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摘　要　针对现阶段医学影像检索中检索性能差、精度低、缺乏可解释性等一系列问题,提出了一种结合了注意力机制的医学

影像检索算法.以深度卷积神经网络为基础,以贝叶斯模型为框架,所提算法引入了由语义特征引导的注意力机制模块,通过

分类网络的引导,生成包含语义信息的局部特征描述子,同时使用全局特征与富含语义信息的局部特征作为哈希网络的输入,

引导哈希网络从全局和局部的角度关注重要特征区域,增强了哈希编码的特征表达能力,并引入加权似然估计函数解决了正负

样本对数量不均衡的问题.采用 MAP和 NDCG作为评价指标,选择ChestXＧray１４数据集进行实验,将所提算法与目前常用的

深度哈希方法进行对比.实验结果表明,本文算法在哈希编码不同码位下的 MAP值和 NDCG值都远优于现有的深度哈希方

法,证明了其有效性.
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Abstract　AmedicalimageretrievalmethodcombiningattentionmechanismisproposedforaseriesofproblemssuchaspoorreＧ

trievalperformance,lowaccuracyandlackofinterpretabilityincurrentmedicalimageretrieval．BasedondeepconvolutionalneuＧ

ralnetworksandtakingBayesianmodelsastheframework,theproposedalgorithmintroducesanattentionmechanism module

guidedbysemanticfeatures．Localfeaturedescriptorscontainingsemanticinformationaregeneratedundertheguidanceofthe

classificationnetwork．Bothglobalfeaturesandlocalfeaturesrichinsemanticinformationareusedasinputstothehashnetwork,

whichenhancesthefeaturerepresentationcapabilityofhashcodingbyguidingthehashnetworktopayattentiontoimportant

featureregionsfrombothglobalandlocalperspectives．Andtheweightedlikelihoodestimationfunctionisintroducedtosolvethe

problemoftheunbalancednumberofpositiveandnegativesamplepairs．MAPandNDCGareusedasevaluationmetrics,andthe

ChestXＧray１４datasetisselectedforexperiments．TheproposedalgorithmiscomparedwiththecurrentcommonlyuseddeephaＧ

shingmethods．ExperimentresultsshowthattheMAPandNDCGvaluesaremuchbetterthantheexistingdeephashingmethods

atdifferentcodelevelsofhashcoding,whichprovestheeffectivenessoftheproposedalgorithm．
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１　引言

随着医学成像技术和计算机视觉技术的飞速发展,计算

机辅助检测和计算机辅助诊断(ComputerAidedDiagnosis,

CAD)为医生的工作带来了极大的便利,医生可以对海量的

医学影像进行检索,在数据库中迅速找到相似的病例,从而加

速诊断流程.传统的图像检索系统通过图像的颜色、形状、纹

理等浅层特征对其建立特征索引库,并通过计算特征间的距

离来判断图像的相似性.而医学影像往往具有高同一性,且

普遍存在类间差异小、类内差异大的特点,仅采用浅层特征往

往无法很好地表达影像中影响诊断的语义性特征,检索任务

驱动的特征提取算法也缺少一定的泛化能力.同时,随着医

学大数据技术的发展,传统的图像检索系统在面对海量医学

影像数据时无法同时满足高精度和高效率这两大需求.

近年来,深度卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ

work,CNN)在图像分类[１]、分割[２]、生成[３]任务中都取得了

极其优异的成果.深度卷积神经网络可从海量的医学影像中

学习得到其特征,其对抽象的语义信息更敏感,抽取的深层特

征能更好地表达图像本身的语义信息.基于深度学习强大的

特征表达能力及其端到端的架构,深度哈希学习应运而生.

CNN提取到的图像高级特征中包含图像高级的语义信

息.深度哈希学习[４]将语义特征二值化为哈希编码,建立了

图像数据到哈希编码的二值映射.相比传统图像检索系统对

特征进行距离计算,深度哈希方法直接将图像编码为哈希编

码,使用汉明距离对相似性进行度量,大大提高了检索的效

率.哈希编码的有效性很大程度取决于高级语义特征的有效

性.而对于医学影像检索任务而言,图像本身包含着一些无

用的背景信息,如器官的整体结构信息、非病灶区域信息.在

码长有限的情况下,这些无用信息给哈希编码带来了一定的

冗余.为了兼顾存储和检索性能,同时平衡哈希编码的码长

与码字的特征表达效率,则需要尽量排除冗余信息的干扰.

