio = 0.97)

L S X N L S X N L S X N

Accuracy ( % ) 93.60 95.89 93.51 95.15 93.00 96.17 93.60 95.61 93.18 96.31 93.42 95.57

Precision ( % ) 92.47 94.75 92.73 93.65 91.39 95.29 92.26 94.11 92.05 95.53 92.55 94.11

Recall ( % ) 96.11 97.88 95.60 97.70 96.17 97.78 96.34 98.04 95.73 97.78 95.54 97.95

Specificity ( % ) 90.79 93.63 91.20 92.20 89.35 94.35 90.53 92.83 90.26 94.67 90.99 92.82

Kappa 0.8705 0.9168 0.8688 0.9016 0.8581 0.9226 0.8706 0.9112 0.8620 0.9255 0.8668 0.9102

F1-Score ( % ) 94.22 96.27 94.10 95.61 93.70 96.50 94.21 96.02 93.83 96.62 94.01 95.67

Table 3: 分类器在进行主成分分析前后的训练时间。

Classifier
Training Time (sec.)

Before Dimensionality Reduction PCA (number of features = 266) PCA (number of features = 530)

LightGBM 16.36 3.31 6.28

SVM 3.36 0.64 0.89

XGBoost 28.37 7.06 9.57

NGBoost 85.97 17.75 22.58
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Table 4: 不同深度学习模型的分类结果。

Feature extractor Classifier
Results

Accuracy ( % ) Precision ( % ) Recall ( % ) Specificity ( % ) Kappa F1-Score ( % )

Xception

L 93.60 92.47 96.11 90.79 87.05 94.22

S 95.89 94.75 97.88 93.63 91.68 96.27

X 93.51 92.73 95.60 91.20 86.88 94.10

N 95.15 93.65 97.70 92.20 90.16 95.61

ResNet50V2

L 85.48 87.78 85.16 85.87 70.77 86.43

S 87.63 93.85 82.74 93.55 75.34 87.92

X 84.83 86.99 84.75 85.03 69.48 85.83

N 83.94 84.08 87.41 80.31 67.61 85.52

ResNet101V2

L 94.91 94.26 96.49 93.11 89.71 95.35

S 94.91 93.66 97.17 92.31 89.70 95.37

X 94.68 94.08 96.24 92.96 89.25 95.12

N 94.54 92.62 97.68 90.88 88.93 95.07

ResNet152V2

L 95.15 93.99 97.25 92.70 90.17 95.58

S 95.33 94.09 97.51 92.78 90.54 95.76

X 93.84 92.77 96.13 91.16 87.52 94.40

N 93.93 91.45 97.93 89.23 87.68 94.57

InceptionV3

L 83.75 86.73 82.79 85.00 67.38 84.68

S 86.88 93.50 81.57 93.22 73.85 87.11

X 83.33 86.05 82.84 84.14 66.54 84.35

N 81.23 80.74 86.52 75.47 62.08 83.34

InceptionResNetV2

L 84.03 86.32 83.98 84.16 67.86 85.10

S 87.91 94.13 82.94 93.86 75.87 88.17

X 84.45 86.93 84.07 84.90 68.71 85.46

N 83.94 84.10 87.14 80.49 67.58 85.46

MobileNet

L 82.21 85.49 81.13 83.77 64.37 83.14

S 84.36 91.72 78.38 91.73 68.94 84.41

X 81.51 84.12 81.46 81.85 62.90 82.67

N 79.83 80.04 84.62 74.75 59.32 82.00

MobileNetV2

L 82.12 84.87 81.65 82.74 64.06 83.21

S 83.61 88.81 79.93 88.14 67.28 84.09

X 81.79 83.68 82.65 80.88 63.32 83.13

N 78.20 76.44 86.96 68.24 55.64 81.20

DenseNet121
L 93.70 92.43 96.18 90.77 87.25 94.25

S 92.25 89.94 96.48 87.26 84.26 93.08

Continued on next page
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集中的 300 个样本上进行，并选择欧几里得度量来衡量样本之间的相似性。
Table 4 – Continuation of Table 4

Feature extractor Classifier
Results

Accuracy ( % ) Precision ( % ) Recall ( % ) Specificity ( % ) Kappa F1-Score ( % )

