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基于双广义高斯模型和多尺度融合的纹理图像检索方法 

杨  娟    李永福    汪荣贵    薛丽霞
*    张清杨 

 (合肥工业大学计算机与信息学院  合肥  230009) 

摘  要：纹理因素是描述图像的重要特征之一，为了准确地刻画纹理特征，增强图像的区分能力，该文提出一种基

于双树复数小波域统计特征的纹理图像检索方法。首先对图像采用双树复数小波变换得到各子带系数，由于系数存

在细微不完全对称分布特性，将其建模为双广义高斯模型。其次，因为各子带系数之间不完全独立也不完全冲突，

存在不确定关系，所以采用模糊集合和证据理论(FS-DS)的方法，融合各子带系数特征。 后，对 Brodatz 和彩色

纹理图像库进行仿真实验，并与多种统计建模的方法相比较。结果表明，该方法有效地提高了纹理图像的平均检索

率。 
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Gaussian Model and Multi-scale Fusion 
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Abstract: Texture factor is one of the most important characteristics in the image description. In order to describe 

the texture feature accurately, and enhance image distinguish ability, a method of texture image retrieval is 

proposed based on Dual-Tree Complex Wavelet Transform (DT-CWT) in this paper. Firstly, each sub-band 

coefficient is obtained by DT-CWT, because the coefficient distribution exists slight incomplete symmetrical 

feature, which is modeled as dual-generalized Gaussian model. Secondly, there is incomplete independent and 

uncertain conflict between the sub-band coefficients, therefore the Fuzzy Set and Dempster-Shafer (FS-DS) 

evidence theory are applied to blending the characteristics of each subband coefficients. The performance of the 

propose algorithm is tested on the Brodatz and color texture image library, and also compared with a variety of 

statistical modeling methods. The experimental results demonstrate that the proposed method can improve the 

average retrieval rate of the texture images effectively. 

Key words: Texture image retrieval; Dual tree complex wavelet; Dual-generalized Gaussian distribution; Fuzzy set; 
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1  引言  

随着互联网的高速发展与计算机的普遍应用，

数字图像的应用越来越广泛。在面对数以万计的海

量图像，如何快速、准确地检索到所需的图像成为

一个急需解决的难题。目前，基于内容的图像检索

(Content Based Image Retrieval, CBIR)[1]作为解决

在海量图像检索的一个有效途径，成为研究图像信

息处理领域的热点研究课题。基于内容的图像检索，
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关键在于如何将图像内容进行合理表示和相似性的

有效度量。从研究现状来看，没有一种有效的描述

子能够充分表达图像的内容信息。纹理是描述图像

的一个重要特征，相对于形状、颜色特征，纹理特

征 [2 4]− 包含信息量较多。通过纹理分析，可以获得

较多的图像特性信息，因此如何通过纹理分析获得

对图像内容的有效表达是一个非常值得研究的课

题。 
目前，纹理分析方法分为 4 大类，即统计分析

法、结构分析法、基于模型的方法和基于频谱的方

法。由于纹理特征的复杂性和多样性，这些方法都

各自有其优点和局限性。统计分析方法能够描述图

像的局部信息且具有一定的鲁棒性，效果相对较好。
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但是，该方法难以确定有效的模型参数、尺度单一，

