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基于球簇聚类的超像素分割迭代算法

刘　垚 官礼和
重庆交通大学数学与统计学院　重庆４０００７４
　(４７４８９０３０１＠qq．com)

　
摘　要　针对超像素分割问题,为了进一步提高超像素边缘贴合度,提出了一种基于球簇聚类的超像素分割迭代算法.首先,
将超像素视为五维超球体,对图像进行均匀分割得到初始超像素及其中心和半径;其次,依据邻接超像素中心间的距离及其半

径搜索近邻超像素;然后,利用超像素与其近邻超像素中心间的距离,将超像素划分为稳定区和多个环形活跃区;最后,每个环

形活跃区内的像素点仅根据其与部分近邻超像素中心的距离将其分入最近的超像素,如此迭代实现超像素分割.为了减少距

离计算量以加快收敛速度,给出了近邻超像素关系判定定理,对像素点的超像素类标签设计了一种自适应分区更新策略.在

BSD５００数据集上与多种典型超像素分割算法进行了实验对比,结果表明该算法对不同类型图像的分割效果均较好,边缘贴合

度更高,且受参数影响较小,分割结果更稳定.
关键词:图像分割;超像素;聚类;球簇
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SuperpixelSegmentationIterativeAlgorithmBasedonBallＧkＧmeansClustering
LIUYaoandGUANLihe
SchoolofMathematicsandStatistics,ChongqingJiaotongUniversity,Chongqing４０００７４,China

　
Abstract　Consideringtheproblemofsuperpixelsegmentation,thispaperproposeaniterativealgorithmofsuperpixelsegmentaＧ
tionbasedonBallＧkＧmeansclusteringtofurtherimprovetheedgefitofsuperpixels．Firstly,thesuperpixelsareregardedasfiveＧ
dimensionalhyperspheres,andtheimageisevenlysegmentedtoobtaintheinitialsuperpixels．Secondly,theneighborsuperpixels
aresearchedaccordingtotheradiusanddistancebetweenthecentersofadjacentsuperpixels．Then,usingthedistancesbetween
thesuperpixelsandtheirneighborsuperpixelcenters,thesuperpixelsaredividedintoastableregionandmultipleringactivereＧ
gions．Finally,thepixelsineachannularactiveareaaredividedintothenearestneighborsuperpixelonlyaccordingtotheirdisＧ
tancefromthecenterofsomeneighborsuperpixels,soastorealizethesuperpixelsegmentationiteratively．Inordertoreducethe
distancecalculationandspeeduptheconvergence,ajudgmenttheoremoftherelationbetweenthenearestneighborsuperpixelsis
given,andanadaptivepartitionupdatingstrategyisdesignedforthesuperpixelclasslabelsofpixels．Experimentalcomparison
andanalysisonBSD５００datasetshowthattheproposedalgorithmhasbettersegmentationeffectondifferenttypesofimages,

withhigheredgefittingdegree,lessinfluencebyparameters,andmorestablesegmentationresults．
Keywords　Imagesegmentation,Superpixel,Clustering,Ballcluster
　

１　引言

超像素分割指将图像中具有相似颜色、纹理、灰度等特征

的像素点聚集成一个像素块,从而降低后续图像特征提取的

计算量和提高识别精度[１].超像素分割是当前图像处理的重

要研究内容之一,在目标跟踪[２Ｇ３]、显著性检测[４Ｇ５]、遥感图像

处理[６Ｇ８]、医学影像分析[９Ｇ１０]等领域获得了广泛应用.
自超像素分割被提出以来,学者们将图像视为带权无向

图,基于图的划分策略提出了超像素分割算法[１１Ｇ１３].该 Shi
等[１１]提出的规则化分割算法(NormalizedCuts,NＧcuts),融合

颜色、亮度、纹理、轮廓等信息,通过不断迭代优化图划分的代

价函数,实现超像素分割.Felzensealb等[１２]基于图的贪心聚

类策略提出了一种超像素分割算法,而 Liu等[１３]采用随机

游走的熵率和平衡项构建目标函数,提出了一种熵率超像素

分割算法(EntropyRateSuperpixelSegmentation,ERS).基

于图的超像素分割算法由于所构造图结构的复杂性,导致了

算法的复杂度较高、分割目标的边缘贴合度不高等问题.近

年来,基于各种聚类策略的超像素分割算法已成为研究热点.

