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空间约束密度聚类的超像素分割算法

韩剑辉， 唐俊超
( 哈尔滨理工大学 计算机科学与技术学院，哈尔滨 150080)

摘 要:超像素分割是计算机图像处理的一个重要的预处理步骤，传统的基于密度聚类的超像
素分割算法对于边界的处理比较好，但是所获得的超像素形状不规则，针对其缺点，提出了一种空

间约束的 DBSCAN聚类的超像素分割算法。首先在图像上均匀的播撒种子点，之后以种子点为中
心利用空间约束的密度聚类逐步向外扩张，直至遍布整张图像，获得初始的超像素，通过 k-means
方法迭代进行更新种子点，最后遍历种子点来清理掉未访问过的像素点。为了验证方法的有效性，
在 BSDS500 数据集进行实验，并与当前最先进的方法进行了定性和定量的对比。在超像素数目为
300 左右时，该方法的紧密度为 0. 45，明显优于传统的基于密度聚类的超像素分割算法的 0. 40。
空间约束密度聚类的超像素分割算法在通过均匀分布的种子点以及空间约束后使得紧密度得到了

明显的提高。
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Superpixel Segmentation Algorithm by
Spatial Constrained Density Clustering

HAN Jian-hui， TANG Jun-chao
( School of Computer Science and Technology，Harbin University of Science and Technology，Harbin 150080，China)

Abstract: The superpixel segmentation is an important pre-processing step in computer image processing. The
traditional superpixel segmentation algorithm based on density clustering is better for boundary processing，but the
resulting superpixel shape is irregular. In view of its disadvantages，a new algorithm of superpixel segmentation
combining k-means and DBSCAN clustering with spatial constraints is proposed. We first spread the seed point
evenly on the image，and then gradually expand the density cluster centered on the seed point using spatial
constraints until the entire image is spread，the initial superpixels are obtained，and the seed point is updated
iteratively through the k-means method. Finally we traverse the seed point to clean up unaccessed pixels. In order
to verify the effectiveness of the algorithm ，experiments were conducted in the BSDS500 dataset and qualitative and
quantitative comparisons were made with the most advanced algorithms . When the number of superpixels is about
300，the compact density of this method is 0. 45，which is significantly better than the 0. 40 of the traditional
superpixel segmentation algorithm based on density clustering. In this paper， the algorithm of superpixel
segmentation is presented to increase the compact density by the uniform distribution of seed points and spatial
constraints.
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0 引 言

超像素［1］是 2003 年由 Xiaofeng Ｒen 提出并发
展起来的一种图像分割技术，指由具有亮度、纹理、
颜色和其他类似图像特征的像素组成的不规则像素

块［2 － 3］。传统的图像处理多数以像素为基本单位，
而超像素则以区域为基本单位，很大程度上减少了

后续图像处理的复杂度，被应用于对象追踪［4］、物
体分割［5］、人脸检测［6］等诸多方面。
目前的超像素分割算法分为两种类型，其中一

种基于梯度的变化，包括简单的线性迭代聚类( sim-
ple linear itrative clustering，SLIC) ［7］，分水岭( water-
sheds，WS) ［8］，空间约束的分水岭( watersheds super-
pixel，SCOW) ［9］，均值漂移( mean shift，MS) ［10］，Tur-
boPixels［11］等。另一种则是基于图论的，包括懒惰
随机游走( lazy random walk，LＲW) ［12］，TPS［13］，超像
素格子( superpixel lattice，SL) ［14］，熵率超像素( en-
tropy rate superpixel，EＲS) ［15］，归一化割( normalized
cut，NC) ［16］，Graph-based［17］等。
基于梯度的超像素大多数从像素的初始聚类开

