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摘　要: 随着电子健康档案 (EHR) 的普及, 相似患者检索已成为支持辅助诊断和制定治疗计划等临床决策的重要

任务. 然而, EHR 数据具有高维度、异构性且数量大的特点. 为了有效整合多模态临床数据并实现高效检索, 本文

提出了一种基于深度哈希的多模态临床数据相似病例检索模型——MCDF. 该模型根据不同模态数据的特性, 将
结构化文本数据、非结构化文本数据、和图像数据分别使用多层感知机 (multi-layer perceptron, MLP) 模型、

BioBERT、BioMedCLIP进行特征提取, 并通过自注意力机制模块进行特征融合. 利用三元组损失函数引导模型直

接生成能够有效代表样本的哈希码, 通过哈希码快速比对实现样本检索, 不仅能提高检索的准确性, 还能显著提升

检索效率. 本文基于公开数据集MIMIC-III, 采用归一化折扣累计收益均值 (MNDCG)和均值平均精度 (MAP)作为

评价指标, 将 MCDF 模型与传统哈希方法 (如 spectral hashing) 和先进哈希方法 (如 deep hashing network) 进行比

较. 实验结果显示, MCDF模型的表现优于所有基线模型, 验证了本文提出模型的优越性.
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Abstract: With the widespread adoption of electronic health record (EHR), retrieving similar cases has become a critical
task in supporting clinical decision-making, such as in auxiliary diagnosis and treatment planning. However, EHR data is
characterized by high dimensionality, heterogeneity, and large volume. To effectively integrate multimodal clinical data
and achieve efficient retrieval, this study proposes a multimodal clinical data retrieval model for similar cases based on
deep hashing—MCDF. This model employs different methods for feature extraction tailored to the characteristics of
various modalities, utilizing multi-layer perceptron (MLP) for structured text data, BioBERT for unstructured text data,
and BioMedCLIP for image data, followed by feature fusion through a self-attention mechanism. A triplet loss function
guides the model to directly generate hash codes that effectively represent the samples, enabling rapid comparisons for
sample retrieval. This not only enhances retrieval accuracy but also significantly improves efficiency. Using the publicly
available MIMIC-III dataset, the MCDF model is evaluated against traditional hashing methods (such as spectral hashing)
and advanced hashing methods (such as deep hashing network) using mean normalized discounted cumulative gain
(MNDCG) and mean average precision (MAP) metrics for evaluation. Experimental results demonstrate that the MCDF
model outperforms all baseline models, validating the superiority of the proposed approach.
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在过去的几十年中, 随着电子健康档案 electronic
health record, EHR)的迅速发展, 基于 EHR的个性化医

疗越来越受到人们关注.个性化医疗要求医生综合考虑

个体的遗传、环境和生活方式等信息, 为每位患者量

身定制个性化的治疗方案.在这一过程中, 相似病例检

索发挥了关键作用.相似病例检索的具体过程如图 1所
示, 从复杂的海量病例中精准找到与样本病例最相似

的若干病例, 不仅能为临床医生提供有效的参考, 还能

优化医疗资源的分配, 实现降本增效.
实现精准且高效的病例检索的前提是确定合适的

患者相似性比较方法. 早期病例检索方法一般采用统

计方法来学习具有临床意义的相似性度量. Parimbelli等 [1]

在综述中调查了 279篇以患者相似性作为上游任务的

文章, 发现大部分研究均采用统计方法实现患者相似

性比较 (如聚类分析、主成分分析等). 随着算力的发

展, 机器学习[2–4]和深度学习[5–7]因其强大的特征提取能

力及良好的可解释性, 逐渐成为患者相似性比较的有

效工具. 如文献[2,3]中使用机器学习方法来评估患者

之间的相似性, 并在各自的下游任务中取得了显著效

果. 而文献[4]利用低秩稀疏投影方法对数据进行降维,
从而消除冗余特征, 提升相似比较的精准度. 深入学习

一般用于对样本进行特征提取, 如文献[5–7]均使用深

度学习模型进行病例的特征提取, 以期望在病例比较

时获得更高的精度.
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图 1    患者检索图

 

还有一些研究依赖医生的手工标注或反馈. 例如,

文献[8]利用医生标注的成对标签进行检索, 而文献[9]

则基于可视化系统进行检索, 并收集医生在使用过程

中的标注. 为了提高模型在特定数据上的预测能力, 文

献[10,11]等研究利用了图的方法组织样本进行检索.

这些方法虽然提高了检索精度, 但仅适用于固定数量

的患者数据库, 并且未标注的样本也无法参与检索. 随

着病例数量的增加和手动标注成本的上升, 这些方法

的局限性也逐渐显现.

为了在可扩展样本库中实现高效检索, 一种有效

方法是使用哈希编码. 哈希编码将每个样本的特征映

射为固定长度的比特码, 通过异或运算计算样本间的

距离, 从而实现高效检索. 哈希方法可以显著提升检索

效率, 但在生成哈希码的过程中也可能导致信息损失,

甚至引发哈希冲突等问题, 进而影响整个系统的准确

性. EHR中多模态的数据蕴含着丰富信息, 如果能充分

利用多模态数据, 即可实现在保证精度的同时显著提

升检索效率.

综合以上两个想法, 本文提出了一种基于深度哈

希的多模态临床数据相似病例检索模型, 即 MCDF

(multimodal clinical data fusion hashing model). 该模型

使用不同方法对不同模态的数据进行特征提取, 并通
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过三元组损失函数[12]引导模型进行自适应权重的特征

融合, 并生成能够有效代表样本的哈希码. 通过哈希码

快速比对实现样本检索, 不仅提高了检索的准确性, 还
显著提升了检索的效率. 

