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第二部分 基于内容的图像检索技术 

 近年来，随着多媒体技术和计算机网络的飞速发展，全世界的数字图像的容量正以惊人的速度

增长。无论是军用还是民用设备，每天都会产生容量相当于数千兆字节的图像。这些数字图像中包

含了大量有用的信息。然而，由于这些图像是无序地分布在世界各地，图像中包含的信息无法被有

效地访问和利用。这就要求有一种能够快速而且准确地查找访问图像的技术，也就是所谓的图像检

索技术。自从 20 世纪 70 年代以来，在数据库系统和计算机视觉两大研究领域的共同推动下，图像

检索技术已逐渐成为一个非常活跃的研究领域。数据库和计算机视觉两大领域是从不同的角度来研

究图像检索技术的，前者基于文本的，而后者是基于视觉的。 

 基于文本的图像检索技术（text-based image retrieval）的历史可以追溯到 20 世纪 70 年代末期。

当时流行的图像检索系统是将图像作为数据库中存储的一个对象，用关键字或自由文本对其进行描

述。查询操作是基于该图像的文本描述进行精确匹配或概率匹配，有些系统的检索模型还是有词典

支持的。另外，图像数据模型、多维索引、查询评价等技术都在这样一个框架之下发展起来。然而，

完全基于文本的图像检索技术存在着严重的问题。首先，目前的计算机视觉和人工智能技术都无法

自动对图像进行标注，而必须依赖于人工对图像做出标注。这项工作不但费时费力，而且手工的标

注往往是不准确或不完整的，还不可避免地带有主观偏差。也就是说，不同的人对同一幅图像有不

同的理解方法，这种主观理解的差异将导致图像检索中的失配错误。此外，图像中所包含的丰富的

视觉特征（颜色或纹理等）往往无法用文本进行客观地描述的。 

 90 年代初期，随着大规模数字图像库的出现，上述的问题变得越来越尖锐。为克服这些问题，

基于内容的图像检索技术（content-based image retrieval）应运而生。区别于原有系统中对图像进行

人工标注的做法，基于内容的检索技术自动提取每幅图像的视觉内容特征作为其索引，如色彩、纹

理、形状等。此后几年中，这个研究领域中的许多技术发展起来，一大批研究性的或商用的图像检

索系统被建立起来。这个领域的发展主要来归功于计算机视觉技术的进步，在文献[]中有对这一领域

的详细介绍。 

 应该认识到，基于内容的图像检索系统具有与传统基于文本的检索系统完全不同的构架。首先，

由于图像依赖其视觉特征而非文本描述进行索引，查询将根据图像视觉特征的相似度进行。用户通

过选择具有代表性的一幅或多幅例子图像来构造查询，然后由系统查找与例子图像在视觉内容上比

较相似的图像，按相似度大小排列返回给用户。这就是所谓的通过例子图像的检索（query by image 
example）。另外，基于内容的检索系统一般通过可视化界面和用户进行频繁的交互，以便于用户能

够方便地构造查询、评估检索结果和改进检索结果。 

 下图表示了基于内容的图像检索系统的体系结构。系统的核心是图像特征数据库。图像特征既

可以从图像本身提取得到，又可以通过用户交互获得，并用于计算图像之间的相似度。用户和系统

之间的关系是双向的：用户可以向系统提出查询要求，系统根据查询要求返回查询结果，用户还通

过对查询结果的相关反馈来改进查询结果。图中还标出了基于内容的图像检索中的一些关键环节： 

1) 选择、提取和索引能够充分表达图像的视觉特征。 
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2) 处理基于相似度的图像检索。 

3) 处理用户对检索结果的相关反馈，改善检索结果。 
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在这一部分中，我们将主要讨论有关基于内容的图像检索方面的一些相关问题和方法。第 2 章

中给出了一系列图像视觉特征的提取、表达和索引方法。第 3 章中讨论了图像相似度衡量方法和其

它检索相关技术。在第 4 章中，我们介绍了图像检索中相关反馈的机制和途径。最后，第 5 章中总

结了现有的一些图像检索系统，并对这一领域的未来方向作出展望。 
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第2章 图像特征的提取与表达 

