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摘 要：【目的】肺结节图像具有相似度高和关联度高等特点，但传统图像哈希方法不能完整表达图像内容和

语义信息导致检索的精度下降，因此，探讨一种基于深度哈希学习的肺结节CT相似图像检索方法。【方法】采用

LIDC-IDRI公开数据集，首先，通过构造加入注意力机制的卷积神经网络与双向长短期记忆网络提取肺结节图像中

带有权重信息的图像区域特征与区域间上下文相关信息，并将两种网络提取的深度特征进行融合，通过全连接层

过渡到哈希层，实现哈希码的有效映射；其次，采用分级检索策略，利用本文的深度网络预测待查询图像的标注信

息以获取对应的类库，在类内检索得到一组具有相似哈希码的候选对象构成候选池，然后根据池内图像高层语义

特征进行相似度排序获取相似的肺结节图像列表。【结果】通过对公开数据集LIDC-IDRI进行实验分析，本文所提

方法的平均检索精度提高到 91.00%；与其他模型相比，准确率、召回率均有明显提升。【结论】本文构建了一种基于

深度哈希网络的肺结节CT相似图像检索方法，该方法对肺结节病灶检索性能优于传统方法，可为临床医学诊断提

供一定的参考价值。

关键词：肺结节；图像检索；卷积神经网络；双向长短期记忆网络；注意力机制；深度哈希；计算机断层扫描

中图分类号：R445 文献标志码：A 文章编号：1672-3554（2022）04-0667-08
DOI：10.13471/j.cnki.j.sun.yat-sen.univ（med.sci）.2022.0419

CT Image Retrieval for Pulmonary Nodules Based on Deep Hashing Network

HAO Rui1，QIN Ya-xue2，ZHEN Jun-ping3，QIANG Yan4
（1. School of Information，Shanxi University of Finance & Economics，Taiyuan 030006，China；2. School of Management
Science & Engineering，Shanxi University of Finance & Economics，Taiyuan 030006，China；3. Department of Medical
Imaging，The Second Hospital of Shanxi Medical University，Taiyuan 030001，China；4. College of Information and Com⁃

puter，Taiyuan University of Technology，Taiyuan 030600，China）
Correspondence to：HAO Rui；E-mail：sxtytutu@163.com

Abstract：【Objective】Pulmonary nodule images have the characteristics of high similarity and high correlation，but
traditional hashing algorithms cannot fully express the image content and semantic features，which leads to a decrease in
retrieval accuracy. Therefore，this paper proposes a method for retrieving similar images of pulmonary nodules based on
deep hashing network.【Methods】Using a public data sets LDC-IDRI to expose. Firstly，the attention mechanism was add⁃
ed to the convolutional neural network（CNN）and the bidirectional long-short-term memory network（BiLSTM）to obtain
the regional features and inter-regional context-related information of lung nodule images with weight information，and the
features extracted by the two kinds of network were fused，and then the effective mapping of hash codes was achieved
through the full connection layer to the hash layer. Secondly，a hierarchical retrieval strategy was used. The annotation in⁃
formation of the image to be queried was predicted by using the deep hashing network to obtain the corresponding class li⁃
brary，and a set of candidates was retrieved with similar hash codes within the class. Then，similarity ranking was per⁃
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formed based on the high-level semantic features of the images in the set of candidates for final search results.【Results】
Through experimental analysis of a public data set，LIDC-IDRI，the average retrieval accuracy of the proposed method
was increased to 91.00%. Compared with other models，the accuracy and recall rate have been significantly improved.
【Conclusions】In this study，a similar image retrieval for pulmonary nodules based on deep hashing network was proposed.
The retrieval performance of this method for pulmonary nodule lesions was better than that of traditional methods，which
could provide a reference value for clinical diagnosis.

