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摘　 要:超像素是由一系列特征相似且位置相邻的像素点组成的小区域ꎮ 采用超像素分割既能降低图像分割的复杂

度ꎬ又能更好地保留局部信息及边缘信息ꎮ 针对管壁污渍识别和零件盒零件分类的要求ꎬ将 ＳＬＩＣ 与基于近邻传播最

大－最小距离算法(ＡＰＭＭＤ)结合使用来达到更好的图像分割效果ꎮ 该方法根据传统 ＳＬＩＣ 算法的步骤ꎬ在颜色空间转

换时通过数据类型转换来优化内存ꎻ在均匀分配初始种子点之前ꎬ增加 ＡＰＭＭＤ算法来解决初始聚类中心不合理导致聚

类结果局部最优的问题ꎬ可在一定范围内防止种子点落在梯度较大的轮廓边界上ꎮ 通过边界召回率和欠分割错误率验

证了所提算法ꎬ发现其颜色空间转换时内存减少 １.５ Ｍꎬ聚类时准确率提高了 ８.１％ꎮ
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０　 引言

２００３年ꎬＲＥＮ等[１]在研究中第一次提出了超

像素的概念ꎮ 简单的线性迭代聚类算法 ＳＬＩＣ 采

用 ｋ 均值方法高效地生成超像素ꎮ ｋ 均值方法采

用距离作为相似性指标ꎬ将数据分为 ｋ 组ꎬ随机选

取 ｋ 个对象作为初始的聚类中心ꎬ然后计算每个

对象与各个种子聚类中心的距离ꎬ把每个对象独

立地分配给距离它最近的聚类中心[２]ꎮ 此时ꎬ聚
类中心和它的对象就是一个聚类ꎮ 但是该方法使

用聚类中所有点的均值作为新的中心点ꎬ如果簇

中存在异常点将导致均值偏差较为严重ꎬ并且可

能只能收敛到局部最优[３]ꎮ 分析上述两种缺点ꎬ
发现传统的 ｋ 均值聚类算法对管壁污渍识别和零

件盒零件分类并不能实现很好的分割效果ꎮ
近年来ꎬ在图像分割、目标检测识别方面的超

像素分割方法得到了快速发展ꎬ特别是在工业视

觉方面ꎮ 本文采用王美琪等[４]提出的近邻传播最

大－最小距离算法来代替 ＳＬＩＣ 的 Ｋｍｅａｎｓ 聚类方

法ꎮ 该算法考虑了近邻传播算法ꎬ具有更高的鲁

棒性及能够保证收敛到全局最优的特点ꎬ用其来

获取 Ｋ１ 个候选中心点ꎻ然后再从 Ｋ１ 个候选中心

点中通过最大－最小距离算法选取 Ｋ 个点作为初

始聚类中心ꎬ很好地避免了随机性ꎬ对更复杂的聚
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类形状适应性好ꎮ 通过实验发现将该方法用于

