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基于犉犾犻狀犽的海量医学图像检索系统

设计与实现

毛亚青，王　亮，胡俊峰
（徐州医科大学 医学信息与工程学院，江苏 徐州　２２１０００）

摘要：医学图像检索是有效利用医学资源的基础，而医学图像的海量性和增量性为图像检索带来了新的挑战和要求；为了提

高医学图像检索过程的效率，设计并实现一种基于Ｆｌｉｎｋ的海量医学图像检索系统；首先，系统通过 Ｗｅｂ应用作为用户操作入

口，在后端搭建数据平台和业务集群；其次，系统通过 ＨＢａｓｅ对医学图像数据进行分布式存储，利用深度卷积神经网络模型提

取医学图像特征；然后，将所提取的医学图像特征数据进行乘积量化编码，并通过 ＨＢａｓｅ进行存储；最后，通过基于Ｆｌｉｎｋ的内

存计算对接Ｋａｆｋａ进行实时图像检索，以及对批量导入图像的特征索引编码；系统在４个节点的服务器上部署分布式集群，使用

真实医学图像数据集进行测试，通过在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和Ｓｐａｒｋ两种不同技术模块下的对比实验表明本系统具有更好的检索效率

表现。

关键词：医学图像检索；Ｆｌｉｎｋ；Ｈａｄｏｏｐ；卷积神经网络
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０　引言

目前，医学影像数据约占医院内部总数据的７０％
［１］，

它们来源于不同设备、对应不同人体组织器官和多种病症，

这些海量的医学图像资源为医学图像的存储、检索带来了

存储体量大、检索效率低等问题。如何对海量医学图像信

息进行高效检索，从海量数据中快速并准确地搜索出满足

要求的图像是目前所要解决的重要问题。然而，现阶段国

内外关于医学图像检索技术的研究［２５］依然存在三大问题：

１）主要在单机环境下进行，大规模医学影像数据的检索

使得该串行模式的医学图像检索技术已出现进程瓶颈；２）

当前医学图像检索中主要采用对图像依次进行遍历的方

式，而没有很好的索引机制来做索引，也增大了检索系统

的负荷；３）传统的图像检索模式大多基于已有的数据进

行定时离线构建索引，对于新增的图像检索存在时效性差

的问题。

为了解决医学图像检索过程中的效率问题，本课题拟

采用基于Ｆｌｉｎｋ的分布式技术提高这些海量医学图像的检索

实时性，针对海量医学图像检索系统中图像特征索引方式、

图像存储以及图像检索的问题，建立一个高效的医学图像

检索平台，实现医学图像分布式检索，提高图像处理的实

时性以及图像检索准确率，从而更好地辅助医生便捷获取

和利用医学图像资源。



第９期 毛亚青，等：基于Ｆｌｉｎｋ


的海量医学图像检索系统设计与实现 ·２１３　　 ·

１　相关工作

１１　犎犪犱狅狅狆平台简介

从狭义上来说，Ｈａｄｏｏｐ
［２６］是一个由Ａｐａｃｈｅ基金会所

维护的分布式系统基础架构，旨在解决海量数据的存储和

计算问题。而从广义上来说，Ｈａｄｏｏｐ通常指的是它所构建

的Ｈａｄｏｏｐ生态，包括 Ｈａｄｏｏｐ核心技术，以及基于 Ｈａ

ｄｏｏｐ平台所部署的大数据开源组件和产品，如 ＨＢａｓｅ、

Ｈｉｖｅ、Ｓｐａｒｋ、Ｆｌｉｎｋ、Ｐｉｇ、ＺｏｏＫｅｅｐｅｒ、Ｋａｆｋａ、Ｆｌｕｍｅ、

Ｐｈｏｅｎｉｘ、Ｓｑｏｏｐ等。这些组件藉由Ｈａｄｏｏｐ平台，实现大数

据场景下的数据存储、数据仓库、分布式计算、数据分析、

实时计算、数据传输等不同需求，从而构成Ｈａｄｏｏｐ生态。

Ｈａｄｏｏｐ的核心技术：ＨＤＦＳ、ＭａｐＲｅｄｕｃｅ、ＨＢａｓｅ被

誉为 Ｈａｄｏｏｐ的三驾马车，更为企业生产应用带来了高可

靠、高容错和高效率等特性。ＨＤＦＳ是分布式文件系统

（ＨａｄｏｏｐＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＦｉｌｅＳｙｓｔｅｍ），其底层维护着多个数据

