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摘要　基于内容的医学图像检索方法是近年来计算机视觉领域的研究热点,已经广泛应用于计算机辅助诊断的研

究中.概述了基于内容的医学图像检索方法的研究进展及意义,介绍了当前主流的医学图像检索算法及其优缺

点,旨在引导研究人员快速了解本领域的研究内容.医学图像检索的研究主要分为特征提取和相似性度量两部

分.从传统特征提取及近年来兴起的基于深度学习的特征提取入手来介绍医学图像的特征提取方式;而相似性度

量部分则详细列举了马氏距离度量、词汇树以及哈希算法.最后概述了医学图像检索领域的相关反馈技术及当前

常用的图像检索系统,并讨论了医学图像检索未来可能的研究方向及相关难点.
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１　引　　言

据２０００全球年报指出,中国是世界上癌症发病

率和死亡率最高的国家之一,约３８０．４万例,占全球

癌症发病人数的２０％[１],且早期筛查病因和诊断病

情已被证明可以显著提升癌症患者的存活率.现存

医学图像数据主要来源于密度分辨率较高的电子计

算机断层扫描(CT)、磁共振成像(MRI)及X射线扫
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描,这些方法能够很好地区分人体解剖结构的正常

或病理表现,因此成为了早期癌症筛查的有效方法.
但由于人体各个器官及组织病变的医学图像表现十

分复杂,在临床诊断过程中,医生往往会遇到难以确

诊的病症.根据循证医学的基本假设,相似病例往

往具有相同的诊断方式,因此医生可以参考病理相

似病例的诊断方法以辅助其作出正确的临床诊断.
医学图像检索的意义在于:从现有的医学图像数据

库中检索出与待确诊病例相同或相似的医学图像,
医生根据已确诊病例的治疗方案做出相应的临床诊

断,此外还能为经验少的医生作出临床诊断提供参

考性建议,从而减少误诊率.
基于内容的医学图像检索(CBMIR)[２]以图像

的视觉特征为依据,通过从现有医学图像数据库中

快速查询病理相似的临床医学图像,成为当前计算

机辅助诊断和医学研究的重要手段.CBMIR过程

分为以下两步:第一步为特征提取,用于精确地表示

出医学图像;第二步是相似性度量,提取特征作为指

标在现有医学图像数据库中被快速检索,将具有高

度相似性的图像作为检索结果呈现给诊断医生.
相关人员对基于内容的医学图像检索技术研究

了近２０年,但当前医学图像检索领域仍然面临以下

几个问题:１)医学图像多为灰度图像,且在成像过程

中会引入噪声、伪影和几何形变的干扰,因此不能直

接将现有基于内容的图像检索方法应用到医学图像

检索中;２)医学图像的底层特征与高层语义之间存

在着语义鸿沟[３],若仅通过病理图像的视觉特征进

行检索往往难以满足医生的检索需求;３)随着医学

图像数据库规模的增大,现有的医学图像检索方法

难以满足医生实时检索的需求.
随着深度学习在计算机辅助诊断中得到了一系

列成功的应用,研究人员将深度学习应用到了医学

图像检索的研究中.本文主要综述深度学习在医学

图像检索领域的具体应用,详细内容如下:首先列举

了传统特征提取方法以及基于深度学习的特征提取

方法;其次,相似性度量方面就马氏距离、词汇树以

及哈希算法进行了详细概述;此外,针对语义鸿沟问

题,在文章最后介绍了相关反馈(RF)技术的发展及

其在医学图像检索中的应用.通过介绍深度学习应

用于医学图像检索领域的发展过程,理清深度学习

在医学图像检索中的应用方法,为后续医学图像检

索的研究指明方向.

