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基于密度峰值搜索聚类的超像素分割算法
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摘　要　本文提出了一种新的基于密度峰值搜索聚类的超像素分割算法．首先在图像平面内的局部区域内估计像
素的局部密度．其次为每个像素寻找一个距离最近的大密度像素并计算两个属性：距离和归属．之后根据距离和归
属将所有像素组织成一个归属关系树，该树反映了像素之间的归属关系．然后选择局部密度和距离较大的像素作
为超像素的种子，并标记在归属关系树中．最后在归属关系树中搜索距离每个像素最近的超像素种子为其分配标
记，实现超像素分割．该算法有两个优势：超像素分割过程无需迭代优化，计算速度非常快；可以精确控制超像素的
数目和大小，使用灵活．与其它９种同类算法的对比实验表明：文中算法在边缘召回率、欠分割误差、可达分割精
度、计算和存储复杂性方面表现出比较优越的性能．
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１　引　言
超像素的概念最早是在２００３年由Ｒｅｎ和Ｍａｌｉｋ

提出的［１］，目的在于将灰度、颜色、纹理等低级特征
相似的像素聚集到一起，从而大幅度减少处理对象
的数量，提高后续处理的效率．超像素在计算机视觉
领域有着广泛的应用，包括目标跟踪［２３］、三维重
建［４］、显著性检测［５６］、物体检测［７８］、医学影像分
割［９１１］等．

目前已经有很多超像素分割算法被提出，包括
规则化图割算法（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｕｔ，ＮＣ）［１２］、简单线
性迭代聚类算法（ＳｉｍｐｌｅＬｉｎｅａｒＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，
ＳＬＩＣ）［１３］、均值漂移算法（ＭｅａｎＳｈｉｆｔ，ＭＳ）［１４］、快速
漂移算法（ＱｕｉｃｋＳｈｉｆｔ，ＱＳ）［１５］、分水岭算法（ｗａｔｅｒ
ｓｈｅｄ）［１６］、涡流像素算法（ＴｕｒｂｏＰｉｘｅｌ，ＴＰ）［１７］、图论
算法（ＧｒａｐｈＢａｓｅｄｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ，ＧＢ）［１８］、超像素网格
算法（ＳｕｐｅｒｐｉｘｅｌＬａｔｔｉｃｅｓ，ＳＬ）［１９］、图切割算法
（ＧｒａｐｈＣｕｔ，ＧＣ）［２０］、ＤＢＳＣＡＮ聚类算法（ＤＢＳＣＡＮ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＤＢ）［２１］、线性谱聚类算法（ＬｉｎｅａｒＳｐｅｃｔｒａｌ
Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＬＳＣ）［２２］、流形ＳＬＩＣ算法（ＭａｎｉｆｏｌｄＳＬＩＣ，
ＭＳＬＩＣ）［２３］、熵率算法（ＥｎｔｒｏｐｙＲａｔｅＳｕｐｅｒｐｉｘｅｌ，
ＥＲＳ）［２４］、能量驱动采样超像素算法（ＳｕｐｅｒｐｉｘｅｌｓＥｘ
ｔｒａｃｔｅｄｖｉａＥｎｅｒｇｙＤｒｉｖｅｎＳａｍｐｌｉｎｇ，ＳＥＥＤＳ）［２５］、快
速ＳＬＩＣ算法（ＦａｓｔＬｉｎｅａｒＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，
ＦＬＩＣ）［２６２７］等等．这些方法在超像素分割方面各有

优缺点．目前，能否提出一种高质量的实时的超像素
算法，在边缘附着能力、紧凑性、规则性、计算复杂
性、数目和迭代次数可控性方面具有优良的性能，仍
然是一个具有挑战性的问题．针对超像素分割问题，
本文提出了一种基于密度峰值聚类的快速超像素分
割算法．该算法首次将密度峰值聚类算法［２８］用于超
像素分割，在性能方面与现有算法相比也有明显的
优势．

超像素分割本质上是一个像素聚类问题．新的
聚类算法往往会催生新的超像素分割算法．由于图
像像素在特征空间中形成的聚类通常具有较为复杂
的形状，因此只有那些能够适应复杂聚类形状的聚
类算法才能得到较好的聚类结果．最近，文献［２８］提
出了一种新的聚类思想，认为聚类中心是那些密度
较大、同时到其他聚类中心距离较远的样本，由此导
出了一种通过搜索密度峰值进行聚类的算法．用
狓犻，犻＝１，２，…，犐表示待聚类的元素，ρ犻表示其局部
密度，δ犻表示其距离．元素狓犻的局部密度ρ犻定义为

ρ犻＝∑犼χ（犱犻犼－犱犮） （１）

其中，χ（狌）＝１
，狌＜０
０，｛其他，犱犻犼＝狓犻－狓犼２是元素狓犻和

狓犼的欧式距离，犱犮是截止距离．因此，ρ犻是到数据狓犻
的距离小于犱犮的所有元素的数目．

元素狓犻的距离δ犻定义为该元素到其周围高密度
点的距离的最小值，即
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δ犻＝ｍｉｎ犼：ρ犼＞ρ犻
（犱犻犼） （２）

