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摘要：针对现有彩色图像检索算法存在旋转变化鲁棒性差、特征维度高和检索时间长的问题，通过融合主曲率的改进

方向梯度特征与 HSV 颜色特征，提出了一种创新的多尺度图像检索方法。该方法从多个尺度将图像表面的几何曲率信

息融合到 FHOG 描述符中，得到基于主曲率的改进方向梯度算法(P-FHOG)，在此基础上进一步融合图像的颜色信息，

得到基于颜色特征与改进方向梯度特征的多尺度图像检索方法(CP-FHOG)。在 Corel-1000 与 Coil-100 数据集上与先

进的图像检索方法进行对比实验，分别取得了 85.89%和 93.38%的平均准确率，该算法相比其他算法准确率更高、旋

转变化鲁棒性更强、检索时间更短，提高了检索效率。 
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Abstract: Aiming at the problems of poor robustness of rotation change, high feature dimension, and long retrieval 
time of existing color image retrieval algorithms, this paper proposed an innovative image retrieval method by fusing 
color features and improved directional gradient features. It proposed an improved directional gradient algorithm 
based on the principal curvatures (P-FHOG) by combining the geometric curvature information of the image surface 
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into the FHOG descriptor from multiple scales. At the same time, the color information of the image was further fused 
to obtain the multi-scale image retrieval method based on the color features and the improved directional gradient 
features (CP-FHOG). The experiment was compared with the advanced image retrieval methods on the Corel-1000 
and Coil-100 data sets, and the average accuracy rates of 85.89% and 93.38% were achieved, respectively. The 
results show that the proposed algorithm is more accurate and robust (in rotation change) than other algorithms. 
Keywords: image retrieval; color information; directional gradient; multiple scales; features fusion 

 
 

1 引  言 
图像检索的目的是从大规模数字图像数据库中查

看、搜索和恢复图像，随着计算机视觉与数字媒体的

迅速发展，图像检索已广泛应用于搜索引擎、数字图

书馆、医学图像管理等领域[1]。图像检索方法可以分

为两类：基于文本的图像检索(text-based image re-
trieva ， TBIR) 方 法 和 基 于 内 容 的 图 像 检 索

(content-based image retrieva，CBIR)方法。TBIR 方法

通过人工标注将关键字、字幕等描述作为属性添加到

图像中，图像所附的属性很大程度上取决于标注者的

主观感知，无法涵盖查询的全部范围，该方法不仅耗

费人力，且无法准确检索图像。CBIR 方法从图像中提

取颜色、纹理和形状等视觉特征[2]，以此作为标准结

合机器学习进行图像检索，无需人工标注，提高了检

索准确率，节省检索时间，成为该领域的研究热点。 
特征提取是通过图像整体和局部的特征信息，获

取特征描述符用于检索[3]，是 CBIR 方法的关键步骤，

决定着检索的效率与准确率。近年来，尺度不变特征

(scale-invariant feature transform，SIFT)、加速鲁棒特

征(speeded up robust features，SURF)、方向梯度直方

图(histogram of oriented gradient，HOG)、局部二值模

式(local binary pattern，LBP)、区域特征提取算法

(maximally stable external regions，MSER)、高斯差分

算子(difference of Gaussian，DoG)等特征描述符表现优

秀，在 CBIR 中得到了广泛的应用[4]。Agarwal 等[5]将

方向梯度直方图(HOG)应用于 CBIR 方法中，有效地

提高了检索的准确率。Rui 等[6]提取梯度场方向梯度直

方图(gradient field histogram of oriented gradient，

GF-HOG)实现了有效的草图检索。Joolee 等[7]将梯度

方向的三值直方图(ternary histogram of oriented gra-
dient，THOG)用于视频检索，达到了良好的效果。基

于描述符的算法对检索精度有很大程度的提高，但由

于图像中包含多种视觉特征，仅使用一种特征难以达

到精确的检索效果。为了解决这一问题，学者提出了

将多种特征融合的图像检索系统。其中，颜色特征作 

为最常用的视觉特征，在图像检索中发挥重要的作用。

Cheng 等[8]提出一种基于结合颜色特征与 HOG 特征结

合的图像检索算法，取得了不错的效果。Pavithra 等[9]

利用颜色矩信息、LBP 特征和 Canny 边缘检测方法，

提取图像的纹理和边缘特征，实现了对相似图像的快

速响应和有效检索。Bella 等[10]提出了一种基于灰度共

生矩阵和 HSV(Hue, Saturation, Value)颜色矩的图像检

索系统，融合图像的信息特征，增强了系统的检索性

能。Dhiman 等[11]利用 RGB 通道对图像进行离散小波

变换，再利用灰度共生矩阵与改进的 LBP 特征进行纹

理信息融合，达到了高效的图像检索效果。Danapur
等[12]将 RGB 颜色空间转换为 HSV 颜色空间，利用旋

转局部二值模式(robust local binary pattern，RLBP)描
述符提取纹理特征。Khwildi 等[13]提出了一种基于 HSV
颜色直方图和颜色矩的高动态范围 (high dynamic 
range imaging，HDR)图像检索方法，利用曼哈顿距离