始，通过梯度变化的方法迭代更新聚类，直到满足某

些标准形成超像素。SLIC［7］是基于 k-means聚类的
超像素分割算法，特点是可以控制超像素块的数目

与紧密度，缺点是它只考虑了像素点与种子点之间

颜色和坐标之间的关系，没有考虑到像素点与边界

之间的关系，对于图像边界的贴合度不是很好。
SCOW［9］是基于空间约束的分水岭方法，特点是超
像素的形状较为规范，算法的速度快，缺点是无法控

制超像素的数目。TurboPixels［11］的算法将空间约束
引入到水平集演化中，用来获得紧凑的超像素，缺点

是所获得的超像素与图像的边界重合较差。
基于图论的超像素是将图像描述为一张带有权

值的无向图，图像中每一个像素点对应于图中的一

个节点，像素点之间的相邻关系对应于图的边，通过

使用不同的分割方法来对图中的节点进行划分，这

样完成对图像的分割。TPS［13］是保留了拓扑及规律
的方法，优点是超像素的形状较为规范，缺点是需要

预先提取图像的边界，浪费很多的时间并且图像边

界的重合不好。LＲW［12］在随机游走算法的基础之
上加入了自跳过程，对于图像的纹理捕捉较好，缺点

是算法速度慢。EＲS［15］将超像素分割问题制定为
目标函数，包括在图上游走的熵率以及平衡项，缺点

是所获得的超像素形状不规则。
基于 k-means 聚类的超像素分割算法原理简

单，缺点是没有考虑图像的边界信息，图像边界重合

较差; 基于密度聚类［18］的超像素分割算法 DB-
SCAN［19］，由于 DBSCAN 聚类算法可以找到任意形
状的簇，因此它具有很好的分割复杂和不规则形状

对象的潜力，但没有考虑像素点与种子点间的空间

关系，导致超像素形状不规则。
本文的主要贡献如下:

1) 提出了一种基于空间约束的 DBSCAN 与
k-means的混合聚类超像素算法，该算法的聚类过程
在 DBSCAN算法上加入了空间约束，使得超像素的
形状更加规则。

2) 在该算法中，将图像分成了 K 个区域，使得
超像素的数目得到了控制。

3) 在该算法中，使用 k-means 算法进行种子点
更新，解决了噪声对于 DBSCAN算法的影响。

4) 在该算法中，清理小区域阶段，将未访问过
的像素点与种子点进行计算，有效地提升了分割

效果。
5) 在测试算法时，使用了 BSDS500 数据集进行
测试，结果表明，本文算法 SCDC的紧密度系数明显
优于 DBSCAN。

图 1 SCDC超像素的分割结果( 从左到右超
像素的数目依次为 100，500，1 000)

Fig. 1 The result of our SCDC superpixel segmentation
( the number of superpixels from left to

right is 100，500，1 000)

1 聚类阶段

本文的算法需要将要处理的图像转换到 LAB
颜色空间，LAB颜色空间中的 L 分量用于表示像素
的亮度从黑到白，取值为［0，100］; A表示从绿色到
红色的范围，取值为［－ 128，127］; B 表示从黄色到
蓝色的范围，取值为［－ 128，127］。相较于 ＲGB 颜
色空间，LAB 空间表示的颜色范围更广，因此本文
选用 LAB颜色空间进行计算。
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将人工设定的 K 个种子点均匀的分布于整张
图象之上，K 的取值范围为［0，N］，其中 N 为图像
中像素点的数目，相邻种子点的间距近似为 s =

槡N /K，K为人为设定的超像素块的数目。为了让
算法尽快的收敛，将由种子点出发对于像素点的搜

索范围限制在 2s × 2s的范围内。

图 2 聚类算法的搜索空间
Fig. 2 Search space of clustering algorithm

在聚类阶段，有 4 个集合，即已访问集合 V和未
访问集合 NV，种子点集合以及标记集合。其中种子
点集合存入的是所有种子的［l，a，b，r，c］信息，标
记集合在每一次种子点更换时都会被重置，V∩NV
= ，V∪NV = Ps，Ps为全体像素。先将种子置为已
访问状态，之后将其存入标记集合，这样就在以该种

子为中心的区域内得到了 4 种点，即已访问点，未访
问点，种子点以及标记点。按顺序找到标记点在未
访问集合 NV 中相邻的 4 个像素，首先将它们置为
已访问状态，之后计算它们与种子点该标记点的组

