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摘   要：针对现有超像素分割方法无法自动确定合适的超像素数目，以及难以有效贴合图像目标边界等问题，该

文提出一种新的利用局部信息进行多层级简单线性迭代聚类的图像超像素分割方法。首先，运用基于局部信息的

简单线性迭代聚类(LI-SLIC)对原始图像进行超像素初分割，然后，根据超像素的色彩标准差对其进行自适应多

层级迭代分割，直至每个超像素块的色彩标准差小于预设阈值，最后，利用相邻超像素间的色彩差异对过分割的

超像素进行合并。为验证方法的有效性，该文采用Berkeley, Pascal VOC和3Dircadb公共数据库作为实验数据

集，并与其他多种超像素分割方法进行了比较。实验结果表明，该文提出的超像素分割方法能更精确贴合图像目

标边界，有效抑制图像过分割和欠分割。
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Abstract: Considering the problem that the existing superpixel methods are usually unable to set an

appropriate number of generated superpixels automatically and unable to adhere to image boundaries

effectively, a new superpixel method is proposed in this paper, which utilizes local information to perform multi-

level simple linear iterative clustering to generate superpixels. First, original image is initially segmented by

Simple Liner Iterative Clustering based on Local Information (LI-SLIC). Then, each superpixel is segmented

iteratively until its color standard deviation is lower than a predefined threshold. Finally, the over-segmented

superpixels are merged based on the color differences between adjacent superpixels. Experiments on Berkeley,

Pascal VOC and 3Dircadb databases, as well as comparison with other methods indicate that the proposed

method can adhere to image boundaries more accurately, and can prevent over- and under- segmentations more

effectively.

Key words: Image processing; Superpixel; Simple Liner Iterative Clustering based on Local Information(LI-

SLIC); Multi-level iterative segmentation; Superpixel merging
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1    引言

图像的超像素分割是指利用图像的亮度、色彩

和空间等信息将图像分割成由多个邻接像素组成的

多边形图像簇的技术[1]。图像的超像素分割在计算

机视觉领域占有重要地位，广泛应用于图像分割[2,3]、

目标识别[4]和目标追踪[5]等方面。

目前，许多文献提出了不同的图像超像素分割

方法[6–8]。文献[9]提出了一种运用简单线性迭代聚

类(Simple Liner Iterative Clustering, SLIC)进行超

像素分割的算法。该方法可获得形状规则，大小均

一的超像素分割结果，对图像强边缘贴合效果较

好。但该方法对超像素数目设置较为敏感，当超像

素数目设置过小或过大，易造成图像欠分割或过分

割。基于SLIC，文献[9]还提出了基于自适应简单

线性迭代聚类(Adaptive Simple Liner Iterative

Clustering, ASLIC)的图像超像素分割方法，该方

法在迭代过程中根据超像素的颜色和位置坐标最大

值自动确定距离度量的颜色归一化和距离归一化参

数，使超像素的紧凑性更加一致。SLIC及ASLIC

方法均需通过多次K均值迭代以获得聚类中心，因

此内存需求较高。为降低内存需求，文献[10]提出

了一种简单非迭代聚类(Simple Non-Iterative

Clustering, SNIC)图像超像素分割方法，该方法可

直接更新聚类中心。此外，为了进一步提高超像素

分割精度，获得更加准确的图像边界信息，出现了

多种分层多级超像素算法[11,12]。文献[11]提出了一

种基于迭代分层随机图收缩的多尺度超像素分割方

法。首先，根据图像的多通道特征进行图像初始过

分割，然后，运用迭代分层随机图收缩方法完成图

像超像素分割，并采用分层树表示不同尺度的超像

素。文献[12]运用多层级超像素和随机森林算法检

测CT图像中的肝脏肿瘤坏死率，该方法直接对肝

脏区域进行3级超像素分割，由于缺乏约束条件，

得到的超像素分割结果往往存在明显的过分割，且

肿瘤边界提取效果欠佳。

针对现有超像素分割方法超像素数目设置敏

感、难以有效贴合图像目标弱边界、以及易造成图

像欠分割和过分割等问题，本文提出一种基于局部

信息多层级(LI-SLIC)的图像超像素分割方法，该

方法主要包括超像素初分割、多层级迭代分割、以

及超像素合并3部分。

2    算法描述

Pi σi σi

图1所示为本文算法流程。首先，采用LI-SLIC
方法对原始图像进行超像素初分割。然后，计算每

个超像素 中所有像素的色彩标准差 ，若 大于

σ

Pi

Pi Pi

σi

σ

预设阈值 ，则对该超像素的最小外接矩形对应的

子图像进行LI-SLIC分割，并将子图像中 区域的

超像素分割结果赋给 ，实现超像素 的1次迭代

分割，直到图像中所有超像素的色彩标准差 均小

于等于阈值 ，多层级迭代分割过程结束。最后，

为消除多层级LI-SLIC迭代分割造成的分割冗余，

减少超像素数目，根据相邻超像素颜色特征进行超

像素合并。

2.1  LI-SLIC超像素初分割

r r

为了避免图像噪声对超像素分割造成干扰，本

文提出利用基于局部信息的简单线性迭代聚类方法

(LI-SLIC)对原始图像进行超像素初分割。LI-SLIC
是一种利用Lab色彩空间信息和空间位置信息对图

像进行超像素分割的方法。该方法首先将原始图像

分成边长为 的连续不重叠的图像子块， 取值为

r =
√
Num/n1 (1)