注意力机制[５]模拟了人类的注意力思维方式,被广泛应

用于自然语言处理、图像分类及图像分割等不同类型的深度

学习任务中.医生在诊断病情时会先关注整体,再关注病灶

区域,自动屏蔽不重要的背景信息.

受医生诊断过程的启发,本文提出了一个基于注意力机

制的医学影像深度哈希框架.在 ResNet５０[６]模型的基础上,

引入了由全卷积网络(FullyConvolutionalNetwork,FCN)[７]

引导的注意力机制,用于捕捉与分类任务强相关的特征描述

子,将其编码为局部信息.令深度哈希网络同时学习全局信

息和局部信息,增强了哈希编码的语义特征表达能力和鲁棒

性.本文方法在保证检索效率的同时,提升了对医学影像的

检索精度.

２　相关工作

２．１　深度哈希学习

CNN在各类计算机视觉任务上都有着优异的表现,深度

哈希学习也引起了广泛的关注.

Xia等[８]基于深度卷积网络构造了基于相似度矩阵变换

的哈 希 学 习 方 法 (ConvolutionalNeuralNetwork Hashing,

CNNH).该方法将通过对相似性矩阵S进行变换,将矩阵S
分解为H 和HT.其中,H 将作为训练集样本的初始哈希编

码.CNNH 将哈希编码生成问题转换为哈希编码 H 与相似

性矩阵S 之间的关系问题,通过优化哈希目标函数,学习得到

图像训练集的哈希编码.然而,此方法无法通过网络更新二

值编码,无法实现端到端的哈希编码生成.Pan等[９]提出的

DNNH(DeepNeuralNetworkHashing)对 CNNH 提出了改

进,并设计了一种端到端的网络结构学习哈希编码.其选用

了基于三元组的损失函数,减小相似样本对之间的距离,增大

不相似样本对之间的距离,通过动态组合样本对,解决了相似

样本对与不相似样本对之间数量不均衡的问题,并使用部分

连接层代替全连接层,使码位间相互独立,有效地减少了哈希

编码间的冗余.Zhu等[１０]提出的 DHN(DeepHashingNetＧ

work)方法则选用了贝叶斯框架对哈希编码生成问题进行建

模,将哈希编码生成问题转换为样本对标签的二分类问题,在

NUSＧWIDE,CIFARＧ１０等数据集上都获得了远优于 DNNH
的性能.然而,上述方法没有对哈希编码的离散问题及量化

误差进行进一步的阐述.Cao等[１１]提出的 HashNet使用双

曲正切函数,在训练过程中动态地调整参数,不断逼近阶跃函

数,有效解决了哈希编码的离散问题.在贝叶斯框架下,常使

用sigmoid 作 为 激 活 函 数.Cao 等[１２]提 出 的 DCH(Deep
CauchyHashing)指出了sigmoid函数在汉明距离过小时模型

收敛过慢的问题,提出了一种基于柯西分布的概率函数,使哈

希编码在小码长的情况下检索性能更稳定．Yuan等[１３]引入

了中心相似度的机制,将相似性的度量从单个样本粒度上升

到集群的粒度,构建了汉明空间中的集群中心,使得相似性的

度量更精准.Wang等[１４]则针对哈希二值码的离散优化问

题,提出了 KurtosisLoss,在学习连续值的过程中通过 KT损

失函数对其进行阈值约束,解决了连续值离散化过程中的信

息丢失问题.

２．２　医学图像哈希检索

基于医学图像的哈希检索系统可以自动在数据库中寻找

图像语义相似的医学影像,以辅助医生的初步诊断.有别于

自然场景图像,医学影像具有结构固定、成像方式复杂、多模

态、类间差异小和类内差异大等特点.因此,无法直接将自然

场景中的哈希检索系统直接迁移到医学影像场景中.

