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摘要:对海量的医学图像进行有效检索会给医学诊断和治疗带来极其重要的意义.
 

哈希方法是图像检索领域中的

一种主流方法,
 

但在医学图像领域的应用相对较少.
 

针对此,
 

提出一种面向医学图像检索的视觉Transformer哈希

改进算法.
 

首先使用视觉Transformer模型作为基础的特征提取模块,
 

其次在Transformer编码器的前、
 

后端分别

加入幂均值变换(Power-Mean
 

Transformation,
 

PMT),
 

进一步增强模型的非线性性能,
 

接着在Transformer编码器

内部的多头注意力(Multi-Head
 

Attention,
 

MHA)层引入空间金字塔池化(Spatial
 

Pyramid
 

Pooling,
 

SPP)形成多头

空间金字塔池化注意力(Multi-Head
 

Spatial
 

Pyramid
 

Pooling
 

Attention,
 

MHSPA)模块,
 

该模块不仅可以提取全局

的上下文特征,
 

而且可以提取多尺度的局部上下文特征,
 

并将不同尺度的特征进行融合.
 

最后在输出幂均值变换层

之后将提取到的特征分别通过两个多层感知机(Multi-Layer
 

Perceptrons,
 

MLPs),
 

上分支的 MLP用来预测图像的

类别,
 

下分支的 MLP用来学习图像的哈希码.
 

在损失函数部分,
 

充分考虑了成对损失、
 

量化损失、
 

平衡损失以及

分类损失来优化整个模型.
 

在医学图像数据集ChestX-ray14和ISIC
 

2018上的实验结果表明,
 

该研究所提出的算法

相比于经典的哈希算法具有更好的检索效果.
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Abstract:
 

Effective
 

retrieval
 

of
 

huge
 

number
 

of
 

medical
 

images
 

will
 

bring
 

extremely
 

important
 

significance
 

to
 

medical
 

diagnosis
 

and
 

treatment.
 

Hashing
 

method
 

is
 

a
 

mainstream
 

method
 

in
 

the
 

field
 

of
 

image
 

retriev-
al,

 

but
 

the
 

application
 

in
 

the
 

field
 

of
 

medical
 

images
 

is
 

relatively
 

small.
 

For
 

this,
 

an
 

improved
 

Vision
 

Transformer
 

Hashing
 

algorithm
 

for
 

medical
 

image
 

retrieval
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

Vision
 

Transformer
 

model
 

is
 

used
 

as
 

the
 

base
 

feature
 

extraction
 

module;
 

secondly,
 

the
 

Power-Mean
 

Transform
 

(PMT)
 

is
 

add-
ed

 

to
 

the
 

front
 

and
 

back
 

ends
 

of
 

the
 

Transformer
 

encoder
 

respectively
 

to
 

further
 

enhance
 

the
 

nonlinear
 

per-
formance

 

of
 

the
 

model;
 

and
 

then
 

the
 

Spatial
 

Pyramid
 

Pooling
 

(SPP)
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

Multi-Head
 

Attention
 

(MHA)
 

layer
 

inside
 

the
 

Transformer
 

encoder
 

to
 

form
 

the
 

Multi-Head
 

Spatial
 

Pyramid
 

Pooling
 

Attention
 

(MHSPA)
 

module,
 

which
 

not
 

only
 

extracts
 

global
 

contextual
 

features,
 

but
 

also
 

extracts
 

multi-
scale

 

local
 

contextual
 

features
 

and
 

fuses
 

features
 

of
 

different
 

scales;
 

finally,
 

after
 

outputting
 

the
 

Power-
Mean

 

Transformation
 

layer,
 

the
 

extracted
 

features
 

are
 

passed
 

through
 

two
 

Multi-Layer
 

Perceptrons
 

(MLPs)
 

respectively,
 

and
 

the
 

MLP
 

in
 

the
 

upper
 

branch
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

category
 

of
 

the
 

image
 

and
 

the
 

MLP
 

in
 

the
 

lower
 

branch
 

is
 

used
 

to
 

learn
 

the
 

hashing
 

codes
 

of
 

the
 

images.
 

In
 

the
 

loss
 

function
 

part,
 

pair-
wise

 

loss,
 

quantization
 

loss,
 

balanced
 

loss,
 

and
 

classification
 

loss
 

are
 

fully
 

considered
 

to
 

optimize
 

the
 

whole
 

model.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

medical
 

image
 

dataset
 

ChestX-ray14
 

and
 

ISIC
 

2018
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

better
 

retrieval
 

results
 

compared
 

to
 

the
 

classical
 

hashing
 

algorithm.
Key

 

words:
 

medical
 

image
 

retrieval;
 

vision
 

transformer;
 

hashing;
 

power-mean
 

transformation;
 

spatial
 

pyr-
amid

 

pooling

近年来,
 

X射线、
 

核磁共振、
 

计算机断层扫描、
 

多普勒彩超等技术不断发展,
 

由此所产生的医学影像也

逐渐增加[1].
 

不同的医学影像技术涵括了对人类不同身体部位的视觉解读,
 

为了能够做出更合理的诊断,
 

医生大多需要借助以往相关病例的影像资料来判断当前患者所患的病症[2].
 

