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摘  要：由于特征有限，传统基于欧式距离的压缩域检索性能并不理想。本文引入距离度量

学习技术，研究压缩域图像检索，提出了一种基于距离度量学习的离散余弦变换 (DCT)域联合图像

专家小组 (JPEG)图像检索方法。首先，提出了一种更有效的 DCT 域特征提取方法；其次，运用距

离度量学习技术训练出一个更加有效的度量矩阵进行检索。在 Corel5000 上的图像检索实验表明，

新方法有效提高了检索准确度。 
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JPEG images retrieval in DCT domain based on Distance Metric Learning 

LV Qing-xiu，LI Bi-cheng，GAO Hao-lin 
(Institute of Information System Engineering，Information Engineering University，Zhengzhou Henan 450002，China) 

Abstract：Due to limited features extracted from compression domain, the conventional Euclidean 

distance based retrieval performance in compressed-domain is not satisfactory. The Distance Metric 

Learning(DML) is introduced to compressed-domain images retrieval and a DML based Discrete Cosine 

Transform(DCT) domain retrieval for Joint Photographic Experts Group(JPEG) images is developed. Firstly, 

we propose a more effective DCT domain features extraction method, and then the DML is applied to train 

a more efficient metric matrix for retrieval. Retrieval experiment on Corel5000 images database 

demonstrates that the approach proposed can effectively improve the retrieval accuracy. 
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随着压缩标准的出现，大量的图像视频数据都是以压缩格式进行存储和传输。基于 DCT 变换的 JPEG 压缩

编码作为一种图像压缩标准，以其优秀的压缩率和图像质量，是目前最为流行的一种图像格式，网络中超过 95%
的图片都是以 JPEG 压缩格式存储的。然而传统的基于内容的图像检索技术 (Content Based Image Retrieval，
CBIR)[1]都是在像素域上进行的，对于以压缩格式存储的图像，要先进行解压缩才能进行检索，这意味着检索算

法的空间复杂度和时间复杂度都要增加。因此，人们开始研究基于压缩域的图像检索技术。  
DCT[2]变换是 JPEG 图像压缩的重要环节，通过对 DCT 系数分析统计，提取反应图像内容的特征极具现实意

义。Bae[3]等根据 DCT 系数的特性，把每一块的 DCT 系数分成 9 个不同的区域，分别统计这些区域的系数能量

作为图像特征。Lay 等人 [4]提出了一种运用低频 DCT 系数建立直方图进行检索的方法。黄祥林 [5]等提出一种基于

DCT 区域能量方向性和多分辨率特征组织的纹理分类方法，分别统计 8×8 DCT 块中不同方向的能量系数，并按

照多分辨率特征组织。Feng 等 [6]使用亮度 DCT 块的平均值和方差对图像的 DCT 块进行划分，以划分后各区间内

的 DCT 块个数的统计直方图作为图像的特征，该方法不仅具有很好的检索效率，还对于旋转具有不变性。Tsai[7]

等将 DCT 系数分成 4 组，1 组是 DC 系数，其他 3 组是分别含有垂直信息、水平信息和对角信息的 AC 系数。

Chen 等 [8]将主成分分析(Principal Component Analysis，PCA)和线性区分性分析(Linear Discriminant Analysis，LDA)
运用到压缩域检索中减少计算量。Bai[9]等通过“Z”字型扫描和观察系数的近邻获得一种改进的直方图描述。上

述 DCT 域检索技术虽然在特征提取环节都做了一些改进，但最后都是在欧氏空间进行距离度量的，没有考虑到

各维特征在检索中的权重及其相关性。  
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距离度量学习通过训练数据学习一个能够反映样本语义关系的距离函数，近些年的一些研究表明，距离度量

学习大大提升了分类、聚类及检索工作的性能。一些距离度量学习方法已经被初步运用到人脸检测 [10]、图像识

别 [11]和生物信息学 [12]等现实应用中，然而这些运用都是在像素域进行的，鲜有距离度量学习在压缩域图像检索

中的应用。而且现有的距离度量学习方法，如基于凸规划的距离度量学习方法(Global Distance Metric Learning by 
Convex Programming，GDMLCP)[13]，近邻成分分析方法(Neighborhood Component Analysis，NCA)[14]，区分性成

分 分 析 (Discriminative Component Analysis ， DCA)[11] ， 基 于 信 息 论 的 度 量 学 习 (Information-Theoretic Metric 
Learning， ITML)[15]，及大间隔最近邻(Large Margin Nearest Neighbor，LMNN)[16]等，最后都转换为一个半正定

