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层次聚类算法和基于图的分割算法相融合的图像分割算法


郭昕刚，王　佳，程　超
（长春工业大学 计算机科学与工程学院，吉林 长春　１３００１２）

摘　要：在基于图的分割（ｇｒａｐｈｂａｓｅｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＧＢＳ）算法的基础上引入层次聚类算法，构造出一种解
决ＧＢＳ算法欠分割的方法，同时采用多线程并行处理数据的方式，有效改善了传统层次聚类算法的处理速
度。该方法首先在ＲＧＢ彩色空间中使用ＧＢＳ算法得到图像中每个像素点的初始分割结果，然后提取出每一
类区域中的像素值，对其进行层次聚类，得到每一类区域中像素值的类别标签，再根据层次聚类所得到的类

别标签和预设的类别范围，修改每个像素点的初始分割结果。根据区域合并准则，生成一个新的分割图。经

实验表明，该方法与ＫｍｅａｎｓＳＬＩＣ算法和ＧＢＳ算法等相比，很好地解决了欠分割现象，并产生了分割精度较
高的语义分割图。
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　　图像分割是图像中最底层和最重要的预处理
手段之一，它根据图像的语义信息将一张图像分

成各具特性、互不交合的独立区域，并使同一区域

内的像素点呈现相似性，不同区域间的像素点呈

现明显的差异性。它是目前 ＡＩ和自动驾驶中最
重要的技术分支之一，图像分割的准确度将会直

接决定下一步结果的好坏。图像分割通常分为两

种：一种是无监督的传统图像分割；一种是有监督

的语义分割［１］。

常用的传统图像分割方法有：基于阈值的分

割方法、基于聚类的分割方法、基于边缘的分割方

法和基于图论的分割方法等。基于阈值的分割方

法计算简单、运算速度快，其常用方法包括固定阈

值分割和自适应阈值分割，前者是固定某个像素

值作为分割点来进行分割，此方法要不断尝试手

动选取分割点，故不适用于批量图片操作；而后者

是根据图像内的局部特征，动态地在一定范围内

选取每点的阈值进行分割，但其易受噪声和亮度

干扰。基于聚类的分割方法中最常使用的是超像

素分割方法，它是由Ｒｅｎ和Ｍａｌｉｋ等在２００３年首
次提出的［２］，是指将一张图像中具有相似轮廓、

颜色和纹理的像素点划分为一类［３］，进而把图像

中的点集问题转换为区域集问题［４］，为后续的处

理技术降低了计算量，提高了运算速度。其中最
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为经典的超像素分割算法是 Ａｃｈａｎｔａ等提出的简
单线性迭代聚类（ｓｉｍｐｌｅｌｉｎｅａｒｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，
ＳＬＩＣ）算法［５］，它的提出有效地解决了传统算法

分割效率低和复杂度高等问题，并帮助人们在

ＳＬＩＣ算法基础上研究出了一系列新的超像素分
割算法，如文献［６］在 ＳＬＩＣ算法的基础上，提出
了一种改进的本质流形的超像素分割方法。

文献［７］通过对 ＳＬＩＣ算法迭代更新阶段的
改进，提出了一种快速的线性迭代聚类（ｆａｓｔｌｉｎｅａｒ
ｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＦＬＩＣ）算法，ＦＬＩＣ算法比 ＳＬＩＣ
算法可靠性更高、算法性能更优，是目前最先进的

超像素分割算法之一。然而超像素分割算法较突

出的缺陷是对图像中内容敏感的弱边缘和纹理区

域分割精度较差［８］，会导致后续工作中所获取的

像素分割点类别标签存在误差。为了解决超像素

分割中的这一问题，文献［９］中所提出的 Ｋ
ｍｅａｎｓＳＬＩＣ算法将ＳＬＩＣ分割出的每一个超像素
块利用Ｋｍｅａｎｓ进行重新聚类，并通过预先设定
的阈值来判断超像素块是否欠分割，进而解决了

ＳＬＩＣ欠分割问题。但是 Ｋｍｅａｎｓ算法需要预先
给定每个簇中的簇数，而每个超像素块中的簇数

是不固定的，所以使用 Ｋｍｅａｎｓ算法并不能完美
地对簇中的每一个像素进行正确分类。

文献［１０］中所提出的 ＣａｎｎｙＳＬＩＣ算法利用
Ｃａｎｎｙ算子检测出来的边缘信息来进行 ＳＬＩＣ超
像素分割，从中可以看出 Ｃａｎｎｙ算子检测出来的
边缘信息能够决定超像素与图像中的弱边缘和纹