副本，即使Ｈａｄｏｏｐ某个计算或存储节点出现故障也不会导

致数据的丢失，所以即使部署在成本低廉的服务器上也能

同样保障其可靠性和容错性。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ是 Ｈａｄｏｏｐ中并

行计算编程的基本模型，能够将任务并行分配给多个节点

同时工作，从而加快任务处理的速度。ＨＢａｓｅ是一个可伸

缩、分布式、面向列的数据库，和传统关系数据库不同，

ＨＢａｓｅ提供了对大规模数据的随机、实时读写访问，同时，

ＨＢａｓｅ中保存的数据可以使用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ来处理，它将数

据存储和并行计算完美地结合在一起。

１２　犉犾犻狀犽平台简介

ＡｐａｃｈｅＦｌｉｎｋ是一个框架和分布式处理引擎，用于对

无界和有界数据流进行有状态计算。Ｆｌｉｎｋ被设计在所有常

见的集群环境中运行，以内存执行速度和任意规模来执行

计算。Ｆｌｉｎｋ基于Ｆｌｉｎｋ流式执行模型 （Ｓｔｒｅａｍｉｎｇｅｘｅｃｕｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌ），能够支持流处理和批处理两种应用类型。流处理

和批处理所提供的服务等级协议完全不相同，流处理一般

需要支持低延迟、Ｅｘａｃｔｌｙ－ｏｎｃｅ保证，而批处理需要支持

高吞吐、高效处理，所以在实现的时候通常是分别给出两

套实现方法，或者通过一个独立的开源框架来实现其中每

一种处理方案。如：实现批处理的开源方案 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ、

Ｓｐａｒｋ；实现流处理的开源方案Ｓｔｏｒｍ；微批处理方案Ｓｐａｒｋ

Ｓｔｒｅａｍｉｎｇ。

与传统方案不同，Ｆｌｉｎｋ在实现流处理和批处理时，将

二者统一起来：Ｆｌｉｎｋ是完全支持流处理，也就是说作为流

处理看待时输入数据流是无界的；批处理被作为一种特殊

的流处理，即有界的数据流。这种批、流一体的架构使得

Ｆｌｉｎｋ在执行计算时具有极低的延迟。

２　系统架构设计

２１　系统总体架构设计

为了实现海量医学图像的实时检索和高效存储，设计基于

Ｆｌｉｎｋ的海量医学图像并行检索系统总体架构共包括：数据采

集层、数据存储层、资源管理层、数据计算层和应用层。

图１　系统总体架构图

如图１所示为医学图像检索系统架构图，具体如下。

１）数据采集层：

系统的数据源主要包括：用户通过 Ｗｅｂ界面上传医学

图像、通过ＡＰＩ批量导入的医学图像和系统操作日志流。

对于实时产生的数据首先放入 Ｋａｆｋａ消息队列进行缓冲中

以供后续计算，通过Ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ组件对Ｋａｆｋａ服务器消费生

产速度进行同步。此外，还可以通过ＥＴＬ导入数据作为系

统的数据源。

２）数据存储层：