ＳＬＩＣ 算法较传统 ＳＬＩＣ 算法有着更好的分割结

果ꎬ迭代次数减少ꎬ边缘分割更为明显且分割效果

更好ꎻ缺点是会在单个物体内部产生一些无关边

界ꎬ主要是由于连通性较差引起的ꎬ但该边界对分

割结果的准确率不会产生太大影响ꎮ

１　 传统 ＳＬＩＣ 算法

２０１０年ꎬＡＣＨＡＮＴＡ 等[５]提出了局部聚类算

法 ＳＬＩＣꎬ该算法基于 Ｌａｂ颜色距离 ｄｃ和空间距离

ｄｓꎬ能很好地保留下一步的有效信息ꎬ并且对图像

的边界信息保留很好ꎮ ＳＬＩＣ 的三大要素分别是:
ＲＧＢ图像空间转换至 Ｌａｂ 颜色空间、初始化种子

点选取及调整、颜色距离和空间距离的计算ꎮ
ＳＬＩＣ分割的效果主要受这三大要素的影响ꎬ特别

是种子点的选取和调整ꎮ
１.１　 颜色空间转换

Ｌａｂ相对于 ＲＧＢ 空间来说有着更宽阔的色

域和丰富的色彩ꎬ弥补了 ＲＧＢ 模型从蓝色到绿色

之间的过渡色彩过多和从绿色到红色之间缺少黄

色及其他色彩的缺点ꎮ
１.２　 种子点选取和调整

种子点是 ＳＬＩＣ 聚类的起点ꎮ 现有的种子点

选取是基于半自动的ꎬ可人为设定图像分割时所

需的聚类中心个数ꎬ然后根据图像的大小均匀分

配种子点ꎮ 假设图片高 ｈ、宽 ｗꎬ人为设定种子点

个数 ｋꎬ则超像素的尺寸为 ｈ×ｗ / ｋꎬ两相邻种子点

距离为 ｓｑｒｔ(ｈ×ｗ / ｋ)ꎮ 该半自动方式虽然适用范

围广ꎬ但是对经验知识要求高ꎬ容易局部收敛ꎮ
种子点的调整与聚类的准确性息息相关ꎮ 初

始化种子点时ꎬ存在种子点落于轮廓边界的可能

性ꎻ当该可能性发生时ꎬ聚类的效果和准确性将直

线下降ꎬ故需对种子点进行调整ꎮ 调整方式一般

是将图片均分为多个 ３×３区域ꎬ然后计算每个 ３×
３区域内的像素点的梯度值ꎬ找到梯度最小的位

置ꎬ将种子点移动到该位置进行更新ꎮ

１.３　 计算颜色距离和空间距离

颜色距离和空间距离主要用来判断该像素点

属于哪个种子点ꎬ将其规划到距离最近的种子

点ꎬ即:

ｄｃ ＝
　
( ｌ ｊ－ｌｉ) ２＋(ａ ｊ－ａｉ) ２＋(ｂ ｊ－ｂｉ) ２ (１)

ｄｓ ＝
　
(ｘ ｊ－ｘｉ) ２＋(ｙ ｊ－ｙｉ) ２ (２)

Ｎｓ ＝Ｓ＝ ｓｑｒｔ
Ｎ
Ｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

Ｎｃ ＝ １０ (４)

Ｄ＝
　

ｄｃ
Ｎｃ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋
ｄｓ
Ｎｓ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

(５)

式中:ｄｃ代表颜色距离ꎻｄｓ代表空间距离ꎻＮｓ是类

内最大空间距离ꎻＮｃ表示最大颜色距离ꎻＤ 则为计

算出来的最终聚类度量ꎮ

２　 本文算法

本文算法的主要是从颜色空间转换时保存的

数据类型和种子点的初始化选取两个方面考虑ꎮ
主要方法是用 ＡＰＭＭＤ 算法来代替 Ｋｍｅａｎｓ 算法

的随机选取ꎮ

２.１　 具体优化方向

１)颜色空间数据类型优化

Ｌａｂ是由两个颜色通道( ａ 代表绿色到红色

的分量ꎬｂ 代表蓝色到黄色的分量)和一个亮度

通道 Ｌ 组成的ꎬ是基于人类的视觉来设计的ꎮ 相

对于 ＲＧＢ 空间来说ꎬＬａｂ 有着更精确的颜色平

衡ꎬ人眼对其感知也更加均匀[６] ꎮ 在原始 ＳＬＩＣ
论文中ꎬ颜色空间转换时是采用 ｄｏｕｂｌｅ 类型来

保存转换结果ꎬ最后强制转换成整型ꎬ导致内存

空间占用是直接用整型类型来存储的 ８ 倍ꎮ 因

此是 ＲＧＢ 到 Ｌａｂ颜色空间的数据优化ꎮ 本文采

用直接将公式系数放大来避免 ｄｏｕｂｌｅ 类型的方

法ꎬ共分为两步:
ａ)ＲＧＢ转 ＸＹＺ 空间ꎬ理论转换公式如下:

Ｘ＝ ０.４１２ ４５３×Ｒ＋０.３５７ ５８０×Ｇ＋０.１８０ ４２３×Ｂ
(６)

Ｙ＝ ０.２１２ ６７１×Ｒ＋０.７１５ １６×Ｇ＋０.０７２ １６９×Ｂ
(７)

Ｚ＝ ０.０１９ ３３４×Ｒ＋０.１１９ １９３×Ｇ＋０.９５０ ２２７×Ｂ
(８)