理区域之间的黏附性。除此之外，超像素分割算

法与其他算法相结合，也取得了较好的分割效果，

如：文献［１１］提出了一种使用超像素生成目标的
图像分割算法，可以实现基于目标的图像分割，但

其算法时间复杂度较高；文献［１２］将 ＳＬＩＣ算法
应用在特定领域的图像上，取得了较高的分割精

度和鲁棒性；文献［１３］在超像素的基础上，结合
图的理论知识重新定义了图像局部特征中的光谱

聚类，实现了图像分割；文献［１４］根据超像素算
法与其他方法相结合的思路，在彩色图像上实现

了良好的分割效果。基于边缘的分割方法，如

Ｃａｎｎｙ、Ｓｏｂｅｌ等［１５］，其分割速度快、分割边缘轮廓

完整，但它们易把噪声点误判为边界，故抗噪能力

较差。基于图论的分割方法如 ＮＣｕｔｓ（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｃｕｔｓ）、ＧＢＳ算法等［１６］，其中效果较好的是 ＧＢＳ算
法。ＧＢＳ算法是在 ＲＧＢ颜色空间中进行图像分
割的，它将图像分割问题转换成图的顶点分类问

题，降低了问题的复杂度，但其易忽略 ＲＧＢ颜色
空间中的色彩分布不均匀问题，进而导致其分割

结果产生欠分割。

自 ２０１２年 以 来，由 于 卷 积 神 经 网 络
（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的提出和应
用，图像分割的准确度再次提升，大批研究人员规

避了传统图像分割算法，将大量的时间和精力投

入深度学习之中。而在深度学习的图像分割算法

中，全卷积网络 （ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＦＣＮ）无疑是最典型的深度学习算法之一［１７］。它

将ＣＮＮ中所有全连接层全部转换成卷积层［１８］，

进而把结果由原本表示的类别标签转换成 ｏｎｅ
ｈｏｔ特征图，即一个有监督的语义分割图［１９］。此

外很多研究学者还将现阶段训练好的语义分割模

型与传统分割算法相结合来提高分割精度，如文

献［２０］提出的将 ＦＣＮ与 ＳＬＩＣ算法结合在一起，
构造出一个超像素级别的语义分割图就取得较好

的分割效果。目前，随着研究人员的不断创新和

努力，语义分割技术得到了大幅度的提升和改善，

并且此技术也已经被应用到了人们的日常生活中。

但是对于语义分割，它最大的问题就是需要较好的

硬件设备支持，所以经济成本较高。为此，为了降

低开发成本，本文选取ＧＢＳ算法进行研究。
为了解决 ＧＢＳ算法在彩色空间中忽略色彩

分配不均匀所导致的欠分割问题，本文在 ＧＢＳ算
法分割结果的基础上，提出了结合层次聚类算法

进行再次聚类分割的改进图像分割算法，记为

ＨＣＧＢＳ（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄＧＢＳ）。

１　相关算法介绍

１．１　ＧＢＳ算法

ＧＢＳ算法是由 Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ和 Ｈｕｔｔｅｎｌｏｃｈｅｒ
在２００４年所提出的经典算法之一［２１］，它是在图

像最小生成树的基础上构建的，它分割的实质是

对图像中的像素进行聚类。ＧＢＳ算法会将待分
割的图像转换成一个带权无向图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其
中Ｖ是顶点构成的集合，记作 Ｖ＝｛ｖ１，…，ｖｎ｝，Ｅ
是连接顶点间的边所构成的集合。图１表明了原
始图像与无向图Ｇ之间的对应关系。

在图１中，原始图像中的像素点被映射成为
Ｇ中的顶点，像素之间的邻近关系由 Ｇ中顶点间
的边来反应，而连接顶点间的边都有一个重要的

参数———权重 ｗ（ｖｉ，ｖｊ），此参数是用来测量两个
像素点（顶点）间的相似性与非相似性的非负值，

其定义如式（１）：

ｗ（ｖｉ，ｖｊ）＝ （Ｒｉ－Ｒｊ）
２＋（Ｇｉ－Ｇｊ）

２＋（Ｂｉ－Ｂｊ）槡
２

（１）

·５９１·
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　（ａ）原始图像
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