系统的数据存储根据数据类型和应用场景分为基础业

务库、医学图像存储库、图像特征索引库和内存数据库。

其中，基础业务库通过 ＭｙＳＱＬ存放系统的结构化信息，

如：人员列表、组织架构、图像基础信息等。医学图像存

储库通过 Ｈａｄｏｏｐ平台的 ＨＤＦＳ进行存储，图像ＩＤ对应

ＭｙＳＱＬ中的图像基础信息表的记录。同时，该ＩＤ图像的

特征索引存储在 ＨＢａｓｅ数据库中。此外，服务器将经常访

问的数据缓存在内存数据库Ｒｅｄｉｓ中，从而提高访问速度和

计算效率。

３）资源管理层：

系统通过由Ｙａｒｎ进行资源管理，负责在有数据计算请

求时根据集群状况分配计算资源和计算节点，从而提供

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ、Ｓｐａｒｋ、Ｆｌｉｎｋ等组件的计算环境。

４）数据计算层：

系统首先对于用户输入的医学图像通过Ｆｌｉｎｋ进行特征

提取，根据图像上传形式分为实时计算和离线批量计算两

种；进而对图像进行特征量化编码便于检索，特征编码存
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储在ＨＢａｓｅ中，并由Ｐｈｏｅｎｉｘ进行 ＨＢａｓｅ中数据的查询计

算；在用户需要检索时通过医学图像并行检索比对特征相

似度计算返回检索结果。

５）应用层：

系统通过 Ｗｅｂ的形式提供用户交互界面，实现对医学

图像的存储管理、医学图像检索操作、用户管理、系统管

理和日志管理等。

２２　系统功能结构设计

医学图像检索系统主要设计包括系统管理模块、用户

管理模块和图像管理模块三部分。其中，系统管理模块包

括系统管理、日志管理、异常报警；用户管理模块包括用

户注册、用户登录、个人信息管理；图像管理模块包括图

像上传、图像批量导入、图像查看和图像检索检索。具体

功能如图２所示。

图２　系统功能结构图

２３　系统集群网络架构

系统集群网络架构共包括前端集群、后端业务集群和

数据计算集群，医学图像并行检索系统网络架构如图３

所示。

图３　系统集群网络架构图

系统主要采用前端界面和后端业务分离的思想，在提

高各个模块的内聚性的同时降低各模块之间的耦合性。在

前端集群中，由 Ｎｇｉｎｘ负责请求的反向代理和负载均衡，

根据用户操作分别指向静态文件服务器或 Ｗｅｂ服务器，实

现网页相关界面的显示与交互。前端集群通过远程调用的

方式与后端业务集群进行通信，实现相关业务操作、

ＭｙＳＱＬ数据库交互操作、数据计算与结果缓存到Ｒｅｄｉｓ等

操作。对于后端业务操作中的数据计算环节则由数据计算

集群负责，如：实时图像上传、批量图像导入、特征提取

模型计算、特征编码模型计算等。

在数据计算集群中部署 了 Ｈａｄｏｏｐ 平台 （ＨＤＦＳ、

ＨＢａｓｅ、Ｙａｒｎ）以及Ｆｌｉｎｋ、Ｋａｆｋａ、Ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ等组件。其