度量图像之间的相似度，具有很强的稳定性。随着

CBIR 方法的快速发展，将其与深度学习算法相结合逐

渐成为图像检索的主流。搭建网络模型自动学习图像

特征， 利用网络的多层次性将图像特征关联，并完成

图像分类。AlexNet 使用非线性激活函数，提取丰富

的特征，提高检索准确率。VGGNet 加深网络结构提

升性能，通过足量数据刻画模型在空间上的分布。

ResNet 与 Inception 系列模型共同展示了基于深度学

习的图像检索新模式。 
将改进的颜色特征与其他特征相结合的系统虽然

有较好的鲁棒性，但由于待检索图像存在目标相似、

背景复杂等问题，导致图像的多特征信息提取时间长、

特征维度高。并且对于不同角度旋转变化的数据集，

图像的纹理特征难以提取，导致现有的图像检索系统

对此类数据集检索性能不佳。针对目前图像检索算法

存在的旋转变化鲁棒性差、特征维度高和检索时间长

的问题，本文提出一种基于颜色特征与改进方向梯度

特征的多尺度图像检索方法。首先，考虑到传统 HOG
方法在检索过程中对图像旋转变化的不适应性，本文

引入融合主曲率的多尺度改进方向梯度直方图算法
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(principal curvatures-fast histogram of oriented gra-
dients，P-FHOGs)，在多尺度高斯空间内分析图像表

面的局部几何曲率信息，以提高检索对于目标物体不

同角度的旋转鲁棒性。同时，利用 HSV 颜色空间提取

图像整体的颜色信息，并将颜色特征与改进方向梯度

特征融合，得到基于颜色与改进方向梯度特征的图像

检索方法(color and principal curvatures-fast histogram 
of oriented gradients，CP-FHOG)，进一步提高了特征

提取的有效性。实验证明，本文提出的方法可以达到

快速、有效的检索需求，在图像标准数据集中检索准

确率显著提高。 

2  CP-FHOG 算法与基本原理 

2.1 基本原理 
2.1.1 多尺度主曲率 

在三维欧氏空间中，给定曲面上一个点 p0，它的

法向量 n 的切平面在一个可微曲面上是唯一的。在点

p0 上有无穷多个包含 n 法向量平面，在所有的法向量

平面与曲面的交线中，有两条交线的曲率 k 在所有曲

率中最大与最小，分别用 k1 和 k2 表示，这两个曲率称

为主曲率(principal curvatures，PCs)。如图 1 所示为

p0 点的空间主曲率示意图，表征了图像旋转不变的特

征信息，即无论图像以任何角度旋转，主曲率都将保

持不变。 

要得到彩色图像的主曲率特征，首先要计算每个

像素点的海森矩阵，然后根据矩阵的行列式和迹得出

特征值，进而计算图像表面几何结构的主曲率信息。

对于灰度图像 I(x, y)上任意一点的海森矩阵 H 定义如

下： 

2 1

1 2

( ) ( )
( ) ( )

xx xy

xy yy

D D p I d p I d
D D p I d d I p

′⊗ ⊗ ⊗ ⊗   
= =   ′⊗ ⊗ ⊗ ⊗  

H  , (1) 

其中： 1( )I d I p′ = ⊗ ⊗ ，式中 ⊗ 代表卷积，p 代表插值

器，d1 和 d2 代表滤波器。以 Dxx 为例， 2( )p I d⊗ ⊗ 表

示插值器 p 沿列先进行 1D 卷积，然后滤波器 d2 沿行

再进行 1D 卷积，由此可得海森矩阵的值[14]。如图 2
所示为 p0 点的海森矩阵。 

海森矩阵特征值的和等于矩阵的迹，矩阵特征值

的乘积等于矩阵的行列式： 
1 2tr xx yyk k D D= + = +H  ,         (2) 

2
1 2det ( )xx yy xyk k D D D= = −H  。    (3) 

利用 H 的行列式和迹可以得到两个特征值: 
2 2

1

( ) ( ) 4

2
xx yy xx yy xyD D D D D

k
+ + − +

=  ,   (4) 

2 2

2

( ) ( ) 4

2
xx yy xx yy xyD D D D D

k
+ − − +

=  。 (5) 

