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基于改进 SLIC 方法的彩色图像分割
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摘　 要: 针对简单线性迭代聚类(SLIC)方法边界分割不精确的问题,提出一种改进的 SLIC 方法。 为降低纹理、噪
声等信息对图像边界定位的影响,利用非线性扩散滤波器对图像进行滤波处理,在保持边缘信息的同时滤除噪声、
平滑图像,并在第一次迭代后运用 Sigma 滤波器的特性增加聚类的限定条件,从而改进 SLIC 超像素聚类效果,提
高迭代过程中聚类中心的准确度,减少误分割的现象,并使用像素的亮度距离合并孤立点。 仿真结果表明,该方法

在分割图像细节方面表现较好,与传统 SLIC 算法相比,在未增加时间复杂度的同时,能提高边界命中率。
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【Abstract】 In view of Simple Linear Iterative Clustering(SLIC) method sometimes does not well adhere to the edge,this
paper proposes an improved SLIC method to solve this problem. In order to reduce the influence of texture and noise
information to images boundary location, the nonlinear diffusion filtering algorithm is introduced to smooth the images
while preserving the boundaries and decreasing the noises. After the first iteration by using the principles of the Sigma filter,
it increases clustering condition,improves the result of SLIC superpixels clustering,and enhances the accuracy of clustering
center while reducing the inaccurate segmentation in the process of iteration. Simulation results show that the superpixels
segmentation results of the proposed method have better performance in image details,and this method also increases the
boundary hit rate without significantly increasing the processing time compared with the conventional SLIC method.
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1　 概述

如何把目标物体从图像中有效地分割出来一直
是计算机视觉和图像理解中的经典难题之一,它决
定了图像的最终分析质量和模式识别的判别结果。
图像分割是指将图像中具有特殊意义的不同区域分
开,并使这些区域互不相交,每个区域满足特定区域
的一致性条件。 图像分割中尺度问题是图像处理一
直关注的重点,传统的基于像元的方法都是在一个
尺度上分析的,当要同时描述、解释或提取几个尺度
的地物类型时,单一尺度的数据往往不能解决问题。

目前,较流行的超像素方法,利用尺度思想将图像过
分割生成多个同质性区域,它捕捉图像的冗余,更有
利于从中计算图像特征,并降低了后续图像处理的
复杂程度。 因此,基于超像素[1] 的图像分割方法以
其良好的分割边界[2]、高效处理速度及较低的计算
复杂度[3],广泛应用于图像分割预处理过程中。

目前,产生超像素的方法主要分成 2 类:基于图
论的方法和基于梯度上升的方法[4]。 基于梯度上升
的分割方法首先得到一个粗略聚类,利用梯度上升
的方法改进前一次迭代聚类的结果,直到收敛。 基
于梯度上升的方法主要有均值漂移(Mean Shift) [4]、
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快速漂移 (Quick Shift) [5] 及简单线性迭代聚类
(Simple Linear Iterative Clustering,SLIC) [6] 等。 基于
图论的方法把图像分割问题关联到最小割问题,将图
像映射为带权的无向图,图中每个节点对应于图像每
个像素,边权值表示相邻像素间相似度,分割的最优
原则是类内间相似度最大,类类间相异度最大。 基于
图论的分割方法主要有归一化分割[7]、基于图的分
割[8]、图分割[9] 等。 Mean Shift 一个迭代的模式搜
索程序,目的是定位找到密度函数的局部最大值,通
过转换后能应用于模式识别中图像的颜色或亮度的
特征空间,聚集到相同模式的像素群能定义为超像
素。 快速漂移也是利用模式搜索的分割思想,具有
可控制的模态选择和平衡“过分割”与“欠分割”的
特点,它利用一个 Medoid Shift 程序来初始化分割,
然后将其移至每个点在特征空间中的最近邻域,增
加了 Parzen 密度估计,其优点是不需要迭代,但它不
能固定产生超像素的形状和数量,且紧凑程度较差。
归一化分割是典型的基于图论的方法,它利用轮廓
特征和纹理特征将一幅图像中所有像素点组成的图
形反复分割,在分割边界的边缘上限定一个惩罚函
数,产生的超像素非常规律,可视效果较好。 缺点是
边界命中率较差,分割速度相当慢。 基于图的分割
是基于图节点聚类,它将生长树中路径最短的节点
归为同一类聚集成超像素。 优点是速度较快、复杂
度低,但是不能合理控制超像素的数目。

