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基于超像素的 Graph鄄Based 图像分割算法

贾耕云,摇 赵海英,摇 刘菲朵,摇 李学明
(北京邮电大学 信息与通信工程学院, 北京 100876)

摘要: 针对 EGBIS 分割算法中的过分割问题,提出了一种基于超像素的 graph鄄based 图像分割算法 SGBIS. 首先,对
图像进行基于简单线性迭代聚类(SLIC)的超像素预分割;然后以每个超像素作为节点构造带权无向图,以相邻超

像素颜色平均值的欧式距离作为图中边的权值;最后利用基于图的算法合并超像素得到分割结果. 用 VI、PRI 和 F
值 3 个指标分析了算法性能,结果表明,新算法可以得到更为理想的分割效果; 引入交互分割区域合并,也可满足

用户图像分割的需求.
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Graph鄄Based Image Segmentation Based on Superpixels
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Abstract: As graph鄄based algorithm is inclined to over鄄segment, a new graph鄄based image segmentation
algorithm based on superpixels called superpixel graph based image segmentation (SGBIS) was proposed
and simple linear iterative clustering (SLIC) superpixels segmentation was employed as pre鄄segmenta鄄
tion. Then, the weighted undirected graph regarding superpixels as nodes was constructed, the Euclidean
distance of adjacent superpixels爷 average color is used as the weight. Finally, the segmentation results
are obtained by merging superpixels based on graph鄄based algorithm. Three indexes variation of informa鄄
tion (VI),probabilistic rand index (PRI) and F鄄measure are introduced to evaluate algorithm. Experi鄄
ments show that it can get better segmentations. An interactive region merging interface is also intro鄄
duced, which could meet users need very well.
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摇 摇 图像分割是图像处理的重要研究内容. Felzen鄄
swalb 和 Huttenlocher[1] 提 出 的 EGBIS ( efficient
graph鄄based image segmentation)算法将图模型与区

域合并方法结合,得到自适应阈值的快速分割,能获

取更多空间上的非局部特性,且算法结构和实现简

单,因此被广泛应用. 但该算法存在过分割问题.
笔者结合 EGBIS 算法和 SLIC(simple linear iterative

clustering)超像素[2],用超像素替代像素构建图模

型,得到较为理想分割结果,显著减少了过分割

现象.

1摇 相关工作

按照是否需要人的参与,图像分割可分为交互

式分割和非交互式分割. 交互式分割算法通过在图



像中标记种子点来给出分割先验信息,从而有效分

割出目标物体和前背景等. 经典的交互式分割算法

有图割算法[3]和随机游走分割[4] 算法等,前者把图

像的前景背景分割问题建模为图的最小割问题,后
者则通过未知节点游走到种子节点概率进行标记,
大量算法在此基础上进行改进[5 - 7] . 对于非交互的

(无监督的)图像分割,常用的有基于聚类的方法[8]

和以 Markov 随机场[9]为代表的统计方法,以及水平

集方法[10]等.
EGBIS 算法是一种常用的无监督分割算法. Mo

J[11]为解决 EGBIS 算法过分割的问题,首先使用

Mean Shift 对图像进行平滑,然后从 RGB 色彩空间

转化到 Lab 色彩空间构建图模型,同时改进 EGBIS
算法的权重函数. Chen Z H 等[12]以 3 伊 3 区域为单

位对图片进行下采样,减少了像素间颜色的差异,然
后把 3 伊 3 区域视为节点构造图,不仅减少边的数目

加速了算法, 而且改善了过分割的情况. Ming
Zhang[13]考虑预期分割数目,若分割块数多于预期

数,新定义的阈值函数将倾向于合并像素. 与文

献[14]中首先将图像的像素聚类成可视块的思想类

似,本文则从用超像素代替像素的思路出发,改进了

EGBIS 算法的过分割问题.

2摇 SGBIS 图像分割算法

2郾 1摇 EGBIS 算法

EGBIS 算法是基于图的贪心聚类算法,假定

G = (V,E)为无向图,点集 vi沂V 表示待分割的像素

集,边(vi,vj)沂E 对应图像的相邻像素对. 每条边

的权重 w((vi,vj))表示由边连接的两个像素 vi 和 vj
的非相似性度量. 分割过程就是将 V 划分为若干部

分,每个部分对应结果图 G忆 = (V,E忆)中的一个连通

区域,其中 E忆沂E. 通常,分割趋于使一个区域内的

元素相似,不同区域内的元素不相似. 这表明连接

一个区域内两点的边权重相对较低,连接不同区域

内两点的边权重较高.
2郾 2摇 SLIC 超像素

SLIC 算法是由 Achanta 等[2] 提出的基于 K 均

值聚类的超像素分割算法. 算法首先在图像上均匀

选择多个聚类中心,然后对每个像素,计算与它一定

距离内的聚类中心的相似度,相似度计算考虑颜色

相似度和距离远近,把该像素划分为最相似的聚类

中心,然后更新聚类中心并重复上述步骤,直到聚类

中心不再有明显变化.