海森矩阵的特征值 k1 和 k2 即为主曲率。经过不同

高斯空间后得到不同尺度的主曲率信息，主曲率描述

了纹理特征的局部极大值与极小值，反映了图像多个

尺度的宏观和微观纹理信息。 
2.1.2 FHOG 描述符 

HOG 描述符自提出以来，在目标检测与图像检索

领域得到了广泛的应用。HOG 描述符对图像的几何形

变和光学形变具有很好的鲁棒性，将图像分割成许多

小单元格，并计算每个小单元格中的梯度和像素，通

过合并小单元格提取像素信息来构建图像的方向梯度

直方图。HOG 描述符为了保证提取纹理特征的准确

性，常常要减小滑动图像块的步长，这样会导致最终

提取的特征维数高、时间长和过拟合。 
为了解决上述问题，Felzenszwalb 等[15]提出了快速

的方向梯度直方图 (fast histogram of oriented gra-
dients，FHOG)，最初应用于目标检测中，通过把高维

特征融入到相关滤波框架中来有效地提取特征，事实

证明，FHOG 描述符可以更少的计算时间获得优于传

统 HOG 描述符的性能。如图 3 所示为 FHOG 描述符

提取特征的流程图。FHOG 描述符的滑动图像块中，

九个小单元格被分成四组，在每组中都能提取两个 9

图 1  图像某一点的空间主曲率 
Fig. 1  The spatial principal curvatures  

      of an image at a point 

k2

k1

p0 

图 2  图像某一点处的海森矩阵 
Fig. 2  The Hessian matrix at some point in the image

-6.33×10-5 -12.86×10-5

16.48×10-6 -6.33×10-5
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维有符号 HOG 特征向量和一个 9 维无符号 HOG 特征

向量，组合成一个 27 维特征向量，四组特征向量组合

成一个 4×27 特征矩阵。 
将该矩阵的列相加得到 1×27 的列向量，矩阵的行

相加得到 4×1 的行向量。通过连接该行向量与列向量

得到一个降维后的 31 维特征向量，此向量即描述了具

有 9 个小单元格的滑动图像块的特征。 
2.1.3 HSV 颜色空间 

颜色特征是图像检索中最常用的特征之一，对图

像平移、失真等相关变化具有很强的鲁棒性。颜色特

征通常在颜色空间中用颜色直方图来描述，常用的颜

色空间有 HSV、RGB、YCbCr、Lab、Luv 等，颜色直

方图是图像颜色特征检索的关键，有较强的稳定性。 
HSV 颜色空间由三个分量组成：色调 H、饱和度

S 和亮度 V。由于 H 和 S 两个分量十分接近人类视觉

感知的颜色，HSV 颜色空间被广泛应用于图像检索

中。V 分量与其他两个分量分开，使得颜色表示更加

直观，因此 HSV 颜色空间更具有统一性、整体性、紧

凑性和自然性。彩色图像从 RGB 颜色空间转换到 HSV
颜色空间的公式如下： 

H 2

1 ( ) ( )arccos
2 ( ) ( )( )

R G R BI
R G R B G B

 − + − = × 
− + − −  

 ,  (6) 

S
31 [min( , , )]I R G B

R G B
= −

+ +
 ,      (7) 

V
1 ( )
3

I R G B= + +  。          (8) 

在 HSV 颜色空间中，IH 描绘色调，IS 描绘饱和度，

IV 描绘亮度[12]。 

2.2  CP-FHOG 算法 
2.2.1 CP-FHOG 算法流程 

为了解决现有彩色图像检索算法旋转变化鲁棒性

差、特征维度高和检索时间长等问题，本文提出了基

于多尺度主曲率方向梯度与颜色特征融合的图像检索

算法。首先，为了更好地表征图像的纹理特征，提出

基于主曲率的方向梯度特征描述符，并构造多层高斯

尺度空间，提高特征描述符的旋转与尺度鲁棒性；其

次，将图像的颜色特征与改进的方向梯度特征描述符

融合，提高检索描述符的稳定性。 
如图 4 所示为 CP-FHOG 算法流程图，首先，输

入的彩色图像通过高斯空间转换为灰度高斯图像，计

算灰度高斯图像的主曲率信息融入 FHOG 描述符，同

时对主曲率信息进行多采样构造基于主曲率的混合采

样方向梯度特征(P-FHOG1、P-FHOG2、P-FHOG3)，
再将三个尺度的特征融合得到图像的多尺度方向梯度

特征直方图 P-FHOGs。其次，将 RGB 彩色图像通过

HSV 颜色空间进行量化，提取图像的颜色信息以构造

颜色特征直方图。最后，将图像的方向梯度特征与颜

色特征相融合，得到图像的特征融合直方图。 
2.2.2 多尺度主曲率的方向梯度特征 

如图 4 所示，输入图像分别通过三个尺度的高斯

空间得到灰度图像，进而提取灰度图像的主曲率信息，

FHOG 描述符通过不同尺度的采样窗口提取灰度图像

的方向梯度信息，P-FHOG 算法将主曲率信息与方向

梯度信息融合，得到图像的方向梯度特征直方图。 

图 3  FHOG 描述符提取特征流程图 
Fig. 3  Flow chart of the FHOG descriptor extraction feature
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关于海森矩阵的计算方法，已在本文 2.1.1 节中详

