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面向医学图像检索的模糊注意力协同哈希网络

周琳琳，丁卫平，张炜，黄嘉爽，武倩楠
（南通大学 人工智能与计算机学院, 江苏 南通 226019）

摘    要：近年来，医学影像技术的革新推动图像数据激增，高效检索成为提升诊断效率的关键。深度哈希算法以

其高效编码广泛应用于图像检索，但在处理不确定的医学图像及不平衡数据时存在局限。为此，本文提出一种

基于模糊系统的模糊注意力协同哈希网络，用于高效的医学图像检索。设计一个注意力增强的模糊特征协同

器，通过计算模糊特征的注意力权重，提高类间差异性；基于 Transformer 的后件协同编码器利用多头自注意力

机制增强图像语义建模，处理医学图像的非线性关系；最后，综合成对损失、平衡损失、量化损失与分类损失对

模型进行优化，生成紧凑哈希码。在两个医学图像数据集上的大量实验证明了该算法的有效性。
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Fuzzy attentional collaborative hashing network for
medical image retrieval

ZHOU Linlin，DING Weiping，ZHANG Wei，HUANG Jiashuang，WU Qiannan
(School of Artificial Intelligence and Computer Science, Nantong University, Nantong 226019, China)

Abstract: In recent years, innovations in medical imaging technology have driven a surge in image data, with efficient
retrieval becoming a critical factor in enhancing diagnostic efficiency. Deep hashing algorithms are widely used in im-
age retrieval due to their efficient encoding. However, these algorithms have limitations when applied to uncertain med-
ical  images  and  imbalanced  datasets.  To  address  these  challenges,  this  paper  proposes  a  fuzzy  attention  collaborative
hashing network (FACH) for efficient medical image retrieval. First, fuzzy feature coordinator enhanced by attention is
introduced, which improves inter-class discrimination by calculating attention weights for fuzzy features. Then, Trans-
former-based  posterior  collaborative  encoder  employs  the  multi-head  self-attention  mechanism  to  enhance  image  se-
mantic modeling and capture the nonlinear relationships in medical images. Finally, the model is optimized by integrat-
ing  pairwise  loss,  balance  loss,  quantization  loss,  and  classification  loss  to  generate  compact  and  discriminative  hash
codes.  Extensive  experiments  conducted  on two medical  image datasets  validate  the  effectiveness  of  the  proposed al-
gorithm.
Keywords: medical image; image retrieval; fuzzy systems; attention mechanisms; deep learning; feature extraction;
deep hashing; data processing

近年来，医学影像技术迅速发展，临床和科研 团队已积累大量医学影像资源。例如，上海人工

智能实验室构建的超大规模数据库包含 460 万张

影像和 1 970 万张标注掩膜 [1]。在此背景下，构建

高效的医学影像检索系统具有重要临床价值，能

为诊断和研究提供支持 [2]。哈希算法作为提升大

规模数据检索效率的核心工具，已在数据库管理[3]、

分布式架构 [4]、文件系统优化 [5] 等领域表现出优
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势。然而，传统哈希算法依赖手工特征提取，存

在语义差距、检索速度慢和准确性低等问题[6]。

随着深度学习技术的快速发展，一些联合深

度学习技术的深度哈希算法被提出 [7]。这类方法

通常先利用卷积神经网络等深度学习模型进行特

征提取，然后通过哈希层生成紧凑二进制编码。

例如 Ding 等 [8] 提出了一种基于视觉 Transformer
哈希和残差模糊生成的图像检索方法，引入生成

对抗网络和模糊逻辑策略，显著提升了检索的鲁

棒性；Kou 等[9] 提出了注意引导对比哈希网络，引

入加权特征增强模块有效缓解了降维过程中的信

息损失；He 等 [10] 提出了一种结合卷积神经网络

和自注意力机制的深度哈希方法，采用分阶段架

构并利用块聚合函数实现局部自注意力；Shen 等[11]

通过阶段式注意力机制逐步定位图像的判别区

域，同时抑制已激活区域以发现其他互补区域。

虽然当前深度哈希算法在图像检索中取得了

一定进展，但仍然面临以下局限性。1）深度模糊

哈希算法通过模糊层处理样本间的关系，但忽略

了样本间的语义信息和特征间的非线性关系，导

致其难以有效处理医学影像中高度不确定的病理

特征。因此，增强深度哈希算法对不确定性数据

的建模能力，对于提升检索性能至关重要。2）基
于注意力的深度哈希算法利用注意力机制捕捉图

像中的关键信息，但这些方法未充分考虑数据不

平衡性。因此，增强数据的类间区分度和自适应

能力有助于提高哈希码的判别性。3）目前，深度

哈希算法与模糊理论在医学图像检索中的结合应

用仍未得到充分探索，亟需进一步研究。

模糊系统是一个具有较强不确定性数据挖掘

能力的智能模型，其主要通过模糊隶属度实现对

不确定性信息的自适应捕捉[12]。当前模糊系统在

多个不同领域被广泛应用，在医学图像分类领域，

Zhang 等[13] 提出可解释的 Takagi-Sugeno-Kang（TSK）

模糊系统，通过放射组学特征分类和引入软标签

矩阵，成功实现医学图像的多分类任务；Song 等[14]