Num n1

Ck

其中， 为图像像素数， 为待生成的超像素数

目。然后，根据图像子块中所有像素的平均色彩和

平均空间信息确定初始聚类中心

Ck = [lk, ak, bk, xk, yk] (2)

k = 1, 2, ···, n1 lk, ak, bk k

l, a, b xk yk

k

xk, yk 2r + 1

p

Ck D (p, Ck)

其中， , 分别为第 个图像子

块中所有像素在 分量上的均值， 和 则为第

个图像子块中像素行坐标和列坐标的均值。接

着，计算以坐标( )为中心、 为边长的矩

形方框所对应的子图像中每一个像素 与聚类中心

的距离度量

D (p, Ck) =

√(
dc (p, Ck)

m

)2

+

(
ds (p, Ck)

r

)2

(3)

dc (p, Ck) ds (p, Ck) p其中， 和 分别表示像素点 与聚类

 

 
图 1 本文算法流程图
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D
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中心 的色彩距离和空间距离，参数 为正常数，

用于控制色彩距离与空间距离对距离度量 的影

响， 值越大，空间距离对超像素分割的影响越

大，反之亦然。为了去除图像噪声对超像素分割的

影响，同时增强纹理图像的分割鲁棒性，本文引入

邻域信息计算色彩距离

dc (p, Ck) =
∑

q∈L(p)

√
(lq − lk)

2
+ (aq − ak)

2
+ (bq − bk)

2 · wpq (4)

L(p) p (2s+ 1)×(2s+ 1) s lq, aq, bq

q l, a, b wpq

∑
q∈L(p)

wpq = 1

其中， 表示以像素点 为中心、大小为 的邻域像素集，本文取 =3， 分别为像素

点 在  3个色彩通道的分量值，权重 满足 ，其定义为

wpq = exp
(
−

√
(lq − lk)

2
+ (aq − ak)

2
+ (bq − bk)

2
/√

2γ

)/
Z (5)

Z其中， 为归一化因子

Z =
∑

q∈L(p)

exp
(
−
√
(lq − lk)

2
+(aq−ak)

2
+(bq−bk)

2
/√

2γ

)
(6)

γ L(p)为邻域像素集 的像素色彩标准差。此外，式(3)中，空间距离计算为

ds (p, Ck) =

√
(xp − xk)

2
+ (yp − yk)

2 (7)

xp yp p xk yk k

Ck

其中， 和 分别为像素点 的横坐标和纵坐标， 和 则分别为第 个图像子块中像素行坐标和列坐标的

均值。采用式(3)定义的距离度量对图像像素进行迭代聚类，并不断更新聚类中心 ，直至聚类中心收敛，

即可获得超像素分割结果。

2.2  多层级迭代分割

Pi σi

为了使超像素分割能有效贴合目标边界且确保生成的单个超像素中所有像素均属于同一目标，本文在

超像素初分割的基础上，提出一种根据超像素色彩标准差进行多层级迭代分割的方法，实现超像素由

“粗”到“精”的分割。首先，对于每一个超像素块 ，采用式(8)计算色彩标准差

σi =

√√√√√ 1

N

 N∑
j=1

(
Llj − l̄i

)2
+

N∑
j=1

(Laj − āi)
2
+

N∑
j=1

(
Lbj − b̄i

)2 (8)

l̄i, āi, b̄i Pi l, a, b

N Pi

Llj ,Laj ,Lbj Pi j

l, a, b

其中， 分别为超像素块 中所有像素在

3个色彩通道的分量均值， 为超像素块 中的像

素数目， 分别为由超像素块 中第 个

像素在  3个色彩通道上计算得到的局部分量均值

Llj =
1

(2s+ 1)
2

∑
q∈L(pj)

lq (9)

Laj =
1

(2s+ 1)
2

∑
q∈L(pj)

aq (10)