２　特征提取

图像的特征提取是指利用计算机提取图像中的

有效信息,并将提取出的有效信息以特征向量的形

式表示出来,以便更好地应用于图像的分类和识别.
图像的特征提取主要分为传统特征提取和基于深度

学习的特征提取.图像特征提取的代表方法及发展

阶段如表１所示.
表１　图像特征提取的代表方法及发展阶段

Table１　Representativemethodsofimagefeatureextractionandtheirdevelopmentstages

Time Representativemethod Category
１９９６ Methodsfeaturedbycolor[４],edge[５],andtexture[６]

HandＧcraftglobalfeatures
２００１ MethodfeaturedbyGIST(generalizedsearchtrees)[７]

２００３ BoW (bagofword)[８]

２００４ MethodfeaturedbySIFT(scaleＧinvariantfeaturetransform)[９]

２００５ MethodfeaturedbyHOG(histogramoforientedgradients)[１０]

２００６
SURF(speededuprobustfeatures)[１１],

LBP(localbinarypattern)[１２]
HandＧcraftlocalfeatures

２００７ FV(fishervector)[１３]

２０１２ VLAD(vectoroflocallyaggregateddescriptor)[１４]

２０１４ Triangulationembedding[１５]

２０１４ Neuralcode[１６] Deepglobalfeatures

２０１４
MOPＧCNN(multiscaleorderless

poolingＧconvolutionalneuralnetwork)[１７]

２０１５ SPoC(sumＧpooledconvolutionalfeatures)[１８]

２０１６
RＧMAC(regionalmaximumactivationofconvolutions)[１９],

CroW (crossweightaggregationcode)[２０]
Deeplocalfeatures

２０１７ Classweighted[２１]

２０１８ PWA(progressivewebapp)[２２]
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２．１　传统特征提取概述

传统特征提取是专家根据图像特点设计特定的

特征提取算法以获取图像特征信息的过程,往往提

取图像的color[４]、edge[５]、texture[６]、GIST[７]特征

来作为图像的特征表示.传统特征主要分为全局特

征和局部特征.全局特征可以直接表示整个图像的

全局信息,具有鲁棒性强、受噪声影响小的优点,已
经广泛应用于医学图像检索中.方欣等[２３]通过构

建不同尺度及方向的Gabor滤波器组来提取乳腺

超声图像的 GIST特征用于乳腺肿瘤的良恶性分

类.李炎[２４]通过计算整个医学图像相对于x 和y
的梯度,提取出医学图像的 HOG[１０]特征用于图像

检索.
医学图像往往具有多样性和复杂性的特点,仅

提取其全局特征往往不能很好地表示出医学图像.
后来研究人员将特征提取重点转向局部特征提取.
其中典型的局部特征提取方法为图像的SIFT[９]特
征结合BoW[８]聚合方法.后来还产生了SURF[１１]、

LBP [１２] 、FV[１３]、VLAD[１４] 以 及 Triangulation
embedding[１５]等 更 好 的 特 征 聚 合 方 法.如 Wei
等[２５]提取了乳腺病理图像的 SIFT 特征并使用

BoW聚合用于肿瘤的良恶性分类;Filipczuk等[２６]

通过提取细胞图像的SIFT特征,包括细胞核的大

小及图像中细胞核的分布来表示细胞图像.总之,
与传统全局特征提取相比,图像局部特征提取方法

能够更好地表示医学图像.与上述直接提取图像的

局部特征不同,Avni等[２７]提取不同分辨率下图像

的分块特征,利用 BoW 将提取出的分块特征进行

聚合,从而表示出医学图像;Wan等[２８]改进了图像

的BoW聚合方法,利用多个加权的BoW 来聚合图

像的分块特征,并在后续的分类过程中取得了不错

的效果.
为了更好地表示医学图像,研究人员设计特定

算法,实现了医学图像的全局特征和局部特征融合.

Tommasi等[２９]利用支持向量机的交叉检验获得医

学图像全局特征及其SIFT特征之间的融合系数并

融合图像特征,从而更精确地表示出医学图像.