1   相关工作 

1.1   患者相似性比较与相似病例检索

随着 EHR的普及, 患者数据大多以结构化形式存

储, 为患者相似性研究奠定了数据基础. 患者相似性比

较的核心在于找到合适方法来判断两个患者的相似性.
早期研究中, 这一过程通常采用无监督的方法来实现.
Kenney 等[13]使用基于欧几里得距离的相似性度量来

判断患者的相似性; Panahiazar 等[14]则采用马氏距离,
通过计算样本点的标准差倍数进行评估. Sun 等[15]提

出局部监督度量学习 (LSML), 结合医生反馈评估患者

相似性. 余弦相似度方法[16–18]因其简洁高效也被广泛

应用于相似病例检索. Zhang 等[19]在分析患者与药物

相似度时使用 Jaccard相似性系数. 有监督的方法则更

依赖于临床专家和医生的经验判断. 特别的, 为了降低

人工标注的成本, 在一些方法中, 使用患者诊断或药品

作为标签, 这些方法属于监督学习中的弱监督类型. 交
互式相似标记系统[9]提出了一种基于交互式患者标记

和自动模型更新的检索方法, 并设计了辅助医生标记

的视觉系统, 支持检索并收集数据以促进后续研究.
Wang等[20]提出动态贝叶斯神经网络 (TDBNN)来捕获

医疗指标间的条件依赖关系, 整合到多变量时间序列

分析中以学习细粒度患者相似度. Zhang 等[21]通过统

一框架学习局部和全局患者状态, 先测量相似度再预

测住院死亡率. 优质的相似性比较方法能有效引导模

型学习样本间的区别和联系, 本文对多种相似性方法

进行了比较, 并综合考虑了模型及数据集的结构特点,
最终选择了基于患者多标签诊断的广义 Jaccard 系数

来评估患者的相似性.
相似病例检索是患者相似性比较方法的常见下游

任务. 根据实现方式的不同, 检索方法可以分为 3 类:
基于词向量的检索、基于树模型的检索以及深度学习

模型的检索. 早期的检索任务通常基于词向量. Jia等[22]

将输入拆分并用 FastTex生成词向量, 再与病例库中的

词向量进行匹配来实现相似患者检索. 基于树模型的

检索具有天然的效率优势, Wang 等[8]提出 ART 检索

树, 采用半监督方法构建检索树, 降低计算成本并提升

检索效率. 深度学习因强大特征提取能力被广泛应用

于病例检索. Wang等[23]提出带注意力的多任务神经网

络深度哈希方法, 结合连续值嵌入和二进制哈希码进

行相似患者检索. Gu等[24]利用图卷积网络 (GCN)提取

患者图标签特征, 与多层感知器 (MLP) 提取的特征融

合, 生成带标签信息的哈希码并实现高效检索.
以上模型和方法在相似病例检索任务中已取得一

定成果. 然而, 病例样本具有复杂性和异构性的特点,
如果可以从多模态角度出发, 并针对不同结构的数据

特异性进行处理, 理论上可能会有更好效果. 

1.2   基于多模态数据的病例检索

利用多模态数据进行检索任务通常能够显著提高

准确性和泛化能力. 许多医学检索任务已尝试采用多

模态数据来训练模型, 以期获得更优的性能表. Quelleca
等[25]提出了一种基于决策树的多模态 (图像和语义信

息)医学检索系统, 评估结果显示其性能显著优于单幅

图像检索. 在后期的工作中, 他们结合贝叶斯网络和

Dezert-Smarandache 理论又对检索模型进行进一步优

化, 使该系统在糖尿病视网膜病数据库上的检索精度

达到了 80.5%, 进一步提升了检索精度. Silva-Leite等[26]

提出了一种用于 CT图像检索的系统——ChestFinder.
该系统首先对放射学报告和 CT图像进行特征提取, 利
用预训练的编码器生成两份排名列表. 随后, 采用阈值

算法 (TA)对这两份列表进行融合, 从而获得最终的检

索结果. Zhang 等[27]设计了一种高效的聚合策略, 通过

综合多种相似性度量, 构建了更加精确的亲和矩阵, 以
全面捕捉数据之间的关系. 该方法集成了模态特定编

码器、图卷积网络 (GCN) 和融合模块, 实现了跨模态

的统一二进制编码, 在病例检索任务中取得了不错的效果.
利用多模态临床数据实现病例检索任务可以有效

提升检索精度. 然而, 更大的计算与存储开销意味着检

索效率的降低, 如果可以使用哈希方法进行优化, 不仅

可以通过缓存机制降低存储成本, 还能显著加快检索

速度, 进一步提升检索效率. 

