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摘　 要： 在岩心颗粒图像进行目标提取的过程中，由于颗粒颜色丰富，类别和大小不一，且存在边界模糊等情况，导致颗粒分

割很困难。 针对以上问题，本文提出一种基于改进的简单线性迭代聚类（ＳＬＩＣ）算法，首先对图像进行预处理，增强目标区域

同时模糊背景部分，消除孤立的噪声点且保护边缘信息；其次，结合 ＬＢＰ 纹理特征对图像进行超像素分割；最后，结合区域之

间的颜色特征进行超像素合并。 实验表明，与现有的其它算法相比，该算法能准确地分割颗粒的边界，更有效地提取目标颗

粒，极大地降低了后续对提取目标进行分析的复杂度。
关键词： 岩心颗粒图像； 超像素分割； ＳＬＩＣ；超像素合并
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０　 引　 言

岩心颗粒图像的分割结果会影响后续磨圆度、
面积等参数分析。 一幅岩心图像通常包含多种类型

的矿物颗粒，传统的手工分割虽然相对精确，但是操

作繁琐耗时，不能满足实际需求，故需要利用计算机

来实现岩心颗粒图像的自动分割［１］。
图像分割算法主要有阈值分割、边缘检测分割、

聚类分割、图论分割等。 但这些方法用来提取岩心

颗粒图像都不能取得比较好的分割结果。 首先，岩
心图像里面的颗粒颜色不一，且有些颗粒表面存在

复杂的纹理；其次，颗粒之间的填隙物成分复杂，以
致于有些颗粒与背景之间、颗粒与颗粒之间的界限

模糊，很难进行区分［２］。
基于超像素块的分割方法近年来已被广泛应用

于图像分割领域。 宋熙煜等人对比了多种超像素算

法，其中 ＳＬＩＣ 算法展示了目前最优的边界依从

性［３］；任大勇等人提出 ＳＬＩＣ 与分水岭算法相结合进

行分割，但依旧存在比较明显的过分割现象［４］；郭
艳婕等人在分割过程中加入纹理特征，并应用

ＤＢＳＣＡＮ 算法合并超像素块，但用于岩心图像处理

时效率低且合并效果并不理想［５］。
本文针对岩心颗粒在颜色和纹理方面存在的复

杂性，提出一种岩心颗粒图像分割算法，使用结合纹

理特征的改进 ＳＬＩＣ 算法生成超像素块，根据最近邻

接图算法合并超像素块，能够对岩心颗粒获得较为

准确的提取结果。

１　 算法概述

算法流程图如图 １ 所示。 本文算法包括对岩心

颗粒图像进行增强、ＳＬＩＣ 分割算法的改进以及对过

分割之后得到的超像素块进行合并 ３ 个部分。 首

先，采用结合中值滤波的 ＣＬＡＨＥ 算法对岩心颗粒



图像进行预处理，增强图像中的颗粒部分，同时模糊

背景部分；其次，利用 ＬＢＰ 纹理特征改进 ＳＬＩＣ 算

法，对岩心颗粒图像进行过分割，使得到的超像素块

更加贴合目标边缘；最后，利用颜色均值对岩心颗粒

图像进行两步合并，最终得到岩心颗粒图像的边缘

分割结果。

结束

输出结果

基于超像素合并的
岩心颗粒边缘分割

基于纹理特征的改进
的SLIC超像素块分割

图像增强

输出岩心颗粒图像

开始

图 １　 算法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　 图像增强

由于岩心颗粒图像里面的颗粒表面和岩心背景

可能存在一些其它颜色的斑点信息干扰，以及图像

本身的噪声干扰，这些情况可能增加图像的分割难

度，故在对图像进行分割处理之前，需要对岩心颗粒

图像进行图像增强操作。 普通的直方图均衡化可能

会使图像中的部分区域由于对比度增强过大而成为