然而,
 

针对如此海量的医学图

像,
 

如何快速且高效地检索到相关图像是一项重大挑战.
早期,

 

基于文本的图像检索(Text-Based
 

Image
 

Retrieval,
 

TBIR)是一种主流的检索技术,
 

该技术一般

通过图像文本形式的启发式信息(如标签、
 

图像描述符等)进行检索,
 

因此需要工作人员对每一张图像进行

手工标注[3].
 

然而,
 

针对数以百万计的图像数据,
 

手工标注每一幅图像显然是不现实的.
 

为了克服这一弊

端,
 

基于内容的图像检索(Content-Based
 

Image
 

Retrieval,
 

CBIR)技术迅速兴起.
 

CBIR是一种计算机视觉

技术,
 

它提供了一种在大型数据库中搜索相关图像的方法,
 

这种搜索方法通过视觉特征(如颜色、
 

形状和纹

理等)来描述图像,
 

而检索精度主要取决于这些选定的特征[4].
 

在CBIR中,
 

对于一张给定的待查询图像,
 

系统会从数据库中检索出一些在颜色、
 

形状和纹理等方面与其相似的图像返回给用户.
 

假设数据库中的图

像和待查询图像都是由实值特征表示,
 

搜索相关图像的最简单方法就是根据它们在特征空间中的距离进行

排序,
 

并返回距离最近的图像.
 

然而,
 

对于大规模图像检索而言,
 

CBIR同样面临着存储空间大、
 

检索精度

低且速度慢的缺点[5].
为了解决内存成本高、

 

检索速度慢且精度低等一系列问题,
 

基于哈希的图像检索方法被提出并逐渐得

到应用.
 

哈希方法主要是将高维图像特征映射到低维汉明空间并生成紧凑的二进制哈希码,
 

同时还能保持

原始图像数据的相似性.
 

该方法极大地降低了特征维度,
 

避免了维度过高问题,
 

在检索精度和检索速度方

面得到了极大改善[6-7].
 

哈希方法具体分为两类:
 

数据独立和数据依赖.
 

其中,
 

在数据独立的哈希算法领域

中,
 

最著名的就是局部敏感哈希[8](Locality-Sensitive
 

Hashing,
 

LSH)及其变形算法.
 

该类算法采用随机映

射的方式来获得哈希函数,
 

并且一般需要足够长的哈希码位数才能够达到较高的精度.
 

相比之下,
 

数据依

赖的哈希算法只需要极短的哈希码就可以达到较为理想的精度,
 

该类算法从训练集中学习哈希函数,
 

故又

称为学习哈希[9].
 

因此,
 

在实际应用中,
 

数据依赖的哈希算法比数据独立的哈希算法更流行.
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近年来,
 

受益于深度学习在图像处理方面所表现出的强大性能,
 

人们开始将哈希方法和深度学习相结

合,
 

提出了深度哈希算法.
 

深度哈希算法主要利用卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN)来
提取图像特征,

 

然后利用提取到的特征进行哈希函数学习,
 

这不仅有效避免了语义鸿沟问题,
 

还极大地提

高了检索性能[10].
 

根据对标签信息的利用,
 

深度哈希算法又分为无监督、
 

半监督和监督3种方式.
 

一般来

说,
 

监督深度哈希算法的精度要高于其他两种方式,
 

代表性的有基于成对标签的深度监督哈希[11]、
 

深度成

对监督哈希[12]、
 

深度柯西哈希[13]等,
 

以及基于三元组标签的深度三元标签监督哈希[14]、
 

深度三元组量

化[15]、
 

基于注意力的三元哈希[16]等.
2017年,

 

Vaswani等[17]提出了Transformer模型,
 

并在自然语言处理领域取得了巨大成功.
 

2020年,
 

Carion等[18]提出了 DETR模型,
 

并引入 Transformer做目标检测任务.
 

2021年,
 

Dosovitskiy等[19]在

Transformer的基础上提出了视觉Transformer模型,
 

并将其应用于计算机视觉领域;
 

Han等[20]在视觉

Transformer的基础上提出了TNT模型,
 

进一步提升了模型在数据上的学习能力和泛化性;
 

Wang等[21]提

出了PVT模型,
 

并将Pyramid
 

CNN的思路引入Transformer,
 

大幅提高了输出结果的分辨率.
 

大量实验

表明,
 

Transformer在各种计算机视觉任务中(如图像分类[19]、
 

目标识别[22]等)优于许多基于CNN的方法.
 

近期,
 

在哈希图像检索领域也出现了许多基于 Transformer的模型,
 

如 VTS[23]、
 

TransHash[24]、
 

Hash-
Former[25]、

 

ViT2Hash[26]等,
 

这些模型也取得了不错的效果.
基于上述分析,

 

本研究提出面向医学图像检索的视觉 Transformer哈希(Vision
 

Transformer
 

Has-
hing,

 

ViTH)改进算法,
 

同时这也是一种完全不采用CNN作为主架构的深度哈希算法.
 

本研究使用视觉

Transformer作为基础特征提取模块来提取医学图像的视觉特征.
 