文献［２８］以ρ和δ为坐标轴绘制的数据散布图
称为决策图．在决策图中，聚类中心通常因为密度高
且距离大而从大量样本中突显出来．作者进一步以
λ＝ρ·δ作为指标，选择λ较大的样本作为聚类中
心．当聚类中心确定后，聚类的方法就是将剩余的样
本归入与其距离最近的高密度元素所属的聚类．

该算法的优点包括：能够适应复杂的聚类形状，
能够自动确定聚类中心，无需迭代优化因而计算效
率较高．该算法的不足在于：需要计算所有样本两两
之间的距离，因此计算量和存储量较大．

本文将这种新的聚类算法用于解决超像素分割
问题，提出了一种新的超像素分割算法．算法的输入
是ＣＩＥＬａｂ空间中的彩色图像．图像的每个像素用
一个５维特征向量狓＝［犾，犪，犫，狓，狔］Ｔ表示．该算法
的主要创新在于：首先在图像平面中的局部区域内
估计像素的局部密度ρ；其次根据局部密度确定每
个像素的距离δ和归属犳，建立全体像素的归属关
系树犜；然后根据ρ和δ自动选出各个超像素的种
子狓犮，并按顺序标记在归属关系树犜中；最后通过
搜索归属关系树犜为每个像素分配标记，完成超像
素分割．该算法的优势体现在：超像素分割过程没有
任何迭代优化，计算速度较快；可以自动确定超像素
的数目，也可以人为控制超像素的大小，使用灵活．
实验结果表明：文中算法在边缘一致性、欠分割误
差、可达分割精度、计算和存储效率方面均优于或接
近现有主要算法．

本文的贡献主要体现在３个方面：（１）提出了
一个新的超像素分割算法，该算法的计算和存储
效率有明显优势；（２）提出一种根据像素的局部密
度和距离属性自动选取超像素种子的方法，为灵活
控制超像素的数量和大小提供了一种技术手段；
（３）构建了一个体现像素距离和归属关系的树结
构，提高了超像素分割的计算效率．

本文第２节回顾现有的超像素分割算法；第３
节详细介绍文中算法的主要步骤；第４节通过实验
对比文中算法与现有算法的性能；第５节是讨论和
总结．

２　相关工作
自从２００３年Ｒｅｎ和Ｍａｌｉｋ提出超像素的概念

以来，已经出现了大约２８种超像素分割算法，包括：
基于密度的算法，基于图的算法，基于聚类的算法，
基于ｗａｔｅｒｓｈｅｄ的算法，基于ｐａｔｈ的算法，基于小

波的算法，轮廓演化算法，能量优化算法，等等．感兴
趣的读者可以参考文献［２９］．这里主要回顾与本文
算法有关的三类超像素算法：基于密度的算法、基于
图的算法和基于聚类的算法．
２１　基于密度的算法

常见的基于密度的超像素算法有ＭＳ算法［１４］

和ＱＳ算法［１５］．这两种算法都是在一个计算好的密
度图中进行模式搜索，收敛到同一个模式的所有像素
构成一个超像素．由这类算法得到的超像素通常形状
不规则，大小不一致，而且超像素的数量、大小和紧凑
性无法控制．ＭＳ算法的计算复杂性是犗（狀２），ＱＳ算
法的计算复杂性是犗（犱·狀２），运行速度都比较慢，
这里的狀是像素数目，犱是一个较小的常量．
２２　基于图的算法

基于图的超像素算法将待分割图像看成一个无
向图．图的顶点是像素，图的边是像素之间的关系，
边的权值反映的是颜色相似性或差异性，通过对图
的切割（简称图割）实现超像素分割．不同的图采用
了不同的图割算法．ＮＣ［１２］和ＧＣ［２０］采用的是图划
分算法．其中，ＮＣ算法以轮廓和纹理为线索，通过
反复迭代的图划分使代价函数达到全局最小值．该
算法产生的超像素非常规则，但是边缘附着性能较
差、运行速度较慢、计算复杂度为犗（狀３／２）．ＧＢ［１８］、
ＥＲＳ［２４］和ＰＯＩＳＥ［３０］采用的是自底向上、将像素融
合成超像素的策略．该算法产生的超像素边缘附
着性好，但是超像素的形状和大小不规则，超像素
数目和紧凑性不能通过外部控制．ＧＢ的计算复杂度
为犗（狀ｌｏｇ狀），ＥＲＳ的计算复杂度为犗（狀犖２ｌｏｇ犖），
这里犖是超像素的数目．伪布尔优化算法（Ｐｓｅｕｄｏ
Ｂｏｏｌｅａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＢ）［３１］采用去边算法实现图
划分．
２３　基于聚类的算法