1.3   哈希方法

在大规模的 EHR 数据中实现高效的相似病例检

索, 一种可行的方案是利用哈希方法来加速检索.
早期的哈希方法通常是数据无关的, 其基本思想

是通过某种方法比较两个样本之间的距离, 从而实现

检索. 其中, 最具代表性的方法是局部敏感哈希 (LSH).
LSH通过一系列随机投影的哈希函数将原始数据映射
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到哈希桶中. 在高维空间中, 样本越是接近, 它们被映

射到同一个桶中的概率就越高. 然而, 由于这些方法缺

乏对数据特性的考虑, 它们在实际应用中往往表现不佳.
学习哈希 (learning-to-hash) 方法能够充分利用数

据的内在特性, 因此通常能取得更优的效果. 该方法主

要分为两类: 无监督方法和有监督方法. 无监督方法依

据数据的结构和分布来学习哈希函数, 适用于没有标

签的数据. 典型的无监督方法包括谱哈希 (SH)[28], 通过

谱松弛技术高效地计算哈希码; 此外, 还有同质哈希

(IsoHash)和可扩展图哈希 (SGH)等方法. 有监督方法

则利用监督信息 (如点对点相似性、成对样本之间相

似性、三元组或列表级别的标签)来生成哈希码. 代表

性的算法有基于核的监督哈希 (KSH) 和监督离散哈

希 (SDH)[29]. 其中, KSH通过保持成对样本之间的相似

性来引导模型学习基于核的哈希函数, 而 SDH则通过

优化线性分类的目标函数来生成高质量的哈希码.
深度哈希 (deep hashing) 方法因其强大的特征提

取能力, 已成主流的学习哈希技术. Zhu等[30]提出的深

度哈希网络 (DHN) 通过同时优化特征表示和量化误

差, 实现对哈希编码的有效学习. 为缓解连续表示二值

化过程中检索质量的下降, Cao 等[31]提出 HashNet, 该
方法利用具有收敛性保证的延拓方法几乎精确地学习

到了代表样本的哈希码. 虽然这些方法 (如 DSH、DPSH
和 ADSH等)利用成对相似性作为监督信息, 但通常仅

粗略判定相似性, 无法有效处理多标签实例的细粒度

相似性. 因此, Zhang 等[32]提出了改进的深度哈希网络

(IDHN), 通过基于归一化语义标签的百分比量化方法,
提升了多标签实例的检索质量.

近年来, 部分研究者们尝试将深度哈希技术应用

于相似患者检索. Wang 等[23]提出了一种深度哈希方

法, 该方法采用了多任务神经网络和注意力机制, 通过

将网络中获得的连续值嵌入向量与二进制哈希码结合,
实现了从粗到细的相似患者检索. Xu等[33]则提出了联

邦患者哈希框架, 该框架利用联邦深度学习的方式生

成患者的二进制哈希码, 从而缓解隐私问题. 然而, 这
些方法未考虑多模态数据中所蕴含的丰富信息, 相似

度判断方法也比较粗糙. 

2   基于深度哈希的多模态临床数据相似病例

检索模型

本节将详细介绍基于深度哈希的多模态临床数据

相似病例检索模型 MCDF. MCDF 模型由 3 个输入模

块、1 个融合模块和 1 个输出模块组成, 具体结构如

图 2所示.
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图 2    MCDF 模型结构图

 
 

2.1   相关符号

X = {xi}Ni=1 ∈ RN

xi

本研究将患者数据记作 , 其中 N 为

患者数量, 而 表示第 i 位患者的数据特征. 考虑到 EHR

x x =
{
xk

}M

k=1

xk

数据的结构差异, 每位患者的特征 被表示为 ,

其中, M 代表数据的不同部分, 而 代表某位患者的

第 k 部分数据. 本文基于患者的诊断来评估患者之间
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L = {li}Ni=1 ∈
{0,1}N×C li = [li1, li2, · · · , lic]

li j = 1 li j = 0

的相似性, 而诊断是多标签的, 将其表示为: 

,  其中 表示第 i 位患者的标

签, C 是不同诊断的总数. 如果第 i 位患者患有第 j 种
疾病, 则 , 否则 . 为充分利用多标签数据中

所蕴含的丰富信息, 采用广义 Jaccard系数 (generalized
Jaccard coefficient)来衡量患者之间的相似性, 公式为:

J(li, l j) =
⟨li, l j⟩

⟨li, li⟩+ ⟨l j, l j⟩− ⟨li, l j⟩
(1)

⟨·, ·⟩
xi x j J(li, l j) J(li, l j)

S i j xi x j

S i j β

其中,  表示内积. 根据式 (1) 可以得到一个用来衡

量患者 与患者 之间的相似性的值 .  越

接近 1 表示两个样本之间的相似度越高, 越接近 0 则

相似度越低. 如果是判断患者是否相似, 可以把它简化

为二值问题. 本文用 来表示患者 和 之间是否相

似, 则 可以描述为式 (2), 其中 为阈值.

S i j =

{
1, J(li, l j) > β
0, J(li, l j) ⩽ β

(2)
 

2.2   特征提取及特征融合方法

本文希望通过全面整合各模态的信息来更加精确

地提取患者特征, 并实现高效检索. 然而, 每位患者的

EHR 数据不仅是多模态的, 而且同一模态的数据也可

能存在结构性差异. 因此, 本文对不同模态的数据采取

针对性的处理方法, 并利用自适应权重模型对各模态

特征进行融合. 

2.2.1    文本数据

文本数据包括结构化数据和非结构化数据, 其中

结构化数据通常指数值型数据 (如布尔型、二元型、

整数型、浮点型等), 而非结构化数据则主要指长段医

学文本. 为了更有效地从数据中提取特征, 本文分开处

理结构化和非结构化文本数据.
(1) 结构化文本数据

对于数值型、类别型、二元型等结构化医学文本

数据, 本文将每个医学指标视为一个独立的维度. 这些

数据缺乏明确的上下文依赖和空间含义, 因此, 本文放

弃了擅长捕捉数据空间关系的网络 (如卷积神经网络),
而选择了传统的多层感知机 (multi-layer perceptron,
MLP) 模型进行特征提取. 根据文献[5]中的建议, 将网

络层数设定为 3 层, 并且输入层的神经元数量由数值

特征的数量 O 决定. 为了在保证特征提取效果的同时

避免过多的参数, 将第 2 层神经元的数量设置为 2O
个. 输出层包含 N 个神经元, 以确保与其他特征提取模

块的输出向量维度一致. 采用修正线性单元 (rectified
linear unit, ReLU) 作为模型的激活函数来引入了非线

性因素, 从而增强模型的学习能力和表达能力. 结构化

文本的特征提取过程可以表示为:

H1 = EP1 (X1;ΘP1 ) (3)

EP1 X1

ΘP1 EP1

H1 = {hi}Ni=1

其中,  是对结构化文本数据进行特征提取,  表示

使用第 1部分样本数据,  表示 中的可训练参数,

表示对样本结构化文本数据的特征提取结果.