首先在Transformer编码器的前、
 

后端

分别加入了幂均值变换(Power-Mean
 

Transformation,
 

PMT)[27]来进一步增强模型的非线性性能,
 

然后在

Transformer编码器内部的多头注意力(Multi-Head
 

Attention,
 

MHA)层引入空间金字塔池化(Spatial
 

Pyramid
 

Pooling,
 

SPP)形成多头空间金字塔池化注意力(Multi-Head
 

Spatial
 

Pyramid
 

Pooling
 

Attention,
 

MHSPA)[28]模块,
 

接着在输出幂均值变换之后将提取到的特征分别通过两个多层感知机(Multi-Layer
 

Perceptrons,
 

MLPs),
 

上分支的 MLP用来预测图像的类别,
 

下分支的 MLP用来学习图像的哈希码,
 

最后

通过成对损失、
 

量化损失、
 

平衡损失以及分类损失来优化整个模型.
本研究主要贡献如下:

1)
 

提出了一种面向医学图像检索的视觉Transformer哈希改进算法.
2)

 

为了进一步提取具有细微差异的医学图像特征,
 

本研究在多头注意力层中引入空间金字塔池化,
 

形

成多头空间金字塔池化注意力模块.
 

在损失函数中,
 

除了成对损失、
 

量化损失和平衡损失,
 

该算法还设计

了分类损失来进一步优化模型所学习的哈希码.
3)

 

本研究提出的算法不仅仅适用于ChestX-ray14和ISIC
 

2018,
 

还可以扩展到其他医学图像数据集.
 

另外,
 

在ChestX-ray14和ISIC
 

2018医学图像数据集上验证了算法的有效性.
 

相比目前的算法,
 

本研究取

得了较好的检索效果.

1 相关工作

1.1 医学图像检索

医学图像具有相似性大、
 

类别多等特性,
 

在大量医学影像中高效准确地检索到所需图像一直是一项挑

战.
 

近年来,
 

很多学者逐渐将哈希算法应用到医学图像检索领域并取得了显著的效果.
Lu等[29]结合模糊逻辑技术和深度神经网络提出深度模糊哈希,

 

利用模糊规则来模拟数据背后的不确

定性.
 

Wang等[30]提出基于细粒度相关分析的医学图像检索,
 

有效减少了医学图像中的冗余信息.
 

Xu
等[31]针对医学图像提出多流形深度判别跨模态哈希,

 

多模态流形相似性集成了异构数据上的多个子流形

以保持实例之间的相关性.
 

Yang等[32]提出一个名为CenterHash的深度贝叶斯哈希学习框架,
 

它可以将多

模态数据映射到共享的Hamming空间,
 

并从不平衡的多模态神经图像中学习哈希码,
 

解决了类间差异小
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和模态间差异大所造成的难题.
1.2 Patch编码器

假设输入图像I∈RH×W×C(其中H,
 

W 分别代表图像的高度和宽度,
 

C 代表通道数),
 

首先将I分为N

个互不重叠的patch,
 

然后将N 个patch展平成二维的patches向量XP ∈RN×(P2×C)(其中N =HW/P2 代

表patch的总数),
 

最后将XP 通过线性映射层映射到D 维空间中,
 

形成序列Xk
P ∈RD,

 

k=1,2,…,N.
 

位

置嵌入被添加到patch编码器之后保留位置信息.
 

与文献[19]不同的是,
 

本研究不使用0号class
 

token,
 

而

是将所形成的N 个patch进行编码.
 

具体过程如下:

z0=[x1
PE;

 

x2
PE;

 

…;
 

xN
PE]+Epos (1)

式中:
 

E ∈RP2×C×D 代表线性映射矩阵;
 

Epos∈RN×D 代表位置嵌入矩阵.
1.3 Transformer编码器

Transformer编码器[17-19]由L 个Transformer块组成,
 

每个Transformer块包含层归一化[33](Layer
 

Normalization,
 

LN)、
 

多头注意力机制(Multi-Head
 

Attention,
 

MHA)块和多层感知机(Multi-Layer
 

Perceptron,
 

MLP)块,
 

残差连接[34]分别位于每个块之后.
 

因此,
 

每个Transformer块的计算公式如下:

z'
l =MHA(LN(zl-1))+zl-1   l=1,2,…,L (2)

zl =MLP(LN(z'
l))+zl-1   l=1,2,…,L (3)

式中:
 

MHA,LN和 MLP分别代表多头注意力机制块、
 

层归一化以及多层感知机块.

2 ViTH算法框架

本节详细介绍本研究所提出的算法(ViTH)框架.
 

首先介绍本研究所使用到的一些符号及含义,
 

然后

在此基础上给出ViTH的整体框架(图1),
 

并详细阐述各模块的具体作用,
 

最后提出模型的损失函数并进

行优化.

图1 ViTH整体框架
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2.1 符号定义

本研究使用v等小写字母表示向量,
 

V 等大写字母表示矩阵.
 

V 的第i行第j列元素记为Vij;
 

V 的第i
行记为Vi*;

 

V 的第j列记为V*j;
 

V 的转置记为VT.
 

‖·‖代表矩阵的Frobenius范数;
 

☉代表矩阵间的

哈达玛积;
 

tr(·)代表矩阵的迹运算.
 

此外,
 

符号函数和双曲正切函数的定义如下:

sign(x)=
1 x≥0,

-1 x<0 (4)

tanh(x)=
ex -e-x

ex +e-x
(5)

  给定医学图像数据库X={xi}ni=1,
 

其中n代表数据库样本的总数.
 

L={li}ni=1∈ {0,
 

1}n×c 是数据库

样本集X 的标签信息,
 

其中c代表X 的类别数.
 