Cai等[１５]提出了一种基于孪生网络的 CT器官哈希检索

框架,其使用ImageNet上预训练过的 AlexNet模型构建孪生

网络,将相似样本对和不相似样本对输入到网络中,对不同类

别的CT图像进行检索.Peng等[１６]则提出了一种基于三元

组的组织病理学多任务模型,其将检索任务与分类任务相结

合,同时优化检索任务与分类任务,提高了分类任务的可解释

性.Chen等[１７]则根据 DSRH 的思想,设计了基于多标签的

CT图像哈希检索系统.相比DSRH,此方法根据标签交集信

息设计了一个加权的损失函数,共有的标签越多,排序结果就

越靠前,实现了排序敏感的 CT 图像哈希检索系统.Zheng
等[１８]则充分挖掘病理图像切片在空间维度上的信息,引入了

图神经网络,将切片图像转换为图进行深度哈希的学习,更好

地保留了图像的结构信息,避免了病理切片图像类间差异小

的问题.Sliva等[１９]引入了可解释性的机制,将具有可解释性
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的分类热力图与原图叠加输入网络进行训练,提高了系统的

可解释性.Fang等[２０]则同时利用了空间注意力机制和多任

务学习,引入了三元组网络,解决了医学深度哈希检索中的小

样本丢失问题.

２．３　注意力机制

注意力机制模仿了人类观察物品时的行为过程,可快速

提取稀疏数据中的重要特征.在对医学影像进行诊断时,医

生除了从整体把握图像的结构外,还会更加关注局部的病灶

区域信息.深度哈希在提升检索效率的同时,也因为码长或

码字的限制,或多或少地丢失了特征中的语义信息.引入注

意力机制可以使深度哈希网络关注图像中重要区域的信息,

使得哈希编码尽可能地保存更重要的语义信息,减少冗余.

Hu等[２１]提出的SENet在图像通道维进行压缩,将全局的空

间信息压缩到一个通道描述符中,令通道描述符与网络计算

得到的权重相乘,自适应地调整通道维的特征响应.相比只

关注通道域的 SENet,Woo等[２２]提出的 CBAM(Convolutional

BlockAttentionModule)同时考虑了空间域和通道域的信息,

对空间域和通道域依次采用了全局平均池化和全局最大池

化,得到对应域的两个特征描述符,使提取得到的高层次特征

更加丰富.将描述符输入到多层感知器(MultilayerPercepＧ

tron,MLP)中学习权重系数,再将权重系数与特征相乘,对特

征进行自适应的调整.注意力机制在图像分类、自然语言处

理等领域都有广泛的应用,但在深度哈希任务上的潜能还有

待挖掘.

３　本文算法

在医学图像检索系统中,给定一个包含了 N 幅图像的数

据集I＝{xi}N
i＝１,其中xi代表数据集中索引为i的一幅图像.

L＝{yi}N
i＝１是数据集对应的标签向量,其中,yi∈{０,１}C,C代

表了数据集的标签类别总数.样本对之间的关系通过相似性

矩阵S＝{sij}{０,１}N∗N 连接.对于有监督深度哈希而言,相

似性矩阵S可以通过数据标签或用户反馈来构建.当样本对

之间至少有一个标签相同时,sij＝１;当样本对所有标签都不

相同时,sij＝０.假设图像xi的哈希编码为{bi}∈{－１,１}k,k
为哈希编码的位数.深度哈希的目标是通过卷积神经网络建

立一个从图像空间到汉明空间的一个非线性映射关系f:

X→B,X 代表图像数据集,B 代表存储了所有数据哈希编码

的矩阵.此映射关系f 应尽量保证汉明空间中的数据分布

靠近原始图像空间中的数据分布.即对于相似的样本对(xi,

xj),其对应的哈希编码对(bi,bj)之间的汉明距离应尽量小;

反之,不相似样本对之间的汉明距离应尽量大.

本文提出了一个基于注意力机制的医学影像深度哈希框

架.图１为本文算法的框架图,其主要由４个模块构成.

(１)基于响应的FCN空间注意力模块.借鉴多任务学习

的思想,先对数据集进行分类任务的训练,在得到可靠的分类

模型后,通过梯度加权类激活映射方法[２３](GradientＧweighted

ClassActivationMapping,GradＧCAM)对最后一层的特征图

计算权重,并对其对应类别的权重进行加权求和,通过 ReLU
激活函数得到分类任务的热力图.将热力图通过 Otsu’s二

值化算法[２４],自动选择阈值,变换得到掩膜,将掩膜与原图叠

加,获得与分类结果强相关的图像块xi′.