 图像特征的提取与表达是基于内容的图像检索技术的基础。从广义上讲，图像的特征包括基于

文本的特征（如关键字、注释等）和视觉特征（如色彩、纹理、形状、对象表面等）两类。由于基

于文本的图像特征提取在数据库系统和信息检索等领域中已有深入的研究，本章中我们主要介绍图

像视觉特征的提取和表达。 

视觉特征又可分为通用的视觉特征和领域相关的视觉特征。前者用于描述所有图像共有的特征，

与图像的具体类型或内容无关，主要包括色彩、纹理和形状；后者则建立在对所描述图像内容的某

些先验知识（或假设）的基础上，与具体的应用紧密有关，例如人的面部特征或指纹特征等。由于

领域相关的图像特征主要属于模式识别的研究范围，并涉及许多专业的领域知识，在此我们就不再

详述，而只考虑通用的视觉特征。 

对于某个特定的图像特征，通常又有多种不同的表达方法。由于人们主观认识上的千差万别，

对于某个特征并不存在一个所谓的最佳的表达方式。事实上，图像特征的不同表达方式从各个不同

的角度刻画了该特征的某些性质。在本章中，我们主要介绍那些由实践证明对图像检索比较有效的

特征和相应的表达方法。本章的第 1、2、3 节中我们将分别介绍图像的颜色、纹理和形状特征，第

4 节中介绍包含有空间信息的图像特征，最后一节简述了多维索引技术和降低维度技术。 

2.1 颜色特征的提取 

颜色特征是在图像检索中应用最为广泛的视觉特征，主要原因在于颜色往往和图像中所包含的

物体或场景十分相关。此外，与其他的视觉特征相比，颜色特征对图像本身的尺寸、方向、视角的

依赖性较小，从而具有较高的鲁棒性。 

 面向图像检索的颜色特征的表达涉及到若干问题。首先，我们需要选择合适的颜色空间来描述

颜色特征；其次，我们要采用一定的量化方法将颜色特征表达为向量的形式；最后，还要定义一种

相似度（距离）标准用来衡量图像之间在颜色上的相似性。在本节中，我们将主要讨论前两个问题，

并介绍颜色直方图、颜色矩、颜色集、颜色聚合向量以及颜色相关图等颜色特征的表示方法。 

2.1.1 颜色直方图 

颜色直方图是在许多图像检索系统中被广泛采用的颜色特征。它所描述的是不同色彩在整幅图

像中所占的比例，而并不关心每种色彩所处的空间位置，即无法描述图像中的对象或物体。颜色直

方图特别适于描述那些难以进行自动分割的图像。 

当然，颜色直方图可以是基于不同的颜色空间和坐标系。最常用的颜色空间是 RGB 颜色空间，

原因在于大部分的数字图像都是用这种颜色空间表达的。然而，RGB 空间结构并不符合人们对颜色

相似性的主观判断。因此，有人提出了基于 HSV 空间、Luv 空间和 Lab 空间的颜色直方图，因为它

们更接近于人们对颜色的主观认识。其中 HSV 空间是直方图最常用的颜色空间。它的三个分量分别

代表色彩（Hue）、饱和度（Saturation）和值（Value）。从 RGB 空间到 HSV 空间的转化公式如下所

示： 
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其中 r, g, b ∈ [0 … 1], h ∈ [0 … 6], and s, v ∈ [0 … 1]。从 RGB 空间到 Luv 空间和到 Lab 空间的转化

可以在文献[1]中找到。 

计算 HSV 空间中两种颜色的距离由多种不同的方法。例如在[2]中提出了如下的颜色距离计算公

式： 

[ ] 2/1 222 ))sin()sin(())cos()cos(()(511),( jjiijjiiji hshshshsvvjia −+−+−−=  (2) 

其中(hi, si, vi)和(hj, sj, vj) 分别代表两种 HSV 空间中的颜色。这种相似度量方法相当于一个圆柱形颜

色空间中的欧拉距离，该空间中的颜色值表示为(scosh, ssinh, v)。在[3]中这样的圆柱空间被进一步变

形称为圆锥性空间，其中的颜色表示为(svcosh, svsinh, v)。这些改变使 v 值较小的时候，降低了直方

图对 h 和 s 分量的分辨能力。 

计算颜色直方图需要将颜色空间划分成若干个小的颜色区间，每个小区间成为直方图的一个

bin。这个过程称为颜色量化（color quantization）。然后，通过计算颜色落在每个小区间内的像素数

量可以得到颜色直方图。颜色量化有许多方法，例如向量量化、聚类方法或者神经网络方法。最为

常用的做法是将颜色空间的各个分量（维度）均匀地进行划分。相比之下，聚类算法则会考虑到图

像颜色特征在整个空间中的分布情况，从而避免出现某些 bin 中的像素数量非常稀疏的情况，使量

化更为有效。另外，如果图像是 RGB 格式而直方图是 HSV 空间中的，我们可以预先建立从量化的

RGB 空间到量化的 HSV 空间之间的查找表（look-up table），从而加快直方图的计算过程。 

上述的颜色量化方法会产生一定的问题。设想两幅图像的颜色直方图几乎相同，只是互相错开

了一个 bin，这时如果我们采用 L1 距离或者欧拉距离（见3.1.1节）计算两者的相似度，会得到很小

的相似度值。为了克服这个缺陷，需要考虑到相似但不相同的颜色之间的相似度。一种方法是采用

二次式距离[4]（见3.1.3节）。另一种方法是对颜色直方图事先进行平滑过滤，即每个 bin 中的像素对

于相邻的几个 bin 也有贡献。这样，相似但不相同颜色之间的相似度对直方图的相似度也有所贡献。 

选择合适的颜色小区间（即直方图的 bin）数目和颜色量化方法与具体应用的性能和效率要求有

关。一般来说，颜色小区间的数目越多，直方图对颜色的分辨能力就越强。然而，bin 的数目很大的

颜色直方图不但会增加计算负担，也不利于在大型图像库中建立索引。而且对于某些应用来说，使

用非常精细的颜色空间划分方法不一定能够提高检索效果，特别是对于不能容忍对相关图像错漏的

那些应用。另一种有效减少直方图 bin 的数目的办法是只选用那些数值最大（即像素数目最多）的
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bin 来构造图像特征，因为这些表示主要颜色的 bin 能够表达图像中大部分像素的颜色。实验证明这

种方法并不会降低颜色直方图的检索效果。事实上，由于忽略了那些数值较小的 bin，颜色直方图对

噪声的敏感程度降低了，有时会使检索效果更好。两种采用主要颜色构造直方图的方法可以在文献

[5,6]中找到。 

2.1.2 颜色矩 

另一种非常简单而有效的颜色特征使由Stricker 和Orengo所提出的颜色矩（color moments） [7]。
这种方法的数学基础在于图像中任何的颜色分布均可以用它的矩来表示。此外，由于颜色分布信息

主要集中在低阶矩中，因此仅采用颜色的一阶矩（mean）、二阶矩（variance）和三阶矩（skewness）
就足以表达图像的颜色分布。与颜色直方图相比，该方法的另一个好处在于无需对特征进行向量化。

颜色的三个低次矩在数学上表达为： 

∑
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其中 pij 是图像中第 j 个像素的第 i 个颜色分量。因此，图像的颜色矩一共只需要 9 个分量（3 个颜色

分量，每个分量上 3 个低阶矩），与其他的颜色特征相比是非常简洁的。在实际应用中为避免低次矩

较弱的分辨能力，颜色矩常和其它特征结合使用，而且一般在使用其它特征前起到过滤缩小范围

（narrow down）的作用。 

2.1.3 颜色集 

为支持大规模图像库中的快速查找，Smith 和 Chang 提出了用颜色集（color sets）作为对颜色直

方图的一种近似[8]。他们首先将 RGB 颜色空间转化成视觉均衡的颜色空间（如 HSV 空间），并将

颜色空间量化成若干个 bin。然后，他们用色彩自动分割技术将图像分为若干区域，每个区域用量化

颜色空间的某个颜色分量来索引，从而将图像表达一个二进制的颜色索引集。在图像匹配中，比较

不同图像颜色集之间的距离和色彩区域的空间关系（包括区域的分离、包含、交等，每种对应于不

同得评分）。因为颜色集表达为二进制的特征向量，可以构造二分查找树来加快检索速度，这对于大

规模的图像集合十分有利。 

2.1.4 颜色聚合向量 

针对颜色直方图和颜色矩无法表达图像色彩的空间位置的缺点，Pass[9]提出了图像的颜色聚合

向量（color coherence vector）。它是颜色直方图的一种演变，其核心思想是将属于直方图每一个 bin
的像素进行分为两部分：如果该 bin 内的某些像素所占据的连续区域的面积大于给定的阈值，则该