中ＨＤＦＳ负责进行底层数据的存储，具体由ＨＤＦＳ的Ｄａｔａ

Ｎｏｄｅ进行文件分片多备份存放，由ＮａｍｅＮｏｄｅ进行元数据

管理和文件操作管理，同时通过Ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ注册两个Ｎａｍｅ

Ｎｏｄｅ并实时监控状态，防止一方故障立即切换到另一个，

从而保证ＮａｍｅＮｏｄｅ的高可用性。ＨＢａｓｅ负责对医学图像

和特征编码进行存储，由 ＨＭａｓｔｅｒ管理多个ＲｅｇｉｏｎＳｅｒｖｅｒ

进行数据维护和查询，底层由 ＨＤＦＳ进行存储。对于实时

计算部分通过ＫａｆｋａＢｒｏｋｅｒ接受Ｋａｆｋａ生产者生产的实时

消息，再通过Ｋａｆｋａ消费者Ｆｌｉｎｋ进行处理计算，其中Ｋａｆ

ｋａ的生产、消费进度由Ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ进行记录。Ｆｌｉｎｋ不仅提

供实时计算，同时提供离线批量计算，其计算过程通过

Ｙａｒｎ申请计算资源，具体由ＲｅｓｏｕｒｃｅＭａｎａｇｅｒ管理资源并

分配到ＮｏｄｅＭａｎａｇｅｒ上进行计算。

３　主要模块设计

３１　医学图像存储模块

系统在接收到 Ｗｅｂ端的医学图像上传请求后，首先在

ＭｙＳＱＬ业务库中创建图像记录，然后服务器后台将图像文

件的字节码对应业务库中的图像ＩＤ存储到ＨＢａｓｅ中，实现

海量医学图像数据的存储。在图像经过特征提取和编码后，

将编码后的图像特征对应图像ＩＤ存储到ＨＢａｓｅ中，在图像

检索的过程中通过Ｐｈｏｅｎｉｘ进行查询。

对于海量文件的存储，通常的方案是通过 ＨＤＦＳ进行

分布式存储。ＨＤＦＳ系统在存储过程中将文件切分成多个

ｂｌｏｃｋ多副本存储在多个节点上，从而保障文件的可用性和

拓展性，默认每个ｂｌｏｃｋ的大小为１２８ＭＢ。然而，ＨＤＦＳ

通过ＮａｍｅＮｏｄｅ加载每个文件的元数据信息，一般上传图

像文件的尺寸都较小，在大量这种小文件的存储情况下，

其每个小文件都会占用一个ｂｌｏｃｋ，造成 ＨＤＦＳ产生大量的

文件元数据信息。这些元数据信息会给 ＮａｍｅＮｏｄｅ的内存

和计算带来很重的负担，从而降低系统的存储效率。为了

解决 ＨＤＦＳ在小文件存储方面的问题，通常的做法是先将

很多小文件合并成一个大文件再保存到 ＨＤＦＳ，同时为这

些小文件建立索引，以便进行快速存取，如 Ｈａｄｏｏｐ自带的

ＨＡＲ文件和ＳｅｑｕｅｎｃｅＦｉｌｅ方案。但是这两种方案均需要用

户编写程序定时进行小文件的统一合并，且不支持文件追

加和修改，并不适合医学图像实时上传、频繁更新业务库

的场景。因此，系统将图像文件通过字节码的形式直接存

储在 ＨＢａｓｅ中，从而避免 ＨＤＦＳ存储过多的小文件、影响

效率的情况。

系统利用ＨＢａｓｅ存储医学图像文件数据和特征编码等

数据，进而通过Ｐｈｏｅｎｉｘ进行结构化查询。ＨＢａｓｅ作为分布

式数据库，通过多个Ｒｅｇｉｏｎ对数据进行存储，在实时查询

方面具有很强的优势。然而默认情况下 ＨＢａｓｅ的表结构分
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区只有一个，在写入读取时会增大单节点的负担，没有发

挥集群的优势。此外，一条记录由它的ＲｏｗＫｅｙ唯一标志，

并决定该条记录存储于哪个分区。因此，在设置多个分区

后也需要考虑分区的分配策略，即进行合理的ＲｏｗＫｅｙ设

计，从而对数据进行均匀分布，防止出现数据热点问题。

在本系统的ＨＢａｓｅ存储设计部分共包括创建表、预分

区、ＲｏｗＫｅｙ设计等环节，包括：

１）创建图像存储表，设计两个列族 ＭＤ （ｉｍａｇｅｄａｔａ）、

ＭＩ（ｉｍａｇｅｉｎｆｏ）分别存放图像的字节码和图像信息 （图像

ｉｄ、图像特征码等），在创建表的同时进行预分区操作，设

计共９个分区，指定每个分区的ＲｏｗＫｅｙ范围，建表语句

如下：

ｃｒｅａｔｅ２′＇ｉｍａｇｅ＿ｉｎｆｏ′，｛ＮＡＭＥ＝＞′ＭＤ′｝，｛ＮＡＭＥ＝＞ ’ＭＩ’｝，

ＳＰＬＩＴＳ＝＞ ［′００００｜′，′０００１｜′，′０００２｜′，′０００３｜′，′０００４｜′，′

０００５｜′，′０００６｜′，′０００７｜′，′０００８｜′］

２）根据预分区设计，在向ＨＢａｓｅ中插入数据时需要对

ＲｏｗＫｅｙ进行相应的格式约束，即在保证ＲｏｗＫｅｙ唯一性

的同时确保其前缀格式为 “０００ｘ｜”。本系统首先根据医学

图像在业务库的唯一ＩＤ通过 ＭＤ５加密生成Ｈａｓｈ值；然后

获取ＲｏｗＫｅｙ前缀：将得到的 Ｈａｓｈ值转成Ｌｏｎｇ型，并根

据预分区数对９取余，其中字符’ａ’～’ｆ’替换为’１０’

