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   摘要 

 在本文中，我们提出了一个超像素分

割算法—线性谱聚类（LSC），从而产生致

密均匀的低计算处理开销。基本上，一个

标准化的削减方式的超像素分割采用了基

于相似性度量，测量颜色的相似性和空间

图像像素点之间的距离，而不是使用传统

的特征算法，我们使用核函数导致的像素

值和坐标前明确映射到高维特征空间来近

似相似性的度量。我们重新发现这个特征

加权空间各点，加权 k-均值和正常化削减

共享相同的目标函数的最佳点。因此，它

是可能的优化及应用简单的归一化削减

ITER k-均值提出的特征空间聚类成本函数。

LSC 线性的计算复杂度和存储效率高并能

保持图像的全局属性。实验结果表明，LSC

执行同样或更好的比在图像分割中常用的

几种评价指标对艺术的超像素分割算法。 

 

1、简介 

 超像素分割是一个越来越流行的图像

预处理技术应用在许多计算机视觉应用，

如图像分割图像解析[ 17 ]，[ 19 ]，目标跟

踪和三维重建[ 22 ]，[ 9 ]。它提供了一个简

洁的图像表示，通过分组像素感知有意义

的小补丁，坚持目标边界。相对于像素刚

性图像表示，超像素与人类视觉认知的一

致性，含有较少的冗余。此外，致密均匀

的超像素分割可以作为视觉特征提取[ 12 ]

空间的支持。许多不同的超像素分割算法

被提出 

 

图 1。利用所提出的聚类算法将图像[ 13 ]分为 1000 / 500 

/ 200 超像素。 

 

以满足各种应用[ 17 ] [ 8 ] [ 5 ] [ 21 ] [ 11 ]。

它被广泛理解，遵循的超像素分割性一般

是可取的。首先，作为应坚持良好的自然

图像的边界和每个 superpixel 不应该有多

个对象重叠。其次，作为预处理技术为了

提高计算机视觉任务的效率，超像素分割

应该具有较低复杂性本身。最后但并非最

不重要的，全球的图像信息，这是非常重

要的人类视觉认知，应考虑适当。在分割

过程中运用感知的重要非本地线索组无关

的图像像素在语义上有意义的区域，这是

至关重要的。不过，考虑到像素之间的全

球关系通常导致计算复杂度的大幅增加。

一个典型的例子是基于特征的归一化的削
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减方案（NCUTS）基于超像素分割算法提出

了[ 17 ]。因此，最实用的超像素分割算法，

如[ 5 ] [ 21 ] [ 11 ]，主要是基于图像局部信

息的分析。这些方法可能无法正确分割图

像区域的高强度变异[ 8 ]。 

 为了解决这个问题，我们提出了一个

超像素分割算法，线性谱聚类（LSC），不

仅捕捉感知的重要图像全局性质，而且运

行在高存储效率的线性复杂度。在 LSC，我

们映射的每一个像素点在一一零维特征空

间中的加权算法应用于图像分割。由于在

这十维特征空间中的加权 k-均值聚类和原

来的像素空间中的归一化的等价性，非本

地信息被隐式地保留下来。在特征空间中

的简单加权 k-均值聚类，可以用来优化定

义的分割成本函数的归一化割。图 1 显示

了超像素分割结果 LSC。我们将证明效率 

通过进一步的实验效果和 LSC。本文的其

余部分组织如下。在 2 节中，我们简要地

回顾了现有方法的超像素分割。第 3 节提

出了 LSC的方法。实验结果表明在第4节。

最后一节总结我们的工作。 

 