基于聚类的算法将超像素看成像素的聚类，因
此可以采用很多聚类算法生成超像素．ＳＬＩＣ［１３］采用
了高效的犽均值聚类，是很流行的超像素分割算法，
该算法的主要缺点是只以像素颜色和位置作为特征，
边缘附着性能一般，当超像素较大的时候尤为明显，
计算复杂度为犗（狀）．ＭＳＬＩＣ［２３］是对ＳＬＩＣ的改进，
计算复杂度为犗（狀），而且运算速度与超像素数目无
关．ＬＳＣ［２２］结合了规则化图切割（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｕｔ）和
犽均值聚类的优点，提取的超像素质量更高，但是特
征计算复杂，导致运行速度较慢，计算复杂性是犗
（狀）．ＴＰ［１７］通过不断扩大规则分布的种子像素，生
成网格状、大小均匀的超像素，但是其边缘附着性能
差、运行速度慢，计算复杂性是犗（狀）．ＤＢ［２１］采用
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ＤＢＳＣＡＮ聚类算法进行超像素分割，运行速度较
快，超像素紧凑性好，但是边缘附着性能差，计算复
杂性是犗（狀）．ＳＥＥＤＳ算法［２５］通过逐像素调整超像
素的边缘位置实现能量函数的优化，算法速度较快，
但是形状不规则，像素数目难以精确控制，其计算复
杂度也没有明确的理论分析．

以上各种算法的计算复杂度见表１．
表１　各种算法的计算复杂度

算法 类别 计算复杂度
ＭＳ 密度算法 犗（狀２）
ＱＳ 密度算法 犗（犱·狀２）

ＮＣ／ＧＣ 图算法 犗（狀３／２）
ＧＢ／ＰＯＩＳＥ 图算法 犗（狀ｌｏｇ狀）
ＥＲＳ 图算法 犗（狀犖２ｌｏｇ犖）
ＳＬＩＣ 聚类算法 犗（狀）
ＭＳＬＩＣ 聚类算法 犗（狀）
ＦＬＩＣ 聚类算法 犗（狀）
ＬＳＣ 聚类算法 犗（狀）
ＴＰ 聚类算法 犗（狀）
ＤＢ 聚类算法 犗（狀）

３　文中算法
文中算法的主要思想是以像素的局部密度作为

线索，通过像素聚类实现超像素分割．具体来说：首
先以每个像素的局部密度作为参照，找到距离每个
像素最近的大密度点，建立像素的归属关系树；然后
选取密度和距离都较大的像素作为超像素的种子，
并在归属关系树中将这些种子标记出来；最后通过
搜索归属关系树为每个像素赋予超像素标号，实现
超像素分割．算法的流程如图１所示．

选择超像素种子的方法受到文献［２８］的启发．
我们在这个过程能够灵活地控制超像素的数目或大
小，这是文中算法的一个显著的优点．另外，文中算法
不需要迭代优化，因此计算和存储效率都比较高．

下面逐一说明文中算法的各个步骤．

图１　文中算法的流程图

３１　估计局部密度
假设输入图像是ＣＩＥＬａｂ色度空间中的彩色图

像，记为［犾，犪，犫］（狓，狔），其中犾，犪，犫分别代表亮度和两
个色度，狓，狔分别代表像素的横坐标和纵坐标．分别
用犠和犎代表图像的宽度和高度，用犖＝犠×犎代
表图像中的像素数目，用一个５维向量狆犻＝［犾犻，犪犻，
犫犻，狓犻，狔犻］Ｔ描述图像中的像素犻．分别用狆犻－狆犼狓狔

和犱犻犼表示像素犻和像素犼的平面距离和特征距离，
其定义如下：

狆犻－狆犼狓狔＝（狓犻－狓犼）２＋（狔犻－狔犼）槡 ２ （３）
犱犻犼＝
（犾犻－犾犼）２＋（犪犻－犪犼）２＋（犫犻－犫犼）２＋（狓犻－狓犼）２＋（狔犻－狔犼）槡 ２

（４）
在图像平面内以像素犻为中心、半径为ε狓狔的一

个圆形区域内估计像素犻的局部密度，记为ρ犻．为了
使ρ犻能够反映圆形区域中的所有像素在像素犻周围
的聚集程度，定义ρ犻如下：

ρ犻＝∑‖狆犻－狆犼‖狓狔ε狓狔

１
１＋犱犻犼 （５）

由于我们是在半径为ε狓狔的圆形区域内估计像
素的密度，因此称ρ犻为像素的局部密度．半径ε狓狔作
为算法的主要参数，对局部密度的估计结果和超像
素分割结果都有非常重要的影响．在后续实验中将
会看到，ε狓狔直接影响初始分割的超像素数量．

图２　超像素的示意图

从本质上说，超像素是图像平面中一些空间相
邻、属性相近的像素的集合，就像图２中心的深色圆
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形那样．如果我们在局部范围（例如图中以犆和犈
为中心的两个圆形区域）内分析每个像素的密度属
性，就会发现处于内部的像素犆，由于其周围聚集了
更多属性相近的像素，因此密度较大；而处于外围的
像素犈，由于其周围存在大量属性不同的像素，因此
密度较小．这表明：越靠近超像素边缘的位置，密度
越低．