导致算法建模效果与图像信息存在偏差，不能充分

刻画图像的内容信息。针对这个问题，本文旨在通

过建立有效统计模型，且通过充分融合多尺度图像

特征进行纹理图像检索，提高算法的检索精度。 

早在 20 世纪 70 年代文献[5]就在图像空域上提

出了共生矩阵的概念，由于共生矩阵提取的信息量

较少，导致不能充分表达图像的纹理信息。Gabor

滤波器组 [6,7] 虽具有多分辨率功能，但参数选择复

杂，计算量大。但从 20 世纪 90 年代，具有“数学

显微镜”之称的小波分析不断发展，小波变换具有

良好的时频局部特征和变焦特征，采用逐渐精细的

时域或者空域步长，可以聚焦到分析对象的任意细

节。随着小波理论的不断完善，各种小波变换被研

究构造。小波变换方法在空域和频域都具有较好的

局部化能力，是统计纹理特征分析的有效工具[8]。但

是传统的实数小波方向分辨率差，仅包含水平、垂

直及对角线方向，缺乏良好的平移不变性和方向选

择性。因此本文采用文献[9]提出的双树复数小波变

换(DT-CWT)[10]，提取小波系数进行统计纹理分析。 

选择合理的函数模型描述小波系数分布是目前

研究有效的方式之一，大部分系数分布于零点附近，

因此文献[11]提出广义高斯密度函数 [12 14]− 。除此之

外，由于统计采样系数零均值与假设有细小偏差，

如文献[15]提出构建广义伽马模型和文献[16]对细节

子带幅值系数采用贝叶斯模型[17]。虽然这些模型都

能很好地刻画系数围绕零均值附近的分布情况，但

是从小波系数直方图的细微观察分析中可以发现，

小波域系数密度函数不完全符合对称分布，从部分

纹理图像的小波系数分布直方图显得尤为突出，针

对此问题本文引入了双广义高斯混合模型；此外，

各尺度下子带小波系数之间密度函数并非独立分

布，存在不确定关系，因此针对以上问题进行研究。 

为了准确地提取有效的纹理描述子，本文提出

一种基于模糊集和证据理论(FS-DS)的信息融合方

法，通过该方法融合小波域子带的系数特征形成一

种有效的纹理分析统计特征，由此实现对纹理图像

的检索。具体思路：首先经过双树复数小波变换得

到子带系数矩阵，并建模为双广义高斯模型，采用

反函数曲线拟合的方法进行参数估计，克服小波系

数分布函数不完全对称问题；针对各子带之间存在

不确定关系，采用模糊集合和证据理论(FS-DS)的方

法融合各子带系数特征进行纹理图像检索。 

2  双树复数小波系数的双广义高斯分布模

型 

在图像处理领域的实际应用中，数据分布是未

知概率密度函数的近似拟合建模，并且建模的误差

程度和时间复杂度是考核建模的重要标准。目前，

广义高斯密度函数(GGD)已经在小波域广泛应用。 
离散小波变换(DWT)会产生较大混叠，带来畸

变，严重影响小波系数表征原图像纹理特征的能力。

导致这种缺陷的原因表现在两个方面：平移变化性

和弱的方向选择性，为了克服这些弊端，文献[9]提
出了 DT-CWT 变换。得到任何一个子带小波系数

的期望值基本近似为零，因此本文采用零均值双广

义高斯分布来描述双树复数小波子带系数分布，分

别对小波域系数的正数部分和负数部分进行函数拟

合，其中广义高斯密度函数为 
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()Γ ⋅ 是 Gamma 函数，其表达式为 
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其中，α拟合概率密度函数的峰值的宽度， β 模拟

函数曲线变化的速度，为此，常称α为尺度参数，β
为形状参数，当β =2 时，广义高斯分布为高斯分布；

当β =1 时，广义高斯分布为拉普拉斯分布。 
     图 1(a)和(b)绘制的是来自 Brodatz 纹理图像

库的 D26.gif 纹理图像以及该图像的子带系数直方

图。根据直方图形状可以看出其分布接近零均值

GGD 函数密度分布曲线，在( 50, 50)− + 之间基本满

足对称分布，符合 GGD 模型，但是在( 50, 50)− + 之

外能够稍微显现分布不对称情况。 
图 1(c)和(d)绘制的是来自 Brodatz纹理图像库

的 D55.gif 纹理图像以及该图像的双树复数小波子

带系数直方图。从这幅纹理图像的小波域系数统计

直方图就可以很明显地看出分布的不完全对称情

况，以零均值为中心，在负数域的系数密度分布明

显大于在正数域的密度分布。 
双树复数小波变换与一般实数小波变换类似，

得到的系数矩阵中，大部分系数分布于零域附近，

但部分纹理图像存在上述不完全对称问题，因此本

文引入了双广义高斯混合模型，在负数域和正数域

分别进行拟合广义高斯分布函数。 
双广义高斯混合模型具体建模如下： 
(1)依据 DT-CWT 原理，对图像进行多层小波 
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图 1  Brodatz 纹理图像以及双树复数小波系数直方图 