文献[7]分析比较了各种生成超像素方法,得出
生成超像素的最优方法是 SLIC 方法,该方法通过改
进 K 均值聚类的方法,用 LAB 颜色空间及 x,y 像素
坐标对像素进行聚类,有效生成具有较好的紧凑性
和高精度分割边界的超像素,且此方法能灵活控制
超像素数量,运行速度快,只需要线性运行时间和内
存,有效提高了分割方法的性能。 但此方法中存在
这样一个问题:在 K 均值迭代聚类方法中,若某次迭
代时出现像素错误分类,在之后的迭代过程中就会
复制错误点,最终形成错误的超像素。 由于聚类方
法条件有限,形成了许多小区域的超像素块,并且小
超像素块也并非完全会包含边界信息,因此如何减
少迭代过程中的错误分类,较小区域块的超像素合
并区域成为影响分割准确度的重要因素之一。

本文针对 SLIC 方法中存在的不足,提出一种基
于改进 SLIC 方法的遥感图像分割方法。 利用非线
性扩散滤波器的保边优点,对图像进行滤波,去除图
像的琐碎细节,减少噪声且有效保留边界,通过
Sigma 滤波器改进 SLIC 方法,对图像在颜色和距离
空间内完成聚类,获得分割结果,并进行仿真实验。

2　 图像平滑　

在运用 SLIC 方法对图像进行分割时,由于方法

条件有限,在图像细节区域会产生大量微小区域,而
这些区域的存在会大大影响区域合并过程的速度及
图像分割效果,因此在对图像进行初始分割前,有必
要对图像进行滤波处理,在平滑图像和抑制噪声的同
时有效地保留边界。 考虑利用目前边缘保持效果较
好的非线性扩散滤波器[10],非线性扩散技术是考虑图
像中不连续部分(边缘、轮廓等)的一种平滑技术,它
在运算过程中考虑到图像的边缘和非边缘区域的区
别,采用不同的平滑策略,从而获得不同的扩散效果。

含噪声图像模型如下:
u0 = u + n (1)

其中,u 为真实场景的清晰图像;u0 为 u 的一个观
测;n 为噪声。 针对上述模型,其边界条件和初始条
件表示为:

∂u
∂θ( n̂)

= 0,(x,y,t) ∈ ∂Ω × [0,T] (2)

u(x,y,t) | t =0 = u0(x,y),(x,y) ∈ Ω (3)

其中,Ω 为图像区域;∂Ω 为图像边界;θ( n̂)为边界单

位外法矢量 n̂ 的方向角度;T 为迭代停止时间。
一般的非线性扩散方程表达式如下:
∂u
∂t = βdiv[α▽u] (4)

其中,α = α(x,y,t);β = β(x,y,t)为系数。
选取 Sochen 非线性扩散方程[11]进行求解:
∂u
∂t = 1

1 + ▽u 2
div ▽u

1 + ▽u 2[ ] (5)

　 　 系数表达式模型可表示为:

αβ = 1
1 + [ ▽u / k] 2 (6)

　 　 对于式(4)有 k = 1,k 为正参数。 在区域内部,
有▽u→0,αβ→1;在边缘附近,▽u→∞,αβ→0。 在
梯度较小区域,通过 CFL 条件进行均值平滑[10],在
边缘附近,梯度较大,保留清晰边界,不进行任何
滤波。