规划问题(Semi-definite Programming，SDP)。由于解大规模半正定规划问题的计算复杂度比较高，因此上述度量

学习算法的时间复杂度与特征维数的平方甚至三次方成正比。压缩域特征维数比较低，使得运用距离度量学习的

运算量大大降低。  
基于以上分析，本文引入距离度量学习技术研究压缩域图像检索，提出了一种基于距离度量学习的 DCT 域

JPEG 图像检索方法。首先，在特征提取方面对文献[6]做了一些改进，对 JPEG 图像的 YCbCr 三个分量的 DCT
块分别计算其统计参数，这样不仅提取了亮度块的纹理信息，对色度块内丰富的颜色信息也进行了提取，得到了

更有效的特征。其次，将距离度量学习技术引入压缩域，弥补了欧氏距离的不足，极大地改善了检索的精确度。 

1  DCT 域统计参数计算 

在图像处理和分析中，一些统计参数常被用来描述图像内容，在这些统计参数中，方差和均值是 2 个最基本

和便捷的参数，这 2 个参数可以很好地说明一个区域的唯一性。通过对图像进行分割，然后对这 2 个参数进行统

计，这种方法被广泛用来描述图像的纹理特征。JPEG 压缩标准采用了 8 8× 的 DCT 变换，这里通过 8 8× 的 DCT
系数计算出像素块的均值和方差。  

对于一幅图像内一个给定的 8 8× 像素块，坐标为 ( , )i j 的像素的亮度值表示为 ( , )( , 0,1, ,7)X x i j i j= = ，如果将

这些像素点 X 看作随机参数，则该块内 X 的 k 阶矩 kX 的期望值定义如下：  
7 7
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X 的 k 阶中心矩 ku 定义如下：  
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在统计学中，一阶矩 1m 和二阶中心矩 2u 就是该块内的像素均值 u 和方差 2σ ，且 1m 和 2u 满足如下关系：  
2

2 2 1u m m= −                                         (3) 
为了在 DCT 域计算这 2 个参数，需要对 JPEG 图像压缩标准中的 DCT 变换公式进行分析。JPEG 结合了空域

编码和频域编码。首先将 RGB 格式的图像转化为 YCbCr 格式的图像，然后将图像分割为 8 8× 的子块，对每一个

子块运用 DCT 变换将其转化到频域，这一步在整个处理过程中非常重要。经过这样处理之后，能量都集中在了

低频，由于人眼对高频信息不敏感，一些冗余的信息就可以丢弃，以达到压缩的目的。最后对 DCT 系数量化和

熵编码就可得到压缩图像数据。具体过程如图 1 所示。  

Fig.1 Process of JPEG image compression and decompression
图 1 JPEG 压缩和解压缩流程 
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作为 JPEG 编码的核心，正向离散余弦变换(Forward Discrete Cosine Transform，FDCT)式如下：  
7 7
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反向离散余弦变换(Inverse Discrete Cosine Transform，IDCT)式如下：  
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式(4)和式 (5)中， , 0,1, ,7k l = ， , 0,1, ,7i j = ，
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通过观察 DCT 左上角的系数，将 0, 0k l= = ，代入式(4)，得：  
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显然一阶矩  
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对于二阶矩来说，将 DCT 反变换式(5)代入式(1)得：  
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因为
7

0

(2 1) π (2 1) πcos cos
16 16j

j l j n

=

+ +∑ 和 ( ) ( )c l c n ，在 0l n= = 时值分别为 8 和 1；在 0l n= ≠ 时值分别为 4 和 2；在 l n≠

时，前者值为 0，从而有  
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因此，由上面的推导可以看出 8 8× 像素块内亮度的均值可以从 DCT 块内的直流系数 DC 中得到，方差可以

从 DCT 块内的交流系数 AC 中得到。  

2  基于距离度量学习的 DCT 域 JPEG 图像检索方法 

由上节的理论分析可以看出，通过 DCT 系数可以直接得到像素域的一些统计参数，但是现有的方法 [6]只是

对亮度 DCT 系数进行了统计分析，本文对 JPEG 图像的 YCbCr 3 个分量的 DCT 块分别依据第二节所述原理计算

其统计参数。其次针对欧氏距离检索性能有限的问题，本文将距离度量学习技术引入压缩域图像检索。这里采用

了几种主流的度量学习技术，运用训练样本分别得到了几个转换矩阵，然后将测试样本用转换矩阵变换到相应的

度量空间，最后以测试样本中的任意一幅图像为查询图像对全部测试样本在相应的度量空间中用欧氏距离(L2 准

则)进行检索。具体流程如图 2 所示。  
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Fig.2 Process of JPEG image retrieval in DCT domain based on the proposed approach 
图 2 基于本文方法的 DCT 域 JPEG 图像检索流程