样本集X 的成对相似性矩阵S一般定义为:
 

如果xi 和xj

至少共享一个类别,
 

则Sij=1;
 

否则Sij=0.
 

这显然是有局限性的,
 

因为两张图像共享的标签数越多,
 

则它

们之间的相似性越大;
 

反之,
 

如果没有共享的标签,
 

则它们是不相似的.
 

本研究重新定义成对相似性矩

阵[35]S=
2‖li ∩lj‖

‖li‖+‖lj‖-‖li ∩lj‖
∈[0,

 

2]n×n.
 

如果Sij=0,
 

则代表xi 与xj 不相似;
 

如果Sij=2,
 

则代表xi 与xj 完全相似;
 

如果Sij 介于0到2之间,
 

则代表xi 与xj 具有一定的相似性.
 

训练过程中,
 

本

研究从数据库样本集X 中随机抽取m 个样本作为查询集(训练样本)Q={qt}mt=1.
 

因此,
 

查询集Q 和数据库

样本集X 之间的成对相似性矩阵为S' ∈ [0,
 

2]m×n.
哈希学习的目的是针对每一个数据库样本xi 学习一个哈希函数h(xi)∈{-1,

 

+1}k,
 

以便将各图像

映射为紧凑的二进制码B={bi}ni=1∈{-1,
 

+1}n×k,
 

并且所学习的二进制码B 可以保持图像在原始空间中

的相似性.

2.2 框架

2.2.1 特征学习模块

本研究使用视觉Transformer来提取图像特征.
 

具体来说,
 

首先将输入图像裁剪成9个大小相同且互

不重叠的patch,
 

然后将各patch展平成二维的patches向量.
 

类似地,
 

本研究使用一个可学习的线性投影层

将各向量映射到D(D=2
 

048)维的空间中,
 

得到序列Xk
P ∈RD,

 

k=1,2,…,9.
 

位置嵌入则被添加到patch
编码器之后,

 

其作用是给各patch添加相对位置,
 

以防丢失位置信息.
 

与研究[19]不同的是,
 

本研究不使用

0号class
 

token,
 

而是将所形成的9个patch进行编码,
 

如公式(1)所示.
此外,

 

本研究在Transformer编码器的前后端分别加入PMT[27]操作来增强模型的非线性.
 

假设PMT
的输入为x、

 

输出为l,
 

PMT则将x 变换为[ln(x+β),
 

ln2(x+β)],
 

其中β是一个常数(本研究取β=1).
 

在前向传播过程中,
 

假设l
y

是PMT输出的梯度(此处y=[ln(x+β),
 

ln2(x+β)]),
 

由链式法则得:

l
y=

l
[ln(x+β),

 

ln2(x+β)]
(6)

l
xT=

l
yT

y
xT=

l
[ln(x+β)]T

ln(x+β)
xT +

l
[ln2(x+β)]T

ln2(x+β)
xT

(7)

  通过前向和反向传播,
 

PMT被集成到整个模型中.
 

在训练过程中可以学习到更复杂的信息,
 

增强模型

的非线性.
本研究所使用的Transformer编码器的深度是6,

 

并且每个Transformer编码器都是由LN,
 

MHSPA,
 

MLP以及残差连接组成.
 

图2为SPP模块,
 

该模块将输入特征图经过自适应平均池化层形成1×1,
 

2×2,
 

4×4和16×16的特征子图,
 

并将形成的特征子图展平拼接.
 

SPP的主要作用是对输入特征图进行不同尺度

的特征提取,
 

并生成融合多个区域信息的多尺度特征.
 

在模型中,
 

本研究将SPP模块嵌入在 MHA中形成
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MHSPA模块,
 

如图3所示.

图2 空间金字塔池化(Spatial
 

Pyramid
 

Pooling,
 

SPP)

图3 多头空间金字塔池化注意力机制(Multi-Head
 

Spatial
 

Pyramid
 

Pooling
 

Attention,
 

MHSPA)

注意力机制是将查询Q和一组键值对K,
 

V映射到输出,
 

其中Q,
 

K,
 

V以及输出都是矩阵形式.
 

输出是

通过对V 的加权来计算的,
 

分配给每个V 的权重则是通过查询Q 与相应键K 的兼容性函数来计算.
 

在

MHSPA模块中,
 

V 和K 先通过SPP模块,
 

然后再将查询Q 和经过池化的键值对K' 和V' 通过尺度点积注

意力层(图3),
 

该层计算查询Q和键值对K' 和V' 之间的注意力分数.
 

假设尺度点积注意力层的查询Q和键

K' 的维度为dk,
 

则 MHSPA模块的输出为:

MHSPA(Q,
 

K,
 

V)=softmax
QK'T

dk  V' (8)

式中:
 

K'=SPP(K),
 

V'=SPP(V).
 

Q 和K'T 之间的点积计算每个查询与所有键之间的相似度,
 

softmax(·)
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函数对相似度分数进行归一化,
 

以获得每个查询总和为1的注意力权重,
 

比例因子 1
dk

用于降低点积幅度

的影响.
 

通过使用尺度点积注意力层,
 

模型可以更好地处理输入中的长距离依赖关系,
 

同时避免了点积的

数量级过大导致的数值不稳定问题.
 