下面我们用一维信号中不同长度的区间来模拟
不同大小的超像素，分析窗口大小对局部密度估计
结果的影响．图３中的信号犳是一个长度为１２８的一
维方波，包含３个取值为０的区间（［０，３０］，［７０，９０］，
［１００，１２８］），２个取值为１的区间（［３０，７０］，［９０，
１００］）．图３（ａ）中的曲线ρ是以宽度为５０的窗口计
算出的局部密度；图３（ｂ）中的曲线ρ是以宽度为１０
的窗口计算出的局部密度．可以看出：区间边界的密
度值较小，区间内部的密度值较大，区间中心的密度
值最大；从区间边界到区间中心密度不断增大．这在
区间［９０，１００］上表现的尤为明显．另一方面，局部密
度与窗口大小有关：当窗口较大时，大区间和小区间

图３　窗口大小对密度估计结果的影响

的最大密度值有明显的差异，见图３（ａ）；当窗口较
小时，大区间和小区间的最大密度值会非常接近，见
图３（ｂ）．
３２　计算距离和归属

像素犻的距离和归属分别表示为δ犻和犳犻．我们
将像素犻的距离δ犻定义为：在以像素犻为中心、半径
为ε狓狔的圆形区域内，像素犻到最近的大密度像素的
距离，可以形式化表示为

δ犻＝ ｍｉｎ
犼：ρ犼＞ρ犻

‖狆犼－狆犻‖狓狔ε狓狔

（犱犻犼） （６）

在计算距离δ犻的同时，我们也找到了与像素犻
距离最近的大密度像素犳犻：

犳犻＝ａｒｇｍｉｎ
犼：ρ犼＞ρ犻

‖狆犼－狆犻‖狓狔ε狓狔

（犱犻犼） （７）

由于像素犳犻距离像素犻最近，密度又比像素犻
大．从聚类的角度来看，如果像素犻不能成为一个单
独的聚类，那么将像素犻归入像素犳犻所在的聚类是
合适的．因此，我们称像素犳犻是像素犻的归属．如果
像素犻是半径为ε狓狔的圆形区域内密度最大的像素，
我们就设置其距离δ犻＝ε狓狔，归属犳犻＝φ．这里的φ是
空集符号，表示像素犻作为局部密度最大值没有归
属像素．

图４显示了一幅图像的局部密度和按照以上方
法得到的距离，其中图４（ａ）是原图像，图４（ｂ）是各
像素的局部密度，图４（ｃ）是各像素的距离，图４（ｄ）
是决策图．在这个实验中，计算局部密度的圆形区域
半径ε狓狔＝８，产生了３２１个局部密度极大值像素，它
们的距离都是ε狓狔．这些像素在图４（ｄ）的决策图中
聚集成右上角的一条直线．如果不介意超像素的
数目，就可以用这些局部密度极大值像素作为超
像素的种子进行超像素分割；如果希望超像素的
数目更少，则还要做进一步的全局处理，为每个局
部密度极大值像素计算距离并寻找归属．在全局
处理之前，一个局部密度极大值像素的距离是ε狓狔，
归属是φ．全局处理的方法是在所有局部密度极大
值像素中寻找与其距离最近的大密度像素，从而
得到其新的距离和归属．图４（ｅ）是处理后整个图
像的距离值，图４（ｆ）是处理后所有像素在密度距
离空间中的分布．显然，经过全局处理后整幅图像
中只有一个像素因为密度最大而成为没有归属的
像素．
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图４　图像的局部密度、距离和决策图

３３　构建归属关系树
根据每个像素的局部密度ρ犻、距离δ犻和归属犳犻，

可以将所有像素组织成一棵归属关系树，为后续处
理做好数据准备．构建归属关系树的具体方法是：用
一个长度为δ犻的有向线段将像素犻连接到它的归属
像素犳犻．如果一个像素的归属为φ，这个像素就成为
树的根节点．图５示范了归属关系树的构建方法，图
中每个圆形代表一个像素，每条有向线段将一个像
素连接到它的归属，线段长度为该像素的距离值；圆
形狀４和狀９代表局部密度极大值像素；圆形狀８代表局
部密度最大的像素，其归属为φ，是整棵树的根． 图５　归属关系树
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基于归属关系树可以完成３个处理过程：
（１）可以计算每个节点的子节点数量，记为

狊狅狀犻，它可以反映超像素的大小．例如，节点狀４的子
节点数量狊狅狀犻＝３；

（２）可以通过将某个节点的归属设置为φ，得到
一棵以该节点为根的子树．例如，将图５中节点狀４
和狀９的归属设置为φ，可以得到图６所示的多棵子
树，每棵子树对应一个超像素；

（３）可以从任意节点开始上溯，找到它所在的
子树的根，并从根节点那里获得超像素标号．

图６　将归属关系树分割成多棵子树

３４　选择超像素的种子
如果把超像素看作像素的聚类，那么超像素的

种子就是这个聚类的中心，也是超像素中密度最大
的像素．文献［２８］认为：聚类中心应该具有较大的密
度，同时与其它聚类中心相距较远．因此，可以根据
像素的密度和距离选择超像素的种子．具体方法是：
为每个像素定义索引λ犻，它是密度ρ犻和距离δ犻的乘
积，即λ犻＝ρ犻δ犻，然后根据需要选取索引最大的前犓
个像素作为超像素的种子，记为犮１，…，犮犓．