(2) 非结构化文本数据

结构化文本数据通常为长段的医学文本数据, 数
据内部存在着一定的序列性, 蕴含着丰富的上下文信

息, 同时有着结构复杂, 噪声较多的特点. 这些数据通

常为长段落, 具有明显的序列性和丰富的上下文信息,
内部结构复杂, 信息量大, 同时可能包含较多噪音.

为更准确地提取非结构化文本数据中的信息, 本
文选择了经过生物医学数据集预训练的 BioBERT[34]

模型来提取特征. BioBERT 基于 Transformer 架构, 在
自然语言处理任务中表现优异, 经过医学领域的专门

预训练后, 能在生物医学任务中展现出卓越的性能. 根
据文献[13]的建议, 本文将最大输入长度设置为 512
个 token, 以确保模型能够有效处理上下文之间的关系.
为了减少过拟合并提高模型训练效率, 在训练时冻结

了模型参数, 并在输出层后附加了一个包含 N 个神经

元的全连接层, 与结构化数据一致, 采用 ReLU激活函

数. 类似地, 这一特征提取过程可以表达为:

H2 = EP2 (X2;ΘP2 ) (4)

EP2 X2

ΘP2 EP2

H2 = {hi}Ni=1

其中,  是对非结构化文本数据进行特征提取,  表

示使用第 2 部分的样本数据,  表示 中的可训练

参数,  表示对样本非结构化文本数据的特

征提取结果. 

2.2.2    图像数据

医学图像能够以较高的分辨率呈现身体内部结构,
包括骨骼、软组织和血管系统, 帮助医生有效的识别

细微的病变和异常, 在疾病检测和临床诊断中发挥着

重要作用. BioMedCLIP[35]在多个标准生物医学图像任

务中表现出色, 尤其在医学图像信息提取方面性能卓

越. 因此, 选择 BioMedCLIP 模型提取医学图像特征,
使用模型提供的图像预处理工具将图像统一处理成

224×224 的尺寸. 为了更好地满足图像特征提取的需
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求, 模型去除了文本编码器, 仅保留图像编码器作为模

型输入. 与 BioBERT类似, 冻结了模型的参数, 并在模

型的输出层后增加了一个包含 N 个神经元的全连接

层, 为了进一步增强模型的表达能力, 使用 ReLU作为

激活函数以增加其非线性因素. 与之前类似, 这一特征

提取过程可以表示为:

H3 = EP3 (X3;ΘP3 ) (5)

EP3 X3

ΘP3 EP3 H3 =

{hi}Ni=1

其中,  是对图像数据进行特征提取,  表示使用第

3部分的样本数据,  表示 中的可训练参数, 

表示对样本图像数据的特征提取结果.
 

2.2.3    特征融合

在对多模态数据进行特征提取后, 采用适当的融

合方法通常能够显著提升性能. 传统的数据融合方法

(如简单拼接、加权平均等) 可能在特征表达能力、灵

活性和可解释性方面有所不足, 难以充分挖掘多模态

数据的潜在信息. 此外, 这些传统方法通常无法有效处

理不同模态间的复杂交互和长距离依赖, 限制了其在

复杂任务中的表现. 为了更好捕捉不同模态数据之间

的关系, 本文在选取多头注意力机制模块进行特征融

合. 多头注意力机制使模型能够在不同的注意力空间

中学习和理解数据, 从而显著增强特征表示能力. 在第

2.2.1及 2.2.2节中, 选择合适的方法对不同模态的数据

进行了特征提取, 并通过修改其输出层的尺寸使模型

输出的向量维度均是 1×N. 为了消除数据特征在尺度

和分布上的差异, 本文对 3 个特征提取模块的输出进

行了归一化处理. 为了实现更有效的特征融合, 首先使

用具有 N 个神经元的全连接层进行初步融合, 然后再

通过一个 8 头注意力机制模块[36]进行进一步融合. 由
于希望引导模型直接输出能够精确代表样本的哈希码,
本文将注意力机制模块的输出层修改为 M 个神经元

的全连接层, 并使用双曲正切函数 (hyperbolic tangent
function, tanh)作为激活函数将模型的输出映射到 (−1,
1), 这个过程可以被描述为:

H = EP(H1,H2,H3;ΘP4 ) (6)

EP ΘP4

EP H = {hi}Ni=1

其中,  是对多模态数据提取的特征进行融合,  表

示 中的可训练参数,  表示多模态数据融合

后的特征.
根据文献[37]中的方法, 我们利用二值化函数将融

合向量 H 转化为哈希码 B:

bi j = sgn(hi j) =

 1, hi j > 0

−1, hi j ⩽ 0
(7)

hi j

sgn(·)
hi j bi j

其中,  表示第 i 个病人的融合特征向量中第 j 位的

值.  是符号函数, 利用式 (7), 我们将融合向量 H
中的每一位 转换为该位所对应的哈希码 , 完成转

换后, 我们得到了用于相似病例检索的哈希码 B. 

