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Abstract Color histograms are one of the earliest and best  
known   image   features   used   in   ContentBased   Image  
Retrieval (CBIR). There is a wealth of scientific work on this  
topic. However, different papers vary in the specific ways of  
determining histograms and distance between them. In this  
paper authors attempt to classify various types of histograms  
used   in   literature   and   compare   them   using   contemporary  
datasets   and   metrics   for   evaluation.   Histograms   are  
compared  based  on   their   retrieval  performance  as  well   as  
resource usage.
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I. INTRODUCTION

Color   histograms   are   one   of   the   oldest   and   best   known 
global features used in image retrieval [1]. They are often used 
as a baseline to compare other retrieval methods with. Recent 
research suggests that global color histograms provide decent 
retrieval   performance   when   compared   to   other   retrieval 
techniques [2].

There   is   a   wealth   of   scientific   work   on   the   topic   of 
histograms. However, approaches to dimensionality reduction, 
color spaces, distance calculation etc. differ. There is a lack of 
studies  with quantitative  comparison  of  various  methods  for 
calculating color histograms and distance between them.

Use   of   common   datasets   with   defined   ground   truth   and 
standard metrics for evaluating various retrieval methods is an 
important issue in CBIR [3]. Such datasets and metrics have 
become available  only relatively recently.  Therefore,   it   is  of 
interest   to  evaluate  various  methods  based  on histograms  in 
this new context.

Another often neglected issue is that of resource usage. The 
progress of multimedia technology did not make that issue any 
less relevant today [4].

In   this   paper   we   will   attempt   to   determine   the   optimal 
approach for  calculating color histograms and their  distance, 
from perspective of retrieval performance as well as resource 
usage. We hope to achieve this by performing a large number 

of querybyexample (QbE) requests  on referential  annotated 
datasets and calculate average retrieval performance. Our focus 
is on the usecases of personal image collection and Internet 
image search engines.

II. PREVIOUS WORK

Earliest work on using color histograms in image retrieval is 
[1].   It  uses  histograms   in  RGB color   space.  RGB model   is 
convenient   for   image  representation   in  computers  because   it 
matches the way images are displayed on CRT monitors. Other 
papers  on color  histograms also use RGB color  model   (e.g. 
[2]).

However, RGB model doesn't correspond to the way humans 
perceive color. HSV color space is explicitly designed to model 
human color perception, and is therefore used in most papers 
on histograms as a global feature in CBIR (e.g. [5] [6] [7] [8] 
[9]).  It is also used for the Scalable Color Descriptor (SCD) 
feature of MPEG7 standard for multimedia content description 
[10]. A closely related color model is HSL (also called HSI).

Another  model  often used in CBIR is Y'UV color  model, 
also known as Y'CBCR [11] [12] [13] (not to be confused with 
CIE   YUV   model).   Primary   use   of   this   model   is   in   digital 
television and popular image formats such as JPEG, where it 
allows   for   efficient   compression   of   color   information.   This 
suggests   that   histograms   in   YUV   model   could   have   high 
tolerance for quantization. Formula for direct conversion from 
RGB to YUV (Y'CBCR) is given in ITUR BT.601 standard and 
used in JPEG images. Closely related models are YIQ [6] (used 
in older versions of NTSC format) and Y'PBPR.

None of the above color spaces is uniform. Papers [14] and 
[15]   suggest   that   using   a   uniform  color   space   such  as  CIE 
L*a*b* or Luv should deliver superior retrieval performance. 
However, conversion from RGB to Lab requires calculation of 
cube root, making it computationally expensive.

Second   problem   in   histograms   is   that   of   dimensionality 
reduction.   3D   histograms   are   impractical   and   use   a   lot   of 
memory. Earliest  work on histograms [1]  uses the following 
approach: Each of color channels is first quantized by taking a 
number   of   mostsignificant   bits.   Then   these   bits   are 



concatenated to form an index into a single histogram [6] [7]. 
In this paper we call such method combined histograms. 