Lbj =
1

(2s+ 1)
2

∑
q∈L(pj)

bq (11)

pj Pi j L(pj)

pj (2s+ 1)× (2s+ 1)

lq, aq, bq q l, a, b

σi

σ Pi

Pi

其中， 表示超像素块 中的第 个像素， 表

示以像素点 为中心、大小为 的

邻域像素集， 分别为像素点 在  3个色

彩通道的分量值。若由式(8)计算得到的 大于预设

阈值 ，则认为该超像素块 中的像素点色彩差异

较大，超像素中极可能包含多个目标区域的像素。

对于该超像素 ，取其最小外接矩形对应的子图像

fi

fi Pi Pi

σ

，运用LI-SLIC算法对该子图像进行超像素分

割，并将 中 区域的超像素分割结果赋值给 ，

重复上述步骤，直至生成的各超像素的色彩标准差

均小于 ，超像素多层级迭代分割结束。

σ

图2所示为超像素多层级迭代分割的结果示例，

图2(a)为超像素粗分割结果，图2(b)和图2(c)分别

为超像素第1次和第2次迭代分割的结果，其中，迭

代分割过程超像素数目设置为8，阈值 取值为13，
可以看到，超像素粗分割可有效贴合图像中的部分

目标强边界，对于弱边界和图像细节丰富的区域存

在明显的欠分割，在多层级迭代分割过程中，利用

色彩标准差对超像素是否存在欠分割进行判断，可

使欠分割的超像素进一步被分割，且随着迭代分割

次数的递增，图像细节丰富的区域超像素分割越精

细，图2(c)为多层级迭代分割的最终结果，可以看

到，相较于图2(a)，图像细节丰富的区域得到了更

细致、有效地分割。

2.3  超像素合并

尽管超像素的多层级迭代分割可有效贴合图像
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Pi Pi Pj

µi µi Popt

目标边界，且确保生成的单个超像素所包含的像素

点均属于同一目标，但同时也易造成图像的过分割，

即将图像划分得过细，如图2(c)所示。为了消除迭

代分割产生的数据冗余，本文根据邻接超像素色彩

空间的差值对过分割的超像素进行合并，在保证超

像素分割精度的前提下减少超像素数目。对于每一

个超像素 ，计算 与其邻接超像素 的最小色彩

差值 ，并获取当 最小时对应的邻接超像素

µi= min
Pj∈NPi

(√(
l̄i − l̄j

)2
+ (āi − āj)

2
+
(
b̄i − b̄j

)2)
(12)

Popt = argmin
Pj∈NPi

(µi) (13)

l̄i, āi, b̄i l̄j , āj , b̄j Pi Pj l, a, b

NPi Pi

µi µ Pi

Popt

µ

其中， 和 分别为超像素 和 在

3个色彩通道的分量均值， 为 的邻接超像素集。

若 小于预设阈值 ，则认为超像素 与其邻接超

像素 的色彩和亮度均很接近，应属于同一目标

区域，故将其进行合并，本文中， 取值为13。

3    实验结果与分析

3.1  实验数据

为了验证本文算法的有效性，采用Berkeley[13],

Pascal VOC[14]和3Dircadb[15]公共数据库作为实验

数据集进行测试。其中，Berkeley和Pascal VOC

均为自然图像集，Berkeley数据库包含500幅大小

为321×481的室外自然图像，以及其对应的人工区

域分割结果和边界标记结果，Pascal VOC则包含

了11530幅室内外自然图像及27450个人工标记的图

像目标分割结果，且其中所包含图像尺寸大小不

一。3Dircadb公共数据库提供了来自欧洲不同医院

的10位男性和10位女性病人静脉增强期的腹部

CT灰度图像及专家手动分割结果，CT切片平面像

素数目为512×512。
3.2  评价指标

BR

UE

BR

本文采用边界召回率(Boundary Recall, )和
欠分割误差(Under-segmentation Error, )[9]对超

像素分割的准确性进行定量评价。 计算公式为

BR =
TP
BN

× 100% (14)

TP

BN
BR

其中， 为人工标记图像边界落在距离本文方法

分割得到的超像素边界2个像素内的像素数目，

为人工标记图像边界像素总数目。 取值范围为

0～100%，其值越大表明超像素的边界检测效果

越好。

UE是评价超像素是否精确贴合图像目标边界

的另一重要指标，计算公式为

UE =
1

N

 M∑
i=1

 ∑
P j :P j∩Ai ̸=φ

min
(∣∣∣P j

in

∣∣∣ , ∣∣∣P j
out

∣∣∣)
×100%

(15)