区域内的像素作为聚合像素，否则作为非聚合像素。假设 αi 与 βi 分别代表直方图的第 i 个 bin 中聚

合像素和非聚合像素的数量，图像的颜色聚合向量可以表达为<(α1, β1), (α2, β2), …, (αN, βN)>。而<α1 
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+ β1, α2 + β2, …, αN +βN > 就是该图像的颜色直方图。由于包含了颜色分布的空间信息，颜色聚合向

量相比颜色直方图可以达到更好的检索效果。 

2.1.5 颜色相关图 

颜色相关图（color correlogram）是图像颜色分布的另一种表达方式[16]。这种特征不但刻画了

某一种颜色的像素数量占整个图像的比例，还反映了不同颜色对之间的空间相关性。实验表明，颜

色相关图比颜色直方图和颜色聚合向量具有更高的检索效率，特别是查询空间关系一致的图像。 

假设 I 表示整张图像的全部像素，Ic(i) 则表示颜色为 c(i)的所有像素。颜色相关图可以表达为：  

[ ]kppIp jcIpIp
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其中 i, j ∈ {1, 2, …, N}，k∈ {1, 2, …, d}，| p1 – p2 | 表示像素 p1和 p2 之间的距离。颜色相关图可以看

作是一张用颜色对<i, j>索引的表，其中<i, j>的第 k 个分量表示颜色为 c(i)的像素和颜色为 c(j)的像

素之间的距离小于 k 的概率。如果考虑到任何颜色之间的相关性，颜色相关图会变得非常复杂和庞

大 (空间复杂度为 O(N2d))。一种简化的变种是颜色自动相关图（color auto-correlogram），它仅仅考

察具有相同颜色的像素间的空间关系，因此空间复杂度降到 O(Nd)。 

2.2  纹理特征的提取 

纹理特征是一种不依赖于颜色或亮度的反映图像中同质现象的视觉特征[12]。它是所有物体表面

共有的内在特性，例如云彩、树木、砖、织物等都有各自的纹理特征。纹理特征包含了物体表面结

构组织排列的重要信息以及它们与周围环境的联系[13]。正因为如此，纹理特征在基于内容的图像检

索中得到了广泛的应用，用户可以通过提交包含有某种纹理的图像来查找含有相似纹理的其他图像。 

由于纹理特征对模式识别和计算机视觉等领域的重要意义，对纹理的分析研究在过去的三十年

中取得了重大的成果。在本节中，我们将着重介绍那些在基于内容的图像检索中所常用的那些纹理

特征，主要有 Tamura 纹理特征、自回归纹理模型、方向性特征、小波变换和共生矩阵等形式。 

2.2.1 Tamura 纹理特征 

基于人类对纹理的视觉感知的心理学的研究，Tamura 等人提出了纹理特征的表达[14]。Tamura
纹理特征的六个分量对应于心理学角度上纹理特征的六种属性，分别是粗糙度（coarseness）、对比

度（contrast）、方向度（directionality）、 线像度（linelikeness）、规整度（regularity）和粗略度（roughness）。
其中，前三个分量对于图像检索尤其重要[e.g,15]。接下来我们就着重讨论粗糙度、对比度和方向度

这三种特征的定义和数学表达。 

z 粗糙度。粗糙度的计算可以分为以下几个步骤进行。首先，计算图像中大小为2k × 2k 个像素的

活动窗口中像素的平均强度值，即有 

∑ ∑
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其中 k = 0, 1, …, 5 而 g(i, j)是位于(i, j)的像素强度值。然后，对于每个像素，分别计算它在水平
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和垂直方向上互不重叠的窗口之间的平均强度差。 
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其中对于每个像素，能使 E 值达到最大（无论方向）的 k 值用来设置最佳尺寸 。

最后，粗糙度可以通过计算整幅图像中 S

k
best yxS 2),( =

best 的平均值来得到，表达为 

∑∑
= =×

=
m

i

n

j
bestcrs jiS

nm
F

1 1

),(1  

粗糙度特征的另一种该进形式是采用直方图来描述 Sbest 的分布，而不是像上述方法一样简单地

计算 Sbest 的平均值。这种改进后的粗糙度特征能够表达具有多种不同纹理特征的图像或区域，因此

对图像检索更为有利。 

z 对比度。对比度是通过对像素强度分布情况的统计得到的。确切地说，它是通过α4 = µ4/σ4来定

义的，其中µ4 是四次矩而σ2 是方差。对比度是通过如下公式衡量的: 

4/1
4α
σ

=conF  

该值给出了整个图像或区域中对比度的全局度量。 

z 方向度。方向度的计算需要首先计算每个像素处的梯度向量。该向量的模和方向分别定义为 

( )
( ) 2tan

2
1 πθ +∆∆=

∆+∆=∆
−

HV

VHG
 

其中∆H 和 ∆V 分别是通过图像卷积下列两个 3x3 操作符所得的水平和垂直方向上的变化量。 

101
101
101

−
−
−

   
111

000
111

−−−

当所有像素的梯度向量都被计算出来后，一个直方图 HD被构造用来表达θ 值。该直方图首先对

θ 的值域范围进行离散化，然后统计了每个 bin 中相应的|∆G|大于给定阈值的像素数量。这个直方图

对于具有明显方向性的图像会表现出峰值，对于无明显方向的图像则表现得比较平坦。最后，图像

总体的方向性可以通过计算直方图中峰值的尖锐程度获得，表示如下:  

( )∑ ∑
∈

−=
p

p

n

p
D

w
pdir HF )(

2
φφφ

φ

    (11) 

 上式中的 p 代表直方图中的峰值，np 为直方图中所有的峰值。对于某个峰值 p，Wp 代表该峰值

所包含的所有的 bin，而 φp  是具有最高值的 bin。 

2.2.2 自回归纹理模型 
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最近二十年中有大量的研究集中在应用随机场模型表达纹理特征，这方面 Markov 随机场（MRF）
模型取得了很大的成功。自回归纹理模型（simultaneous auto-regressive，或 SAR）就是 MRF 模型的

一种应用实例。 

在 SAR 模型中，每个像素的强度被描述成随机变量，可以通过与其相邻的像素来描述。如果 s
代表某个像素，则其强度值 g(s)可以表达为它的相邻像素强度值的线性叠加与噪音项ε (s)的和，如下

所示： 

∑
∈

+++=
Dr

srsgrsg )()()()( εθµ    (12) 