～’１５’；再取Ｈａｓｈ值的后八位作为ＲｏｗＫｅｙ的后缀，拼

接前缀作为最终的ＲｏｗＫｅｙ。

３２　图像特征提取与编码模块

传统树结构索引方法存储空间占用过大，且随着维度

的增长空间代价成倍变大，因此需要通过对原始数据进行

哈希编码压缩以节省空间。目前对哈希编码的研究主要包

括数据无关哈希和数据驱动哈希：数据无关哈希方法以局

部敏感哈希［７］为代表，在不考虑数据分布的情况下将原始

空间中的数据投影到超平面获取相应编码。数据驱动哈希

方法主要通过判别数据结构及分布信息来自动学习哈希函

数，代表方法有谱哈希［８］、迭代量化［９］、乘积量化［１０］、笛

卡尔Ｋ均值
［１１］及组合量化［１２］等。与其他编码方法相比，乘

积量化模型能够有效解决聚类中心数量膨胀问题，进而提

升大规模图像检索过程中的数据存储效率。

系统根据应用场景分为批量导入图像时的特征量化以

及用户在实时上传图像时的特征量化。

１）批量导入图像特征量化：

系统实现医学图像的批量导入功能，用于历史或外部

图像的离线导入场景。其过程如下：

（１）将图像信息记录到业务库并将图像字节码和图像

ｉｄ存储在ＨＢａｓｅ中；

（２）通过ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ４Ｊ调用预训练的深度卷积神经

网络ＶＧＧ－１６模型提取图像特征；

（３）使用乘积量化编码模型对提取的图像特征进行量

化编码；

（４）将图像特征编码存储到ＨＢａｓｅ中。

２）实时图像特征量化：

在多用户同时在线的场景中，为保证用户在上传图像

后能被其他用户同步到以供检索，设计实时图像检索模块，

对增量上传的图像进行实时特征提取和特征量化编码，从

而实现系统的时效性。其实现过程包括：

（１）通过命令行创建Ｋａｆｋａ消息订阅的ｔｏｐｉｃ，表示一

条图像上传的实时记录，设计ｔｏｐｉｃ名为ｉｍａｇｅｕｐｌｏａｄ，定

义副本数２个，分区数９个。

ｂｉｎ／ｋａｆｋａ－ｔｏｐｉｃｓ．ｓｈ－－ｚｏｏｋｅｅｐｅｒｎｏｄｅ０１：２１８１－－ｃｒｅａｔｅ－

－ｒｅｐｌｉｃａｔｉｏｎ－ｆａｃｔｏｒ３－－ｐａｒｔｉｔｉｏｎｓ９－－ｔｏｐｉｃｉｍａｇｅｕｐｌｏａｄ

（２）Ｗｅｂ服务响应用户的上传请求，首先将图像基本

信息存入ＭｙＳＱＬ库中；接着创建Ｋａｆｋａ的生产者，由Ｋａｆ

ｋａ生产者将图像上传消息类进行序列化，包括图像的基本

信息及图像文件字节码；然后，通过ＫａｆｋａＰｒｏｄｕｃｅｒ类发送

到ｉｍａｇｅｕｐｌｏａｄ的ｔｏｐｉｃ中；同时，利用回调函数监测是否

发送成功，异常则触发报警。因为系统对图像上传顺序的

要求不高，因此Ｋａｆｋａ的消息按照轮询的方式进行存放在

每个分区中。

（３）创建ＦｌｉｎｋｏｎＹａｒｎ任务实现Ｋａｆｋａ的消费者进行

实时处理。Ｆｌｉｎｋ任务实现记录图像信息到业务库、提取图

像特征、存储图像字节码和图像特征编码到ＨＢａｓｅ中。

３３　图像并行检索模块

在医学图像并行检索的Ｆｌｉｎｋ任务执行过程中，对于输

入查询的医学图像，本文首先利用ＣＮＮ模型进行深度特征

提取，然后对哈希编码后的特征向量采用非对称距离度量

进行距离计算，最终输出距离最近的相似医学图像。利用

非对称距离度量的优势在于能够避免直接计算查询医学图

像深度特征向量与数据库中每个向量的欧式距离，从而减

少查询时间、提高检索效率。

图４是医学图像并行检索过程的示意图。通过事先计

算深度特征哈希数据库中每个聚类中心与其子向量的距离

建立检索查找表；对于需要查询的医学图像深度特征向量

狇，计算其与数据库中聚类中心狓犻′的距离，即为该向量与其

他图像向量之间的非对称距离；通过比较狇与聚类中心的距

离找出最近的聚类犮，设距离为犾；最后，遍历查找表将犮聚类

中每个向量与聚类中心的距离与犾相加，即获得狇与该聚类

中所有向量的距离，筛选距离排序获得最近似的特征向量

并返回对应的医学图像。

４　实验结果与分析

４１　实验环境

为了实现医学图像特征提取模型的高效训练和并行检

索模型的分布式执行，本文将模型训练和集群应用两部分

实验分在不同的环境中执行。其中，模型训练过程环境选

用ＧＰＵ型号为ＴｅｓｌａＫ８０、１２ＧＢ内存的Ｇｏｏｇｌｅ云服务器，
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图４　医学图像并行检索过程