2、相关工作 

 在早期的研究中，针对图像分割算法 

直接用于生成超像素，这样 FH [ 8 ]，Mean 

Shift [ 5 ]和[ 21 ]快速移。在 FH，每个超像

素使用最小生成树的表示，两超像素合并，

如果边缘的最大重量里面是大于最小重量

的边缘，连接它们。均值漂移和快速移双

模式搜索试图最大化密度函数的方法，通

过向高密度区域移动像素。像素收敛到相

同的模式，制定一个超像素。这些算法没

有明确控制的大小和数量的超像素和密实

度不考虑。超像素从而产生通常是不规则

的大小和形状和趋向于与多个对象重叠。 

 另一种广为人知的算法采用标准化 

削减公式[ 18 ]。然而，传统的基于特征的 

解决方案是高计算复杂度，进一步增长时，

计算的特征向量的数目增加。为超像素分

割，特征向量的数目等于超像素的预期数

量，这通常比传统的节段数大很多图像分

割。因此，便于规范化基于超像素分割的

削减，任马利克提出的二步算法（NCUTS）

[ 17 ]，其中像素首先分为大区域的基于特

征归一化削减和直接 k-均值集群，然后通

过这些地区进一步划分成小超像素。由于 

它的启发性，是更有效的比 NCUTS 其他方

法在超像素数的增长。 

 以往的研究表明，算法不考虑空间紧

致性通常会导致下的分割，特别是在有对

比度或阴影的时候[ 11 ]。上述四种算法中，

NCUTS[ 17 ]是唯一一个以压实度为隐式 

代价。然而，计算复杂度高限制了它的适

用性。为了解决这个问题，几个其他的方 

 

图2不同的超像素分割算法的比较。 

(a)SEEDS, (b)Lattice, (c)Turbopixel, (d)EneOpt0, 

(e)EneOpt1, (f)quick shift, (g)Ncuts, (h)SLIC,(i) ERS and 

(j)LSC. 

图像[ 13 ] 分割成 400 / 200 的超像素法 

 



已经被提出以紧凑和相对较低的计算规则

的处理复杂性。turbopixel 算法[ 11 ]产生的

高度统一的格子状的超像素通过扩张定期

分布的种子。然而，由于稳定而水平集方

法的效率问题，处理从而产生了目前相对

低的坚持边界,在实践中，该算法是缓慢的。

Veksler 等人。制定超像素分割为能量优化 

使用最小割/最大流解决问题算法[ 4 ] [ 3 ] 

[ 10 ]。作者进一步扩展了该算法两种

（eneopt0 和 eneopt1）平衡之间的形状规

律性和边界坚持不同[ 20 ]。穆尔等。提出

了一种算法（格）保留在 superpixel 定期晶

格结构分割[ 15 ] [ 14 ] [ ]。不过，质量的

superpixel 依赖于预先计算的边界概率地

图。刘等。在[ 12 ]一个聚类目标功能包括

熵率（ERS）的一个随机的散步和一个鼓励

这一代人的平衡词具有相似尺寸的超像素。

人能够保持可能被平滑的锯齿状物体边界 

通过其他算法。然而，计划的不规则形状 

作为可能成为一个潜在的缺陷特征提取

[ 1 ]。伯格等人。介绍了[ 2 ]中的种子鼓励

色彩均匀性的能量函数形状规律。爬山算

法用于优化。然而，种子也受到来自高度

形状不规则性和超像素的数量是很难的 

控制。阿成达等人。提出了线性聚类算法

（SLIC）产生的迭代处理简单的 k-均值聚

类在合并五维颜色和坐标空间。尽管它 

简单，SLIC 已被证明在各种计算机视觉应

用[ 22 ]是有效的。尽管如此，作为一个地

方基于特征的算法，在 SLIC 和关系全球图

像属性不明确。与我们所提出的方法密切

相关的另一项工作介绍了[ 7 ]，其中 Dhillon

等人。证明分析在原来的像素空间的归一

化是相同的在高维加权 k-均值集群特征空

间通过重写加权的 k-均值聚类跟踪最大化

问题。然而，在[ 7 ]，高维度特征空间没有

被明确定义核心技巧必须使用。生成的核

矩阵可以在实践中非常大。例如，一个中

等大小的图像与 N = 105 像素将产生一个

30GB 的内核矩阵的情况下，它是密集的，

导致严重恶化在时间和空间复杂度。此外，

这核矩阵必须是正定的，以保证收敛迭代

加权 k-均值。这些问题限制了该算法的应

用，尽管它固体理论基础。我们会发现这

些问题通过调查的关系，可以有效地解决

在特征空间中的内积与图像像素间的相似

性。超像素分割在图 2 中比较了不同算法

的结果。 

 