其中µ 是基准偏差，由整幅图像的平均强度值所决定，D 表示了 s 的相邻像素集。θ (r) 是一系

列模型参数，用来表示不同相邻位置上的像素的权值。ε (s) 是均值为 0 而方差为σ2 的高斯随机变量。

通过上式可以用回归法计算参数θ 和标准方差σ 的值，它们反映了图像的各种纹理特征。例如较高的

σ  表示图像具有很高的精细度，或较低的粗糙度。又比如，如果 s 正上方和正下方的θ 很高，表明

图像具有垂直的方向性。最小误差法（least square error）和极大似然估计（maximum likelihood 
estimation）可以用来计算模型中的参数。此外，SAR 的一种变种称为旋转无关的自回归纹理特征

（rotation-invariant SAR 或 RISAR），具有与图像的旋转无关的特点。 

定义合适的 SAR 模型需要确定相邻像素集合的范围。然而，固定大小的相邻像素集合范围无法

很好地表达各种纹理特征。为此，有人提出过多维度的自回归纹理模型（multi-resolution SAR 或

MRSAR）[16]，能够在多个不同的相邻像素集合范围下计算纹理特征。文献[17,18]中给出了 MRSAR
纹理特征和其他纹理特征对于图像检索的性能对比。实验结果表明 MRSAR 纹理特征能够较好地识

别出图像中各种纹理特征。 

2.2.3 小波变换 

小波变换（wavelet transform）也是一种常用的纹理分析和分类方法[19,20]。小波变换指的是将

信号分解为一系列的基本函数ψmn(x)。这些基本函数都是通过对母函数ψ (x)的变形得到，如下所示： 

)2(2)( 2/ nxx mm
mn −= −− ψψ     (19) 

其中 m 和 n 是整数。这样，信号 f (x) 可以被表达为： 

∑=
nm

mnmn xcxf
,

)()( ψ            (20) 

二维小波变换的计算需要进行递归地过滤和采样。在每个层次上，二维的信号被分解为四个子

波段，根据频率特征分别称为 LL、LH、HL 和 HH。有两种类型的小波变换可以用于纹理分析，其

中是金字塔结构的小波变换（pyramid-structured wavelet transform 或 PWT）和树桩结构的小波变换

（tree-structured wavelet transform 或 TWT）。PWT 递归地分解 LL 波段。但是对于那些主要信息包

含在中频段范围内的纹理特征，仅仅分解低频的 LL 波段是不够的。因此，TWT 被提出来克服上述

的问题。TWT 区别于 PWT 的主要之处在于它除了递归分解 LL 波段之外，还会分解其它的 LH、HL
和 HH 等波段。 

小波变换表示的纹理特征可以用每个波段的每个分解层次上能量分布的均值和标准方差。例如
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三层的分解，PWT 表达为 3x4x2 的特征向量。TWT 的特征向量取决于每个子波段是分解方式。一

般来说，由 PWT 所得的特征是由 TWT 所得特征的一个子集。此外，根据在文献[21]中所作的性能

对比，不同的小波变换在对纹理分析方面没有很显著的差别。 

2.2.4 其它纹理特征 

除了上述的 Tamura 特征、SAR 模型和小波变换等纹理特征之外，还有许多其它的纹理特征。

早在 70 年代，Haralick 等研究人员就提出了用共生矩阵（co-occurrence matrix）表示纹理特征的方

法[13]。该方法对从数学角度研究了图像纹理中灰度级的空间依赖关系。它首先建立一个基于象素之

间方向性和距离的共生矩阵，然后从矩阵中提取有意义的统计量作为纹理特征。许多其他研究人员

沿着这个方向提出了扩展的方案。例如 Gotlieb 和 Kreyszig 研究了[13]中提出的统计特征，在实验中

得出能量、相关性、惯量和熵是最有效的特征[22]。 

Gabor 过滤法[23]能够最大程度地减少空间和频率的不确定性，同时还能够检测出图像中不同方

向和角度上的边缘和线条。[24,25]中提到了很多方法根据过滤输出结果来描述图像特征。 

此外，小波变换也常常与其它技术结合以获得更好的效果，例如 Gross 等人用小波变换与 KL
展开式和 Kohonen 多处理机系统来进行纹理分析[26]。Thyagarajan 等[27]用小波变换和共生矩阵来

进行纹理分析，结合了统计和变换两者的优点。 

2.3 形状特征的提取 

物体和区域的形状是图像表达和图像检索中的另一重要的特征。但不同于颜色或纹理等底层特

征，形状特征的表达必须以对图像中物体或区域的划分为基础。由于当前的技术无法做到准确而鲁

棒的自动图像分割，图像检索中的形状特征只能用于某些特殊应用，在这些应用中图像包含的物体

或区域可以直接获得。另一方面，由于人们对物体形状的变换、旋转和缩放主观上不太敏感，合适

的形状特征必须满足对变换、旋转和缩放无关，这对形状相似度的计算也带来了难度。 

通常来说，形状特征有两种表示方法，一种是轮廓特征的，一种是区域特征的。前者只用到物

体的外边界，而后者则关系到整个形状区域。这两类形状特征的最典型方法分别是傅立叶描述符和

形状无关矩。我们在下文中将详细介绍这两种方法，同时还简单介绍了其它的形状特征。 

2.3.1 傅立叶形状描述符 

傅立叶形状描述符（Fourier shape descriptors）的基本思想是用物体边界的傅立叶变换作为其形

状描述。假设一个二维物体的轮廓是由一系列坐标为（xs, ys）的像素组成，其中 0 ≤ s ≤ N-1，而 N
是轮廓上像素的总数。从这些边界点的坐标中可以推导出三种形状表达，分别是曲率函数（curvature 
function）、质心距离（centroid distance）和复坐标函数（complex coordinates function）。. 

轮廓线上某一点的曲率定义为轮廓切向角度相对于弧长的变化率。曲率函数 K(s) 可以表示为： 

)()( s
ds
dsK θ=      (21) 

其中θ(s) 是轮廓线的切向角度，定义为： 
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    (22) 

质心距离定义为从物体边界点到物体中心（xc, yc）的距离，如下所示： 

22 )()()( cscs yyxxsR −+−=     (23) 

复坐标函数是用复数所表示的像素坐标： 

)()()( cscs yyjxxsZ −+−=      (24) 

对这种复坐标函数的傅立叶变换会产生一系列复数系数。这些系数在频率上表示了物体形状，其中

低频分量表示形状的宏观属性，高频分量表达了形状的细节特征。形状描述符可以从这些变换参数

中得出。为了保持旋转无关性，我们仅仅保留了参数的大小信息，而省去了相位信息。缩放的无关

性是通过将参数的大小除以 DC 分量（或第一个非零参数）的大小来保证的。请注意变换无关性是

基于轮廓的形状表示所固有的特点。 

对于曲率函数和质心距离函数，我们只考虑正频率的坐标轴，因为这时函数的傅立叶变换是对

称的，即有 |F-i| = |Fi|。基于曲率函数的形状描述符表示为 

[ ]221 ,...,, MK FFFf =      (24) 

