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摘　 要: 目的　 医学图像检索在疾病诊断、医疗教学和辅助症状参考中发挥了重要作用,但由于医学图像类间相似

度高、病灶易遗漏以及数据量较大等问题,使得现有哈希方法对病灶区域特征的关注较少,图像检索准确率较低。
对此,本文以胸部 X-ray 图像为例,提出一种面向大规模胸片图像的深度哈希检索网络。 方法　 在特征学习部分,
首先采用 ResNet-50 作为主干网络对输入图像进行特征提取得到初步特征,将该特征进行细化后获得全局特征;同
时将初步特征输入构建的空间注意模块,该注意模块结合了 3 个描述符用于聚焦胸片图像中的显著区域,将该模

块的输出进行细化得到局部特征;最后融合全局特征与局部特征用于后续哈希码优化。 在哈希码优化部分,使用

定义的二值交叉熵损失、对比损失和正则化损失的联合函数进行优化学习,生成高质量的哈希码用于图像检索。
结果　 为了验证方法的有效性,在公开的 ChestX-ray8 和 CheXpert 数据集上进行对比实验。 结果显示,构建空间注

意模块有助于关注病灶区域,定义特征融合模块有效避免了信息的遗漏,联合 3 个损失函数进行优化可以获得高

质量哈希码。 与当前先进的医学图像检索方法比较,本文方法能够有效提高医学图像检索的准确率,在两个数据

集上的检索平均精度分别提高了约 6% 和 5% 。 结论　 在大规模胸片图像检索中,本文提出的深度哈希检索方法

能够有效关注病灶区域,提高胸片图像检索的准确率。
关键词:医学图像检索;注意力机制;特征融合;深度哈希 (DH)
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Abstract: Objective Big medical data is mainly concerned of data storage-related like electronic healthy profiles, medical
image and genetic information. It is essential to process large-scale medical image data efficiently. For large-scale retrieval
tasks, deep hashing methods can be used to optimize traditional retrieval methods. To improve its retrieval efficiency, the
potential ability is developed to map the high-dimensional features of an image into the binary space, generate low-dimen-
sional binary encoded features, and avoid dimensional catastrophe problem. Hash-depth methods are divided into two data
categories of those are independent data and dependent data. Although the deep hashing method has great advantages in
large-scale image retrieval, the challenges are still to be resolved for the features loss issues of key areas of the lesions like



Vol. 28,No. 2,Feb. 2023

602　　

redundant lesions, high noise, and small targets. So, we develop a deep hash retrieval network for large-scale human chest-
related X-ray images. Method For the feature learning part: to obtain their initial features, the ResNet-50 is used as the
backbone network and the input image is subjected to feature extraction. To obtain global features, a feature-refined block
is followed. Here, the feature-refined block is structured via the residual block and the average pooling layer. To obtain the
detailed focal regions, we design a spatial attention module in related to three descriptors: 1) maximum element along the
channel axis, 2) average element, and 3) maximum pooling. In addition, to obtain a feature focusing on the prominent
region, the key features are input into the spatial attention module, and then local features are obtained in terms of feature-
refined block. First, the resulting global and local features are integrated seamlessly by dimension. Next, to optimize hash
codes, the cascade layer is connected to the fully-connected layer. For the part of hash code optimization: in order to obtain
high quality hash codes and improve the quality of sorting results, a joint loss function is used to define the target error. To
generate a more discriminative hash code, we leverage the label information and semantic features of the image in related to
the losses of contrast, regularization and cross entropy. Finally, the searching results are calculated in terms of the similarity
metric. Result The comparative experiments are carried out on two different datasets of those are ChestX-ray8 and CheX-
pert. Our analysis is compared to other five classical generic hashing methods for the same task, including deep hashing
methods and shallow hashing methods. Among them, the deep hashing methods are based on deep hashing (DH), deep
supervised hashing (DSH), and attention-based triplet hashing (ATH), and the shallow hashing methods are based on
semi-supervised hashing (SSH) and iterative quantization (ITQ) . The normalized discounted cumulative gain (nDCG@
100) and mean average precision (mAP) are used as evaluation metrics. The experimental results show that the retrieval
performance of our method has some optimal value in comparison with deep learning-relevant methods. For the ChestX-ray8
dataset, the mAP is increased by about 6% and the nDCG@ 100 is improved by 4% . For the CheXpert database, the mAP
is higher by about 5% and the nDCG@ 100 is improved by 3% . Conclusion To deal with the problem that the existing has-
hing methods pay less attention to salient region features, we demonstrate a deep hash retrieval network for large-scale chest
X-ray images for large-scale human chest-relevant radiographic image retrieval. To improve the accuracy and ranking quality
of image retrieval, this deep hash retrieval method is proposed and be focused on the lesion region effectively. It is benefi-
cial to clarify focal area information and reveal the attention-less problem to salient areas in terms of a spatial attention mod-
ule-constructed. The feature fusion-defined module can be used resolve the problem of information loss effectively. We use
three loss functions to make the real value output more similar to the binary hash code, which can optimize the sorting quality
problem of the retrieval results. It is possible to adjust the order of network composition for the regions of interest (RoI)-con-
cerned. The loss function can be optimized the existing hashing method. It is potential to distinguish small sample images
further.
Key words: medical image retrieval; attention mechanism; feature fusion; deep hashing (DH)