第 1 期               吕清秀等：基于距离度量学习的 DCT 域 JPEG 图像检索               115 
 
2.1 DCT 域特征提取  

由于省去了反 DCT 变换环节，直接在 DCT 域计算统计参数的计算量大大减少。实际上经过 DCT 变换之后，

能量都集中在了低频，高频部分系数大多接近 0，再经

过量化之后，DCT 块的右下角部分大多为 0，所以为了

节省不必要的计算开销，根据 DCT 系数的分布特点，

在利用式(10)计算亮度 DCT 块的二阶中心矩 2u 时只采

用“Z”型扫描的前 27 个 AC 系数(如图 3 所示)，而在

计算 2 个色度 DCT 块的二阶中心矩 2u 时只采用“Z”

型扫描的前 9 个 AC 系数 (如图 4 所示)。均值的计算如

式 (7)所示。亮度 8 8× 像素块的压缩域与像素域统计参

数的计算开销比较如表 1 所示。同理 2 个色度 8 8× 像素

块的统计参数的计算开销相比像素域也大大降低了。  

计算亮度 DCT 块标准差 σ (即 2u )的计算式：  
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计算色度 DCT 块标准差 σ 的计算式：  
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表 1 计算亮度值统计参数的像素域和 DCT 域算法时间复杂度比较 
Table1 Time complexity comparison for computing luminance statistical parameters in pixel domain and DCT domain 

 computing cost of 1m  computing cost of 2u  
 addition multiplication decoding addition multiplication decoding 

pixel domain 63 1 yes 64 66 yes 
DCT domain 0 1 no 26 28 no 

得到 YCbCr 3 个分量的每个 DCT 块的均值和方差后，由于亮度空间含有更丰富的视觉信息，相应的将亮度

Y 空间按其统计参数 u -σ 分成 28 个子空间，而将 2 个色度 CbCr 空间分别按其统计参数 u -σ 分成 15 个子空间。

然后对 YCbCr 各个空间中的 DCT 块落到相应子空间的个数进行统计并相应的进行归一化。最后得到 1 个 28 维

的直方图和 2 个 15 维直方图连接起来的 58 维直方图。  
根据亮度 Y 的平均值 u 的分布特点，将 u 划分为 4 个互不相交的区间：[-128,-48],[-47,3],[4,35],[35,128]，u

区间的划分原则是让全部训练图像库的 DCT 块根据以上划分落在每个区间的数目相同，根据以上原则用 Matlab
编程算出了以上区间划分值。同理，根据对训练图像亮度 Y 的标准差 σ 的统计结果，同样得到 7 个互不相交的

区间：[0,5],[6,11],[12,25],[26,34],[35,46],[47,71],[72,128]。  
以 u 为 x 轴，σ 为 y 轴，亮度空间就被分为 28 个子空间。对于给定的一幅图像，根据每个亮度 DCT 块的 u -σ

值，对落在相应子空间的 DCT 块的个数进行统计，然后除以总的 DCT 块的个数进行归一化，这样就得到了 28
维的直方图。经过这样处理，使得不同尺度，不同旋转角度的相似图像也可以被检索出来。  

对 2 个色度空间分别按 u −σ 值分为 3 5× 个子空间，计算出 15 维的直方图。这样就得到了表征图像的 58 维

直方图作为检索的索引值。  

2.2 距离度量学习  

对于给定的一系列表达图像的特征来说，检索系统的性能主要依赖对这些特征的相似性度量。设代表查询图

像和库中图像的向量分别为 qf 和 rf (设 qf 和 rf 为列向量)，传统的欧氏距离定义如下：  
T( ) ( )r q r qD = − −f f f f                                     (13) 

