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CF患者肺组织分类———基于相关反馈的监督核哈希方法

申华磊,邱鹏

(河南师范大学 计算机与信息工程学院,河南 新乡453007)

摘 要:现有的哈希方法用于CF患者肺组织分类时没有从正负反馈样本挖掘判别信息,分类精度不高.为此,

提出一种基于相关反馈的监督核哈希方法.首先,对肺组织进行监督核哈希学习,得到初始哈希函数;其次,使用该初

始哈希函数对肺组织进行哈希编码和分类,并得到正负反馈样本;接着,基于正负反馈样本构建新的哈希函数;最

后,使用新构建的哈希函数对肺组织再次进行哈希编码和分类.实验结果表明,同现有方法相比,所提出的方法显著

提高了CF患者肺组织的分类精度.
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肺部感染是囊性纤维化(CysticFibrosis,CF)患者死亡的主要病因之一.定量分析CF患者肺组织的感

染程度,制定个性化治疗方案,对治疗CF具有重要意义[1].当前,CF患者肺组织分类由影像科医生手工完

成.如图1(a)所示,对一幅肺部计算机断层扫描(ComputedTomography,CT)影像,影像科医生对其中的每

一块肺组织区域进行分类,并标注为不同的颜色(见图1(b)).其中,如图1(c)所示,绿色、品红色、红色、橙
色、黄色和蓝色分别表示对应肺组织的类别为健康(类别1)、肺萎缩(类别2)、支气管扩张(类别3)、气道异

常(类别4)、黏液栓塞(类别5)和空气残留(类别6).
手工对肺组织分类存在两点不足.一是医生工作负担重,分类效率不高.每一帧肺CT影像平均有200个

区域需要医生标注;一位患者的肺CT影像平均包含300帧,有60000个区域需要标注.二是存在一定的误

判率.对于海量需要标注肺组织的CT影像,影像科医生很难避免误诊.
使用图像分类技术辅助影像科医生对肺组织进行自动分类,是解决上述问题的有效方法[2].哈希方法是

有效的图像分类方法[3-7];该类方法使用哈希函数,将图像视觉特征从高维空间映射到低维空间,之后进行

分类.有代表性的哈希方法有谱哈希(SpectralHashing,SH)[8]、局部敏感哈希(LocalSensitiveHashing,

LSH)[9]、迭代量化哈希(IterationQuantizationHashing,IQH)[10]和监督核哈希(Kernel-basedSupervised
Hashing,KSH)[11]等.
SH借助谱分析(SpectralAnalysis,SA)技术,从高维特征空间学习出图像的低维特征表达.LSH将图

像从高维特征空间投影到低维特征空间时,保留了图像特征在高维特征空间内的判别信息.IQH使用迭代

优化技术,最小化图像在低维特征空间内的旋转矩阵误差,从而尽可能保留图像的判别特征.KSH通过监督

学习技术构造从高维特征空间到低维特征空间的转换矩阵,之后使用贪婪优化算法求解该矩阵.
哈希方法已开始应用于医学图像分类.Liu等人[12]基于IQH的思想,将多模态医学影像映射到低维空

间;以此为基础,对乳腺X射线图像进行分类.Zhang等人[13]使用KSH将医学影像的特征从高维空间映射

到低维空间,进行大规模医学影像分类.文献[14]结合多特征学习和IQH的思想,使用多核学习赋予多个特

征不同权重,得到医学图像的最优哈希编码.
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在图像检索领域,相关反馈(RelevanceFeedback,RF)[15]的基本思想是把图像检索结果序列分为正样

本(PositiveSample,PS)和负样本(NegativeSample,NS).其中正样本为分类正确的样本序列;负样本为分

类错误的样本序列.基于这些反馈样本,学习出有效区分正负样本的判别特征或分类器.之后,使用该判别特

征或分类器重新进行图像分类,从而提高分类精度.
RF已应用于医学图像分析领域.Shen等人[16]提出一种基于子空间学习的RF方法,从反馈得到的正负

样本学习出不同类别医学影像的判别特征,从而提高医学图像分类的精度.Huang等人[17]从正负反馈样本

学习待分类样例的判别特征,以剔除初始检索结果包含的噪声,从而提高医学图像分类的精度.Behnam等

人[18]从正反馈样本中学习出待分类样例的密度函数,以此提高多模态医学影像分类的精度.Banerjee等

人[19]通过RF机制融合医学影像的底层特征和语义特征,从而实现骨肿瘤影像的高效分类.
现有的哈希方法很少和RF技术结合.这导致对于解决如CF患者肺组织分类等比较复杂的医学影像分