变换，提取每幅图像的双树复数小波各子带系数； 
(2)采用矩阵分解的方法将子带系数矩阵进行

正负系数分离，即 L=U+D，其中 L 是原系数矩阵， 
U 是正数部分，D 是负数部分； 

(3)将两个分解后的系数矩阵重构为对称分布，

U 和-U 组合，D 和-D 组合，形成了两个标准对称

分布，分别采用广义高斯拟合系数密度分布函数。 

3  参数估计 

广义高斯密度函数的尺度参数和形状参数的估

计算法复杂性导致其在实际应用中的局限性问题，

典型的估计方法有 3 种：矩估计法、熵匹配法和

大似然(ML)估计法，其中 大似然估计法相对较

好，但是由于反函数的解析式很难求得，需要迭代

计算，计算效率很低。本文借助基于反函数曲线拟

合的 GGD 形状参数和尺度参数方法[18]，使算法效

率大大提高。由于 GGD 对称分布，其一阶原点矩

为零，故采用绝对矩方法对参数估计推导得到： 
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根据文献[18]，可以得到形状参数β 的估计值： 
2
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1m 和 2m 估计式分别满足式(6)： 
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尺度参数α便可根据式(2)求得： 
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采用曲线函数拟合的反函数快速估计双广义高

斯分布模型中形状参数和尺度参数，实验证明在不

影响参数估计精度的条件下，大大提高了检索的效

率，同时降低了时间复杂度。 

4  基于 FS-DS 特征融合的纹理图像检索方

法 

文献[19]提出了基于模糊集合和证据理论(FS- 
DS)信息融合方法，利用模糊集合理论中的隶属函

数获得各信息源的局部决策，并采用“决策距离”

的概念对各个信息源的一致性进行检验。该方法利

用模糊集合理论隶属度函数范围的优点，以模糊置

信距离测度的大小表示数据之间的相互支持程度，

解决了支持概率的绝对化问题。该方法定义不确定

信息的模糊支持概率，由隶属函数得到各个信息源

的可信度，对各个信息源的信任程度进行量化处理，

利用上述结果的得到证据理论中的 mass 函数， 后

利用 D-S 准则对多信息源进行融合，使融合结果更

加准确、可信。 
针对双树复数小波变换的各子带系数的统计特

征，同一幅图像各子带之间存在不完全独立，同样

也不完全冲突，所以采用模糊集合和证据理论(FS- 
DS)[19]方法能有效地融合各子带特性。在经过双树复

数小波变换的统计特征时，利用 DT-CWT 变换对

图像进行分解生成多分辨率图像，在每个分辨率尺

度上的图像被分解成 8 个子带图像，其中 2 个为低

通滤波子图像，6 个为高通滤波子图像。低频信息
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反映了纹理的基本信息，高频信息反映了纹理的细

节信息。 
由于各子带系数之间的不确定关系，所以各子

带中包含的纹理信息也有所不同，为了能客观衡量

各自在纹理信息描述中的分量，采用模糊集合理论

进行计算。首先为了各子带系数在同分布下进行比

较，进行归一化处理： 
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其中， z 是子带系数，{ , }μ σ 为均值和方差。 
根据公式： 
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ijd 表示第 i 个子带系数与第 j 个子带系数的置信距