并采用Ｐｙｔｈｏｎ３．６和Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．７的深度学习框架。集

群应用环境选用１个主节点和３个计算节点，各节点配置情

况如表１所示。

表１　分布式节点配置情况

配置名称 配置信息

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）ＸｅｏｎＣＰＵ２．４ＧＨｚ４Ｃｏｒｅ

内存 ２４ＧＢ

硬盘 １ＴＢ

操作系统 ＣｅｎｔＯＳ７．３６４位

ＪａｖａＪＤＫ版本 ＪＤＫ１．８

Ｈａｄｏｏｐ版本 Ｈａｄｏｏｐ２．６．０－ｃｄｈ５．１４．２

Ｆｌｉｎｋ版本 Ｆｌｉｎｋ１．９．０

ＭｙＳＱＬ版本 ＭｙＳＱＬ５．６

服务器集群采用４个节点 （ｎｏｄｅ００～ｎｏｄｅ０３）并采用

ＣＤＨ进行部署管理，包括 ＨＤＦＳ、Ｙａｒｎ、Ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ、Ｋａｆ

ｋａ、ＨＢａｓｅ等组件的部署、监控管理。此外，还部署了

Ｆｌｉｎｋ计算组件、ＭｙＳＱＬ主备节点、Ｒｅｄｉｓ内存数据库等，

具体组件子服务的分配状况如表２所示。

实验数据集选用由美国国立卫生研究院临床中心 （ＮＩ

ＨＣＣ）的团队开发的医学图像数据集ＤｅｅｐＬｅｓｉｏｎ
［１３］，是来

自４４２７个患者的多类别、病灶级别标注临床医疗ＣＴ图像

开放数据集。该数据库中目前已有３２７３５张ＣＴ图像及病

变信息，去除重复记录后共有已标记的病变图像９６２４个，

包括：肺 （２３７０）、腹部 （２１１９）、纵隔 （１６４０）、肝脏

（１２５７）、骨盆 （８４３）、软组织 （６６０）、肾 （４８８）和骨

（２４７）共８种损伤类型。

本文实现的医学图像检索方法在ＤｅｅｐＬｅｓｉｏｎ数据集上

进行医学图像特征提取和分布式并行检索。根据给定医学

图像实现数据集中相同病灶、相似损伤的其他医学图像的

检索，从而有效地辅助医疗诊断过程。

４２　图像检索效率分析

为了验证基于Ｆｌｉｎｋ的医学图像检索系统的图像检索效

表２　服务器集群组件分配情况

服务名称 子服务 ｎｏｄｅ００ ｎｏｄｅ０１ ｎｏｄｅ０２ ｎｏｄｅ０３

Ｃｌｏｕｄｅｒａ

Ｍａｎａｇｅｒ
ＣＤＨ √

ＨＤＦＳ

ＮａｍｅＮｏｄｅ √

ＤａｔａＮｏｄｅ √ √ √ √

Ｓｅｃｏｎｄａｒｙ

ＮａｍｅＮｏｄｅ
√

Ｙａｒｎ
ＮｏｄｅＭａｎａｇｅｒ √ √ √ √

ＲｅｓｏｕｒｃｅＭａｎａｇｅｒ √ √

Ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ ＺｏｏｋｅｅｐｅｒＳｅｒｖｅｒ √ √ √

Ｋａｆｋａ Ｋａｆｋａ √ √ √ √

ＨＢａｓｅ
ＨＭａｓｔｅｒ √

ＲｅｇｉｏｎＳｅｒｖｅｒ √ √ √ √

ＭｙＳＱＬ ＭｙＳＱＬ √ √