细叙述，海森矩阵的特征值 k1 和 k2 即为图像的主曲率，

代表每个像素点的最大值与最小值曲率，描述了图像

几何旋转不变的性质。得到图像的主曲率信息之后，

为了提高区分度与对比度，便于计算融合主曲率的方

向梯度信息，利用比值公式与幂指数转换公式[16]对 k1

和 k2 进行量化： 
1

2

kη
k

=  ,                  (9) 

2 1
1 exp( 2 )

ζ
η

= −
+ −

 ,           (10) 

式中：η 和 ζ 分别为比值量化与幂指数量化后的主曲

率信息，接着再用 FHOG 描述符对主曲率信息 ζ 进行

统计。 
本文中 FHOG 描述符采用两种采样模式，称为

FHOG1 和 FHOG2。首先将每个图像块分割成九个小

单元格，再将这些小单元格分为四组像素块，每组像

素块包含四个小单元格，每个小单元格有 8×8 或 16×16
个像素点，即在提取特征的过程中，FHOG1 和 FHOG2
分别使用 8 pixels×8 pixels 和 16 pixels×16 pixels 的采样

窗口。同时，将 2.1.2 中提到的两个 9 维有符号 HOG
特征向量和一个 9 维无符号 HOG 特征向量，改进成

两个 30 维有符号特征和一个 30 维无符号特征向量。

因此无论使用哪种采样模式，每个像素块总是提供

3×30 维特征向量。最后将四组像素块的四个 3×30 维

特征向量通过列累加并降维形成一个 3×30 维的特征

向量，其包含所有像素块的特征信息，因此可以完整

描述图像的方向梯度特征。将两种采样模式下的特征

向量 FHOG1α 与 FHOG2α 线性组合，得出 P-FHOG 算法的

特征向量 P-FHOG1α ： 

( )P-FHOG1 FHOG1 FHOG2+1
2

=α α α  。     (11) 

将 P-FHOG 算法在三个尺度空间中进行联接，从

而构建 P-FHOGs 算法模型。P-FHOG 算法在每个尺度

空间内有 90 维特征向量，则三个不同的尺度空间构建

的 P-FHOGs 算法共统计 270 维特征向量： 

P-FHOGs P-FHOG1 P-FHOG2 P-FHOG3= α α αF  ,  (12) 

式中：α为 P-FHOG 算法在提取特征过程中产生的向

量。因此，本文所构建的改进方向梯度特征直方图有

270 bins。在下面的章节中，使用 P-FHOGsF 来描述算法

的方向梯度特征。 
2.2.3 颜色特征 

为了提取图像的颜色特征，首先在 HSV 颜色空间

中进行量化。色调、饱和度和亮度分别在[0，360]、[0，

1]和[0，1]的范围内。HSV 颜色空间的量化式[17]如下：  

H

H

H

H

HH

H
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H

H
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0 ,  (315,360]
1 ,  (20,40]
2 ,  (40,75]
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I
I
I
I
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I
I
I
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 ∈
 ∈


∈
 ∈= 
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 ,       (13) 

S
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I
Q I
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 ,       (14) 

V

V V

V

0 ,  [0,0.2]
1 ,  (0.2,0.7]
2 ,  (0.7,1]

I
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图 4  CP-FHOG 算法流程图 
Fig. 4  Flow chart of the CP-FHOG algorithm 
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式中： HQ ， SQ ， VQ 分别为每个通道的量化等级，将

HSVI 量化为 HSVQ 后，使用下列等式进行图像的颜色特

征构造： 
HSV H H S S V VF L Q L Q L Q+ +× × ×=  ,    (16) 

式中： HL ， SL ， VL 为量化后每个通道的权重值，分

别设置为 9，3，1。则等式即为 
HSV H S V9 3 1F Q Q Q= + +× × ×  ,      (17) 

