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Abstract:  This paper proposes a strategy for retrieving multi-texture images based on contour and texture 
segmentation. Firstly, the contour of each texture primitive is extracted from an image and its Fourier descriptor is 
calculated. Thus, the contours of the texture primitives in the original image are clustered according to these shape 
descriptors. Then Gabor wavelet transform is applied to extract the features of texture primitives for each group, so 
the image can be represented by a set of feature vectors in feature space. Finally, an improved and noise insensitive 
Hausdorff distance is used to calculate the distance between two feature vector sets. Furthermore, the retrieval of 
multi-texture images can be implemented. A large amount of experiments show that this method has higher retrieval 
precision, compared with the state-of-arts methods. 
Key words:  contour; multiple texture; Fourier transform; Gabor wavelet; Hausdorff distance 

摘  要: 提出了一种针对多纹理图像的基于轮廓和纹理分割的检索策略.首先提取一幅图像中各个纹理基元的轮

廓,计算轮廓的 Fourier 形状描绘子,根据形状描绘子对轮廓聚类分组.此时,原图像被分割成几组不同形状的纹理基

元轮廓,采用 Gabor 小波变换分别提取各组纹理基元轮廓的特征,从而将原图像表示为 Gabor 小波特征空间中的特

征点集.最后,采用对噪音不敏感的改进 Hausdorff 距离计算各特征点集之间的距离,便可实现多纹理图像的检索.与
已有方法相比,实验结果表明,该方法具有更好的检索精度. 
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纹理是基于内容的图像检索中经常采用的一类特征.实际生活中的图像往往包含两种以上的纹理,例如,草
原上不同动物的图像,背景草原图像的纹理基本相同,而前景动物图像的纹理则有很大区别.为了获得更好的检

索精度,科研人员提出了纹理分割的策略,对不同的纹理基元分组处理.本文提出了一种基于图像轮廓和聚类分

组的图像特征提取和图像检索方法.图 1 描述了本文方法的总体流程:① 首先对图像作必要的预处理,然后提

取图像中各个纹理基元的轮廓;② 由于纹理的连通性,提取的轮廓可能发生粘连,使本应属于多个纹理的轮廓

联合成单一轮廓,此时需要对粘连的轮廓进行分割;③ 根据分割后轮廓的 Fourier 形状描绘子对轮廓聚类,从而

将图像中的纹理基元按照轮廓形状分组;④ 采用 Gabor 小波变换提取纹理特征,将一幅图像映射为特征空间中

的一个特征点集;⑤ 最后,采用改进的 Hausdorff 距离计算各特征点集之间的距离,实现多纹理图像的检索. 
本文主要有 4 个贡献:① 提出了一种基于轮廓聚类实现纹理分割的思路;② 基于 Fourier 低频描绘子,实现

了通过角点判别的粘连轮廓分割方法;③ 证明了二值图像与其轮廓具有相同的 Gabor 小波归一化纹理特征; 
④ 提出了计算特征簇集相似度的改进 Hausdorff 距离,证明了该距离满足度量公理的 3 个条件,并符合相似性

要求. 
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Fig.1  The flow chart of contour-based image retrieval 

图 1  基于轮廓的图像检索流程图 

1   基于离散 Fourier 变换的轮廓处理 

本文提出的特征提取方法是围绕着图像轮廓进行的,第 2 节将证明提取轮廓特征的合理性,这里先说明采

用轮廓的必要性:① 对于质量较差的图像,提取轮廓后的图像往往可以过滤掉很多噪声;② 对纹理基元进行聚

类分组是根据基元形状实现的,因此需要提取基元的轮廓;③ 参见第 1.3 节,根据纹理基元的轮廓计算基元中心

具有很少的计算量. 