离测度。依次计算每个子带系数的相互支持程度，

得到相互支持矩阵 M。 后求得相互支持矩阵 大

模特征值及其对应的特征向量α，根据特征向量确

定各子带先后融合的次序。 
其次对查询图像和候选图像的 n 个子带系数

Dual-GGD 分布的参数，构造 n 个信任函数

mass( )I ，利用文献[15]提出的 SKLD 公式推导方法

构造信任函数： 
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构造信任函数如下： 
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通过相似性函数 SKLD 计算得到每个子带统计特征

1 2, , , nT T T 所相应的 ( )1 1 2 2, ( ), , ( )n nm T m T m T 信任

函数值。根据特征向量α确定优先融合的子带顺序，

进行两两融合。  
( ) ( ) 1

i j
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其中，的K 表示证据间的冲突情况，根据文献[20]，
两两融合函数可写成： 
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其中，K 值越大表明证据之间的冲突就越大，子带

统计特征之间存在必然的区别与联系，所以可以客

观地认为它们存在不确定性关系，利用模糊集合和

证据理论(FS-DS)得到 终的自适应多尺度融合的

纹理特征相似性度量方法。充分提取图像的纹理信

息进行图像检索，从试验中得出结论，有效地改善

了算法的检索精度，保证了算法的效率。 
综上所述，基于双广义高斯模型和多尺度融合

的纹理图像检索方法的算法步骤描述如下： 
步骤 1  随机地从测试图像库中抽取查询的纹

理图像样本，进行检索实验； 
步骤 2  图像经过双树小波变换得到各子带系

数矩阵，根据系数分布关于零点的不完全对称情况，

零作为分布的界点，可以采用矩阵分解实现正负系

数分离； 
步骤 3  对各子带系数矩阵进行建模，采用反

函数曲线拟合的方法求取对应的双广义高斯模型的

参数； 
步骤 4  对查询图像与测试图像库图像子带系

数分别进行归一化，通过模糊集合理论计算各子带

之间的置信距离测度，即相互支持程度，确定各子

带先后融合次序； 
步骤 5  将 SKLD 公式计算结果作为各子带对

应的信任函数值，根据步骤 4 中的顺序依次融合各

子带的信任函数值。其 终结果为相似度度量值并

进行排序，输出前 m 个 高相似度图像。 

5 实验结果与分析 

从 Brodatz 数据库中选取的 111 幅大小为

640 640× 纹理图像结合本文算法进行纹理图像检索

实验。Brodatz 数据库下载地址：http://www.ux. 
uis.no/~tranden/brodatz.html。之所以选取这些图

像进行实验，是因为一些纹理图像之间存在显著差

异，而另一些纹理图像之间又有非常相似的纹理特

征，这些信息在检索时更具有挑战性和代表性。为

了达到实验目的，将实验图像整体图像差异较小的

分割成多个子图像，形成统一的128 128× 分辨率图

像，每幅 640 640× 纹理图像可以切分成 25 个子图

像， 终得到 2775 幅 Brodatz 纹理图像构成的图像

库。利用该纹理图像库验证算法的可靠性和高效性。 

在测试纹理图像检索实验时，一个查询的纹理

图像样本应该是随机的从测试图像库中选取，检索

结果根据 终相似性从大到小依次排列。本文将评
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估检索性能的平均检索率(ARR )，其计算公式如式

(14)： 

1ARR

Z

z
z

m

F Z
==
×

∑
             (14) 

