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基于医学征象和卷积神经网络的肺结节
CT 图像哈希检索
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摘    要：针对肺结节图像检索中存在的两个问题：手工设计的特征对肺结节的表达能力不强，生成的哈希码检索效果

不佳。文中提出一种基于医学征象和卷积神经网络的肺结节 CT 图像哈希检索方法。首先，依据肺结节的 9 种征象

取值，构造训练集准确的哈希码；其次，利用卷积神经网络和主成分分析法提取肺结节的重要语义特征，并结合训练

集准确的哈希码反向求解哈希函数；最后，提出一种基于自适应比特位的检索方法，实现待查询肺结节图像的快速检

出。通过对数据集进行实验和分析，证实了本文方法在肺结节图像检索过程中取得了较高的准确率和检索精度。
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Hashing retrieval for CT images of pulmonary nodules based on medical
signs and convolutional neural networks
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Abstract: Existing pulmonary nodule retrieval methods have two problems; it is difficult to express the characteristics
of pulmonary nodules using hand-crafted features and the generated hashing codes have poor retrieval performance. To
address these issues, this paper proposes a retrieval method for pulmonary nodules in CT images based on medical signs
and convolutional neural networks. We first constructed accurate hashing codes using an accurate training set based on
the values of the nine signs of pulmonary nodules. We then extracted the important semantic features of pulmonary nod-
ules using convolutional neural networks and principal components analysis. In addition, we inversely solved the hash-
ing functions by combining the hashing codes with the accurate training set. Finally, we developed a retrieval method,
based on adaptive bits, to achieve fast searching for pulmonary nodule images. Extensive experiments and evaluations
on data sets show that the method has high accuracy and retrieval precision in the process of pulmonary nodule image
retrieval.
Keywords: pulmonary nodules; medical signs; convolutional neural networks; principal components analysis; semantic
features; Hashing Function; adaptive; image retrieval

肺癌是目前世界上发病率最高的恶性肿瘤之

一，也是男女癌症死亡的主要原因[1]。肺癌的早期

检测和诊断在提高治愈率方面起着重要的作用。薄

扫 CT 作为早期肺癌筛查的重要手段，可以大幅度
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提高肺癌的早期检出率。但是，CT 影像的爆炸式

增长明显增加了影像医师的阅片量，可能会出现对

肺结节的漏检和误判。计算机辅助诊断（computer
aided diagnosis，CAD）技术为医师检出和诊断肺部

病灶提供了参考依据[2]。在肺癌的计算机辅助诊断

过程中，基于 CT 图像的底层特征的诊断方法虽然

在提高诊断准确率、降低漏诊率等方面起到了积极

的作用，但是通过计算机获取的图像底层特征与医

师描述的肺结节高级语义特征之间存在很大的差

别[3]。医师在诊断肺部病灶时主要依据肺结节的医

学征象，通过对结节的边缘有无毛刺、分叶、钙化等

征象进行诊断。所以本文依据肺结节的 9 种征象，

通过对肺结节图像进行特征提取和哈希映射，在数

据库中快速找到具有相同征象的肺部 CT 图像，从

而为医师诊断结节的良恶性提供决策支持。

1   相关工作

图像哈希方法[4]是一种快速的图像检索方法，

它将图像的高维特征映射到汉明空间，以汉明距离

（码间异或）作为相似度度量准则检索图像。最早

的图像哈希方法是局部敏感哈希（locality sensitive
hashing，LSH）[5]，采用随机投影的方式以较高的概

率将相似图像映射到同一个桶中，但是难以取得稳

定结果。为了获得更好的检索效果，谱哈希（spec-
tral hashing，SH）[6]利用拉普拉斯特征函数对高维数

据降维，提高了检索效率。迭代量化哈希（iterative
quantization，ITQ）[7]利用主成分分析（principal com-
ponents analysis，PCA）方法对原始高维数据降维，