1.1   轮廓平滑 

角(corner)是本文中轮廓分割的依据,是轮廓曲线中曲率变化较大的位置.非平滑曲线有大量的抖动角,为
了减少抖动角的影响,首先需要对轮廓曲线进行平滑.轮廓平滑的方法很多,文献[1]介绍了一种高斯卷积的方

法,但该方法平滑曲线时会造成轮廓的收缩,如图 2(a)所示.考虑到这种收缩与平滑程度和局部曲率有关,文献[2]
通过比较平滑前后的曲率变化补偿了曲线的收缩,如图 2(b)所示.考虑到轮廓平滑就是要过滤掉轮廓中的细小

变化,且 Fourier 高频描绘子对应轮廓细节,低频描绘子对应轮廓总体形状,可以通过重构 Fourier 低频描绘子来

实现轮廓平滑. 
设某一纹理基元的轮廓包含 k 个像素点,沿逆时针方向的点坐标序列为(x0,y0),(x1,y1),…,(xK−1,yK−1),标记

x(k)=xk,y(k)=yk,轮廓可以表示为坐标序列 s(k)=[x(k),y(k)],k=0,1,…,K−1.将各点表示为复数,有 s(k)=x(k)+jy(k),公
式(1)为 s(k)的离散 Fourier 变换,复系数 a(u)即为轮廓的 Fourier 形状描绘子. 
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公式(2)根据所有复系数进行 Fourier 逆变换重构 s(k),公式(3)仅使用前 P 个复系数重构平滑轮廓,即令

a(u)=0,u∈[0,P],P<K.需要注意的是,k 的范围仍旧是[0,K−1],即平滑边界中仍旧包含 k 个点,但在各点重构时只用

P 个复系数.随着 P 的减少,边界细节损失增大,如图 2(c)~图 2(e)所示. 
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(a) The radius of the circle will shrink as          (b) Smoothing curve by applying shrinkage correction technique 

smoothed with a Gaussian                             can retain the original radius 
(a) 高斯平滑后的轮廓半径会收缩               (b) 应用收缩修正技术后的平滑轮廓可以获得原始尺寸 

                              
(c) Smoothing curve by rebuilding with less  (d) Smoothing curve by rebuilding with less  (e) Smoothing curve by rebuilding with less 

Fourier descriptors, k=1164, P=58          Fourier descriptors, k=1164, P=26          Fourier descriptors, k=1164, P=12 
(c) 采用较少 Fourier 描绘子重构轮廓     (d) 采用较少 Fourier 描绘子重构轮廓     (e) 采用较少 Fourier 描绘子重构轮廓 

k=1164,P=58                        k=1164,P=26                            k=1164,P=12 

Fig.2  Methods of smooth image curves 
图 2  平滑轮廓曲线的几种方法 

1.2   角检测和轮廓分割 

过滤掉抖动角后,平滑轮廓中剩余的角便反映了轮廓曲率的实际变化.图 3(a)中的基元大致分为 3 组形状,
且某些基元的轮廓发生了粘连,如图 3(b)中的 A 和 B 位置.仔细观察可以发现,粘连位置一般会出现两个相对的

角,而且两个角隔开的两条曲线都较长.因此,可以依据这一规则通过分析角间的曲线长度和距离来分割轮廓.
曲率测量空间(curvature scale space,简称 CSS)是一种有效的角检测算法[3,4],图 3(c)给出了平滑后的轮廓以及

CSS 算法检测出的所有角点.分割轮廓时,首先找出轮廓中各角间距离小于阈值δ1 的角点对;然后计算角点对间

两段轮廓的长度,分割长度大于阈值δ2 的轮廓;连接两段轮廓的端点(即两个角点)使两段轮廓分别闭合,从而实

现轮廓分割.为了更清晰地显示分割结果,图 3(d)将分割后各个基元的轮廓作了很小的平移,实际上,在轮廓分割

处,角点对之间的连线应该是重合的. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Sample image      (b) The contours of the image      (c) The smooth contour and   (d) Results of contour segmentation 
checked corners 

(a) 图像 (b) 轮廓图像 (c) 平滑轮廓和检测出的角         (d) 轮廓分割结果 

Fig.3  Corner checking and contour segmentation 
图 3  角检测和轮廓分割 
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1.3   轮廓特征归一化 

