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融合多尺度特征及注意力机制的医学图像检索
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摘要:针对目前医学图像普遍存在病理区域尺寸分布较分散、细节特征不明显以及同类组织影像间的视觉差异较大等问

题,本文在CBMIR系统的基础上,提出了一种融合多尺度特征及注意力机制的医学图像检索方法.该方法通过融合多

尺度特征并设置可学习权重系数来自适应平衡浅层图像纹理特征和深层图像语义特征的关系,提高网络对不同尺度上

的病理特征提取能力.同时,引入注意力模块,对网络输出的特征图进行通道加权求和,提高关键特征通道的特征表达

能力,使网络更能关注到图像中的具有辨识性的病理特征区域.最后,在损失函数设计时,使用多重损失进一步优化样

本特征在特征空间的分布.最终在 Mura数据集上的 mAP＠１００、mAP＠２０两个指标上分别达到了０．９５、０．９８的检索精

度,基本符合实际场景对模型的检索精度要求.
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Medicalimageretrievalwithmultiscalefeaturesand
attentionmechanisms
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Abstract:Inordertosolvethecommonproblemsofcurrentmedicalimages,suchasrelativelyscatＧ
teredsizedistributionofpathologicalareas,theambiguousdetailfeatures,andthebigvisualdifferＧ
enceofsimilartissueimages,thispaperproposesamedicalretrievalmethodintegratingmultiＧscale
featuresandattentionmechanismbasedontheCBMIRsystem．Thismethodadaptivelybalancesthe
relationshipbetweenshallowimagetexturefeaturesanddeepimagesemanticfeaturesbyfusingmultiＧ



scalefeaturesandsettinglearnableweightcoefficients,therebythenetwork􀆳sabilitytoextractpathoＧ
logicalfeaturesatdifferentscalesisimproved．Atthesametime,thismethodintroducestheattention
moduleandperformchannelweightedsummationonthefeaturemapsoutputbythenetworktoimＧ

provethefeatureexpressionabilityofkeyfeaturechannels,sothatthenetworkcanpaymoreattenＧ
tiontotherecognizablepathologicalfeatureareasintheimageaccurately．Finally,themultiplelosses
areusedtofurtheroptimizethedistributionofsamplefeaturesinthefeaturespacewhenthelossfuncＧ
tionisdesigned．Asaresult,theretrievalaccuracyof０．９５and０．９８isachievedonthemAP＠１００and
mAP＠２０indicatorsontheMuradataset,whichbasicallymeetstheretrievalaccuracyrequirementsof
theactualsceneonthemodel．
Keywords:medicalimageprocessing;CBMIR;multiＧscalefeaturefusion;attentionmechanism;mulＧ