式中： HSV [1,2, ,71]F ∈  表示图像的颜色特征。本文算

法所构建的图像颜色特征直方图有 72 bins，如图 5。 
2.2.4 特征融合 

融合主曲率的方向梯度特征直观地反映了图像局

部的纹理信息，对旋转变化、尺度变化有很强的鲁棒

性，其提取的灰度信息不能完整反映图像的全局特征。

图像的颜色直方图属于全局特征，对图像整体的平移、

几何变化有更强的稳定性。如图 6 所示，本文将基于

主曲率的方向梯度特征与颜色特征，经过同比例级联

加权融合，得到最终的图像特征 F，提高了检索精度。 

3  实验与分析 
本文利用 Matlab2019 在两个公开的图像检索数据

集 Corel-1000[18]和 COIL-100[19]上进行对比实验，来验

证 CP-FHOG 算法的有效性。采用检索准确率 AP，平

均准确度 mAP，平均召回率 Recall，特征提取时间

SFET，检索时间 RT，特征维度 Dimension 作为算法

性能的评价指标，数据集采用的评价方法为欧氏距离。 

3.1 实验数据  
实验数据集 Corel-1000，包含 1000 张图像，由 10

个不同的类别组成，每类包含 100 幅大小为 256 pix-
els×348 pixels 或 348 pixels×256 pixels 的图像，广泛应

用于图像检索和分类。如图 7 所示，数据集包括背景

和复杂对象，如 African，sea，architecture，bus，

dinosaur，elephant，flower，horse，mountain，food，

类别间有很强的相似性，通常用来测试算法的检索精

度和效率。 
实验数据集 Coil-100，包含 7200 张图像，由 100

个不同的类别组成，每个图像类别都包含 72 幅大小为

128 pixels ×128 pixels，0∼360°不同视角下旋转的相同

对象。由于这种类别中旋转视角的差异，该数据库常

用于图像检索的准确性评价[20]。如图 8 所示为数据集

中 statue，car，frog，white cup，rolaids，mud pot，truck，

cat，tomato，jug，pink cup，stick 类别的成像情况。 

3.2 参数设置  
高斯空间的尺度标准差 δ 和 FHOG 描述符的采样

模式 m 影响滤波输出的灰度图像大小与提取特征的

完整性，为了避免图像尺度失真或特征提取不完全导

图 5  颜色特征提取。(a) 输入图像；(b) RGB 转换图像；(c) HSV 转换图像 
Fig. 5  Extraction of the color features. (a) Input images; (b) RGB converted images; (c) HSV converted images 

(a) (b) (c)

图 6  特征融合级联直方图 
Fig. 6  Feature fusion cascade histogram 

FFHSVFP-FHOGs 

… …… …
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致检索准确率降低，δ 和 m 应当合理选择。图像的局

部信息特征与方向直方图数量 b 有关，b 的选取也会

对检索的精度与效率产生影响。本文在实验数据集

Corel-1000 上采用交叉验证法[21]选取以上 3 个参数。 
如图 9 所示为 δ 和 m 对图像检索平均准确率的影

响。为验证参数，令方向直方图数量 b=9，适当的改

变采样模式 m 与尺度空间标准差 δ ，即算法在不同的

尺度空间与不同的采样模式下进行实验。可以看出，

在同一尺度空间中，采样模式中的像素值过大或过小

都会使检索准确率下降。在尺度空间 δ =(0.2,0.5,1)中，

采样模式 m 设置为(8,16)算法表现最好，检索平均准

确率为 84.75%。 

另外，检索平均准确率还与方向直方图数量 b 有

关 ， 指 定 最 优 的 采 样 模 式 m=(8,16) 与 尺 度 空 间

1δ =(0.2,0.5,1)的条件下，方向直方图数量 b 对图像检

索平均准确率的影响如图 10 所示。 
适当增加 b 有利于像素块内的特征提取，平均准

确率有较大的上升，而 b 过大时直方图对像素块的分

辨率产生影响，从而准确率下降，当方向直方图数量

b=30 bins 时，得到算法最佳的平均准确率，可得

CP-FHOG 算法的最佳参数设置如表 1 所示。 

3.3 结果与分析  
为了评估 CP-FHOG 算法对图像检索的性能，本

文分别在两个数据集上进行对比实验，在数据集中通 

图 7  Corel-1000 数据集的样本图像 
Fig. 7  Sample images of the Corel-1000 dataset 

African dinosaur bus architecturesea 

elephant food mountain horse flower 

图 8  Coil-100 数据集的样本图像 
Fig. 8  Sample images of the Coil-100 dataset 

statue mud pot rolaids white cupcar frog 

stick pink cupjug tomato cat truck 
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图 9  不同的δ 和 m 对准确率的影响 
Fig. 9  Influence for different δ and m on accuracy 
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图 10  不同的 b 对准确率的影响 
Fig. 10  Influence for different b on accuracy 
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过欧氏距离，取与查询图像最接近的 top20 张图像分