Levinshtein等[１４]通过水平集不断扩大种子像素的范围,提出

了基于几何流的超像素分割算法(Turbopixel),该算法考虑

了颜色和梯度,分割效果依赖于初始种子点的设置,且对细长

物体的分割结果较差.Achanta等[１５]提出的简单线性迭代聚

类算法(SimpleLinearIterativeClustering,SLIC),采用像素

点的颜色空间和位置信息组成五维特征,均匀化种子点,进行

局部聚类,得到较规则的超像素,但边缘贴合度不高.后来,

Li等[１６]将像素点映射成十维特征向量,提出了线性谱聚类
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算法(LinearSpectralClustering,LSC),得到边缘贴合度较好

的超像素.Zhang等[１７]基于密度峰值搜索聚类策略,提出了

一种无需迭代的超像素分割算法,该方法仅根据像素点的密

度计算归属产生大小和数目可控的超像素,但分割结果欠规

则.Lei等[１８]基于SLIC生成初始超像素,不断对边缘不稳定

像素点进行迭代标记得到紧凑的超像素.为提高效率,Loke
等[１９]使用并行 DBSCAN 聚类算法简化了搜索过程,利用内

存缓冲区处理像素点的分配过程,提高了处理速度.同时,为
了利用图像信息,Wu等[２０]结合图像纹理信息,优化了强梯度

纹理图像的分割效果.
超像素分割本质上是一个像素点聚类问题.kＧmeans聚

类每次迭代都会遍历整个解空间以获得最优聚类.最近,Xia
等[２１]为了减少经典的kＧmeans聚类中的距离计算量,提出了

一种无界快速自适应的BallＧkＧmeans算法.该方法使用超球

体来划分度量空间,视每个类为一个超球,获得了超球间更加

精确的近邻关系,提高了聚类效率.为了更精确地分割图像,
提升超像素边缘贴合度,本文将BallＧkＧmeans聚类算法[２１]用

于超像素分割,提出了基于球簇聚类的超像素的分割迭代算

法.该算法将每个超像素视为五维的超球体,通过计算其中

心和半径,依据超像素中心间距离与半径的关系得到超像素

间的近邻关系,同时对超像素进行分区聚类,提高了超像素的

分割效率和稳定性,获得了与物体真实边界贴合度高、轮廓清

晰的分割结果.

２　基于球簇聚类的超像素分割

本文算法的基本思想是以五维超球体描述超像素,利用

BallＧkＧmeans聚类方法[２１]进行超像素分割.首先,依据超像

素设定数目对图像进行均匀分割,得到初始超像素;其次,依
据超像素的半径与其邻接超像素中心距离的关系定义超像素

间的近邻关系;然后,以超像素的中心与其每个近邻超像素中

心距离的一半为临界值,将超像素划分为稳定区和多个环形

活跃区;最后,稳定区内像素点的超像素类标签保持不变,而
环形活跃区的像素点仅需计算其与部分近邻超像素中心的距

离,并将其分入最近的超像素,如此达到最大迭代次数,使得

所有超像素中心稳定,实现图像的超像素分割.算法的流程

如图１所示.

图１　算法流程图

Fig．１　Algorithmflowchart

２．１　初始化超像素

输入 CIELAB颜色空间的彩色图像,每个像素点均可描

述为一个五维特征向量,即(xi,yi,li,ai,bi)T,i＝１,２,􀆺,N,
其中xi,yi 为像素点i的平面位置信息,li,ai 和bi 分别为像

素点i的亮度和两个色度,N 表示图像像素总数.图像进行

初始分割时,为避免随机分割带来的不稳定性,对输入图像依

据设定的超像素个数 K 进行均匀分割为一种合适的选择.
将图像分割为大小均匀的K 个图像块,使得每一个图像块包

含 N/K 个像素点,同时给每个图像块分配唯一的超像素标

签,即可得到图像的初始超像素分割,并作为迭代算法的

输入.

２．２　计算超像素中心和半径

每个像素点包含５个特征信息,由此本文采用五维超球

体来描述超像素.每个超像素内所有像素点的特征均值作为

超球中心,即超像素中心;像素点与中心最远的距离值作为超

球半径.像素点i和j的距离计算式定义为[１５]:

D(pi,pj)＝ D２
１＋α(D２/s)２ (１)

其中,pi 和pj 分别表示像素点i和j的特征向量,像素点i和

j 的 平 面 距 离 和 颜 色 特 征 距 离 分 别 为 D１ ＝

(xi－xj)２＋(yi－yj)２ 和 D２ ＝

(li－lj)２＋(ai－aj)２＋(bi－bj)２ ,参数s＝ N/K,α为D２

权重调整参数,其取值范围一般为[１２,４０２].
定义１　设Ck(k＝１,２,􀆺,K)为一个超像素,将其看作

一超球体,则其中心ck 和半径rk 定义为:

ck ＝１
nk

∑
nk

i＝１
(xi,yi,li,ai,bi)T

＝(x－k,y－k,l－k,a－k,b－k)T (２)

rk＝max{D(ck,p)|p∈Ck} (３)
其中,nk 表示超像素Ck 中像素点的总数,p表示Ck 中像素点

的特征向量.

