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摘 要:针对简单线性迭代聚类(Simple
 

Linear
 

Iterative
 

Clustering,SLIC)算法对不同图像自适应性差的问题,
提出了一种基于皮尔森相关系数的自适应SLIC超像素图像分割算法。首先,通过量化非间隔进行图像预处理,并
计算颜色熵作为图像复杂度,从而确定所需分割的超像素个数。其次,利用皮尔森相关系数作为相似性度量函数。
最后,通过纹理特征对类内异常点进行滤除,确保种子点更新的准确性。实验结果表明,在超像素个数相同的情况下,
基于皮尔森相关系数的自适应SLIC超像素图像分割算法相比主流超像素分割算法,可以获得更高的边缘命中率以及

更低的欠分割率,性能优于LSC(Linear
 

Spectral
 

Clustering)、SLIC和SLIC0(Simple
 

Linear
 

Iterative
 

Clustering
 

Zero)
算法。
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Abstract:
 

This
 

paper
 

proposes
 

an
 

adaptive
 

Simple
 

Linear
 

Iterative
 

Clustering
 

( SLIC)
 

superpixel
 

image
 

segmentation
 

algorithm
 

based
 

on
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

poor
 

adaptability
 

of
 

SLIC
 

algorithm
 

to
 

different
 

images.
 

Firstly,
 

image
 

preprocessing
 

is
 

performed
 

by
 

quantifying
 

non-intervals,
 

and
 

color
 

entropy
 

is
 

calculated
 

as
 

the
 

image
 

complexity
 

to
 

determine
 

the
 

number
 

of
 

superpixels
 

required
 

for
 

segmentation.
 

Secondly,
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

is
 

utilized
 

as
 

the
 

similarity
 

measurement
 

function.
 

Finally,
 

texture
 

features
 

are
 

used
 

to
 

filter
 

out
 

intra-class
 

outliers,
 

ensuring
 

the
 

accuracy
 

of
 

seed
 

point
 

updates.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

under
 

the
 

same
 

number
 

of
 

superpixels,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

achieve
 

higher
 

edge
 

hit
 

rate
 

and
 

lower
 

under-segmentation
 

rate,
 

compared
 

to
 

the
 

mainstream
 

superpixel
 

segmentation
 

algorithms
 

on
 

the
 

BSD500
 

dataset.
 

The
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

surpasses
 

that
 

of
 

LSC
 

(Linear
 

Spectral
 

Clustering),
 

SLIC,
 

and
 

SLIC0
 

(Simple
 

Linear
 

Iterative
 

Clustering
 

Zero)
 

algorithms.
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0 引言(Introduction)
REN等[1]首次提出了超像素分割的概念,超像素分割已被

广泛应用于图像处理的各个领域,如图像处理、图像分割、目标

识别等。图像分割的质量直接关系到后续图像处理和分析任务

的效果,因此研究超像素算法已经成为图像分割领域的重要

课题。
目前,超像素算法可以分为基于图论和基于梯度下降的方

法。基于图论的方法将图像视为带权无向图,像素点代表图中

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



第
 

27卷第
 

3期 梁皓涵等:基于皮尔森相关系数的自适应 SLIC超像素分割算法

的顶点,相邻关系为边,相似性为边的权值,利用各种分割准则

实现图像分割,基于梯度下降的方法从粗聚类开始,不断更新

聚类直至收敛[2]。以上方法包括Ncut[3](归一化割)、Graph-
Based[4](基于图割)、Watershed[5](分水岭)、Mean-Shift[6](均
值漂移)、Turbopixel[7](基于几何流的超像素)、SLIC[8](简单