Key words：pulmonary nodule；image retrieval；convolutional neural network；bidirectional long-short-term memo⁃
ry network；attention mechanism；deep hash；computed tomography
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目前全球的肺癌发病率和死亡率高且呈上升

趋势。全球男性肺癌发病率和死亡率占恶性肿瘤

首位，女性肺癌发病率占第 3位，死亡率占第 2位。

肺癌的高发病率和死亡率严重威胁着人类健康和

生命，是亟待解决的公共健康安全问题之一。肺结

节与早期肺癌的关系密切，对肺结节进行早期筛查

和诊断可以有效地降低肺癌的发病率，进而提高患

者的生存率［1］。CT具有较高的密度分辨率，可以较

好地识别出正常肺部结构与病理结构［2］，是目前早

期肺癌常规筛查的主要手段［3］。但人工阅读大量

的CT图片及数据工作量繁重、工作效率低，且极易

漏诊及误诊，已不能很好地满足临床需求；另外，

由于肺癌存在同病异影和异病同影的现象，肺癌影

像上的相似性也为诊断带来了极大的困难。近年

来，受到社会与环境变化以及人们生活习惯的影

响，肺部CT图像呈现出两个主要特征：数量上极速

增长，内容上愈加复杂，出现医生数量和专业水平

不能较好地满足目前肺部 CT图像诊断需求的现

象。因此，若能将医生固有的经验能力和计算机独

有的高速图像检索能力融为一体，建立大规模肺部

CT图像相似病灶快速有效的检索模型，充分利用

肺部疾病历史数据实现类似于医生诊断过程的相

似病例自动检索方法，可大大减少医生的工作量，

同时也能辅助医生对相似病例的诊疗方案进行回

顾性分析，更好的为患者提供定制化智能诊疗方

案［4］。哈希算法由于其占用存储空间小和计算相

似度速度快的优势，已广泛用于大规模医学图像检

索领域［5-7］。在医学图像诊断应用中，针对肺结节

CT图像检索的深度哈希算法研究还相对较少，而

肺结节CT图像的识别与检索在肺癌诊断和治疗中

占据重要的地位。为了提高肺结节CT图像检索精

度，本文鉴于深度哈希在图像检索上的优势，提出

一种基于深度哈希的肺结节 CT相似图像检索方

法。由于肺结节 CT图像通常情况下属于灰度图

像，因此本文在网络设计中针对卷积神经网络与双

向长短期记忆网络的通道进行一定的调整，并在该

深度网络中嵌入哈希函数以获取有效的哈希特征。

然后，本文针对所获取的哈希特征提出一种分级检

索算法。首先利用搭建的深度哈希框架预测图像

的标注信息，在所对应的类库中利用哈希编码检索

得到一定数量的图像候选对象；其次，根据图像高

层语义特征进行相似度排序获取相似的肺结节图

像列表。

1 材料和方法

1.1 公开数据集

本文所采用的数据集是LIDC-IDRI［7］公开数据

集。LIDC-IDRI原始图像是由美国国家癌症研究

所收集的。该数据集共收录了 1 018个研究病例，

每一个研究病例都包括了两种文件，分别是肺部图

像文件（.dcm）和由 4位放射科医师给出的诊断结

果标注文件（.xml）。每一个病例都包含切片，每张

切片大小为 512×512像素。本文利用 1.2节所述方

法从LIDC-IDRI中分割肺结节图片，并根据肺结节

图片对应的标注信息良恶性程度得到了 5类肺结

节，其中良恶性程度为 3表示不确定信息，对该部

分数据舍弃，剩下的整合为良性与恶性两种标签信

息。良恶性结节的个数分别为 2 102和 1 313，所占

比例分别为 62%和 38%，良恶性程度分布相对比较

均匀。模型所用的训练集和测试集分别按照 70%
和30%的比例随机抽取。

1.2 ROI的获取

由于数据集中所有的肺部 CT图像，都会显示
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肺组织内部的空气、液体、脂肪、软组织等物质，因