Song等[３０]融 合 肺 部 ROI(regionofinterest)的

HOG和LBP特征,从而检索和识别肺部病变.此

外,在ImageCLEF医学检索任务中,多数采用特征

融合方法的小组实现了不错的检索效果.检索的精

确度也证明了与单一传统特征表示方法相比,使用

特征融合可以获得更好的检索性能.
尽管已有多种医学图像的传统特征提取方法,

但医学成像技术具有多样性,不同医学图像的组织

或器官的颜色、纹理和形状往往不同,且相同组织或

器官的特征往往在多个维度和形式上也有差异[３１],
因此还没有专门适用于医学图像的特征提取方法.
此外,传统的特征提取方法不仅耗时耗力且计算量

大,因此大规模医学图像检索需要更多自动化、高
效、可 拓 展 的 特 征 提 取 方 法.随 着 ２０１２ 年

ImageNet挑战中深度学习的出现,从大数据中进行

特征的自动提取得以实现,使深度学习成为更有效

率的新一代特征提取方式.

２．２　深度特征提取

深度学习是通过模拟人脑分析数据建立起来的

模型,通过分析海量数据中的非线性关系,自动学习

并生成能够有效表示图像信息的特征,最后根据提

取的特征进行准确的分类和预测.到目前为止已经

提出了大量的深度学习方法.与传统特征提取方法

相比,深度学习不仅能够有效解决类内变异性和类

间相似性问题[３２],而且具有更高的特征提取效率.
根据深度学习提取特征的不同思路可将其分为

三类:有监督深层网络、无监督深层网络和半监督深

层网络.深度学习的分类如表２所示.
表２　深度特征提取方法分类

Table２　Classificationofdepthfeatureextractionmethods

Type Commonmodel
Convolutional
neuralnetwork,

Supervised
deepnetwork

deepstacking
network,

deepＧstructured
conditionalrandomfields

Unsupervised
deepnetwork

Autoencoders,restricted
Boltzmannmachines,

sparsecoding,KＧmeans

SemiＧsupervised
deepnetwork

PreＧtraineddeep
neuralnetworks

　　上述三种类别又都包含医学图像的深度全局特

征和深度局部特征,深度全局特征是指通过将整张

医学图像输入预训练好的网络并提取其深度全连接

特征来表示图像,其通常表示医学图像的全局信息,
主要是对医学图像整体语义的描述,图１表示利用

深度全局特征进行图像检索的流程图.
深度局部特征聚合是指通过提取医学图像的多

个深 度 局 部 特 征,利 用 传 统 聚 合 方 法 如 BoW,

VLAD等对提取出的局部特征进行聚合,从而更好

地表示出医学图像.图２表示利用深度全局特征进
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行图像检索的流程图.

２．２．１　有监督深层网络

有监督深层网络需要大量带有标签的图像来训

练每一层的参数.最早由LeCun等[３３]提出了一个

有监 督 的 深 度 神 经 网 络 框 架,即 卷 积 神 经 网 络

(CNN).该方法主要通过CNN的卷积层来提取医

图１ 利用深度全局特征进行图像检索的流程图

Fig敭１ Flowchartofimageretrievalusingdeepglobalfeatures

图２ 利用深度局部特征聚合进行图像检索的流程图

Fig敭２ Flowchartofimageretrievalbasedondeeplocalfeatureaggregation

学图像的深层特征,然后利用池化层压缩输入的特

征图以提取图像主要的特征信息.但医学图像的标

签来自于医生和专家手动标注,因此带有标签的医

学图像数量有限,仅用小型标签数据从头开始训练

深度神经网络容易导致过拟合.
研究人员针对上述问题提出了几种解决方法.

Bar等[３４]利用预先训练的CNN模型学习了胸部病

理学特征,其参数是从诸如ImageNet等非医学数

据集迁移过来的.李文丰[３５]通过对ImageNet中的

图像数据集进行迁移来学习脑颅CT医学图像的特

征.２０１６ 年 Semedod [３６]在 ImageCLEFmed 中

NovaSearch上使用大量医学图像数据从头开始训

练CNN 模型,并用其处理小型医学图像数据集.