析实验结果，对比实验的结果如表 2~5 所示。 
3.3.1 特征融合的有效性 

对于 Corel-1000 数据集，将 CP-FHOG 算法与其

他 CBIR 先进算法进行对比试验，并取每种算法检索

结果的前 20 张进行性能评价。如图 11 所示为

CP-FHOG 算法在 African，flower 类别中的检索结果，

表 2 和表 3 可见每个类别图像的检索准确率与召回率。

CP-FHOG 算法提取颜色和纹理特征用于彩色图像检

索，在超过半数的图像类别中都具有较好的精度，尤

其在 African，bus，dinosaur 类别中获得了最高的准确

率。对比 Pavithra 等[9]提出的融合纹理特征与边缘特

征的算法，CP-FHOG 算法加入了颜色特征，有更有

效的特征表达。其他算法在一些类别中也得到了很好

的检索结果，如 Kundu 等[22]的算法在大象这一类别中

有更高的准确率。 
如图 12 所示为单一特征 HSV 颜色空间、改进方

向 梯 度 直 方 图 特 征 P- F H O G s 算 法 与 融 合 特 征

CP-FHOG 算法的实验结果对比图。由图可以看出，

当使用单一特征进行检索时，效果远不如特征融合后

的算法结果。同时对比表 2 的最后三列，当仅使用 HSV
空间提取颜色特征进行检索时，各类别的准确率均低

于 CP-FHOG 算法检索的准确率。当去除颜色特征仅

使用 P-FHOG 算法进行检索时，除 sea 类别之外其余

类别的准确率仍低于 CP-FHOG 算法。而 sea 类别由 

表 3  数据集 Corel-1000 上的各类别检索召回率/% 
Table 3  Retrieval recall rate of each category on Corel-1000 dataset/% 

Category Pavithra[9] Kundu[22] Dubey[23] Sonug[25] Xiao[26] HSV P-FHOGs CP-FHOG

African 16.2 8.8 15.0 13.5 13.4 18.6 12.5 19.7 

Sea  13.2 6.4 11.0 12.0 12.0 11.1 15.4 13.9 

Architecture  15.8 10.4 13.4 11.6 11.2 11.7 12.9 13.3 

Bus  19.3 12.4 19.0 18.8 19.2 18.3 19.0 19.9 

Dinosaur  20.0 8.0 19.4 20.0 98.0 19.9 20.0 20.0 

Elephant  14.2 16.0 12.6 11.6 10.6 10.9 11.6 14.1 

Flower  19.2 11.4 18.6 17.7 18.6 17.5 17.8 19.2 

Horse  19.8 15.0 17.8 18.8 16.4 19.5 16.3 19.7 

Mountain  13.6 11.4 9.0 9.6 9.2 11.5 10.8 14.6 

Food  15.5 11.2 14.0 9.8 11.6 15.8 13.0 17.3 

表 2  数据集 Corel-1000 上的各类别检索准确率/% 
Table 2  Retrieval accuracy of each category on the Corel-1000 dataset/% 

Category Pavithra[9] Kundu[22] Dubey[23] Sonug[25] Xiao[26] HSV P-FHOGs CP-FHOG 

African 81.0 44.0 75.0 67.6 67.0 93.4 62.5 98.6 

Sea  66.0 32.0 55.0 59.8 60.0 55.5 77.4 69.7 

Architecture  78.8 52.0 67.0 58.0 56.0 58.7 64.8 66.7 

Bus  96.3 62.0 95.0 94.0 96.0 91.5 99.0 99.6 

Dinosaur  100.0 40.0 97.0 99.8 98.0 99.7 100.0 100.0 

Elephant  70.8 80.0 63.0 58.0 53.0 54.6 58.2 70.4 

Flower  95.8 57.0 93.0 88.6 93.0 87.5 89.3 95.8 

Horse  98.8 75.0 89.0 93.8 82.0 97.6 81.7 98.7 

Mountain  67.8 57.0 45.0 47.8 46. 0 57.6 54.2 73.0 

Food  77. 3 56.0 70.0 49.2 58. 0 79.3 65.1 86.5 

表 1  实验参数设置 
Table 1  Experimental parameter setting 

参数 δ m b 

CP-FHOG (0.2,0.5,1) (8,16) 30 
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于场景中颜色特征提取相对较弱，因此融合颜色之后