其中 Z 表示测试图像库的总数量(在本文试验中

Z =2775), F 是检索时随机抽取的样本数， zm 是检

索结果中正确检索即符合要求的图像数。 
5.1 基于 DT-CWT 系数的双广义高斯模型 

提取图像的纹理特征，在多尺度变换域，准确

有效地提取各子带的统计分布特征是非常重要的。

通过观察系数矩阵密度函数分布直方图，针对纹理

图像系数矩阵密度分布不严格对称问题，本文提出

了基于双广义高斯混合模型(Dual-GGD)提取纹理

特征。 
在 GGD 参数估计中，文献[11]采用 Newton- 

Raphson 迭代的方式作为参数估计的方法，但精度

存在问题。文献[21]提出 大似然估计方法(ML)中，

同样采用 Newton-Raphson 迭代方法估计形状参数

β , β 的初始值由偏度查询表获得，这种方法能够有

效地估计分布参数，但迭代算法运算时间复杂度与

收敛性密切相关，一般都较耗费时间。除此之外，

如图 2 所示，该直方图是 Brodatz 纹理图像库的

D18.gif 小波域系数分布直方图，采用这种方法不能

对有些子类图像准确建模，产生此问题的原因是由

于 Newton-Raphson 迭代方法对初始值选取要求较

高，只有当所选的初始值和真实值相接近时，估计

的结果才相对准确。 

根据图 1 中显示的两张来自 Brodatz 纹理图像

库的 D26.gif 和 D55.gif 纹理图像，并与单广义高斯

模型曲线进行比较。具体实验如下：采用 DT-CWT

原理，对图像进行双树复数小波变换，提取每幅图

像的各子带系数，通过统计子带系数分布直方图近

似代替小波系数概率分布函数，检验概率分布曲线

是否近似双广义高斯分布模型，并且与单广义高斯

密度分布函数曲线作比较。模拟的实验结果如图 3， 

图 4，图 5 所示。 

通过对图 3和图 4实验结果分析，GGD和Dual- 
GGD 实验结果中函数曲线差异较小，原因在于原图

的小波域系数基本符合对称分布，所以差异不大。

但是从图 5来自Brodatz纹理图像库的D55.gif的拟

合曲线存在较为明显的左右差异，位于零界点左边

分布密度略大，正如图 1(d)所示。综上通过对实验

结果的分析，双广义高斯混合模型能够克服纹理图

像小波域系数分布不对称情况，合理描述图像内容

信息，充分地刻画纹理特征。 
5.2 基于 FS-DS 特征融合的纹理图像检索 

在多尺度变换域，低频信息反映了纹理的基本

信息，但是高频子带的统计分布特征对于描述图像

的纹理信息也非常重要。为此本文根据各子带系数

之间存在的不确定关系，在纹理图像检索时，利用

模糊集合和证据理论(FS-DS)的方法融合各子带系

数纹理特征，求得综合相似程度，弥补假定各细节

子带是独立同分布所带来的偏差，与距离直和法

(the sum of distance)进行对比实验。 
为了便于比较，在下面的检索试验中都采用对

称 KL 距 离 (Symmetrized Kullback-Leibler 
Distance, SKLD)[15]，目的是为了实现两个图像的统

计模型差异的更均衡测量。实验结果如图 6 所示，

图 6(a)中，横坐标表示单尺度分解下各方向子带的

数量，其中“1”表示的方向自带数为 2，“2” 表
示方向子带数为 6，“3” 表示的方向子带数为 8；
图 6(b)中，横坐标表示 3 个尺度分解下各方向子带

的数量，其中“1”表示的方向子带数排列为(2,2,2)，
“2”表示的方向子带数为(2,2,6)，“3”表示方向子

带数为(2,6,6)，“4”表示方向子带数为(2,6,8)，下文

的实验结果显示均采用此标注方法。实验结果说明，

采用本文的融合各子带信息可以较好地改善纹理图

像检索的性能。 
本文提出的基于双广义高斯模型和多尺度纹理

图像检索方法的性能也和其他的检索方法进行了对

比。实验结果如图 7 所示。能量方法(Energy)采用 

 

图 2 两种参数估计方法的拟合性能比较 
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图 3  D26.gif 的 GGD 拟合曲线           图 4  D26.gif 的 Dual-GGD 拟合曲线           图 5  D55.gif 的曲线拟合 

 

图 6 不同子带间信息融合方法检索性能比较 

 