然后计算量化误差最小的旋转矩阵来生成对应最优

旋转矩阵下的二值码。有监督核哈希（supervised
hashing with kernels，KSH）[8]通过码内积直接优化汉

明距离，大幅度减少了计算量。

鉴于目前对海量医学影像的分析和图像哈希方

法的优势，已有学者将哈希方法运用于医学影像检

索领域。Jiang 等[9]利用监督信息设计基于核函数和

多特征融合的监督核哈希框架，实现乳腺病理图像

的快速检索；Liu 等[10]通过迭代量化锚图哈希方法，

将多模态特征映射成紧致的二值码，在汉明空间实

现乳腺 X 射线的检索。

凭借深度学习强大的特征表达能力，基于深度

学习的哈希方法应运而生。Liu 等[11]以图像对为监

督信息，利用卷积神经网络（convolutional neural
networks，CNNs）来学习图像紧致的哈希码，实现多

媒体图像的快速检索；Yang 等[12]在深层网络中设计

基于误差损失和哈希函数特性的目标函数，使网络

能够同时实现图像检索和分类。

深度学习和哈希方法在图像检索领域表现出巨

大的优势，肺结节征象可以帮助医师诊断肺部病

灶。为此，本文提出一种基于医学征象和深度学习

的图像哈希方法。首先，依据 4 名权威放射科专家

对肺部数据库中 9 种肺结节征象的注释，将十进制

整型征象取值转换成二进制编码，以此来构造训练

集准确的二值码。其次，利用卷积神经网络和主成

分分析方法提取肺结节的重要语义特征，结合训练

集准确的哈希码反向求解哈希函数，提升了哈希函

数的表达能力。最后，针对哈希码对图像表示的局

限性，本文提出一种基于自适应比特位的检索方

法，可以对哈希码相同实际不相似的肺结节图像进

行排序，提高了检索精度。

2   算法描述

本文提出的基于医学征象和卷积神经网络的肺

结节 CT 图像哈希检索方法主要包括 3 部分：1) 根
据 9 种征象取值构造训练集准确的哈希码；2) 提取

肺结节征象特征和学习哈希函数；3) 基于自适应比

特位的相似性检索。基于医学征象和卷积神经网络

的肺结节检索过程如图 1 所示。

2.1    构造训练集准确的二值码

肺部图像数据库联盟（lung image database con-
sortium，LIDC）[13]是在整合 4 名放射科医师对 1 018 个

病例，100 多万张 CT 扫描图像的注释基础上建立

的。每个病例对应一个文件夹，包含 DICOM 序列

影像和 XML 文件的肺结节诊断信息。XML 诊断

信息包含 4 名放射科专家对每张 CT 中出现的结节

的定义，医师标注的肺结节诊断信息全面且权威，

因此 XML 文件提供的肺结节标注信息为本文实验

所用的肺结节 CT 图像的准确语义描述提供了标准

参考。本文对 LIDC 数据库提供的 XML 文件注释

信息进行提取，创建包含 9 种 CT 征象取值的表结

构，如表 1 所示。

二进制描述符[14]可以将高维的肺结节语义描述

映射为紧凑的二值码，对海量肺部 CT 影像的存储

和检索而言，具有存储空间小和匹配速度快的优

势。借鉴十进制转换二进制的思想，本文将十进制

整型的征象取值转换成紧凑的二值码。根据专家标

注的十进制征象取值和二值码的转换方式，按照如

图 2 所示的方式依次读取信息，最终能够获得准确

表示语义征象的二值码。

2.2    肺结节重要语义特征提取

医生在诊断肺部病灶时主要依据肺结节的征

象，肺结节征象是医师对肺结节图像的高级语义描

述。肺结节特征的详尽表示，是后续保持相似性哈

希函数学习的重要前提。文献[15]表明基于 CNNs
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的深层特征在图像检索领域表现出比传统手工设计

特征的方法更好的检索效果。文献[16]表明 PCA
方法在不损失特征质量的前提下还能够保持较高的

检索性能，对 CNNs 更具有弹性。本文首先利用如

图 3 所示的 CNNs 框架提取肺结节的高维特征，然

后使用 PCA 方法抽取肺结节的重要语义特征。
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图 1    基于医学征象和卷积神经网络的肺结节 CT 图像检索方法

Fig. 1    Retrieval method of pulmonary nodules CT images based on medical signs and CNNs
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图 2    肺结节征象的二值码编码

Fig. 2    Binary encoding of signs of pulmonary nodules

 