噪点。 故本文使用一种结合中值滤波的 ＣＬＡＨＥ 算

法来对岩心颗粒图像的局部进行对比度增强，算法

步骤如下：
（１）将图像 Ｉ 分成 Ｎ × Ｎ 个子区域，计算每个区

域的直方图 ｈ ｘ( ) ，再根据阈值 Ｔ０ 对直方图进行调

整。 对新直方图每个子区域的四邻域进行插值运

算，得到对比度增强后的图像 Ｉ＇ ；
（２）根据公式（１）获得图像 Ｉ＇ 的背景二值图 Ｉｂｇ，

其中 Ｉｍ 由公式（２） 给出并根据公式（３） 对Ｉｂｇ 进行形

态学处理：
Ｉｂｇ ｘ，ｙ( ) ＝ ２２０，　 Ｉｍ ｘ，ｙ( ) ＞ Ｔ∂ （１）
Ｉｍ ＝ Ｉ＇ － Ｍ５ Ｉ＇( ) ＋ Ｉ＇ － Ｍ７ Ｉ＇( ) （２）

Ｉ＇ｂｇ ＝ Ｉｂｇ·ｓ１  ｓ２  ｓ１·ｓ３ （３）
　 　 其中， Ｍｉ（） 为中值滤波函数； ｉ 表示滤波半径；
Ｔ∂ 为预设阈值，本文取 １００； ｘ，ｙ( ) 为像素坐标；

ｓ１ 、 ｓ２ 、 ｓ３ 分别代表半径为 １５、１０、２０ 的结构元； Ｉ＇ｂｇ
为形态学处理后的图像；

（３）对 Ｉ＇ｂｇ 设置阈值，以去除孤立噪点，本文设置

为１ ０００，得到图像最终二值图像 Ｉ＇＇ｂｇ ，根据公式（４）
分别对图像 Ｉ 和图像 Ｉ＇ 进行中值滤波，得到最终的

增强图像。
Ｉ ｘ，ｙ( ) ＝ Ｍ５ Ｉ ｘ，ｙ( )[ ] ，Ｉａ ｘ，ｙ( ) ≠ ０

Ｉ ｘ，ｙ( ) ＝ Ｍ５ Ｉ＇ ｘ，ｙ( )[ ] ，Ｉａ ｘ，ｙ( ) ＝ ０{ （４）

图像增强结果如图 ２ 所示。 可以看出本文算法

能较好地对岩心颗粒图像进行局部增强，使颗粒部

分更突出，岩心背景部分更模糊，更有利于后续的分

割操作。

（ａ）增强前 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ）增强后

图 ２　 图像增强结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 基于纹理特征改进的 ＳＬＩＣ 超像素分割

３．１　 ＳＬＩＣ 算法

ＳＬＩＣ 算法是先将彩色图像转化为 ＣＩＥＬＡＢ 颜

色空间和 ＸＹ 坐标下的 ５ 维特征向量，构造距离度

量标准进行局部聚类。 算法具体实现如下：
（１）初始化聚类中心。 设图片共有 Ｎ 个像素

点，预分割为 Ｋ 个超像素块，每个超像素大小为

Ｎ ／ Ｋ ，相邻种子点的距离，即步长为 Ｓ ＝ 　 Ｎ ／ Ｋ 。 初

始化聚类中心 Ｃｋ ＝ ｌｋ，ａｋ，ｂｋ，ｘｋ，ｙｋ[ ] Ｔ， 由于边界的

梯度较大，为避免种子点落在其上，需要在种子点的

３×３ 邻域内选择梯度最小的像素点作为新的种子

点；
（２）距离度量。 以 ２Ｓ × ２Ｓ 为搜索范围，计算种

子点与搜索范围内每个像素点之间的距离 Ｄ ，式
（５） ～式（７）：

ｄｌａｂ ＝
　

ｌｋ － ｌｉ( ) ２ ＋ ａｋ － ａｉ( ) ２ ＋ ｂｋ － ｂｉ( ) ２ （５）

ｄｘｙ ＝
　

ｘｋ － ｘｉ( ) ２ ＋ ｙｋ － ｙｉ( ) ２ （６）

Ｄ ＝ ｄｌａｂ ＋ ｍ
Ｓ

ｄｘｙ （７）

　 　 其中， ｄｌａｂ 是颜色距离； ｄｘｙ 是空间距离； ｍ 是调

节空间距离的权重系数； Ｓ 是种子点间的距离。 可

以看出， Ｄ 值越小，则像素之间越相似。
（３）重复上述步骤，迭代更新聚类中心，直到误
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差收敛满足停止条件。
（４）增强连通性。 将出现多连通、尺寸过小、不