2.3   目标函数及训练策略

xi xp xn xi

xp xi xn

xi

为了让模型尽可能精准地学习不同患者之间的区

别与联系, 从而更有效地生成能够充分代表患者样本

的哈希码, 以实现高效检索. 三元组损失函数是监督学

习中用于学习嵌入空间的损失函数. 它要求模型建立

样本之间的正确关系, 使得相似样本在嵌入空间中的

距离更近, 而不相似样本的距离更远. 其输入是一个由

锚样本 , 正样本 , 负样本 组成的三元组, 其中 与

相似,  与 不相似. 利用式 (2) 作为判断标准并遵

循文献[12]的意见在训练时为每个 动态的构建三元

组, 并希望:

d(xi, xp)+α < d(xi, xn) (8)

d(xi, xp) xi xp α其中,  表示样本 和样本 之间的距离,  为边

距超参数, 用于在正样本对和负样本对之间施加最小

距离约束. 所以, 最终要优化的 Loss可以表示为式 (9):

L =
N∑

i=1

[
max

(
d
(
xi, xp

)
−d (xi, xn)+α,0

)]
(9)

α如果锚样本与正负样本之间距离差大于 , 就使用

最大值函数将其 Loss 值设为 0. 式 (9) 是可以微分的,
所有的模型参数都可以用标准的反向传播算法和梯度

下降算法进行优化, 且 3 个编码器可以实现端到端联

合训练. MCDF训练过程的伪代码如算法 1所示.

算法 1. MCDF模型训练算法

输入: 病例数据 X (结构化文本数据 X1, 非结构化文本数据 X2, CT图

像数据 X3).
输出: 融合特征向量 H.

ΘP α Nb µ

β

1. 初始化: 编码参数 ; 超参数 ; 批大小 ; 学习率 ; 相似性参数

; 目前迭代次数 iter = 1;
Titer=

⌈
N

Nb

⌉
2. 最大迭代次数 ; 目前轮次编号 epoch = 1.

3. repeat
Titer4. for iter = 1, 2, …,   do

xi5.　从批数据里中选择一个病例 ;
6.　通过式 (3)–式 (6)获得融合特征向量 H;
7.　通过式 (9)计算 Loss;

ΘP8.　使用反向传播算法和梯度下降算法更新 ;

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn **** 年 第 ** 卷 第 * 期

6

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


9. end for
10. until 收敛;
11. 通过式 (7) 获得哈希码 B;

ΘP12. 返回 B 和 ;

ΘP

病例数据 X, 包括结构化文本数据 X1, 非结构化文

本数据 X2, CT 图像数据 X3, 利用式 (3)–式 (5) 进行特

征提取并通过式 (6) 进行特征融合, 接着通过式 (9) 计
算 Loss, 并使用反向传播算法与梯度下降算法来更新

模型参数, 直至收敛.最终, 利用式 (7) 获得哈希码 B 并

保存模型 . 

3   实验分析 

3.1   数据集

在本节中, 首先介绍实验评估所用数据集, 然后介

绍实验设置 (包括消融实验及对比试验) 和评价指标,
最后对实验结果进行分析和展示. MIMIC-III[38]是一个

公开数据库, 存储着来自贝斯以色列女执事医疗中心

(Beth Israel deaconess medical center) 重症监护病房

(ICU)患者的 EHR数据. 通过多个关键指标对MIMIC-
III数据库进行联表查询, 并剔除了部分缺失数据, 最终

保留了 592 例 EHR 数据作为实验样本. 由于 MIMIC-
III 数据集具有时序性, 为了消除时间对样本数据的影

响, 选择单次急诊的数据作为一个样本, 以确保各模态

数据的时间差不超过 24 h. EHR 样本中包含文本数据

和图像数据, 在数据预处理阶段, 依据临床医生和专家

的建议进行处理. 对于结构化文本数据进行以下处理:
布尔值被映射为 1 和 0, 其余数值型数据 (包括整数和

浮点数) 保留至小数点后两位, 并对其进行归一化处

理, 以消除不同量纲对模型的影响. 结构化文本数据处

理时, 首先将长段文本拼接, 去除特殊字符和停用词,
将所有字母转换为小写, 最后使用 BioBERT的预训练

分词器将其转化为 token. CT 图像数据则利用 Bio-
MedCLIP 提供的工具将其尺寸调整为 224×224, 以适

配模型的输入要求. 数据集共有 19 种诊断标签, 利用

独热编码方式对这些诊断进行编码, 得到 19维标签向

量. 在完成以上预处理之后, 单个样本的多模态特征及

标签维度大小如表 1所示.
本文将数据集按照 8:1:1 的比例随机分为训练

集、验证集和测试集, 并将训练集和验证集中的样本

合并作为检索的病例.
 
 

表 1    数据集详细信息
 

数据集 实例 训练 验证 测试 (查询) 检索 结构化文本 非结构化文本 CT 图像 多标签

MIMIC-III 592 474 59 59 533 11 256 224×224 19
 
 

3.2   实验准备工作 

3.2.1    评价指标

在评估相似患者检索的质量时, 本文采用两个在

检索任务中广泛使用的评价指标: 归一化折扣累计收

益均值 (mean normalized discounted cumulative gain,

MNDCG)[39]及均值平均精度 (mean average precision,

MAP)[40].
MNDCG 是一种有效评估多标签数据检索的指标.