tiplelossfunction

１　引　　言

　　医学影像技术日益成熟,如何有效地利用已

有的医学影像数据辅助医生进行分析和诊断是目

前相对有挑战性的任务.医学图像数据主要包括

磁共振成像(MRI)、电子计算机断层扫描图像

(CT)、数字减影血管造影图像(DSA)以及正电子

发射断层扫描图像(PET).海量的数据、各种各

样的归类标准给医学影像的有效组织和管理带来

了巨大的挑战,与之而来的是专业影像医生的极

度紧 缺.在 中 国,医 学 影 像 的 年 增 长 率 约 为

３０％,但放射科医生的年增长率仅有４．１％.据统

计,以肺结节检测为例,三甲医院平均每天需要接

待２００例左右的肺结节筛查患者,每个患者在检

查环节中会产生２００~３００张左右的CT影像,如
何利用现有技术及相关影像数据来辅助医生进行

临床诊断成为了现在亟待解决的问题[１Ｇ３].
目前,医学影像信息系统(PACS)可以通过

各种接口将临床收集的医学影像以数字化的形式

保存起来,初步解决了影像数据的存储问题[４].
为了利用这些医学数据库来辅助医生进行病情分

析及诊断,需要设计有效的医学图像检索系统

(CBMIR).通过检索相似的图像和病历,医生可

以综合参考多个维度的信息来给出更加全面精准

的病情定位及诊疗方案.因此,围绕 CBMIR 系

统设计及优化的相关研究也越来越多.Jiji等提

出了一种基于内容的皮肤病变图像检索方法[５],

Mizotin等提出了一种基于SIFT 特征的视觉词

袋的方法,用于脑磁共振图像的检索,以诊断阿尔

茨海默氏病[６].Rahman提出了一种基于类别信

息作为监督信号的生物医学图像检索方法[７].陈

等人提出基于多参数 Gabor的消化道超声图像

的处理方法,强化了超声图像边缘信息的特征提

取[８].近年来,深度学习在图像处理领域取得了

巨大的成功,为图像特征提取提供了新思路.

Qayyum等人提出了通过迁移学习的方法在自然

图像上预先训练的 CNN 模型上使用医学图像进

行微调,并将模型所学习的特征和分类结果用于

医学图像检索[９].吕等人提出基于三维卷积的肺

结节图像处理方法[１０].熊等人提出基于vgg１６
及哈希编码的医学图像检索模型DHCNN[１１],彭

晏飞等人提出引入注意力机制进行图像特征提

取[１２],周国华等人提出使用多幅不同角度图像进

行CT图像检索[１３].
医学图像具有不同于通用数据集的固有特

征:异质性、模糊性、高分辨率、多模态等[１４],而文

献[６]中的模型无法很好地提取图像语义特征,文
献[９]中模型只用了网络最后几层特征描述图像,
忽略了底层纹理特征,因此都未取得较满意的检

索精度.本文提出了一种融合多尺度特征及注意

力机制的医学图像检索方法,该方法通过抽取不

同尺度的特征进行学习,有效融合了浅层视觉特

征及深层语义特征,并引入注意力机制来提高网

络对关键区域的关注度,抑制无关背景区域对检

索结果的干扰.最后在损失函数设计上,结合了

交叉熵损失及中心损失的优点,有效缓解了检索

过程中误检索及漏检索的现象.
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２　系统概述

根据图１所示,一个完整的医学图像检索系

统一般包括以下３个流程:首先是数据集线下特

征抽取并组建特征矩阵库的阶段,其次是线上输

入图像特征提取阶段,最后是将输入图像的特征

与特征矩阵库中的特征进行相似度计算,并返回

相似度排名靠前的topＧk图像.
上述流程中主要包括图像预处理、特征提取

图１　医学图像检索系统示意图

Fig．１　Schematicdiagramofmedicalimageretrievalsystem

以及距离度量３个功能模块,本节将就这３个功

能模块的具体实现展开介绍,并重点介绍本文在

特征提取模块的设计及优化上所做的相关工作.

２．１　图像预处理

在进行医学图像检索时,通常需要对不同成

像设备采集到的图像采取不同的预处理措施,比
如常见的CT图像中,像素值分布较广,直接归一

化到０~２５５会损失较多的信息,因此需要根据不

同组织的 Hu值来选择合适的窗宽窗位做特定区

间的像素延展,使图像的细节信息得以凸显.对

于XＧray图像,通常会由于不同采集设备以及不

同放射剂量使数据库中 XＧray样本的亮度、对比

度等分布不均匀,需要对图像数据进行直方图平

衡预处理,以减轻外界因素对模型特征学习的

干扰.

２．２　特征提取

本文的主要工作主要集中在本模块的设计及

优化上,首先是设计了一个多尺度特征提取网络,
其次是引入自注意力模块,最后是结合多重损失

对模型进一步优化.本模块的主体结构如图２
所示.