Shin等[３７]提出利用CNN学习医学图像深度特征

的主要技术,基于迁移学习思想,将自然图像上预先

训练的CNN模型进行微调后用于医学图像,此外

使用预先训练好的CNN模型提取特征并将其用作

补充信息与传统特征相融合.Wang等[３８]采用深度

学习框架,利用多级非线性变换获得肺结节的高层

语义特征,然后结合其中间特征和顶层视觉信息来

实现图像检索.黄刚等[３９]基于DeepLabV３＋网络

的语义分割方法实现了图像特征的自动提取,并将

其应用于后续道路标线分类.张浩等[４０]提出了一

个新的学习框架,通过优化AlexNet以提高其特征

提取能力,其主要思想是利用最大平均池化层替代

平均池化层,从而更好地提取医学图像的局部特征,
非线性激活函数则被用于全连接层以提取其全局特

征,所提出的框架优于用于医学图像检索的公共数

据库的最先进方法.实验结果证明,有监督的深层

网络在医学图像特征提取中取得了不错的效果,并
且大大提高了图像特征提取的效率.

２．２．２　无监督深层网络

虽然有监督的深层网络能够很好地学习并提取

医学图像特征,但训练所需数据的标签需要大量的

医生或领域专家手工标注,且人为标注往往存在一

定的误差.为了克服有监督特征学习的局限性,近
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年来出现了很多基于无监督机器学习框架[如自动

编码器(AE)[４１]、受限玻尔兹曼机(RBM)[４２]、自编

码[４３]、KＧmeans[４４]等]的文献,无监督的深层网络已

经被广泛应用到医学图像的特征提取中.

Bengio等[４５]提出了典型的无监督神经网络

AE,通过将多个 AE 堆叠形成深度自动编码器

(SAE),相较于以往的单层AE,SAE能够学习到更

深层的图像特征,显著提高了图像的特征提取能力.

Wang等[４６]通过构建堆叠的双层CNN寻找每个图

像块的分层表示,通过从低级网络的响应中推断出

高 级 特 征 并 将 该 方 法 用 于 脑 部 MR(magnetic
resonance)图像上,实验结果表明无监督深层网络

的特征学习对于脑部 MR配准是有效的.除 AE
外,RBM 也可以构造无监督的深度神经网络,例如

Brosch等[４７]通过使用多个 RBM 降低大脑图像的

维度,并执行流形学习,利用深度网络多方面学习图

像特征.杨晓莉等[４８]开发了一种基于深度RBM的

多模态学习模型,通过从多模态信息中学习联合密

度模型,得出缺失的模态.实验结果表明,基于深度

RBM的多模态学习模型是解决大规模医学图像检

索的有效方案.

２．２．３　半监督深层网络

近年来,基于半监督的深度特征学习已成为医

学图像检索的主流趋势.以往机器学习方法中,要
么完全依赖带有标签的训练集,要么训练样本都没

有标注.半监督学习则是依靠已标注的部分训练集

和未标注的样本共同训练一个分类器的新型学习方

法.且在医学图像数据库中真实存在的往往是“有
标识的医学图像数据少、未标识的医学图像数据多”
的情况.因此在医学图像特征提取过程中,可以利

用已标注的数据信息对深度学习获得的特征进行微

调,从而进一步加强图像特征提取性能.本节旨在

介绍利用半监督的深层网络进行医学图像特征提取

的方法,对利用ImageNet预训练模型作为固定特

征提取器来提取图像表示的研究方法进行综述.
吴梦麟[４９]提出了基于图的半监督学习框架来

学习患者胸部和上肢腕关节 X光片的语义特征.

Bai等[５０]提出了一种半监督学习方法,通过从标记

和未标记的图像数据中训练分割网络,交替更新网

络参数和未标记数据的分段.实验评估了短轴心脏

MR图像分割的方法,并且证明其特征性能优于监

督方法.Son等[５１]提出了一种新的协同方案,将半

监督模糊聚类算法应用于牙科射线图像分割,采用

Otsu方法从X射线牙齿图像中去除背景区域,然后

利用模糊CＧ均值(FCM)算法去除牙齿结构区域.
上述实验证明,基于半监督的深度特征学习在医学

图像检索领域取得了不错效果,将成为未来图像特

征提取的一大研究热点.