析问题时,直接使用哈希方法不能取得满意的结果.为此,本文提出一种基于相关反馈的监督核哈希方法

(RelevanceFeedback-basedKernelSupervisedHashing,RFKSH).RFKSH能够从正负反馈样本有效学习

出每类肺组织的判别特征,从而提高CF患者肺组织自动分类的精度.
本文剩余部分的结构安排如下:第1节介绍监督核哈希的基本方法;第2节阐述本文提出的RFKSH算

法;第3节报告实验结果;第4节总结论文.

1 监督核哈希

为便于描述,表1列出本文使用的重要符号及其含义.
记I={I1,I2,…,IN}为一个包含N 个样本的肺组织数据集;其对应的高维特征向量集为XN ={􀭽x1,

􀭽x2,…,􀭽xN}.定义函数集 H(􀭽x)={f1(􀭽x),f2(􀭽x),…,fr(􀭽x)},其中核函数fi(􀭽x)∈ {-1,1},(1⩽i⩽r,

􀭽x ∈XN),为哈希函数:

fi(􀭽x)=∑
m

i=1
k(􀭽x(i),􀭽x)ai-b. (1)

定义Xm ={􀭽x(1),􀭽x(2),…,􀭽x(m)}为从XN 中随机选取的包含m 个样本的集合,称其为锚点集;k(􀭽x(i),􀭽x)∈
R1×1 为核函数,􀭽x(i)∈Xm,(1⩽i⩽m),􀭽x ∈XN,ai 为系数,b为偏置.取

b=
1
N ∑

N

j=1
∑
m

i=1
k(􀭽x(i),􀭽xj)ai, (2)

则(1)式化为:

fi(􀭽x)=∑
m

i=1
k(􀭽x(i),􀭽x)ai-

1
N ∑

N

j=1
∑
m

i=1
k(􀭽x(i),􀭽xj)ai=􀭸aT

i􀭸k(􀭽x), (3)
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其中􀭸k(􀭽x)=[k(􀭽x(1),􀭽x)-μ1,…,k(􀭽x(m),􀭽x)-μm]T∈Rm×1,􀭸ai=[ai1,ai2,…,aim]T∈Rm×1,为系数向量,

μi=∑
N

j=1
k(􀭽x(i),􀭽xj)/N,1⩽i⩽m.

定义Kl=[􀭸k(􀭽x1),􀭸k(􀭽x2),…,􀭸k(􀭽xl)]T∈Rl×m,其中{􀭽x1,􀭽x2,…,􀭽xl}=Xl 为包含l个样本的训练集,得
到:

HlHT
l =∑

r

k=1
sgn(Klak)(sgn(Klak))T, (4)

其中

Hl =
h1(􀭽x1) … hr(􀭽x1)
︙ ︙

h1(􀭽xl) … hr(􀭽xl)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú
=sgn(KlA), (5)

sgn(x)∈ {-1,1}为符号函数;A ∈ [􀭸a1,􀭸a2,…,􀭸ar]∈Rm×r 为系数矩阵.
定义符号矩阵S∈ {-1,1}l×l :

Sij =
+1, 􀭽xi,􀭽xj 属于相同类,

-1, 􀭽xi,􀭽xj 属于不同类,{ (6)

其中􀭽xi,􀭽xj ∈Xl;1⩽i,j⩽1.
定义核监督哈希的目标函数为:

argmin
Hl

1
rHlHT

l -S
2

F
=argmin

A∈Rm×r ∑
r

k=1
sgn(Kl􀭸ak)(sgn(Kl􀭸ak))T-rS

2

F
(7)