提出的标签引导层次 TSK 模糊分类器，在分类急

性放射性皮炎时，采用标签干预技术提高了分类

准确性。在脑电图信号分类方面，Ta 等[15] 引入筛

选机制，提出的多层次 TSK 模糊系统实现了高效

的脑电图信号分类；Li 等[16] 则提出了一种基于模

糊系统的多视角信息保留转移表示学习方法，有

效解决了癫痫脑电图分析中的数据不足和模型不

可解释性问题。目前，模糊系统在医学领域主要

应用于特定疾病的诊断分析，针对不同类型的医

学信号和图像，利用其处理不确定性和复杂性优

势，提出创新解决方案，显著提升分类精度和系

统可解释性 [17]。因此，如何基于模糊系统开发出

高效的医学图像检索系统，成为一个亟待关注的

研究方向。

针对医学图像检索中存在的特征不确定性挑

战，本文提出了一种全新的模糊注意力协同哈希

网络（fuzzy attentional collaborative hashing net-
work，FACH），该模型融合 TSK 模糊系统的建模

优势与深度学习的特征表达能力，实现两个关键

阶段的协同优化。首先，在模糊特征提取阶段，

摒弃传统基于固定触发强度的模糊化方法，创新

地设计注意力引导的模糊特征协同器，通过注意

力权重矩阵对医学图像特征进行空间重组：该模

块利用可学习的注意力分数增强关键病灶区域特

征响应，同时抑制非显著背景噪声，使同类样本

在模糊空间内的相似度显著提升，异类样本相似

度有效降低。其次，在模糊推理优化阶段，本文

引入了 Transformer 网络[18]，构建基于 Transformer
的后件协同编码器替代传统线性函数，其多头自

注意力机制通过建立跨区域长程依赖关系，进而

提升了非线性特征映射的精度。最后，设计由成

对损失、平衡损失、量化损失和分类损失构成的

损失函数对模型进行训练。本文的主要贡献：

1）基于 TSK 模糊系统提出了模糊注意力协

同哈希网络，通过融合 TSK 模糊系统的不确定性

建模与深度学习的非线性表征优势，显著增强模

型对医学图像不确定信息的处理能力。

2）设计注意力增强的模糊特征协同器与基

于 Transformer 的后件协同编码器的联合优化框

架，前者通过注意力机制聚焦特征空间关键区

域，后者捕捉图像深层非线性语义关联，有效解

决复杂医学图像建模能力不足的问题。

3）在 ChestX-ray14 和 ISIC2018 医学图像数据

集上验证了本文提出的算法的有效性，对比先进

的深度哈希算法，本文提出的算法在图像检索应

用中取得了较好的效果。 

1   相关工作
 

1.1    TSK 模糊系统

TSK 模糊系统的工作机制包含输入模糊化、

模糊规则执行及输出解模糊化 3 个阶段，适用于

复杂非线性系统的建模与控制[19]。该系统在保持

较强数据驱动的建模能力的同时，具有较强的可

解释性，因而在特征识别 [20]、迁移学习 [21] 和大数

据处理 [22] 等智能计算场景中具有重要应用价值。

TSK 模糊系统的模糊推理规则定义为
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IF x1 is Ar
1 and x2 is Ar

2 and · · ·and xd is Ar
d,

THEN f r(x) = pr
0+ pr

1x1+ pr
2x2+ · · ·+ pr

d xd

r = 1,2, · · · ,R
(1)

R x = [x1 x2 · · · xd]T

Ar
i (i = 1,2, · · · ,d)

i xi r f r(x)

r pr
j( j = 1,2, · · · ,d)

式中： 代表规则库中模糊规则数，

代表规则的前件输入向量， 代表

第 个特征 的第 条规则所对应的模糊集，

代表第 条规则的输出， 代表规则

的后件参数。

隶属度函数是 TSK 模糊系统的核心组件，定

义了输入变量的模糊分布，直接影响系统的推理

机制与输出特性。常用模糊隶属度函数是高斯函

数，定义为

µAr
i
(xi) = exp

Ç
−(xi− cr,i)2

2δr,i

å
(2)

cr,i δr,i

x r µr(x)