对于给定查询 q, 前 n 个检索的实例的 DCG 分数定义为:

DCG@n =
n∑

i=1

2Rs(q,i)−1
log(1+ i)

(10)

Rs(q, i)其中,  表示查询 q 与实例 i 之间的相关性评分,

使用式 (1) 来实现. 为了更准确地评估检索效果, 使用

理想 DCG (ideal discounted cumulative gain, IDCG)作
为归一化因子对 DCG 进行归一化处理, 从而得到归一

化 DCG (NDCG). 通过计算测试集上所有样本的 NDCG
的平均值, 最终得到 MNDCG. 这个过程可以描述为:

MNDCG@n =
1
Q

Q∑
q=1

DCG@n
IDCG@n

(11)

Q MNDCG@n其中,  是测试集样本的数量.  的取值范围

为[−1, 1], 值越高则模型表现越佳, 反之则表现较差.

均值平均精度 (mean average precision, MAP)是一

种广泛用于评估检索方法性能的指标, 它表示平均精

度 (average precision, AP) 的均值. 对于给定查询 q, 计

算前 n 个检索实例的 AP 分数的公式如下:

AP(q)@n =
1

NRd(q)@n

n∑
i=1

(
Rd(q, i)

NRd(q)@i
i

)
(12)

Rd(q, i) ∈ {0,1}
Rd(q, i)

i q

Rd(q, i)

= 1 Rd(q, i) = 0 NRd(q)@i i

q

其中,  是一个相关性判断函数. 本文遵

循先前研究惯例, 采用宽松标准来确定 . 如果实

例 和查询 共享至少一个诊断结果, 或两者均未受该

疾病影响, 就认为这两个病例是相关的, 并赋值

; 否则 .  表示前 个检索结果中,

与查询 相关的实例数量. 类似于 NDCG, 计算平均分

数如式 (13)所示, 较高的 MAP 分数表示模型性能优越.
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MAP =
1
Q

Q∑
q=1

AP(q) (13)
 

3.2.2    评价指标

本文将模型 MCDF 与几种基线方法进行了比较,
其中包括一些传统的哈希方法和当前领先的深度哈希

方法, 下面简要介绍这些方法及其相应的参数.
SH (spectral hashing)[28]是一种基于谱图理论和图

论技术的无监督哈希方法. 它将原始数据构建为特定

形式的图, 并运用谱松弛技术将高维数据映射为低维

的二进制哈希码, 从而实现高效的信息检索.
KSH (kernel supervised hashing)[41]是一种基于核

函数的监督哈希方法, 它利用哈希码之间的内积与汉

明距离之间的等价性来引导函数生成准确的哈希码.
在构建 KSH函数时, 使用了高斯径向基函数 (Gaussian
radial basis function, RBF)作为核函数.

λ β = 1×10−5

t

SDH (supervised discrete hashing)[29]是一种离散哈

希方法, 其目标是生成适用于线性分类的有效哈希码.
SDH将输入数据映射到紧凑且高效的二进制哈希码空

间中, 依靠近似最近邻搜索实现高效检索. 在实现该方

法时, 设定正则化参数 =1, 惩罚参数 以及

最大迭代次数 =5.

α

HN (HashNet)[31]是一个著名的深度哈希框架, 它
通过连续放松技术有效从不平衡的相似性数据中学习

精确的哈希码, 且保证了模型的收敛性. 在实现过程中,
将调节自适应 Sigmoid 函数带宽的超参数 设置为

0.1/K, 其中 K 表示哈希码长度.

α

DHN (deep hashing network)[30]是一个深度哈希框

架, 它能够精确学习适合哈希编码的特征表示, 并有效

管理量化误差. 实验中将量化惩罚参数 设置为 0.001.

α

DPSH (deep pairwise supervised hashing)[42]是一种

用于图像检索和大规模数据查询的深度学习哈希方法.
它通过最大化成对标签的似然来学习样本的特征表示

和哈希码生成. 实验中, 将正则化参数 设置为 0.1.

α

β

IDHN (instance-dependent hashing network)[32]是一

种专为多标签实例检索设计的深度哈希框架. 该框架

区分了“硬相似度”和“软相似度”. 其中“硬相似度”用于

交叉熵损失函数“软相似度”用于均方误差损失函数.
在模型实现时, 约束带宽 设置为 5/K, 均方误差损失

系数 设置为 0.1/K, 量化损失系数 n 设置为 0.1, 其中

K 表示哈希码长度.

考虑到实验中这些基线方法在训练时所用数据集

均是基于文本的, 为公平起见, 将多模态数据用MCDF
主干模型进行特征提取并拼接, 得到的特征向量作为

其他竞争对手的输入. 在 MCDF 模型中, 将批量的大

小为 32, 学习率采用 1E–4, 权重衰减为 5E–4的均方根

传播优化器. 根据验证集结果, 将式 (9) 中的超参数设

置为 0.6. 为了避免过拟合, 所有方法均使用了“早停策

略”, 其超参数 patience 设置为 25, 并且训练次数不超

过 400次. 所提模型的实现基于 PyTorch框架. 系统在

Ubuntu 18.04 LTS 操作系统上实现, 使用 Intel(R)
Xeon(R) CPU E5-2650 v4@2.20 GHz 处理器和 128
GB内存, 配备 NVIDIA Corporation GV100 GPU. 所有

实验均在该系统上进行. 