２．３　近邻超像素搜索

在SLIC算法[１５]中,聚类中心是利用像素点的平面位置

关系在其２s×２s范围内进行搜索,未考虑像素点的颜色特

征,导致超像素边缘贴合度不高.为此,可综合像素点的五维

特征信息定义超像素间的近邻关系,如定义２所示.
定义２　设第t次迭代时超像素Ct

k 的中心为ct
k、半径为

rt
k,考虑与Ct

k 在平面上有共同边界的邻接超像素Ct
l,其中心

为ct
l,若D(ct

k,ct
l)＜２rt

k,则称超像素Ct
l 是超像素Ct

k 的近邻

超像素.
本文中,记 NB(Ct

k)为与超像素Ct
k 在平面上有共同边界

的所有邻接超像素中心的集合,称为超像素Ct
k 的邻接超像素

中心集;N(Ct
k)＝{ct

l∈NB(Ct
k)|D(ct

k,ct
l)＜２rt

k}为超像素Ct
k

的近邻超像素中心集.
定理１　设第t次迭代时超像素Ct

k 的中心为ct
k、半径为

rt
k,考虑超像素Ct

m (中心为ct
m )和Ct

n(中心为ct
n),若ct

m ∈N
(Ct

k)且ct
n∉N(Ct

k),则超像素Ct
k 中的像素点可能会分配给

Ct
m,但不会分配给Ct

n.

证明:首先,由ct
m∈N(Ct

k)可知,Ct
m 是Ct

k 的近邻超像素,

于是有D(ct
k,ct

m)＜２rt
k.考虑ct

k 与ct
m 连线上的像素点q∈Ct

k

且２D(ct
k,q)＞D(ct

k,ct
m),由 D(ct

k,ct
m )＝D(ct

k,q),即 D(ct
k,

q)＞D(ct
m,q).因此,Ct

k 中的像素点可能会分配给其近邻超

像素Ct
m.

２２０６００１１４Ｇ２
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其次,对于∀q∈Ct
k,有 D(ct

k,q)≤rt
k.由ct

n∉N(Ct
k)可

知,Ct
n 不是Ct

k 的近邻超像素,于是 D(ct
k,ct

n)≥２rt
k,从而 D

(ct
k,ct

n)≤D(ct
k,q)＋D(ct

n,q).又因为 D(ct
k,ct

n)≤D(ct
k,

q)＋D(ct
n,q),因此２D(ct

k,q)≤D(ct
k,q)＋D(ct

n,q),即D(ct
k,

q)≤D(ct
n,q).因此,Ct

k 中的像素点不会分配给其非近邻超

像素Ct
n.

定理１表明,算法在迭代过程中,给定超像素中的像素点

只可能分配到其近邻超像素中,但不会分配到非近邻超像素

中.因此,在每次迭代时可先搜索出每个超像素的所有近邻

超像素,然后将该超像素中的像素点仅在其近邻超像素中调

整即可.超像素间的近邻关系不一定是对称的,如图２所示.

C１ 与C２ 互为近邻超像素;C３ 是C１ 的近邻超像素,但C１ 不

是C３ 的近邻超像素;C１ 与C４ 互不为近邻超像素.

注:虚线表示超像素中心连线的平分线

图２　超像素间近邻关系说明

Fig．２　Descriptionofneighborrelationbetweensuperpixels

２．４　超像素中心间的距离计算

依据定义２可知,超像素中心间的距离计算是判定超像

素间近邻关系的关键,定理２给出了一种超像素间近邻关系

的简单判定方法.
定理２　设第t次迭代时超像素Ct

k 的中心为ct
k,在第t－

１和第t次迭代中距离变化量Δ(ct
k)＝D(ct－１

k ,ct
k).考虑超像

素Ct
l(中心为ct

l),若D(ct－１
k ,ct－１

l )≥２rt
k＋Δ(ct

k)＋Δ(ct
l),则在

第t次迭代中Ct
l 不是Ct

k 的近邻超像素.
证明:由图３所示的超像素中心间距离变化关系可知,

D(ct
k,ct

l)≥D(ct－１
k ,ct－１

l )－Δ(ct
k)－Δ(ct

l).由 D(ct－１
k ,ct－１

l )≥
２rt

k＋Δ(ct
k)＋Δ(ct

l),得 D(ct
k,ct

l)≥２rt
k ＋Δ(ct

k)＋Δ(ct
l)－

Δ(ct
k)－Δ(ct

l)＝２rt
k,即D(ct

k,ct
l)≥２rt

k.由定义２可知,在当

前迭代中Ct
l 不是Ct

k 的近邻超像素,从而可在当前迭代中省

略两个中心间的距离计算.