2郾 3摇 SGBIS 算法

为了解决 EGBIS 算法容易过分割的问题,笔者

结合 SLIC 超像素和 EGBIS 算法提出 SGBIS( super鄄
pixel graph based image segmentation) 算法. 假定生

成 N 个 SLIC 超像素区域 R i . 在 S0
gb基础上构造图

G = (S,E,W),其中 S 表示超像素集,E 表示边集,W
表示边的权重. 对每个超像素,分别计算内部 3 个

颜色通道的平均值作为其颜色特征,如图 1 所示.
图 1(a)表示 SLIC 超像素预分割的结果,图 1(b)表
示对应的以平均颜色描述的特征图. 以图 1(b)左
上角的超像素为例,它包含了 221 个像素,它的 3 个

通道的平均值分别为 r忆 = 135,g忆 = 159,b忆 = 50.

图 1摇 SLIC 超像素与特征图
摇

计算边集 E 中每个边的权重 W,权重由 2 个相

邻超像素颜色均值的欧式距离表示.

w(e) = ( r忆1 - r忆2) 2 + (g忆1 - g忆2) 2 + (b忆1 - b忆2) 2

(1)
将边集 E 按权重值非降序排列,依次判断连接

边的 2 个区域是否满足合并条件. 初始条件下,1 个超

像素代表 1 个区域,定义类内差异为区域内最小生

成树的最大权重.
Int(R i) = max

e沂MST(Ri,E)
w(e) (2)

其中 MST(R i,E)表示边集组成的最小生成树.
2 个区域 R1、R2哿S 的类间差异为

Dif(R1,R2) = min
si沂R1,s j沂R2,( si,s j)沂E

w( si,s j) (3)

区域是否合并的标准定义为

D(R1,R2) =
true, Dif(R1,R2) < MInt(R1,R2)
false, Dif(R1,R2)逸MInt(R1,R2

{ )

(4)
其中最小类内差异 MInt(R1,R2)定义为

MInt(R1,R2) =
min{Int(R1) + 子(R1),Int(R2) + 子(R2)} (5)
Int(R1)和 Int(R2)分别是区域 R1 和 R2 能容忍

的最大差异. 当所有边遍历结束后,分割完成.
子(R i)为阈值函数:
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子(R i) = k / |R i | (6)
其中 |R i |表示区域 R i 所包含的像素数,k 是某个常

数. 子(R i)为小区域设定一个范围,使相邻小区域差

别较大时也可合并. 随着区域增大, | R i | 变大,
子(R i)越来越小,其作用忽略不计. k 为阈值参数,
若 k = 0,导致过分割; 若 k寅肄,整幅图片会聚为一

个区域. 因此,随着 k 值增大,分割后的图片区域

增大.

3摇 检测方法

为了客观地评价分割结果,以人工分割结果 Sg

为参照,使用区域评价标准 VI(variation of informa鄄
tion) [15]、PRI( probabilistic rand index) [16] 和边界评

价标准 F 值 3 个指标对算法分割结果 Stest 进行评

估,指标原理如下.
VI 表示一个分割相对于另一个分割的平均条

件熵:
VI(Stest,Sg) = H(Stest | Sg) + H(Sg | Stest) (7)

VI 越小,Stest相对于 Sg 的信息变化越小,Stest越

接近 Sg . 如果 2 个分割完全相同,那么 VI 为 0.
PRI 从统计学的角度定义分割的准确性. 2 个

分割的 PRI 参数定义为

PRI(Stest,Sg) = 1
C2

N
移 [ Iijpij + (1 - Iij)(1 - pij)]

(8)
其中 P ij表示像素对在 Sg 和 Stest中标记一致的概率.
PRI 值越大,说明 Stest与 Sg 越接近.

边界评价标准 F 值比较算法分割和人工标记

得到的边界,公式如下:

F = 2PR
P + R (9)

P 为查准率,表示算法得到的边界属于人工标

记边界的概率,R 为查全率,表示人工标记边界被检

测到的概率. Stest与 Sg 分割越接近,F 值越高.
1 组 Sg 计算指标的方式为:对于 1 张图的每个

Stest,分别与所有 Sg 计算指标,取平均值并记录,遍
历所有 Stest后以使该平均值最高的 Stest得到的平均

指标作为该幅图的评价结果.

4摇 仿真实验

4郾 1摇 算法步骤

SGBIS 算法步骤如下.
输入:彩色图像

输出:分割结果 Sgb

第 1 步摇 指定 N 个超像素,得到 SLIC 超像素预

分割结果 S0
gb = (R1,…,RN) .