上述公式中ꎬ由于原始 Ｘ、Ｚ 分量的转换系数

和分别是 ０.９５０ ４５６ 和 １.０８８ ７５４ꎬ两者都不为 １ꎬ
因此需对其进行归一化处理来修正系数ꎬ修正后

Ｘ 的转换系数为 ０.４３３ ９５３、０.３７６ ２１９、０.１８９ ８２８ꎻ
Ｚ 的转换系数为 ０.０１７ ７５８、０.１０９ ４７７、０.８７２ ７６５ꎮ
由于公式里面存在大量小数系数ꎬ固 Ｘ、Ｙ、Ｚ 理论

上都应该是浮点数ꎬ此时通过类型强制转换成整

型可能会导致内存暴增并且效率十分低下ꎮ 本文

采用放大系数然后将结果右移的方法ꎬ很好地避

免了类型强制转换和效率较低的缺点ꎮ 值得注意

的是ꎬ放大后的系数在保证不超过 Ｉｎｔ的最大范围

时取值越大越好ꎮ 最后ꎬ本文采用的转换公式为:
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Ｘ＝(４５５ ０３３×Ｒ＋３９４ ４９４×Ｇ＋１９９ ０４９×Ｂ＋
５２４ ２８８)≫２０ (９)

Ｙ＝(２２３ ００２×Ｒ＋７４９ ９００×Ｇ＋７５ ６７５×Ｂ＋
５２４ ２８８)≫２０ (１０)

Ｚ＝(１８ ６２１×Ｒ＋１１４ ７９５×Ｇ＋９１５ １６１×Ｂ＋
５２４ ２８８)≫２０ (１１)

ｂ)ＸＹＺ 转 Ｌａｂ空间ꎮ 由于前文通过公式求出

ＸＹＺ 分量的取值范围为[０ꎬ２５５]ꎬ并且 ｆ( ｔ)中的

变量 ｔ 的取值范围是[０ꎬ１]ꎬ因此需将其归一化映

射到 [ ０ꎬ １]范围ꎮ 最后 ＸＹＺ 到 Ｌａｂ 的转换公

式为:
Ｘｎ ＝Ｙｎ ＝Ｚｎ ＝ １ (１２)

ｆ( ｔ)＝ ｔ１ / ３ꎬ　 ｔ>(６ / ２９) ３ (１３)
ｆ( ｔ)＝ １ / ３×(２９ / ６) ２×ｔ＋４ / ２９ꎬ　 ｔ≤(６ / ２９) ３

(１４)
Ｌ＝ １１６ｆ Ｙ / Ｙｎ( ) －１６ (１５)

ａ＝ ５００ ｆ Ｘ / Ｘｎ( ) －ｆ Ｙ / Ｙｎ( )[ ] (１６)
ｂ＝ ２００ ｆ Ｙ / Ｙｎ( ) －ｆ Ｚ / Ｚｎ( )[ ] (１７)