图３　超像素中心变化距离说明

Fig．３　Superpixelcenterchangedistancedescription

定理２表明,算法在每次迭代中可利用超像素中心变化

距离和中心间距离对超像素间的非近邻关系进行提前判定,
在当前迭代中就可避免非近邻超像素中心间的距离计算,随
着迭代次数增加,超像素中心间距离的计算量会大幅度减少.

２．５　超像素分区聚类

根据定理１可知,每个超像素中像素点的超像素标签只

在其近邻超像素中调整.为了使像素点的超像素标签能够更

快更精确地被调整,可利用超像素中心与其所有近邻超像素

中心的距离,将该超像素划分为稳定区和多个环形活跃区,对

不同区域内像素点的标签分别进行调整.具体操作为:考虑

一个给定的超像素,首先利用定义２搜索出其所有近邻超像

素,然后计算超像素中心与其近邻超像素中心的距离,以每一

个中心间距离的一半为半径,在给定超像素内画出一些同心

超像素,最小的同心超像素即为稳定区,其余相邻同心超像素

间的区域为环形活跃区,如定义３所示.

定义３　设第t次迭代时超像素Ct
k 的中心为ct

k,且近

邻超像素中心集 N(Ct
k)非空,不妨设 N(Ct

k)＝{ct
h|h＝１,

２,􀆺,m}且满足 D(ct
k,ct

h)＜D(ct
k,ct

h＋１),则超像素Ct
k 的稳

定区为SR(Ct
k)＝{p∈Ct

k|２D(ct
k,p)≤D(ct

k,ct
１)},活跃区

为AR(Ct
k)＝Ct

k－SR(Ct
k),第h个环形活跃区为:

(１)Rh(Ct
k)＝{p∈Ct

k|１
２D(ct

k,ct
h)＜D(ct

k,q)≤ １
２D(ct

k,

ct
h＋１)},h＝１,２,􀆺,m－１;

(２)Rh (Ct
k)＝{p∈Ct

k|１
２D(ct

k,ct
h)＜D(ct

k,q)≤rt
k},

h＝m.

在定义３中,D(ct
k,ct

１)＝ min
ctl∈N(Ctk)

D(ct
k,ct

l),且若 N(Ct
k)为

空,则该超像素Ct
k 的稳定区就是其本身.对超像素稳定区和

环形活跃区内像素点的超像素标签调整方法如定理３所述.

定理３　考虑第t次迭代时的超像素Ct
k,中心为ct

k、近邻

超像素中心集为 N(Ct
k),则在当前迭代中:１)稳定区SR(Ct

k)

内像素点的超像素标签保持不变;２)第h(h＝１,２,􀆺,m)个环

形活跃区Rh(Ct
k)内像素点的超像素标签仅可能在前h个近

邻超像素中调整或保持不变.

证明:(１)对于∀p∈SR(Ct
k),由定义３有２D(ct

k,p)≤

min
ctl∈N(Ctk)

D(ct
k,ct

l)＝D(ct
k,ct

１).又因为 D(ct
k,ct

１)≤D(ct
k,p)＋

min
ctl∈N(Ctk)

D(ct
l,p),故２D(ct

k,p)≤D(ct
k,p)＋ min

ctl∈N(Ctk)
D(ct

l,p),即

D(ct
k,p)≤ min

ctl∈N(Ctk)
D(ct

l,p).因此,像素点p的超像素标签保

持不变.由p的任意性可知,在当前迭代中稳定区像素点的

超像素标签不变.
(２)当h＝m 时,对于∀p∈Rm (Ct

k),由定义３有 D(ct
k,

p)≤rt
k,依据定理１可知像素点p的超像素标签只可能在Ct

k

的所有近邻超像素中调整或保持不变,故此时结论成立.当

h＜m 时,由定义３有２D(ct
k,p)≤D(ct

k,ct
h＋１),又因为 D(ct

k,

ct
h＋１)≤D(ct

k,p)＋D(ct
h＋１,p),从而有２D(ct

k,p)≤D(ct
k,p)＋

D(ct
h＋１,p),即D(ct

k,q)≤D(ct
h＋１,q).故此时环形活跃区Rh

(Ct
k)内像素点的超像素标签仅可能在前h个近邻超像素中调

整或保持不变.综上所述,结论成立.