其中 Fi 表示傅立叶变换参数的第 i 个分量。类似的，由质心距离所导出的形状描述符为 


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对于复坐标函数，正频率分量和负频率分量被同时采用。由于 DC 参数与形状的所处的位置有

关而被省区。因此，第一个非零的频率分量被用来对其它变换参数进行标准化。复坐标函数所导出

的形状描述符为 


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为保证数据库中所有物体的形状特征都有相同的长度，在实施傅立叶变换之前需要将所有边界

点的数目统一为 M。例如， M 可以取为 2n = 64，这样就可以采用快速傅立叶变换来提高算法效率。  

2.3.2 形状无关矩 
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形状无关矩（Moment Invariants）是基于区域的物体形状表示方法。假设 R 是用二值图像表示

的物体，则 R 形状的第 p+q 阶中心矩为： 

∑
∈

−−=
Ryx

q
c

p
cqp yyxx

),(
, )()(µ     (28)  

其中（xc, yc）是物体的中心。为获得缩放无关的性质，可以对该中心矩进行标准化操作[1]： 

γµ

µ
η

0,0

,
,

qp
qp = , 

2
2++

=
qp

γ     (29) 

基于这些矩，Hu [28]提出了一系列分别具有变换、旋转和缩放无关性的 7 个矩： 
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  (30) 

除了上述的七种无关矩以外，还有许多计算形状无关矩的方法。在文献[29]中，Yang 和 Albregtsen
在 Green 定理的基础上提出了在二值图像中快速计算矩的方法。由于许多有效的不变量都是从反复

的实验中得到的，Kapur 等开发了一系列算法用来系统地寻找特定的几何不变性[30]。Gross 和
Latecki 还开发出了一种方法，能够在图像数字化的过程中保持物体边缘的定性微分几何[30]。另外，

文献[31]还提到了一种代数曲线和不变量的框架，用来在混杂的场景中表示复杂物体。它用多项式拟

合来表示局部几何信息，用几何不变量进行对象的匹配和识别。 

2.3.3 基于内角的形状特征 

在文献[32]中提出了一种基于内角的形状特征表达方法。与傅立叶描述符一样，我们首先将物体

近似的表达成多边形的形式。多边形内角的对形状的表达和识别非常重要，可以表达为 

},....2,1{ nangleIntra ααα=−  

显然，基于内角的形状描述与形状所在位置、旋转和大小无关，因此它非常适于图像检索系统。 

以下是一系列从内角导出的形状特征定义： 

z 顶点数：多边形的顶点数目越多，形状就越复杂。把具有不同顶点数目的两个形状当作很不

相似的两个形状是有一定的合理性的。 
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z 内角平均值：多边形所有内角的平均值从一定程度上反映了多边形的形状属性。例如三角形

的内角平均值为 60 度，与矩形的内角平均值 90 度之间有较大差别。 

z 内角标准方差：多边形内角的标准方差为 

         ∑
=

−=
n

i
i aa

1

2)(δ   

其中 a 是内角的平均值。该标准方差δ是多边形的总体描述。多边形越规则，δ值越小。因

此，它可以用来分辨正多边形和不规则多边形。 

z 内角直方图（Intra-angle histogram）:首先将 0°-360°的角度范围等分成 k 个区间，作为直

方图的 k 个 bin，然后统计每个角度区间中的内角数目。内角直方图反映了内角的总体分布。 
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我们以上图中内角θ= 的计算为例介绍内角的计算方法。设 a、b、c 三点的中心为 p，
则有 
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其中 o 为原点。如 p 在多边形内部，则θ小于 180°，否则θ大于 180°。当θ≤180°时， 
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2.3.4 其它形状特征 

近年来在形状表示和匹配方面的工作，包括有限元法（Finite Element Method 或 FEM）、旋转函

数（Turning Function）、和小波描述符（Wavelet Descriptor）等方法。FEM [33]定义了一个稳定性矩

阵来描述物体上的每一个点与其它点之间的联系。这个稳定性矩阵的特征向量被称作特征空间的模

合基。所有的形状都首先映射到这个特征空间，再在特征值的基础上计算形状相似性。类似于傅立

叶描述符的思路，Arkin 等提出了旋转函数用来比较凹面或凸面多边形的相似性[34]。在文献[35]中，

Chuang 和 Kuo 用小波变换来描述物体形状。它几乎包含了符合我们要求的所有性质，如不变性、单

一性、稳定性和空间位置等。在众多的形状匹配算法中，Chamfer 匹配方法吸引了不少研究者的兴

趣。Barrow 等首先提出了 Chamfer 比较法[36]，该方法能够以线性的时间复杂度比较两个的形状块

集合。为加快匹配的速度，Borgerfos 提出了分层 Chamfer 匹配算法[37]，这种匹配算法可以在不同
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的精确层次上进行，从粗糙到精确。另外，IBM 所开发的 QBIC 图像检索系统[38]采用曲率、离心率