第 2 步摇 以超像素为节点构建图模型,计算每

个超像素与其相邻超像素的不相似度作为边的

权值.
第 3 步摇 根据边的权值构建图的最小生成树,

将树中的边按权重值非降序排列得到 e1,e2,…,en;
第 4 步摇 对于 q = 1,…,n,重复步骤 5.
第 5 步摇 在分割 Sq - 1

gb 的基础上构建 Sq
gb:设 si 和

s j 是 eq 两端的区域,即 eq = ( si,s j),且 si沂Rq - 1
i ,s j沂

Rq - 1
j . 若 Rq - 1

i 屹Rq - 1
j 且 w( eq)臆MInt(Rq - 1

i ,Rq - 1
j ),

那么通过合并 Sq - 1
gb 中的 Rq - 1

i 和 Rq - 1
j 得到 Sq

gb . 若不

满足合并条件,令 Sq
gb = Sq - 1

gb .
第 6 步摇 返回分割结果 Sgb = Sn

gb .
SGBIS 算法的具体过程如图 2 所示.
图 2(a)所示为超像素分割结果,共 5 个超像素

S1 ~ S5,其面积分别为 7、8、5、4、2.
图 2(b)所示为对应图模型的最小生成树. 按

照边的非降序排列为

S1S4寅S2S3寅S1S3寅S4S5 (10)

图 2摇 超像素分割与最小生成树构建
摇

算法第 5 步的过程如图 3 所示. 按照排序,第 1
步判断 S1 和 S4 是否合并,假设参数 k = 20,根据公

式计算类间差异和最小类内差异为 Dif( S1,S4 ) =
1 < MInt(S1,S4) = 2郾 86,故合并 2 个区域.

图 3摇 区域合并过程
摇

第 2 步判断 S2 和 S3,同理可以计算得 Dif(S2,
S3) = 1 < MInt(S2,S3) = 2郾 5,故 S2 和 S3 合并.
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第 3 步判断合并后的区域(S1,S4)与(S2,S3)是
否合并,计算可得 Dif(S2,S3) = 3 > MInt(S2,S3) =
2郾 8,故两区域不合并.

第 4 步判断(S1,S4)与 S5 是否合并,计算可得

Dif(S2,S3) = 4 < MInt(S2,S3) = 10,故两区域合并.
4郾 2摇 实验结果

实验平台为 Visual Studio 2013,如图 4 所示. 选

取 Berkeley 数据集 BSD500 的 18 张图进行实验.
BSD500 数据集每张图像包含由粗到细多张人工分

割结果. 对于每张图片,分别使用 EGBIS 算法和

SGBIS 算法,同时使用文献 [11] 中的 IGBIS ( im鄄
proved graph鄄based image segmentation)算法作为对

比. 图 5 所示为 3 种算法在其中 1 张图像上的分割

结果. 为了满足用户的分割需求,算法分割完成后,
可点选区域进行合并,如图 6 所示.

图 4摇 实验平台
摇

图 5摇 不同算法分割结果示例
摇

图 6摇 人工选点区域合并改善分割结果

摇

4郾 3摇 分析

如图 5 所示,提出的 SGBIS 算法和 IGBIS 算

法[11]都可以有效减少过分割的小区域,但是 IGBIS

算法在图像中物体的边界上产生了额外的过分割区

域,其根本原因在于:虽然 IGBIS 算法使用了 Mean
Shift 平滑,并增加了额外的超参数,但都是对图像

整体进行平滑,在减小了物体内部差异度的同时使

边界变得模糊. 而所提出的 SGBIS 算法有效解决了

这个问题,它对每个超像素求平均,是 1 种局部平滑

方法,边界信息得以有效保存,因此不会在边界附近

产生过分割区域.
如表 1 所示,SGBIS 算法在 3 个指标上均优于

EGBIS 和 IGBIS 算法. 总体上,SGBIS 算法相比于

EGBIS 算法,改进了其易过分割的缺点,对于自然图

像的主体分割结果更加完整、理想. 但是正因为改

进算法更倾向于合并像素,可能丢失背景的一些细

节,将背景分割为一个整体. 与 IGBIS 算法比较,
SGBIS 算法的分割结果边缘更为平滑,性能更好.

表 1摇 18 张实验图片分割结果对比

算法 VI PRI F 值

EGBIS 1郾 88 0郾 83 0郾 63

SGBIS 1郾 45 0郾 86 0郾 69

IGBIS 1郾 54 0郾 84 0郾 67

5摇 结束语

在计算机视觉领域,图像分割算法一直受到广

泛的关注,笔者针对 EGBIS 算法易于过分割的问

题,在构造无向图前,先对原图进行预分割,得到形

状大小基本一致且贴合图像边界的 SLIC 超像素;然
后以超像素的颜色平均值对其进行特征描述,视其

为节点构造无向权重图, 进而实现基于图的无监督

分割.
通过主观评价和客观评价对文献[1]和文献

[11]的算法在 BSDS500 数据集上进行了对比实验.
从图示和指标结果来看,改进算法能得到相对完整

的分割结果,较好地解决了 EGBIS 算法过分割的问

题. 今后可以结合更好的超像素分割算法,以使性

能进一步提升.
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