3　 SLIC方法及其改进

传统 K 均值聚类是一种非监督实时聚类方法,
基本思想是在最小误差函数的基础上将数据划分为
预定的类数 K,方法的运算过程是:先指定类数 K,
K 个初始聚类中心初值、迭代次数或收敛条件等,然
后根据一定的相似性度量准则,将每一个数据分配
到最近或“相似”的聚类中心,形成类,再以每一类的
平均矢量作为这一类的聚类中心,进行重新分配,通
过反复迭代直到达到最大的迭代次数。 其优点是时
间复杂度低,在处理大型数据集时,具有相对伸缩性
和高效性,对较密集区域且区域间区别明显时分割
结果较好。 但是其缺点是无法克服的,即 K 均值方
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法聚类结果易局部收敛,对初始聚类中心选择有很
强的依赖性,若选取不当,将造成无法挽回的后果,K
均值方法需要事先给定聚类类数 K,而人为设定,无
法避免主观因素的影响,由于只考虑像素颜色距离,
因此对噪声和孤立点数据非常敏感,且只能用于均
值被定义的数据集,不应用与大小差别大的类。
SLIC 方法是对 K 均值聚类的改进,克服了上述类似
问题的出现。
3. 1　 SLIC 方法

SLIC 方法是通过改进传统 K 均值方法,即考虑
像素的颜色信息又充分利用像素的空间信息,将颜
色相似、图像空间距离接近的像素点聚集在一起的
一种高效方法。 在 CIELAB 颜色图像空间存在 2 个
特征向量:像素 i 彩色值 Ci = [Li,ai,bi]和在二维空

间中位置 Si = [xi,yi] T。
采用新的距离度量方法改进超像素的形状,与

一般特征空间欧式距离有所不同,SLIC 方法克服了
传统欧式距离在当空间上点超越颜色距离极限时偏
向于像素颜色的相似性,所导致的超像素不再考虑
区域边界的问题。 k 从初始聚类中心 Ci = [ li,ai,bi,
xi,yi] T 开始均匀地采样,为避免出现超像素中心在
边界位置及噪声像素冒充种子像素的现象,将聚类
中心限定在最低梯度量的 3 × 3 邻域内移动,每一个
像素通过与最近邻聚类中心距离 D 来进行聚类,具
体如下:

D i,j( ) = Ci - Cj

NC

æ
è

ö
ø

2

+ Si - Sj

NS

æ
è

ö
ø

2

(7)

其中,j 是聚类中心下标,j = 1,2,…,K;Nc 和 Ns 分别
为彩色和空间距离的归一化常数,一旦像素聚集到
最近邻的中心像素后,更新中心 φ,代替聚类中所有
像素平均向量:

φj = 1
N∑i∈Gj

Ci

Si
[ ] (8)

其中,Gj 表示在 φj 位置的聚类区域;N 表示在 Gj 内
所包含的像素数量。

然而上述 SLIC 方法处理第一步迭代后的图像
没有特别强调像素间的联通性,结果可能会形成许
多小的、孤立的分割点。 而对于最后一步迭代后孤
立的点,SLIC 形成形状、大小一致的超像素作为下
一步的应用,将孤立点无限制地归为孤立点所在位
置的最大邻域内,显然这种做法对分割结果准确率
是有很大影响的。
3. 2　 改进的 SLIC 方法

针对 SLIC 方法存在的问题,利用 Sigma 滤波
器[12]来避免过多的错误迭代。 传统 Sigma 滤波
器[13]是建立在假设窗口内像素灰度值与其中心像
素的灰度值比较接近的基础上的,将滑动窗口中与
中心像素偏差小于 2δ 的所有像素取平均,并设置平

均像素的限制条件以滤除孤立的噪声点。 因此,在
第一次迭代后,设定条件假设窗口内像素的矢量值
与其中心像素的矢量在 αδ 范围内,满足这个条件方
能更新聚类中心模型,若不符合相似条件,则不能合
并,需要寻找另一个与之亮度值相似的聚类中心,方
能完成聚类。

取 Gj 范围内所有像素点的彩色矢量为 C1,
C2,…,CN,首先计算它们的均值:

C′ = 1
N∑

N

i =1
Ci (9)

　 　 设定两矢量相似度距离公式为:
Ω( i,j) = Ci - Cj

( )1-p A(Ci,Cj)( )p (10)
其中, Ci - Cj 表示两矢量模的距离;p 表示权衡矢
量模的距离和夹角距离权值,取值范围是 0 ~ 1;
A(Ci,Cj)表示两矢量夹角距离,表示如下:

A(Ci,Cj) = arccos
[Ci,Cj]

[Ci,Ci] [Cj,Cj]
(11)

　 　 类似的,考虑样本 C1,C2,…,CN 的标准偏差
如下:

δ = 1
N∑

N

i =1
(Ci - C′) 2( )

1-p 1
N∑

N

i =1
A2(Ci,C′)( )

p

(12)
　 　 因此,满足如下条件的像素点将更新聚类中心,
表达式如下:

φ = Ω( i,j) < α·δ( )∩ Gj (13)
其中,δ 表示在 Gj 内所有样本像素彩色的标准偏差;
α 为常数;φ 为更新后的聚类中心,通过此方法的迭
代更新,改变了原来聚类时出现的错误,增加限定条
件使得后期迭代更新、聚类过程更准确。

通过上述方法,对迭代前可能出现的错误进行
了修正。 但是对于最后一步迭代后孤立的点,由于
过度考虑超像素大小必须一致,SLIC 将它们的标签
归为与之最近的聚类中心上,这种做法没有充分考
虑当前孤立点与它最近邻最大集群间的相似性,结
果将导致生成的超像素不能有较好的图像边界。 考
虑增加条件利用两集群间亮度的相似性衡量合并标
准来代替相邻集群间的尺寸关系[14],条件如下:

Dm = (μ - μm) 2 (14)
其中,Dm 表示最小的集群 G 和它最近邻最大集群
Gm 亮度距离,m = 1,2,…,M;μ 和 μm 分别表示最小
集群平均亮度值和它最近邻集群的平均亮度值;Ds

表示 Dm 最小值 min(Dm),s∈[1,M],当 Ds < T 时,
最小集群 Ds 合并到它在 s 处的邻域 Gs 内;否则,这
个最小集群继续寻找最相近的区域进行合并。

改进 SLIC 方法步骤如下:
(1) 通过以步长为 s = N / K的网格初始化聚

类中心 Ci = [ li,ai,bi,xi,yi] T,初始化每个像素标签
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l( i) = - 1,距离 d( i) = ∞ 。
(2) 将聚类中心点移至 3 × 3 邻域内的最低梯

度位置。
(3) 对每个聚类中心 Ck 的 2S × 2S 邻域,计算

每个像素 i 到中心 Ck 的空间距离 D,在更新聚类中
心过程中加入条件式(13)。

(4) 若 D < d( i)且彩色距离在归定范围内,则
将为 D 的值赋值给 d ( i),通过标签记录此时的
位置。

(5) 反复执行步骤(3)和步骤(4),计算新的聚
类中心和残余误差 E,直到达到设定阈值。

(6) 初步迭代结束后,利用条件式(14)中 Dm

合并孤立点,完成分割。

4　 实验结果与分析

本节使用一系列纹理和彩色信息丰富的自然彩
色图像进行实验,比较分析本文方法在各个方面相
对于 SLIC 的性能优势。 所有实验图像来源于
Berkeley 自然图像库。 实验平台为 Inter Core i5
CPU 760 2. 8 GHz 主频和 4 GB 内存。 改进算法步
骤如下:

第 1 步　 非线性滤波
滤波器参数设置如下:(1)最大迭代次数,本文

实验滤波迭代次数取为 20,超过最大迭代次数滤波
器效力不明显,造成时间浪费,若迭代次数过小,滤
波效果也不理想;(2)步长设置,滤波器步长取值影
响保边效果程度,受 CFL 条件[15] 限制,实验观察选
取步长为 0. 1;(3)滤波尺度,滤波尺度用于控制平
滑程度,过大容易模糊必要细节,过小滤波效果不明
显,本文实验滤波尺度设置为 1. 6。