２．２．１　多尺度特征提取网络

本 文 的 特 征 提 取 模 块 选 用 了 经 典 的

Resnet[１５]结构,我们希望通过一个深层网络来获

取医学图像中深层次的语义特征.然而由于网络

层数变深,同时也带来了梯度爆炸或梯度弥散的

问题,并且梯度在从深层向浅层传递的过程中逐

步减弱,使得浅层网络无法得到有效的训练.由

于梯度的不稳定及反传的低效性,导致网络很难

收敛.针对这些问题,Resnet网络进行了相应的

结构改进.
梯度在传播过程中的不稳定性主要由以下几

点导致:首先,在权重随机初始化过程中权值被赋

予较大的值,导致反传的梯度与权值相乘大于１,
并在后续传播过程中逐层放大导致梯度爆炸,

Resnet网络通过对权重进行高斯初始化可以较

好避免梯度爆炸的问题;其次,sigmod激活函数

的特性决定了它对较大或较小的输入值表现出梯

度低敏感性,导致梯度无法有效地经过sigmod
激活函数反向传播.基于此,Resnet网络通过

对激活函数的输入进行批归一化(BatchNorm)操
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图２　特征提取模块结构图

Fig．２　Structurediagramoffeatureextractionmodule

作,将输入限制在激活函数的梯度敏感区间,并引

入计算更为简单且对梯度反向传播更高效的relu
激活函数来缓解梯度经过激活函数损耗较多的

问题.
尽管采取BatchNorm 操作及选用relu激活

函数缓解了梯度经过激活函数时的损耗,但还是

未彻底解决由网络加深带来的浅层网络学习不充

分的问题.为此,Resnet网络提出了经典的残差

块结构,即图２中的 Bottleneck结构.在原始顺

序堆叠的３个卷积层的基础上,通过一个跳跃连

接将输入叠加到输出上.由于跳跃连接的存在,
为靠近输出端得到的梯度向靠近输入端的浅层网

络传递提供了可能性,避免了梯度只能经过深层

网络回传引起的梯度弥散问题.同时,图２中的

残差块为优化之后的结构,原始残差块由两个３∗
３卷积组成,新结构通过使用１∗１卷积来对特征

图通道进行压缩和扩张,保证网络精度的同时又

减少了模型的参数量,加快了网络前向推理的

速度.
最后,针对本数据集特征尺度差异较大的问

题,为了使网络能充分学习到不同尺度的特征,提
高特征的有效性,本文在Resnet网络的基础上分

别抽取Stage１、Stage３、Stage５输出的特征图,对
于５１２×５１２尺寸的输入,输出的特征图尺寸分别

为１２８×１２８×６４、６４×６４×５１２、１６×１６×２０４８,
分别对应图像的浅层纹理特征、中间层过渡特征

以及深层语义特征,并输入到后续的自注意力模

块中对逐层特征进行进一步通道筛选.

２．２．２　自注意力模块

对于残差网络输出的不同尺度的特征图,本
文通过设计一个自注意力模块来对特征图中不同

通道特征进行进一步筛选,来提高关键通道的特

征表达能力,进一步引导网络将注意力聚焦到包

含关键信息的区域.该模块的设计思路来源于非

局部均值(NLM)降噪算法.NLM 算法最初在

２００５年由Buades等人提出[１６],并被广泛用于图

像复原及视频降噪领域,NLM 的滤波过程可以

用下面公式表示:

X
︿

(NLＧmeans)
p ＝

１
C(p) ∑

p∈B(p,r)
xqw(p,q), (１)

C p( ) ＝∑p∈B(p,r)w(p,q), (２)

w p,q( ) ＝exp－
max(d２ p,q( ) －２σ２,０)

h２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ,

(３)

其中,X
︿

(NLＧmeans)
p 表示经过非局部均值滤波得到的

像素值,C(p)为权重归一化值,B(p,r)表示中心

为p,大小为(２r＋１)×(２r＋１)的图像块,w(p,

q)表示q点对p 点像素值的权重值,权重值大小

由两个点的相似程度来决定,相似度可由两个点

极小邻域间像素值的欧氏距离来衡量.

NLM 算法的核心思想是为了克服双线性滤

波、中值滤波等滤波算法仅考虑图像局部信息的
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局限性,从而提出以图像块为单位,在全局范围内

根据不同图像块之间的相似度进行像素值加权平

均,更好地实现图像高斯噪声的滤除,并且不损失

图像细节.虽然本文的目的并不是做图像降噪,
但是 NLM 算法实现降噪的思路其实就是在抑制

图像中的无关信息,进而使有效信息得到充分表

达,基于此,我们可以将这一思想用于高维特征图

的特征通道筛选任务中,从而达到抑制无关通道

特征、强化关键通道特征的目的.事实上,后面的

Non Local Neural Network[１７] 以 及 Attention
GAN[１８Ｇ１９]中的注意力模块正是借鉴了 NLM 算

法的思想,通过计算任意两个特征通道之间的交

互来直接捕捉远程依赖,得到更多的全局辅助信

息以弥补小卷积核信息获取不足的缺陷,进而对

所有特征通道进行更加合理权重分配.自注意力

模块结构图如图３所示.