(２)基于 ResNet５０的二分支的哈希网络.将图xi和图xj

分别输入到双分支深度哈希网络中,训练得到bi′,bj′,bi″和

bj″.其中,bj′和bj″作为bi′和bi″的辅助训练编码.

(３)损失函数.损失函数包括分类损失函数Lcls和基于贝

叶斯框架的加权相似性损失LWeightedPair.

(４)量化约束.由于离散问题不可微,无法对其反向传

播,因此本文算法将离散问题转化为趋近于极限的连续问题.

通过调整参数,利用双曲正切函数逼近阶跃函数,生成离散的

哈希编码.

图１　基于注意力机制的深度哈希框架

Fig．１　AttentionＧbaseddeephashingframework

　　

３．１　基于响应的FCN注意力模块

当医生诊断案例时,除了关注整体图像外,通常更加关注

病灶区域.因此,本文引入了基于响应的 FCN 注意力模块,

将包含丰富语义信息的热力图与原图叠加,以获得与分类结

果强相关的局部图像块,引导深度哈希网络学习更具有区分

度的哈希编码.

GradＧCAM 采用梯度的全局平均来获取每个特征图的权

重,其数学原理如式(１)所示:

wc
k＝１

RΣiΣj
∂gc

∂Pk
ij

(１)

其中,k表示网络最后一层特征图的个数,wc
k代表第k 个特征

图对应标签c的权重,gc代表第c类得分的梯度,Pk
ij代表第k

个特征图中位置(i,j)的特征值,R代表特征图的像素总数.

获得每个特征图的权重后,根据对应类别,对相应的权重

进行加权求和,通过 ReLU 激活函数得到热力图,如式(２)

所示:

HeatmapC
GradＧCAM＝ReLU(Σkwc

kPk) (２)
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本文将图像xi输入到已经在分类 任 务 上 预 训 练 好 的

DenseNet１２１网络中,提取最后一层卷积层特征f∈RH×W×C,

H,W,C分别表示特征图的高、宽和通道数.将f 输入到

GAP层后,得到空间特征描述子,对空间描述子求其权重.

通过式(２)计算得到标签c所对应的热力图HeatmapC
GradＧCAM.

对HeatmapC
GradＧCAM使用 Otsu’s二值化算法自动选择阈值,计

算得到热力图对应的掩膜Maskc.

Maskc＝fo(HeatmapC
GradＧCAM) (３)

将Maskc与原图xi相乘.

xi′＝Maskc☉xi (４)

得到和分类结果强相关的图像块xi′.

为了同时保存全局信息和局部信息,本文将包含全局信

息的哈希编码bi′和包含局部信息的哈希编码bi″拼接得到的

哈希编码bi作为图像最终的哈希编码,同时保留粗粒度和细

粒度的信息,以获得更具有鲁棒性的哈希编码.

３．２　损失函数

３．２．１　分类损失

本文采用sigmoid作为输出层的激活函数,将二分类交

叉熵损失函数(BinaryCrossEntropyLoss,BCELoss)作为损

失函数:

Lcls＝－１
C ∑

C

i＝１
yilogfi(x)＋(１－yi)log(１－fi(x)) (５)

其中,x表示输入样本,C 表示多标签分类的样本总数,yi表

示第i个类别对应的真实标签,fi(x)表示激活后的模型的输

出值.Lcls对样本的每个标签进行了二分类交叉熵损失的计

算,再将所有类别的损失进行求和并取平均值,将平均值作为

最终的多分类损失.

３．２．２　基于贝叶斯框架的相似性损失

样本对哈希编码间的相似性由汉明距离的大小表示,汉
明距离指两个等长哈希编码中同一码位不同码字的个数.由

于无法直接对哈希编码生成这一离散问题进行优化,深度哈

希将此问题通过汉明距离与哈希编码之间内积的关系,将其

转换为一种连续的表达.汉明距离与哈希编码的内积之间有

如下关系:

distH(bi,bj)＝ １
２(K－‹bi,bj›)

(６)

其中,bi,bj表示两个哈希编码,distH(bi,bj)表示两个哈希编

码间的汉明距离,K 表示哈希编码的码长,‹bi,bj›表示bi,bj

的内积.通过式(６)可将离散的哈希编码生成问题转换为哈

希编码间内积的优化问题.