线性迭代聚类)和FSLIC[9](模糊简单线性迭代聚类)等,其中

SLIC算法因生成的超像素形状规则、分布紧凑而得到广泛关

注,但是SLIC算法需要人工设置相关参数,并且在批量化分割

图像时表现不佳。
本文针对SLIC算法的缺陷,提出了基于皮尔森相关系数

的自适应SLIC超像素分割算法:首先将Lab颜色空间下的三

分量不均匀地划分为一维向量作为新的颜色空间,利用颜色熵

评估图像的复杂度用于计算超像素的个数;其次采用皮尔森相

关系数作为相似性度量方法,计算像素点与种子点之间的相似

性程度;最后计算新颜色空间下一维颜色分量的共生矩阵的同

质度和相关性,用于滤除类内异常像素点。实验结果表明:该
算法能够自动有效地生成紧密贴合轮廓边缘的超像素区域,实
现更精确的分割。

1SLIC算法(SLIC
 

algorithm)
SLIC算法本质上是一种基于Kmeans聚类的超像素算

法,它通过将像素点的位置信息考虑到标签分割的标准当中,
从而获得更加紧凑且均匀的超像素,并且相较于Kmeans算

法,SLIC算法的时间复杂度有所降低。SLIC算法的具体步骤

如下。
步骤1:
根据预先给定所需要分割超像素的个数对种子点进行初

始化,假设图像的样本空间下总共有N 个像素点,预分割的超

像素个数为K 个,每个超像素大小尺寸相同,那么每个超像素

的大小为N/K,相邻种子点的步长S为 N/K。
步骤2:
计算出种子点3×3邻域范围内所有像素点的梯度值,将

种子点移至梯度值最小的像素点上。
步骤3:
在种子点的2S×2S 的邻域范围内进行搜索,根据公式

(1)计算出该范围内每个像素点与种子点之间的相似性程度,
并选取相似性程度最高的种子点作为该像素点的聚类中心。

dc= (Li-Lc)2+(ai-ac)2+(bi-bc)2

ds= (xi-xc)2+(yi-yc)2

D= dc

Nc  2+ ds

Ns  2
 

(1)

其中:i是第i个像素点,c是第c个种子点,dc 是颜色距离,ds

是空间距离,Ns 是类内最大空间距离,Nc 是类内最大颜色距

离,D 是像素点与种子点在颜色空间和距离空间的相似性

度量。
步骤4:
重复上述步骤2和步骤3的过程,使K 个种子点逐渐收

敛到某一个固定值,当每个种子点的前后两次迭代大小变化差

异小于算法所设阈值时,SLIC算法停止,反之,则继续迭代。

SLIC算法具有超像素分布规则、可控制性好且图像复杂

度较低的优点,但是需要人工确定超像素的个数以及类内的最

大颜色距离,并且类内的最大颜色距离会影响最终的分割效

果,若设置较小,则会出现过分割现象;若设置较大,则会出现

欠分割现象。

2 自适应SLIC超像素分割算法(Adaptive
 

SLIC
 

superpixel
 

segmentation
 

algorithm)
  针对SLIC算法存在的问题,本文提出基于皮尔森相关系

数的自适应SLIC算法。首先,对Lab空间(一种基于设备的用

于描述颜色感知的颜色空间)进行量化非间隔处理,计算出量

化后新颜色空间下的颜色熵和共生矩阵,利用颜色熵计算图像

复杂度,从而自适应地确定图像分割所需的超像素个数;其次,
利用皮尔森相关系数计算相似性;最后,利用共生矩阵的同质

度和相关性纹理特征对异常点进行滤除。

2.1 图像复杂度计算

2.1.1Lab空间

Lab空间由一个亮度通道和两个颜色通道组成。在Lab
空间中,每个颜色用L、a、b三个分量表示,各个分量的定义如

下:L代表亮度,a代表从绿色到红色的分量,b代表从蓝色到

黄色的分量。
在Lab颜色模型中,L∈[0,100],a∈[-127,128],b∈

[-127,128],人类对于该模型的颜色感知能力相较于RGB模

型(一种基于人眼的用于描述颜色感知的颜色空间)而言更加

均匀,同时Lab空间比RGB空间大,并且它是以数字化方式描

述人的视觉感应,与设备无关。

2.1.2 颜色量化处理

在RGB颜色空间下,可以表示的颜色共有224 种,但是通

常情况下,人眼所能感知的颜色数量以及一幅彩色图像的颜色

数量不可能达到这么多,因此可以对颜色空间的每一分量进行

量化处理。虽然颜色数量的减少可能会导致图像质量的下降,
但是通过量化处理后,可以快速地实现对图像特征的提取,同
时提取到的内容不会有太大的变化。在本文算法中,首先对

Lab空间进行量化处理,其次根据人眼对图像的感知特点将

L、a、b三个颜色分量进行非间隔处理。
颜色量化非间隔处理指的是将L 分量以及a、b分量进行

不均匀划分,其具体划分方式如下:

L= L/16
a=a/4
b=b/4

 

(2)