DenseNet121
X 93.37 92.14 95.95 90.34 86.58 93.98

N 88.80 83.82 98.28 77.57 77.03 90.46

DenseNet169

L 84.73 88.93 82.15 87.90 69.43 85.37

S 86.41 93.87 80.25 93.77 72.96 86.51

X 83.99 87.44 82.43 85.99 67.89 84.80

N 79.93 79.85 84.85 74.53 59.44 82.10

DenseNet201

L 93.84 93.28 95.39 92.06 87.57 94.31

S 93.42 92.12 96.04 90.38 86.68 94.02

X 93.51 93.13 94.95 91.80 86.89 94.01

N 91.27 88.39 96.57 85.12 82.27 92.27

NASNetMobile

L 91.41 90.00 94.64 87.64 82.60 92.24

S 91.88 89.86 95.76 87.38 83.55 92.68

X 90.24 89.18 93.26 86.70 80.24 91.16

N 90.71 87.11 97.24 83.11 81.10 91.86

NASNetLarge

L 83.99 86.70 83.26 84.93 67.82 84.93

S 86.09 92.77 80.69 92.53 72.27 86.30

X 83.99 86.19 83.95 84.12 67.79 85.03

N 81.84 81.18 87.02 76.14 63.28 83.84

t-SNE 无法提供 Xception 网络（?? ）和 PCA 方法（?? ）之间的类特异簇比较，因为

PCA 是一种无监督的降维技术。然而，详细比较 ?? 和 ?? 可以发现 ?? 中的点更为集中。

通过比较 ?? 和 ?? 的橙色和蓝色点，这些点代表数据中的两个类别，可以看出结合 PCA

和 Xception（?? ）结果在组之间的分离更加明显。在 ?? 和 ?? 的坐标轴上也观察到显著

差异。

除了通过观察蓝色和橙色点的位置来分析单个分布，还使用了标准差（SD）和 t 检验

等统计方法来分析两组数据的值。t 检验用于确定两个独立组是否表现出具有统计显著性

差异的现象，结果接近零表明两组之间没有差异。结果显示在 ?? 的每个面板的上角。??

展示了具有 t 值为-8.806 的原始数据分析。两类别的 SD 值分别为 0.228 和 0.211，作为

对照组。通过 Xception 模型处理的数据在 ?? 中展示，其中 t 值提高到了 1.991，两个类

别的 SD 值减少到了 0.183 和 0.166。这些改进伴随着水平和垂直轴曲线的明显变化。在
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?? 中最终处理的数据展示了 t 值为 2.126，且两类别的 SD 值分别为 2.059 和 2.082。尽

管 SD 值没有显著改善，但 t 值显示出较大的进展，使得个别分布组变得大致分离。然后

将从 Xception 提取的特征转移到分类器，以建立最终的决策边界，将数据分为两类。

使用标准差和 t 检验的统计分析突出了蓝色和橙色点的优缺点。t 检验结果确认 ?? 产

生了最出色的结果。通过使用这些指标评估两组，实现了更清晰的区分，验证了组合方法

的优越性。

AVOA-NGB 集成需要大量的超参数调优。为了解决这个问题，我们重点关注了最敏感

的超参数。为了建立模型，应用了支持向量回归（SVR）作为基学习器。选择 SVR 是因

为它具有优越的性能和较少需要调整的参数。只有两个敏感参数——学习率和估计器的数

量——需要进行优化。使用 AVOA 优化的 NGBoost 超参数及其域范围详见 Table 5 。

Table 5: 使用 AVOA 优化的 NGBoost 超参数及其域范围。

Hyperparameter Description
Values

Domain Range Optimal Value

learning_rate Step size for shrinkage update. [1× 10−7, . . . , 0.9] 1.0921481× 10−1

n_estimator Number of boosting iterations to perform. [3, . . . , 20] 5

Base_learner Base component of multiple classifier systems. (’SVR’, ’DecisionTreeRegressor’, ’Ridge’) SVR

Probability_distribution Distribution for output type. (’k_categorical’, ’Bernoulli’) Bernoulli