图３　自注意力模块结构图

Fig．３　StructurediagramofselfＧattentionＧmodule

下面从自注意力模块结构图对其中原理做进

一步阐述,首先,对于输入的特征图,经过３条不

同的分支f(x)、g(x)及h(x),通过３组数量相

同的１∗１卷积进行通道压缩,并保留通道维度将

宽高展平成一维,这里主要是为了减少输入特征

图的信息冗余,同时降低后面相似度计算的复杂

度.其次,对分支f(x)的特征图进行转置操作

再和分支g(x)的特征图进行矩阵相乘,然后将

结果经过softmax进行归一化,从向量积数学表

达式可以看出矩阵的乘积其实表征了向量间的余

弦相似度.实际上,这里进行的就是 NLM 算法

中的不同通道之间特征图的相似度计算.最后,
将归一化输出后的注意力矩阵和分支h(x)得到

的特征图进行相乘,这里其实就是根据相似度对

不同通道进行权重重分配,再次经过softmax得

到以及１∗１卷积对通道扩张至输入特征图的通

道数,此时输出的特征图中的关键细节特征相对

于原特征图得到了更充分的表达,从而实现注意

力重分配.
在上述模块中对输入不同尺度的特征图进行

特征压缩时,对于通道数较少的浅层特征,容易因

压缩率过高而损失掉有效信息,而对于通道数较

多的深层特征,则会因为压缩率过低导致存在较

高的信息冗余并增加后续的相似度计算过程的耗

时.因此,本文考虑到不同尺度特征图的通道维

度上信息冗余的差异性,从浅层至深层分别采用

４倍、８倍、１６倍的压缩率,有效地平衡各尺度的

信息利用率及计算效率.同时,借鉴上文残差块

结构,将输入特征图通过跳跃连接直接叠加到自

注意力模块的输出,进一步优化梯度反向传播的

效率.
最后,为了优化系统在高维特征在检索时的

时间开销及存储上的空间开销,本文采用主成分

分析法将不同层的高维输出嵌入到低维空间中,
最终输出能够高效表征图像特征的１２８维特征

向量.

２．２．３　损失函数

考虑到医学图像背景大多相似度较高,而同

一类别的数据会因不同采集对象而呈现较大的视

觉差异,从而导致不同类之间的样本特征因高度

相似的背景区域而相互混杂,同类之间数据由于

存在较大视觉差异使得在特征空间中距离被拉

大,因此,本文在损失函数设计上,采用了交叉熵

损失和中心损失相结合的思路,来改善上述问题.
本文损失函数公式如下:

L＝λ１LCE ＋λ２LC , (４)

Ls ＝－∑
m

i＝１
lg e( WT

yixi＋byi/∑
n

j＝１e
WT
jxi＋bj),

(５)

LC ＝
１
２∑

m

i＝１
xi－Cyi

２ , (６)

对于交叉熵损失,从计算公式(５)可以看出,交叉

熵损失反映的是预测值的概率分布和真实标签的

概率分布之间的差异程度.在网络不断训练迭代

的过程中,网络能够学习到类别间的区分特征,使
得预测的概率分布能够逐步拟合真实标签的概率

分布,然而对于医学影像数据检索模型,仅让不同

类别的数据在特征空间实现类间可分还不够,我
们还希望同类特征分布能够更紧凑,这样检索得

到的结果才能和输入样本表现出强相关性,才能

够为临床诊断提供更多有价值的参考信息.
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进一步的,为了解决类内特征不紧凑问题,本
文引入了中心损失,公式(６)中xi表示网络提取

到的样本特征,Cyi表示第yi个类别的特征中心,
中心损失统计的是每个批次中的样本特征与对应

类别的特征中心的距离,并在训练过程中,将计算

得到的损失值通过梯度反传来优化网络参数,从
而缩短同类样本在特征空间中的距离[２０].