若Transformer编码器的输入为zl,
 

l=1,
 

2,
 

…,
 

L,
 

则输出Zo 为:

Zo =MLP(LN(MHSPA(LN(zl))+zl))+MHSPA(LN(zl))+zl (9)

  将Transformer编码器的输出再次经过PMT操作,
 

并将输出分别通过两个MLP,
 

其中上分支的MLP
用来预测输入图像的类别,

 

下分支的 MLP用来生成哈希码.

2.2.2 损失函数

本研究主要考虑了成对损失LP、
 

量化损失LQ 以及平衡损失LB
[36-38].

 

此外,
 

为了能更好地提高精度,
 

还添加了分类损失LC 这一约束项.

成对损失LP:
 

训练过程中,
 

本研究通过最小化相似度矩阵S' 和查询 — 数据库样本之间的哈希码内积

uivT
j 的L2 损失来保持查询样本和数据库样本之间的相似性.

 

成对损失具体定义如下:

LP =∑
m

t=1
∑
n

j=1
‖utvT

j -kS'
tj‖2

s.
 

t.
 

U=[u1,
 

u2,
 

…,
 

um]T ∈ {-1,
 

+1}m×k,
 

V=[v1,
 

v2,
 

…,
 

vn]T ∈ {-1,
 

+1}n×k (10)

式中:
 

ui 和vj 分别代表查询样本和数据库样本的哈希码;
 

ut=h(qt)=sign(Φ(qt;
 

θh));
 

Φ(qt;
 

θh)∈Rk

代表哈希编码分支的输出;
 

θh 代表哈希编码分支的网络参数.
由于公式(10)的求解是一种离散优化问题,

 

这是极其难以求解的,
 

因此本研究使用双曲正切函数

tanh(·)来近似符号函数sign(·),
 

即:

LP =∑
m

t=1
∑
n

j=1
‖utvT

j -kS'
tj‖2=

∑
m

t=1
∑
n

j=1
‖h(qt)vT

j -kS'
tj‖2=

∑
m

t=1
∑
n

j=1
‖sign[Φ(qt;

 

θh)]vT
j -kS'

tj‖2 ≈

∑
m

t=1
∑
n

j=1
‖tanh[Φ(qt;

 

θh)]vT
j -kS'

tj‖2 (11)

  量化损失LQ:
 

由于在成对损失中使用了双曲正切函数tanh(·)来近似符号函数sign(·),
 

因此本研究

在网络的实值输出和哈希码之间添加一个正则项,
 

即量化损失LQ:

LQ =∑
m

t=1
‖tanh(Φ(qt;

 

θh))-ut‖2 (12)

  平衡损失LB:
 

为了使哈希码尽可能地充满整个2k 的汉明空间,
 

并保证每一比特的平衡性,
 

本研究提

出了平衡损失LB.
 

该损失函数会确保每一比特上-1和+1出现的概率尽可能地相等,
 

定义如下:

LB =∑
k

(|∑
m

t=1
mean(ut)|2+|∑

n

j=1
mean(vj)|2) (13)

  分类损失LC:
 

由于不同图像的标签个数有所差别,
 

有的图像只包含一种疾病,
 

有的却包含多种疾病,
 

本研究在训练过程中针对单标签和多标签图像使用不同的损失函数.

1)
 

多标签分类损失.
 

针对多标签图像,
 

分类损失定义如下:

Lmulti= -
1
c *∑

m

t=1
lt*log[(1+exp(-pred(qt;

 

θc)))-1]+(1-lt)*log
exp(-pred(qt;

 

θc))
1+exp(-pred(qt;

 

θc))




 




  (14)

  2)
 

单标签分类损失.
 

针对单标签图像,
 

分类损失定义如下:
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Lsingle=-
1
m*∑

m

t=1

{lt*log[pred(qt;
 

θc)]+(1-lt)*log[1-pred(qt;
 

θc)]} (15)

  其中,
 

c代表数据库样本集X 的类别数;
 

pred(qt;
 

θc)代表图像qt 的预测标签;
 

lt 代表图像的真实标

签;
 

θc 代表预测图像类别分支的参数.
因此,

 

总的分类损失函数如下:

LC =Lmulti+Lsingle (16)

2.3 优化策略

由2.2.2节得,
 

ViTH模型总的损失函数如下:

min
V,

 

θh,
 

θc
L=LP +αLQ +βLB +γLC

s.
 

t.
 

V ∈ {-1,
 

+1}n×k (17)

  其中,
 

α,β和γ都是不敏感的超参数.
 

本研究使用交替优化算法对式(17)进行求解.
 

也就是说,
 

在其他

参数固定的情况下优化一个参数.
2.3.1 固定V 和θc,

 

更新θh

当V 和θc 固定时,
 

使用反向传播算法来更新参数θh.
 

因此,
 

针对每个查询图像qt,
 

梯度计算如

下:

L
zh

t
=
LP

zh
t

+α
LQ

zh
t

+β
LB

zh
t

+γ
LC

zh
t

=

2∑
m

t=1

{[(tanh(zh
t)vT

j -kS'
tj)vT

j]+α[tanh(zh
t)-ut]}☉[1-tanh(zh

t)2] (18)

  其中zh
t =Φ(qt;

 

θh).
 

有了L
zh

t

之后,
 

我们可以根据链式法则计算L
θh

.
 

另外,
 

由于LB 和LC 均独立于

zh
t,

 

所以
LB

zh
t

=0,
 LC

zh
t

=0.