和主轴方向等参数作为形状特征。 

除了二维形状表示法外，还有许多用于三维形状表达的方法。在[39]中，Wallance 和 Wintz 提出

了傅立叶描述符的标准化方法，它包含了所有形状信息，而且计算效率很高。他们还利用了傅立叶

描述符的良好插补能力，有效地表示了三维空间中的形状。在文献[40]中，Wallance 和 Mitchell 提

出了兼顾结构和统计方法的局部形状分析法来表达三维形状特征。Taubin 提出了用一套代数无关矩

来同时表示二维空间的形状特征和三维空间的形状特征[41]，大大减少了形状匹配的计算量。 

 尽管计算上述的形状特征并不复杂，但发明一种符合人们主观判断的形状相似性度量算法还是

一个有待解决的难题。同时，要在图像检索中充分使用形状特征，还必须有鲁棒的图像自动分割的

通用算法。最近的研究工作中，有人提出了适于处理大规模图片库的图像自动分割算法[42]。 

2.4 图像的空间关系特征 

上述的颜色、纹理和形状等多种特征反映的都是图像的整体特征，而无法体现图像中所包含的

对象或物体。事实上，图像中对象所在的位置和对象之间的空间关系同样是图像检索中非常重要的

特征。打个比方，蓝色的天空和蔚蓝的海洋的在颜色直方图上是非常接近而难以辨别。但如果我们

指明是“处于图像上半部分的蓝色区域”，则一般来说就可以区分天空和海洋。由此可见，包含空间

关系的图像特征对检索有很大帮助。 

空间关系特征可以分为两类：一类方法首先对图像进行自动分割，划分出其中所含的对象或颜

色区域，然后根据这些区域对图像索引；另一类方法则简单地将图像均匀划分若干规则子块，对每

个图像子块提取特征建立索引。下面我们分别介绍这两类方法。 

2.4.1 基于图像分割的方法 

 这类方法中的图像空间关系特征主要包括二维符号串，空间四叉树和符号图像。匹兹堡大学的

Chang 提出了用二维符号串（2D-String）[43]的方法，其基本思想是将图像沿 x 轴和 y 轴方向进行投

影，然后按 2D 子串匹配进行图像空间关系的检索。该方法比较简单，但缺点在于仅利用对象质心

不足以表达对象的空间位置关系，而且描述的空间关系太简单，实际的空间关系要复杂得多。符号

图像[44]（symbolic image）方法是基于图像中全部有意义的对象已经被预先分割出来的假设，将每

个对象用质心坐标和一个符号名字代表，从而构成整幅图像的索引。这些方法都假设所有对象都可

以通过一定的特征被精确地识别出来，因而只需要关注如何匹配对象的空间关系即可。然而，对象

并非总是由某些确定的特征构成的。此外，除了少数特殊应用外，图像自动分割对大多数应用来说

是相当困难的。下面我们介绍一些常用的图像分割算法。 

 在[45]中，Lybanon 等用基于形态学动作进行自动图像分割。他们用各种类型的图像来测试算法

效果，包括光学天文图、红外线的海洋图和磁力图等。这种模拟方法在处理以上科技图像有良好的

效果，但处理一般图像的效果还有待进一步证实。Li[46]等提出了基于的模糊熵的分割算法。这种方

法是以这样的事实为前提的，即熵的局部最大值对应于图像上各个区域之间的不确定性。它对于那

些直方图上没有明显起伏的图像是非常有效的。 
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所有以上提到的算法都是自动的，其主要优点是可以从大量的图像中提取边界而不占用用户的

时间和精力。然而，如果通用领域内没有经过预处理的图像，这种自动的分割技术效果就不太好。

通常，算法所划分的仅仅是区域而不是对象。如果想在图像检索中获得高层语义上的对象（实体），

就需要人工的辅助。Samadani 和 Han[47]提出计算机辅助下的边界提取法，将用户手工输入和计算

机图像边界生成算法结合起来。Daneels 等[48]提出了一种有关有效轮廓的更完善的方法。该方法首

先在用户出入的基础上，用贪婪法获得快速初始收敛，然后再动态地改进边框轮廓。Rui 等[49]提出

了基于色彩、纹理空间中的聚类算法。首先由用户指出图像上感兴趣的区域，再用这个算法将该区

域聚合成有意义的对象。 

2.4.2 基于图像子块的方法 

为了避免准确的图像自动分割的困难，同时又要提供一些有关图像区域空间关系的基本信息，

一种折衷的方法是将图像预先等分成若干子块（可能是重叠的），然后分别提取每个子块的各种特征。

在检索中，我们首先根据特征计算图像的相应子块之间的相似度，然后通过加权计算总的相似度。

类似的方法还有四叉树方法，即将整个图看成四叉树的结构，每一个分支都拥有的直方图来描述颜

色特征。此方法可以支持对象空间关系的检索方法，例如“找出草地上是蓝色天空的图片”的查询

可以通过把图像分割成上下两个子块，在每个子块中匹配相应的特征来实现。 

虽然这类方法从概念上来说非常简单，但这种普通规则的分块并不能精确的给出局部色彩的信

息，而且计算和存储的代价都比较昂贵。因此，在这类方法在实际中应用较少，从而给基于对象空

间关系的图像检索带来了困难。 

2.5 多维图像特征的索引 

 为了使基于内容的图像检索技术能够扩展到应用于大规模的图像库，我们必须采用有效的多维

索引技术。存在的难题有两个方面： 

1） 高维数：通常情况下，图像特征向量的维数的数量级是102。 

2） 非欧拉的相似度度量：由于欧拉度量方法可能无法有效地模仿人类对视觉内容的所有感知，我

们经常需要采用其它的相似性度量方法，例如直方图的交、余弦、相关性等非欧拉的相似度衡

量方法。 

 要解决上述这些问题，可行的途径是首先采用维数缩减技术降低特征向量的维数，然后使用适

当的多维索引技术（通常能够支持非欧拉的相似度衡量方法）。 

2.5.1 维数缩减技术 

虽然图像特征向量的维数非常高，但内在必需的维数并不高[50,51]。因此我们在使用任何索引

技术以前，最好首先进行维数缩减。常用的两种缩减方法是 Karhunen-Loeve 变换（KLT）和按列聚

类。 

 KL 变换和它的变种在面部识别、特征图像、信息分析和主成分分析（Principal Component 
Analysis）等领域内的应用已经得到了深入的研究。Ng 和 Sedighian [52]曾采用特征图像的方法来实
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现维数缩减，Faloutsos 和 Lin 在[53]中提出了用于维数缩减的 KLT 快速逼近算法。研究结果表明，