式中： 、 为前件参数，分别代表高斯隶属函数

的中心和宽度。通常采用聚类算法或者空间划分

技术估计得到，例如模糊 C 均值聚类 [23]。对于输

入 ，第 条规则的触发强度 以及归一化为

µr(x) =
d∏

i=1

µAr
i
(xi) (3)

µ̃r(x) =
µr(x)

R∑
r′=1

µr′(x)

(4)

最后，TSK 模糊系统的输出为

y =
R∑

r=1

µ̃r(x) f r(x) (5)

在获得前件参数后，TSK 模糊系统的输出由

式（5）重新表示为

y = xg pg (6)
pg xg

pg xg

式中： 代表 TSK 模糊系统的后件参数， 代表

通过 TSK 模糊系统的前件进行模糊映射得到的

特征向量， 和 具体定义为

xe = (1, x) ∈ R1×(d+1)

x̃r = µ̃r(x)xe ∈ R1×(d+1) (7)

xg = [x̃1 x̃2 · · · x̃R] ∈ R1×R(d+1)

pr = [pr
0 pr

1 · · · pr
d] ∈ R1×(d+1)

pg = [p1 p2 · · · pR]T ∈ RR(d+1)×1

x̃r x r

pr r

式中： 代表输入 基于第 条规则前件的特征映

射， 代表第 条规则的后件参数。 

1.2    深度哈希算法

深度哈希算法通过融合深度学习模型提取高

维数据的特征，生成紧凑的二进制哈希码。该算

法不仅显著提升了检索速度和准确性，还降低了

存储和计算成本，广泛应用于图像、视频和文本

等多媒体检索领域[24]。深度哈希算法一般分为无

监督方法、半监督方法、监督方法 [25]。无监督方

法利用数据的内在结构生成哈希码，无需标签信

息 [26-27]。半监督方法结合少量标签信息和大量无

标签数据，学习优化哈希函数[28-29]。

监督方法通过充分利用丰富的标签信息，采

用监督学习直接优化哈希码，因此检索精度通常

高于无监督和半监督方法[30]。经典的深度监督哈

希算法是由 Liu 等 [31] 提出的，通过卷积神经网络

和损失函数实现了高效的图像检索；Jiang 等 [32]

通过采用对称学习策略，提出了非对称深度监督

哈希方法，实现大规模最近邻搜索；为提高哈希

码的灵活性。随着 Transformer 模型在计算机视

觉领域的广泛应用，其在哈希算法中的应用也取

得了显著进展；Dubey 等[33] 率先将视觉 Transformer
引入哈希算法领域，采用预训练模型作为特征提

取模块，显著提升了图像检索的性能；为进一步

增强哈希码的判别能力，Chen 等[34] 提出了基于双

流特征的视觉 Transformer 架构，该架构通过并行

学习全局特征和局部特征，有效提高了哈希码的

表征能力；刘传升等 [35] 将空间金字塔池化和幂均

值变换引入视觉 Transformer 哈希模型，提出了面

向医学图像检索的视觉 Transformer 哈希改进算

法，显著提升了特征表征能力与检索精度。

尽管这些深度哈希算法考虑了局部与全局特

征的融合以及非线性表征能力的提升，但忽视了

图像特征固有的不确定性和数据不平衡，导致在

面对不确定和复杂图像时检索性能受限。 

2   模糊注意力协同哈希网络

如图 1 所示，模糊注意力协同哈希网络主要

包含以下模块：首先，引入注意力增强的模糊特

征协同器，计算模糊化特征的注意力权重，在保

留医学图像区域关键信息的同时，显著提升模糊

空间的特征判别性；其次，设计基于 Transformer
的后件协同编码器，捕捉图像深层语义关联，强

化模型对复杂医学图像非线性关系的表达能力；

最后，通过包含成对损失、平衡损失、量化损失和

分类损失的损失函数进行优化。 

2.1    符号定义

X = {xi}ni=1 n
L = {li}ni=1 ∈ {0,1}n×c

X c
X m
Q = {qt}mt=1 L′ ⊆ L

Sti =
2
∣∣∣∣li∩ l′t

∣∣∣∣
||li||+

∣∣∣∣l′t ∣∣∣∣− ∣∣∣∣li∩ l′t
∣∣∣∣

给定医学图像数据库 ，其中 为数据

库图像的数量。 代表数据库

的标签，其中 为数据库的类别数。从数据库

中随机抽取 张图像作为查询集（训练集）

， 为对应的标签信息。数据库和

查询集的相似性表示为 ，
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S ti ∈ [0,2] S ti = 2 qt xi S ti = 0
qt xi S ti ∈ (0,2) qt xi