选出超像素的种子之后，在归属关系树中将
所有种子像素犮犻的归属犳犮犻设置为空标志φ犻，即令
犳犮犻＝φ犻，犻＝１，…，犓．这里的φ犻是种子像素犮犻的标
号．这样以来，归属关系树就被分割成犓个子树，每
个子树对应一个超像素，每个种子像素就成为这棵
子树的根．
３５　超像素分割

超像素分割是给同一个超像素中的所有像素赋
予相同的标号．基于标记了的超像素种子的归属关
系树，获得超像素标号的方法变得比较简单，即从某
一像素出发，沿着归属关系不断上溯到子树的根节
点，并以根节点的标号作为该像素的标号．以图６中
的像素狀１为例，沿着边狀１狀→２和狀２狀→４可以到达根节点
狀４，因此狀１的标号犾１＝φ１．

３６　窗口大小对超像素分割结果的影响
像素的局部密度是在半径为ε狓狔的圆形区域内

计算的．由于密度直接决定像素的归属，因此窗口大
小也会对超像素分割结果产生影响．我们在第３．１
节以１维信号为例，分析了窗口大小对密度估计结
果的影响．这一节通过实验分析窗口大小对超像素
分割结果的影响．

我们分别在３幅图像上进行实验，窗口半径ε狓狔
依次取为８、１０、１２、１５像素，对应的局部区域面积分
别为２２０、３１６、４４０、７０８像素．图７给出了对其中一
幅图像采用不同窗口大小的超像素分割结果．图８
给出了超像素平均大小与窗口大小的关系．由图７

图７　窗口大小对超像素分割结果的影响

图８　超像素平均大小与窗口大小的关系
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可以看出：随着窗口大小的增加，超像素数目越来越
少，超像素的面积越来越大．图８则表明：超像素平
均大小与窗口大小近似满足线性关系；窗口越大，超
像素的面积越大、数量越少．
３７　超像素数目的选择

在第３．２节我们提到，首先在一个半径为ε狓狔的
圆形区域内计算各个像素的距离，这样会得到若干
密度极大值像素．如果不介意超像素的数目，就可以
直接以这些像素作为超像素的种子．如果希望得到
的超像素少一些，就需要进一步计算密度极大值像
素的距离和归属；然后根据每个像素的索引λ犻＝ρ犻δ犻
由大到小选择一定数目的像素作为超像素的种子．

如果选择的超像素数目少于密度极大值的数
目，就意味着有些索引小的超像素要被其它超像素
合并．我们通过图９的实验来验证超像素合并的合
理性．在这个实验中，图９（ａ）是原图像，窗口半径为
８像素，产生了３２１个密度极大值像素，以这些像素
作为种子得到的超像素分割结果如图９（ｂ）所示，
图９（ｃ）至图９（ｆ）分别是选择索引最大的前２５０、
２００、１５０、１００个种子得到的超像素．对比这组结果
不难发现：随着超像素数目的减少，一些面积小的超
像素与附近面积大、特征相似的超像素合并到了一
起；合并过程中超像素边缘与物体边缘保持了较高
的一致性．这表明：根据距离和密度选择超像素的方
法是合理的．

图９　超像素数目选择实验

我们进一步结合图３（ａ）进行分析，其中区间
［９０，１００］模拟了一个长度为１０、取值为１的较小的
超像素，它左侧是长度为２０、取值为０的超像素，右
侧是长度为２８、取值为０的超像素．由于左侧的超
像素是离它最近、密度又比它大的超像素，因此它首
先会被这个超像素合并．这意味着：由数目选择引起
的超像素合并倾向于发生在相邻而且面积较小的超
像素之间．
３８　计算和存储复杂性

本文算法进行超像素分割时不需要任何迭代和
优化处理．算法中计算量最大的部分是估计每个像
素的局部密度，其次是计算每个像素的距离．由于是
在半径为ε狓狔的一个圆形区域内估计每个像素的密
度和距离，而且距离的计算只针对大密度像素，因此
总的计算量为πε２狓狔狀．此后，无论是构建归属关系
树、选择超像素种子，还是完成超像素分割，都不需
要计算像素之间的距离．因此，本文算法的计算复杂
度为犗（狀）．