尽管欧氏距离比较简单，但没有考虑到特征的不同维度在检索中的区分性权重，也没有考虑到不同维度之间

的相关性，这使得欧氏距离对底层特征的度量难以反应图像高层语义关系。与欧氏距离相比，距离度量学习可以

通过训练数据学习一个能够反映样本语义关系的距离函数。本文的主要目的就是运用距离度量学习提高 DCT 域

图像检索的性能。DCT 域提取的特征维度比较低，距离度量学习可以很好地运用到 DCT 域检索当中。本文采用

了 3 种主流的距离度量学习方法和欧氏距离进行了对比，包括基于凸规划的距离度量方法 [13]，近邻成分分析方  
法 [14]，区分性成分分析 [11]。  

 
Fig.4 DCT coefficients used for computing variance of CbCr plane

图 4 计算 CbCr 块方差时选择的 DCT 系数 

 
Fig.3 DCT coefficients used for computing variance of Y plane

图 3 计算 Y 块方差时选择的 DCT 系数 
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以基于凸规划的距离度量学习为例，基于凸规划的全局距离度量学习方法是 Xing 在 2003 年提出的，通过最

小化相似样本之间的距离，同时使得非相似样本之间的距离增大。  
设 1 2{ , , , }nC = x x x 是采集的一些数据点， n 是样本的个数。每个 m

i R∈x 是一个向量， m 是特征的维数。设相

似约束对集合为： {( , ) | }i j i jS = x x x x和 属于同一类 ；非相似约束对集合为： {( , ) | }i j i j=D x x x x和 不 于同一属 类 。设距

离度量矩阵为 m mR ×∈A ，则任意 2 个数据点 x 和 y 的距离表达式如下：  
2 2 T( ) || || ( ) ( )A Ad − = − = − −x y x y x y A x y                           (14) 

根据 S 中的相似约束对和 D 中的非相似约束对。该方法将度量学习表示成如下的凸规划问题：  
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让 0A≥ 是为了保证任何两点距离不为负和三角不等式成立。以上极值问题是一个凸规划问题，可用牛顿法

或梯度下降法解决。也可以令 T=A M M ，则 x 和 y 的距离为 2 2( ) || ||Md − = −x y Mx My ，通过求解凸规划问题得到一

个欧氏空间到度量空间的转换矩阵 M 。本文所采用的其他一些距离度量学习方法详见引言中所给出的参考文献。 

3  实验验证 

3.1 实验数据集  

本实验是在一台内存为 512 Mb，主频为 2.4 GHz 的 PC 机上实现的，采用了 Corel 5000 图像数据库作为实验

数据库。Corel 5000 是一个拥有 50 类图像的图像数据库，每类图像 100 张共 5 000 张图像，该数据库是在图像检

索与分类实验中经常使用的数据库。其中有 37 类图像属于目标物体类，另外 13 类图像属于自然景观类。该数据

库拥有以下特点：a) 图像的光照强度、拍摄角度等有很大不同；b) 对于目标物体类图像，物体出现的位置、背

景条件各不相同；c) 对于自然景观类图像，光照条件景观样式等也有很大差异。因此该数据库图像在检索与分

类过程中难度很大，已经在很多文献 [17−18]中作为测试数据集来验证算法有效性。  

3.2 实验步骤  

实验中，先将本文的特征提取方法在欧氏空间进行检索的性能与文献[7,9]的检索方法性能进行比较。测试完

本文提出的特征提取方法的有效性后，采用本文的特征提取方法加距离度量学习技术进行检索，具体步骤如下： 
Step1：对库中所有图像按第 2.1 节所述方法在 DCT 域提取特征，将压缩图像转化为代表图像的特征向量。  
Step2：用数据库中每个类的前 10 幅图像作为训练图像，用第 2.2 节所示几种距离度量方法，分别训练出几

个度量矩阵。  
Step3：用每个类中剩下的 90 幅图像作为测试图像，分别利用上面的几个度量矩阵进行映射变换，将其投影

到相应的度量空间。  
Step4：在测试图像库中选择一幅图像作为查询图像，分别在映射变换后的几种度量空间中用欧氏距离 (L2

准则)进行检索。  

3.3 实验分析  

实验中将库中图像按与被查询图像的距离从小到大进行排序，根据需要取排序靠前的图像作为检索结果。为

了对本文的检索算法进行分析，将返回图像依次增加到库中，成为全部测试图像，针对不同返回个数，分别计算

查 准 率 (Precision)和 查 全 率 (Recall)。 描 绘 出 查 准 率 曲 线 和 查 准 率 -查 全 率 曲 线 ， 并 计 算 了 平 均 查 准 率 (Average 