连续等情况的超像素块分配给邻近的超像素。
３．２　 ＬＢＰ 纹理特征

岩心颗粒图像由于存在十分丰富的纹理信息，
所以纹理特征对图像分割结果有重要影响。 ＬＢＰ
（Ｌｏｃａｌ Ｂｉｎａｒｙ Ｐａｔｔｅｒｎ）算子是一种图像局部纹理特

征提取算法，计算的是每个像素和周围像素间“相
对”的关系［６］。 ＬＢＰ 值计算公式（８）如下：

ＬＢＰ ｉｃ
＝ ∑

Ｐ－１

ｐ ＝ ０
２ｐｓ ｉｐ － ｉｃ( ) （８）

　 　 其中， ｉｃ 是中心像素点灰度值； ｉｐ 是相邻像素点

的灰度值； ｓ 是一个符号函数，式（９）：

ｓ ｘ( ) ＝
１，ｘ ≥ ０
０，ｘ ＜ ０{ （９）

　 　 本文使用圆形 ＬＢＰ 特征，设置采样点为 ８ 个，
当半径 ｒａｄｉｕｓ 取 １、３ 时 ＬＢＰ 特征图像如图 ３ 所示。

（ａ） 原始图像，左为 ｌｅｎｎａ 图，右为岩心颗粒图像

（ｂ） ｒａｄｉｕｓ ＝ １

（ｃ） ｒａｄｉｕｓ ＝ ３

图 ３　 不同半径的 ＬＢＰ 图

Ｆｉｇ． ３　 ＬＢＰ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒａｄｉｕｓ

　 　 由图 ３ 可以看出，半径越小，ＬＢＰ 图越精细，所
以本文选取半径为 １，采样点为 ８ 的圆形 ＬＢＰ 特征。
３．３　 改进的 ＳＬＩＣ 算法

ＳＬＩＣ 算法虽然在空间和颜色上具有良好的复

杂度，但是由于不包含纹理特征，当目标与背景包含

不同纹理信息但颜色相近时，不能很好地分割出理

想的超像素块［７］。 将 ＬＢＰ 纹理特征引入 ＳＬＩＣ 算

法，可以有效解决分割精度不准确问题。
改进的 ＳＬＩＣ 算法在初始化聚类中心时，需要加

入 ＬＢＰ 值，即 Ｃｋ ＝ ｌｋ，ａｋ，ｂｋ，ｘｋ，ｙｋ，ＬＢＰｋ[ ] Ｔ，在距离

度量步骤加入纹理距离，式（１０）：

ｄＬＢＰ ＝ 　
ＬＢＰｋ － ＬＢＰ ｉ( ) ２ （１０）

　 　 最终距离公式改为式（１１）：

Ｄ ＝ ｄｌａｂ ＋ ｍ
Ｓ

ｄｘｙ ＋ ｎ
Ｓ

ｄｌｂｐ （１１）

　 　 其中， ｎ 为调节纹理距离的权重系数。
加入纹理特征能够生成更好的贴合提取目标边

缘轮廓的超像素块。 如图 ４ 所示，（ａ）为使用原始

ＳＬＩＣ 算法分别在 ｅａｇｌｅ 图和岩心颗粒图像上超像素

分割的结果，（ｂ）为本文算法分别在两张图的分割结

果。 可见用原始 ＳＬＩＣ 算法进行分割，在目标和背景

存在明显差异的情况下，某些部分依旧没有被分割出

来，而本文算法所产生的超像素块比较有效地解决了

分割中出现的欠分割问题，分割的结果更完整。

（ａ） 原始 ＳＬＩＣ 算法

（ｂ）本文算法

图 ４　 本文算法与原始 ＳＬＩＣ 算法进行分割对比

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ＳＬＩＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