2.3.2 固定V 和θh,
 

更新θc

当V 和θh 固定时,
 

使用反向传播算法来更新参数θc.
 

因此,
 

针对每个查询图像qt,
 

梯度计算如

下:

L
zc

t
=
LP

zc
t
+α
LQ

zc
t
+β
LB

zc
t
+γ
LC

zc
t
=

γ
Lmulti

zc
t

+
Lsingle

zc
t  =

γ -
1
c*∑

m

t=1


zc

t
lt*log(exp(zc

t))+log
exp(-zc

t)
1+exp(-zc

t)




 




  +

γ -
1
m*∑

m

t=1


zc

t
lt*log

zc
t

1-zc
t
+log(1-zc

t)




 




  =-

γε
c∑

m

t=1
lt-

1
1+exp(-zc

t)




 




 -

γε
m∑

m

t=1
lt*

1
zc

t(1-zc
t)

-
1

1-zc
t





 




 (19)

式中:
 

zc
t =pred(qt;

 

θc);
 

ε是一个常数.
 

有了L
zc

t

之后,
 

我们可以根据链式法则计算L
θc

.
 

另外,
 

由于LP,
 

LQ 和LB 均独立于zc
t,

 

所以
LP

zc
t
=0,

 LQ

zc
t
=0,

 LB

zc
t
=0.

2.3.3 固定θh 和θc,
 

更新V
当θh 和θc 固定时,

 

我们可以重写式(17).
 

具体如下:
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min
V

L=LP +αLQ +βLB +γLC =

‖UVT-kS'‖2+α‖U-V‖2+β∑
k

k=1
|V*k·1|+τ=

‖UVT‖2-2ktr(VTS'TU)-2αtr(UVT)+β∑
k

k=1
|V*k·1|+τ=

‖VUT‖2-2tr(V[kUTS' +αVT])+β∑
k

k=1
|V*k·1|+τ=

tr(V[UTVUT-2kUTS' -2αVT])+β∑
k

k=1
|V*k·1|+τ

s.
 

t.
 

V ∈ {-1,
 

+1}n×k (20)

式中:
 

U=[u1,
 

u2,
 

…,
 

ut,
 

…,
 

um]T;
 

ut=tanh(Φ(qt;
 

θh)),
 

1=[1,
 

1,
 

…,
 

1]T∈R1×n;
 

τ是一常数.
 

另

外,
 

由于本研究的查询样本是从数据库样本中随机抽取的,
 

所以V∈Rm×k 代表查询样本在数据库中所对应

的哈希码,
 

V ∈Rn×k 代表将V 嵌入在V 中的编码.
为了简便运算,

 

本研究令

Z=(UTVUT-2kUTS' -2αVT)T

因此,
 

式(20)进一步转化为:

min
V

L=tr(VZT)+β∑
k

k=1
|V*k·1|+τ

s.
 

t.
 

V ∈ {-1,
 

+1}n×k (21)

  针对式(21),
 

对数据库编码V 采用逐比特更新的策略.
 

也就是说,
 

在更新某一比特哈希码时,
 

固定其

他比特保持不变.
 

因此,
 

等式(21)可以重写为:

min
V*k

L=tr(V*kZT
*k)+β∑

k

k=1
|V*k·1|+τ

s.
 

t.
 

V*k ∈ {-1,
 

+1}n×k (22)

  因此,
 

式(22)的最优解如下:

V*k =
-sign(Z*k +β·1T) V*k·1≥0

-sign(Z*k -β·1T) V*k·1<0 (23)

2.4 样本外扩展

在模型训练完成之后,
 

对于查询集Q={qt}mt=1 之外的样本,
 

本研究通过样本外扩展生成对应样本的哈

希码.
 

具体如下:

bi=h(xi)=sign[Φ(xi;
 

θh)] (24)

2.5 算法实现步骤

本研究算法实现步骤如下:

算法1 视觉Transformer哈希算法(ViTH)

输入  数据库样本集X={xi}ni=1,
 

标签矩阵L={li}ni=1∈{0,
 

1}n×c,
 

码长k,
 

批处理大小b,
 

迭代数

目iters和epochs.
输出  数据库样本哈希码V,

 

最优神经网络参数θh 和θc.
(1)

 

初始化神经网络参数θh 和θc,
 

数据库样本哈希码V;

(2)
 

for
 

iter=1
 

to
 

iters
 

do
(3)

 

  随机生成查询集Q={qt}mt=1,
 

计算查询 — 数据库的相似度矩阵S' ∈ [0,
 

2]m×n;
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(4)
 

 for
 

epoch=1
 

to
 

epochs
 

do

(5)
 

    for
 

batch=1
 

to
 m
b

 

do

(6)
 

     计算批数据的哈希码,
 

根据式(18)和链式法则更新θh,
 

根据式(19)和链式法则更

新θc;
(7)

 

    end
(8)

 

  end
(9)

 

 for
 

bit=1
 

to
 

k
 

do
(10)

 

 
 

根据式(23)更新V;
(11)

 

 end
(12)

 

end

3 实验结果与分析

3.1 实验数据集

ChestX-ray14:
 

该数据集共包含112
 

120幅正面的胸部X射线图像,
 

每幅图像的尺寸为1
 

024×1
 

024.
 

除健康人群的图像外,
 

每幅图像都带有一种或多种常见的胸部疾病,
 

共14种.
 