至于存储复杂性，本文算法只需要记录每个像
素的３个属性，即密度、距离、归属，存储量是３狀．因
此，算法的存储复杂性也是犗（狀）．

４　与现有算法的对比实验
这一节我们将本文算法与９种有代表性的超像

素算法进行定性和定量的比较，分别是：基于密度的
ＱＳ算法［１５］；基于聚类的ＳＬＩＣ算法［１３］、ＤＢ算法［２１］、
ＬＳＣ算法［２２］、ＳＥＥＤＳ算法［２５］、ＦＬＩＣ算法［２６２７］；基于
图的ＮＣ算法［１２］、ＧＢ算法［１８］、ＥＲＳ［２４］．选取这些算
法参与比较的原因是：ＳＬＩＣ是广泛使用的超像素分
割算法；ＱＳ采用了基于密度的模式搜索策略；ＤＢ
采用了新的ＤＢＳＣＡＮ聚类算法实现超像素分割；
ＮＣ和ＧＢ则是代表性的图方法；ＬＳＣ、ＥＲＳ、ＳＥＥＤＳ、
ＦＬＩＣ是最新的权威算法．这些算法要么比较流行，
要么性能比较优异，实现思路上也与本文算法存在
着一定的联系．

我们选用Ｂｅｒｋｅｌｅｙ数据集ＢＳＤＳ３００和ＢＳＤＳ
５００［３２］进行性能评测实验．ＢＳＤＳ３００数据集包含
３００幅３２１×４８１的图像，每幅图像带有由５至１０
人手工标注的正确分割结果．ＢＳＤＳ５００在ＢＳＤＳ３００
的基础上扩充了２００幅新图像．

我们首先通过定性实验，将本文算法与这些算
法进行对比；然后从边缘附着性能、计算和存储复杂
度两方面进行定量分析．
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４１　超像素分割结果的定性分析

图１０　各种算法的超像素分割结果

统一将各个算法的超像素数目设置为３００进
行实验．图１０给出了各种算法在ＢＳＤＳ数据集的若
干图像上得到的超像素分割结果．对比这些结果中
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超像素的形状以及超像素边缘与物体边缘的一致
性，不难看出：本文算法得到的超像素形状不规则但
大小比较均匀，而且边缘附着性能较好；ＥＲＳ、
ＳＥＥＤＳ、ＦＬＩＣ、ＱＳ、ＧＢ算法与本文算法的相似之处
在于得到的超像素形状也不规则，其中ＥＲＳ、ＦＬＩＣ
和ＱＳ算法的分割效果与本文算法比较接近，
ＳＥＥＤＳ算法得到的超像素大多是不规则的长条形
状，而ＧＢ算法在均匀区域的分割性能不佳；ＮＣ、
ＳＬＩＣ、ＤＢ、ＬＳＣ算法得到的超像素具有比较规则
的形状，其中ＮＣ、ＳＬＩＣ算法的边缘附着能力一般
（这一点在金字塔边缘处表现的尤为明显），ＬＳＣ算
法在均匀区域得到的超像素接近规则的圆形，在
非均匀区域得到的超像素形状不规则，ＤＢ算法在

均匀区域得到的超像素接近规则的菱形，但在非
均匀区域得到的超像素很不规则，ＬＳＣ和ＤＢ算法
的边缘附着性能较ＳＬＩＣ有所提高，但规则性有所
降低．

图１１显示了将各种算法的超像素数目犖分别
设置为１００、２００、３００时的分割结果．对比超像素的
边缘附着性能随着超像素数目的变化，可以发现：由
于本文算法是通过合并密度较小的超像素以减少超
像素数目的，因此超像素的边缘附着能力并没有随
着超像素数目的减少而受影响；但是对于超像素形
状比较规则的算法（例如，ＮＣ、ＳＬＩＣ、ＤＢ、ＬＳＣ）来
说，其边缘附着能力则会随着种子点位置的改变和
超像素数目的减少而降低．

图１１　改变超像素数目得到的分割结果
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４２　边缘附着能力
边缘附着能力反映了超像素边缘与真实物体边

缘的一致性，它是评价超像素分割算法好坏的重要
标准．边缘召回率犅犚（ＢｏｕｎｄａｒｙＲｅｃａｌｌ）、欠分割误
差犝犈（ＵｎｄｅｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＥｒｒｏｒ）和可达分割精度
犃犛犃（ＡｃｈｉｅｖａｂｌｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＡｃｃｕｒａｃｙ）是反映
边缘附着能力常用的三项指标［１３，２９］．

边缘召回率犅犚定义为与超像素边缘的距离小
于２像素的真实边缘在所有真实边缘中所占的比
例．边缘召回率越高，意味着真实边缘丢失的越少．

欠分割误差犝犈是另一项反映超像素边缘附
着能力的指标，它反映的是超像素分割｛狊犼｝中有多
少像素“泄露”到区域真值｛犵犻｝之外．对于任一超像
素狊犼，与它重叠面积最大的手工分割区域记为
ａｒｇｍａｘ

犵犻
狊犼∩犵犻，则欠分割误差犝犈定义为

犝犈＝１狀∑狊犼［狊犼－ｍａｘ犵犻 狊犼∩犵犻］ （８）
其中狀表示图像的面积．

可达分割精度犃犛犃与欠分割误差犝犈的定义
正好相反，反映的是超像素分割｛狊犼｝中有多少像素
在区域真值｛犵犻｝之内，定义为

犃犛犃＝１狀∑狊犼ｍａｘ犵犻 狊犼∩犵犻 （９）
图１２和图１３分别显示了１０种超像素分割算

法在ＢＳＤＳ３００和ＢＳＤＳ５００数据集上的性能曲线．
其中图（ａ）、图（ｂ）、图（ｃ）分别是边缘召回率犅犚、欠
分割误差犝犈、可达分割精度犃犛犃与超像素数目的
关系．图中的带方框的曲线“Ｓｑｕａｒｅｓ”是基准线，反
映的是直接把图像分成大小相同的方形超像素的性
能指标．