For example, a commonly used quantization scheme is HSV 
16*4*4 [10]. Here,  value for Hue (H) is quantized as a 4bit 
integer (value in range [0,15]), while Saturation (S) and Value 
(V) are quantized as 2bit integers (values in range [0,3]). The 
resulting values are combined into a single histogram index I 
using the following formula:

I=16⋅H+4⋅S+V

We see that I is an 8bit integer (value in range [0,255]) and 
therefore a histogram with 256 bins is obtained. Some papers 
(e.g. [8], [9]) use more complex formulas for quantization of 
each color channel.

Another approach is to calculate separate histogram for each 
of   color   channels.   Those   separate   histograms   are   then 
concatenated   into   a   single   feature  vector   [5]   [11]   [16].  For 
example, if histograms in RGB color space use 32 bins of 1 
byte each, total feature vector would have 96 bytes. We call 
this method split histograms. 

Typically,   normal   (noncumulative)   histograms   are   used, 
although [5] argues for using cumulative histograms.

Thus obtained histograms will contain values in range [0,N] 
where N is  the total  number of pixels  in image. In  order  to 
efficiently represent it in memory, such histogram needs to be 
normalized (divide all members with maximum) and quantized. 
It is typical  to quantize each bin to one byte (8 bits) though 
lower quantizations may be preferable [10].

Also, many of the values in histograms are zeros, suggesting 
that a simple runlength coding could result in a more efficient 
storage [5].

Various   transforms can  be applied   to  further  decrease   the 
size of feature vector. A number of papers (e.g. [10]) use Haar 
transform. Reference [5] proposes storing only the first three 
moments of the histogram.

Finally,   there   must   be   a   method   for   calculating   distance 
between   two   feature   vectors.   Most   papers   use   simple 
Manhattan distance (L1) or Euclidean distance (L2) [5] [11] 
[12] [13],  although later work suggests that  optimal distance 
metrics   for   histograms   may   be   Jeffrey   divergence   (Jensen
Shannon divergence) [2] or histogram intersection [9] [15].

III. METHODOLOGY

Use of standardized, annotated datasets is an important issue 
in CBIR. [3] To this purpose we used four datasets consisting 
of   photograph   collections   that   are   often   cited   in   literature: 
Wang   SIMPLYcity   [18],   UW   [19],   UCID   [20],   and 
MIRFLICKR25000 [21].

A   common   metric   for   comparing   retrieval   methods   is 
PrecisionRecall   graph.   Two   methods   are   compared   by 
overlaying their graphs [21]. This however is impractical  for 
comparing   a   large   number   of   retrieval   methods   in   many 
configurations across several datasets. Preferred approach is to 
have a simple numerical metric for each query, which is then 
averaged  across  a   large  number of  queries.  After  evaluating 
literature, we chose the following metrics:

Mean Average Precision (MAP)  mean value for precision 
is calculated across the 11 usual points in PrecisionRecall 
graph [21] [22]. This is a standard measure used by NIST in 
its TREC contest.
AP15  average value for precision in the first 15 retrieved 
images [21]. This metric simulates a search engine which 
returns results in pages of 1020 results. Research suggests 
that most users don't look beyond the first page [23].
Average Normalized Modified Retrieval Rank  (ANMRR)  is 
explained in [6] and [10]. This is the standard metric used 
in ImageCLEF competition.

Each image in dataset is annotated with a number of tags. A 
retrieved result is considered relevant if it has at least one tag in 
common   with   query   image.   We   wanted   to   also   gauge   the 

Figure 1: Relationship between number of bins and retrieval performance.
Graph shows average precision (AP15)  in Wang1000 dataset for histograms 
in HSV, YUV and RGB color spaces using optimal quantizations for each color  
space. Very similar results were observed in other datasets as well.
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Figure 2: Comparison of distance metrics. Graph shows average precision 
(AP15) for RGB combined histogram with 512 bins. Each dataset is shown in 
different color. Similar results were observed with other color spaces.
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ability of tested methods to quickly retrieve results of higher 
relevance.  To  this  purpose  we   introduce  relevance   score  as 
number  of   tags   that   are   common between  query   image  and 
retrieved image, divided by number of tags in query image:

Relevance=
Nr.common tags
Nr. query tags

Relevance   is   a   value   in   range   [0,1]   where   higher   value 
corresponds to higher relevance of each result. Thus weighted 
precision (WP) can be calculated using the following formula:

W P=

∑
i=1

N

Relevancei

N
where   N   is   number   of   retrieved   images.   This   allows   us   to 
calculate  average   weighted   precision   (AWP15)  as   a   metric 
comparable to AP15 given above.