贝叶斯公式可以将先验概率转换为后验概率.在已知相

似性标签sij的情况下,可以对哈希编码进行学习.此框架的

表达式为:

logP(S|B)＝ ∑
sij∈S

logP(sij|bi,bj) (７)

其中,S 为所有数据的相似度标签,B 为所有数据的哈希编

码,sij为对应样本对的相似度标签,bi,bj为样本对之间的哈希

编码.概率函数的表达式为:

P(sij|bi,bj)＝
σ(bi,bj), sij＝１

１－σ(bi,bj),sij＝０{ ,σ＝ １
１＋e－αx (８)

其中,P(sij|bi,bj)表示当给定哈希编码对bi,bj时,其对应的

相似性标签sij 的条件概率;α为调节反向传播效率的参数,

通常将α设置为α＜１.

在数据集中,常常会出现相似性样本对分布不平衡的问

题,不相似的样本对数量往往远大于相似的样本对数量.因

此,需要引入加权参数,动态调整损失函数.加权参数的定义

如下:

wij＝

|S|
|S１|

,sij＝１

|S|
|S０|

,sij＝０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(９)

其中,|S|表示样本对总数,|S１|表示相似样本对总数,|S０|
表示不相似样本对总数.

将式(８)代入到式(７),即可得到最终的损失函数:

LWeigthedPair＝－ ∑
sij∈S

wij(log(１＋exp(α‹bi,bj›)－

αsij‹bi,bj›)) (１０)

３．３　量化约束

哈希编码由离散值构成,由于离散问题不可微,深度神经

网络无法通过反向传播直接学习到图像对应的哈希编码.因

此,大部分的深度哈希方法将此问题拆解为两步.首先,将哈

希层的k维特征松弛到实数域中,生成哈希编码的近似连续

编码Z,再通过阶跃函数sgn(Z)对近似值进行阈值约束,从
而获得离散的哈希编码.再引入量化损失|B－Z|,控制量化

误差.

B＝sgn(Z)＝
＋１, Z≥０
－１, Z＜０{ (１１)

本文则采用了 HashNet中的设置,利用双曲正切函数,

在训练过程中逐渐减小平滑量,将一个离散化问题转换为极

限情况下的连续性问题.双曲正切函数的性质如下:

lim
β→∞

　tanh(βz)＝sgn(z) (１２)

在训练过程中将β逐渐增大,逐渐将双曲正切函数逼近

到阶跃函数,将离散问题转换为可微的连续问题.

４　实验与分析

４．１　实验环境

本次实验在一台 GPU 服务器上进行,基于 CUDA 和

cudnn进行 GPU加速,实际实验中使用了４块 GPU,机器的

配置如表１所列.

表１　实验机器配置信息

Table１　Configurationinformationofexperimentalmachine

OS Ubuntu１６．０４．３LTS
CPU Intel(R)Xeon(R)Silver４１１４CPU ＠２．２０GHz

Memory １２８GB
GPU ４×GTX１０８０ti

CUDAversion ９．０
Cudnnversion ７．６．５

本次实验采用了 Anaconda４．９．２进行包管理,使用 PyＧ

torch１．１．０实现了所提模型.

４．２　数据集及评价指标

本文算 法 采 用 ChestXＧray１４ 数 据 集 进 行 实 验 评 估.

ChestXＧray１４[２５]数据集总共包含１１２１２０张正面 X射线图片,

这些图像来自３０８０５位患者.该数据集属于多标签数据集,包

含了１４类常见的胸腔病变图像和１类无病变图像.其中,
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５１７０８幅图片包含多个标签.本文将以１∶３∶３的比例将数据

集中的数据随机划分为检索数据集、训练集和检索数据库.

本文采用了多标签哈希检索常用的两个评价指标:平均

精度均值(MeanAveragePrecision,MAP)及归一化折损累计

增益(NormalizedDiscountedCumulativeGain).