根据上述量化公式,可以得出关于三分量新的映射关系,
再根据人眼对于Lab空间三分量的敏感度大小进行权重的划

分,从而组成新的一维颜色空间。由于人眼对于亮度变化较为

敏感,因此可以假定L分量对于人眼感知颜色的影响最大,a、

b二分量对于人眼感知颜色的重要性相等,因此三者线性组成

的矢量f的表达式如下:

f=16×L+4×a+4×b (3)
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2.1.3 颜色熵

图像的颜色熵可以反映一幅图像所含信息量的大小,颜色

熵值大,则反映图像所含有的信息量大,说明图像颜色丰富;反
之,则反映图像所含有的信息量小,说明图像颜色少。对于人

眼感知一幅图像的复杂程度而言,通常从颜色的丰富程度出

发,因此,颜色熵可以看作对颜色复杂性的一种度量。颜色熵

的表达式如下:

Cent =∑
N

i=1
pilog(1/pi)=-∑

N

i=1
pilog

 

pi
 (4)

其中:N 表示灰度级个数,pi 表示第i个灰度级的概率直方

图。由于超像素个数的取值通常与图像尺寸具有一定的关系,
因此结合图像的长宽和颜色熵,得到自适应K 值表达式如下:

K= (r+c)×Cent/m (5)
其中:r表示图像的宽,c表示图像的长,Cent 表示图像的颜色

熵;m 用于控制生成超像素的个数,本文m 取值为6。
为了验证本文所设计的自适应K 值算法的可行性,测试

了在不同K 值下对分割结果的影响,图1为不同K 值下的分

割结果比较。为了更好地判断分割结果的好坏,本文采用边缘

召回率(Boundary
 

Recall,
 

BR)对分割结果进行判定。BR越

大,表明算法的分割结果越接近人工标注的真实分割结果。
图1(d)和图1(h)为自适应K 值算法所分割的结果。图1(b)、
图1(c)、图1(f)和图1(g)为人工设置超像素个数得到的分割

结果。图2为不同K 值下的BR比较,从图2中可以观察到,
采用自适应K 值算法分割的结果得到的BR最高。通过对比

K=196和K=171的BR发现,并非超像素的数量越多,分割

质量越高;对比K=150和K=291的BR发现,并非超像素数

量越少,分割质量越高。因此,只有合适的超像素数量,才能获

得最佳的分割结果。

(a)原图

 

(b)K=61

 

(c)K=150

 

(d)K=291

(e)原图

 

(f)K=96

 

(g)K=196

 

(h)K=171

图1 不同K 值下的分割结果比较

Fig.1
 

Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

under
 

different
 

K
 

values

图2 不同K 值下的BR比较

Fig.2
 

Comparison
 

of
 

BR
 

under
 

different
 

K
 

values

2.2 基于皮尔森相关系数的相似性度量
皮尔森相关系数是一种线性相关系数,是常用的相似性度

量准则,用来反映两个变量之间的相似性程度,取值范围为

-1~1,绝对值越大,说明二者的相似性程度越高。皮尔森相

关系数是对欧式距离的一种优化。因此,本文提出在迭代过程

中可以利用皮尔森相关系数作为SLIC算法中的距离度量函

数,具体步骤如下。
首先,初始化每个像素点与种子点之间的相似性程度;其

次,在迭代过程中,提取像素点与种子点在颜色空间下三分量

以及位置空间下的二分量组合成五维特征向量,并根据公式

(6)计算出每个像素点与种子点之间的皮尔森相关系数;最后,
选取皮尔森相关系数最大的种子点作为该像素点的聚类中心。
用于计算像素点与种子点之间皮尔森相关系数的表达式如下:

ρ=
∑
5

j=1
pijpcj-

∑
5

j=1
pij∑

5

j=1
pcj

6

∑
5

j=1
pi2j-

∑
5

j=1
pij  2

6 ∑
5

j=1
pc2j-

∑
5

j=1
pcj  2

6

 (6)

其中:ρ表示像素点与种子点之间的皮尔森相关系数,pi和pc
表示图像的像素点与种子点含有的五维特征向量。

为了验证皮尔森相关系数在SLIC算法中作为相似性度量

准则的可行性以及可靠性,测试了SLIC算法在不同Nc 值下

的分割结果,并与本文算法的分割结果进行了比较。本文算法

与在不同Nc 值下SLIC算法的分割结果比较如图3所示。

(a)原图

 

(b)Nc=16

 

(c)Nc=32

 