Ｒｅｄｉｓ Ｒｅｄｉｓ √ √ √

Ｆｌｉｎｋ
ＪｏｂＭａｎａｇｅｒ √

ＴａｓｋＭａｎａｇｅｒ √ √ √ √

率，本文分别使用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ、Ｓｐａｒｋ和Ｆｌｉｎｋ三种分布式

计算组件实现并行检索环节，并对比不同组件在不同图像

数据量下进行医学图像检索的时间。

各组件检索时间对比如图５所示。在使用３种组件时，

并行检索的时间均随着数据量的增大而增加。其中 ＭａｐＲｅ

ｄｕｃｅ效果相对更差，且使用时间增长也较快。Ｓｐａｒｋ和

Ｆｌｉｎｋ使用时间相差不多，总体来说Ｆｌｉｎｋ的处理效果更好，

且随着处理数据量的增加，Ｆｌｉｎｋ的计算效率明显更优于

Ｓｐａｒｋ。因此，使用Ｆｌｉｎｋ进行分布式图像检索的计算更具

优势。

图５　各组件检索时间对比图

４３　系统功能效果

进入医学图像检索系统，用户首先通过用户名、密码、

验证码的方式进行登陆。如果忘记密码可以通过邮箱找回

密码。具体操作如图６所示。

同时，新用户进入系统可以通过注册账号，填写用户

名、姓名、邮箱、设置密码等表单信息进行新用户的申请。

具体操作如图７所示。

进入桌面化的系统界面后选择打开桌面上的应用进行

操作，系统根据权限不同提供医学图像管理、用户信息管

理、日志管理、系统状态管理、多媒体应用等应用。
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图６　系统用户登陆界面

图７　新用户账号注册界面

在医学图像管理模块，用户通过医学图像上传应用对

图像信息、图像描述、图像文件进行填写，图像上传后存

储在 ＨＢａｓｅ平台中。具体操作如图８所示。

图８　医学图像上传应用操作界面

用户可以通过医学图像列表应用查看医学图像记录，

可以根据图像类型、开始时间和结束时间进行简单筛选。

具体操作如图９所示。

图９　医学图像列表应用操作界面

在医学图像检索应用中，用户可以通过以图搜图的方

式对医学图像库中已有的图像进行检索，检索结果按相似

度从小到大进行排序。具体操作如图１０所示。

５　结束语

针对海量医学图像存储、检索的效率问题，本文设计

并实现一种基于 Ｆｌｉｎｋ的医学图像检索系统。系统利用

Ｆｌｉｎｋ批流一体的架构提高并行检索效率，实现实时图像编

码、批量图像上传编码和图像并行检索。图像检索过程使

图１０　医学图像检索应用操作界面

用深度卷积神经网络模型提取图像特征并利用乘积量化编

码模型进行特征编码。同时，通过 Ｗｅｂ应用作为用户操作

入口，系统通过ＨＢａｓｅ存储医学图像数据和图像特征编码

数据。实验结果表明，本系统具有更好的检索效率表现，

满足实际应用需求。
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