此，为了减少肺部CT图像信息冗余现象，有必要锁

定图像中存在肺结节的感兴趣区域（region of inter⁃
est，ROI）区域。本文首先利用二值化阈值分割算

法确定肺实质区域，然后通过形态学膨胀腐蚀算法

对分割出的区域进行边缘轮廓平滑处理，最后通过

最大连通区域算法分割肺实质区域。通过读取

XML标注文件中的医师标注的良恶性程度信息和

位置信息，将肺结节病灶区域所对应相应的肺实质

区域进行识别并进行分割，并且为了统一图像大

小，使其与设计的网络结构所要求的输入图像保持

一致，将预处理得到的ROI固定大小为 32×32像素

的图像（图1）。

1.3 方 法

本文研究的肺结节CT图像检索主要包含 3大

部分：①结合深度学习方法，针对肺结节CT图像设

计一种能够完整表达图像信息的网络结构，并借助

肺结节CT图像标注信息进行监督学习；②在网络

结构中嵌入哈希层，围绕哈希层节点数、哈希函数

构造以及哈希表示等将高维图像特征映射为低维

紧凑的哈希码；③针对所获取的高维图像特征以及

哈希码，设计分级检索算法逐级计算图像相似度，

并获取最终的检索结果。

1.3.1 图像特征表示 由于深度学习模型在特征

提取方面效果较好，同时为了保证肺结节CT图像

检索的效率，本文通过联合注意力机制的卷积神经

网络和双向长短期记忆网络，构造能够全面提取图

像的潜在关键特征的深度模型，并在深度模型中嵌

入哈希层，通过设置相应的激活函数与阈值函数以

实现图像哈希特征的有效映射（图2）。

首先进行深度特征提取。肺结节图像具有相

似度高和关联度高的特点，CNN在提取肺结节图像

特征时，卷积和池化层都是独立地对局部图像区域

进行操作，不会考虑其他图像区域从而忽略了不同

图2 肺结节图像深度学习模型

Fig. 2 Deep learning model of pulmonary nodule image

图1 肺结节ROI预处理过程

Fig.1 Preconditioning of pulmonary nodule ROI
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区域间的上下文相关信息，这种上下文依赖性代表