表 1   含有 9 种肺结节征象的表结构

Table 1    The table structure that contains nine signs feature
 

肺结节编号
9种征象的取值

精细度 内部结构 钙化 球形度 边缘 分叶 毛刺 纹理特征 恶性程度

000071_1 5 1 6 3 3 3 4 5 5

000123_2 5 1 6 3 3 3 4 5 5

000080_3 5 1 6 3 3 3 4 5 5

000061_4 5 1 6 3 3 3 4 5 5

000041_5 5 1 6 3 3 3 4 5 5
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本文提出基于 CNNs 的深层次特征提取框架主

要包括包括 3 部分：1）由多个卷积层和全连接层组

成的特征提取层；2）用来对 9 种单一征象进行分类

的 softmax 分类器层。肺结节重要语义特征的提取

如算法 1 所示。

算法 1　基于 CNNs 和 PCA 的重要语义特征

　　　　　　提取算法

· · ·
· · ·

输入　肺结节征象训练集{x1, x2, , xn}，对应的

征象类别 y(i)∈{1, 2, , k}, k=9。
· · ·输出　肺结节的重要语义特征 Y=[x1 x2  xm]。

· · ·

1） 将肺结节单一征象集输入到卷积神经网络

中，并将网络全连接层输出的肺结节高维表示记为

{(x(1), y(2), , (x(n), y(n))}。
2） 通过 softmax 分类器建立肺结节高维表示

X(i) 与征象类别之间的概率分布 p(y=j|x)。因为一张

肺结节图像可能包含 k（k>1）种征象，对 k种征象的

可能值进行累加，同时引入权值衰减项。代价函数

可表示为

J(θ) =
k
n

 n∑
i=1

1∑
j=0

1
{
y(i) = j

}
log p

(
y(i) = j| x(i);θ

)+
l
2

k∑
i=1

n∑
j=0

θ2
i j

(1)

式中：θ 为网络参数组合，l 为平衡前后两项的影响

因子。

X = [x1x2 · · · xn]T

3） 优化代价函数，选择最优的参数组合 θ 对

CNNs 网络进行调整。去掉调整好网络中的 soft-
max 分类器层，将 CNNs 框架中最后一层的输出作

为肺结节的高维特征 。

Y = PX

4）  计算高维特征矩阵 X 的 PCA 映射矩阵

。

2.3    哈希函数的学习

哈希函数必须尽可能地保持哈希前与哈希后样

本相似度的一致性，因而哈希函数的选择至关重

要。本文借鉴 LSH[5]中保持内积相似性哈希函数的

构造思想：如果哈希码的长度为 k，则需要设计一组

包含 k个哈希函数的函数族。哈希函数的定义为

[h1 h2 · · · hk]T = [sign(Wx+b)]T (2)
式中：x 为肺结节的特征，W 为系数向量，b为偏差，

本文使用 PCA 处理，所以 b 的值为 0，哈希函数可

简化为

h(x;w) = sign(wT x) (3)
为了求解系数，本文在目标函数的设计中，加入

哈希函数的约束条件和量化误差，目标函数可表示为

min
w

O =
n∑

i=1

k∑
j=1

(sign(wT
j xi)⊕ yi j) (4)

约束条件：

hi = {−1,1}k (5)∑
i

hi = 0 (6)

1
n

∑
i

hihT
i = I (7)

· · ·
式中：h i=sign(WTx)∈R k 为哈希码的映射值，Y=
[y1 y2  yn]为训练集准确的哈希码；式 (6) 要求哈希

码均匀分布，式 (7) 要求不同的哈希码之间相互独立。

W = [w1 w2 · · · wk]T

· · ·

式（4）是通过最小化目标函数求解系数矩阵

，保证了不同哈希函数之间的独立

性，从而学习到最优的哈希函数 h(x;w)=sign(wTx)。
之后对数据集中的所有肺结节征象特征编码，即可

得到肺结节图像的哈希码库 H=[h1, h2, , hn]。
2.4    肺结节的检索过程

虽然将图像特征映射为哈希码可以加快检索速

度，但是哈希码对原始图像的表示有一定的局限

性。如图 4 所示，不同的特征被映射成相同的哈希

码，单纯使用汉明距离度量图像间的相似性不够准

确[17]。如果为查询图像的不同码位自适应地分配不

同的权值，避免所有码位权值相同对汉明距离的影

响，就可以提高检索性能。为此，本文提出基于自

适应比特位的检索方法，具体描述如算法 2 所示。

 