(d)本文算法

图3 本文算法与在不同Nc 值下SLIC算法的分割结果比较

Fig.3
 

Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

between
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

SLIC
 

algorithm
 

under
 

different
 

Nc
 values

从图3(d)可以观察出,当使用皮尔森相关系数作为像素

点与种子点之间的相似性度量准则时,飞机机身和天空被准确

地分割出来,其分割结果比SLIC算法分割的结果更加贴合图

像边缘轮廓,边缘命中率高,欠分割现象少。从图3(b)和
图3(c)可以观察出,飞机机身与天空几乎被划分至同一超像素

区域内,出现明显的欠分割现象,并且超像素对于目标边缘的

命中率较低。
从视觉拟合的效果来看,本文算法具有较高的边缘命中率

和较低的欠分割率,但是为了可以更加准确地分析出皮尔森相

关系数作为相似性度量准则相较于加权欧氏距离具有更好的

判别能力,实验选取了边缘区域某一像素点与两个超像素区域

的种子点的皮尔森相关系数以及加权欧式距离进行测试比较。
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选点方式为选取图3(d)中两个超像素区域的种子点为交叉线

的中心点,其类别分别对应天空以及飞机机身,同时选取位于

两个超像素区域之间的边缘区域的像素点为“十”字线的中心

点。记天空区域种子点为c1,飞机机身区域种子点为c2,边缘

像素点为p,p到c1和c2的皮尔森相关系数分别记为ρp,c1 和

ρp,c2
,p到c1和c2的加权欧氏距离分别记为dp,c1 和dp,c2

,其
中c1在距离空间和颜色空间的五维分量为[187,299,132,

128,120],c2在距离空间和颜色空间的五维分量为[205,315,

68,121,129],p 在距离空间和颜色空间的五维分量为[200,

305,104,124,127]。通过计算可以得出,ρp,c1=0.990
 

492,

ρp,c2=0.990
 

482;当 Nc=16时,dp,c1 =1.875
 

26,dp,c2 =
2.288

 

09;当Nc=32时,dp,c1=1.014
 

54,dp,c2=1.183
 

38。

因此,若选择加权欧式距离对像素点与种子点进行相似性程度

计算,最终会导致p属于c1 类别,从而出现欠分割现象,这是

因为此时的颜色空间分量散度大,对于加权欧氏距离的贡献率

高,而距离空间分量的散度小,对于加权欧氏距离的贡献率低,

导致颜色空间分量在相似性度量中占据主导地位,从而影响了

聚类效果。

2.3 异常点滤除
由于SLIC算法在每次迭代后,每个类内的像素点不一定

均与种子点具有较高的相似性,因此若不对某些异常点进行滤

除,容易导致聚类后的种子点在颜色空间以及距离空间上出现

误差,不仅导致迭代次数的增加,而且容易发生误差的传播,从
而影响后续聚类效果。

2.3.1 灰度共生矩阵

在图像处理中,通常采用灰度共生矩阵对纹理进行分析。

不同于灰度以及颜色特征,纹理是一种反映图像中同质现象的

视觉特征,体现了具有缓慢变化或者周期变化的物体表面结构

组织排列属性,其是通过像素点以及周围邻域的灰度分布表现

的,因此对于一幅灰度图像而言,一定邻域范围内的两个像素

点之间一定存在某种联系,通过计算图像中具有灰度关系的像

素点出现的次数获得灰度共生矩阵。灰度共生矩阵定义如下。

假设一幅图像经过量化处理后共含有L 个灰度级,两个

像素点分别用i,j表示,用d表示两个像素点在空间之间的位

置关系,其中不同的d决定了两个像素点之间的距离和方向,

用Pd(i,j)表示方向相距d的像素点出现的次数,θ表示灰度

共生矩阵的生成方向,通常取值为0°、45°、90°、135°。

当d确定后,两个像素点之间的距离和方向也随之确定,

生成了具有一定关系d下的灰度共生矩阵,如公式(7)所示:

 

Pd(0,0) Pd(0,1) … Pd(0,j) … Pd(0,L-1)

Pd(1,0) Pd(1,1) … Pd(1,j) … Pd(1,L-1)

︙ ︙ ︙ ︙

Pd(i,0) Pd(i,1) … Pd(i,j) … Pd(i,L-1)

︙ ︙ ︙ ︙

Pd(L-1,0)Pd(L-1,1) … Pd(L-1,j) … Pd(L-1,L-1)