定理３表明,在当前迭代中,超像素稳定区内像素点的超

像素标签保持不变,而不同环形活跃区内像素点的超像素标

签仅在部分近邻超像素中调整或保持不变.如图４所示,c１

和c２ 分别是超像素C 的近邻超像素C１ 和C２ 的中心,且C１

是最近邻超像素,绿色的区域为C 的稳定区,黄色和白色区

域分别为C的第１和第２环形活跃区,p０,p１ 和p２ 分别处于

稳定区和第１、２环形活跃区,于是p０ 的超像素标签保持不

变,p１ 仅可能分配到C和C１ 两者之一,p２ 仅可能分配到C,

C１ 和C２ 三者之一.显然,环形活跃区离超像素中心越远,其

内的像素点越有可能是边界像素点.
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图４　分区示意图(电子版为彩图)

Fig．４　Partitiondiagram

２．６　算法描述

基于BallＧkＧmeans聚类[２１]的思想,将每个超像素描述为

一个五维超球体,综合前述讨论和分析,算法１详细描述了基

于球簇聚类的超像素分割迭代算法.
算法１　基于球簇聚类的超像素分割迭代算法

输入:图像I,超像素个数 K,距离计算权重参数α以及最大迭代次数T
输出:超像素分割结果

１．初始化:设图像I的像素总数为N,距离计算参数s＝ N/K.以网

格形式将图像均匀分割成 K个初始超像素,记为 C０
k,中心为c０

k,且

C０
k 中像素点p的超像素标签label(p)＝k,其中k＝１,２,􀆺,K.

２．FORt＝１toTDO
３．　 FORk＝１toKDO
４．　　 计算超像素Ct

k 中心ct
k 和半径rt

k;

５．　　 计算超像素的近邻超像素中心集 N(Ct
k)＝{ct

l∈NB(Ct
k)|

D(ct
k,ct

l)＜２rt
k},其中 NB(Ct

k)为Ct
k 的邻接超像素中心集,且

若 D(ct－１
k ,ct－１

l )≥２rt
k＋Δ(ct

k)＋Δ(ct
l),否则 D(ct

k,ct
l)＝

(D１(ct
k,ct

l))
２＋α(D２(ct

k,ct
l)/s)２;

６．　　 IFN(Ct
k)≠ØTHEN

７．　　　 对于∀ct
l∈N(Ct

k),计算超像素的中心ct
k 与其近邻超像素

中心 ct
l 间的距离 D(ct

k,ct
l),不妨设 D(ct

k,ct
１)≤D(ct

k,

ct
２)≤􀆺≤D(ct

k,ct
m),其中 m＝|N(Ct

k)|;

８．　　　对∀q∈Ct
k,更新label(q):若２D(ct

k,p)≤D(ct
k,c

t
１),则label(q)＝

k;若D(ct
k,c

t
h)＜２D(ct

k,q)≤D(ct
k,c

t
h＋１),则label(q)＝arg

min
l∈{k,１,２,􀆺,h}

D(ct
l,q);若２D(ct

k,q)≥D(ct
k,ct

m),则label(q)＝

arg min
l∈{k,１,２,􀆺,m}

D(ct
l,q);

９．　　 ENDIF

１０．　ENDFOR
１１．　t＝t＋１
１２．ENDFOR
１３．输出超像素分割结果.

２．７　复杂度分析

设待超像素分割的图像包含 N 个像素点,超像素个数为

K,算法１在每次迭代中需对每个超像素搜索其近邻超像素,
同时更新该超像素内所有像素点的超像素标签.由定义２和

定理２可知,进行近邻超像素搜索需计算中心间的距离,其复

杂度最大为 O(K２).同时,在对像素点进行分类时,需计算

像素点与其初始中心的距离,复杂度为 O(N).设近邻超像

素个数为m(１≤m＜K),活跃区内像素点个数为 N′,在更新

活跃区内像素点的超像素标签时,需计算活跃区像素点与近

邻超像素中心的距离,并对这些距离进行排序,其复杂度约为

O(mN′＋Kmlogm).因此,算法１在最坏情况下,每次迭代

的复杂度约为 O(K２＋N＋mN′＋Kmlogm).随着迭代次数

的增加,每次迭代的复杂度会降低.

３　实验结果与分析

为了验证算法１的视觉分割和边缘拟合效果,选取了４
种超像素分割算法SLIC[１５],LSC[１６],Turbopixel[１４]和ERS[１３]

进 行 实 验 对 比. 实 验 数 据 集 采 用 Berkeley 数 据 集

BSD５００[２２],该数据集有５００幅３２１×４８１的图像,每幅图像带

有５~１０人手工标注的分割结果.本文根据不同类型图像选

取了部分图像,对算法１在视觉分割效果、边缘拟合效果和算

法稳定性３个方面进行了实验分析.算法编程语言为 MATＧ
LABR２０１９a,运 行 环 境 为 Intel(R)Core(TM)i５Ｇ８２６５U
１．６GHz和８GB内存,６４位 window１０系统.算法１中各类

图像的最大迭代次数T＝１２.此外,４种有代表性的算法采

用公开可用代码实现,参数均采用默认参数.