Precision，AP)，平均查准率
1

( ) ( )
n

i
AP precision i recall i

=

= Δ∑ ， ( )recall iΔ 是返回图像数由 1i − 增加到 i 时查全率的变化

值，n 为测试图像库规模。以上述指标评价算法的性能。查准率和查全率相关的定义如下：  

100%= ×
检索出的相关图像

查全率
全部相关图像

                                (16) 

100%= ×
检索出的相关图像

查准率
检索出的全部图像

                                (17) 
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实验开始阶段，用单幅图像返回的检索结果对算法进行测试，发现在单幅图像的检索结果中，运用度量学习

进行检索不一定总比欧氏空间的检索结果好，而且曲线非常曲

折。经过分析认为，选取的单幅图像的特征分布有一定的偶然性

和随机性，不能说明问题。因此，本文在每类测试图像中随机选

10 幅图像，分别作为查询图像进行检索，然后对结果进行平均。

用平滑后的仿真结果进行实验分析。  
为验证本文特征提取方法的有效性，将本文的特征提取方法

在欧氏空间进行检索的性能和 Tsai[7]提出的方法及 Bai[9]提出的

方法进行比较。由图 5 和图 6 及表 2 可以看出，本文的特征提取

方法在欧氏空间进行检索的性能明显优于 Tsai 提出的方法及 Bai
提出的方法。这是因为本文的区间划分是经过统计分析后得到

的，同时本文的方法不仅提取了 JPEG 图像中的亮度分量的 DCT
块统计直方图，而且也提取了色度空间的 DCT 块统计直方图。  

 
 
 
 
 
在测试完本文的特征提取方法的有效性后，用 2.2 节所述几

种主流的度量学习算法和传统的欧氏距离的检索效果进行了对

比，实验仿真结果如图 7~图 8 所示，图 7 是返回图像数目从 1
增加到 100 时各度量方法的查准率比较。图 8 是返回图像数目从

1 增 加 到 全 部 测 试 图 像 时 各 度 量 方 法 的 查 准 率 -查 全 率 曲 线 比

较，表 3 为平均查准率。从仿真结果看，用 GDMLCP 度量学习

进行检索时在最初返回的十几幅图像中其性能略优于其他度量

方法。但随着返回图像数目的增加，NCA 为平均查准率最高的

检索方法，基于欧氏距离的检索比几种使用度量学习方法的检索

性能都要差。查准率-查全率曲线(图 8)及平均查准率(表 3)显示

几 种 度 量 方 法 的 性 能 从 好 到 差 依 次 是 NCA,DCA,GDMLCP, 
Euclidean。  

 
 
 
 
 
距离度量学习由于需要迭代运算，算法时间复杂度较高，但

是度量矩阵的学习是预先进行的，并不是在检索过程中进行的，

且由于压缩域特征较少，相比于像素域的特征，度量学习完成的

还是很快的，可以很好的运用到压缩域的检索中。  

4  结论 

本 文 针 对 文 献 [6]只 对 亮 度 空 间 提 取 统 计 参 数 的 缺 点 ， 对

JPEG 图像的 YCbCr 都提取了统计参数，并针对 JPEG 编码特点，

在计算统计参数时有选择的抽取了 DCT 系数，进一步减少了检

索的计算量。实验验证表明，本文的特征提取方法检索性能更好。

同时本文重点针对压缩域维数比较低的特点，首次将度量学习技

术运用到压缩域检索中，弥补了传统欧氏距离的不足。实验结果

表明，本文提出的基于距离度量学习的 DCT 域 JPEG 图像检索方法取得了很好的检索效果。  
 
 
 

表 2 本文特征在欧式空间下的检索与其他 2 种检索方法的平均查准率 
Table2 Average precision of 3 methods 

 proposed feature +Euclidean Bai Tsai 
AP 0.496 0.465 0.439 

表 3 4 种度量方法的平均查准率比较 
Table3 Average precision of 4 methods 

 NCA DCA GDMLCP Euclidean 
AP 0.612 0.545 0.537 0.496 

Fig.7 Precision curves of the 4 distance metrics 
图 7 4 种度量方法的查准率曲线 

Fig.5 Precision curves of the 3 methods 
图 5 本文特征在欧式空间下的检索与其他

2 种检索方法的查准率曲线 
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Fig.6 Precision-recall curves of the 3 methods 
图 6 本文特征在欧式空间下的检索与其他 2 种

检索方法的查准率-查全率曲线 
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Fig.8 Precision-recall curves of the 4 distance metrics 
图 8 4 种度量方法的查准率-查全率曲线 
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