且 。如果 ，则 与 相似；如果 ，

则 与 不相似；如果 ，则 与 具有一

定的相似度。

h(qt)
B = {bt}mt=1 ∈ {−1,1}m×k k

用于图像检索的深度哈希算法目标是针对查

询集学习一个哈希函数 ，将输入图像映射为

二进制哈希码 ， 为哈希码长。
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图 1    模糊注意力协同哈希网络框架

Fig. 1    Framework of fuzzy attention collaborative hashing network
 
 

2.2    模糊注意力协同哈希网络的规则

传统的模糊系统具有强大的不确定性数据处

理能力，其通过构建模糊规则库并利用模糊推理

操作有效挖掘不确定性数据的内在关联。在此基

础上， 本文基于 TSK 模糊系统设计了模糊注意力

协同哈希网络。首先，参考经典 TSK 模糊系统及

文献 [36]，定义 FACH 的模糊推理规则库：

IF qt is AEFFCr(qt), THEN f r(qt) = TCCEr(qt),
r = 1,2, · · · ,R (8)

qt AEFFCr(·)

TCCEr(·)
f r(qt)

式中： 为查询集中第 t 个样本， 为第

r 个规则前件的注意力增强的模糊特征协同器，

为第 r个规则后件的基于 Transformer 的
后件协同编码器， 为第 r个规则的输出，R为

规则数。

基于式（8）构造了模糊注意力协同哈希网

络。如图 1 所示，FACH 由两个模块组成：注意力

增强的模糊特征协同器、基于 Transformer 的后件

协同编码器。在模糊化阶段，传统方法直接采用

式（7）所示的隶属函数进行特征映射，难以捕捉

医学图像内部的结构相似性。为此，本文提出注

意力增强的模糊特征协同器，通过在模糊空间中

构建注意力权重矩阵，实现特征区域的差异化增

强。在后件推理阶段，经典的 TSK 模糊系统采用

式（6）线性函数进行去模糊化，导致对复杂医学

图像的非线性关系建模能力不足。对此，本研究

设计基于 Transformer 的后件协同编码器，更好地

适应复杂的非线性关系，提高了处理图像不确定

性的能力。 

2.3    注意力增强的模糊特征协同器

qt

本文提出的模糊注意力协同哈希网络延续了

传统模糊系统的设计，采用高斯隶属度函数作为

隶属度函数。为获得前件参数，基于模糊 C 均值

聚类算法估计各高斯隶属度函数的中心位置与方

差参数。当前件参数确定后，依据式（2）~（4）的
映射关系，输入样本 在模糊特征空间中可表示为

q̃r
t = µ̃

r(qt)qt,e ∈ R1×(d+1) (9)
qt,e = (1, qt) ∈ R1×(d+1) Q

Q̃r = [q̃r
1 q̃r

2 · · · q̃r
m]T ∈ Rm×(d+1)

其中 ，则查询集 在模糊特征

空间的表示为 。

Q

传统模糊系统的模糊化过程依赖于输入数据

与触发强度的乘积运算，该方法破坏了原始数据

空间的拓扑保持性，导致相似样本在模糊空间中

的距离关系失真。为此，本文提出基于注意力机

制的模糊化框架，通过评估不同样本之间的相关

性得分，为特征向量分配相应的相似度权重。针

对查询集 ，改进后的模糊映射表示为

Q̃r
atten = softmax

(
Q̃r · (Q̃r)

T

√
d+1

)
Q̃r (10)

d+1 Q̃r
1√

d+1
Q̃r · (Q̃r)

T

Q̃r
atten = [q̃r

atten,1 q̃r
atten,2 · · · q̃r

atten,m]T

式中： 代表了 向量的维度， 是为了

防止 softmax 函数计算时上溢出； 反映了

查询集样本之间的相似度，值较高表明两个样本

在特征空间中具有较强的相似性，而值较低则表

明样本之间的差异性。基于式（10），查询集改进

后模糊映射表示为 。

为维持原始模糊化特征的完整性并缓解模型

训练中的梯度衰减问题，本文引入残差连接架构
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与层归一化技术，构建稳健的特征传播路径 [37]。

因此，最终的模糊映射表示为

q̃′ratten,t = LayerNorm(q̃r
atten,t+ q̃r

t ) (11)