LIDC 

CNNs

CNNs
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图 3    基于卷积神经网络的特征提取框架

Fig. 3    The convolutional neural network architecture used
for features extraction

 

01101100

 

图 4    不同的特征被映射成相同的哈希码

Fig. 4    The phenomenon that different features are map-
ped to the same hashing codes
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算法 2　基于自适应比特位的检索算法

· · ·
· · ·

输入　待查询结节图像 x p，对应的哈希码

hq={hq
(1), hq

(2), , hq
(K)}，图像库第 i幅图像的哈希码

Hi=[hi
(1), hi

(2), , hi
(K)]，参数 λ，阈值 ρ。

输出　最近似肺结节图像 xp。
1）根据式（8）～（9）计算查询结节与图像库间

的汉明距离，选择汉明距离最小的前 ρ个图像得到

肺结节候选集 I。

DH(hq,hi) =
n∑

i=1

(ui , vi) (8)

I = {x1, x2, · · · , xρ} ← sort(DH ,
′ descend′) (9)

{W} = {ϖ1,ϖ2, · · ·,ϖK}
2）计算待查询结节的每一位哈希码的权值

。

ϖk = {1,1, · · ·,1}　初始化权值向量

　　for j=1：ρ
　　　for k=1：K
　　　　判断待查询结节图像的第 k位哈希码

和图像库第 i幅图像的哈希码是否相同

ϖk = (1+λ)ϖk　　　　如果相同，

ϖk = λϖk　　　否则，

　　End for
　End for
3）根据式（10）计算待查询结节与候选集 I之间

的加权汉明距离。

d(hq,hI) =
∑

k
i=1(ϖ |hqi−hIi|) (10)

4）选择距离最小的数据项作为最近似结节。

3   实验结果与分析

3.1    数据集与实验设置

本文方法的实验环境是 Visual Studio 2010，
MATLAB 2012b，PC 处理器为 Intel Core i7-3770，
主频 3.40 GHz，内存 8 GB。用于研究的肺部 CT 图

像数据来自公共数据集 LIDC 和山西某医院（已与

医院签订相关协议，且已征得患者的同意），该医院

使用的是美国通用公司的 Discovery ST16 PET-CT，

CT 采集参数为 150 mA、140 kV，层厚 3.75 mm，

CT 图像大小为 512×512。
为了验证本文方法的有效性，实验所用的

CT 数据集是在专业医师的标注下，利用基于超像

素[18]和自生成神经森林的肺实质分割算法[19]从肺实

质中截取的大小为 48×48 的矩形区域，如图 5 所

示。为了保证训练集和测试集的无关性，本文从

LIDC 数据库中选取了包含 9 种单一征象的 156 例

数据（2 669 个肺结节）的图像集作为训练集，来自

合作医院的 50 例数据（796 个结节）的图像集作为

测试集。

为了验证本文方法的性能，实验使用平均准确

率 MAP（mean average precision），查准率 P@K，召
回率 R@K 3 个指标，和 5 种常用的哈希算法（包括

LSH、SH、PCA、ITQ、KSH）对本文提出的方法进行

评价。

MAP 反映的是在所有相似结节中的检索性能，

相似结节在检索结果中的排序越靠前，MAP 值就越

大。P@K 反映的是在检索到的前 K 个结节中，和

查询结节相似的结节出现的概率。R@K反映的是

相似结节在检索到的前 K个结节中，与所有相似结

节的比值。相关公式的定义为

MAP(q) =
1
q

|q|∑
j=1

1
m j

m j∑
k=1

k
R jk

(11)

P@K =
#
{
similar lung nodules images in top k results

}
k

(12)

R@K =
#
{
similar lung nodules images in top k results

}
#
{
all similar lung nodules images

}
(13)