图１２　各种算法在ＢＳＤＳ３００上的性能曲线

图１３　各种算法在ＢＳＤＳ５００上的性能曲线

从各项指标来分析参与比较的９种算法，不难
发现：性能较好且稳定的算法依次是ＬＳＣ、ＳＥＥＤＳ、
ＥＲＳ和ＦＬＩＣ；ＱＳ和ＧＢ算法的性能一般且不稳
定；ＳＬＩＣ和ＮＣ算法的性能一般但比较稳定；ＤＢ算
法的边缘召回率性能仅比ＳＬＩＣ和ＮＣ算法，欠分
割误差和可达分割精度最差．

与这９种算法相比，本文算法的各项性能优于
或接近ＬＳＣ、ＳＥＥＤＳ、ＥＲＳ、ＦＬＩＣ等权威算法或新

算法，明显优于ＳＬＩＣ、ＮＣ、ＱＳ、ＧＢ、ＤＢ等传统算
法，具有较为明显的性能优势．我们也注意到，在
图１２（ｂ）和图１３（ｂ）中，当超像素数目达到５００时，
本文算法的性能被ＬＳＣ和ＳＥＥＤＳ略微赶超，但总
体上仍然非常接近．
４３　计算和存储效率

超像素通常用于替代像素以提高后续处理的效
率．因此，超像素分割过程本身应当非常高效．
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对于各种算法的计算复杂度已有不少理论分
析．例如，根据文献［１３］的分析：ＭＳ的计算复杂度
是犗（犱·犜·狀２），ＱＳ的计算复杂度是犗（犱·狀２），
ＮＣ的计算复杂度是犗（狀３／２），ＧＢ的计算复杂度是
犗（狀ｌｏｇ狀），ＳＬＩＣ的计算复杂度是犗（狀）．根据文献
［２６２７］的分析，ＦＬＩＣ算法的计算复杂度为犗（狀）．
根据文献［２９，３３］的分析，ＤＢ、ＬＳＣ的计算复杂度为
犗（狀），ＥＲＳ的计算复杂度为犗（狀犖２ｌｏｇ犖）．这里的
犜是迭代次数，狀是像素数目，犖是超像素数目．
ＳＥＥＤＳ的计算速度较快，但其复杂度尚无严格的理
论分析．我们在３．８节中分析了本文算法的计算复
杂度也是犗（狀）．因此，本文算法也属于计算复杂度
较小的算法之一．

为了分析不同算法的实际运算速度，我们在相
同的计算机平台上，运行各种算法分割相同大小的
图像，并记录这些算法所耗费的时间．这个实验在一
台具有Ｉｎｔｅｌｉ７７７００ＨＱ２．８０ＧＨｚ处理器和８ＧＢ
ＲＡＭ内存的计算机上进行．我们从作者的网站上
下载各种算法的源代码，并尽量在不改变算法默认
参数的条件下进行实验．本文算法是用Ｃ＋＋编写
的．源代码以Ｃ＋＋实现的算法还有ＮＣ、ＱＳ、ＧＢ、
ＳＬＩＣ、ＦＬＩＣ算法．而ＬＳＣ、ＳＥＥＤＳ、ＥＲＳ、ＤＢ算法只

有以Ｍａｔｌａｂ实现的源代码．
算法的实现方式对其精度和速度都有重要影

响．但是，在这个实验中，我们暂时不考虑算法的实
现方式对其计算速度的影响，而主要考察各种算法
基于现有实现方式所能达到的计算速度．尽管这种
比较方法带有一定的局限性，但是仍然能客观反映
各种算法目前的技术状态，可以为读者选用算法提
供参考．

图１４显示了各种算法的耗时（单位：ｓ）与图像
大小的关系．可以看出，各种算法的运算速度由快
至慢依次为：ＤＢ、ＦＬＩＣ、ＳＥＥＤＳ、ＬＳＣ、本文算法、
ＳＬＩＣ、ＧＢ、ＥＲＳ、ＱＳ、ＮＣ．从图１４（ａ）可以看出：ＮＣ
算法的运算速度最慢，远远落后于其他算法，而且随
着图像大小的增加运算速度显著降低．从图１４（ｂ）
可以看出：ＱＳ算法的运算速度较慢，而且受算法参
数“ｍａｘｄｉｓｔ”的影响非常明显；本文算法的运算速度
比ＮＣ、ＱＳ、ＥＲＳ、ＧＢ、ＳＬＩＣ算法快，与ＬＳＣ的运算
速度相当，但是比ＳＥＥＤＳ、ＦＬＩＣ和ＤＢ算法慢；ＤＢ
算法是运算速度最快的算法．