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

 

(7)

灰度共生矩阵的每一个元素代表一种灰度组合。例如,

Pd(0,0)表示图像上位置关系为d,并且两个像素点的灰度级

分别为0和0的出现次数。

2.3.2 灰度共生矩阵的特征

灰度共生矩阵共有14种纹理特征值,例如能量、对比度、
相关性、同质度、非相似性和熵等。本文选取同质度和相关性

表征图像的纹理特征。

同质度反映图像纹理的同质性,用于度量图像纹理局部变

化的强弱,该值越大,则说明图像不同的纹理区域间缺少变化,

局部非常均匀。同质度的计算式如公式(8)所示:

Hom =∑
i
∑
j
Pd(i,j)

1
1+(i-j)2

 

(8)

相关性用于衡量灰度共生矩阵的元素在行或列方向上的

相似性程度。当矩阵元素像素值均匀相等时,则相关值就大;

相反,当矩阵像素值相差很大时,则相关值就小。若图像中有

水平方向的纹理,则水平方向矩阵的相关值大于其余矩阵的相

关值。相关性的计算式如公式(9)所示:

Cor=
∑
L-1

i=0
∑
L-1

j=0
ijPd(i,j)-μ1μ2

σ21σ22
 (9)

计算特征值之前,要先确定计算过程中的相关参数。本文

使用量化后的颜色空间的一维分量f 代替灰度值计算共生矩

阵,为了降低时间复杂度,将f 由265个颜色级降至8个颜色

级,并选择5×5大小的滑动窗口对每个像素点进行特征提取,

空间位置关系d设置为1,选取4个方向统计共生矩阵,θ分别

为0°、45°、90°、135°。

2.3.3 基于同质度和相关性纹理特征的异常点滤除

在每次迭代后,对类内与种子点在纹理特征空间上相似性

程度低的像素点进行滤除,再用类内剩余的像素点对种子点进

行更新。基于同质度和相关性纹理特征的异常点滤除算法的

表达式如下:

ωc=(‖gi-gc‖≤T)∩Gc (10)
其中:g表示同质度和相关性纹理特征所组成的二维向量,

Gc 表示第c类内区域,ωc 表示滤除异常点后第c类内区域;T
为常数,本文取值为0.1。公式(10)表示当类内某一像素点的

同质度与相关性的值与种子点同质度和相关性的值的欧式距

离大于T时,将该点滤除,用剩余像素点对Gc 进行更新,从而

得到新区域ωc。

3 实验结果分析(Experimental
 

results
 

and
 

analysis)
为了证明本文算法的可行性以及可靠性,采用BR、分割覆盖

率(Segmentation
 

Covering,
 

SC)、概率兰德指数(Probabilistic
 

Rand
 

Index,
 

PRI)和信息变化率(Variation
 

of
 

Information,
 

VOI)4种

指标对本文算法进行性能验证。参与验证的对比算法有LSC、

SLIC和SLIC0,其中LSC算法中超像素紧凑度因子参数设置

为0.075;SLIC、SLIC0与本文算法的迭代次数均设置为10;

SLIC算法和SLIC0算法中的类内最大颜色距离均设置为10。
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GHz和16
 

GB内存的“联想”笔记本电脑。

3.1 分割结果
超像素算法作为图像预处理算法,需要实现能生成紧密贴

合目标物体边缘轮廓的超像素区域,超像素生成的好坏将影响

后续算法的进行,因此超像素算法应该尽可能地提高自身对于

图像边缘的命中率。采用BSD500数据集对本文算法和LSC、

SLIC和SLIC0三种经典超像素算法进行比较,其分割结果如

图4所示。

(a)LSC  (b)SLIC  (c)SLIC0  (d)本文算法

图4 基于BSD500数据集的4种算法的分割

结果对比图(K=386)