0　 引　 言

随着医院 PACS(the picture archival and commu-
nication system)的广泛应用,医学图像的数据量迅

速增加,高效处理大规模的医学图像数据成为辅助

医疗诊断的有效途径之一。 通过有效的医学图像检

索不仅能够帮助临床专家对疾病的预测和诊断进行

决策,而且可以利用检索得到以往类似图像和病例

信息,以实现医疗教学;另外,通过精准的医疗图像

检索可提供与患者相似的病例图像,作为辅助病症

参考。 基于文本和基于内容的图像检索方法在医学

图像检索中有许多应用(Hwang 等,2012)。 基于文

本的图像检索是通过人工注释的文本描述来检索图

像,既耗时又费力,而且用有限的文字难以描述医学

图像的内容。 相比之下,基于内容的图像检索使用

源自图像的特征,例如纹理、颜色和形状,不需要费

时和主观的人工标记。 例如,吴梦麟等人(2013)针
对医学图像底层特征难以描述语义信息的问题,采
用图半监督学习提取语义相似度,并结合底层特征

和语义特征进行相似性度量。
区别于通用图像,医学图像侧重于提取病灶区

域信息来检索具有相似病例的图像(Li 等,2018),
其特殊性在于:1)大多数是灰度图,噪声较大,某些
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传统特征并不适用医学图像检索;2)由于成像方式