LayerNorm(·)
Q

Q̃′
r

atten = [q̃′ratten,1 q̃′ratten,2 · · · q̃′ratten,m]T

其中 代表层归一化操作。基于式

（11），可以得到查询集 的最终模糊映射表示为

。
 

2.4    基于 Transformer 的后件协同编码器

在前件模糊化阶段，我们引入注意力机制，保

留医学图像中的关键区域，生成保留原始空间结

构的模糊化特征。传统模糊系统通常使用线性

函数作为后件参数，这在面对复杂和非线性的数

据特征时，往往无法充分捕捉数据之间的潜在关

系 [38]。在后件参数学习阶段，传统线性回归模型

因无法捕捉复杂医学图像的深层语义依赖，导致

哈希码判别性不足。为此，本文设计基于 Trans-
former 的后件协同编码器。

q̃′ratten,t

本文构建的基于 Transformer 的后件协同编

码器由一个 Transformer 编码器与两个多层感知

机分支组成。其中，第 1 个多层感知机生成哈希

码，将高维特征压缩为低维二进制哈希码；第 2 个

多层感知机构成语义预测分支，其输出的分类损

失通过反向传播优化哈希码的语义可区分性。通

过该编码器，哈希码不仅能够保持图像的相似性

信息，同时也能增强其对类别区分的能力，确保

在图像检索中的高效性和准确性。对于融合注意

力思想的模糊表示 ，可以得到输出：

ψh(q̃′ratten,t) =MLPr
h(Transformerr(q̃′ratten,t))

ψc(q̃′ratten,t) =MLPr
c(Transformerr(q̃′ratten,t))

Transformerr(·) r
MLPr

h(·) r
MLPr

c(·) r
qt

式中： 为第 个规则的 Transformer 编
码器操作， 为第 个规则的用于生成哈希

码的多层感知机， 为第 个规则的用于预

测类别的多层感知机。因此，查询集样本 的哈

希码和预测类别分别为

bt = h (qt;θh) = sign
Ç

softsign
Ç R∑

r=1

ψc

(
q̃′ratten,t

)åå
(12)

yt = f (qt;θc) = softmax
Ç R∑

r=1

ψc

(
q̃′ratten,t

)å
softsign(x) =

x
1+ |x| [−1,1]

sign(x) =
®
−1, x < 0
1, x ⩾ 0

θh θc

其中 将值映射到 范围内，

符号函数为 ， 和 分别是哈

希码分支和预测类别分支的网络参数。 

2.5    损失函数

为提升哈希码的可判别性和相似性保持能

力，本文采用成对损失、分类损失、平衡损失和量

化损失 4 种损失函数对模型进行优化。

LP成对损失 ：通过最小化相似样本对的汉明

距离，同时最大化不相似对的距离，保持原始样

本间相似关系，定义为

Lp =

m∑
t=1

n∑
i=1

∣∣∣∣softsign(ψh(q̃′ratten,t))ui− kSti

∣∣∣∣2
U = [u1 u2 · · · un]T ∈ {−1,+1}n×k其中 为数据库的

哈希码。

LC分类损失 ：针对数据集的标签信息个数存

在差异的问题，本文设计了分别适用于单标签数

据集和多标签数据集的两种分类损失函数。

Lsingle1）单标签分类损失 ：

Lsingle = −
1
m
×

m∑
t=1

{l′t × log(yt)+ (1− l′t)× log(1− yt)}

Lmulti2）多标签分类损失 ：

Lmulti = −
1
c
×

m∑
t=1

ß
l′t × log[(1+ exp(−yt))−1]+

(1− l′t)× log
ï

exp(−yt)
1+ exp(−yt)

ò™
LB平衡损失 ：确保位哈希码中出现+1 和−1

的概率尽可能相同，定义为

LB =
∑

k

(∣∣∣∣∣ m∑
t=1

mean(bt)

∣∣∣∣∣
2)

LQ量化损失 ：通过添加一个正则项来约束实

值输出和哈希码之间的差异，定义为

LQ =

m∑
t=1

∣∣∣∣softsign(ψh(q̃′ratten,t))− bt

∣∣∣∣2
因此，模糊哈希网络的损失函数为

L = LP+αLC +βLB+λLQ

α β λ其中 、 、 为超参数。 

2.6    算法实现步骤

U = [u1 u2 · · · un]T ∈ {−1,+1}n×k

Q x j ∈ R1×d

r x̃r
j ∈ R1×(d+1)

x̃′ratten, j ∈ R1×(d+1)

x j

本文在算法 1 中详细描述了模糊注意力协同

哈希网络。训练模糊注意力协同哈希网络后，根

据数据库的哈希码

进行图像检索。具体的，对于给定医学图像查询集

之外的图像样本 ，首先通过式（9）得到

在第 个模糊特征空间中的表示 ，然后基

于注意力机制得到模糊映射表示为 ，

最后图像样本 的哈希码为

b j=sign
Ç

softsign
Ç R∑

r=1

MLPr
h

(
Transformerr (x̃′ratten, j))åå

b j U

distH =
1
2

(k− < b j,ui >), i = 1,2, · · · ,n
< b j,ui > b j ui

distH

接着，将其哈希码 与数据库哈希码 计算

汉明距离 ，其中，

表示向量 与 的内积。最后将汉明距

离 按照升序排序，并按要求返回检索到的前
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几张图像。 

3   实验结果与分析

本节给出了模糊注意力协同哈希网络在

ChestX-ray14 和 ISIC2018 数据集上的实验结果。

本文的所有实验均在基于 Windows 服务器上使

用 PyTorch 深度学习框架完成（其中，CPU 的配置

为 13th Gen Intel(R) Core(TM) i9-13900K(32 CPUs)、
3.0 GHz，GPU 的配置为 NVIDIA GeForce RTX 4090。 