３．１　视觉分割效果

从BSD５００中选取了编号为１１８０３５,１３５０６９和２４０６３的

３幅不同类型图像进行实验,超像素个数统一设为 K＝１００,
参数α＝２００.各种算法的超像素分割效果图如图５所示,其
中图５(a)－图５(c)的左边为整体效果图,右边为部分细节分

割图.

(a)图像１１８０３５ (b)图像１３５０６９ (c)图像２４０６３

图５　各种算法超像素分割结果对比

Fig．５　Comparisonofsuperpixelsegmentationresultsofvariousalgorithms

　　从图５(a)可见,仅有算法１能将十字 架、窗 户、门 等

物体完整分 割 成 独 立 的 超 像 素 块;从 图 ５(b)可 见,ERS
算法和算法１的 分 割 结 果 对 老 鹰 翅 膀 能 够 完 全 贴 合;从

图５(c)可见,仅有算法 ERS和算法１能将栏杆和扶梯的

空隙分割出来.由 此 可 见,从 超 像 素 的 形 状 和 边 缘 贴 合

程度来看,算法１能 得 到 边 缘 贴 合 度 较 高 和 边 缘 附 着 性

能较好的超像素分割结果,且对于弱边界也有很好的分

割效果.
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３．２　边缘拟合效果

边缘召回率(BoundaryRecall,BR)、欠分割误差率(UnＧ
derＧsegmentationError,UE)和 可 达 分 割 精 度 (Achievable
SegmentationAccuracy,ASA)是衡量超像素边缘与真实物体

边缘一致性的３个常用评价指标[２３Ｇ２４].BR指与超像素边缘

的距离小于２像素的真实边缘占所有真实边缘的比例,其值

越高,说明真实边缘丢失得越少,超像素边缘的贴合度越高.

UE反映了超像素分割中溢出到真实分割之外的像素数,而

ASA则反映了超像素分割在真实分割之内的像素数.BR,

UE和 ASA的具体定义可见文献[２３].
图６给出了各种算法在 BSD５００图像集[１８]中随机选取

１００张图片的平均指标曲线,其中图６(a)－图６(c)分别是

BR,UE,ASA与超像素个数K 的关系.从各项性能可见,算
法１的分割效果最佳.表１列出了各种算法在１０幅不同类

别图像上进行超像素分割结果的 ASA,BR和 UE,超像素个

数统一设定为K＝３００.从表１可以发现,算法１在边缘贴合

度方面具有优势,尤其是图像边缘召回率普遍高于其余几种

算法.

(a)边缘召回率 (b)欠分割误差率 (c)可达分割精度

图６　各种算法在BSD５００上的性能对比

Fig．６　PerformancecomparisonofvariousalgorithmsonBSD５００

表１　K＝３００时各类图像边缘贴合能力对比

Table１　ComparisonofboundaryfittingabilityofvariousimageswhenK＝３００

图像类型 图片编号
SLIC

(ASA,BR,UE)
LSC

(ASA,BR,UE)
ERS

(ASA,BR,UE)
算法１

(ASA,BR,UE)

建筑

２４０６３ (０．９６１,０．６７５,０．０３９) (０．９５９,０．８１０,０．０４２) (０．９６１,０．８１０,０．０４７) (０．９７８,０．９３５,０．０２２)

１１８０３５ (０．９６５,０．７７０,０．０３５) (０．９７６,０．８７１,０．０２４) (０．９７２,０．９１４,０．０２７) (０．９６８,０．９０１,０．０３２)

３０６３ (０．９９１,０．８７４,０．００９) (０．９９４,０．９３６,０．００６) (０．９８７,０．９３０,０．００６) (０．９９４,０．９５８,０．００６)

动植物

１３５０６９ (０．９９３,０．８４３,０．００７) (０．９９７,０．９８３,０．００４) (０．９８７,０．９８８,０．００３) (０．９９８,０．９９６,０．００２)

１２４０８４ (０．９６４,０．７５４,０．０３７) (０．９７４,０．９６１,０．０２０) (０．９６１,０．９０７,０．０２４) (０．９７７,０．９８６,０．０２３)

１９６０２７ (０．９２１,０．５４３,０．０７９) (０．９４８,０．８０８,０．０５２) (０．９４６,０．７５２,０．０４６) (０．９３２,０．８２４,０．０６３)