原因,不具备病理意义的区域可能会模糊关键区域

之间的差距;3)临床上有用的信息大多高度局限于

图像的小区域,存在极大的多样性和复杂性,单独提

取它们的全局特征通常不能很好地表示医学图像。
本文以胸片图像为例,胸片图像就是胸部 X 光片,
为常规体检项目之一。 其不仅具有医学图像的特殊

性,也有其独特的地方。 速度和经济的优势使胸部

X 光片成为胸部检查的首选,因此具有较大的图像

数据库。 此外,胸部 X 光可以清楚地发现肺部的大

体病变,例如肺炎和肿块,所以在临床护理和流行病

学研究中发挥着重要作用。
Silva 等人(2020)提出一种基于可解释性显著

图的方法来检索胸片图像,学习显著图得到深层特

征表示,通过欧几里得排序进行检索。 Kashif 等人

(2020)从图像中提取特征并计算语义和视觉相似

度,使用无向图进行最短路径算法来检索相似图像。
然而,以上方法的检索性能在大数据库上通常受到

限制。 传统的图像检索方法已经难以高效处理海量

数据,将特征哈希与深度学习相结合的深度哈希技

术已成为图像检索的发展方向(刘颖 等,2020)。 而

针对大规模的图像数据,深度哈希检索(Ahmad 等,
2018)方法能够有效降低存储成本、提高查询速度,
避免“维数灾难”。

目前,面向大规模的胸片图像检索仍然存在以

下问题:1)如何将深度哈希检索与海量胸片图像结

合,解决“维数灾难”,提升检索效率。 2)由于胸片

图像的类间相似度较高、病灶区域位置较小且难以

分辨,导致特征提取时容易遗漏重要病灶信息,影响

检索准确率。 3)胸片图像噪声较大,仅考虑图像整

体特征会由于包含病变区域之外的很大一部分噪

声,导致对病变区域的误判;仅考虑图像局部特征会

在获取病变信息分布全图时导致重要信息的丢失。
4)针对现有的哈希方法学习的哈希码会丢失感兴

趣区域和分类信息,导致大规模医学图像检索中小

样本检索结果的排序质量降低。
为了解决这些问题,本文提出一种面向大规模

胸片图像的深度哈希检索方法,流程图如图 1 所示。
本文方法主要包括特征学习和哈希码优化两个模

块。 在特征学习模块中,除了获取图像的整体表示

(即全局特征)外,构建空间注意模块获取胸片图像

的病灶区域(即局部特征)。 此外,将两种特征进行

融合,相互补充,进一步完善图像的特征表示。 在哈

希码优化模块中,为了解决分类信息丢失以及排序

问题,定义量化损失、二值交叉熵损失和正则化损失

的联合函数进行优化学习。
本文的主要贡献如下:1)针对胸片图像类间相

似度较高、病灶区域位置较小的问题,构建空间注意

模块,挖掘胸片图像的显著区域表示,提取局部特

征,增强哈希码的识别能力,提高后续检索的精度;

图 1　 大规模胸片图像深度哈希检索方法流程图

Fig. 1　 The framework of deep hash retrieval methods for large scale chest X-ray images
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2)在特征提取时,针对胸片图像噪声较大导致的信

息丢失问题,定义特征融合模块,对细化后的局部特

征和全局特征进行融合,解决病变信息丢失问题,以
提高检索结果的准确率;3)在大规模胸片图像检索

中,针对哈希学习方法因易丢失病灶区域和分类信

息导致的结果排序质量较差问题,定义结合对比损

失、交叉熵损失和正则化损失的联合函数,引入深度

哈希训练网络中,使实值输出更接近 2 进制哈希码,
提升了检索结果的排序质量。

1　 相关工作

根据对数据的处理方式,哈希方法分为数据无

关方法和数据依赖方法两类(刘颖 等,2020)。 数据

无关方法通过独立训练数据得到哈希函数。 其中,
局部敏感哈希方法(Indyk 和 Motwani,1998)是常用

的一种数据无关方法。 数据依赖方法需要对训练数

据进行学习以获得更好的检索性能,也称为学习哈

希算法(Kong 和 Li,2012)。 哈希深度学习方法在医

学领域的应用取得了巨大成功。 Liu 等人(2014)采
用锚图算法将乳房 X 光片特征压缩成紧凑的 2 进

制码,以较高的概率保持图像特征空间的领域结构,
从而减少存储空间和计算复杂度。 Chen 等人

(2018)将多病症检索问题看做一个多标签哈希学

习问题,提出一种基于顺序敏感的深度哈希方法,通
过排序表和多标签分类获取多级语义相似度,结合

排名损失和多标签分类损失更好地利用多标签信

息。 Jiang 等人(2015)提出一种基于词汇树的图像

检索框架,利用词汇树对特征信息进行细化算法,提
高了 X 光片图像的检索精度。 Shi 等人(2018)给出

基于成对的深度哈希排序算法,针对肺癌图像的特

殊性设计成对向量,根据向量中的标签信息学习图

像特征和 2 进制码,有效提高了分类准确性。 Haq
等人(2020)提出一种基于社区的大规模胸片图像

检索方法,通过深度学习得到图编码,根据图编码将

相似图像划分为社区,在社区中度量检索,在两个大

胸片数据集上进行实验,得到了较好的检索性能。
本文从提升胸片图像检索结果的排序质量角度入

手,提出面向大规模胸片图像的深度哈希检索方法。
注意力机制已成功应用于卷积神经网络(conv-

olutional neural network,CNN),显著提高了许多医学

图像任务的性能(Nie 等,2018),例如分割、分类和

检索等。 Li 等人(2019)提出一种基于注意力的青

光眼检测网络,通过注意力预测子网将特征可视化

为局部病理区域,提高了青光眼检测及病理区域定

位的性能。 Woo 等人 (2018) 提出一个注意模块

CMBA(convolutional block attention module)。 这个

模块推导出的特征图包含通道和空间两个维度的信

息,实验验证其优于仅使用通道注意力模型的方法。
虽然性能得到了明显提升,但仍然会丢失一些小样

本信息,导致结果排序质量不理想。 Fang 等人

(2021)提出一个基于注意力的三元哈希(attention-
based triplet hashing,ATH)网络以学习低维哈希码,
该网络将注意力机制引入网络,结合了通道的最大