MAP＝
∑
Q

q＝１
AveP(q)

Q
(１３)

其中,Q代表查询数据的总数,AveP(q)代表数据在不同召回

率下相加的平均精度.

nDCGp＝DCGp

IDCGp
＝

∑
P

i＝１
　 ２reli －１
log２(i＋１)

∑
|REL|

i＝１

２reli －１
log２(i＋１)

(１４)

其中,P 代表前P 个位置,reli 表示第i个位置样本的相关度

等级,可以将多标签数据集中的标签交集长度用于定义reli

指标.|REL|表示按照相关度从大到小的顺序排序,取前P
个样本组成的集合,即排序最优集合.

为了更好地从局部和整体的角度对检索性能进行评估,

本文选用 MAP＠１０和 NDCG＠ALL作为评价指标.

４．３　对比方法

为了验证本文算法的有效性,本文选择了８种先进的深

度哈 希 算 法 进 行 对 比,包 括 DSH(DeepSupervised HaＧ

shing)[２６],DCH,DFH(DeepFisherHashing)[２７],DPN(Deep
PolarizedNetwork)[２８],DPSH(DeepSupervisedHashingwith

PairwiseLabels)[２９],ISDH(ImprovedSoftpairwisesimilarity
Deep Hashing)[３０],DTSH (Deep Triplet Supervised HaＧ

shing)[３１]和 LCDSH(LocalityＧConstrained DeepSupervised

Hashing)[３２].

４．４　实验设置

为了充分利用FCN的性能,本文首先对 FCN 进行预训

练,避免生成与分类任务无关的热力图.待FCN的训练收敛

后,再对深度哈希网络进行训练.

为了充分挖掘分类任务与检索任务间的关系,首先训练

一个成熟的分类网络,再将分类网络中的参数作为FCN的初

始值.本文对FCN网络采用自适应矩估计(Adam)优化器,

初始学习率设置为１０－４,一阶矩估计的指数衰减率β１ 设置为

０．９,二阶矩估计的指数衰减率β２ 设置为０．９９９,epsilon设置

为１０－８.

本文对深度哈希网络采用随机梯度下降SGD优化器,初

始学习率的选择范围为１０－５~１０－３,更新乘法步长设为５.

对多个学习率进行验证并选择最优结果的学习率.本文的初

始学习率设置为０．０００１,哈希生成全连接层的学习率是特征

层的１０倍,momentum 设置为０．９,batchsize为３２,训练迭代

总次数为１００００,权重衰减参数设置为０．０００５.

为了实现公平的比较,本文方法和所有对比方法在数据

集上都采用相同的数据集划分策略和相同的预处理策略.在

网络架构上,所有对比方法都采用了与本文一致的 ResNet５０
网络结构作为骨架网络.在训练策略上,所有对比方法的训

练迭代总次数均为１００００.在训练参数上,均采用原始参考

文献中建议的最优参数作为训练.

４．５　结果分析

４．５．１　对比实验

表２列出了不同算法在 ChestXＧray１４数据集上不同码

位数下的 MAP＠１０的对比结果.本文算法明显优于所有对

比算法,可以证明其取得了良好的检索效果.从结果中可以

看出,本文算法在 ChestXＧray１４ 数据集上的 １６bit,３２bit,

４８bit,６４bit哈希编码的 MAP＠１０分别比对比算法中最好的

结果高４．３％,３．４％,１１．７％,１１．６％.不同于对比算法,本

文算法随着码长的增加,MAP＠１０值也随之上升,体现了码

长与其包含的信息量的一致性.