２．３　距离度量

在设计好特征提取模块的基础上,可以离线

抽取数据集中的图像特征,并将所有的特征向量

拼接成特征矩阵进行存储,同时将数据库中的图

片路径与矩阵中对应的特征向量建立索引.在检

索过程中,通过计算输入图像的特征向量与特征

矩阵中所有向量间的距离,并按距离从小到大排

序来检索数据库中的相关样本.常用的距离评估

函数有以下几种:

欧式距离:d＝
　

∑
N

i＝１
(xi１－xi２)２ ,(７)

曼哈顿距离:d＝∑
N

i＝１
xi１－xi２ 　　,(８)

切比雪夫距离:

d＝∑
N

i＝１
max(xi１－xi２ ,yi１－yi２ ),

(９)

余弦距离:d＝ ∑
N

i＝１
(xi１xi２＋yi１yi２)

　
xi１＋yi１( ) ２ xi２＋yi２( ) ２

,

(１０)
上述距离度量函数中,欧式距离、曼哈顿距离以及

切比雪夫侧重描述特征空间中向量间的数值关

系,余弦距离则表示特征向量中不同维度间相对

层面的差异.由于医学图像固有的异质性,同类

样本可能在数值上存在较大区别,因此本文采用

余弦距离来衡量输入图像与数据库中图像特征间

的相似度.

３　实验及结果分析

３．１　实验准备

３．１．１　数据集

本文使用的是斯坦福吴恩达老师团队收集的

MURA数据集,包含来自１４８９２位不同年龄段

患者的４０８９５张骨骼X光片,分别采集自患者的

肩部、肱骨、手肘、前臂、手腕、手掌和手指７个不

同的部位.首先,为了保证模型的检索性能,需要

将数据集按最具有区分度的特征进行组织再送入

网络进行特征学习,这里选择按不同采集部位进

行数据归类.数据集中各类样本的数量分布如图

４所示.

图４　样本数量分布图

Fig．４　Distributiondiagramofdifferentclasses

观察到数据集中前臂、肱骨这两个类别数量

不足,而肩部、手腕两个类别数量偏多,本文在预

处理阶段针对数量较少的前臂、肱骨类别做了图

像旋转、剪裁等数据增强操作,并适当减少数量较

多的肩部、手腕两个类别的训练样本数来平衡各

类样本数量.其次,注意到数据集中图片长宽比

分布不均,且长边均为５１２,短边长度在８０~５１２
区间呈随机分布,短边长度分布如图５所示.

图５　短边长度区间分布图

Fig．５　Distributiondiagramofshortsidelengthinterval

为了避免送入特征提取网络时图像被直接

resize而导致特征失真,在预处理阶段将短边沿

图像两侧以图像均值像素填充至与长边一致,从
而保证图像中包含有效信息区域的纵横比不受破

坏.图像预处理前后的图片如图６所示.
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图６　(a)数据集原图;(b)预处理后图.

Fig．６　(a)Originalimagesofdataset;(b)PreproＧ
cessedimages．

３．１．２　评估指标

一般而言,图像检索系统的性能可以分别从

查准率(Precision)、查全率(Recall)、F１度量(F１Ｇ
score)、平均检索精度(mAP)以及检索时间几个

指标来评估.不同的应用场景各个指标的关注度

不同,对查询准确率较高的场景,比如在医学图像

检索中,需要得到最相关的检索信息,且不相关样

本误检索会带来较大的负面作用,所以更关注查

准率.
查准率和查全率的公式为:

Precision＝
TP

TP＋FP
, (１１)

Recall＝
TN

TP＋FN
, (１２)