本文使用 AVOA 优化四种分类算法的超参数。Table 6 展示了所提算法的配置参数。

这些参数包括种群大小、训练迭代次数、P1、P2、P3，最后是 alpha 和 gamma 的值，分

别设置为 0.8 和 2.5。

如描述所述，NGBoost 分类器在数据集的 80 % 上进行了训练，并在剩下的 20 % 上

进行了测试。训练阶段涉及对 SVR 基础学习器参数的调整和 NGBoost 参数的优化。

为了评估所提出技术的有效性，评估了准确性和计算时间。准确性比较是在三个算

法变体之间进行的：（1）基线 NGBoost 算法，（2）NGBoost 减少特征但没有超参数优

化，（3）AVOA-NGB 减少特征并优化 l_rate 和 n_est。

如 Table 7 所示，所提出的 AVOA-NGB 方法结合降维技术和优化的超参数提供了最

高的准确性。关于计算时间，基准算法由于处理整个特征集最慢。相比之下，AVOA-NGB

方法使用基于 PCA 的降维技术，消除了约 75 % 的冗余特征，将计算速度加快了近一个

数量级。这种计算效率的显著提高表明在实时应用中实施该方法的可行性。
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Table 6: 提出的控制参数值。

Parameter Value

Population size 50

Number of iterations 40

γ 2.5

α 0.8

P1 0.6

P2 0.4

P3 0.6

Table 7: 三种算法变体的准确性和计算时间比较。

Algorithm Number of Features
Performance Metrics

Accuracy ( % ) Computational Time (sec.)

Baseline NGBoost Whole feature set (2048) 95.15 0.0054

NGBoost with PCA 530 95.57 0.0012

NGBoost with PCA and optimized NGBoost hyperparameters 530 97.53 0.0003

为了展示调优策略的性能，AVOA 被拿来与其他元启发式优化器进行比较，即哈

里斯鹰优化（HHO）(Heidari et al., 2019) 、混合改进鲸鱼优化算法（HI-WOA）(Tang

et al., 2019) 、改进的猩猩部队优化（mGTO）(You et al., 2023) 、混合灰狼-鲸鱼优化算法

（GWO-WOA）(Dhakhinamoorthy et al., 2023) 和嵌入 Q 学习的正弦余弦算法（QLESCA）

(Hamad et al., 2022) 。为了公平比较，所有竞争优化器使用相同的一组候选输入、预处理

方法、训练和验证样本及预测样本。唯一的变量是优化器类型（例如，用 HHO-NGB 替

换 AVOA-NGB 等）。基于测试结果，AVOA-NGB 表现出最佳性能。因此，可以得出结论，

AVOA 具有优于其他方法的优化能力。Table 8 展示了实验中使用的其他竞争算法的设置。

Figure 8 展示了各种参数优化方法的平均适应度函数的收敛曲线。纵坐标代表达到

的最大精度水平，横坐标表示迭代次数。图中显示，GWO-WOA 和 QLESCA 收敛较慢。

HI-WOA 收敛速度更快，且优于 GWO-WOA 和 QLESCA。尽管 mGTO 比 HI-WOA 略

高的精度，但 HI-WOA 更快达到收敛。AVOA 和 mGTO 在所有优化方法中表现出最快

的收敛速度。GWO-WOA 提前进入收敛状态，这导致了其最终精度不理想，并未找到全
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Table 8: 竞争算法的配置参数。

Algorithm Parameter Value

HHO
Population size 50

Number of iterations 40

HIWOA

Population size 50

Number of iterations 40

Maximum iterations of each feedback 10

mGTO

Population size 50

Number of iterations 40

Probability of transition in exploration phase ( P ) 0.03

GWO_WOA
Population size 50

Number of iterations 40

QLESCA

Population size 50

Number of iterations 40

Learning rate in Q-learning ( α ) 0.1

Discount factor ( γ ) 0.9

局最优值。AVOA 在所有收敛性能中取得了最佳表现。此外，mGTO 在经过多次迭代后

继续改善，这表明其优化机制促进了子群多样性，防止了局部粒子聚集，并增强了对局部

最优解的搜索。

AVOA 与 NGBoost 的性能与其他分类器：LightGBM、SVM 和 XGBoost 进行了比较。

每种模型都有影响其分类性能的参数。因此，使用 AVOA来寻找分类器参数的最优值。使

用 AVOA 优化后的超参数值及其域范围如 Table 9 所示。

如 Table 10 所示，所提出的方法在所有分类指标上表现优越，达到了准确率（97.53

%）、Kappa 值（0.95）、F1-Score（97.72 %）和 AUC（97.47 %）。AVOA-SVM 方法排名

第二。相比之下，使用 PCA 的 LightGBM 的准确率（93.18 %）在本研究中所考察的分类

器中是最低的。为了突出 AVOA 的重要性，展示了对同一输入数据而不使用 AVOA 的模

型的结果。很明显，当不使用 AVOA 时，所有分类器的性能都有所下降。例如，未使用
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Figure 8: 参数优化方法的平均适应度函数的收敛曲线。