3、超像素的线性谱聚类 

 在本节中，我们将提出 LSC 的超像素

分割算法不仅产生超像素随着艺术境界的

坚持，但也捕捉全局图像属性。提出了 LSC

算法根据调查研究的关系归一化的削减和

加权 K 均值的目标函数。我们发现，优化

这两个目标函数是等价的，如果两点之间

的相似性输入空间等于加权的内部乘积在

精心设计的 2 个相应的向量高维特征空间。

因此，简单加权 k-均值聚类在这个功能空

间可以用于替换高度复杂的基于特征的方

法最大限度地减少归一化割目标函数。比

较以加权核 k-均值聚类分析[ 7 ]，LSC 避免

了大核矩阵的计算和收敛性条件可以很自

然地满足。进一步限制加权 k-均值搜索空

间，LCS 实现了线性复杂度，同时保持高质

量所产生的超像素。 



 为了方便推演，我们简要回顾一下这

个问题加权 K-均值聚类和标准化的定义 

削减。为清楚起见，我们用小写字母，如

p，q，以代表在我们的情况下的数据点或

象素，以便在被集群输入空间。在加权 K-

均值聚类里，每个数据点 p 被分配有一个

权重 w（p）。设 K 是簇的数目; k  为第 k

（K = 1，2，...，K）的簇;和  表示的数据

点映射到一个更高的功能为改善线性可分

维特征空间。加权 K 均值目标函数定义在 

（1），其中 km 是的中心 k  作为在（2）

中定义。 k mF   的可以以迭代的方式被有

效地最小化。 
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在归一化的分割，每个数据点对应于一个

节点一个图 G =（V，E，W），V 是所有点

的集合；E 是边集；W 是一个函数的特征 

数据点间的相似性。k 归一化的削减标准

是最大限度地发挥目标函数 NcutsF s 定义

（3），其中 W（p，q）为两点间的相似性

和几个解决方案为了解决这个优化问题已

经提出[ 18 ] [ 23 ] [ 16 ]。所有这些解决方

案都是基于大亲和力矩阵的特征值分解因

此，本质上计算比较复杂。 
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 (3) 

 

    通过引入一个映射数据点的内核矩阵 

到一个高维特征空间，Dhillon 等人。显示

加权 k-均值聚类之间的连接和归一化割重

写优化 k mF  和 NcutsF 相同的矩阵迹的最大

化问题[ 7 ]。在这样的制剂，收敛 k mF  的−

迭代最小化可以保证只有当内核矩阵是正

定的。不过,这不能总是保证。解决这个问

题并进一步揭示了
k mF 

的关系
NcutsF ，我

们提出以下推论。方程（4）以及（5）也

可从[ 7 ]的结果中推断出。 

  

推论 1 优化的目标函数 k-均值和归一化的

削减是在数学上加权等效如（4）和（5）

持有的 

 

p, , ( ) ( ) ( ) ( ) ( , )q V w p q w q q W p q              

                                 (4) 

, ( ) ( , )
q V

p V w p W p q


            (5) 

 方程（4）表示加权内积高维特征空间

中的向量等于两者对应点的相似性 

在输入空间中，（5）表示每一个点的加权

k-均值聚类等于总连接对应节点的边的权

重所有其他节点的归一化分割。为了证明

corollpary 1，我们首先重写 k mF  （6），其

中克
2

1 ( ) | | ( ) | |
k

K

k p w p p    是一个

常数独立的聚类结果。（6）的详细推导 

在补充材料里说明。 

 组合（4），（5）和（6），我们有（7），

从中它可以很容易地观察到，减少 k mF  是



严格相当于最大化 FNcuts。换句话说，通

过仔细构造中定义的高维特征空间 

经  ，归一化的削减的划分结果应该是相

同的，以该加权 K 均值聚类的在其最佳点。

这个结论作为我们 LSC 算法的基础。 
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 在推论 1，两个充分条件（5）可以通