的效果不如单独使用方向梯度特征。由此可以看出，

将颜色特征与改进方向梯度方向融合，显著提高了图

像检索的准确率，达到了精准检索的目的。 
在数据集 Corel-1000 上对各检索算法的平均准确

率、召回率、单张特征提取时间、单张检索时间、特

征维度进行比较。如表 4 所示，CP-FHOG 算法的平均

准确率达到了最优，相比 HSV 颜色特征与 P-FHOGs
算法分别提升了 8.35%、10.67%。仅使用 HSV 颜色空

间的体征提取时间最短，仅使用 P-FHOGs 时的检索时

间最短。Dubey 等[23]算法引入了基于局部二进制模式

的多通道加法器和解码器用于图像检索，导致特征维

度过大，检索用时最长。与该算法相比，CP-FHOG
算法利用多尺度高斯滤波输出灰度图像，迭代次数更

少，提取特征维度降低至 342 维，检索时间明显减少。

总的来看，特征融合后的 CP-FHOG 算法不仅检索精

度高，在检索时间、特征维度方面也都有显著的改善。 
如表 5 所示，将融合后的算法与 AlexNet、

GoogleNet、VGGNet、ResNet 这些经典的深度学习算

法 进 行 对 比 实 验 ， CP-FHOG 算 法 检 索 明 显 高 于

AlexNet[24]与 GoogleNet 模型的准确率，与 VGG-19 网

络对比，本文算法在大多数类别也取得了较高的准确

率，与 ResNet 网络相对比，本文算法与其在不同类别

各有所长，且总体平均准确率略高，可以看出本文算

法用于图像检索的有效性。 
3.3.2 多尺度主曲率的旋转鲁棒性 

如图 13 所示，数据集 Coil-100 包含不同旋转角度

的检索目标。任意选取数据集中 12 类的检索结果，将

CP-FHOG 算法与主流的检索算法 SIFT、SURF、LBP
进行比较。 

如表 6 所示为数据集 Coil-100 上各类别的检索准

确率与平均准确率，结果表明 CP-FHOG 算法在大多 

表 4  数据集 Corel-1000 上的各参数对比 
Table 4  Comparison of parameters on the Corel-1000 dataset 

Algorithm  mAP/% Recall/% SFET/s RT/s Dimension 

Pavithra[9] 83.26 16.65 0.671 1.108 768 

Kundu[22] 55.50 11.10 0.400 - 99 

Sun[24] 83.50 16.70 9.150 1.027 900 

Dubey[23] 74.90 14.98 102.400 16.490 1024 

Sonug[25] 71.66 14.33 - - 4096 

Xiao[26] 70.10 14.02 - - 63 

HSV 77.54 14.18 0.020 0.023 72 

P-FHOGs 75.22 14.02 0.053 0.021 270 

CP-FHOG 85.89 17.18 0.067 0.048 342 

表 5  数据集 Corel-1000 上与深度学习算法对比各类别检索准确率/% 
Table 5  Retrieval accuracy of each category compared with the deep learning algorithm on the Corel-1000 dataset/% 

Category  AlexNet[24] GoogleNet VGG-19 ResNet-50 CP-FHOG 

African 33.0 65.0 68.0 78.0 98.6 

Sea  22.0 75.0 79.0 77.0 69.7 

Architecture  40.0 90.0 90.0 99.0 66.7 

Bus  23.3 87.0 88.0 90.0 99.6 

Dinosaur  71.0 88.0 90.0 88.0 100.0 

Elephant  27.5 80.0 85.0 87.0 70.4 

Flower  50.0 91.0 93.0 95.0 95.8 

Horse  59.2 83.0 88.0 93.0 98.7 

Mountain  26.7 80.0 90.0 98.0 73.0 

Food  65.0 80.0 81.0 85.0 86.5 

 



光电工程, 2021, 48(11): 210310                                         https://doi.org/10.12086/oee.2021.210310 

210310-10   

图 12  消融实验结果对比图 
Fig. 12  Comparison of the ablation experiment results 
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图 11  Corel-1000 数据集的检索结果。(a) Africans；(b) Flowers 
Fig. 11  The retrieval results of the Corel-1000 dataset. (a) Africans; (b) Flowers 
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数类别中具有最高的检索精度，并且在 cat，statue，

rolaids，mud pot，pink cup，white cup 类别中准确率

达到 100%。对比经典的 SIFT，SURF，MSER 等图像

检索算法，CP-FHOG 算法结合主曲率，提取的特征

保留了显著的纹理信息，有效地抵抗旋转变化，性能

有很大的提升，获得了更准确的检索结果。对比

Ahmed 等[27]提出的算法，同样结合了颜色和纹理特

征，但是对于该数据集中存在视角差异，CP-FHOG
算法结合主曲率，提取的特征保留了显著的纹理信息，

更有效地抵抗旋转变化，获得了更准确的检索结果。

对比 HSV，P-FHOGs，CP-FHOG 算法的结果，HSV
颜色空间在此数据集上的检索平均准确率为 90.5%，

融合 P-FHOGs 后得到的 CP-FHOG 算法准确率为

93.4%，提升了 2.9%。不难发现，相比于使用单一特

征进行检索，特征融合后的检索准确率有明显的提升，

性能也更加稳定，进一步证明了本文算法的旋转鲁棒

性以及检索有效性。 

4  结  论 
针对目前彩色图像检索存在的特征提取时间长、

特征维度高，对于不同视角的样本数据集检索性能差

的问题，本文提出了一种基于改进方向梯度与颜色特

征融合的多尺度图像检索方法，通过 HSV 颜色空间获

取图像的颜色信息，有效提取图像的整体特征。针对

提取单一颜色特征存在的局部特征信息丢失的问题，

在多个尺度空间中将主曲率信息融入 FHOG 描述符

表 6  数据集 Coil-100 上的各类别检索准确率/% 
Table 6  Retrieval accuracy of each category in the COIL-100 dataset/% 