了图像中的有用空间结构信息［8-9］，而BiLSTM是由

前向和后向的两个独立的 LSTM结构组合而成，各

循环神经网络单元之间具有反馈连接，可以挖掘不

同区域间依赖关系和上下文相关信息以获得更好

特征表示。为增强提取的肺结节图像特征的表达

能力，本文利用CNN与BiLSTM分别获取图像的局

部区域特征与区域间上下文相关信息，为了避免信

息学习的覆盖，本文采用了并行式的网络结构。同

时为了减少信息学习冗余现象以及重点关注对标

注信息影响较大的特征，本文在并行设计的 2个分

支网络后面分别加入注意力机制（attention mecha⁃
nism，AM）。此外，本文的网络输出分为 2个输出：

第 1部分输出是嵌入哈希函数的深度哈希层，实现

对图像的特征表示并映射为相应的哈希码；第 2部
分输出连接到 softmax分类器，用于对肺结节良恶

性类型进行有效分类，利用其类别信息监督学习图

像特征。

其次构建哈希函数。构建合理的哈希函数，实

现图像特征向哈希编码的映射是图像哈希方法应

用于图像相似性检索至关重要的一部分。本文在

全连接层后面插入一层哈希层学习图像的二值特

征，其设计主要围绕哈希节点的选取、哈希函数的

构造以及图像特征二值化 3个方面进行。①哈希

节点的选取。由于全连接层提取的图像特征是高

维的，不宜直接进行相似度计算，因此哈希节点个

数在设置时不应超过全连接层节点数以达到降维

目的，同时也要保证其能够唯一的表示图像的标签

信息。因此最终的哈希节点数设置如公式1所示。
log2N ≤ H ≤ FC （1）

其中N表示标签数目，FC表示全连接层节点数；H
表示哈希层节点数。②哈希函数的构造。本文在

构造哈希函数时借鉴了LSH的核心思想，为了便于

神经网络训练，本文选取 sigmoid函数作为哈希层

的激活函数，如公式2所示。

h = sigmoid (Wfc + b) （2）
其中 fc表示全连接层信息，h表示哈希层信息，W表

示权重是，b表示偏置。③图像特征二值化。上述

函数得到的结果是［-1，1］上的连续值，为了得到图

像的二值特征，本文设置了阈值函数对哈希层的输

出进行离散化。该函数设置如公式3所示。

hash = {0 h ≤ 0.5
1 h > 0.5 （3）

最后对网络进行训练。本文CNN采纳速度较

快的AlexNet网络，训练过程中最关键的是损失函

数的设计与梯度下降算法的选择。本文在设计损

失函数时遵循经验风险与结构风险的共同组合。

其中经验风险本文选取交叉熵损失函数；同时为了

对网络结构进行控制，缓解欠拟合或者过拟合现象

的发生，本文加入了 L2参数惩罚项，将正则化参数

λ设为 0.01。在实验中将Batch-size设为 32、Epoch
设为 25进行训练。在神经网络训练过程中，本文

选取Adam训练器进行优化，该训练器易于训练且

具有较好的鲁棒性。此外，该训练器是自适应学习

率，不需要手动设置，提高模型泛化性。

1.3.2 查询图像检索 目前的检索策略是直接在

低维空间计算训练集中每一幅图像与待查询图像

的哈希编码之间的汉明距离。虽然具有计算效率

高和内存占用少的优势，但是在哈希编码对原始图

像表示学习中存在量化损失，进而导致其表示具有

一定的局限性。因此，仅使用汉明距离衡量图像间

的相似性不够准确。因此本文设计一种分级检索

算法，实现由粗到细的精检索。其具体检索流程：

①通过深度学习模型预测查询图像的肺结节标注

信息，找到与其对应的类库，缩小搜索范围；②为

了进一步快速筛选图像，在类库中计算与查询项汉

明距离最接近的一组相似图像构建候选池，实现初

步粗检索；③计算查询项与候选池内图像通过深度

学习模型提取的全连接层特征之间的欧式距离度

量相似度得到最终的检索结果，实现精确检索。

肺结节相似图像检索主要算法设计。

输入：待查询肺结节图像 x，深度模型参数加

载，肺结节图像库，返回查询结果数 k；输出：k个相

似图像。①初始化相似图像池集合 T，检索结果集

合 S；②加载模型，将待查询图像输入该模型，得到

其标注信息、哈希编码以及全连接层特征；③在对

应的标注信息库中，根据公式（4）计算待查询项与

类内图像哈希码之间的汉明距离，并对其进行

排序；

DH ( x，y ) =∑
i = 1

n ( xi⊕yi ) （4）
其中，x和 y为 n位的哈希码，⊕为异或运算。取前

2k个图像添加至T集合中，T = {y1，y2，…，y2k}；④对

T集合中的图像提取其全连接层特征；⑤根据公式

（5）计算待查询项与 T集合中各图像的欧式距离，

并按照距离重新排序；
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DO ( x，y ) = ∑
i = 1

n ( xi - yi )2 （5）
其中，x，y分别为图像的 n维特征向量。⑥取前 k项

添加至 S 集合中，S = {y'1，y'2，…，y'k}；⑦返回 S

集合。

2 结 果

本文研究的肺结节CT图像检索提出了实验环

境和实验评价指标和据此获得的结果。

2.1 实验环境

本 文 实 验 使 用 的 操 作 系 统 为 Windows
1 064 bit，处理器为 Intel（R）Core（TM）i5-10400F
CPU@2.90~4.3 GHz，显卡为 GeForce RTX2060，内
存为 16 GB，深度学习框架为 pytorch 1.2，参数配置

见表1。

2.2 评价指标

为了反映图像哈希算法的效果与性能，本实验

选择的评价指标有准确率（precision，P）、召回率

（recall，R）、调和平均数F1、P@10、MAP。
P = 检索到的相似图像数目

返回的总图像数目
（6）

R = 检索到的相似图像数目
相似图像数目

（7）
F1 = 1

1
2 ( )1
P +

1
R

= 2 P R
P + R （8）

P@10是对检索相似图像返回前 10项结果计

算精确度。

AP指单个类别下每个图像检索的相似图像的

准确率的平均值。而MAP则是所有类别的AP的
平均值。

2.3 实验结果

针对肺结节 CT图像数据集，借助肺结节标注

信息对数据集进行分类，其目的是验证本文深度学

习模型所提取的图像特征能够更充分的反映标注

信息。并且与传统的支持向量机（support vector
machine，SVM）、极限学习机（extreme learning ma⁃
chine，ELM），以及深度网络对比，其中“+”表示网