其中:TP为检索结果中相关样本的数量,FP是

检索结果中不相关样本的数量,FN 是数据库中

未检索到的相关样本数量.
事实上,查准率和查全率是相互影响的.一

般情况下,当查准率高时,容易漏检索,导致查全

率低;而查全率高时,容易检索到错误样本,导致

查准率低.因此,通过计算查全率和查准率的加

权调和平均值 F１Ｇscore可以综合考虑这两个指

标.F１Ｇscore的计算公式为:

F１Ｇscore＝２×
Precision×Recall
Precision＋Recall

,(１３)

在一些图像检索比赛中,通常还会参考检索结果

中topＧk的平均检索精度(mAP＠k),如２０２０年

的华为 DIGIX 数码设备检索比赛中,以top１的

检索精度以及topＧk的平均检索精度加权得到最

终的成绩.一般情况下,用户只会选择性浏览排

名靠前的１０~２０条检索结果,因此,topＧk 平均

检索精度更能反映用户在实际检索场景中的直观

感受.topＧk平均检索精度的公式为:

mAP＠k＝
１
s∑

s

i＝１
∑
k

j＝１

j
Position(j), (１４)

其中s为查询次数、Position(j)指搜索到的第j
个相关样本在检索结果中的位置.

３．１．３　训练

本实验在开源linux操作系统ubuntu１８．０４
下进行,相关硬件设备为 NVIDIAＧ１０８０显卡、３２
G 内 存 主 机.并 使 用 通 用 的 深 度 学 习 框 架

pytorch进行网络设计,在pycharm 编辑器中进

行代码调试.
在训练前,为了更好地衡量模型在查准率和

查全率两个指标上的评估,本文在测试集构造时

统一了各个类别的数量.分别从每个类别中抽取

１１００张图片,其中１０００张作为图像库,１００张作

为待检索的输入图片.这样可以避免在召回率计

算时,数量多的类别召回率表现很低的情况.在

此基础上,对数据集中剩余样本按类别进行５∶５
的训练集、验证集划分.

在数据加载时,为了尽可能保留数据集原

始信息,图像以每批次４张,尺寸为５１２×５１２
输入网络.为了进一步平衡样本数量差异带来

的少数样本特征学习不充分的问题,采用类别

平衡采样法来保证每次采样中少数样本类别的

被采样概率.其次,为了使模型对实际检索场

景中输入图像的光照、角度、尺寸变换有更强的

适应能力,对每个批次的数据进行在线数据增

强.相比于离线增强,在线数据增强能够节省

大量的数据存储空间,并且由于每个批次增强

方式的随机性,能得到更丰富的输出,提高模型

的鲁棒性.
最后,为了加快网络收敛,采用初始学习率为

０．００１,权重衰减因子为１e－４的adam 优化器对

模型参数沿负梯度方向更新,并在２０,５０,９０训练

轮数时对学习率进行衰减,使网络在训练初期保

持较高的学习率,加快损失值下降的速度,在训练

后期通过降低学习率来抑制损失振荡现象,使网
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络逐步收敛.

３．２　对比实验及结果分析

３．２．１　定量分析

为了验证本文方法的有效性,分别对比了

SIFTＧBoVWs、DHCNN、RAN在 Mura数据集上

的各个指标上的表现,其中查准率及查全率采用

相似度０．８为阈值,即只取相似度大于０．８的作为

最终检索结果,并统计了各个模型在 Mura数据

集上每个类别的 mAP＠１００、mAP＠２０指标,表

１是实验具体数据.

表１　对比试验模型性能比较

Tab．１　Performancecomparisonofcomparativetestmodels

Precision Recall F１Ｇscore mAP＠１００ mAP＠２０ Searchtime/s

SIFTＧBoVWs ０．７４２ ０．６９１ ０．７２５ ０．７２４ ０．８３３ １．５２

DHCNN ０．７７４ ０．７５２ ０．７６４ ０．７８８ ０．８８５ ０．８６

RAN ０．８３２ ０．８０７ ０．８１５ ０．８１９ ０．９０２ ０．９２

Ours ０．９４５ ０．８８２ ０．９２２ ０．９５４ ０．９８０ ０．８３

　　从对比实验可以看出,基于视觉词袋表征图

像特征的SIFTＧBoVWs模型在本数据集上精度

比较低并且检索时间较长,主要是因为模型更关

注图像的纹理及形状信息,而无法提取并利用图

像的深层语义信息来进行图像检索,检索时间较

长主要是图像 SIFT 特征提取阶段耗时过多.