第 1.1 节中的 Fourier 形状描绘子只满足平移不变性,不满足旋转和缩放特征不变性.实际上,由于相机位置

和焦距远近的不同,获取的图像在角度和尺寸上会有很大不同.此外,轮廓聚类算法要求轮廓特征具有相同的特

征维数 fd,当轮廓的边缘点数小于 fd 时,需要先对其放大.因此,Fourier 形状描绘子要同时满足平移、旋转、缩

放的特征不变性.本文采用文献[5]中的方法对轮廓的半径序列进行 Fourier变换,提取归一化轮廓特征.设图 4(a)
图像中心点 o 的坐标为(x0,y0),令整个图形区域为 object,则(x0,y0)可由公式(4)求得: 
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根据格林定理,公式(4)可以转化为沿着轮廓闭合曲线的积分: 
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对于离散的轮廓点序列,公式(5)可由公式(6)近似表示.这不仅减少了计算量、加快了计算速度,也避免了轮

廓内部图像缺损和噪声对计算结果的影响,提高了算法的鲁棒性. 
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过 o 点沿水平方向建立坐标轴 x,以 x 轴与轮廓的交点 b 为起始点,沿逆时针方向获取半径序列 r(k)= 
((xk−x0)2+(yk−y0)2)1/2,k∈[0,K−1].为了满足缩放特征不变性,按照公式(7)将其归一化后得到标准轮廓 rg,Fourier 变
换后便得到满足平移、旋转、缩放特征不变性的 Fourier 形状描绘子: 
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命题 1. 公式(7)中的 Fourier 形状描绘子 a(u)满足平移、旋转、缩放特征不变性. 
证明:平移和旋转不改变半径序列的值,显然,a(u)满足平移、旋转特征不变性;rg 为归一化的定义,显然,缩放

特征不变性成立.图 4(b)为轮廓的 Fourier 形状描绘子,图 4(c)为仿射变换(轮廓放大一倍、旋转、平移)后的

Fourier 形状描绘子,显然,命题 1 成立,同时验证了图像能量集中在低频部分. □ 
 
 
 
 
 
 

(a) Sample contour about center       (b) Fourier descriptors for the radius        (c) Fourier descriptors for the radius 
 and radius                    sequence of the contour           sequence of the affine transformed contour 

(a) 轮廓曲线中心点和半径     (b) 轮廓半径序列的 Fourier 形状描绘子   (c) 轮廓仿射变换后的 Fourier 形状描绘子 

Fig.4  Normalized feature extraction 
图 4  轮廓归一化特征提取 

1.4   纹理基元轮廓聚类 

正如前文所述,本文采用纹理分割的策略以更好地提取多纹理特征.先将纹理基元按照轮廓形状进行分组,
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再以组为单位分别对纹理基元进行特征提取,分组通过对基元形状特征的聚类实现.设图像集合 S={s1,…,si,…, 
sn}中共有 n 幅图像,第 i 幅图像 si={bi1,...,bip,…,bim}包含 m 个轮廓,聚类算法按照纹理基元 bip 的形状描绘子实

现纹理分割.此时存在两种聚类方式:① 指定 si 包含的纹理类别数目 t,对 si 进行轮廓聚类,即 si 将对应包含 t 个
特征点集,判断特征点集间的相似性;② 指定 S 中包含所有纹理类别数目,对 S 中所有轮廓聚类,统计 si 包含的

类别数目,采用海明距离判断图像间的相似性.方式①需要进行 n 次聚类,时间复杂度较高,但每个图像的纹理类

别数目很容易确定;方式②只需要聚类 1 次,速度较快,但当 n 较大以及添加、删除图像而引起样本集合发生变

化时,很难统计 S 中的纹理类别数目.考虑到 K-means 算法具有简单、快速的优点,本文采用基于方式①的

K-means 算法实现多纹理轮廓聚类. 
为了说明聚类分组的必要性,在后续实验中,将从 3 个方面测试图像特征提取的检索精度:① 直接对整幅

图像提取特征,则图像被表示为特征空间中的 1 个特征点;② 对图像中的每个纹理基元分别提取特征,则图像

被表示为特征空间中的 N 个特征点(N 为基元数);③ 采用 K-means 方法对基元进行聚类,则图像被表示为特征

空间中的 M 个特征点(M 为聚类数,一般 M<<N).当 M=1 时为第 1 种方法;当 M=N 时为第 2 种方法. 