3.1    实验数据集和评价指标

本文采用的两个医学图像数据集：

ChestX-ray14 数据集：包含 30  805 名患者的

112 120 张正面 X 线胸片图像，涵盖 14 种胸部病

理。为优化数据分布，移除疝气类别及正常图像，

并对低频病理样本进行旋转和翻转增强，最终获

得 47 723 张病理图像。实验从中选取 13 类病理各

100 张（共 1 300 张）作为测试集，剩余 46 423 张作

为数据库，并从中随机抽取 5 000 张作为查询集。

ISIC2018 数据集：包含 10 208 张皮肤病镜图

像，覆盖 7 种皮肤病类型。剔除皮肤纤维瘤和血

管病变后，对剩余 5 种病理样本进行数据增强，最

终构建包含 16 345 张图像的实验数据集。从中选

取 5 类病理各 100 张（共 500 张）作为测试集，剩余

15 845 张作为数据库，并随机抽取 5 000 张作为查

询集。

为评估检索性能，本文采用整体平均精度

（mAP）作为评价指标。

算法 1：模糊注意力协同哈希网络（FACH）

X = {xi}ni=1输入　医学图像数据库 ，模糊规则

数量 R，哈希码长 k，批处理大小 b，迭代次数 iters
和 epochs；

θh θc

输出　数据库哈希码 U，模糊哈希网络参数

和 。

θh θc1）初始化网络参数 、 ，数据库哈希码 U；

iter = 1 iters2）for  to  do

Q = {qt}mt=1

L′
3）从数据库中随机生成查询集 ，对

应标签为 ；

Q′ratten

4）使用模糊 C 均值聚类算法确定模糊哈希网

络的前件参数后，通过式 (8~11) 得到在第 r个模

糊特征空间中融合注意力机制的模糊映射表示

；

epoch = 1 epochs5）for  to  do

batch = 1
m
b6）for  to  do

7）根据式 (12)，通过基于 Transformer 的后件

协同编码器生成哈希码；

θh θc8）通过反向传播更新网络参数 和 ；

9）end
10）end
11）采用逐比特更新的策略更新 U；

12）end 

3.2    实验结果与分析

本文将所提出的模糊注意力协同哈希网络算

法和当前主流的深度哈希方法进行对比，包括

DPSH[30]（deep pairwise-supervised hashing）、IDHN[39]

（improved deep hashing network）、VTS[33]（vision
Transformer hashing）、SADH[40]（deep hashing with
self-supervised asymmetric semantic excavation and
margin-scalable constraint）、DPN[41]（deep polarized
Network）、DAMH[42]（deep adaptive-mapping-based
hashing）、VITH[35]（vision Transformer hashing）、
ACHNet[9]（attention-guided contrastive hashing net-
work）、HybridHash[10]（hybrid convolutional and self-
attention deep hashing）。表 1 和图 2 给出了本文提

出的模糊注意力协同哈希网络与对比算法在

ChestX-ray14 和 ISIC2018 数据集上的 mAP 对比

结果。从表中可以看出在两个数据集上，除

DAMH 外，模糊注意力协同哈希网络在所有码长

下的 mAP 值均高于其他算法。虽然 DAMH 在

ISIC2018 数据集上 36 位的 mAP 达到了 0.754，但
从图 3 中可以看出 FACH 整体性能优于 DAMH。

 
 

表 1    两个数据集上不同码长的汉明排序的 mAP
Table 1    The mAP of Hamming ranking with different code lengths on two datasets

 

方法
ChestX-ray14 ISIC2018

8 位 12 位 24 位 36 位 8 位 12 位 24 位 36 位

DPSH[30] 0.201 0.206 0.217 0.217 0.596 0.663 0.694 0.694

IDHN[39] 0.220 0.223 0.231 0.233 0.619 0.659 0.694 0.658

VTS[33] 0.215 0.219 0.243 0.256 0.632 0.715 0.736 0.712

SADH[40] 0.272 0.286 0.297 0.301 0.654 0.647 0.702 0.688

DPN[41] 0.236 0.258 0.283 0.287 0.617 0.640 0.657 0.682
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续表 1