４　 基于超像素合并的岩心颗粒边缘分割

４．１　 最近邻接图构建

图像在经过超像素分割之后，被划分为 Ｋ 个区

域，每个区域的像素具有同一个标签值。 Ｋ 个区域用

区域邻接图（Ｒｅｇｉｏｎ Ａｄｊａｃｅｎｃｙ Ｇｒａｐｈ，ＲＡＧ）表示为

Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ） ， Ｇ 是一个无向图， Ｖ 是顶点集，每个顶点

代表一个区域， Ｅ 是边集，表示超像素块之间的相邻

关系，边权重代表两个区域之间的相似度［８］。
区域邻接图由于计算效率低，本文用 ＲＡＧ 的改

进算法即最近邻接图 （ＮＮＧ） 来搜索合并相似区

域。 ＮＮＧ 为一个有向图 Ｇｍ ＝ （Ｖｍ，Ｅｍ）， 其中 Ｖｍ ＝
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Ｖ，Ｅｍ 为有向边的集合。 边指向的是权重最小的相

邻节点。 ＲＡＧ 和 ＮＮＧ 如图 ５ 所示。
ＮＮＧ 去掉了冗余的边信息，降低了算法的复杂

度［９］。 合并算法步骤如下：
（１）输入预分割图像；
（２）构建 ＲＡＧ，根据边权重生成对应的 ＮＮＧ；
（３） 将每个环两端的区域进行合并，所有环合

并完成后，更新 ＮＮＧ。

RAG
闭环 NNG

图 ５　 ＲＡＧ 和 ＮＮＧ 示意图

Ｆｉｇ． ５　 ＲＡＧ ａｎｄ ＮＮＧ ｓｃｈｅｍａｔｉｃｓ

４．２　 基于超像素块颜色均值的合并

颜色特征是基于像素点的特征，也是衡量图像相

似度常用的特征之一。 相邻超像素块之间的相似度可

以用面积大小和颜色差来度量，计算公式（１２）～（１４）：

ｖｋ ＝
∑
ｉ∈ｋ

ｖｉ

ｓｉｚｅｋ
（１２）

γ Ａ，Ｂ( ) ＝ ｖＡ － ｖＢ( ) ２ （１３）
γ Ａ，Ｂ( ) ＜ ε （１４）

　 　 其中， ｖｉ 表示超像素块中第 ｉ 个颜色值； ｓｉｚｅｋ 表
示区域面积； ｖｋ 为区域的颜色均值； γ Ａ，Ｂ( ) 表示区

域相似度； ε 表示阈值。
超像素分割之后，先计算每个超像素块的 ｖｋ ，

再对超像素分割图像进行一处或多处背景选点，根
据选点对应的标签值去找选点区域所属的超像素

块，将其它超像素块的 ｖｋ 与背景点进行是否相似比

较，如果相似就将其标签直接划分为背景进行背景

区域融合，本文取背景阈值为 ０．１。 对剩下的非背景

区域，根据相似度 γ Ａ，Ｂ( ) ，利用最近邻接图进行合

并，得到最终的合并结果。

５　 实验结果与分析

５．１　 实验结果

本文选用 ＢＳＤ 数据集中的 １００ 张图像以及 ３０
张岩心颗粒图像进行实验，对比了使用 ＳＬＩＣ ＋
ＤＢＳＣＡＮ 的算法［５］以及结合 ＳＬＩＣ 的分水岭算法［４］，
分别选取 ２ 张 ＢＳＤ 数据集图像和 ２ 张岩心颗粒图