过使用边缘权重的总和容易地实现标准化

作为削减加权 K-均值点权值  
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   (7) 

满足（4），但是，需要的我们精心挑选相

似的功能。等式（4）可以改写为（8），

其中左侧是两个矢量的内积在高维特征空

间。事实上，（8）可以也被认为是限定的

对称核函数，指示它必须满足的积极条件

[6]。另外，为了避免核矩阵，W 必须是

可分离到允许映射函数的明确表示            

( , )
( ) ( )

( ) ( )

W p q
p q

w p w q
              (8) 

为了找到对 W（p，q）以合适的形式，

我们首先调查广泛使用欧几里德距离的基

于像素相似的测量。用于彩色图像的每个

像素中，我们表示它采用五维向量

( , , , , )l x y   ，在其中 , ,l   ，是它的

颜色成分值在 CIELAB 色彩空间;x，y 是在

垂直和水平坐标在图像平面。为了简单不

失一般性的损失各成分的范围是线性归一

化到[0,1]。CIELAB 色空间被采用，因为据

信，该欧几里得距离近在这个空间感知均

匀[1]。鉴于两个像素

,( , , , )p p p p pp l x y  和

( , , , , )q q q q qq l x y   一个它们之间的

相似性度量可以被定义为（9），其中
cW

和
SW  用于测量颜色相似和空间接近分

别。两个参数 cC 和 sC  用于控制的相对

重要性色彩和空间信息。我们乘的第一项 

cW （p,q ），以便 22.55 的以与一致标准

清晰度 CIELAB.

2 2( , ) ( , ) ( , )c c s sW p q C W p q C W p q    

 

2 2 2

p

2

( , ) 2.55 [2 ( ) ( ) ]

[1 ( ) ]

c p q q

p q

W p q

l l

       

  

 

2 2

s ( , ) [2 ( ) ( ) ]p q p qW p q x x y y           

                                 (9) 

虽然 ( , )W p q 具有非常明确的物理意义测

量像素的相似性，它不能直接在使用我们

的方法，因为它不符合条件阳性[6]要求

（8）。详细解释可以发现补充材料。为了

解决这个问题，我们尝试找 ( , )W p q 的适

当近似。 
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 我们重写（9）为（10），以显示该

( , )W p q 是一个非负一些简单的实例的线

性组合功能个（t）的，可扩展为均匀在

（11）中所示会聚傅立叶级数。的系数 

这一系列收敛到 0 很快在 32   1K （ ） 的

速度。因此，个（t）可以很好地通过的

第一项近似在系列如在（12）表示。 

3
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                              （12） 

 

简单地省略常数乘法器32 / , ( , )W p q

可以通过中的 ( , )W p q  （13）中所定义

来近似。不比 ( ),cos
2

g t t


 是正定的，

从而导致的阳性 ( , )W p q 。实际上，根据

余弦的属性函数， ( , )W p q ，可以直接写

入的内积形式示出在（4），其中  并在

（14）中所定义。 

2( , ) [cos ( ) cos (
2 2

s p q pW p q C x x y
 

     

2 2)] [cos ( ) 2.55 (cos (
2 2

q c p qy C l l
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 到现在为止，我们已经明确地定义一