值、平均值以及最大点值,联合上下文空间信息聚焦

于感兴趣区域( regions of interest,ROI)区域。 以上

研究验证了空间注意机制可以通过捕获感兴趣区域

信息来提高医学图像检索的性能。 受 ATH 方法启

发,本文在大规模胸片图像检索网络中设计了一个

空间注意力机制,结合 3 个描述符聚焦胸片图像中

的显著区域,获取局部特征。
对于基于内容的图像检索来说,图像特征提取

是检索准确性的基石。 由于单一特征只能从一个角

度反映图像信息,因此在实际应用中,使用多特征融

合比单一特征性能更为高效。 全局特征捕捉图像的

整体特征,而局部特征主要描述一组像素的特征,代
表了细节。 当病变信息只出现在图像相对较小的部

分时,全局特征不能完全代表重要的视觉特征。
Renita 和 Christopher(2020)提出使用 grey wolf opti-
mization-support vector machine 进行医学图像检索,
提取尺度和旋转不变特性以及纹理特征,之后采用

单词包进行特征的映射。 Qin 等人(2019)提出一种

全卷积稠密网络,分为编码和解码两个阶段,在编码

部分提取图像丰富的语义特征,解码部分对带有语

义特征的特征图进行上采样,并且使用联合距离将

网络不同层的输出相加,作为最终图像检索的特征。
Guan 等人(2020)提出一种用于胸部疾病分类的卷

积神经网络,利用注意力机制提取局部微小的病灶

区域特征,再将局部和全局信息进行池化层融合来

提高分类能力,得到更完整的一个图像表征。 受以

上工作启发,本文构建了特征融合模块,将提取并细

化后的全局特征和局部特征进行融合,以获得更完

整的图像表征,提高检索准确率。 此外,由于模型训

练过程中分类信息容易丢失,导致检索结果排序效
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果不佳。 本文在哈希码学习模块设计一个联合损失

函数来学习哈希码,用于保留分类信息,使特征更易

区分。

2　 特征学习

由于残差学习的使用有助于缓解深度架构的梯

度消失问题,使训练更加稳定,且其跳跃连接是无参

数的,不会增加模型的复杂性。 本文采用 ResNet50
作为主干网络,构建了空间注意模块提取输入胸片

图像的全局—局部特征,并引入特征融合及细化分

支进行特征学习。
2. 1　 空间注意模块

为了关注胸部图像中的病灶区域特征,提高哈

希编码的特征表达能力,本文构建了空间注意模块,
如图 1 所示。

首先,使用 3 个描述符关注 ROI 区域。 给定一

个网络中间层特征图 F ∈ RW×H×K ,输出为注意力图

MF ∈ RW×H×1 ;其中, K 、 H 和 W 分别表示特征图的

通道数、高度和宽度。 沿通道轴使用元素最大值和

元素平均值操作,生成两个不同的空间上下文信息

FmaxP 和 FavgP 。 FmaxP 表示沿通道计算每个元素的最

大值, FavgP 表示沿通道计算每个元素的平均值。 二

者定义为

FmaxP = [ f1,…,fi,…,fk×k], fi = max
1≤c≤k

γi(c)

(1)
FavgP = [ f1,…,fi,…,fk×k], fi = γi(c) (2)

式中, γi(c) 表示在 c 通道上 i 元素的响应值, fi 表
示在第 i 通道所取得的响应值。

其次,为了关注信息部分,引入特征 Fmax 作为

补充, Fmax 为特征经过最大池化层压缩处理得到。
MaxPool 操作是对每个卷积层的最大局部响应进行

编码,而 MaxPoint 操作是针对特征图最大点的响

应。 将所得的 3 个描述符分别输入一个共享的多层

感知机(multilayer perception,MLP)进行去噪,然后

将得到的输出连接并卷积成一个特征图,再经过正

切激活函数。 具体操作为

M(F) = ω(γ([MLP(Fmaxp);
MLP(FavgP);MLP(Fmax)])) (3)

式中, ω 定义为正切函数, γ 代表一个 3 × 3 的卷积

操作。
在主干网络得到的特征图上,空间注意力模块

联合应用了 MaxPool、MaxPoint 和 AvgPoint 操作,生
成一个三通道特征图。 对于每个像素,计算 FmaxP 补

充了沿通道元素平均值的全局统计量,并结合 FavgP

更好地描述了通道的上下文特征。 而最大池化操作

Fmax 则避免了显著区域的边际值减弱,提高了特征

表达能力。 因此,构建的空间注意模块有助于获取

胸片图像中的显著区域信息,使网络在特征学习过

程中专注于临床相关信息区域的特征提取。
2. 2　 特征融合

特征学习网络结构如图 2 所示。 包含 7 × 7 的

卷积层、 3 × 3 的最大池化层、残差块以及特征细化

网络。 其中,选取的残差块来源于 ResNet 网络,主
要由一层 3 × 3 的卷积层、BatchNormal、ReLU(recti-
fied linear unit)组成,如图 3 所示,使用了跳跃连接,
解决梯度消失问题,从而便于网络加深。 特征细化