3.3   实验结果

为了更全面地评估模型 MCDF 相对于其他方法

或模型在 MIMIC-III 数据集上的性能差异, 本文设计

了 4 种不同长度的哈希码进行实验, 分别为 32、64、
128和 256位. 在实验中, 使用检索结果的前 10个病例

来计算 NDCG@10和 AP@10, 然后对测试集中所有实

例的 NDCG@10 和 AP@10 结果进行求和并取平均,
最终得到 MNDCG@10和 MAP@10指标. 为了验证实

验结果的统计学显著性, 采用 Wilcoxon 秩和检验, 增
强实验结果的可靠性和说服力. 为了确保公平性, 考虑

到其他方法或模型中使用的两两相似度量方法各不相

同且部分方法较为粗糙, 决定统一采用本文中提出的

两两相似度方法进行实验. 特别的, 鉴于 IDHN方法的

独特性, 不会对其相似度评判方法进行调整. 

3.3.1    MCDF在 MNDCG 指标中的性能比较

表 2 与图 3 展示的 MNDCG@10 指标实验结果

表明, 本文提出的模型 MCDF 在相同码长下相较于其

他最优秀指标分别提高了 3.64%、6.34%、5.48% 和

4.92%. 与深度哈希方法相比, 传统哈希方法的性能整

体较弱, 这主要归因于深度学习模型在特征提取方面

的强大能力. 需要注意的是, DPSH 的效果偏差可能是

由于相似性评估算法的变化.
为了评估结果的统计学意义, 本文使用 Wilcoxon

秩和检验对各竞争对手在测试集上的 NDCG@10值进

行比较, 并以 MCDF 作为控制方法. 当 p 值小于 0.05
时, 认为两种方法的实验结果存在显著差异. 为了更清

晰地展示实验结果, 当 p 值小于 1.08E–5 时, 统一将其

计为 1.08E–5.
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表 2    在 MIMIC-III 数据集上 MNDCG@10 与 MAP@10 实验结果展示
 

评价指标
MNDCG@10 MAP@10

32 bit 64 bit 128 bit 256 bit 32 bit 64 bit 128 bit 256 bit
SH 0.488 6 0.488 5 0.495 9 0.496 9 0.764 2 0.774 5 0.773 2 0.781 2
SDH 0.400 3 0.399 7 0.409 2 0.411 1 0.735 4 0.768 2 0.790 3 0.782 3
KSH 0.533 2 0.523 7 0.533 9 0.542 1 0.787 7 0.787 2 0.789 3 0.790 2
HN 0.552 2 0.552 3 0.559 8 0.567 1 0.774 2 0.774 5 0.785 6 0.786 6
DHN 0.523 0 0.514 5 0.523 7 0.541 2 0.805 6 0.803 2 0.809 9 0.819 6
DPSH 0.333 0 0.340 0 0.323 0 0.357 2 0.800 3 0.802 3 0.805 9 0.811 3
IDHN 0.455 6 0.548 0 0.466 7 0.462 1 0.783 2 0.786 6 0.789 1 0.788 3

MCDF (Ours) 0.572 3 0.587 2 0.590 3 0.595 0 0.810 2 0.812 3 0.812 8 0.820 3
 

 
 

0.488 6

0.400 3

0.533 2

0.552 2

0.523 0

0.455 6

0.572 3

0.468 5

0.399 7

0.523 7

0.552 3

0.514 5

0.458 0

0.5872

0.495 9

0.533 9

0.559 8

0.523 7

0.466 7

0.590 3

0.496 9

0.411 1

0.542 1

0.567 1

0.541 2

0.462 1

0.595 0

0.357 2

0.323 0

0.409 2

0.340 0
0.333 0

0.30

SH
SDH
KSH

DHN
HN

DPSH
IDHN

SH
SDH
KSH

DHN
HN

DPSH
IDHN

0.35

0.40

0.45

0.50

0.55

0.60

0.65

0.764 2

0.735 4

0.787 7

0.774 2

0.805 6

0.763 2

0.810 2

0.774 5

0.768 2

0.767 2

0.774 5

0.803 2

0.786 6

0.812 3

0.773 2

0.769 3
0.765 6

0.809 9

0.769 1

0.812 8

0.781 2
0.782 3

0.790 2
0.786 6

0.819 6

0.788 3

0.820 3

0.811 3

0.806 9

0.790 3

0.802 30.800 3

0.72

0.74

0.76

0.78

0.80

0.82

0.84

M
N
D
C
G

@
1
0

M
A
P

@
1
0

32 bit 64 bit 128 bit 256 bit

32 bit 64 bit 128 bit 256 bit

(a) 不同方法在不同bit下的MNDCG@10得分

(b) 不同方法在不同bit下的MAP@10得分

MCDF (Ours)

MCDF (Ours)

 
图 3    MAP@10 和 MNDCG@10 实验结果柱状图

 

不同码长下的 p 值见表 3, 观察到所有 p 值均小

于 0.05. 结合 NDCG@10 差异, 可以得出结论: MCDF
在性能上优于其他竞争对手. 

3.3.2    MCDF在 MAP 指标中的性能比较

表 2与图 3展示了关于 MAP@10的实验结果. 本
文的 MCDF 方法在所有码长下均表现出提升, 特别是

256位时, MAP 值达到了 0.820 3. 相较于 MNDCG@10
指标提升 4%–5%, MCDF 模型在 MAP@10 指标上平

均约提升 1%, 这可能是因为式 (12)中的相似度判断仅

限于“相似”和“不相似”两种选项, 忽略了许多标签信

息, 从而限制了MCDF模型的 MAP 指标提升. 同样的,

本文也使用 Wilcoxon 秩和检验对各竞争对手在测试

集上的 AP@10 进行了比较, 并以 MCDF 作为控制方

法. 结果如表 3 所示, p 值均小于 0.05, 进一步验证了

MCDF模型的优越性. 