式中:Ｘｎ、Ｙｎ、Ｚｎ为参考白点的 ＸＹＺ 三色刺激值ꎻ
ｆ( ｔ)为计算颜色空间转换的函数ꎬ将其分为两段

是为了避免在 ｔ＝ ０处出现无限斜率ꎮ
根据上述的理论分析ꎬ将本文方法与原始论

文中采用的转换方法对比ꎬ对一幅 ４８０ ｐｘ×６４０ ｐｘ
的图片进行 ＲＧＢ 转 Ｌａｂꎬ从表 １ 可以看出ꎬ通过

ｐｙｔｈｏｎ运行其速度和内存都有很大的进步ꎮ

表 １　 不同数据类型结果对比

对比项 内存 / ＭＢ 时间 / ｓ

ｄｏｕｂｌｅ类型 ７.０５８ ６ ４.２３

Ｉｎｔ类型 ５.４１４ １ ３.４６

　 　 ２)初始化种子点优化

Ｋｍｅａｎｓ算法是一种十分典型的基于距离的

算法ꎬ它认为两个点之间距离越小就越有可能属

于同一个样本[７]ꎮ 本文为了去除 Ｋｍｅａｎｓ 随机性

而导致的局部收敛ꎬ在 ＳＬＩＣ的种子点均匀选取之

前增加近邻传播最大－最小距离算法ꎮ 该方法首

先通过 ＡＰ 算法获得 Ｋ１ 个具有代表性的候选中

心点ꎻ该候选点是从全局寻找的最优点ꎬ它对数据

的初始样本是不敏感的ꎬ并且不会存在远离聚类

的异常点ꎮ 然后再通过最大－最小距离算法从 Ｋ１
中选出 Ｋ 个初始种子点ꎮ 选取原则为:①选取距

离最远的两个候选点作为前两个聚类中心 Ｚ１、
Ｚ２ꎻ②计算其余所有点分别与 Ｚ１、Ｚ２ 的距离 Ｄｉ１、
Ｄｉ２ꎬ比较 Ｄｉ１、Ｄｉ２ꎬ选择其中较小的一个ꎻ③将上一

步获取的所有值进行比较ꎬ选择最大值对应的点

作为第三个聚类中心 Ｚ３ꎻ４)若 Ｚ３ 存在ꎬ则计算剩

余的点分别与 Ｚ１、Ｚ２、Ｚ３ 的距离 Ｄｉ１、Ｄｉ２、Ｄｉ３ꎬ重复

②、③ꎬ选择出第四个聚类中心ꎻ⑤以此类推ꎬ直到

聚类中心数量满足要求为止ꎮ 最后ꎬ将获得的初

始聚类中心采用 Ｋｍｅａｎｓ 的迭代方法更新聚类中

心点ꎬ直至聚类收敛ꎮ
对 Ｉｒｉｓ 数据集采用 Ｋｍｅａｎｓ 聚类算法和近邻

传播最大 －最小距离算法ꎮ 从图 １ 可以看出ꎬ
Ｋｍｅａｎｓ聚类算法由于初始聚类中心是随机选择

的ꎬ初始误差较大ꎬ导致其后续迭代次数增加ꎬ而
迭代次数增加必定导致时间消耗和内存占用增

加ꎬ聚类中心更改的范围较大ꎻ而近邻传播最大－
最小距离算法获得的初始聚类中心对 Ｉｒｉｓ 数据集

是基本适用的ꎬ并且该适用性也增加了每次迭代

收敛的速度ꎬＡＰＭＭＤ获得的初始聚类中心与最终聚

类中心也较为接近ꎮ 最后对两种算法的准确率 ＡＣＣ
进行比较:ＡＣＣꎬＫｍｅａｎｓ ＝０.８９２ꎬＡＣＣꎬＡＰＭＭＤ ＝０.９７３ꎮ
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图 １　 聚类结果对比
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２.２　 算法流程图