网络为一个独立的网络结构,由 1 个残差块和 1 个

3 × 3 平均池化层组成,用于将关注的特征嵌入更高

层的语义中。

图 2　 特征学习网络结构

Fig. 2　 The structure of feature learning network
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图 3　 残差块结构

Fig. 3　 The structure of residual block

　 　 首先,提取全局特征。 操作如下:将图像输入特

征学习网络中,经过一系列处理后,在残差块处提取

到一个整体深度特征 Fi ∈ RW×H×K 。 将该特征输入

细化网络中进行全局特征的细化,生成特征 Fglobal
i ,

具体为

Fglobal
i = f(Fi) (4)

式中, f(·) 为特征细化操作。
其次,提取局部特征。 局部特征主要关注于病

变区域,有效解决了仅考虑图像整体特征时由于大

量噪声导致的误判问题。 将 Fi 输入一个大小为 3 ×
3、步长为 1 的最大池化层中,得到特征 F′i。 通过最

大池化处理,对 Fi 进行特征细节提取,突出影响较

大特征的同时弱化一些不重要的特征,防止 ROI 区
域的边际值减弱。 然后,将 F′i 输入空间注意模块

(2. 1 节)生成注意力图MF′i ∈RW×H×1 。 将该注意力

图 MF′i与 F′i 相乘,得到注意局部特征 F″i,计算为

F″i = MF′i 􀱋 F″i (5)
式中, ⊗ 表示每个通道上的哈达玛积。 与全局特征

一样,本文将提取的局部特征输入特征细化网络,进
行局部特征细化,得到 Flocal

i 特征,具体为

Flocal
i = f(F″i) (6)

最后,进行全局和局部特征的融合。 通过特征

细化网络后,得到的 Fglobal
i 和 Flocal

i 均为 256 维,将全

局和局部特征按照维度进行拼接,然后将级联层连

接到完全连接层(fully connected layers,FC),用于降

维学习优化哈希码。

3　 哈希码优化

为了得到高质量哈希码,改善结果排序质量,定
义联合损失函数用于优化误差。 常用的优化方法包

括对比度量学习、三元组度量学习等(Li 等,2017)。
对比度量学习可以更严格地对相似样本进行聚类,

使优化结果更为准确。 因此,本文将提取的全局特

征和局部特征进行连接输入到哈希码优化模块。 哈

希码优化模块包含 1 个完全连接层 FC 和 1 个哈希

层,引入结合对比度量学习、哈希码正则化和交叉熵

损失的联合损失函数进行优化。 哈希层上的节点数

设置为 k ,与所需哈希码的长度相等。 对于 i = 1,
2,…,k 的每一位哈希码,计算使用的函数为

bi = sign( f) (7)
式中, f 是卷积网络提取的高层语义特征。

为了缩小同类样本之间的距离,采用对比损失

函数进行优化。 该函数的输入为一对图像对,若为

同一类样本,则通过优化缩小样本之间的距离;反
之,存在一个阈值 m ,当不同样本之间距离小于 m
时,则互斥使样本之间的距离接近 m 。 定义的对比

损失函数为

Lc( f1,,f2,y) = 1
2 (1 - y)D2

w +

1
2 y{max(0,m - Dw)} 2 (8)

式中, f1 和 f2 分别为输入样本对的高级语义特征;
1 是一个数值全为 1 的向量;定义 n 维向量 y表示输

入样本对的监督信息,当样本对相似时, yi = 0 ;否
则, yi = 1 。 Dw 为 L2 归一化,用于度量哈希码之间

的距离。 具体地,当样本对相似时,调整参数最小化

f1 与 f2 之间的距离;当样本对不相似时,分两种情

况,如果 f1 与 f2 之间的距离大于 m ,不进行优化;如
果 f1 与 f2 之间的距离小于 m ,增大两者距离到 m ,
其计算式为

Dw = ∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
( fi - f j) 2 (9)

除了考虑对比损失,还定义了正则化项 Lr 使

2 进制码更接近于所需的哈希码。 因此,为了优化

映射函数,使网络输出近似于 2 进制哈希码,定义的

目标函数表示为

Lr = fi - 1 1
(10)