2   Gabor 小波特征提取 

Gabor 滤波器能够最大程度地减少空间和频率的不确定性,并可以检测出图像中不同方向和角度上的边缘

和线条[6].考虑到轮廓图像是二值化的,采用Gabor滤波器对聚类后各类纹理基元的轮廓提取特征.Gabor纹理特

征利用一组 Gabor 滤波器来提取不同尺度和方向上的纹理信息[7].两维 Gabor 函数 g(x,y)可表示为 
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g(x,y)是母 Gabor 小波,一系列自相似的 Gabor 滤波器可由 g(x,y)通过合适的伸缩和旋转变换得到: 
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其中,
1

1( / ) s
h lU Uα −= ,Uh,Ul 分别表示最高空间频率和最低空间频率,θ=nπ/K,n=0,1,…,K−1,m=0,1,…,S−1,K 和 S 

分别是多分辨率分解的方向个数和尺度大小,图 5 表示一个方向为 6、尺度为 4 的 Gabor 小波滤波器族. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) The contours indicate the half-peak magnitude of             (b) The half-peak magnitude contours in Matlab 
the filter responses 

(a) 椭圆表示滤波器的半幅轮廓线                          (b) Matlab 显示的半幅轮廓线 

Fig.5  Gabor filter dictionary 
图 5  Gabor 小波滤波器族 

给定图像 I(x,y),其 Gabor 小波变换定义为 
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其中,*表示复数共轭.纹理特征可由计算变换后图像幅值的均值和标准差得到: 
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其中,µmn 和δmn 组成最终纹理特征向量的分量: 
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标准差
 (12) 

命题 2. 设有二值化图像 I(x,y)及其轮廓图像 C(x,y),则 I(x,y)的归一化 Gabor 小波变换特征可由 C(x,y)的归 

一化 Gabor 小波变换特征代替,即 I C
g gf f≈ . 

证明:因为二值化图像内部和外部的灰度值相同,所以在这些区域 Wmn(x,y)≈0,能量集中在图像的边界.图
6(a)为两幅不同的二值图像及轮廓,图 6(b)~图 6(g)为尺度 m、方向 n 对应的 Wmn(其中,S=4,K=6,Ul=0.05,Uh=0.4),
图中根据 Wmn 值的大小分别表示为灰度值由深到浅.显然,二值化图像和轮廓图像的 Wmn 能量分布基本相同,即 

I C
mn mnW Wρ≈ ⋅ ,进一步得到 I C

mn mnu ρ µ≈ ⋅ 和 I C
mn mnδ ρ δ≈ ⋅ ,α为所有图像的标准差 ,因此 ,有 ( ) ( )I C

mn mnα µ ρ α µ≈ ⋅ 和

( ) ( )I C
mn mnα δ ρ α δ≈ ⋅ 成立,显然, I C

g gf f≈ . □ 

 
(a)            (b)            (c)            (d)            (e)             (f)            (g) 

(a) The footprint image,(b∼g) Gabor wavelet transform in different sizes and directions, 
(b) m=1,n=1,(c) m=1,n=5,(d) m=2,n=3,(e) m=3,n=1,(f) m=3,n=5,(g) m=4,n=3 

Fig.6  Gabor wavelet transform of footprint image and contour 
图 6  二值图像及轮廓图像的 Gabor 小波变换 

3   特征点集的相似度匹配 

纹理基元聚类后,每类基元对应特征空间中的一个特征点,图像对应一个特征点集,特征点数等于聚类数

目.定义特征点集间的相似度计算方法 H,合理的 H 必须满足两个条件:① 满足度量公理的非负、对称和三角不

等式;② 如图 7(a)所示,图像 s1,s2,s3 分别包含 3,2,1 类纹理基元,若有 d1−d2<<d4−d3,则有 H(s1,s2)<H(s1,s3)成立. 
Hausdorff 距离是度量点集间距离的有效方法,对于两幅图像 A={a1,…,ap}和 B={b1,…,bq},可见公式(13)并如图