综上所述ꎬ算法流程图如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 算法流程图

３　 图像分割验证实验

３.１　 实验结果图分析

图像分割是指按照一定的相似性准则将图像

划分成具有特殊语义的不同区域[８]ꎻ具体可分为

３类:基于图论的方法、基于梯度下降的聚类方法

和基于深度语义的方法ꎮ 而 ＳＬＩＣ 就是基于梯度

下降的聚类方法中的一种ꎬ除此之外还有分水岭

方法和 Ｍｅａｎ－ｓｈｉｆｔ方法[９]ꎮ
本文采用基于 ＬＹ 公司数字化装配项目实拍

的零件盒及其内零件的数据集来验证 ＳＬＩＣ 与

ＡＰＭＭＤ算法结合的图像分割结果ꎮ 如图 ３ 所

示ꎬ本文算法的效果明显优于原始 ＳＬＩＣ 算法ꎮ 譬

如在超像素平均尺寸为 ２０时ꎬ第 １ 行图像中零件

盒里第 １列中第 ２个零件和第 ３ 个零件的轮廓在

本文算法中清晰完整地呈现出来了ꎻ而在 ＳＬＩＣ 算

法中ꎬ第 ２个零件和第 ３ 个零件的轮廓就没能完

全分割出来ꎮ 第 ２行图像中也是本文算法轮廓分

割较好ꎻ但其中也显示了两个算法都具备的一个

缺点:连通性较差ꎬ易将两个像素差距较小的零件

分配给同一超像素ꎮ 第 ３行图像用来证明该结合

方法的适用性ꎬ从图中可以看出ꎬＳＬＩＣ 会将天鹅

翅膀的羽毛棱角分配给湖面的超像素ꎬ而天鹅翅

膀轮廓在本文算法中清晰可见ꎮ 如图 ４ 所示ꎬ发
现当超像素平均尺寸减少时ꎬ本文结合算法和原

始 ＳＬＩＣ算法分割效果都有一定的改善ꎻ但是不宜

过小ꎬ会导致超像素块变成为像素点ꎬ其无关边界

会增加ꎬ失去了超像素更好的特征表达能力ꎮ 因

此ꎬ建议超像素平均尺寸的大小控制在 ２０ 左右ꎬ
这样不会产生较多的过分割轮廓ꎬ分割效果也符

合期望值ꎮ

UBU��4-*$0" UCU��0"

图 ３　 超像素尺寸 ２０ 分割图

UBU��4-*$0" UCU��0"

图 ４　 超像素尺寸 １０ 分割图

３.２　 评价指标

对结果图像的分析ꎬ可以从视觉方面发现两

者的优劣ꎬ但缺少有效性方面的证明ꎮ 因此ꎬ通过

计算两者的边界召回率和欠分割错误率来对有效

性进行证明(图 ５)ꎮ 边界召回率指的是正确预测

为边界的值占所有边界的比重ꎻ欠分割错误率指

的是前景目标误识别为背景的部分占前景目标整

体的比重ꎮ
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图 ５　 评价指标

由图 ５可以明显看出ꎬ采用 ＡＰＭＭＤ 初始聚
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类中心的方法分割效果明显优于 Ｋｍｅｎａｓ 的随机

选取方法ꎮ

４　 结语

本文通过对经典 ＳＬＩＣ 算法的实现步骤进行

分析ꎬ从 ＲＧＢ转 Ｌａｂ颜色空间和采用 ＡＰＭＭＤ 算

法初始化种子点两方面对其进行优化ꎬ进行了实

验验证ꎬ证明了颜色空间转换时速度和内存都有

进步ꎻ种子点聚类时ꎬ聚类准确率提高、迭代次数

下降ꎮ
实验中也发现:本文算法存在过分割的可能

性ꎬ且容易生成无关边界ꎬ特别是对亮度高的物品

生成的无关边界更多ꎮ 因此ꎬ下一步的研究方向

可以从增强连通性、去除无关边界两方面考虑ꎮ
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都在 １.３％以下ꎬＭＡＣ 值都有所改善ꎬ且修正后的

ＭＡＣ值一致ꎮ 修正后ꎬ改进 Ｎｅｌｓｏｎ法的设计参数为

Ｅ＝１８０.１８ＧＰａ、 ρ＝７ ５３０.０５ｋｇ / ｍ３ 和 ｔ＝４.０４×１０－３ ｍꎬ
而正则完备法的设计参数为 Ｅ ＝ １７８.７５ＧＰａ、ρ ＝
７ ４９１.８１ ｋｇ / ｍ３和 ｔ ＝ ４.０５×１０－３ ｍꎮ 总体来看ꎬ两
种方法修正后频率和 ＭＡＣ值都符合工程要求ꎬ且
修正后的设计参数符合圆盘(铁)的材料属性和

厚度误差ꎮ 因此ꎬ正则完备法可用于模型修正ꎮ

３　 结语

本文参考文献[６]的思想ꎬ提出计算特征向

量灵敏度的正则完备法ꎮ 通过在计算重根特征向

量灵敏度支配方程的两侧增加一个正则项ꎬ把系

数矩阵由奇异矩阵变形为非奇异矩阵ꎬ从而可以

通过直接求逆快速计算出特征向量灵敏度ꎬ且所

提的计算公式适用于单、重根特征向量ꎮ 相比于

改进 Ｎｅｌｓｏｎ法和完备模态法ꎬ该法在操作上更加

简便ꎬ且更易于编程ꎮ 理论上ꎬ正则完备法为精确

法ꎮ 但用式(９)计算系数阵 Ｃ 忽略等效高阶模态对

特征向量导数的贡献时ꎬ该法为近似法ꎮ 以圆盘结

构为例对所提方法进行了验证ꎬ结果表明所提方法

在计算特征向量灵敏度和模型修正方面是合理可行

的ꎬ在工程实践中也有较广阔的应用前景ꎮ
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