方法
ChestX-ray14 ISIC2018

8 位 12 位 24 位 36 位 8 位 12 位 24 位 36 位

DAMH[42] 0.261 0.265 0.276 0.290 0.652 0.709 0.672 0.754

VITH[35] 0.257 0.279 0.301 0.317 0.716 0.740 0.689 0.729

ACHNet[9] 0.284 0.300 0.305 0.311 0.601 0.643 0.687 0.691

HybridHash[10] 0.267 0.273 0.291 0.292 0.608 0.602 0.680 0.714
FACH 0.321 0.383 0.302 0.410 0.728 0.742 0.748 0.739

注：加粗表示结果在本列最好。
 

 
 

(a) ChestX-ray14 数据集
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8 12 24
码长/位

36
0

0.05
0.10
0.15
0.20
0.25
0.30
0.35
0.40
0.45

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

m
A

P

m
A

P

DPSH IDHN VTS SADH DPN
DAMH VITH ACHNet HybridHash FACH

 

图 2    不同算法在两个数据集上的对比实验

Fig. 2    Comparative experiments of different algorithms on two datasets
 
 
 

测试
图像

医学图像检索结果
测试
图像

医学图像检索结果

(a) ChestX-ray14 数据集 (b) ISIC2018 数据集 

图 3    两个数据集上的医学图像检索结果

Fig. 3    Medical image retrieval results on two datasets
 

为进一步验证检索性能，本文将 FACH 与对

比方法应用于医学图像检索，基于 36 位哈希码返

回前 8 张检索结果。图 3 给出了在 ChestX-ray14

与 ISIC2018 数据集上的检索效果，其中红色边框

标记错误结果，蓝色边框标记正确结果。实验结

果表明，FACH 在两个数据集上均成功检索到
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8 张正确图像，展现出更优的检索效果。此外，

表 2 给出了不同算法在两个数据集上 8 位的检索

时间对比结果。从中可以看出，FACH 算法在检

索速度方面表现优异，尽管在 ChestX-ray14 数据

集上略慢于 SADH 算法，但其具有更高的检索精度。
  

表 2    两个数据集上的检索时间对比分析
Table 2    Comparative analysis for retrieval time on the two

datasets
 

数据集 ChestX-ray14 ISIC2018
方法 时间/s 排序 时间/s 排序

DPSH 28.286 8 3.939 4

DBDH 22.608 4 3.826 2

IDHN 26.294 7 3.891 3

VTS 25.173 6 3.972 6

SADH 18.726 1 14.847 8

DPN 21.122 3 4.264 7

DAMH 23.998 5 3.948 5

ACHNet 1 094.316 10 127.676 10

HybridHash 71.586 9 18.454 9
FACH 20.121 2 3.812 1

注：加粗表示结果在本列最好。
  

3.3    消融实验

为深入分析 FACH 算法的整体架构设计，本

文通过消融实验验证各模块的有效性。具体实验

设置如下：通过逐步移除算法中的关键模块，分

别评估其对模型性能的影响。设计两种 FACH 变

体：FACH 1 移除注意力机制，取消对模糊化特征

的相似度加权；FACH 2 去除深度 TSK 模糊系统，

以验证其对特征建模的贡献。

表 3 和表 4 给出了 ChestX-ray14 和 ISIC2018
数据集上的消融实验结果。通过分析这些结果，

可以得出以下结论：首先，在两个数据集上，FACH
方法的 mAP 精度整体优于其他两个变体，表现出

更高的准确性。其次，随着各模块的逐步去除，

FACH 1 和 FACH 2 的 mAP 精度下降。这说明本

文提出的双模块对算法性能起到积极的促进作

用，每个模块都对提升检索精度有重要贡献。最

后，FACH 2 的 mAP 精度显著低于 FACH 1 和 FACH，

这凸显了本文所设计模糊特征协同器与 Trans-
former 后件编码器的联合框架，不仅能够有效提

升哈希图像检索的精度，还能增强算法在面对医

学图像数据中固有的不确定性和模糊性时的表

现。综上所述，消融实验证明本文提出的模糊注

意力协同哈希网络显著提升算法在医学图像检索

任务中的表现。

 

表 3    在 ChestX-ray14 数据集上消融实验的比较分析
Table 3    Comparative analysis for ablation experiments on

the ChestX-ray14 dataset
 

方法 8位 12位 24位 36位
FACH 0.321 0.383 0.302 0.410

FACH 1 0.310 0.334 0.310 0.305
FACH 2 0.257 0.277 0.301 0.301

注：加粗表示结果在本列最好。
 

  