络构造为串联，“-”表示网络构造为并行，验证本文

算法所提取图像特征的有效性（见表2）。

由于全连接层的图像特征是高维的，直接进行

相似度计算成本较高，需要将高维特征投射到低维

空间，因此本文在全连接层后嵌入哈希层，并通过设

置不同位数的哈希节点来获取低维特征，其目的是

确定具有最优区分标注信息能力的哈希编码位数。

在LIDC-IDRI数据集上进行实验，结果见表3。
为了验证本文所设计的哈希图像检索方法的

有效性，与其它哈希算法进行对比，分别选取P@10
以及 MAP作为评价指标。结果分别如图 3-图 4
所示。

3 讨 论

国内外相关学者开展基于内容的医学图像检

表1 参数配置

Table 1 Parameter configuration

Parameters
Image pixels
Bi-LSTM neurons
Attention layer nodes
Hash nodes

Values
32×32
1 536
768

32，64，128，256，512，1 024

表2 分类准确率对比

Table 2 Comparison of classification accuracy

Methods
SVM
ELM
CNN
BiLSTM
CNN+AM
BiLSTM+AM
BiLSTM+CNN
CNN+BiLSTM
BiLSTM_CNN
Our method

Accuracy/%
65.28
61.64
77.39
69.84
78.41
75.98
48.33
70.40
92.17
96.24

Recall rate/%
60.17
60.20
71.89
67.45
74.01
68.18
45.90
66.51
91.88
95.79

F1/%
60.47
60.53
75.48
68.24
75.16
71.27
47.08
66.77
92.02
96.01

SVM：support vector machine；ELM：extreme learning ma⁃
chine；CNN：convolutional neural network；BiLSTM：bidirection⁃
al long-short-term memory network；AM：attention mechanism.
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索算法研究并构建了相应的检索系统，其基本原理

是通过提取图像的颜色、纹理以及空间位置等浅层

特征以构造特征向量；利用传统的哈希算法将特征

向量压缩为低维紧凑的哈希特征；通过汉明距离衡

量图像的相似性。传统代表算法主要有谱哈希

（spectral Hashing，SH）［5］、局部感知哈希（locality
sensitive Hashing，LSH）［6］、二进制重构嵌入（binary
reconstructive embedding，BRE）［10］、迭代量化（itera⁃
tive quantization，ITQ）［11］、最小化损失哈希（mini⁃
mal loss Hashing，MLH）［12］、核监督哈希（kernel-
based supervised Hashing，KSH）［13］等。上述算法主