第 2 步　 超像素分割
参数设置如下:(1)迭代最大次数,本文实验

控制迭代次数为 10,迭代次数过大聚类达到饱和、
浪费时间、迭代次数过小、聚类效果不理想;(2)超
像素个数(超像素个数 = 图像全部像素个数∕每个
超像素包含的像素个数),本文实验将原方法与改
进方法的超像素个数均设为 K = 400,超像素个数
过多、过分割现象较严重,且不能体现超像素的高
效率特点、超像素个数过少、边界分割易出现错误;
(3)紧致度,紧致度用于控制超像素形状,紧致度
越大,超像素形状更规则、统一,但超过某一临界值
会忽略某些边界,过小则造成超像素较杂乱、无规
则。 为了使生成的超像素大小更均匀,且形状更规
则,本文取 Compactness = 40 合适;(4)在式(13)
中,α 影响迭代更新聚类的准确度,本文实验 α = 5,
若 α 增大,孤立点增多。

本文重点列出了 3 组图像(来自 Berkely 分割数
据库)的分割结果图并进行放大分析。 如图 1 所示,

图 1(b)平滑后帽子和头发等多余纹理得到消除,而
边界保留效果较好;图 1(c)中原方法阴影分割到帽
子区域中;图 1(d)中本文方法将帽子和阴影清晰分
割;图 1(e)中通过平滑再用本文方法分割,形成的
超像素块大小均匀,帽子、阴影头发的边界都分割出
来。 如图 2 所示,图 2(b)平滑后小船的轮廓更加清
晰;图 2( c)中原方法小船的船头部分被合并到水
中;图 2(d)中本文方法将船头与水面清晰分割出
来;图 2(e)中既将船头与水面边界分割出来,且超
像素大小形状更规则。 如图 3 所示,图 3(b)通过平
滑后山坡和树叶纹理得到消除,山坡和树叶边界更
清晰;图 3(c)原方法中模糊了树叶和天空的边界,
塔顶与山坡边界也不清晰;图 3(d)本文方法将树叶
边界与天空分割出来,但山顶一小部分还需完善;
图 3(e)平滑后在处理将树叶与天空、山坡等边界都
分割出来。

图 1　 BSD-15004 分割结果比较

图 2　 BSD-145079 分割结果比较

图 3　 BSD-126007 分割结果比较

　 　 如表 1 所示,原方法和本文方法对上述 3 幅图
片的程序处理时间,对比发现,在结果可视分割效果
较好的基础上,本文方法并没有过大增加时间复
杂度。

表 1　 程序处理时间比较 10 - 3 s

测试图像 原方法 本文方法

BSD-15004 94. 5 101. 1

BSD-145079 99. 3 105. 3

BSD-126007 91. 5 95. 8

　 　 如图 4 所示,对 Berkeley 数据库中 300 幅 321 ×
481 像素的图像进行处理,利用原方法、本文方法及
平滑后本文方法的分割结果分别与 BSD 中分割真
值图对比的边界命中率统计结果,从图中可以看到,
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随着超像素个数的增加,相比原方法,本文方法边界
命中率斜率更大、分割命中率也更高。 由于利用非
线性滤波器平滑图像后起到了锐化图像边界的效
果,因此边界命中率也更高。 当超像素数量达到一
定时,3 种方法边界命中率趋于平稳。

图 4　 边界命中率对比

　 　 以上实验结果分别从可视分割效果、时间复杂
度和边界命中率 3 个方面进行分析得出,本文方法
对于纹理和色彩边界不明显的区域比原方法分割效
果更好,本文通过在迭代的过程中重新计算距离进
行分割聚类,在增加分割效果的同时处理时间没有
太大增加,利用非线性滤波器平滑图像内部的多余
纹理区域,对边界部分保留较好,并在此基础上进行
分割,结果产生的超像素形状大小和分割可视效果
较好。 边界命中率是图像分割边界准确度的重要判
断依据,直接影响了分割精度,本文方法的边界命中
率比原方法更高,说明本文方法处理结果更具优势。

5　 结束语

本文提出一种改进的 SLIC 方法。 利用非线性
滤波去除多余纹理,且保持较好的图像边界,结合
Sigma 滤波器特性增加聚类限定条件。 实验结果表
明,与原方法相比,该方法的分割精确度有所提高。
如何将超像素的方法应用到复杂遥感图像处理中,
进一步提高分割效率和精度,减少计算复杂度,是今
后的研究重点。
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