表２　ChestXＧray１４数据集上本文方法与其他方法在检索任务上的

mAP＠１０比较

Table２　ComparisonofmAP＠１０betweentheproposedmethod

andothermethodsinretrievaltaskonChestXＧray１４dataset

Algorithm
Numberofhashcodingbits/bits

１６ ３２ ４８ ６４

DSH ０．４０１ ０．３１３ ０．４３４ ０．４８５

DCH ０．４７３ ０．４８１ ０．４８２ ０．４５５

DFH ０．５３１ ０．５４３ ０．５０４ ０．５１７

DPN ０．４８６ ０．４０５ ０．４６４ ０．４７３

DPSH ０．４２８ ０．５３４ ０．４６９ ０．５１５

ISDH ０．５３６ ０．４９１ ０．４７２ ０．４７３

DTSH ０．４２４ ０．４８７ ０．３７５ ０．５０９

LCDSH ０．４３７ ０．４１７ ０．４２１ ０．４０５
本文方法 ０．５７９ ０．５９７ ０．６２１ ０．６３３

在对比算法中,DSH 算法和 LCDSH 算法没有对量化损

失进行约束,明显弱于在学习过程中考虑了量化损失的其他

对比算法,说明了对量化损失进行约束的必要性.DTSH 算

法、DPSH 算法和 DFH 算法则着重于挖掘样本对之间的关

系,利用二元/三元组损失生成哈希编码,使得网络能学习到

样本对间的差异,明显优于没有充分挖掘样本差异的对比算

法.而ISDH 则着重于多标签信息的挖掘,在１６bit码长下获

得了对比方法中最好的性能.

表３列出了不同算法在 ChestXＧray１４数据集上４８bits的

nDCG＠ALL的对比结果.从结果中可以看出,本文算法明

显优于所有对比算法,可以证明本文算法在全局检索范围内

取得了良好的检索效果.

在对比算法中,引入了多标签损失的ISDH 算法的检索

效果明显优于其他没有考虑多标签损失的算法.

表３　ChestXＧray１４数据集上本文方法与其他方法在检索任务上的

nDCG＠ALL比较

Table３　ComparisonofnDCG＠ALLbetweentheproposedmethod

andothermethodsonChestXＧray１４datasetat４８bits

Algorithm nDCG＠ALL
DSH ０．２７７９
DCH ０．３０１８

DFH ０．３０２５

DPN ０．２７５２

DPSH ０．３０６４

ISDH ０．３０７２

DTSH ０．２９２７

LCDSH ０．２９５３
本文方法 ０．３１４７

７１１朱承璋,等:基于注意力机制的医学影像深度哈希检索算法



４．５．２　消融实验

为了验证本文提出的基于响应的 FCN 空间注意力模块

的有效性,本文采用了３种对比方法进行消融实验.表４列

出了消融实验的对比结果.本文主要设置了３个对比项:

１)本文ＧA,去除注意力模块;２)本文ＧA＋SE,引入基于通道域

的注意力机制SEBlock;３)本文ＧA＋CBAM,引入基于空间通

道域的注意力机制CBAMBlock.

通过对比本文方法和对比项１),本文提出的基于 FCN
响应的注意力机制对 MAP值有显著提升.通过对比对比项

１)－对比项３),引入空间域和通道域的注意力机制后,MAP
值有了显著提升,这验证了注意力机制能够关注重要的特征

并抑制不重要特征,提高了哈希编码的特征表达能力.通过

对比本文方法、对比项２)以及对比项３),基于响应的FCN空

间注意力模块在 MAP值的提升上明显优于基于特征图的注

意力模块,这验证了在同样采用注意力机制的情况下,本文算

法在注意力机制上的优越性.

表４　ChestXＧray１４数据集上本文方法与消融实验在检索任务上

的 mAP＠１０比较

Table４　ComparisonofmAP＠１０betweentheproposedmethod

andablationexperimentsonChestXＧray１４dataset

Algorithm
Numberofhashcodingbits/bits

１６ ３２ ４８ ６４
本文方法 ０．５７９ ０．５９７ ０．６２１ ０．６３３
本文ＧA ０．３７５ ０．３８５ ０．４０５ ０．３７７

本文ＧA＋SE ０．３８８ ０．４０５ ０．５７６ ０．４１６
本文ＧA＋CBAM ０．４０３ ０．３８８ ０．４５８ ０．４４９

结束语　本文提出了一种结合了注意力机制的医学影像

深度哈希检索方法.本文选用贝叶斯框架,对深度哈希问题

进行建模,通过分类网络的引导,利用加权梯度类激活映射生

成包含语义信息的局部特征描述子,同时使用全局特征子和

局部特征子作为哈希网络的输入,引导哈希网络从全局和局

部的角度出发,关注重要特征区域,抑制非重要区域,增强了

哈希编码的特征表达能力,减少了哈希编码的冗余.本文为

基于注意力机制的医学影像深度哈希方法提供了一套新的解

决框架,从分类任务驱动的角度出发,有效地提升了检索任务

的性能,对于大规模可解释的医学图像检索具有一定的实际

应用意义.
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