AVOA 的 SVM 的准确率（95.89 %）、Cohen Kappa（0.9168）和 F1-Score（96.27 %）明

显低于 AVOA 优化的 SVM。

由模型获得的不同折叠的结果，以及所有折叠的标准差和平均值，展示在 Table 11 中。

分析显示计算出的标准差较低，表明所提出的模型在所有折叠中表现一致，其中在第

3 和第 5 折叠中观察到优秀的结果。各折叠分数的低变动表明该模型具有鲁棒性，并且在

任何单一折叠上没有表现出高方差或过拟合。该模型在数据的多个不同子集上的强劲表

现，即不同折叠所代表的，支持其作为一个准确预测模型在该问题上的普适性和可靠性。

为了检查模型的模式，每个折叠都计算了一个混淆矩阵，然后叠加，如 Figure 9 所示。

所有折叠的组合条目形成了重叠的混淆矩阵，这表明所提出的架构以 98.10 % 的准确率正

确分类了猴痘病例，以 96.84 % 的准确率正确分类了非猴痘病例。这些结果突出了该方法

在检测真实阳性样本方面的有效性。此外，第一个折叠表现出最弱的性能，在 429 个测试

样本中有 15 个被误分类。

接收者操作特征（ROC）曲线及其曲线下面积（AUC）被用于将我们的模型与之前的

最先进预测模型进行比较。ROC 曲线可视化显示在不同阈值下的真阳性率与假阳性率。

这使得可以根据用户特定需求（通常与可变的错误成本和效率假设相关）评估和选择分类

模型。该图展示了召回率和特异性之间的权衡，而 AUC 量化了模型的预测能力。较高的
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Figure 9: 对所提出模型的混淆矩阵进行可视化。
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Table 9: 使用 AVOA 的分类器的优化超参数及其范围

Classifier Hyper-parameters Domain Range Optimal Value

LightGBM

Number of decision trees [15, . . . , 200] 84

Maximum depth of a tree [5, . . . , 300] 127

Number of boosting iterations [70, . . . , 300] 100

Learning rate [1× 10−7, . . . , 0.9] 2.405572× 10−1

Maximum number of leaves on one tree [5, . . . , 400] 291

SVM

Kernel (’linear’, ’rbf’) rbf

Cost [0.1, . . . , 20] 14.681521

Kernel coefficient ( γ ) [1× 10−4, . . . , 0.9] 6.535413× 10−3

Probability estimates - True

XGBoost

Base Learner (’gblinear’, ’gbtree’) Gradient boosted tree

Learning rate ( η ) [1× 10−7, . . . , 0.9] 2.863612× 10−2

Lagrange multiplier ( γ ) [1× 10−5, . . . , 0.9] 1.571300× 10−3

Maximum depth of a tree [5, . . . , 200] 23

Maximum number of leaves on one tree [5, . . . , 800] 720

AUC 表明更高的有用性，展示了分类器在不同类别之间进行区分的能力。明显向左上角

倾斜的 ROC 曲线表明性能更佳，反映出高召回率和低假阳性率。Figure 10 展示了这些结

果，以放大的格式代表了 AUC。ROC 曲线表明我们提议的模型优于其他分类器。

深度学习模型所做的决策可以通过可解释人工智能（XAI）技术来阐明。本研究中使

用的两种方法是局部解释模型无关解释（LIME）和 Grad-CAM。

LIME 是一种可视化工具，它突出显示卷积神经网络在训练期间用于进行预测的重要

特征。它通过使用一个可解释的模型 (Nayak et al., 2023) 来局部近似地解释分类器的预

测。LIME 对象是以一个特定的查询点和定义数量的显著预测因子生成的。此过程生成一

个合成数据集，之后用于训练一个简单、可理解的模型，该模型解释围绕查询点的合成数

据的预测。在 Figure 11e 和 Figure 11j 中为“Monkeypox”类展示 LIME，在 Figure 11o

和 Figure 11t 中为“Normal”类展示 LIME。这些图中的超像素是使用回归树生成的，其

中较暖区域指示对做出预测更具责任的重要特征，而较冷区域则表示在决策过程中重要性

较小的特征。
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Table 10: 各种模型的分类指标。

Classifiers
Performance Metrics

Accuracy ( % ) Precision ( % ) Recall ( % ) Specificity ( % ) Kappa F1-Score ( % ) AUC ( % )