式中, fi 是网络输出的高层语义特征。
为了生成保持语义的哈希码,在上述损失函数

的基础上增加了一个交叉熵损失。 该函数利用多标

签信息,有效约束同类样本的特征分布距离,交叉熵

损失函数定义为

Lcb = - ∑
C

c = 1
(yi,c lnŷi,c + (1 - yi,c)ln(1 - ŷi,c))

(11)
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式中,真值 yi,c ∈{0,1} 表示样本 xi 是否具有 c类标

签; ŷi,c 为计算出属于 c 类标签的概率; C 是病例类

别数目。 通过累计相加每个类的交叉熵损失,给出

样本 xi 的多标签分类损失。
综上所述,本文定义的联合损失函数充分利用

了胸片图像的标签信息和语义特征,结合式(8)中

的对比损失、式(10)的正则化损失和式(11)的交叉

熵损失,生成更具判别性的哈希码。 本文哈希优化

的联合损失函数表示为

L = Lc + αLr + βLcb (12)
式中, α 和 β 分别为正则化损失和交叉熵损失函数

的权重。
在进行优化得到高质量哈希编码后,通过相似

性度量方法计算得到检索结果。 本文采用汉明距离

(Hamming distance)计算哈希码之间的相似度,向量

越相似,汉明距离越小,根据相似性对查询数据集进

行升序排序,返回排名前 k 的图像。 汉明距离计

算为

d(x,y) = ∑x[ i] ⊕ y[ i] (13)

式中,x 和 y 表示 K 维哈希编码, i = 0,1,…,k - 1 ,
d(x,y) 表示 x 与 y 之间的汉明距离, ⊕ 表示异或

操作。 至此,通过以上方法输出最终的检索结果。

4　 实验结果与分析

4. 1　 实验设置与评估标准

为了验证方法的性能,使用两个公开可用的大

规模胸片数据集进行实验。 1)美国国立卫生研究

院(National Institutes of Health,NIH)的 ChestX-ray8
数据集(Wang 等,2017),包含 30 805 名特殊患者的

112 120 幅正面 X-ray 图像,每幅图像附带有相关的

文本挖掘疾病标签。 2) 美国斯坦福大学发布的

CheXpert 数据集(Irvin 等,2019),包含 223 648 幅胸

片和对应的病理报告。 对检索任务,本文将数据集

中原始图像的 70% 用于训练,30% 用于测试。
实验采用 Pytorch 实现提出的网络框架,设备搭

载 Intel Core i9-9900k CPU @3. 60 GHz, NVIDIA Ge-
Force RTX 2080Ti GPU 和 64 GB DDR4 2 666 MHz
RAM。 训练网络时,使用带动量的小批量随机梯度

下降(stochastic gradient descent,SGD)进行优化,最
小批次设置为 64,初始学习率为 0. 01,权重衰减为

0. 000 1,动量为 0. 9。 共训练 50 个 epoch,训练 20
个 epoch 后,学习率下降到 0. 001。 通过交叉验证,
将正则化损失参数 α 和交叉熵损失参数 β 设置

为 0. 5。
评价指标采用哈希检索中常用的归一化折现累

积增益 ( normalized discounted cumulative gain, nD-
CG)和平均精度(mean average precision,mAP)。 其

中,nDCG 表示检索结果排名位置对检索结果的影

响,mAP 指检索图像的平均准确率。
4. 2　 实验结果与性能分析

4. 2. 1　 检索结果及对比分析

为了验证本文方法的检索性能,与其他 6 种同

任务的经典通用散列方法进行比较,包括 SSH
(semi-supervised hashing) (Wang 等,2012)、ITQ( it-
erative quantization) (Gong 等,2013)、DH(deep has-
hing) ( Liong 等,2015)、DSH ( deep supervised has-
hing) ( Liu 等,2016)、DRH( deep residual hashing)
(Conjeti 等,2017)和 ATH(Fang 等,2021)。 其中,
DH、DSH、DRH 和 ATH 是基于深度学习的哈希方