表 4    在 ISIC2018 数据集上消融实验的比较分析
Table 4    Comparative analysis for ablation experiments on

the ISIC2018 dataset
 

方法 8位 12位 24位 36位
FACH 0.728 0.742 0.748 0.739

FACH 1 0.724 0.729 0.721 0.741
FACH 2 0.711 0.694 0.693 0.704

注：加粗表示结果在本列最好。
  

3.4    鲁棒性分析

为进一步分析 FACH 在图像干扰条件下的鲁棒

性表现，本文在 ISIC2018 数据集上引入随机噪声

干扰，即每幅图像注入 10 000 个噪声点。如表 5 所

示，在噪声干扰条件下，所有对比算法的 mAP 值均

出现不同程度下降。值得注意的是，在不同哈希码

长设置下，FACH 始终保持着最优的 mAP 性能，

这充分证实了 FACH 模型对图像噪声干扰具有更强

的鲁棒性，展现了其在噪声环境下的稳定特征保

持能力。此外，除 FACH 外，VITH 同样展示了卓越

的医学图像检索性能。这归因于 VITH 通过引入

空间金字塔池化模块，能够有效地提取多尺度的

特征表示，从而增强其在捕捉医学图像中微小病

理特征方面的能力。图 4 给出了不同算法在噪声

干扰下的检索时间对比分析结果。从表 5 中可以

看出，尽管 FACH 的检索速率略低于 IDHN、VTS，但
在实际检索中 FACH 表现出了更高的检索精度。
  

表 5    在 ISIC2018 数据集上的噪声实验
Table 5    Noise experiments on the ISIC2018 dataset

 

方法 8位 12位 24位 36位
DPSH 0.491 0.575 0.628 0.632

IDHN 0.572 0.590 0.598 0.616

VTS 0.565 0.584 0.612 0.631

SADH 0.553 0.570 0.592 0.594

DPN 0.498 0.565 0.618 0.623

DAMH 0.530 0.540 0.614 0.641

VITH 0.574 0.593 0.621 0.649

ACHNet 0.524 0.565 0.593 0.610

HybridHash 0.538 0.563 0.610 0.619
FACH 0.642 0.674 0.656 0.684

注：加粗表示结果在本列最好。
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图 4    在噪声下的检索时间对比分析

Fig. 4    Comparison of retrieval time under noise 

3.5    超参数分析

α β

λ

α β

λ

β λ α = 10

α λ β = 5 000

α β λ = 300

为进一步分析 FACH 中损失函数的 3 个超参

数对于算法性能的影响，我们针对超参数 、 、

，在 ChestX-ray14 数据集上对 12 位哈希码进行

超参数分析。其中， 代表分类损失的权重， 代

表平衡损失的权重， 代表量化损失的权重。在

实验设计中，仅调整一个参数，而将其他两个参

数固定为其最优值。从图 5（a）中可以看出，固

定 和 ，当 时 FACH 的 mAP 精度最高；从

图 5（b）中可以看出，固定 和 ，当 时 FACH
的 mAP 精度最高；从图 5（c）中可以看出，固定

和 ，当 时 FACH 的 mAP 精度最高。
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图 5    在 ChestX-ray14 数据集上对 12 位哈希码的超参数分析

Fig. 5    Hyperparameter analysis for 12-bit hashing codes on the ChestX-ray14 dataset
 
 

4   结束语

本文针对医学图像数据中存在的不确定性以

及数据不平衡问题，提出了一种创新的深度哈希

算法−模糊注意力协同哈希网络。通过结合

TSK 模糊系统的动态建模与深度学习的强大特征

表达能力，本算法采用双模块协同机制，有效提

升了医学图像检索的性能。具体而言，在模糊系

统的前件，通过引入注意力机制，对模糊化特征

进行加权，保留了医学图像关键区域的关键信

息，同时增强了类内一致性和类间差异性。基于

Transformer 的后件协同编码器则进一步建模图像

的复杂非线性关系，强化了对医学图像深层语义

的捕捉能力。通过这种双模块的协同作用，本文

所提出的算法显著提升了哈希码在医学图像检索

中的表现，在 ChestX-ray14 和 ISIC2018 数据集上

均取得了优异的实验结果，证明了该方法在处理

复杂医学影像特征时的有效性。

该算法在当前的医学图像检索任务中表现出

了优势，但仍有进一步优化的空间。首先，现有

算法主要针对单模态数据，未来研究可扩展至跨

模态医学图像检索任务，提升其在跨模态数据上

的适应性，随着医学影像数据的日益多样化，跨

模态检索将成为一个亟待解决的研究方向。其

次，当前的深度哈希算法在面对数据噪声与恶意

攻击时，鲁棒性较弱，因此，未来可探讨对抗性训

练的引入，以增强模型的鲁棒性，进一步提升其

在实际应用中的稳定性与可靠性。
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