本研究只关注带有疾病的X
射线图像,

 

由于各类疾病的数量是极其不平衡的,
 

因此剔除了数量极少的种类,
 

并对相对较少的疾病图像

通过旋转一定角度、
 

水平翻折、
 

垂直翻折等操作进行扩充.
 

最终,
 

本研究从该数据集获得了47
 

723张图像,
 

并使其达到相对平衡的状态.
 

实验过程中,
 

本研究从每种疾病中随机抽取100张图像作为测试样本,
 

其余

图像作为数据库样本,
 

训练样本则是每次从数据库样本中随机抽取10
 

000张.
ISIC

 

2018:
 

该数据集是一个皮肤镜像数据集,
 

包含黑色素瘤、
 

黑素细胞痣、
 

基底细胞癌等7种疾病,
 

每

张图像的尺寸为600×450×3,
 

共计10
 

208张图像.
 

由于数据集中各种疾病的数目相差过大,
 

因此本研究

剔除了数目极少的2种疾病,
 

并将剩余的5种疾病通过旋转一定角度、
 

水平翻折、
 

垂直翻折等操作进行扩

充.
 

最终,
 

本研究从该数据集获得了16
 

345张图像,
 

并使其达到相对平衡的状态.
 

实验过程中,
 

本研究从每

种疾病中随机抽取100张图像作为测试样本,
 

其余图像作为数据库样本,
 

训练样本则是每次从数据库样本

中随机抽取5
 

000张.
3.2 实验评估指标

本节主要介绍实验中使用的评估标准.
平均精度(Mean

 

Average
 

Precision,
 

MAP)被广泛用于衡量汉明距离排序的准确性.
 

为了得到MAP的

值,
 

本研究首先引入平均精度(Average
 

Precision,
 

AP).
 

对于第i个查询图像,
 

AP(i)的定义如下:

AP(i)=
1
M∑

N

n=1

Rn

n ×reln (25)

式中:
 

M 是从数据库中检索到相关图像的总数;
 

N 代表数据库中的总样本数;
 

Rn 代表前n个返回图像中与

查询图像相关的图像总数.
 

如果返回图像中第n张图像与查询图像相关,
 

则reln =1;
 

否则,
 

reln =0.MAP
则是所有AP的平均值,

 

即 MAP=mean[AP(i)].
Precision@

 

K 代表返回样本中前K 个与查询样本相似的平均准确率.

Precision@
 

K =
∑
K

i=1
reli

K
(26)

式中:
 

如果返回图像中第i张图像与查询图像相关,
 

则reli=1;
 

否则,
 

reli=0.
3.3 实验设置

本研究针对ViTH模型的所有实验都是基于 Windows系统的服务器完成的(其中CPU配置为:
 

Intel
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(R)
 

Core(TM)
 

i9-10940X
 

CPU
 

@
 

3.30GHz,
 

GPU配置为:
 

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090).
 

经过对超参数

的实验分析,
 

本研究设置α=100,
 

β=500,
 

γ=10.
 

另外batch
 

size为64,
 

迭代次数为50,
 

总epoch为20,
 

初始学习率为0.000
 

1.

3.4 实验结果与分析

3.4.1 对比实验

本节将所提出的算法(ViTH)与其他几种经典算法进行对比,
 

包括DSH[11],
 

DPSH[12],
 

IDHN[37],
 

DB-

DH[38],
 

VTS[23],
 

SADH[39].
 

简单介绍如下:

DSH[11]:
 

该算法设计了一个CNN架构,
 

将成对的图像(相似/不相似)作为训练输入,
 

并鼓励每个图像

的输出接近离散值(例如+1/-1).
 

另外,
 

设计损失函数并通过对输入图像的监督信息进行编码,
 

同时对实

值输出进行正则化以逼近所需的离散值,
 

从而最大限度地提高输出空间的可辨别性.

DPSH[12]:
 

一种深度成对监督哈希,
 

用于对具有成对标签的样本点联合执行特征学习和哈希码学习.

IDHN[37]:
 

一种将语义标签进行归一化并计算其成对量化相似度的哈希方法.
 

该方法将成对相似度分

为硬相似度和软相似度两种情况,
 

并对这两种情况使用不同的损失函数.

DBDH[38]:
 

一种深度平衡离散哈希方法,
 

该方法没有使用传统的连续松弛策略,
 

从而减少了连续松

弛带来的量化误差.
 

在损失函数中,
 

离散值是通过成对损失和平衡控制项来计算的.
 

学习到的二进制哈

希码同时保持相似关系和标签一致性.
 

在保持成对相似性的同时,
 

该方法保持哈希码的平衡以提高检索

性能.

VTS[23]:
 

一种利用预训练的视觉Transformer模型来进行图像检索的方法.
 

该方法以现有的经典哈

希算法为基础,
 

利用ViT模型作为通用的特征提取模块,
 

并将ViT中的 MLP替换为各经典算法的哈希

模块.

SADH[39]:
 

提出一种具有自监督非对称语义挖掘和边距可扩展约束的新型深度哈希方法.
 

该方法实现

了一个自监督网络,
 

在语义特征字典和语义代码字典中充分保留给定数据集语义的语义信息,
 

高效准确地

引导特征学习网络使用非对称学习来保留多标签语义信息策略,
 

并通过进一步利用语义词典以及边距可缩

放约束来生成哈希码.
表1和表2分别是目前经典的哈希算法在ChestX-ray14和ISIC

 

2018数据集上的检索结果.
 