A large number of experiments were performed using open
source tool ETFImageSearch which can be downloaded from 

website:   http://f.etf.unsa.ba/imagesearch   Experimental   results 
can be found at the same website (section Files). 

When forming conclusions we looked for results where all 
metrics   agree   to   a   large   extent   across  most  datasets.  We've 
found   that   there   isn't   a   big   difference   between   AP15   and 
AWP15. We've also found that results from AP15/AWP15 are 
more consistent across all four datasets as compared to MAP 
and ANMRR.

IV. EXPERIMENTAL RESULTS

Firstly, we attempted to determine the optimal  number of 
bins  for  combined   histograms.   For   simplicity,   we   tested 
histogram sizes that are a power of two. 

Histograms with 256 and 512 bins on average give the best 
performance across all datasets. Histograms in HSV model also 
perform well with 128 bins. (Figure 1) Using a larger number 
of bins (1024 and more) gives inconsistent results. Results for 
4096 and  more bins  are  omitted from Figure  1 due  to   their 
inconsistent   nature,   but   they   can   be   found   on   previously 
mentioned   project   website.   Therefore   using   such   large 
histograms is not advised and generally there are no benefits 
above 4096 bins.

Histograms with less than 256 bins continue to give good 
results   and   only   at   below   64   bins   there   is   a   considerable 
decrease in retrieval performance.

Next,   we   made   a   comparison   of  color   models  used.   In 
Wang,  UW and UCID datasets   the best   results  are  obtained 
using  HSV color  model,   followed by  RGB and YUV color 
model.  HSV also shows better   tolerance of quantization and 
better performance with lower number of bins (Figure 1). Only 
in   MIRFLICKR   dataset   HSV   color   model   using   combined 
histogram   gives   inexplicably   poor   results.   This   anomaly 
requires further research.

We've   found   no   statistically   relevant   difference   between 
YUV, YCBCR and YIQ models. For the rest of this paper only 
YUV color space will be considered. Results for HSV and HSL 
are   similar,  and  decision  on which  is  better   is   inconclusive. 
We've found that CIE Lab model doesn't give a sufficient boost 
in performance to warrant its much more complex histogram 
calculation.

Further   we   tested   different  quantization   schemes.  RGB 
space doesn't   favor any particular  channel  when  it  comes  to 
quantization.   With   Lab,   Luv   and   YUV   spaces   greater 
quantization   of   the   first   (luminance)   channel   is   slightly 
preferred. Thus optimal results in YUV model were obtained 
with  4*8*8 quantization  giving  256 bins.   In  HSV and HSL 
color   spaces   smaller   quantization   of   first   channel   (hue)   is 
preferred.  Optimal schemes were 32*4*4 (512 bins), 16*4*4 
(256  bins,   also  used   in   [10]),   8*4*4  (128  bins),   4*4*4  (64 

Figure 3: Effect of bin quantization on retrieval performance. 
Tests were performed on Wang1000 dataset with a combined histogram in 
HSV model, using histogram with 256 bins quantized to 8, 4 and 1 bit per bin. 
For comparison, histogram with 128 bins is given. Three retrieval metrics are 
depicted with different colors (since ANMRR gives scores where less means 
better retrieval, we display 1ANMRR). Similar results were observed with 
other color spaces and datasets.
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Figure 4: Palette of colors obtained when HSV color space is quantized to 32 
values using 4*2*4 scheme. 



bins), 4*2*4 (32 bins).
Custom quantizations described in [8] and [9] give excellent 

results   that  sometimes  exceed  all  other   types  of  histograms. 
However,   increase   in   complexity   doesn't   justify   their   use. 
Histograms where sizes per channel are a power of two can be 
calculated   using   binary   shifting   which   is   a   very   cheap 
operation.