  定义矩阵Qk-1=rS-∑
k-1

t=1sgn(Kl􀭸a*
t )(sgn(Kl􀭸a*

t ))T,(7)式中的系数矩阵A 可通过贪婪优化算法

求解.
表1 重要符号及含义

Tab.1 Importantsymbolsandtheirmeanings

符号 含义

R 实数集

I 肺组织数据集

N I的大小

XN I对应的高维特征向量集

H(􀭽x) 初始哈希函数集

H'(􀭽x) 引入RF后的哈希函数集

Xm 初始锚点集

X'm 引入RF后的锚点集

Xl 初始训练集

X'l 引入RF后的训练集

􀭿Xl 包含N-l个样本的测试集

Xi XN 中的第i个样本

符号 含义

S 符号矩阵

A 初始系数矩阵

A' 引入相关反馈后的系数矩阵

b 偏置

􀭽xi Xi 的特征向量

fi(􀭽x) 第i个哈希函数

sgn(􀭽x) 符号函数

r 哈希位数

􀭸ai 第i个哈希函数的系数向量

m 锚点集的大小

l 训练集的大小

N-l 测试集的大小

  

2 RFKSH算法

本文提出的RFKSH算法如图2所示,共包含以下6个步骤.
步骤1 初始哈希函数集生成.从XN 中分别随机选取m 个和l个样本,构建初始锚点数据集Xm 和初始

训练样本数据集Xl.根据公式(6)构建监督矩阵S,根据公式(7)求得系数矩阵A.从而求得初始哈希函数集

H(􀭽x).
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步骤2 初始分类.使用初始哈希函数集 H(􀭽x),分别求得XN 和待分类肺组织的哈希表示.对于每一个

待分类样本,以其为检索样例,从XN 中检索和其最相似的前k个样本.在这k个样本中,统计每一类样本的

个数.包含样本数目最多的类别,即为待分类肺组织的初始分类类别.
步骤3 新的哈希函数集生成.把步骤2获得的k个检索结果分为正样本和负样本.以此为基础构建新

的锚点数据集X'm 和训练样本数据集X'l.根据公式(7)求得新的系数矩阵A'和新的哈希函数集H'(􀭽x).
步骤4 获取XN 的新的哈希表示.根据步骤3得到的新的哈希函数集H'(􀭽x)求得XN 的新的哈希表示.
步骤5 获取待分类肺组织的新的哈希表示.根据步骤3得到的新的哈希函数集 H'(􀭽x)求得待分类肺

组织的新的哈希表示.
步骤6 获取最终分类结果.对于每一个待分类组织,在步骤5获取的新的哈希表达上,重新进行步骤2

中的检索,得到其最终分类结果.

3 实 验

3.1 实验环境与数据集

本文使用 Matlab2014b实现上述算法;使用主频为2.4GHz的IntelCorei5处理器,内存为8GB的台
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式计算机进行实验.
从澳大利亚TelethonKidsInstitute获取由放射科医生标注的236例CF患者的肺部CT影像;以此为

基础,构建CF患者肺部组织数据集I.该数据集包含16446个样例,所有样例的大小均为17×17像素.表2
列出了该数据集的统计信息.其中,类别1、类别2、类别3、类别4、类别5和类别6包含的样本个数分别为

3231、3059、3383、2598、1962和2213个.
表2 肺部组织数据集统计

Tab.2 Statisticsonlungtissuedataset

类别 样本数量

类别1 3231

类别2 3059

类别 样本数量

类别3 3383

类别4 2598

类别 样本数量

类别5 1962

类别6 2213

  实验中,从中选取11512个样本构成训练集Xl,剩余的4934个样本作为测试集􀭿Xl.同时,随机从XN

中选取500个样本构成锚点集Xm.
3.2 特征提取

有效的特征表达是进行医学数据分析的关键[20-22].为精确提取肺组织的特征,本文采用如下4个步骤

所示的特征提取方法.
步骤1 高斯滤波.对肺组织数据集I中的每一幅图像Ii,使用3个标准方差分别为δ1=0.43,δ2=0.86,

δ3=1.30的高斯核进行高斯滤波,得到3个矩阵D1,D2,D3.
步骤2 特征抽取.使用如表3所示的特征描述子,对上述3个矩阵分别进行特征提取.在此基础上,得

到特征Feat1,Feat2 和Feat3.
表3 特征描述子

Tab.3 Featuredescriptors

特征描述子 含义

Feat1 Hessian矩阵中每一个像素对应的梯度幅值

Feat2 Hessian矩阵的特征值

Feat3 Laplacian算子

Feat4 每一个像素的 HU值

Feat5 所有 HU值的均值

  同时,对于每一幅图像,将其中每一个像素的 HounsfieldUnit(HU)值和这些 HU值的平均值分别作

为特征Feat4 和Feat5.
步骤3 特征拼接.将步骤2中得到的特征向量Feat1,Feat2,Feat3,Feat4 和Feat5 拼接成一个长特征

向量.
步骤4 数据降维.使用主成分分析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)法对步骤3得到的长特征向

量进行降维,得到一个维数为256的特征向量􀭽xi.
基于上述步骤,对数据集I中每一幅图像求得特征向量并得到I的特征集合XN .