　　　
（ｂ）带权无向图

（ｂ）Ｗｅｉｇｈｔｅｄｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄｇｒａｐｈ

图１　原始图像转换成带权无向图
Ｆｉｇ．１　Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｉｎｔｏ

ｗｅｉｇｈｔｅｄｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄｇｒａｐｈ

式中：ｖｉ和ｖｊ是图像中的两个像素点，Ｒ、Ｇ、Ｂ分
别是两个像素点对应的颜色值。

如图１所示，分割面 Ｓ将无向图中的 Ｖ划分
成不同的区域Ｃ，定义一个区域的内部差异为：

Ｉ（Ｃ）＝ ｍａｘ
（ｖｉ，ｖｊ）∈（Ｃ，Ｅ）

ｗ（ｖｉ，ｖｊ） （２）

式中：Ｉ（Ｃ）表示区域 Ｃ的生成树中边的最大权
值。定义两个区域的类间差异为：

ｄ（Ｃ１，Ｃ２）＝ ｍｉｎ
ｖｉ∈Ｃ１，ｖｊ∈Ｃ２，（ｖｉ，ｖｊ）∈Ｅ

ｗ（ｖｉ，ｖｊ） （３）

式中：ｄ（Ｃ１，Ｃ２）表示连接两个区域的所有边中权
值最小的边的权值。

另外，在 ＧＢＳ算法中，合并两个区域的标准
条件为：

ｄ（Ｃ１，Ｃ２）＝
Ｔｒｕｅ ｄ（Ｃ１，Ｃ２）＞ＭＩ（Ｃ１，Ｃ２）{Ｆａｌｓｅ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（４）
式中：ＭＩ（Ｃ１，Ｃ２）＝ｍｉｎ（Ｉ（Ｃ１）＋ｒ（Ｃ１），Ｉ（Ｃ２）＋

ｒ（Ｃ２）），其中ｒ（ｃ）＝
ｋ
Ｃ，ｋ是用来控制合并后的

区域个数，Ｃ表示区域Ｃ中含有的像素点个数，
ｋ越大，合并后的区域就越多，分割图片就越大。

ＧＢＳ算法首先计算所有像素点边的权重值，
将边按照其权重值从小到大排序得到｛ｅ１，…，
ｅｎ｝。然后选择ｅｉ来对当前选择的边ｅｊ（假设ｅｊ是
连接顶点ｖｉ和ｖｊ的边）进行合并判断。如果ｖｉ和
ｖｊ不在同一个区域或者其不相似度比二者内部不
相似度小，则更新阈值和类别标签；如果 ｉ＜ｎ，则
根据排好的顺序选择下一条边，继续执行合并判

断，否则ｂｒｅａｋ。

１．２　层次聚类算法

层次聚类算法是无监督聚类算法中最典型的

算法之一，它的主要任务是把一个数据集分成若

干个类或簇，它分为从下向上（凝聚法）和从上向

下（分裂法）两种算法［２２］。它们的基本定义如下：

１）从上向下（分裂法）：初始化时把所有的样

本看成一类，然后根据最小距离准则进行逐渐分

裂，重复此操作直到达到停止条件。

２）从下向上（凝聚法）：初始化时将每个样本
点自成一类（即原始类别的大小等于样本点的个

数），然后依据最小距离准则合并这些初始的类

簇，重复此操作直到达到停止条件。

在这两种算法中，最常使用的是凝聚法，而凝

聚法中最经典的是 ＡＧＮＥＳ算法，其具体步骤描
述如下：

１）输入样本集合Ｄ＝｛Ｘ１，…，Ｘｎ｝，样本之间
的距离Ｔ；
２）把样本集 Ｄ中的所有样本点都单独地归

为一类；

３）计算两两类间的距离 ｄｍｉｎ（Ｃｉ，Ｃｊ）＝
ｍｉｎ

ｘ∈Ｃｉ，ｚ∈Ｃｊ
ｘ－ｚ２，找到距离最小的两个类簇 Ｃｉ

和Ｃｊ；
４）根据设定的样本间距离阈值 Ｔ来判断两

个类簇的差异，判决是否合并类簇 Ｃｉ和 Ｃｊ为一
个类簇；

５）当达到聚类的数目或者达到设定的条件
时结束聚类；

６）输出聚类结果。

２　关键技术

２．１　ＨＣＧＢＳ算法

在机器学习中，常用的聚类算法有 Ｋｍｅａｎｓ
聚类算法、Ｋｍｅｄｏｉｄ聚类算法和层次聚类算法
等。其中 Ｋｍｅａｎｓ和 Ｋｍｅｄｏｉｄ都是属于分类式
的聚类算法，用户需要预先指定聚类的簇数，且容