Next issue tested was use of  split vs. combined  as well as 
normal   vs.   cumulative  histograms.   Split   histograms   are   of 
interest   because   they   result   in   a   smaller   feature   vector. 
Cumulative split histograms appear to give very good results 
when   Euclidean   or   Manhattan   distance   metric   is   used. 
However, when optimal distance metric is used for each given 
type of  histogram (as  outlined below),  combined histograms 
consistently outperform normal split histograms, which in turn 
outperform cumulative split histograms.

This   proves   true   even   when   a   very   large   level   of 
quantization is used. Combined histogram with 32 bins in HSV 
model   (4*2*4)   outperforms   all   kinds   of   split   histograms   in 
every metric, whereas the smallest split histogram with usable 
performance uses 8+8+8 bins.

Cumulative combined histograms display a sharp decrease in 
retrieval performance regardless of distance measure used.

An   important   issue   revealed   by   our   testing   was   that   of 
optimal   distance   metric  (Figure   2).   15   distance   metrics 
described   in   [24]   were   tested   with   all   described   types   of 
histograms. We've found that the optimal distance metric for 
all   types  of histograms is Matsushita distance.  However  this 
distance   metric   is   fairly   computationally   intensive,   since   it 
requires calculation of square root per each bin. In applications 
where   this   is   an   issue,   BrayCurtis   distance   (and   the   very 
similar Soergel distance) provide excellent results.

With   cumulative   split   histograms,  best   results   are  usually 
obtained   using   Euclidean   and   Manhattan   distance,   although 
results  are   inconsistent.  BrayCurtis  as  well  as  Bhattacharya 
distance sometimes give better results.

Finally, we explore the issue of histogram quantization. In 
our initial test, each histogram bin was represented as a 64bit 
floating point number (double). When bins are quantized as 8
bit integers, there is no detectable loss in retrieval performance. 
However,   further   quantization   gives   a   sharp   decrease   in 
performance (Figure 3). Histograms with 256 4bit bins always 
perform below histograms with 128 8bit bins. Quantization to 
1   bit   per   bin,   as   suggested   in   [10],   gives   very   poor 
performance.

Optimal   distance   metrics   for   4bit   histograms   remain 
Matsushita and BrayCurtis/Soergel distance.

V. CONCLUSIONS

On average,   the  best   retrieval   score  across  all  datasets   is 
obtained using combined histogram in HSV color space with 
256   bins   (using   16*4*4   color   quantization   scheme).   Such 
histogram   is   also   used   as   an   image   descriptor   in   MPEG7 
standard [10]. Each bin is then normalized and quantized to 8 
bits   (1   byte)   per   bin.   Best   distance   calculation   approach   is 
Matsushita distance.

Described  method gives a feature vector  of  256 bytes  per 
image. In certain applications this can be considered too large. 
We've  found  that   the best  approach  to reduce feature vector 
size   is   to   reduce   the   number   of   bins   per   histogram.   Given 
feature   vector   of   less   than   64   bytes,   the   best   retrieval 
performance is obtained with HSV combined histogram using 
4*2*4 quantization and 8 bits per bin.

The only exception to this is found in MIRFLICKR dataset 
where   histograms   in   YUV   color   space   perform   better   than 
HSV and HSL. This anomaly requires further research.

We've found that using split or cumulative histograms is not 
beneficial.   Most   papers   arguing   for   their   use   are   making   a 
comparison based on Euclidean or Manhattan distance, which 
is   a   suboptimal   distance   metric   for   combined   histograms. 
When best distance metric is used for each type of histogram, 
combined and noncumulative histograms always outperform 
split and cumulative histograms.

This  conclusion  can  be  easily  understood  since  combined 
histograms give a statistic of humanperceptible colors in an 
image, while split histograms observe each channel separately. 
For example, HSV combined histogram with 32 bins gives a 
count of common named colors such as orange, pink, brown 
etc.   (Figure   4)   while   this   information   is   lost   in   a   split 
histogram. The problem of histogram "shifting" described  in 
[5]   is   resolved   by   using   a   better   distance   metric.   Further 
research in the area of distance metrics for histograms could 
yield even better  results and is a promising target for futher 
research.
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