３　相似性度量

医学图像检索的实质可视为计算待查询医学图

像与数据库中伴有医生明确语义注释的图像之间的

距离.图像通过特征提取后由特征向量表示,通过

相似性度量计算待查询医学图像与数据库中所有图

像的距离大小并排序,排名越靠前的图像与待查询

图像距离越近,最后按照排序的顺序输出图像.当

前常用的相似性度量方法主要有欧氏距离、马氏距

离、词汇树以及哈希算法等.随着医学图像数据库

规模的逐步增大,传统的相似性度量方法满足不了

当前医学图像检索的要求,所以本节总结大规模医

学图像数据库的检索方法.

３．１　马氏距离

传统相似性度量方法主要采用欧氏距离度量,
如李振东等[５２]通过对已提取人脸图像的深度特征

进行KＧmeans聚类,然后在聚类的簇中进行欧氏距

离度量以完成人脸图像的检索任务.由于欧氏距离

将样本不同变量之间的差别等同看待,没有考虑总

体变异对距离远近的影响,所以在检索中面临很大

的局限性.而马氏距离度量通过计算数据之间的协

方差而排除变量之间相关性的干扰,因此研究者开

始将马氏距离应用于相似性度量的研究中.Xiang
等[５３]用马氏距离代替KＧmeans算法中的欧氏距离

以改进传统聚类算法,从而度量人脸面部姿势的相

似性.魏国辉等[５４]利用相似性度量理论构建距离

度量算法,学习了一个马氏距离,根据学到的马氏距

离度量提出了新的图像检索方法,并将其应用于肺

癌的诊断研究中.Yu等[５５]提出语义相关的距离度

量学习方法,利用用户提供的成对约束来度量两幅

图像之间的距离,此方法考虑了图像的语义内容,大
大提高了检索的准确率.

近年来随着医学成像技术的进步以及图像规模

的不断增大,利用传统相似性度量方法计算数百万

个高维特征向量之间的距离不仅大大延长了检索时

间,而且计算量很大,难以保证检索的准确率.后来

研究者探索了大量的医学图像检索方法.

３．２　词汇树

词汇树最早由Nister等[５６]提出,是一种新颖的

描述符矢量量化器工具.其基本原理是利用层次
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KＧmeans得到尽可能多的特征,通过分层组织的特

征向量集有效地划分特征空间,从而创建映射到整

数编码的量化空间.其中,层次KＧmeans是指利用

普通KＧmeans算法将空间中的点聚类得到K 个聚

类中心,然后分别对K 类样本进行KＧmeans,不断

重复上述过程直至获得想要的聚类中心个数.与普

通KＧmeans聚类方法相比,层次 KＧmeans在耗费

时间少的同时能够获得更多聚类中心.
当前词汇树已经广泛应用于大规模医学图像检

索中.例如,Jiang等[５７]提出了一种自适应加权策

略来处理乳房X射线照片的图像检索.通过在词

汇树中提取和搜索SIFT特征来查询乳房X射线照

片的ROI,该词汇树存储先前诊断的乳房摄影ROI
的所有量化特征.此外,为了充分发挥SIFT特征

的判别能力,采用词汇树中的上下文信息来细化树

节点的权重.然后使用检索到的ROI来确定查询

ROI.Wang等[５８]针对手指静脉图像的识别设计了

一个区分性和生成性的词汇树.该方法结合了局部

图像块的判别性和其空间布局.这种联合辨识和生

成模型不仅在手指静脉图像中取得良好的效果,而
且保证了整个系统的检索效率.此外,基于点集匹

配策略的方法考虑了局部图像块的几何布局,相较

之前仅考虑局部关键点描述的词汇树方法更准确.
基于词汇树的方法通过改变相似性度量策略在

大型医疗图像数据库中实现了高效检索,且词汇树

采用局部特征描述符,因此可以应用于大多数医学

图像.但词汇树仍然有其局限性,比如肺部图像的

诊断应考虑其全局特征,因此仅使用局部特征并不

能很好地表示出肺结节图像.建立分层词汇树的训

练阶段通常是耗时的,特别是在处理非常大的图像

数据库时.因此需要为大规模医学图像检索开发更

高效、更准确的方法.