7(b)所示. 
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 H(A,B)=max(h(A,B),h(B,A)), ( , ) max min || ||
b Ba A

h A B a b
∈∈

= −  (13) 

结合 Gabor 小波纹理特征µmn 和σmn(m,n 分别代表 Gabor 滤波器的尺度和方向),见公式(14),本文从两个方

面改进了 Hausdorff 距离:① 采用街区距离(cityblock distance)代替欧式距离,在高维特征空间中具有更好的计

算效率[7,8];② 采用均值代替最大值,使 h(A,B)对孤立点噪声具有更好的鲁棒性[9]. 
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(a) The requirement about the appropriate metric       (b) Hausdorff distance              (c) Improved Hausdorff distance 
(a) 合理度量的要求                    (b) Hausdorff 距离                   (c) 改进 Hausdorff 距离 

Fig.7  Similar matching for feature cluster 
图 7  特征簇集相似度匹配 

命题 3. 相似性度量 H 满足度量公理非负、对称和三角不等式的 3 个条件. 
证明:显然,H 满足非负和对称性,下面证明 H 满足三角不等式,该命题的直观含义是:两个形状相似的轮廓

不能同时与其他形状的轮廓相似. 
H(A,C)=max(h(A,C),h(C,A))≤max(h(A,B)+h(B,C),h(C,B)+h(B,A)). 

因为 
( , ) max( ( , ), ( , )) ( , ),  ( , ) ( , )
( , ) max( ( , ), ( , )) ( , ),  ( , ) ( , )

h A B h A B h B A H A B h B A H A B
h B C h B C h C B H B C h C B H B C

≤ = ≤⎧
⎨ ≤ = ≤⎩

, 

有 
  H(A,C)≤max(H(A,B)+H(B,C),H(B,C)+H(A,B))=H(A,B)+H(B,C). □ 

命题 4. 如图 7(a)所示,若有 d1−d2<<d4−d3,则 H(s1,s2)<H(s1,s3)成立. 
证明:不考虑其他影响,依题意有 d1,d2<<d3,d4,d5,d6,d3<<d4,d5,≈d6 

2 4 5 2 4 5 4 5
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 3 6 4 5
1 3( , ).

3 3
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4   图像检索实验 

在“人工足迹识别系统”中,考虑到足迹图像一般包含多种形状的纹理基元,采用了基于纹理基元轮廓的聚

类分组方法.实验结果表明,该方法较常规方法具有更好的检索精度.系统中考虑到现场提取的足迹图像往往比

较模糊,甚至残缺不全,本系统提供人工足迹预处理功能,包括图像块复制、粘贴、镜像和图像刷.用户可以根据

对称性和一致性推断残缺部分的形状,对足迹进行修补.由于足迹图像的背景和颜色没有实际意义,将其转为二

值图像,特征提取只在二值图像上完成.如图 8 所示,一般足迹可分为脚掌、脚弓和脚跟 3 个纹理区域,系统可分

h(A,B):s1 

:s2 

:s3 

h(A,B) 

h(B,A) h(B,A) 

d6 

d5 

d4 

d3 

d2 d1 
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别对各个区域提取特征.此外,系统提供两种区域选择方式:① 通过活动模板(3×3,5×5 等)自动确定脚掌、脚弓

和脚跟的有效区域,采用标出边界点、边界线等人工方法纠正;② 由用户手工圈定质量较好的特征提取区域. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  The feature region of shoeprint 
图 8  足迹的特征区域 