4   讨论

在本节中, 首先通过消融实验验证本文所设计模型

的有效性, 随后分析式 (9)中的超参数对MCDF的影响. 

4.1   消融实验

为了验证 MCDF 模型中各模块的有效性, 本文设

置了消融实验. 模型性能的提升主要归因于两个关键
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因素: 一是充分利用了 EHR 中的多模态数据, 并选择

了合适的方法进行特征提取. 二是利用多头注意力机

制进行特征融合, 显著增强了模型对多模态信息的整

合能力和表达能力.
 
 

表 3    在实验结果 MAP 和 NDCG 上进行 Wilcoxon 秩和检验的 p 值结果展示 (以 MCDF 为控制方法)
 

评价指标
MNDCG@10 MAP@10

32 bit 64 bit 128 bit 256 bit 32 bit 64 bit 128 bit 256 bit
SH 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5
SDH 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5
KSH 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5
HN 1.08E–5 2.16E–5 4.38E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.30E–5 1.08E–5
DHN 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 5.79E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.90E–5 1.08E–5
DPSH 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5
IDHN 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.08E–5 1.73E–5 1.50E–5 1.33E–5 1.60E–5

 

本文将两个变体 MCDF-I 与 MCDF-II 与基准模

型 MCDF 进行了比较. MCDF-I 删除了 CT 图像处理

模块 (BioMedCLIP), 其他模块保持不变, 以验证多模

态数据的有效性. MCDF-II 则移除了多头注意力机制

模块, 并用一个新的全连接层代替, 以验证通过多头注

意力机制进行特征融合的有效性.
实验结果如表 4 所示. 与完整模型相比, MCDF-I

和 MCDF-II 在不同程度上均表现出性能下降. 值得注

意的是, MCDF-I在 3个模型中的表现最差, 在 MAP@10
指标上, 相比于不同比特长度的基准模型, 平均下降约

16%. 这充分说明了多模态特征对哈希码生成的重要

作用. 在对 MCDF-II 的评估中发现, 使用普通全连接

层进行特征融合导致模型性能有所下降. 这进一步验

证了多头注意力机制模块在特征融合中的有效性. 

4.2   超参数

α式 (9) 中的 是训练模型损失函数中的超参数, 其

α

α

α

α

α

表示锚样本与正负样本之间距离之差的最小值. 选择

合适的 不仅可以加快模型收敛的速度, 防止过拟合,
还可以进一步提高模型的性能. 本文仅对性能最优的

模型 (MCDF-256 bit) 进行了绘图, 因为在其他比特数

下观察到的趋势相同. 根据文献[12]中的经验, 将 的

初始值设置为 0.2, 并以 0.1 为步长绘制了 与各评价

指标之间的变化图 (图 4). 从图 4 中可以清晰地观察

到,  在 0.6 之前增长迅速, 0.7 以后开始下降, 因此将

设置为 0.6.
 
 

表 4    在 MIMIC-III 上的消融实验结果展示
 

评价指标 方法 32 bit 64 bit 128 bit 256 bit

MNDCG@10
MCDF-I 0.490 5 0.507 3 0.514 6 0.517 8
MCDF-II 0.566 2 0.568 8 0.572 4 0.583 5
MCDF 0.572 3 0.587 2 0.590 3 0.590 5

MAP@10
MCDF-I 0.675 4 0.668 7 0.676 4 0.681 4
MCDF-II 0.811 0 0.804 0 0.791 1 0.801 1
MCDF 0.812 5 0.810 3 0.812 8 0.820 3

 
 

0.2
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0.48

0.50

0.52

0.54

0.56

0.58

0.2

0.68
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超参数α 超参数α

(a) 超参数α对MNDCG@10的影响 (b) 超参数α对MAP@10的影响 
α图 4    超参数 与评价指标 MNDCG@10 和 MAP@10 的折线统计图

 
 

5   结论与展望

本文提出了 MCDF 模型, 用于相似病例的检索.

MCDF 由 3 个不同的输入模块和 1 个融合模块组成.

该模型根据不同模态数据的特性 ,  将结构化文本数
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据、非结构化文本数据和图像数据分别使用多层感知

机 (multi-layer perceptron, MLP) 模型、BioBERT、
BioMedCLIP进行特征提取, 并通过自注意力机制模块

进行特征融合. 最终, 利用三元组损失函数引导模型直

接生成能够有效代表样本的哈希码. 利用样本生成的

哈希码进行检索, 不仅提高了检索的准确性, 还显著提

升了检索效率. 在公开数据集 MIMIC-III 上进行了广

泛的对比实验和消融实验, 以评估 MCDF 模型在相似

病例检索任务中的效果, 实验结果验证了 MCDF 的优

越性. 本文工作也存在一些局限性. 尽管 EHR 中包含

大量多模态数据 (如基因检测报告、病理检查、CT图

像等), 由于数据集大小和模型规模的限制, 仅使用了

文本数据和图像数据. 此外, 本文使用的仅是单次急诊

的数据, 而未考虑数据中蕴含的时序性因素. 对比实验

模型均选取哈希相关的方法, 未考虑与其他领域先进

多模态检索模型的比较. 在未来的工作中, 将充分利用

电子健康记录 (EHR) 中的多模态数据, 并综合考虑样

本数据的时序性因素. 鉴于许多大型语言模型在不同

领域中展现了出色的适应能力和卓越的效果, 还计划

利用这些模型进行微调实验, 以实现更高效的检索.
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