３．３　哈希算法

为解决医学图像检索过程中耗费时间长及图像

维数高的问题,研究者引入了检索速度快、存储空间

小的哈希算法.与传统距离度量方法不同,哈希算

法是利用哈希函数将图像数据压缩成二进制编码,
将特征向量间的相似性度量转换为二进制编码的汉

明距离大小问题.哈希算法因其检索的高效性和准

确性已被广泛应用到大规模医学图像检索中.

３．３．１　哈希框架

若图像数据库中包含n 张图像,经特征提取后

将其由d 维特征向量表示为X＝ x１,x２,,xn{ }⊂
Rd×n.对于图像xi⊂Rd×１,可由哈希函数 H ＝

h１,h２,,hk{ }来表示其特征空间,且哈希函数将

图像xi 压缩成一个二进制码hk(xi).因此xi 的k
位编码可表示为

yi＝ h１(xi),h２(xi),,hk(xi){ }. (１)

　　为了便于计算,通常将上述哈希函数投影为矩

阵W⊂Rd×k和截距b⊂Rk×１:

yi＝sgnf(WTxi＋b)[ ] . (２)

　　通过哈希函数能够将数据库中所有图像由二进

制编码表示.待查询图像xq 可以通过(２)式映射成

相应的二进制编码.因此待查询图像与图像数据库

间的相似性度量问题转化为二进制代码的汉明距离

排序,其检索速度非常快,当前哈希算法已经广泛应

用于医学图像检索中.

３．３．２　哈希算法的应用

Zhang等[５９]提出了高维特征乳腺病理图像的

检索方法.首先提取乳腺癌病理图像的SIFT特

征,利用BoW 对SIFT特征进行聚合,从而完整表

示出乳腺病理图像.随后利用哈希算法将乳腺病理

图像的高维特征映射为哈希码并将其索引到哈希列

表中,从而达到快速检索的目的.Liu等[６０]将隐含

层的高维特征映射到二进制代码,以此来优化医学

图像检索的相似性度量方案.Yu等[６１]使用BoW
算法将提取的肺部病理图像的SIFT和 HOG特征

量化为特征向量,利用哈希算法将表示出的高维肺

部病理图像特征映射成１０位哈希码,最后完成对肺

部病理图像的检索任务,且极大地缩短了检索时间.

Jiang等[６２]提出了基于哈希的图像检索框架.通过

融合乳腺病理图像的SIFT和GIST特征完整地表

示出乳腺病理图像,然后使用无监督哈希算法将高

维乳腺病理图像特征压缩为二进制码,并在汉明空

间中实现乳腺病理图像的快速检索.
此外,研究人员还提出了将哈希算法应用于不

同医学模态图像的检索方法.Rui等[６３]提取了多模

态医学图像的GIST特征,采用主成分分析(PCA)
降维后,利用迭代量化哈希算法缩小其与哈希码间

的误差,并对其进行距离度量,有效缩短了医学图像

检索所需的时间.Shi等[６４]提出了一种新的基于成

对深度排序的哈希框架.将目标函数纳入深度学习

架构并同时学习图像特征和二进制代码,并将提出

的框架应用于骨骼肌和肺癌图像上,达到了９７．４９％
的分类准确度.

４　相关反馈

完成相似性度量后,可以有效检索出与待查询
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医学图像相似的图像.然而医学图像具有多样性和

复杂性,导致检索出的医学图像在视觉上相似但其

语义上存在很大差别.为了减少语义鸿沟现象,将
相关反馈技术引入CBMIR中.

RF技术过程如下:医生通过对医学图像检索

系统输出的检索结果进行判断,将输出图像的相关

性反馈给系统,系统根据医生提供的反馈信息进行

改进以达到提高检索准确率的目的.RF技术根据

采用检索模型的不同可分为基于距离度量的模型、
基于概率统计分类的模型和基于机器学习的模型.