要依赖于图像的浅层语义信息，并不能完整地表达

CT图像信息且得到的哈希特征并不是最优特征，

从而使得图像检索算法检索精度低下。深度哈希

算法相较于传统的哈希算法具有优势，其所学习到

的哈希编码具有更有效的特征表示并且不需要人

工设计抽取特征，卷积神经网络哈希（convolutional
neural network Hashing，CNNH）首次采用卷积神经

网络将特征学习与哈希编码结合起来进行深度图

像检索［14］。不过，由于其图像特征表示无法为哈希

编码学习提供反馈信息，该算法不是一种端到端的

学习方法。二进制哈希码深度学习（deep learning
of binary Hash codes，DLBHC）采用一种监督学习

框架根据数据的标签信息可以同时学习图像特征

表示和二进制编码，并提出由粗到细的检索策略，

在满足检索精度的同时加快了检索速度［15］。深度

神 经 网 络 哈 希（deep neural network Hashing，
DNNH）在网络中通过设计三元组监督信息来捕获

图像的相似性的深度哈希方法，使用图像的相似对

与不相似对所构成的三元组对 CNN进行训练，是

一种端到端的学习方法，但在前期需要进行大量的

图像预处理工作且人工标记相似对与不相似对具

有较大的主观性［16］。

肺部疾病影像不仅表现复杂，近几年数量也增

长迅速，这导致影像科医生任务繁重。而当前的智

能诊断算法可有多种应用模式，如能够实现肺部

病灶检出、分割及其性质判断等，这不仅有效提升

医生诊断的效率，更有望推动分级诊疗、优化医疗

资源配置，而且基于人工智能的肺部影像诊断技

术已经从单一特定的疾病诊断逐渐发展到多疾病

联合诊断［17］。本文针对肺结节CT图像检索的深度

哈希算法进行研究，探讨其在医学图像诊断中的

应用。

分析表 2的结果可以看出本文设计的深度模

型在 LIDC-IDRI数据集上的识别准确率都高于常

用的分类算法，这表明本文方法所提取的特征具有

表3 哈希节点与分类准确率变化表

Table 3 Relationship between hash nodes and classi⁃
fication accuracy

Hash nodes
32
64
128
256
512
1 024

Precision rate/%
96.17
95.39
96.18
96.24
95.45
95.75

Recall rate/%
95.79
94.93
95.80
95.79
95.02
94.54

F1/%
95.98
95.16
95.99
96.01
95.23
95.14

图3 不同哈希算法在LIDC-IDRI数据集上的P@10对比图

Fig. 3 P@10 comparison of different hashing algorithms
on the LDC-IDRI dataset

图4 不同哈希算法在LIDC-IDRI数据集上的MAP对比图

Fig. 4 MAP comparison of different hashing algorithms
on the LDC-IDRI dataset
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更强的图像表征能力，可以验证本文设计方法检索

的有效性。从表 2还可以看出，网络结构好坏也是

提取图像特征的关键，CNN和BiLSTM并行的模型

优于串联的模型，这是因为 CNN和 BiLSTM串联，

前者学习到的信息可能会覆盖后者学习到的信息

从而导致信息损失，而并行网络结构可以避免此类

情况的发生。此外，本文模型相较于BiLSTM_CNN
并行网络模型准确率又有明显提升，究其原因是引

入注意力机制能够为学习到的特征分配不同的权

重将关键信息强调出来，更进一步提升模型效果。

分析表 3可以得知，当哈希位数增加时，本文模型

在 LIDC-IDRI数据集上的分类准确率也会随之增

加，哈希位数为 256位时，准确率最高。但是，当哈

希码位数继续增加时，分类准确率却有下降的趋

势，这是因为哈希位数较少时学习到的哈希特征不

能充分表达类别信息；随着哈希位数的增加，哈希

特征数目也随之增加，学习到的图像内容与图像语

义信息也会逐渐增强；但是哈希位数过长，则可能

出现过拟合现象。图 3展示了检索结果返回前 10

项的检索精度对比，可以看出本文算法的检索精度

为 89.79%，优于其它的哈希算法。图 4展示了不同

哈希算法在 LIDC-IDRI数据集上的平均检索精度

随着返回图像数目的变化图，可以看出本文算法的

平均检索精度要优于其它的哈希算法，其平均检索

精度高达 91.00%，图 3~图 4均验证了本文算法的

有效性。

本文提出的一种新的、基于深度哈希网络的肺

结节CT医学图像检索模型，该模型融合了肺结节

图像区域局部特征和区域间上下文相关信息，增强

了肺结节图像特征表示。另外，利用本文设计的一

种分级检索策略缩小了相似性检索的范围，对整个

数据集通过分层检索得到相似图像。实验结果表

明本文算法具有更高的检索精度，并且与其他模型

相比，能充分提取图像语义特征，在准确率、召回

率、F1、P@10、MAP值上均有明显提升，更加适用于

大数据检索，表明本文方法可能为研发肺癌影像智

能诊断系统提供了一种思路，在临床应用中具有

一定的实用价值。
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