DHCNN模型则利用了vgg１６特征提取网络来代

替SIFT特征提取并对高维的特征进行哈希值编

码,在 GPU设备的加速下,加快了特征提取的速

度,并且由于训练过程中学习到了每个类的抽象

特征,使得模型精度有了６．２％的 mAP＠２０精度

指标的提升.RAN 模型同样是采用深度学习的

方法来提取图像特征,并在此基础上引入了自注

意力模块,使得模型精度有了大幅度提升,但是

RAN的特征提取网络采用了结构较复杂的 ResＧ
net１０１网络,检索耗时相比于 DHCNN网络有所

增加.本文设计的模型,在特征提取网络上参考

了相较于前两者更轻量的resnet５０主干网络,并
在此结构上进行了一定改进,通过抽取不同层的

特征,并利用注意力模块对其进行权重重分配,最
后在训练阶段通过交叉熵损失和中心损失融合进

一步让每个类别的特征在特征空间分布更加合

理,最终在 Mura数据集上 mAP＠２０ 取 得 了

０􀆰９８的检索精度.

３．２．２　定性分析

为了使检索效果得到更直观的体现,对同一

张输入图片分别用４个模型进行检索,并得到

top１０检索结果,如图７所示.

从检索结果top１０可以直观地看出,SIFTＧ
BoVWs模型更关注样本的颜色、形状等特征,而
对于输入的肘部测试图像,由于检索结果中第四

幅肱骨图像和输入图像在视觉上的相似性导致误

检索.模型DHCNN和RAN则在误检索上有所

改善,但仍存在个别误检.综合来看,本文的模型

在top１０的检索精度表现较好,也比较符合实际

场景对模型的检索精度要求.

３．３　消融实验及结果分析

３．３．１　定量分析

本节对本文第二部分中提到的主要改进点进

行消融实验分析,并以此对各个模块引入的目的

及取得的效果做更直观地叙述.

在实验过程中尝试过的且对精度提升有比较

大帮助的主要３点:(１)融合多个尺度特征对样本

进行更全面的描述,优化模型对于输入图像中不

同尺度范围的检索能力;(２)加入自注意力模块,

强化图像中关键细节特征的表达能力;(３)结合多

重损失优化,在加大类间距离的同时,缩短类内距

离,使样本特征在特征空间的分布更加合理.

为了更方便地描述上述改进点在数据集中每

个类别上的提升效果,统计了实验中模型在 Mura
数据集７个类别的 mAP＠１００指标,表２是消融

实验的具体数据.
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图７　不同模型的检索效果图.(a)SIFTＧBoVWs;(b)DHCNN;(c)RAN;(d)本文模型.红框中为误检索图片.

Fig．７　Effectdiagramofdifferentmodels．(a)SIFTＧBoVWs;(b)DHCNN;(c)RAN;(d)Ours．Thepicturein
theredboxisthewrongpicture．