４．１　基于距离度量模型的RF技术

基于距离度量模型的RF技术实质是权值的调

整,主要通过优化相似性度量公式来增强反馈中正例

样本的聚拢程度,从而有效将正例和负例样本分开.

Holub等[６５]基于正例样本往往服从单一类型分布的

假设,将其在特征分量上标准差的倒数作为该分量的

权值,从而达到优化相似性度量公式的目的.此外,
吴建鑫等[６６]通过对优化准则的权值进行学习,有效

增强了RF中正例样本的聚拢程度,达到了更好的检

索效果.今后研究方向应充分考虑RF中实际样本

的分布规律,利用负例样本信息来设计更好的距离度

量学习算法,以达到优化距离度量模型的目的.

４．２　基于概率统计分类模型的RF技术

基于距离度量模型的RF技术主要应用于普通

图像数据库中.而医学病理图像结构复杂,基于距

离度量模型的RF技术往往不能满足医生的检索要

求,因此引入概率统计分类模型的RF技术.其原

理是利用判别学习准则对已经建立的生成模型参数

进行优化,从而提高RF技术的性能.其中常用模

型主要包括高斯混合模型以及贝叶斯网络.

Wu等[６７]根据医学图像特征服从高斯分布的假

设,在确定其分布参数时采用了极大似然估计法,从
而有效提高了RF技术的性能.Zhou等[６８]提出了

能够优化生成模型参数的贝叶斯网络,为基于概率

模型 的 RF 技 术 提 供 了 一 个 新 的 思 路.Zucker
等[６９]基于贝叶斯规则的 RF概率框架提出了一种

利用全体样本分布特点优化医学图像特征的RF技

术,该技术不仅解决了医学图像数据库中训练样本

少的问题,而且极大地提高了医学图像的检索性能.

Greiner等[７０]结合了生成模型和判别学习的优点,
利用正例样本学到的生成模型获得每个特征的似然

度并分配不同的权值,从而达到特征选择的目的.
实验表明,与传统基于距离度量模型等利用几何方

法划分图像类别的RF方法相比,基于概率统计分

类模型的RF技术在图像检索性能上更加优越.

４．３　基于机器学习模型的RF技术

当前研究人员将RF看成学习问题,且实验证

明将机器学习方法应用于RF技术能够获得更好的

性能表现.Shyu等[７１]提出了基于半监督学习的

RF技术.首先利用分类器完成对样本集中未标记

样本的分类,更新分类器后将置信度高的样本加入

训练样本集进行重新分类,重复上述过程直至分类

器性能满足要求.Tzelepi等[７２]提出了一种基于深

度学习模型的RF技术.利用CNN自动学习医学

图像的深层特征,然后结合医生所反馈的信息重新定

义目标函数,从而达到优化检索性能的目的.GyiresＧ
Tóth等[７３]提 出 了 一 种 基 于 SVM(supportvector
machine)的RF技术,通过辨别医学图像隐层空间中

类内和类间的离散度差异获得包含医学图像判别信

息的分类模型,从而达到对未知样本进行分类的目

的.Qian等[７４]提出了结合差分进化算法和SVM的

RF技术,利用前者优良的全局检索能力并结合医学

图像数据集训练SVM,获得了较好的检索效果.
综上,利用RF技术对医学图像检索结果的重

新排序能够进一步提高检索的性能,得到的输出更

能反映查询图像语义信息的检索结果.

５　常用的医学图像检索系统

随着CBIR(contentbasedimageretrieval)技术

在医学领域的研究逐步走向成熟,研究人员研发了

许多CBMIR系统,但只有少量CBMIR系统能够从

理论研究走向实际临床应用,因此仍需要对CBMIR
系统进行进一步的改进和完善.

IRMA (internal relationship management
accountability)系统能够采用多种不同的特征提取

方式对输入的检索图像进行特征提取,然后采用多

测距度量方式得到相似度大小,再根据相似度结果

完成图像输出.同时该系统提供了很好的人机交

互,在输入输出两个模块中加入了反馈功能,用户能

通过系统提供的一系列逻辑操作(如并/与、Undo/

Redo、回 退 等)不 断 优 化 检 索 结 果.图 ３ 给 出

IRMA系统结构图.