3.2    实验结果分析

为了得到精确的检索效果，本文首先对本文方

法中的参数 λ和 ρ进行讨论。

图 6 所示为不同编码长度下前 5 个检索结果的

排序精度，其中 λ的取值范围为 0.1~1，阈值 ρ的取

值分别为 5、10、15、20 和 25。由图 6(a) 可知，当

ρ 为 15 时检索精度达到最大值；当 λ 为 0.2 和 0.3
时，本文方法具有较高的检索精度。由图 6(b) 和

6(d) 可知，当 ρ为 15 时检索精度最高；随着 λ的增

大，检索精度值变化不明显。由图 6(c) 可知，检索

精度随着 λ的改变变化很小。因此，本文在自适应

比特位检索方法中将参数 λ 和阈值 ρ 分别设置为

0.3 和 15。
为了比较不同编码长度对检索效果的影响，使

用查全率-查准率（Recall-Precision）来衡量本文方法

的性能。

本文在文献[5-12]的基础上选取编码长度为 12 b、
24 b、32 b、48 b、64 b、和 72 b 的 6 组值。图 7 分别

展示了不同编码长度下，P-R 曲线的比较结果，可以

看出本文方法的检索性能随着编码长度的增加而提

高，当 r=64 b 时，性能趋于稳定。一方面，CNNs 提

 

 CT 48×48 

图 5    肺结节的获取过程

Fig. 5    Interception of pulmonary nodule

第 6 期 杨晓兰，等：基于医学征象和卷积神经网络的肺结节 CT 图像哈希检索 ·861·



取的是肺结节的高层特征，对肺结节的描述越全

面，检索准确性就越高；另一方面，肺结节图像是灰

度图像，用较短的哈希码就可以表示，加快了匹配

速度。
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图 6    本文方法在编码长度为 24 b、32 b、48 b 和 64 b 时不同 λ值和 ρ的排序精度

Fig. 6    The sorting precision of our method with different λand ρfor different hashing bits on 24, 32, 48, and 64 bits, respec-
tively
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图 7    不同哈希方法的查全率–查准率曲线图

Fig. 7    Recall-precision curves for different hash methods
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表 2 列出了本文方法与其他哈希方法在不同特

征下随着编码长度的增加，所对应的平均准确率

（MPA）实验结果。

对比表 2 中 CNNs 特征与 GIST 特征的实验结

果，可以看出基于 CNNs 特征的检索方法具有明显

优势。本文使用的 CNNs 特征在不同编码长度下一

直拥有最高的 MPA 值，与 GIST 特征（手工设计）相

比，效果分别提升了 4.6%、9.2%、11.6%、13%、12.5%、

11%。进一步验证了从肺结节底层图像到高层语义

中逐层提取的 CNNs 特征对检索结果的有效性。

为了评估本文方法的有效性，使用 P@K 比较

检索结果中前 5 个相似结节的精确度。

图 8 所示是两种方法在不同编码长度下，在检

索到的 15 个相似结节图像中 P@K=5 的对比结

果。随着编码长度的增加，两种方法在前 5 个检索

结果下的精确度都有所提高。当 r=64 b 时，本文方

法在检索到的前 5 个肺结节图像中，精确度达到

88.23%，高于传统方法 23.41%。之后随着编码长度

的增加，两种方法的准确率都有所降低。从图中可

以看出，本文方法与汉明直接排序的方法相比，显

著提高了肺结节的检索精确率。

4   结束语

本文提出一种基于医学征象和 CNNs 的肺结

节 CT 图像哈希方法，用于实现肺结节 CT 图像的

快速检出。本文方法的主要贡献有：1）利用卷积神

经网络和主成分分析法提取肺结节的重要语义特

征，能更有效地表示肺结节含有的征象信息；2）通
过构造征象训练集准确的哈希码和肺结节的重要语

义特征反向求解哈希函数；3）为了进一步提高检索

精度，使用自适应比特位的加权汉明距离代替传统

的汉明距离。本文对公共数据集 LIDC 和医院数据

集进行实验，验证了本文方法在肺结节图像检索过

程中的有效性。未来的工作将研究基于深度哈希的

肺结节图像检索，以提高结节图像的检索精度，从

而进一步为医师诊断肺部病灶提供参考依据。
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