法,其他是基于浅层的哈希方法。
为公平比较,采用相同数据集进行实验。 表 1

展示了本文方法与其他哈希方法在 ChestX-ray8 和

CheXpert 数据集上的 nDCG@ 100 和 mAP。 可以看

出,基于深度学习的哈希方法比基于浅层的哈希方

法表现更好,本文方法的检索性能较其他深度学习

的哈希方法具有一定优势。 由于本文方法融合了全

局和局部特征,并构建了用于深度哈希检索的特征

融合模块,在 ChestX-ray 和 CheXpert 数据集中的

nDCG 比 ATH 方法分别提高了 4% 和 3% ,mAP 值

较 ATH 方法均提高了至少 5% 。 此外,本文引入空

间注意模块用于获取显著区域,在两个数据集上检

索返回 top-10 的图像中,mAP 值较 DSH 方法均有明

显提升。 实验结果表明,空间注意模块能够聚焦局

部病灶显著区域,同时也验证了特征融合模块构建

的必要性。
本文方法与同任务的哈希方法在 CheXpert 数

据集上的特征计算时间、检索时间、训练时间和显存

占用等方面的效率如表 2 所示,表中数值是各项指

标在整个测试集上的平均结果。 可以看出,传统哈

希检索方法的训练时间明显快于深度哈希检索方

法,并且显存占用很小。 而深度哈希检索方法都处

于一个量级内。 与 4 种深度哈希方法进行比较,由
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于嵌入了空间注意模块和特征融合模块,本文方

法的网络训练时间和内存占用略高,特征计算时

间和检索时间差距不大,但在结果准确率上有一

定优势。

表 1　 本文方法与同任务哈希方法在 ChestX-ray8 和 CheXpert 数据集上的性能比较

Table 1　 Performance comparison between the hashing methods and our method with
same task on ChestX-ray8 and CheXpert datasets

方法
ChestX-ray8 数据集 CheXpert 数据集

nDCG@ 100 mAP / % nDCG@ 100 mAP / %

SSH(Wang 等,2012) 0. 13 0. 68 0. 15 0. 69

ITQ(Gong 等,2013) 0. 16 0. 65 0. 19 0. 71

DH(Liong 等,2015) 0. 12 0. 49 0. 13 0. 54

DSH(Liu 等,2016) 0. 18 0. 68 0. 2 0. 73

DRH(Conjeti 等,2017) 0. 19 0. 71 0. 22 0. 75

ATH(Fang 等,2021) 0. 21 0. 77 0. 24 0. 81

本文 0. 25 0. 83 0. 27 0. 86

表 2　 本文方法与同任务哈希方法在 CheXpert 数据集上的效率比较

Table 2　 Efficiency comparison between the hashing methods and our method with same task on CheXpert dataset

方法 特征计算时间 / ms 检索时间 / ms 训练时间 / s 显存占用 / MB

SSH(Wang 等,2012) 560 2. 8 4. 1 3 800

ITQ(Gong 等,2013) 670 2. 6 5 3 600

DH(Liong 等,2015) 64 4. 8 1 800 4 900

DSH(Liu 等,2016) 50 6 1 770 5 800

DRH(Conjeti 等,2017) 42 5 1 930 6 100

ATH(Fang 等,2021) 36 3. 4 2 300 6 700

本文 31 3 2 400 8 700

　 　 图 4 为本文方法部分查询图像的检索结果,每
一行代表一组样本查询,第 1 列是查询图像,其他

5 列是前 5 个检索结果,每幅图像下面标注为疾病

标签缩写,含义如表 3 所示。 从图 4 可以看出,前两

个检索示例展示了具有单个阳性标签的查询图像的

检索结果,后两个查询示例展示了具有多个疾病标

签的查询图像的检索结果。 所有阳性疾病标签都可

以从检索到的前几幅图像中检索出来,并能优先返

回与查询图像共享更多疾病标签的图像。 实验证

明,本文方法能够提高检索结果的排序质量,同时返

回高相似的结果。
4. 2. 2　 可视化分析

本文提出的空间注意模块使用 3 个不同空间上

下文信息描述特征图的有效性,即沿通道轴元素的

最大值 FmaxP、元素平均值 FavgP和最大池化 Fmax。 实

验在 CheXpert 数据集进行,对比方法包括本文方法

及两种变体:本文 w / o (FmaxP + FavgP) 和本文 w / o
Fmax。 本文 w / o (FmaxP + FavgP) 表示不考虑通道元

素最大值和通道元素平均值;本文 w / o Fmax表示不

考虑最大池化。 实验结果如表 4 所示。 由表 4 可以

得出,不考虑 FmaxP 和 FavgP 的情况下,本文方法的

mAP 值降低了 0. 18。 不考虑 Fmax 的情况下,mAP
降低了 0. 07。 说明使用 3 个描述符能更有效地获

取显著区域的信息。
为了说明空间注意模块在有效信息捕捉中的作

用,图 5 给出了不同变体的热力图可视化结果。 可

以观察到,相比于不考虑 FmaxP和 FavgP的情况,本文

方法对于显著区域的关注更具体,减少了胸片的噪
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图 4　 本文方法的检索结果