Fig.4
 

Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

of
 

four
 

algorithms
 

based
 

on
 

the
 

BSD500
 

dataset
 

(K=386)
从图4(a)可以观察出,SLIC算法和SLIC0算法出现了欠

分割现象,均未将山体从背景区域中分割出来,而本文算法与

LSC算法的分割效果相近,均将山体和背景区域完整地分割出

来,并产生了比较准确且贴合的轮廓,基本贴合图像中模糊的

山体的边缘区域;从图4(b)可以观察出,本文算法将十字架标

志从背景区域中准确地分割出来,而LSC算法、SLIC算法和

SLIC0算法均未将十字架从背景区域中分割出来,其欠分割现

象均出现在十字架标志下方的模糊区域。因此,本文算法对于

弱边缘的识别能力更强;从图4(c)可以观察出,LSC算法对边

缘贴合的程度和本文算法近乎一致,但LSC算法未将图像中

白色岩石区域与背景区域完整地分割出来,出现了少部分欠分

割的现象,而SLIC算法和SLIC0算法均出现欠分割现象,并
且边缘命中率较低。

3.2 分割质量指标
分割质量指标侧重于测量算法的分割精度。一方面是量

化超像素算法获得的分割结果对于边缘拟合的能力,可以通过

BR进行评估;另一方面是量化分割过程中像素之间变化的程

度,可以通过SC、PRI和VOI进行评估。

BR可以衡量真实边缘落在超像素边界的程度,因此BR
越高,则说明真实边缘越没有被遗漏,其中BR的定义如下:

BR(S)=
∑

p∈B(g)
I(min

q∈B(s)
‖p-q‖<ε)

Area(B(g))
 

(11)

其中:B(g)和B(s)分别为人工标注的超像素边界值和算法生

成的超像素边界值的集合;I(·)为指示函数,若算法生成的超

像素中的边界像素位于超像素真值中的边界ε个像素范围之

内,则返回1,否则返回0,ε通常取值为2;Area(s)为集合s的

面积。

SC表示超像素算法获得的分割结果与人工标注的真实结

果之间的重叠程度,SC越高,则说明超像素算法获得的分割结

果越接近真实的分割结果,其中SC的定义如下:

SC(G→S)= 1N∑R∈S R max
R∈S'

R∩R'
R∪R'

 

(12)

PRI通过对超像素算法所分割的图像与人工标注的图像

中标签一致的像素进行统计,从而实现对分割质量的评价,PRI
越高,则说明分割结果与真实的分割结果越接近,其中PRI的

定义如下:

PRI(S,{Gk})=
1
T∑i<j[cijpij+(1-cij)(1-pij)]

(13)

VOI是通过计算超像素算法获得的分割结果与人工标注

的真实分割结果之间的平均条件熵作为距离对分割质量进行

衡量的一个标准,VOI越低,则说明超像素算法获得的分割结

果与真实结果之间信息熵差异越小,即分割结果越贴近真实结

果,其中VOI的定义如下:

VOI(Si,Sj)=H(Si)+H(Sj)-2I(Si,Sj) (14)
图5给出了本文算法和LSC、SLIC、SLIC0算法在不同超

像素个数下在BSD500数据集中进行测试得到的SC、PRI、VOI
及BR指标。从图5可以观察出,本文算法在超像素个数较少

的情况下,SC和BR指标略低于LSC算法的相应指标;而当超

像素数量增加后,SC和BR指标均高于LSC算法的相应指标。
相较于SLIC算法和SLIC0算法,本文算法的BR最高,SC最

高,PRI最高,VOI最低,表明通过引入皮尔森相关系数作为相

似性度量准则和类内异常点滤除,既可以避免类内最大颜色距

离选择的合理性对聚类结果的影响,又可以保证聚类中心迭代

的准确性。

(a)SC
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(b)PRI

(c)VOI

(d)BR

图5 分割质量指标

Fig.5
 

Segmentation
 

quality
 

indicators

4 结论(Conclusion)
本文提出了一种基于皮尔森相关系数的自适应超像素图

像分割算法,其核心在于利用颜色熵对超像素数量进行估算,

以及采用皮尔森相关系数作为相似性度量准则,从而实现了算

法全过程的自适应性。颜色熵可以有效地表述图像的复杂程

度,与其他算法相比,能更好地理解图像复杂程度,对超像素数

量的估算更准确;采用皮尔森相关系数替代了SLIC算法的加

权欧式距离,充分考虑了图像相邻像素点之间的相关性,避免

了颜色距离不确定性对聚类结果的影响;此外,引入一个基于

同质度和相关性的纹理特征模型,准确地滤除异常点,使分割

的鲁棒性更强。开展实验验证了本文所提出的颜色熵自适应

确定参数、皮尔森相关系数和异常点滤除模型的有效性,并且

优于现有主流算法的分割结果。未来,将继续关注超像素算法

的分割效果,同时对处理大分辨率图像而言,算法优化、降低时

间成本也是后续的研究重点。
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