易陷入局部最优解，会使聚类的结果出现较大误

差；层次聚类算法是一种自底向上聚类的算法，不

需要预先指定聚类的簇数且其相似度规则容易定

义，能够实现很好的类别分类。

本文ＨＣＧＢＳ算法是将ＧＢＳ算法与层次聚类
算法融合在一起，构造出一个更加精细的超像素

分割图。其实验方案如图２所示。

原始
→

图像

利用ＧＢＳ算法构造带权

无向图并利用颜色特征 →

计算边的权值

获得初始
→

分割结果

依次提取分割

后的每一类区

域并对其使用
→

层次聚类算法

设定所需的类

别数目范围，

并对每一类区
→

域块重新分类

利用区域

合并准则

进行区域
→

合并

获得最

终的分

割结果

图２　实验方案
Ｆｉｇ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｃｈｅｍｅ
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传统的层次聚类算法是使用同一个距离阈值

Ｔ来区分样本之间的差异，然而不同区域块中的
像素其特征是不同的，若使用同一个 Ｔ去判别样
本之间的差异，则会导致样本的类别出现错判。

为此，本文选取每一个区域块中像素的均值作为

阈值Ｔ，来描述每一个区域块的特征，当 ｄｍｉｎ（Ｃｉ，
Ｃｊ）＝ ｍｉｎｘ∈Ｃｉ，ｚ∈Ｃｊ

ｘ－ｚ２＜Ｔ时，说明两类相似，合并

两类，反之，不合并两类，从而实现了更好的自适

应分类。

本文算法具体实现步骤如下：

１）输入待分割的原始图像，设置 ＧＢＳ算法所
需的分割区域数目值 ｓ、高斯滤波标准差 σ和区
域块中像素点数目ｍ。
２）使用ＧＢＳ算法对待分割图像进行分割，获

取初始的分割类别标签。

３）将 ＧＢＳ算法得到的每一个区域块中的像
素ｐｉ进行归一化，并计算出每一个区域块中像素
ｐｉ的均值Ｔ：

Ｔ＝１Ｎ ∑ｐｉ∈Ｃｊ，ｊ∈ｓ
ｐｉ （５）

其中：Ｎ为每一个区域块中像素的个数；Ｔ∈（０，
１），Ｔ越趋于 １，两个样本相似度越高，Ｔ越趋于
０，两个样本相似度越小。

４）对分割后的每一类区域块依次使用层次
聚类算法来获取每一类区域块内部的类别标签。

５）设定区域块中所存在的类别数目的范围
来更新初始的分割结果。

６）最后寻找出边缘像素点并利用区域合并
准则进行区域合并，获取新的分割图。

２．２　算法处理速度的改进

传统的层次聚类算法复杂度较高，处理大规

模数据时计算速度缓慢。因此，本文先把获取的

每个像素值数组进行降维和剪切，然后再采用多

线程并行处理数据的方式，将待分类的数据集同

时进行聚类，有效地改善了传统层次聚类算法的

处理速度。传统层次聚类算法与本文使用的层次

聚类算法处理速度随数据量变化的关系如图 ３
所示。

从图３中可以看出，本文改进的层次聚类算
法使用多线程提高了系统的并行性，能够一次性

处理多个数据集，从而很好地实现了算法处理速

度的优化，减少了时间消耗。

３　实验结果分析

实验是在 ｗｉｎ７系统和 ｐｙｃｈａｒｍ平台上实现
的，所采用的数据集为公开数据集ＢＳＤＳ５００，本节
将从分割结果图和评价指标来分析本文所提

图３　两种算法处理速度对比
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｐｅｅｄｏｆｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法。

３．１　分割结果图分析

图４展示了本文 ＨＣＧＢＳ算法在不同的区域
块数量ｋ和区域内像素点数量 ｍ下的分割结果。
图像结果表明，ｍ越大，区域块之间就越规整；ｍ
越小，ｋ值越大，区域块之间就越紧凑，对图像边
界的分割性就越好。

图４　ＨＣＧＢＳ在不同ｋ和ｍ下的分割结果
Ｆｉｇ．４　ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＨＣＧＢＳｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋａｎｄｍ

将本文 ＨＣＧＢＳ算法与传统的 ＫｍｅａｎｓＳＬＩＣ
算法在ＢＳＤ数据集上进行了比较，其结果如图５
所示。

（ａ）ＨＣＧＢＳ算法
（ａ）ＨＣＧＢＳａｌｇｏｒｉｔｈｍ

·７９１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４４卷

（ｂ）ＫｍｅａｎｓＳＬＩＣ算法
（ｂ）ＫｍｅａｎｓＳＬＩＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｃ）两种算法比较部分的放大图
（ｃ）Ｅｎｌａｒｇｅｄｉｍａｇｅｏｆｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｐａｒｔｂｅｔｗｅｅｎ

ｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图５　ＨＣＧＢＳ算法与传统ＫｍｅａｎｓＳＬＩＣ算法的
比较（ｋ＝３００，ｍ＝６０）

Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＨＣＧＢＳａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ＫｍｅａｎｓＳＬＩＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ｋ＝３００，ｍ＝６０）

图５（ｂ）中，矩形框出了 ＫｍｅａｎｓＳＬＩＣ算法
的欠分割区域，图５（ａ）中是本文 ＨＣＧＢＳ算法对
其欠分割区域再分割后的图像。从图５（ｃ）可以
看出，本文 ＨＣＧＢＳ算法对图中的所有欠分割区
域进行了聚类再分割，分割精度高，且完整地将欠

分割区域中的背景和前景分割出来，其分割效果

更加精准。

图６是本文 ＨＣＧＢＳ算法与传统的 ＧＢＳ算
法、ＫｍｅａｎｓＳＬＩＣ算法、ＳＬＩＣ算法在ＢＳＤＳ５００数
据集的５００幅图像进行的部分比较图。为了保
证比较结果的鲁棒性和真实性，固定四种算法

生成的超像素数均为４００，紧凑度均为６０，阈值
Ｔ均为每个算法生成的每个超像素块中的像素
均值，而本文 ＨＣＧＢＳ算法与 ＧＢＳ算法的标准差
均为０７１６５。从图６中可以看出：本文算法与

其他传统算法相比能够在分割出较少区域的情

况下，分割出更多的正确边界，使分割精度更加

贴合真值（ＧＴ）。

（ａ）ＨＣＧＢＳ　（ｂ）ＧＢＳ　（ｃ）ＫｍｅａｎｓＳＬＩＣ　（ｄ）ＳＬＩＣ

图６　四种算法的分割图（ｋ＝４００，ｍ＝６０）
Ｆｉｇ．６　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｇｒａｐｈｏｆｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

（ｋ＝４００，ｍ＝６０）

３．２　评价指标

图像分割图是从人的视觉感官上来反映分割

结果的优劣程度，故而不能精细地反应分割结果

的好坏。为了检验本文算法的分割有效性，采

用常用的性能评价指标边缘召回率 ＢＲ和欠分
割错误率 ＵＥ［２３］。ＢＲ表示图像分割边界在一个
小邻域内检测到的边界真值的分数，其数学定

义如下：

ＢＲ（ｓ）＝ １
Ａ（ｂ（ｇ））∑ｐ∈ｂ（ｇ）Ｉ（ｍｉｎｑ∈ｂ（ｓ）

ｐ－ｑ＜θ）

（６）
其中：ｂ（ｓ）表示所用算法产生的边缘分割结
果；ｂ（ｇ）表示手工分割的边缘真值；函数 Ｉ（·）
是用来判断算法产生的分割边界点是否在

ｂ（ｇ）中像素 θ的区域内，Ａ（·）表示每块分割
区域的面积。

ＵＥ是用来衡量算法生成的类别区域超出图
像真值范围区域的程度，其数学表示为：

　ＵＥ（ｓ）＝
∑
ｍ
∑

ｎ：ｓｎ∩ｂ（ｇ）≠
［Ａ（ｓｎ）－Ａ（ｂ（ｇ））］

∑
ｍ
Ａ（ｂ（ｇ））

（７）
其中，ｓｎ为生成的分割区域块。本文算法的两
种分割性能的评价标准如图 ７所示，通过图可
以看出，本文算法对测试库中的数据集分割结

果是准确的，且 ＢＲ越高、ＵＥ越小，分割结果越
精细。

·８９１·
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（ａ）ＢＲ

（ｂ）ＵＥ

图７　边缘召回率ＢＲ和欠分割错误率ＵＥ的趋势
Ｆｉｇ．７　ＴｒｅｎｄｃｈａｒｔｏｆｅｄｇｅｒｅｃａｌｌｒａｔｅＢＲａｎｄ

ｕｎｄｅｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｒａｔｅＵＥ

４　结论

本文将层次聚类算法与 ＧＢＳ算法融合在一
起构成 ＨＣＧＢＳ算法，该方法通过设置层次聚类
算法的距离阈值Ｔ为像素的均值，同时采用多线
程并行处理数据的方式改善传统层次聚类算法的

处理速度，实现了自适应地对 ＧＢＳ算法分割后的
图像区域进行再次分割，有效地解决了 Ｋｍｅａｎｓ
ＳＬＩＣ算法存在的欠分割问题，并且它不会改变
ＧＢＳ算法的原始分割结果。经过多次对比实验
表明，本文算法产生的图像分割结果更加精细，精

确度更高，为图像预处理技术的发展奠定了更好

的基础。
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