图１５显示了各种算法的运算速度与超像素数
目的关系．从图１５（ａ）可以看出：ＮＣ算法的运算速
间随着超像素数目的增加而显著增加．从图１５（ｂ）

图１４　各种算法的运算速度与图像大小的关系

图１５　各种算法的运算速度与超像素数目的关系
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度可以看出：ＱＳ算法的运算速度随着超像素数目
的增加而降低；ＳＬＩＣ、ＥＲＳ算法的运算速度随着超
像素数目的增加而略有增加；本文算法、ＧＢ、ＤＢ、
ＳＥＥＤＳ、ＬＳＣ、ＦＬＩＣ算法的运算速度与超像素数目
无关．从图１５（ｂ）还可以看出：本文算法和ＬＳＣ、
ＳＥＥＤＳ、ＦＬＩＣ、ＤＢ算法都是运算时间小于０．３ｓ的
算法．

超像素分割算法的存储效率同样非常重要．这
里用狀代表图像中的所有像素，那么ＳＬＩＣ算法只
需要狀个浮点数存储每个像素到最近的聚类中心的
距离就可以了，是存储效率最高的算法；ＧＢ算法需
要５狀个浮点数存储４连通形式的边权值和阈值，或
９狀个浮点数存储８连通形式的边权值和阈值；本文
算法需要３狀个浮点数存储像素的属性；其他算法的
存储复杂性则要高的多．
４４　实验结果分析

综合上述各种实验结果，可以将本文算法的优
点归纳如下：

（１）不需要迭代优化，能够自动选取超像素的
种子、精确控制超像素的数目，得到的超像素虽然形
状不规则，但大小比较均匀，边缘附着性能较好；

（２）反映边缘附着性能的边缘召回率、欠分割
误差、可达分割精度等性能指标优于或接近ＬＳＣ、
ＳＥＥＤＳ、ＥＲＳ、ＦＬＩＣ等权威算法或新算法，优于ＱＳ、
ＧＢ、ＤＢ、ＳＬＩＣ、ＮＣ等经典算法；

（３）运算速度比ＮＣ、ＱＳ、ＥＲＳ、ＧＢ、ＳＬＩＣ算法
快，与ＬＳＣ算法相当，但是比ＳＥＥＤＳ、ＦＬＩＣ和ＤＢ
算法慢；

（４）运算速度与超像素数目无关．
实验结果也反映出少数算法在某个单项指标上

优于本文算法，这里也做一些分析．首先，ＤＢ算法
的运算速度比本文算法快，但其性能远远不及本文
算法．其次，在超像素数目为５００时，ＬＳＣ和ＳＥＥＤＳ
算法与本文算法的性能非常接近（其中，ＬＳＣ的运
算速度与本文算法相当，而ＳＥＥＤＳ的运算速度要
比本文算法快）．最后，由图１０的结果不难发现，
ＳＥＥＤＳ算法得到的超像素边缘在物体边界处非常
扭曲，ＬＳＣ算法也存在类似的不足，而本文算法则
没有这种问题．

５　结　论
本文提出了一种基于密度峰值搜索聚类的超像

素分割算法．该算法首先在图像平面中的局部区域
内估计像素的局部密度；其次根据局部密度确定每

个像素的距离和归属，建立包含全体像素的归属关
系树；然后根据局部密度和距离自动选择一定数目
的像素作为超像素的种子，并标记在归属关系树中；
最后通过搜索归属关系树为每个像素分配标记，实
现超像素分割．

该算法的优势在于：超像素分割过程无需迭代
优化，计算速度较快；可以自动选择超像素的种子、
精确控制超像素的数目和大小，使用灵活．我们从边
缘召回率、欠分割误差、可达分割精度、计算和存储
效率等方面将本文算法与９种有代表性的超像素分
割算法进行对比实验和分析，实验结果表明：文中算
法在边缘召回率、欠分割误差、可达分割精度方面优
于其他９种算法，在运算速度方面优于或接近其他
６种算法，在存储复杂性方面也有一定的优势，而且
超像素数目的增加不影响文中算法的运算速度．

实验中我们也发现：首先，本文算法尽管运算速
度较快，但并不是最快的，运算速度最快的算法分别
是ＤＢ、ＦＬＩＣ和ＳＥＥＤＳ算法；其次，本文算法根据
密度决定像素的归属关系并确定超像素分割结果，
因此得到的超像素并不像ＳＬＩＣ等算法得到的超像
素那样规则；再者，由于本文算法仅仅根据像素的密
度决定相邻超像素是否应该合并，这可能导致属性
不同的超像素合并到一起．这种现象提示：在合并超
像素时应该考虑更多的图像属性．这些都是进一步
完善本文算法的方向．

致　谢　感谢科罗拉多大学斯普林斯分校计算机系
助理教授ＪｏｎａｔｈａｎＶｅｎｔｕｒｅ与我就密度峰值搜索
聚类算法在超像素分割方面的应用所进行的有意义
的学术讨论！
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