LightGBM 93.60 92.47 96.11 90.79 0.8705 94.22 93.45

SVM 95.89 94.75 97.88 93.63 0.9168 96.27 95.75

XGBoost 93.51 92.73 95.60 91.20 0.8688 94.10 93.75

NGBoost 95.15 93.65 97.70 92.20 0.9016 95.61 94.95

AVOA-LGBM 94.12 93.67 95.68 92.40 0.8811 94.64 94.04

AVOA-SVM 96.87 96.42 97.90 95.78 0.9368 97.13 96.84

AVOA-XGB 94.44 93.65 96.38 92.30 0.8876 94.96 94.12

AVOA-NGB 97.20 97.08 97.80 96.60 0.9435 97.42 97.20

LightGBM + PCA 93.18 92.05 95.73 90.26 0.8620 93.83 92.92

SVM + PCA 96.31 95.53 97.78 94.67 0.9255 96.62 96.23

XGBoost + PCA 93.42 92.55 95.54 90.99 0.8668 94.01 92.86

NGBoost + PCA 95.57 94.11 97.95 92.82 0.9102 95.97 95.39

AVOA-LGBM + PCA 93.88 92.62 96.41 91.04 0.8763 94.45 92.88

AVOA-SVM + PCA 96.78 96.18 97.98 95.49 0.9349 97.05 96.67

AVOA-XGB + PCA 94.17 93.11 96.43 91.67 0.8821 94.69 94.01

Proposed Method 97.53 97.34 98.15 96.90 0.9500 97.72 97.47

这些发现得到了 Grad-CAM 的支持，如 Figure 11c 和 Figure 11h 中针对“猴痘”类别

以及 Figure 11m 和 Figure 11r 中针对“正常”类别所示。Grad-CAM 是一种可视化技术，

旨在展示 CNN 的“思考”过程，从而使用户能够更有效地理解模型的决策过程。它利用

来自最后卷积层的梯度信息，识别输入图像中对特定类别影响最大的区域。通过为每个神

经元分配重要性值并生成热图，Grad-CAM 突出显示模型认为对分类至关重要的区域。这

种方法不仅提供了对 CNN 内部逻辑的宝贵见解，还通过强调与诊断相关的区域来支持临

床应用。在我们的特定情境中，Grad-CAM 主要聚焦于各种疾病类别的污染区域，在这些

区域可以发现疾病的主要迹象。

Figure 11 证明了 Xception 模型能够有效识别用于分类的差异区域。Grad-CAM 用黄

色或深黄色突出显示病毒感染区域，而 LIME能够在地图上用其超级像素圈出可能感染的

区域。对于 Grad-CAM，使用了 Xception模型的“block14 sepconv2 act”层。对于 LIME，

参数设置如下：特征数量为 5，样本数量为 1,000，Xception 模型的前五个标签。结合起

来，这些技术展示了模型准确学习和定位感染区域的能力。
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Table 11: 5 折交叉验证结果。

Number of Fold
Evaluation Metrics

Accuracy ( % ) Precision ( % ) Recall ( % ) Specificity ( % ) Kappa F1-Score ( % )

Fold 1 96.503 96.34 97.53 95.16 0.9287 96.93

Fold 2 96.736 94.20 99.53 94.01 0.9384 96.79

Fold 3 98.364 98.73 98.32 98.42 0.9669 98.53

Fold 4 97.663 99.14 96.65 98.94 0.9528 97.88

Fold 5 98.364 98.27 98.70 97.98 0.9671 98.48

Mean 97.53 97.34 98.15 96.90 0.9500 97.72

Standard Deviation 0.78 1.84 0.99 1.95 0.015 0.74

7. 结论

这项工作在深度学习应用于传染病检测方面标志着重要的进展，特别是在资源匮乏的

环境中。未来的研究可以探索集成到移动医疗系统中的实时诊断工具，从而在偏远地区提

供及时的诊断支持。
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