像作为展示，其分割结果如图 ６ 所示。

（a）原始图像

（b）人工分割结果

（c）SLIC+DBSCAN分割结果

(d)结合SLIC的分水岭分割结果

(e)本文分割结果

图 ６　 分割结果对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 由图 ６ 可以看出，对于目标单一且背景差异明

显的图，如图 ６ 中的第一张图，３ 种算法均能分割出

目标；对于目标丰富、背景复杂的图像，如图 ６ 中的

第二张图以及两张岩心颗粒图像，ＳＬＩＣ＋ＤＢＳＣＡＮ 算

法存在明显的欠分割情况，有些地方边界缺失严重；
结合 ＳＬＩＣ 的分水岭算法最终的融合效果不理想，某
些地方过分割明显，且两种算法在岩心颗粒图像上

效果均不好；而本文算法能在保留好边界的情况下，
去除杂质，不仅能在公共图像上比较好地提取目标，
也适用于岩心图像，提取的结果更完整。
５．２　 实验分析

本文采用经典性能指标评价，查全率Ｒ（Ｒｅｃａｌｌ） 和

查准率 Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） 进行评估，计算公式（１５） 和公式

（１６） 如下：

Ｒ ＝ 提取的目标像素点

提取的目标像素点 ＋ 没提取到的像素点
（１５）

Ｐ ＝ 提取的目标像素点

提取的目标像素点 ＋ 提取的无关像素点
（１６）

　 　 一般 Ｒ 和 Ｐ 值越大，表示分割性能越好，但是

由于 Ｒ 和 Ｐ 值是反比关系，所以可以用 Ｆ 指数来衡

量， Ｆ 指数定义（１７）如下：

Ｆ ＝ ２ × Ｒ × Ｐ
Ｒ ＋ Ｐ

（１７）

　 　 由于本文算法提取的边界只占有一个像素，用
来对比计算的人工分割结果是纯手工标注，具有一

定的误差，故在计算客观评价标准时，允许 ４ 个像素
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的误差存在。 本文从 ３ 个指标上和 ＳＬＩＣ＋ＤＢＳＣＡＮ
的算法以及结合 ＳＬＩＣ 的分水岭算法进行对比，计算

结果见表 １，可以看出在公共数据图上，本文算法分

割效果与对比算法相似， Ｆ 指数只是略高于对比算

法；而对于岩心颗粒图像，本文算法的分割结果明显

优于其他算法， Ｆ 指数也明显高于对比算法。 因

此，本文所提出的算法适用于岩心颗粒图像的提取，
分割结果更准确。

表 １　 不同算法分割结果评估

Ｔａｂ． １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
ＢＳＤ 数据集

Ｐ（％） Ｒ（％） Ｆ（％）

岩心颗粒图像

Ｐ（％） Ｒ（％） Ｆ（％）

ＳＬＩＣ＋ＤＢＳＣＡＮ ７０．５８ ８０．３１ ７５．１３ ５５．３４ ５１．７９ ５３．５１

结合 ＳＬＩＣ 的分水岭 ６９．６２ ８３．８９ ７６．０９ ４７．１２ ８３．１１ ６０．１４

本文算法 ７２．２９ ８５．７１ ７８．４３ ６８．１９ ８１．０４ ７６．０６

６　 结束语

本文提出了一种基于改进的 ＳＬＩＣ 岩心颗粒图像

提取算法。 在对岩心颗粒图像进行分割前，先结合中

值滤波的 ＣＬＡＨＥ 预处理，对图像进行局部增强，使岩

心颗粒目标更明显，同时模糊岩心背景区域，让颗粒

目标与背景更具有区分度；利用纹理特征对图像分割

的影响，在对岩心颗粒图像进行超像素分割时加入

ＬＢＰ 纹理特征，产生更加贴合目标边界的超像素块；
最后利用最近邻接图对颜色特征相似的区域进行合

并，最终分割出岩心颗粒。 实验结果表明，本文算法

对岩心颗粒图像的提取结果比较准确和完整，能有效

减少后续对岩心颗粒进行分析的复杂度。
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