合距离，如果小于阈值的话就将其存入标记集合。
终止条件为标记集合不再存入像素点。如此反复，
直到遍历完毕所有种子点。

dist1 = ( Lp － LC )
2 + ( AP － AC )

2 + ( BP － BC )槡 2

( 1)

dist2 = ( LP － LS )
2 + ( AP － AS )

2 + ( BP － BS )槡 2

( 2)

dS = ( rp － rS )
2 + ( cp － cS )槡 2 ( 3)

D = dist1 + γdist2·exp( － αdS ) ( 4)
在式( 1) 中，LP，AP，BP代表像素点 P 的颜色特

征; LC，AC，BC代表的是标记点 C 的颜色特征。在式
( 2) 中，LS，AS，BS代表的是种子点 S 的颜色特征。
在式( 3) 中，rp，cp代表的是像素点 P的空间特征; rS，
cS 代表的是种子点 S 的空间特征。在式( 4 ) 中，α
为空间参数，用于调节空间约束的强度; γ 为种子约
束参数，用于调节像素点 P 所受种子点约束的强
度。dist1是像素点 P 与标记点 C 的色彩距离，dist2
是像素点 P与种子点 S 的色彩距离，dS 是像素点 P

与种子点 S 的空间上的距离，D 是在加入了空间约
束后像素点 P到标记点与到种子点的组合距离。
通过式( 4) 可以看出，空间约束使像素点 P 所

受种子点的约束随着与种子点之间的距离而发生变

化，距离种子点越远，它所受到种子点的约束就越

小，解决了边界附近没有空间约束导致的超像素形

状不规则问题，这样就可以在传统密度聚类分割的

超像素的基础之上得到形状更加规则的超像素。

Cseed =
∑

pi∈Cseed
pi

Cseed
( 5)

在上述步骤进行完毕之后，通过 k-means 算法
来更新种子点，如式( 5) 所示，其中 pi为属于 Cseed的

像素，|Cseed |为属于 Cseed的像素数目，在公式左侧的
Cseed为新的种子点。在更新完种子点后，对前面聚
类及更新种子点的步骤进行迭代来改善 DBSCAN
对于初始种子点的选择过于敏感的缺点。

2 清理小区域阶段

在清理小区域阶段，由于本文算法是以种子点

为中心向 4 邻域进行生长的，所以会出现“空洞”。
采用如下的公式依次遍历未访问到的像素点与所有

种子点之间的组合距离，通过对比得到其中最小距

离，则该像素点属于这个距离所对应的种子点。

d1 = ( rp － ri )
2 + ( cp － ci )槡 2 ( 6)

d2 = ( LP － Li )
2 + ( AP － Ai )

2 + ( BP － Bi )槡 2 ( 7)

d = d1
2 +

d2
2

槡 β
( 8)

式中: rp，cp为像素点 P 的空间特征; ri，ci为种子点 i
的空间特征。LP，AP，BP为像素点 P的颜色特征; Li，

Ai，Bi为种子点 i的颜色特征。d1为像素点 P到种子
点 i的色彩上的距离; d2为像素点 P到种子点 i的空
间上的距离; β为参数，调节颜色距离所占的权重。

3 实验结果

在本节中，首先对 SCDC中的参数进行了分析，
然后将 SCDC 与最先进的算法进行比较，包括
SLIC［7］，DBSCAN［19］，TPS［13］，他们的实验结果通过
运行原作者提供的公开代码以及其所设置的默认参

数获得。所有实验均在 BSDS500 数据集［20］ 上
进行。
3. 1 参数分析
在本节中，我们评估空间约束强度对于实验结
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果的影响。α控制着空间约束强度的大小，将 α 分
别设置为 0，0. 1，1 进行实验。

图 3 不同空间约束强度的 SCDC超像素
Fig. 3 SCDC superpixels with different spatial

constraint strengths

如图 3 所示，当 α = 0 时，即空间约束强度为 0
的时候，图 3( a) 中局部放大图在十字架底部显得杂
乱无章; 当 α = 0. 1 的时候，图 3( b) 中十字架被清晰
的分割了出来; 当 α = 1 时，空间约束过于强大，图 3
( c) 中十字架没有被分割出来。在后面的实验中，
为了平衡超像素规则的形状和对于图像边界的贴