大多数的实数集合（视觉特征向量）可以大量的缩减维数，并且对检索效果不会产生明显的影响。

Chandrasekaran [54]等开发了低秩奇异值分解（Singular Value Decomposition）更新算法，它能够被高

效而稳定地应用 KL 变换。由于图像检索系统是一个的动态系统，不断会有新的图像加入到系统中，

索引结构也需要相应地进行动态更新。奇异值分解算法就提供了这样一种动态更新索引结构的工具。 

 除了 KL 变换，聚类是另一种实现维数缩减的有力工具。聚类技术被广泛地应用于模式识别、

语音分析、信息检索等领域。通常的聚类方法是将相似的对象（如模式、信号和文档等）聚合在一

起，以实现识别或分组等功能，即所谓的按行聚类。同样，聚类也可以按列进行，从而缩减特征空

间的维数[55]。实验表明这种方法非常简单有效。 

 值得一提的是，盲目的缩减维数是非常危险的，因为如果维数被缩减到必要的维数以下，图像

特征的信息就有可能丢失。为了避免盲目的维数缩减，事后的验证阶段是十分必要的。在众多的验

证方法中，Fisher 判别式[11]可以提供有效的监督。 

2.5.2 多维索引技术 

尽管经过了维数缩减，图像特征向量的维度仍然较高，因此我们需要选择一个合适的多维索引

算法来为特征向量建立索引。有三个研究领域对多维索引技术做出过贡献，它们分别是计算几何、

数据库管理系统和模式识别。现在较流行的多维索引技术包括 Bucketing 成组算法、k-d 树、优先级

k-d 树、四叉树、K-D-B 树、HB 树、R 树以及它的变种 R+ 树和 R*树等等。除了以上几种方法，在

模式识别领域有广泛应用的聚类和神经网络技术也是可能的索引技术。 

 多维索引技术的历史可以追溯到 20 世纪 70 年代中期。就在那个时候，诸如 Cell 算法、四叉树

和 k-d 树等各种索引技术纷纷问世，但它们的效果都不尽人意。在 GIS 和 CAD 系统对空间索引技术

的需求推动下，Guttman 于 1984 年提出了 R 树索引结构[56]。在他的工作的基础上，许多 R 树的变

种被开发出来，例如 Sellis 等提出了 R+树[58]，Greene 也提出了他的 R 树的变种[57]。在 1990 年，

Beckman 和 Kriegel 提出了最佳动态 R 树的变种—R*树[59]。然而，即便是 R*树也无法处理维数高

于 20 的情况。 

 文献[51,52]中给出了对各种索引算法的综述和对比。其中 White 和 Jain [51]的研究目标是提供通

用的或者领域相关的索引算法。受到 k-d 树和 R 树的启发，他们提出了 VAM k-d 树和 VAMSplit R
树。实验表明 VAMSplit R 树具有最优的算法效率，但失去了 R 树所具有的动态特点。在[52]中，Ng
和 Sedighian 提出了一种用于图像检索的三阶段检索技术，即维数缩减、现有索引算法的评估和选择、

对所选索引算法的优化。 

 考虑到几乎所有的树状结构索引技术都是为传统的数据库查询（点查询和范围查询）所设计，

而并非为了图像检索所设计，因此有必要探讨能够符合图像检索要求和特点的新的索引结构。Tagare
在[60]中研究了这样的技术，他提出了一种树结构的调整方法，能够通过删减妨碍相似度查询效率的

树节点来优化树结构。 

 上述的方法仅仅讨论了如何对图像检索中的高维数据进行索引，而没有涉及到非欧拉的相似度

度量问题。图像检索中的许多相似度计算方法都不是基于欧拉距离的，比如颜色直方图的求交。在
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这个方面上有两种很有希望的技术，分别是聚类技术和神经网络。Charikar 等提出了适用于动态信

息检索增加的聚类技术[61]。这种技术具有动态的结构，能够处理高维数据，同时支持非欧拉的相似

度度量。在[62]中，Rui 和 Chakrabarti 等在速度、精确性和对非欧拉相似度度量的支持等方面进一步

扩展了这种技术。 

在[63]中，Zhang 和 Zhong 提出了用自组织（Self-Organization Map，或 SOM）神经网构造树状

索引结构的方法。SOM 的好处在于具有无人监督的记忆能力、动态聚类功能和支持任意的相似度度

量。通过在纹理集上进行的实验表明，SOM 是一种很有希望的索引技术。 
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第3章 像相似度方法 

 

3.1 视觉特征的相似度模型 

在基于文本的检索方法采用的是文本的精确匹配，而基于内容的图像检索则通过计算查询（例

子图像）和候选图像之间在视觉特征上的相似度匹配进行。因此，定义一个合适的视觉特征相似度

度量方法对检索的效果有很大的影响。由于上一章中的视觉特征大都可以表示成向量的形式，常用

的相似度方法都是向量空间模型（vector space model），即将视觉特征看作是向量空间中的点，通过

计算两个点之间的接近程度来衡量图像特征间的相似度。 

3.1.1 L1距离和 L2距离 

如果图像特征的各分量之间是正交无关的，而且各维度的重要程度相同，两个特征向量 A 和 B
之间距离可以用 L1 距离或者 L2 距离（也称为欧拉距离）来度量。其中 L1 距离可以表示为： 

∑ =
−=

N

i ii BAD
11      (32) 

其中 N 是特征向量的维数。类似地，L2 距离可以表示为： 

∑ =
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3.1.2 直方图相交 

上述两种距离度量方法常用来计算颜色直方图之间的距离。度量直方图距离的另一种方法是直

方图相交（histogram intersection）。假设 I 和 Q 是两个含有 N 个 bin 的颜色直方图，则它们之间的相

交距离表示为： 

∑
=

N

j
jj QI
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),min(       (34) 

直方图的相交是指两个直方图在每个 bin 中共有的像素数量。有时，该值还可以通过除以其中

一个直方图中所有的像素数量来实现标准化，从而使其值属于[0,1]的值域范围。 
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3.1.3 二次式距离 

对于基于颜色直方图的图像检索来说，二次式（quadratic form）距离已被证明比使用欧拉距离

或是直方图相交距离更为有效。原因在于这种距离考虑到了不同颜色之间存在的相似度。两个颜色

直方图 I 和 Q 之间的二次式距离可以表示为： 

)()( IQAIQD t −−=      (36) 

这种方法通过引入颜色相似性矩阵 A，使其能够考虑到相似但不相同的颜色间的相似性因素。
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其中 A = [ajj]，aij 表示直方图中下标为 i 和 j 的两个颜色 bin 之间的相似度。颜色相似性矩阵 A 可以

通过对色彩心理学的研究中获得[64]。与此等价的另一种做法是先对颜色直方图进行求闭包操作，使

每个颜色 bin 的值都受到来自它相邻颜色 bin 的影响。这样，颜色直方图本身就包含了不同颜色之间

的相似性因素，因此可以直接地使用欧拉距离或直方图相交距离。这种对直方图预处理的方法的好

处在于在检索过程中计算相似度的代价较小。 

3.1.4 马氏距离 

如果特征向量的各个分量间具有相关性或者具有不同的权重，可以采用马氏距离（Mahalanobis 
distance）来计算特征之间的相似度。马氏距离的数学表达为： 

)()( 1 BACBAD t
mahal −−= −    (37) 

其中 C 是特征向量的协方差矩阵。该距离标准常用来计算 SAR 特征的相似度。 

当特征向量的各分量间没有相关性，马氏距离还可以进一步简化，因为这时只需要计算每个分

量的方差 ci。简化后的马氏距离如下所示： 
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对某个图像特征选择一种合适的相似度衡量方法是获取满意的检索效率的重要保证。然而，更