个十维特征空间（14），使得加权的 K-

means 聚类在该特征空间上大致等同于在

输入空间标准化的削减。注意到，在

（13）中定义的相似性的作用下，无论是

对加权核 K 均值内核矩阵和归一化的削减

亲和基质将是高度密集的，使用现有的方

法时，导致高计算复杂度。相反，通过直

接涂布加权 K 均值在十维特征空间中，归

一化的切口的目标函数可有效地优化。 

 基于以上分析，我们提出的 LSC 超像

素分割算法作为输入超像素的期望数量，

K.在 LSC，图像像素是第一映射到加权个

由（14）界定的 10 维特征空间。 ķ种子

像素然后均匀采样的过与水平和垂直的整

个图像区间为 Vx 和 Vy，而 /x yv v 等于图

像的纵横比。为了避免噪声和边界象素轻

微扰动后[1]，因为作为搜索中心及其征

向量使用这些种子用作相应簇的初始加权

的装置。然后，每个像素被分配给的加权

平均最接近在特征空间中的像素的矢量群



集。像素分配后，每个簇的加权平均和搜

索中心将相应地更新。迭代地执行上述的

两个步骤，直至收敛。像素分配给该同一

个集群形成一个超像素。  

 从理论上说，每个集群的搜索空间应

覆盖整个图像以满足推论 1。然而，对于

超像素，本地紧凑是一个普通的现有。其

他也就是说，它可能不利于分配像素远离

彼此为相同的超像素中人类感知的术语。

因此，我们采用了常见的做法[20][1] 

在通过限制的搜索空间超像素分割 

每个集群的
x yv v   的大小，其中  

≥1 是一个参数用于平衡地方的紧凑性和

全局最优。我们只需选择  = 2 执行。 

 上述过程提供的连通性没有执法 

超像素的，这意味着没有保证该同一集群

中的象素形成一个连接组件。为了解决这

个问题，我们凭经验合并小型的，孤立超

像素这是预期的不到四分之一超像素大小

其巨大邻域超像素。当有合并多个候选 

我们选择最近的一个在十维特征空间。该

算法概括在算法 1。 

 假设图像的像素的数目的复杂性是 N

该特征映射显然是 O（N）。 通过限制每

个集群的搜索空间的复杂性像素的分配从

O（KN）减少到 O（N）在每一次迭代。

的更新的重量的复杂性手段和搜索中心也

是 O（N）。该合成步骤需要 O（nz）操

作，其中 z 表示的数目的小孤立超像素被

合并和 n 是平均数量与其相邻的邻居。这

样，整体 LSC 的复杂度  kN nz   ，

在这里 k 是迭代的次数。在实践中，

nz NI  并且 20k  将足以与状态产

生超像素艺术质量。因此，LSC 是线性复

杂度为 O（N）和实验将表明，LSC，是速

度最快超像素分割算法。 

 

4.实验部分 

 

我们比较 LSC 的现有技术下超像素八个状

态分割算法包括 SLIC[1]，SEEDS[2] 

Ncuts[23]，Lattice[15]，ERS[12]，

Turbopixel[11]，EneOpt1 和

EneOpt0[20]。对于所有的八个算法的实

现都是基于可公开获得的代码。实验是在

伯克利进行分割数据库[13]由三百测试图

像与人类分段地面实况。的边界坚持通过

不同的算法生成的超像素进行比较使用图

像三种常用的评价指标分割：在分割错误

（UE），边界召回（BR）和可实现的分割

精度（ASA）。 

 在这三个指标中，UE 测量的百分比 

从地面实况边界泄漏像素。它实际上通过

惩罚评价超像素分割质量超像素与多个对

象重叠。该 UE 的定义在这里通过[1]使

用。下 UE 指示更少的超像素跨越多个对

象。 BR 正确测量地面实况界的分数由超

像素的边界恢复。一个真正的边界像素被

认为是要正确地恢复，如果它落在内从至

少一个超像素边界点 2 像素。一个高 BR

表明，很少有真正的界限被错过。ASA 被

定义为最高可达到的对象分割利用超像素

作为单位[12]时的精度。通过每个标签具

有超像素的地面实况片段最大重叠面积，

ASA 计算为分数未从接地泄漏标记像素的 

真相界限。高 ASA 表明，超像素与图像

中的对象遵守良好。图 3 显示了实验结果



这对所有的都是平均值 300 测试图像在伯

克利分割数据库。 

 计算效率也是一个重要的因素评估的

超像素分割算法的性能。在我们的实中，

我们计算出平均运行时间不同的算法和结

果示在图 3（d）所示。所有的实验都在

一个执行台式机配备了英特尔 3.4 GHz 双

核处理器和 2GB 内存。的时间消耗 Ncuts

算法[23]是比其他的高得多因此方法并省

略图 3 中的（d）所示。 

 为了更清楚，我们也列出的数字值 

当指标超像素的 K = 400，表 1 也总结了

计算复杂性不同的算法。从图 3 和表 1

中，它可以是观察到，在边界粘附而言，

所提出的 LSC 是最好算法的。对于相对大 

 