|·| M

N Ai

P j Ai

P j
in P j

out P j Ai

P j
in P j

out

UE

其中， 表示当前区域的像素数目， 为图像中人

工分割区域的数目， 为图像像素数目， 为图像

中人工分割的任意区域， 为与 交集不为空的超

像素， 和 则分别为 与 相交和不相交的区

域，本文取 和 中面积较小的区域进行欠分割

惩罚。 的取值范围大于等于0，值越小表明超像

素分割结果越贴合图像目标边界、分割效果越好。

3.3  结果比较与分析

图3和图4分别为从Berkeley和Pascal VOC公

共数据库中随机挑选的两组实验结果。第1～4列分

别为利用SLIC[9], ASLIC[9], SNIC[10]和本文方法获

得的超像素分割结果，其中每组生成的超像素数目

大致相同，最后1列为人工边界标定结果。从图3和
图4中可以看出，在超像素数目大致相同的情况

下，利用本文方法获得的超像素块不仅可有效贴合

图像细节中的弱边界，还可确保每一个超像素中所

有像素均属于同一目标，有效避免平坦区域过分割

和细节丰富区域欠分割，分割结果明显优于SLIC,
ASLIC和SNIC方法。

BR UE

BR

采用边界召回率 和欠分割误差 对Berke-
ley和Pascal VOC公共数据库的测试结果进行统

计，得到的均值与标准差分别如表1和表2所示。可

以看到，在超像素数目大致相同的情况下，本文方

法得到的边界召回率均值最高，分别为86.25%和

87.95%，而欠分割误差均值最小，分别为6.13%和

2.57%，明显优于SLIC, ASLIC和SNIC算法，表明

本文方法对自然图像的超像素分割具有较高的精度。

此外，本文方法超像素分割的边界召回率 和欠

 

 
图 2 超像素多层级迭代分割示例
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UE分割误差 均具有较小的标准差，表明本文算法

对不同图像的分割鲁棒性强。

为了进一步测试本文方法的有效性，对3Dircadb
数据库提供的腹部CT图像进行测试。图5为从

3Dircadb数据库随机挑选的两组实验结果，第

1～4列分别为SLIC, ASLIC, SNIC和本文方法的超

像素分割结果，其中每组生成的超像素数目基本相

同，最后1列为专家手工分割结果，包括脊柱、肋

骨、胆囊、肝实质、肝脏肿瘤、血管系统等组织器

官，第2, 4行分别为第1, 3行中白色矩形框所示区

域的放大结果。可以看出，在超像素数目基本相同

的情况下，利用本文提出的多层级LI-SLIC方法得

到的超像素块相较于SLIC, ASLIC及SNIC方法能

更有效贴合图像中的目标弱边界，如肝脏肿瘤边

界、肝脏血管边界以及软组织边界等。此外，本文

方法是一种由粗到精的多层级迭代分割方法，可根

据图像内容自动确定超像素数目同时有效避免目标

区域过分割和弱边界欠分割。

BR UE

表3给出了分别采用SLIC, ASLIC, SNIC和本

文方法对3Dircadb数据库进行超像素分割的结果统

计。可以看到，在超像素数目基本一致的情况下，

本文方法得到的边界召回率 和欠分割误差 的

均值和标准差分别为93.82±8.06%和0.41±0.34%，

明显优于其他多种方法。表明本文方法相较于于其

他多种方法，不论对于自然图像还是医学图像在贴

合图像目标边界、抑制过分割与欠分割方面都具有

明显优势。

4    结束语

本文提出了一种基于多层级LI-SLIC的图像超

 

 
图 3 Berkeley数据库的部分实验结果比较

 

 
图 4 PASCAL VOC数据库的部分实验结果比较

表 1  Berkeley数据库超像素分割结果评价(均值±标准差)

方法 BR(%) UE(%) 超像素数目

SLIC[9] 83.17±9.85 6.17±3.16 441±272

ASLIC[9] 69.62±12.28 7.69±3.64 438±267

SNIC[10] 83.52±10.80 6.85±4.20 468±311

本文方法 86.25±7.82 6.13±3.24 443±243

表 2  Pascal VOC数据库超像素分割结果评价(均值±标准差)

方法 BR(%) UE(%) 超像素数目

SLIC[9] 85.56±7.37 2.80±1.72 423±239

ASLIC[9] 82.34±8.11 2.94±1.80 418±236

SNIC[10] 85.55±7.37 2.86±1.73 421±238

本文方法 87.95±7.20 2.57±1.75 420±241
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像素分割方法。首先，利用基于局部信息的简单线

性迭代聚类进行超像素初分割。然后，根据超像素

块的色彩标准差对其进行LI-SLIC多层级迭代分

割，在获取图像弱边界的同时确保生成的超像素中

的所有像素点均属于同一目标。最后，为了去除多

层级迭代分割过程产生的过分割，根据相邻超像素

间的色彩差值对超像素进行合并。本文所提方法可

根据图像内容自动确定超像素数目，有效贴合图像

目标弱边界，抑制图像过分割和欠分割。本文对

Berkeley和Pascal VOC公共数据库所包含的自然

图像及3Dircadb数据库提供的腹部CT序列图像进

行了实验，证明了提出方法的有效性。
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