表２　消融实验模型性能比较

Tab．２　Performancecomparisonofablationexperimentalmodels

Elbow Finger Forearm Hand Humerus Shoulder Wrist

Res５０ ０．７２９ ０．８０７ ０．８３７ ０．８１１ ０．８５７ ０．７５２ ０．８４３

Res５０＋多层特征 ０．８３４ ０．８５６ ０．８７２ ０．８４８ ０．８２８ ０．８５４ ０．８２６

Res５０＋注意力 ０．７７６ ０．８９２ ０．８５６ ０．８８３ ０．８６３ ０．７９６ ０．８５０

Res５０＋多重损失 ０．８５４ ０．８３２ ０．８９８ ０．８８６ ０．８６１ ０．８１０ ０．８７２

Res５０＋多层特征＋注意力 ０．９０４ ０．９３１ ０．９１５ ０．９５３ ０．９４１ ０．９３３ ０．９２４

Res５０＋多层特征＋注意力＋多重损失 ０．９３３ ０．９６４ ０．９７３ ０．９７１ ０．９４３ ０．９４５ ０．９５７

　　在Resnet５０的基础上,结合上文提到的优化

措施,设计了６组实验.通过对模型在各类的检

索精度分析可知,模型在手肘、肩部这两类的精度

较低.而通过观察这两类易检索出错的样本发

现,模型对于肘关节的局部图像以及包含前臂和

肱骨的肘部图像容易检索成其他类,而肩膀这类

样本也是如此,由此猜想模型对于尺度变化大的

样本的特征辨别能力还不够,因此有了引入多尺

度特征的尝试,通过对不同尺度特征的组合尝试,
这两类的检索精度得到了平均１０个点的提高.
同时对比了注意力及多重损失单独作用的模型精

度提升,在单一尺度的注意力作用下,手肘、前臂、
肩膀３个类的提升并不如多尺度的明显,而多重

损失的加入则能够在前臂、手掌这两个易混淆的

类上有十分明显的提升.
结合上述实验可以发现,在引入多尺度特征

的基础上,虽然模型的整体精度提高了,但是手

腕、前臂这两类的精度有所下降.对这两类的特

征图可视化之后发现,前文引入的浅层纹理会对

手腕的特征造成一定程度的影响,使得模型的注

意力被边缘纹理特征破坏,导致手腕与前臂这两

类混淆的几率加大.基于此,引入自注意力机制,
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使网络能够关注到重要的特征并抑制无关的干扰

性特征,实验表明,引入注意力机制后,网络的注

意力能够关注到不同类别的关键特征区域,从而

较好地解决了类间易混淆问题.
在引入注意力模块之后,每个类别的精度都

得到了平衡.为了进一步提高模型精度,引入中

心损失和交叉熵损失结合来优化各类样本在特征

空间的分布,减少位于边界区域的样本混淆概率.

３．３．２　定性分析

为了使每个模块的改进更加直观,本文随机抽

取了部分样本的特征进行了可视化处理,并以热力

图的形式叠加到原图进行展示,图８是具体效果.

图８　消融实验效果图.(a)原图;(b)RvesNet５０;
(c)ResNet５０＋多层特征;(d)ResNet５０＋多

层特征＋注意力.

Fig．８　Effectdiagram ofablationexperiment．(a)

Originalimage;(b)ResNet５０;(c)ResNet
５０＋ Multiplefeature;(d)ResNet５０＋
Mutiplefeature＋SelfＧattention．

可以看出,相对于 ResNet５０基础模型,多尺

度特征的引入可以从全局角度对不同尺度特征进

行更合理的组合.引入自注意力模块后,网络的

关注度进一步集中到了关键区域.
引入多重损失前后在注意力图中无明显变

化,这里将样本特征进行降维处理,降维到二维

后,在平面图中进行展示,图９是使用多重损失前

后的每类样本特征分布图.

图９　样本特征分布图.(a)原分布图;(b)优化后分

布图.

Fig．９　Distribution mapofsamplefeatures．(a)

Originaldistribution map;(b)Optimized
distributionmap．

４　结　　论

针对医学图像的一些固有特征造成现有的一

些图像检索方案偏低的问题,本文提出了一种融

合多尺度特征及注意力机制的医学图像检索系统

优化思路.在特征提取阶段,借鉴了深度残差网

络的结构设计,并融合不同层次、不同尺度的特征

图,充分利用了图像的浅层纹理特征及深层语义

特征,较好地缓解了不同尺度目标的特征提取问

题.同时,设计了一个改进的注意力模块以适应

不同尺度的特征图输出,并对所有通道特征进行

权重重分配,提高了关键通道的特征表达能力,使
图像中的重要细节特征更加突出.最后,在模型

训练阶段,采用交叉熵损失和中心损失相结合的

思路,使得各个类的样本特征在样本空间的分布

更加合理,进一步提高了模型的检索精度.实验

证明,本文的方案相较于其他医学图像检索模型

在 Mura数据集上 mAP＠２０能够获得０􀆰９８的精

度,基本符合实际场景对模型的检索精度要求.
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