实验中有 4 点需要说明:① 由于保密性要求,用户提供的测试图像比较少,选取其中 100 幅质量较好的足迹

图像.分别提取前脚掌区域的偏上、偏下、偏左、偏右 4 个图像块,生成共 400 幅足迹块的测试样本图像集;② 由

于 Fourier 变换后图像的能量集中在低频部分,取前 15 个低频信息的实部和虚部组成 Fourier 形状描绘子;③ 考

虑到 Gabor 滤波器要求图像的宽度和高度相等,且为 2 的整数次幂,分别按行、列对图像补 0,生成 N×N 正方图

像(N=2n),取 N=512,S=4,K=6,Ul=0.05,Uh=0.4;④ 分别以每个足迹块作为范例在样本图像集中检索,返回相似度

最大的前 M 个足迹块,若至少有一个足迹块与范例足迹块属于同一个足迹图像,则认为检索成功. 
本文从 5 个方面对轮廓检索方法加以验证:① 特征归一化的作用;② 二值图像特征提取 vs.轮廓图像特征

提取;③ 标准 Hausdorff 距离 vs.改进 Hausdorff 距离;④ 聚类特征点集 vs.整幅图像特征点;⑤ 聚类特征点集

vs.纹理基元特征点集.如图 9 所示的实验结果,横轴表示返回的足迹块数量 M(M=1,2,3),纵轴表示图像检索的成

功率.具体表述为:(a) 图 9(a)证实了无论对于二值图像还是轮廓图像,均值和标准差归一化特征效果基本相同,
本文选用标准差作为特征归一化方法;(b) 图 9(b)显示了轮廓特征明显优于二值图像特征,这是因为轮廓对噪

声更加鲁棒.此外,还可以清晰地看到,二值图像的归一化特征将提升检索精度,而轮廓图像则相反.这是因为二

值图像中 255 灰度值的像素较多,归一化会产生效果;而轮廓图像中只有边缘点的灰度值为 255,影响了归一化

效果;(c) 由于噪声的影响,标准 Hausdorff 距离检索精度较差,图 9(c)证明了在 H(A,B)中取均值大幅提升检索精

度;(d) 图 9(d)显示了相对于对整幅二值图像或所有纹理基元提取特征,轮廓图像聚类分组提取特征具有更高

的检索精度. 

5   结束语 

本文提出了一种基于轮廓和纹理分割的图像检索策略,证明了二值图像与其轮廓图像具有等价的归一化

Gabor 小波特征.尽管 Gabor 变换经常被用于提取图像边缘,但我们尚未发现基于轮廓的 Gabor 特征提取的类似

工作.由于实际图像中往往包含更多的噪声,轮廓图像提取的特征具有更高的检索精度.从本文的理论分析和实

验结果可以看出,基于纹理基元轮廓的纹理分割和特征提取为多纹理图像检索提供了有效的思路.此外,本文还

说明了改进 Hausdorff 距离具有更好的噪声鲁棒性.这些方法在“人工足迹识别系统”中均得到了有效验证. 
在今后的工作中需要进一步对以下几个问题进行验证和改进: 
(1) 为每一幅足迹定义纹理聚类数目毕竟是一项繁重的工作,参考动态聚类算法开发出能够自动判别合理

聚类数目的聚类算法. 
(2) 轮廓提取的准确程度对本文方法至关重要.实验中发现,绝大多数误识别都是由于轮廓提取错误造成

的,需要进一步改进轮廓分割方法. 

Arch
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(3) 本文采用了文献[7]中描述的 Gabor 变换算法,但该算法是基于整个图像的,所以,二值图像和轮廓图像

具有相同的时间复杂度.考虑针对图像前景像素的 Gabor 小波特征提取算法,以大幅度提高轮廓特征提取速度. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Normalized mean is equal to            (b) The features of contour are better than the features of image and 
normalized standard deviation                         normalized features are more available 

(a) 均值归一化等同标准差归一化              (b) 轮廓特征优于图像特征,且归一化对图像特征更有效 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) Retrieval precision is enhanced by applying mean to Hausdorff distance   (d) Multi-Texture features enhance the retrieval precision 
 (c) 取均值的 Hausdorff 距离大幅提升检索精度                       (d) 多纹理特征提高了检索精度 

Fig.9  Experiment results 
图 9  实验结果 
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