另外为了

节省时间,
 

本研究中对比算法(DSH,
 

DPSH,
 

IDHN,
 

DBDH)的实验使用预训练好的AlexNet[40]网络作为

特征提取模块.
 

从表1(图4)和表2(图5)可以看出,
 

ViTH 整体上要优于其他经典算法.
 

图6和图7是

ViTH分别在ChestX-ray14和ISIC
 

2018数据集上随机检索到的前10张图像展示.
 

其中,
 

蓝色框代表检索

到的图像与查询图像至少共享一个类别,
 

红色框代表检索到的图像与查询图像没有共享任一类别.
表1 不同哈希算法在ChestX-ray14上的检索结果

算法
不同码长下的Precision@10

8bit 12bit 24bit 36bit

DSH 0.434 0.444 0.411 0.441

DPSH 0.449 0.442 0.396 0.402

IDHN 0.407 0.413 0.453 0.481

DBDH 0.374 0.400 0.380 0.409

VTS 0.405 0.416 0.468 0.516

SADH 0.422 0.484 0.509 0.519

ViTH 0.583 0.634 0.731 0.758
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表2 不同哈希算法在ISIC
 

2018上的检索结果

算法
不同码长下的 MAP

8bit 12bit 24bit 36bit
DSH 0.549 0.625 0.662 0.687

DPSH 0.630 0.651 0.713 0.706

IDHN 0.569 0.623 0.641 0.627

DBDH 0.597 0.607 0.614 0.550

VTS 0.415 0.639 0.714 0.715
SADH 0.574 0.642 0.686 0.696

ViTH 0.740 0.754 0.746 0.719

图4 不同哈希算法在ChestX-ray14数据集上的对比实验

图5 不同哈希算法在ISIC
 

2018数据集上的对比实验
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图6 ViTH在36位哈希编码下随机检索到的前10张图像(从左到右,
 

返回的图像按汉明距离降序排列)

图7 ViTH在12位哈希编码下随机检索到的前10张图像(从左到右,
 

返回的图像按汉明距离降序排列)

3.4.2 超参数分析

深度学习中,
 

不同数值的超参数对模型的性能影响至关重要[41].
 

本节主要针对α,
 

β和γ 这3个超参

数,
 

使用Precision@10在ChestX-ray14上对36位哈希编码进行超参数分析.
 

其中,
 

α代表量化损失LQ 的

权重系数,
 

β代表平衡损失LB 的权重系数,
 

γ 代表分类损失LC 的权重系数.
 

本研究分别设置α∈{100,
 

200,
 

300,
 

400,
 

500},
 

β∈{0.5,
 

5,
 

50,
 

500,
 

5
 

000},
 

γ∈{0.1,
 

1,
 

10,
 

100,
 

1
 

000}进行实验分析.
 

除超参
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数的取值外,
 

其他参数的取值仍使用3.3中的实验设置.
 

图8-图10分别是α,
 

β和γ 在ChestX-ray14上

不同取值下的结果.
 

由图8-图10可知,
 

当α=100,
 

β=500,
 

γ=10时,
 

检索性能最优.

图8 36位哈希编码下超参数α不同时的 MAP 图9 36位哈希编码下超参数β不同时的 MAP

图10 36位哈希编码下超参数γ不同时的 MAP

4 结论与展望

本研 究 提 出 一 种 面 向 医 学 图 像 检 索 的 视 觉

Transformer哈希(ViTH)算法.
 

在Transformer编码

器的前后端分别加入PMT模块来进一步增强模型的

非线性.
 

鉴于医学图像之间差异性小且难以分辨的问

题,
 

本研究在Transformer编码器内部引入 MHSPA
模块,

 

该模块不仅可以提取图像的全局上下文特征,
 

而且可以提取多尺度的局部上下文特征,
 

并将不同尺

度的特征进行融合.
 

在损失函数方面,
 

本研究不仅考

虑了传统的成对损失、
 

量化损失,
 

还添加了平衡损失

和分类损失以对哈希码的映射进一步约束.
 

本研究在

ChestX-ray14和ISIC
 

2018两个医学图像数据集上与

其他多个先进的哈希算法进行实验比较,
 

证明了本研

究算法在检索性能方面具有较好的优越性,
 

对关键超参数的变化具有鲁棒性.
另外,

 

本研究算法主要应用在两个领域:
 

①
 

医学图像检索与快速诊断.
 

ViTH算法可以支持医生和研

究人员快速获取与特定病例相关的图像.
 

这有助于提高诊断效率,
 

尤其是在紧急情况下迅速获取相关图像

进行诊断.
 

②
 

医学图像相似性分析.
 

ViTH算法可以量化医学图像之间的相似性,
 

从而帮助医学研究人员

进行更准确的图像分析.
最后,

 

本研究虽然在ChestX-ray14和ISIC
 

2018上取得了良好的实验效果,
 

但仍然存在一些局限性:
 

①
 

现实中各疾病的发病概率是不同的,
 

从而导致医学图像数据集中各类别之间存在不均衡现象,
 

因此模型

在检索过程中可能更倾向于占比较大的类别.
 

②
 

本研究仅关注单模态医学图像,
 

对多模态数据并不适用.
 

这些局限性也将是本团队未来工作中的重要研究方向.
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