Fig. 4　 Retrieval results of proposed method((a)query images;(b)retrieval results)

表 3　 ChestX-ray8 和 CheXpert 数据集中疾病标签的含义

Table 3　 The meaning of disease labels on ChestX-ray8 and CheXpert datasets

疾病标签
ChestX-ray8 数据集 CheXpert 数据集

缩写 中文 缩写 中文

atelectasis A 肺不张 A 肺不张

enlarged cardiomediastinum EC 扩张型心肌病 - -

cardiomegaly Cm 心肥大 Cm 心肥大

pneumothorax Px 气胸 Px 气胸

pleural effusion Ef 胸腔积液 Ef 胸腔积液

consolidation Con 实变 Con 实变

edema Em 水肿 Em 水肿

lung opacity LO 肺不透明 LO 肺不透明

infiltration - - Infi 浸润

mass - - Mass 胞块

nodule - - Nodule 结节

pneumonia - - Pne2 肺炎

注:“ - ”表示数据集未涉及。
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表 4　 不同空间上下文描述特征图的有效性对比

Table 4　 Effectiveness comparison of different spatial
contexts for describing feature maps

方法 mAP / %

本文 0. 83

本文 w / o (FmaxP + FavgP) 0. 65

本文 w / o Fmax 0. 76

图 5　 不同方法的热图结果

Fig. 5　 Heat maps for different methods
((a) original images; (b) our method; (c) our method w / o

(FmaxP + FavgP); (d) our method w / o Fmax)

声影响;相比于不考虑 Fmax的情况,本文方法对显著

区域的关注更全面,有效解决了病灶的遗漏问题。
为进一步验证空间注意模块的有效性, 在

CheXpert 数据集上进行实验,对疾病定位进行性能

比较,定位结果如图 6 所示。 对 Nodule 和 Mass 等

疾病,病变区域定位的准确性优于另外两种方法。
对 Cm 疾病,病变区域的定位结果与其他方法差异

不大,主要原因在于该方法主要侧重小的病变区域。
实验结果表明,本文引入的空间注意模块对小病变

区域的定位具有一定优势,能够有效捕捉病变区域,
增强哈希码的可识别性。

图 6　 疾病定位结果

Fig. 6　 The results of disease location

4. 2. 3　 消融实验分析

为验证融合全局特征与局部特征的有效性,采
用 mAP 和 nDCG@ 100 作为评价标准,实验结果如

表 5 所示。 从表 5 可以看出,本文方法融合特征的

mAP 值相比单一特征至少提高了 4% ,检索结果最

好。 nDCG@ 100 为 0. 27,也超过单一特征的性能,
获得了更好的排序结果。 实验结果说明,通过全局

特征和局部特征的融合,不仅关注整体特征,还考虑

局部病变区域,使网络中的特征包含了小样本以及

同类的相关信息,能够缩小类内差距,有益于提高检

索的准确率。

表 5　 使用不同特征的性能分析

Table 5　 Performance analysis of using different features

特征 mAP / % nDCG@ 100

局部特征 0. 77 0. 12

全局特征 0. 79 0. 17

融合全局特征与局部特征(本文) 0. 83 0. 27

　 　 训练损失的定性结果如图 7 所示。 从图 7 可以

看出,网络收敛速度开始较快,但慢慢振荡,最终趋

于稳定拟合。

图 7　 训练损失结果

Fig. 7　 Qualitative results of training loss
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5　 结　 论

为解决大规模胸片图像的检索难题,提出一种

面向大规模胸片图像的深度哈希检索方法。 首先在

网络中构建空间注意模块,提取局部特征,增强哈希

码的识别能力。 然后针对病灶信息丢失问题,定义

特征融合模块,将细化后的全局特征和局部特征进

行融合。 最后结合 3 个损失函数进行哈希码优化,提
升检索结果准确率。 实验结果显示,在 ChestXay-8 和

CheXpert 数据集上,检索准确率分别提高了 6% 和

5% ,表明本文方法在胸片图像检索中具有明显

优势。
虽然本文方法能够对医学图像进行精确检索,

但是仍然存在需要改进的地方。 一方面,可以参照

现有的哈希方法,对损失函数进一步优化,使其更易

于区分小样本图像;另一方面,为了关注 ROI 区域,
可以尝试调整网络的组合顺序。 在未来工作中,将
围绕这些方面进行研究,致力于在胸片图像检索中

获得更好的性能。
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