CBMIR系统支持多种方式的查询,包括病例检

索、图像检索和 ROI检索等,系统不仅支持对提交

的多张医学图像进行检索,同时支持标题、摘要、医
学术语等文本查询方式.根据医学图像检索应用对

象的不同,将其分为不同种类的医学图像检索系统.
表３列举了常用的CBMIR系统.
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图３ IRMA系统结构图

Fig敭３ DiagramofIRMAsystemstructure

表３　常用的CBMIR系统

Table３　CommonCBMIRsystems

Systemname Applicationobject Featureextraction Similaritymeasure Relatedfeedback
ASSERT[７５] CTimageoflung Labeledareafeature Basedonclassification ×
NHANESIII[７６] SpinalXＧrayimage Contourshape Contourmatching ×

MRIAGE[７７]
MRIimage
ofbrain

３DTexture Histogram ×

FICBDS[７８]
Functional
PET

Physiological
information

Vector
distance

×

IRMA[７９]
Integratedmedical

imaging

Multiplefeature
description

Multiple
rangingmetric

√

VisMed[８０]
Integrated

medicalimaging
Visualword

Word
matching

×

medGIFT[８１]
Integrated

medicalimaging

Textand
visualfeatures

Multimodalinformation
sortingfusion

×

NovaMedSearech[８２]
Integratedmedical

imaging

Textand
visualfeatures

Multimodalinformation
sortingfusion

√

iMedline[８３] Clinicalcase
Textandvisual
features

Linearweightingof
multiplefeatures

√

　　由表３可见,针对特定应用对象的医学图像检

索,往往采用医学图像的相关知识进行特征提取;而
针对综合的CBMIR系统,通过提取常规医学图像

的底层特征(如灰度、纹理和直方图特征等)进行图

像表示.此外,带有RF的CBMIR系统通过用户的

反馈信息来改进检索模型,可以获得更好的检索性

能.通过列举上述常用的CBMIR系统可以得出当

前医学图像检索的主要趋势是结合病例的文本信息

和图像特征进行检索.

６　展　　望

讨论了基于内容的医学图像检索研究进展,主
要围绕医学图像特征提取、相似性度量、RF技术展

开.实现相似病例的医学图像检索,有助于计算机

辅助诊断领域的进一步发展,并为深度学习在医疗

领域的应用提供了理论和技术支持.现将基于内容

的医学图像检索研究的热点及难点总结如下:

１)寻找更加有效的医学图像特征表示方法,充
分利用医学图像的深度特征.医学图像的深度特征

包含了许多具有判别能力的图像信息,但由于深度

特征本身高维且稀疏,如何挖掘医学图像的更深层

特征还是当前图像特征提取面临的一大难题.

２)探寻更好的特征融合方法.当前的研究主要

局限于传统特征的融合,而对于深度特征的融合研究

较少.当前深度特征融合面临的主要问题是CNN的

不同卷积层特征之间的层次复杂,难以找到其中的联
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系.此外,现有理论基础对医学图像深度特征的多层

融合中应该融合哪些层缺乏合适的指导.

３)改进哈希算法.医学图像检索算法的高效

性对其能否应用到临床中起着至关重要的作用.检

索的效率包括图像特征提取的效率及相似性度量的

效率.因此未来研究重点应放在哈希算法的改进

上,从而进一步增强医学图像检索的实时性.

４)充分利用RF技术.针对当前RF技术中面

临的无法很好结合医生偏好信息和设置参数过多的

问题,考虑利用新的集成学习方法.

５)建立通用的大规模、高质量医学图像数据库.
尽管现有医学图像数据库种类多样,但其所包含医学

图像的规模还远远不够,而深度学习需要大量的训练

数据,因此如何获得更大、更全面的医学图像数据库

是医学图像检索领域所要解决的一大难题.
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