    (a) UE 

 

    (b) BR 

 

 

量的超像素，LSC 执行最好。此外，LSC

是线性复杂并且是算法中具有最高的时间

效率。此外，质实验表明，LSC 表现最

好。我们选择 5 种算法（SEEDS，Ncuts，

SLIC,ERS 和 LSC），该实现最低的 UE 时，K 

= 400 为直观比较。根据图 3，这五个算

法一般优于其余三种算法在 UE，BR 以及

ASA。图 4 示出超像素分割的一些典型的

视觉效果使用这些算法。一些细节的分割

结果强调以方便接近目视检查。直观地

说，LSC 取得最满意的感知分割结果不同 

类型的图像。 

 根据图 3，EneOpt0 执行最差,五个选

定算法中的边界遵守条款，可能是因为它

使用的最小的变化这可以从切割的偏见遭

受削减战略出小像素集，导致下分割误差 

在实践中为示于图 4（a）中。其实，

EneOpt0 间接通过设置上控制所述超像素

密度绑定的超像素的大小。然而，可能难

以以产生利用 EneOp0 超像素的所希望的 

 

    (c) ASA 



 

    (d) Time 

Figure 3. Quantitative evaluation of different 

 superpixel segmentation algorithms. 

数特别是对于小 K，因为大型超像素往往 

分割成小块的高可变性的区域。如对于

Ncuts，一个主要缺点是其极低的时间效

率。在提出的两步启发式算法[17]对于加

速度造成 Ncuts 成为无效边界坚持以 K 增

加的条款。即使，Ncuts 仍是最慢的算

法，如表 1 所示。作为本土特色为基础的

方法，SLIC 是第二快选定的算法中，根据

我们的实验结果。通过 SLIC 生成的超像

素也感知上令人满意大多数情况下。然

而，相比所提出的 LSC 算法，边界粘附 

SLIC 的是竞争力较弱的根据图 3。实际

上，SLIC 和 LSC 之间的主要差别是该迭代

加权 K-均值聚类算法进行内不同功能的

空间。然而，这种差别是因为不像 SLIC

关键依赖于地方特色只是，LSC 成功连接

局部特征化运作通过引入全局优化目标函

数  让全球形象结构隐用来产生更合理 

的分割结果。在边界坚持而言，ERS 和

SEEDS 非常接近 LSC 和 SEEDS 可能是最快

的超像素存在分割算法。然而，这是实现 

通过牺牲规律和感知满意度所生成的超像

素，如图 4（d）中示出。 

 LSC 使用两个参数 Cs 和 Cc 的相对控

制颜色相似性和空间接近的意义在像素之

间测量相似性。其实，什么是真正有意义

的是他们比 c  = Cs /Cc。 通常，较大的

c 的值表示对产生的倾向具有较高的形

状规整，而小超像素的 c 通常导致更好

的边界坚持在所示图 5.在我们的实验中，

我们设置 c =0.075。 我们有也验证使用

近似 ( , )W p q 的有效性 ( , )W p q 。超过

98.8％的实际案例，相对造成这种近似不

超过 0.5％的误差。 

 

5 结论 

 

我们目前在本文中新型的超像素分割算

法，LSC，产生紧凑和规则形超像素具有

线性时间复杂度和高内存效率。在 LSC 最

关键思想是明确利用优化目标之间的连接 

加权 K-手段，通过引入标准化的削减一

个精心设计的高维空间。 如这样，LSC

达到既坚持边界和全局通过简单的局部特

征图像结构毅力基于业务。实验结果表

明，LSC 一般超额完成的既算法大多数量

和质量。这项工作是由北京市高等教育支

持精英青年教师项目（YET P0104），清华

大学大学倡议科研计划

（20131089382），中国国家自然科学基

金（61101152）,. 
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    Figure 4. Visual comparison of superpixel segmentation results when K = 400.

                                                                                                                                                                

                                                                                                                                                                                       