１６３０１４ (０．９１４,０．５１２,０．０８６) (０．９５９,０．８５３,０．０４１) (０．９４８,０．７５４,０．０４７) (０．９３９,０．８６３,０．０６１)

４２０４９ (０．９５８,０．７２１,０．０４２) (０．９７１,０．８４１,０．０２９) (０．９６９,０．９０２,０．０２１) (０．９６６,０．９２３,０．０３４)

人物
３０２００３ (０．９１２,０．６１３,０．０８８) (０．９５１,０．８５１,０．０４５) (０．９５７,０．８８３,０．０４２) (０．９２０,０．９１３,０．０８０)

３０２００８ (０．９３６,０．５８８,０．０６４) (０．９２５,０．８３１,０．０４７) (０．９０４,０．７２６,０．０８９) (０．９４２,０．８１３,０．０５８)

注:表中加粗数据表示算法获得的最好结果

３．３　算法稳定性

算法１中,距离权重参数α的大小影响相应的距离计算

值,每次迭代均依据超像素标号从小到大依次顺序更新,且超

像素个数需事先设定.为了检验这些因素对算法１超像素分

割结果的影响,本节将分别针对α取值、超像素个数大小和超

像素更新顺序进行实验分析.
(１)参数α对分割结果的影响

对于编号 １３５０６９和 １１８０３５的图像,设定超像素个数

K＝１００,参数α取８个不同值分别计算超像素分割结果的

ASA、BR和 UE,如图７所示.

图７　α变化的边缘贴合评价指标曲线

Fig．７　Boundaryfitevaluationindexcurveasachanges

从图７可见,参数α对 ASA和 UE的影响很小,而BR则

随着参数α的增大有所下降,特别是在图像１３５０６９上较明

显.其原因在于α的取值会影响超像素规则性,其值越大,超
像素越规则,与边界的贴合度会略微下降.从整体来看,参数

α对分割效果的影响较弱.
(２)超像素个数对分割结果的影响

对于编号１１８０３５和１３５０６９的图像,超像素个数 K 分别

设定为１００,１５０,２００,２５０,３００,各种算法的超像素分割结果

如表２所列.从表２可见,算法SLIC边缘贴合能力指标均值

最差,虽然算法LSC和ERS对图像１１８０３５的指标均值略优

于算法１,但是对于图像１３５０６９,算法１的指标均值却是更优

的.并且,算法１在不同的 K 值下,边缘贴合能力指标值的

方差都最小,说明分割效果最稳定,受超像素个数影响较小.
(３)超像素更新顺序对分割结果的影响

对算法１中,超像素迭代更新计算分别采取顺序更新和

随机选择更新两种策略进行对比实验分析.顺序更新是依据

超像素标号从小到大依次进行的,而随机选择更新指从当前

未更新的超像素中随机选择一个进行.选取编号为１１８０３５
和３０６３的两幅图像为分割对象,超像素分割的边缘贴合效果

如表３所列.从表３可见,两种超像素更新策略的 ASA,BR
和 UE指标差异较小,表明算法１具有较高的稳定性.综上

所述,与典型的超像素分割算法相比,算法１对于不同类型的
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图像能获得较好的分割效果,虽然在色彩丰富的区域分割的

超像素形状欠规则,但更加贴合物体的真实边缘,有助于后续

图像的处理.同时,算法１对超像素个数和距离权重参数均

具有较好的稳定性,且迭代次数少.

表２　超像素个数的边缘贴合能力对比

Table２　Comparisonofboundaryfittingabilityofthenumberofsuperpixels

图像类型 图片编号
SLIC

(ASA,BR,UE)
LSC

(ASA,BR,UE)
ERS

(ASA,BR,UE)
算法１

(ASA,BR,UE)

１１８０３５

K＝１００ (０．９４８６,０．７０９６,０．０５１４) (０．９６６６,０．８５６２,０．０３３４) (０．９６８７,０．８９３４,０．０２８４) (０．９６１６,０．８８１４,０．０３８４)

K＝１５０ (０．９５３７,０．７１６０,０．０４６３) (０．９７５７,０．８７０９,０．０２４３) (０．９７１７,０．９１３６,０．０２７１) (０．９５８８,０．８９０２,０．０４１２)

K＝２００ (０．９５２６,０．７１０５,０．０４７４) (０．９７７８,０．８８３３,０．０２２２) (０．９７９９,０．９１９１,０．０１９１) (０．９６７０,０．８９０６,０．０３３０)

K＝２５０ (０．９５４３,０．７４４０,０．０４５７) (０．９８００,０．８７３２,０．０２００) (０．９８１０,０．９３４３,０．０１８３) (０．９６８２,０．９０１７,０．０３１８)