Category  CP-FHOG HSV P-FHOGs Ahmed[27] SIFT SURF MSER LBP RGBLBP 

Tomato  98.7 93.5 89.3 93.0 15.0 75.0 15.0 35.0 20.0 

Cat  100.0 100.0 86.3 90.0 32.0 45.0 55.0 40.0 25.0 

Statue  100.0 100.0 63.2 100.0 35.0 30.0 45.0 25.0 55.0 

Stick  60.9 52.8 25.8 93.0 30.0 35.0 90.0 50.0 10.0 

Rolaids  100.0 100.0 95.3 65.0 20.0 60.0 40.0 65.0 85.0 

Mud pot 100.0 100.0 99.8 100.0 20.0 45.0 90.0 70.0 50.0 

Frog  99.0 91.2 60.8 95.0 20.0 65.0 45.0 55.0 45.0 

Jug  98.8 98.2 57.3 100.0 20.0 45.0 70.0 65.0 60.0 

Car  93.3 98.7 16.9 98.0 22.0 65.0 22.0 60.0 55.0 

Pink cup 100.0 100.0 70.1 88.0 40.0 50.0 35.0 60.0 50.0 

White cup 100.0 100.0 96.8 94.0 45.0 40.0 60.0 25.0 50.0 

Truck  69.9 52.1 30.8 90.0 15.0 35.0 35.0 30.0 60.0 

图 13  不同旋转角度的检索目标 
Fig. 13  Retrieval targets with different rotation angles
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中，在保留颜色特征的同时提取图像局部纹理特征，

有效地区分了相似类别间颜色差异，同时避免了图像

纹理信息的混淆，降低了特征的维度。利用欧氏距离

在 Corel-1000 和 Coil-100 数据集上检索，将提出的算

法与主流的特征提取和图像检索算法进行比较与性能

评估。实验结果表明，本文提出的 CP-FHOG 算法与

HSV 和 P-FHOGs 算法相比，提取的细节特征更加丰

富，旋转鲁棒性更强，在包含复杂背景与不同旋转角

度目标的数据集中检索准确率得到了显著的提升，检

索时间与特征维度也有很大的改善。下一步研究内容

是提取图像的边缘特征并结合机器学习方法，实现更

高效的彩色图像检索。 
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Overview: With the rapid development of computer vision and digital media, image retrieval has been successfully 
applied to search engines, digital libraries, medical image management, and other fields. For current color image re-
trieval, the extraction of a single image feature is often too limited, and it is difficult to achieve the purpose of efficient 
and fast retrieval. Color feature and directional gradient feature are two important features of an image, which are 
widely used in the field of image retrieval. Color information represents the overall features of the image, and the direc-
tional gradient feature represents the partial features information of the image by extracting the texture information of 
the image. Aiming at the problems of poor rotation change robustness, high feature dimension, and long retrieval time 
in current retrieval methods, a color image retrieval method that combines color feature with improved directional gra-
dient feature is proposed. First, the input color image is converted into a grayscale image through Gaussian space, and 
the surface geometric curvature information and texture information of the grayscale image are extracted and integrated 
into the FHOG descriptor, and the main curvature information is multi-sampled to construct a mixed sampling direc-
tion gradient feature (P-FHOG1, P-FHOG2, P-FHOG3) based on the main curvature, and the improved directional 
gradient feature (P-FHOGs) based on the main curvature is obtained by merging the features of three scales. At the 
same time, the image is converted from RGB color space to HSV color space and the color information of the image is 
extracted after quantization to construct the color feature histogram, and the color feature of the image is obtained. On 
this basis, the two features are merged to obtain an image retrieval method based on color feature and improved direc-
tion gradient feature (CP-FHOG). The experiment was compared with the advanced image retrieval methods on the 
Corel-1000 and Coil-100 data sets, and the average accuracy rates of 85.89% and 93.38% were achieved, respectively. On 
the Corel-1000 data set, the features extraction time and retrieval time of the algorithm in this paper are 0.067 s and 
0.048 s, respectively, which are improved by 0.075 s and 1.06 s, respectively, compared with the second-performing al-
gorithm. At the same time, ablation experiments were performed in the two data sets to verify the effectiveness of the 
fusion algorithm. The experimental results show that, compared with HSV and P-FHOGs algorithms, CP-FHOG ex-
tracts richer detailed features, has stronger rotation robustness, and significantly improves retrieval accuracy in datasets 
containing complex backgrounds and targets with different rotation angles. Besides, retrieval time and feature dimen-
sion have also been greatly improved. The color image retrieval method proposed in this paper introduces main curva-
ture information and color information based on FHOG descriptors, combines the advantages of color feature and di-
rectional gradient feature, and extracts rich overall and detailed features. The experimental result proves that the re-
trieval accuracy of the method in this paper is higher and the method has rotation robustness. 
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