3.3 实验结果

如第2节所述,本文使用TOP-k方法对肺组织分类:对于测试集􀭿Xl 中的每一个待分类样例Xi,在数据

集X 中进行基于内容的图像检索.将检索结果按照与Xi 的相似度由近及远的顺序排列.对于该排列中前k
个检索结果,统计它们对应的类别个数.以此为基础,将Xi 分类为包含检索结果最多的那个类别.

使用平均AP值(MeanAveragePrecision,MAP)作为分类精度指标,评价肺组织分类算法的性能.同
时,进行分类实验,比较本文提出的RFKSH算法和其他经典的哈希算法SH,KSH和LSH的性能.

实验中,取RFKSH算法的哈希位数r为64、k值为40;同时,对其他3种方法进行优化,使其实验结果

取得最优值.表4给出了4种不同方法对6类肺组织进行分类时的 MAP值.显然,在6类肺组织上进行的分

类实验,本文提出的RFKSH算法都取得了最好的分类结果.
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表4 不同算法的 MAP值(r=64,k=40)

Tab.4 MAPvaluesofdifferentalgorithms(r=64,k=40)

类别1 类别2 类别3 类别4 类别5 类别6 平均精度

RFKSH 0.9699 0.6473 0.7459 0.7525 0.5519 0.8244 0.7487

KSH 0.8285 0.5269 0.5112 0.4921 0.3856 0.6287 0.5622

LSH 0.6748 0.4545 0.4622 0.4113 0.2719 0.5112 0.4643

SH 0.5523 0.3865 0.3772 0.3211 0.2166 0.4236 0.3796

3.4 小 结

由于无监督哈希方法LSH和SH仅保留原始高维特征的判别信息,没有考虑待分类样例的高层语义特

征,因此其分类精确度不高.监督核哈希算法KSH引入了核函数和高层语义信息,增强了对线性不可分数据

的区分能力,其分类结果好于LSH和SH.本文在KSH算法的基础上引入了相关反馈信息,强化了高层语

义信息在哈希编码中的特征表达,从而更进一步提高了肺组织的分类精度.

4 结 论

本文提出了一种基于相关反馈的监督核哈希方法RFKSH,用于CF患者肺部组织的分类.该方法引入

相关反馈机制,在构建哈希编码时,有效组合了肺组织的底层视觉特征和高级语义信息.实验结果表明,同其

他经典的哈希算法相比,RFKSH显著提高了CF患者肺部组织的分类精度.
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ClassificationoflungtissuefrompatientswithCysticFibrosisdisease:
Anewkernel-basedsupervisedhashingmethodwithrelevancefeedback

ShenHualei,QiuPeng

(CollegeofComputer&InformationEngineering,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

Abstract:PerformanceoftraditionalhashingmethodsappliedtoclassificationoflungtissuesfrompatientswithCystic
Fibrosis(CF)diseaseisnotsatisfied,becausethesemethodsdonotexplorediscriminantinformationcontainedinpositiveand
negativesamplesobtainedfromclassificationresults.Inthispaper,weproposeanewkernel-basedsupervisedhashingmethod
boostedbyrelevancefeedback.Firstly,apreliminaryhashingfunctionislearnedbyperformingkernel-basedsupervisedhashing
onlungtissues.Secondly,thelearnedhashingfunctionisutilizedtoencodeandclassifylungtissues.Thenpositiveandnegative
samplesareobtainedfromtheclassificationresults.Thirdly,anewversionofhashingfunctionislearnedfromthesefeedback
examples.Finally,thenewlylearnedhashingfunctionisemployedtoclassifylungtissuesagain.Experimentalresultsshow
that,comparedwithotherexistinghashingmethods,theproposedmethodgreatlyenhancesclassificationresultsoflungtissue
frompatientswithCF.

Keywords:relevancefeedback;kernel-basedsupervisedhashing;lungtissueclassification;CTimage
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