K＝３００ (０．９６５４,０．７６９８,０．０３４６) (０．９８０４,０．９１０８,０．０１９６) (０．９８４４,０．９５５０,０．０１５１) (０．９７０２,０．９０１７,０．０２９２)
均值 (０．９５４９,０．７２９９,０．０４５１) (０．９７６１,０．８７８８,０．０２３９) (０．９７７１,０．９２３０,０．０２１６) (０．９６５２,０．８９３１,０．０３４８)
方差 (０．００５６,０．０２３５,０．００５６) (０．００５０,０．０１８１,０．００５０) (０．００５９,０．０２０６,０．００５２) (０．００４３,０．００７７,０．００４２)

１３５０６９

K＝１００ (０．９９０４,０．８５０８,０．００９６) (０．９９７０,０．９７９２,０．００３０) (０．９８２８,０．９８８３,０．００２５) (０．９９６６,０．９９４８,０．００３４)

K＝１５０ (０．９８８４,０．７８８６,０．０１０６) (０．９９６５,０．９５５９,０．００３５) (０．９８６７,０．９８８３,０．００２６) (０．９９７３,０．９９６１,０．００２７)

K＝２００ (０．９９６３,０．９１４４,０．００３７) (０．９９６２,０．９６３７,０．００３８) (０．９８９３,０．９８８３,０．００２４) (０．９９７４,０．９９２２,０．００２６)

K＝２５０ (０．９９５５,０．８５６０,０．００４５) (０．９９６８,０．９８０５,０．００３２) (０．９９７６,０．９９４８,０．００２３) (０．９９７４,０．９９６１,０．００２６)

K＝３００ (０．９９３４,０．８４３１,０．００６６) (０．９９６４,０．９８８３,０．００３６) (０．９９４１,０．９９２２,０．００２３) (０．９９７６,０．９９６１,０．００２４)
均值 (０．９９２８,０．８５０５,０．００７０) (０．９９６５,０．９７３５,０．００３４) (０．９９０１,０．９９０３,０．００２４) (０．９９７３,０．９９５１,０．００２７)
方差 (０．００３０,０．０４００,０．００２７) (０．０００３,０．０１１８,０．０００３) (０．００５３,０．００２７,０．０００３) (０．０００３,０．００１５,０．０００３)

　　　　注:表中加粗数据表示算法获得的最好结果

表３　两种超像素迭代更新策略迭代５次时的分割结果对比

Table３　Comparisonofsegmentationresultsat５iterationsofthetwosuperpixeliterativeupdatingstrategies

图像编号 超像素数
顺序更新

(ASA１,BR１,UE１)
随机更新

(ASA２,BR２,UE２)

差异值

(|ASA１－ ASA２|,|BR１－ BR２|,

|UE１－ UE２|)

１１８０３５
K＝１００ (０．９５７９,０．８８４２,０．０４１９) (０．９５４６,０．８６６７,０．０４５４) (０．００３３,０．０１７５,０．００３５)

K＝１５０ (０．９５８１,０．８７８２,０．０４２１) (０．９５８１,０．８６９９,０．０４１９) (０．００００,０．００８３,０．０００２)

K＝２００ (０．９６７１,０．８８９７,０．０３２９) (０．９６１２,０．８７７８,０．０３８８) (０．００５９,０．０１１９,０．００５９)

３０６３
K＝１００ (０．９７０６,０．９３５８,０．０２９４) (０．９６６３,０．８９６５,０．０３３７) (０．００４３,０．０５７３,０．００４３)

K＝１５０ (０．９７２７,０．９１０１,０．０２７３) (０．９７１０,０．８８２１,０．０２９０) (０．００１７,０．０２８０,０．００１７)

K＝２００ (０．９７３１,０．８９６８,０．０２６９) (０．９７５４,０．８８５２,０．０２４６) (０．００２３,０．０１１６,０．００２３)

　　结束语　超像素分割是图像预处理的重要研究内容,如
何设计边缘附着能力强、紧凑、规则、高效且超像素数目可控

的实时超像素分割算法仍旧是一个具有挑战性的问题.本文

基于BallＧkＧmeans聚类思想,将超像素视为五维的超球体,提
出了一种基于球簇聚类的超像素分割迭代算法.利用超球中

心和半径,通过分析超像素间的近邻关系,得到了近邻超像素

关系判定定理和超像素的自适应分区聚类方法,减少了超像

素迭代计算时搜索范围和距离计算量,提高了超像素的分割

效率.实验对比分析结果表明,本文算法生成的超像素与物

体边界贴合度高,参数依赖性小,分割效果稳定,在颜色均匀

区域超像素形状大小较规则,但对色彩丰富区域形状欠规则.
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