图 7 不同方法下的检索性能比较 

的特征是子带系数的均值和方差，相似性度量采用

归一化欧氏距离[22]；广义伽马分布方法(Generalized 
Gamma Density (Gamma))采用的基于广义伽马模

型统计小波域系数特征 [14]；广义高斯分布方法

(Generalized Gaussian Density(Gauss))方法采用的

是单广义高斯模型统计子带系数特征[23]；WD 方法

采用的特征为子带系数的 Welbull 分布参数；它们

的相似性度量均采用 SKLD 方法，FS-DS 是本文的

设计的检索方法。根据实验结果图 7 所示，本文算

法具有较好的检索性能。此外，表 1 所示的是典型

的 3 层分解(4,8,8)情况下各种纹理图像检索方法的

实验结果，其中包含本文检索结果还和其他方法(即
Kwitt 方法[21]和 Gabor 方法)的结果进行了对比，这

些方法采用了和本文相同的检索性能的评价标准。 

Gabor 变换在特征提取需要较高的运算复杂

度，并且传统的小波变换方法具有平移不变性性和

弱的方向选择性等缺点。基于以上的问题，本文引

入了双树复数小波变换(DT-CWT)，根据文献[9]有

效地提高了检索图像的方向选择性和旋转不变性的

特点。通过表 1 结果显示，采用 FS-DS 融合双树复

数小波变换域各子带系数特征进行检索的性能明显

提高，主要是本文算法提取了更加丰富的纹理特征

信息，并且有效地融合了各子带之间对检索决策的

不确定关系。 

为了进一步客观地评价本文算法的实用性和有

效性，对彩色纹理图像进行对比实验。由于彩色图

像属于多通道图像，首先需要进行通道分离，直接 

表 1 基于 Brodatz 纹理库的检索性能比较 

方法 FS-DS Gamma Gauss WD Energy Kwitt Gabor 

平均检索率(%) 82.24 79.21 79.50 77.98 75.70 80.21 74.37 
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采用RGB 3通道转化为灰度纹理图像。本文挑选多

组128 128× 彩色纹理图像，分为28个类别，每组由

20多幅相似纹理图像构成的彩色纹理图像的实验

库。随机的从测试图像库中选取一个查询图像，进

行纹理检索实验。其实验结果依次显示前 k 个相似

图像纹理图像，为了避免偶然性，同上述方法，并

通过多次重复试验得到平均检索率。在相同的实验

环境下，与其它检索算法进行比较。 
表2所示的是在彩色纹理图像RGB 3通道分解

下的各种纹理图像检索方法的实验结果，其中包含

本文检索结果还和其他方法(即Gamma, Gauss, 
WD, Energy, Kwitt和Gabor方法)的结果进行了对

比，这些方法采用了和本文相同的检索性能的评价

标准。 
通过实验数据分析，在彩色纹理图像检索中，

Gamma 法和 Gauss 法相比其他方法有一定程度的

提高，但本文方法具有更高效的检索性能，在平均

检索率上均有 3%~5%不同程度的提高。除此之外，

彩色纹理图像相对于单通道灰度纹理图像具有更加

丰富图像内容信息，平均检索率的精度也略有增加。

综上所述，本文方法在彩色纹理图像检索应用中同

样具有良好的检索性能。 

6  结论 

本文提出一种基于双广义高斯模型和多尺度融

合纹理图像检索算法。通过实验结果表明：在双树

复数小波变换下，采用双高斯混合模型有效地保证

了小波域系数密度分布不完全对称的情况，而且采

取曲线拟合的参数估计方法，有效地保证了估计算

法的效率。此外，本文还提供了通过模糊集合和证

据理论(FS-DS)的方法融合各子带系数之间的不确

定关系，改善了检索精度。与目前多种方法进行对

比实验，本文算法充分利用了所有细节子带的信息，

以及有效融合各尺度子带系数特征，多尺度融合更

好地刻画了纹理图像的特征，增强了纹理图像的区

分能力，有效地改善了检索性能。 

表 2 基于彩色纹理库的平均检索率比较 

方法 FS-DS Gamma Gauss WD Energy Kwitt Gabor 

平均检索率(%) 86.17 80.76 83.43 80.50 74.64 81.19 76.15 
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