合，我们取 α = 0. 5 × 10 －6。
3. 2 与其他先进的超像素算法进行比较
我们将参数设置为 E = 49，α = 0. 5 × 10 －6，γ =

1. 450，β = 2. 5，与 SLIC［7］，DBSCAN［19］，TPS［13］这 3
种目前最先进的超像素分割算法算法进行比较。
3. 2. 1 视觉比较
图 4 给出了由 SLIC，TPS，DBSCAN 和本文算法

分割的超像素的视觉结果。从图中可以看出，本文
算法对于图像边界的重合程度明显强于 TPS 算法;
本文算法所生成的超像素明显比 DBSCAN 更加规
则。传统的基于 DBSCAN 的超像素生成算法只考
虑到了像素点之间的颜色关系，它的像素点到种子

点的权值是固定不变的，所以其超像素的形状不规

范。TPS过于注重形状上的规则，导致其对于图像
边界的重合较差。本文算法在 DBSCAN 对于边界
重合的基础之上有效控制了超像素块的形状。
如图 5 所示，虽然这些算法都能产生紧凑且均

匀的超像素，但是这些超像素算法( 如 DBSCAN 和
TPS) 难以实现兼顾图像边界和规则性的良好性能。
本文算法中考虑了空间约束，因此在保持较高边界

重合的同时形状更规则。在放大的区域处清楚地表
明，本文算法比 SLIC，DBSCAN 及 TPS 的综合表现
更好。
3. 2. 2 定量比较
在超像素分割中采用 4 种常用的标准来对这几

图 4 当超像素数目约为 500 时的视觉对比
Fig. 4 When the number of superpixels is about 500

图 5 当超像素数目约为 500 时的视觉对比
Fig. 5 When the number of superpixels is about 500
( the visual contrast is SLIC，DBSCAN，TPS，

our SCDC superpixel from left to right)

种算法进行评估，分别是边界召回率( boundary re-
call，BＲ) ［21］，欠分割错误率( undersegmrntation er-
ror，UE) ［22 － 23］，紧密度( compactness，CO) ［24］和可达
分 割 精 度 ( achievable segmentation accuracy，
ASA) ［15］。
边界召回率 BＲ［21］是用来衡量超像素算法所产

生的超像素对于图像边界真值重合性能的重要指

标，较高的边界召回率代表了对图像 ground truth 更
好的重合，即越高越好。由图 6( b) 可以得出我们的
超像素方法的边界召回率明显高于 TPS算法。
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图 6 不同超像素数目下使用 BSDS500 的定量评估
Fig. 6 Quantitative evaluation of BSDS500 using

different superpixel counts

欠分割错误率 UE［22 － 23］用来衡量从图像 ground
truth“泄漏”的像素百分比，一个好的超像素算法应
该尽可能减少分割结果中的欠分割区域。换句话
说，我们需要保护超像素仅与一个图像真值区域重

合，即 UE越低越好。由图 6( d) 可以看出本文算法
的欠分割错误率略高于其他 3 种方法。
紧密度 CO［24］表示了超像素块的规则程度，越

高越好。由图 6( c) 可以看出在加入了空间约束后，
本文算法的紧密度明显高于 DBSCAN，这说明超像
素的边界得到了控制，本文的超像素分割较 DB-
SCAN更规则。
可达分割精度 ASA［15］用来衡量计算超像素块

作为图像的基本单位时，与图像 ground truth 的最大
重合程度，即越高越好。由图 6 ( a) 可以看出，本文
算法的 ASA与 DBSCAN及 TPS差距很小。

4 结 论

针对 DBSCAN 超像素分割算法所获得的超像
素块形状不规则的缺点提出了一种基于空间约束

DBSCAN新型超像素生成算法。我们使用伯克利分
割数据库 BSDS500 对 4 个常用指标进行了评估，本
文算法对于不同复杂程度的图像均能获得比较好的

分割效果。在未来，我们将继续在基于密度聚类的
基础上开发出更加高效超像素分割算法。
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