为重要和困难的是确定不同特征之间或是同一特征的不同分量之间的权重。 

3.1.5 非几何的相似度方法 

上述的各种方法都是基于向量空间模型的，采用几何距离作为相似度度量。这样的距离函数通

常要满足距离公理的自相似性、最小性、对称性和三角不等性等条件。然而，早在 1950 年，Attneave[65]
用几何距离对一组四边形的感知相似性进行了实验，发现距离度量方法和人对相似性的感知判断之

间存在一定差距。Tversky 值出相似性的最小性原理在一些识别中并不一定成立。同时，对于相似对

称性原则，在一定情况下存在着方向性[66]。对相似三角不等性也同样存在着一些争议。 

1977 年，Tversky 提出了著名的特征对比模型（contrast model）[67]。与几何距离不同，该模型

不把每个实体看作特征空间中的一个点，而将每个实体用一个特征集来表示。设两个实体 a 和 b，
它们对应的特征集分别为 A 和 B，则两个特征间应当满足匹配性、单调性和独立性假设。基于这样

的假设，Tversky 提出了对比模型定理：对于满足上述的 3 个假设的度量函数 s，一定存在一个相似

度度量函数 S 和一个非负函数 f，以及两个常量 α,β>0，对于实体 a,b,c,d 和它们的特征集 A,B,C,D，

有如下公式： 
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f 是一个反映特征显著性的函数，衡量指定特征对相似度的贡献。当 α ≠ β时，相似函数是不对称的。

Tversky 的理论扬弃了几何模型下相似度度量的优缺点，提出了一个广泛的理论衡量方法。这个方法

的缺点是还不够实用，只适合那些特征明显的对象，而且对于 f 函数的表示形式并不是唯一的，在
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具体的应用环境中还需要进一步的明确。 

3.2 图像特征的性能评价 

通过上面的章节可知，基于内容的图像检索中采用多种不同的图像特征和相似度算法。对于某

个特定的图像库，我们需要选择一种或多种最有效的图像特征和相似度算法。这需要对不同条件下

的检索效果进行全面地评价，比较不同方法的优劣，找出最好的方法。 

对检索效果的评价在于检索结果的正确与否，主要使用的是查准率（precision）和查全率（recall）
两个指标。查准率的含义是在一次查询过程中，系统返回的查询结果中的相关图像的数目占所有返

回图像数目的比例；查全率则指系统返回的查询结果中的相关图像的数目占图像库中所有相关图像

数目（包括返回的和没有返回的）的比例。用户在评价查询结果时，可以预先确定某些图像作为查

询的相关图像，然后根据系统返回的结果来计算查准率和查全率。这两个指标的值越高说明检索方

法的效果越好。 

在[]中 Ma 和 Zhang 对一些常用的颜色特征和纹理特征的检索效率进行了全面的对比。他们的实

验是基于 Corel 照片库和 Brodatz 图片集[68]中的 20,000 幅彩色图像进行的。这些图像在内容上有很

大的差异，因此可以保证实验的客观公正。为简化起见，所有的图像特征都是从整幅图像中提取的，

而没有将图像划分为区域来分别提取特征。检索性能是在一定返回结果数量的前提下通过查全率来

衡量的。下面是他们详细的实验结果。 

3.2.1 颜色特征的比较 

他们的实验中对比了四种基本的颜色特征，它们分别是颜色直方图、颜色矩、颜色聚合向量和

颜色相关图。 

颜色直方图：实验对比了不同颜色空间中的颜色直方图对检索效果的影响。这些颜色空间包括

Luv 空间、Lab 空间和 HSV 空间和它的两个变形（HSV 圆柱形和 HSV 圆锥形空间）。没有进行 RGB
颜色空间的实验是因为它不适于度量颜色之间的主观相似度。实验结果表明 HSV 空间和 HSV 圆柱

形空间能够提供最优的检索效果。 

颜色矩：和颜色直方图的实验结果相反，对于颜色矩来说采用 Luv 和 Lab 颜色空间比用 HSV
颜色空间的效果更好。同时，使用三个低次矩的平均效果好于只使用两个低次矩（均值和标准方差）

的情况。但是，有时候使用第三阶矩可能使特征对图像中的场景变化过于敏感，因此有时反而会降

低检索效率。另外，实验表明颜色矩的维数尽管远远低于颜色直方图，而检索效果却很接近。 

颜色聚合向量：由于颜色聚合向量是从颜色直方图演变而来，因此不难理解它在 HSV 颜色空间

中的应用效果最优。因为颜色聚合向量包含了空间相关信息，从理论上来说它应该比颜色直方图的

检索效果更好。然而，实验结果表明颜色聚合向量只对那些颜色或纹理比较统一的图像有更好的效

果，对一般的图像而言没有优势。同时，对于颜色聚合向量和颜色直方图来说，用 L1 距离比使用 L2

距离的效果更好。 

颜色相关图：实验主要观察了颜色直方图和其他颜色特征相比对检索效果的影响。结果表明，

颜色相关图能够提供最佳的检索效果，但它的计算也最为复杂。   
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3.2.2 纹理特征的比较 

这一节中将给出2.2节中描述的各种纹理特征的性能对比。基于 Corel 图片库的实验表明，这些

纹理特征的性能从最好到最差分别是多维自回归纹理特征（MRSAR）、Gabor 特征、TWT 小波变换、

PWT 小波变换、改进的 Tamura 特征、粗糙度直方图、方向性直方图和传统 Tamura 特征。注意，所

谓改进的 Tamura 特征是指用直方图代替单个数值来表示传统 Tamura 特征中的粗糙度指标。实验结

果证明，这个改进大幅度提高了 Tamura 纹理特征的效果。另外，所谓粗糙度直方图和方向性直方图

都是改进后的 Tamura 特征的分量。 

除了使用 Corel 图片外，实验中也采用了 Brodatz 纹理库来测试纹理特征的性能。这个纹理库常

常被用以纹理分析和分类算法的测试，因此是用来评价纹理特征很好的一个测试集。目前这个库中

有 116 幅图片，每一幅被等分成 16 张互不重叠的小图，则总共有 1856 张小图。来自于同一幅原图

的小图被认为是互相相关的，则每张用于检索的小图都有 15 张相关图像。基于 Brodatz 的实验结果

和前面基本一致，但 Gabor 特征的性能提高到 MRSAR 特征的水平。另外，传统 Tamura 特征的性能

也优于粗糙度和方向性直方图的水平，这说明它比较适于描述像 Brodatz 这类图片纹理比较均匀一致

的图像集。 

3.3 其它图像检索技术 
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