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　　摘要：针对自然光条件下具有复杂背景的红枣图像，提出了１种新的图像分割方法。首先，该方法用简单线性迭
代聚类（ｓｉｍｐｌｅｌｉｎｅａｒｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＳＬＩＣ）算法对图像进行超像素分割，并进行迭代合并处理，从而得到不同尺度
的图层；其次，利用图像局部对比度估计和区域位置估计来获取相应的显著性图；最后，用 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法得到红枣图
像聚类分割结果。结果表明，该方法能有效去除图像的复杂背景，消除红枣上光斑的影响，准确地将红枣图像从背景

中分割出来。
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　　新疆地区有着丰富的红枣资源，红枣的种植和加工已成
为新疆特色支柱产业之一，目前，新疆红枣产量已居全国首

位。因此，进行红枣采摘机器人研究，对提高采摘效率、节约

劳动力成本有特别的现实意义，而其中红枣图像的分割是研

发采摘机器人的关键步骤。近年来，已有较多国内外学者从

不同角度开展了图像分割研究，典型的方法有直方图阈值

法［１］、特征空间聚类法［２］、区域分级方法［３］、边缘检测方

法［４］、显著性图像分割方法［５］等。虽然上述方法在各自领域

均有较好的应用，但仍未有一种通用方法能适合于所有类型

的图像，各种新思路和新算法还在不断地出现。本研究针对

复杂环境背景中的红枣图像提出了１种基于简单线性迭代聚
类［６］（ｓｉｍｐｌｅｌｉｎｅａｒｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＳＬＩＣ）和多尺度显著性
图的分割算法进行红枣图像分割的算法，先利用ＳＬＩＣ算法构
建超像素，迭代后获得不同尺度图层，然后利用显著性检测方

法获得不同尺度下的红枣显著度图像，最后利用 Ｋ－ｍｅａｎｓ
算法对显著性图像进行聚类处理，得到最终分割结果。

１　不同尺度的图层生成

通过ＳＬＩＣ算法可将图像分割为包含若干均质区域的超
像素图像，将超像素区域按从小到大的多个尺度顺序进行合

并处理可得到不同尺度的图层，可以避免因一次性选择过大

的区域尺度而产生边界分割错误。通过从较小尺度开始处理

超像素，再逐步增大尺度的方式，可以保留图像主体结构，舍

弃部分非关键性细节，消除这些细节对关键目标的影响。主

要步骤为：首先利用ＳＬＩＣ算法对图像进行超像素分割预处理，
得到新图像Ｉ；其次，判定Ｉ中各区域尺度，迭代合并生成不同

尺度图层，先得到图层Ｌ１，并在Ｌ１基础上，同理获得图层Ｌ２。
１．１　ＳＬＩＣ算法原理

ＳＬＩＣ是１种基于像素色彩和色彩空间来进行超像素分
割的方法［６］，其算法流程如下。

（１）初始化过程。在 ＣＩＥＬＡＢ色彩空间（ＣＩＥ１９７６Ｌ，
ａ，ｂ ＣｏｌｏｒＳｐａｃｅ）中，依据超像素区域数目控制因子ｋ，将图
像划分为ｋ个正方形网格，每个网格边长 Ｓ＝槡Ｎ／Ｋ，并将每
个网格中心点３×３领域内的最小梯度位置初始化为聚类中
心，如第ｊ个聚类中心为：Ｃｊ［ｌｊ，ａｊ，ｂｊ，ｘｊ，ｙｊ］

Ｔ（ｌｊ为像素点光亮
度，ａｊ、ｂｊ为像素点色度坐标，ｘｊ、ｙｊ为像素空间坐标）；并初始
化每个像素的分类标记ｌ（ｉ）＝－１，像素点距离ｄ（ｉ）＝∞。

（２）对每个聚类中心 Ｃｊ进行迭代处理。计算 Ｃｊ与每个
像素的距离 Ｄ，计算范围为 Ｃｊ的２Ｓ×２Ｓ邻接区域，当 Ｄ＜ｄ
（ｉ）时，令ｌ（ｉ）＝ｊ，ｄ（ｉ）＝Ｄ。直到找到最佳匹配的像素点，更
新聚类中心点，并计算残留率 Ｅ，若 Ｅ小于给定阈值，算法收
敛，计算公式如下［６］：

ｄｃ＝ （ｌｊ－ｌｉ）
２＋（ａｊ－ａｉ）

２（ｂｊ－ｂｉ）槡
２； （１）

ｄｓ＝ （ｘｊ－ｘｉ）
２＋（ｙｊ－ｙｉ）槡

２； （２）

Ｄ＝ ｄｃ
２＋

ｄｓ
槡Ｓ

２

ｍ槡
２ 。 （３）

式中：ｄｃ为像素点ｉ与聚类中心点ｊ之间的色彩距离；ｄｓ为像
素点ｉ与聚类中线点ｊ之间的空间距离；ｍ用来确定分割结果
与图像实际边界贴合度，ｍ值越小，贴合程度越高。
１．２　区域的迭代合并处理

为减少区域的数量，必须对超像素分割所得图像的各个

区域进行合并处理，主要步骤如下。

（１）定义超像素分割所得任意区域 Ｒｉ的尺度。如果存
在１个ｔ×ｔ大小的正方形区域 Ｒｔ×ｔ，在满足 Ｒｔ×ｔＲｉ的条件
下，使得Ｒｔ×ｔ面积最大的ｔ值作为区域Ｒｔ×ｔ的尺度值。

（２）为了选择与Ｒｉ区域相邻的区域，使用以下公式计算
在ＣＩＥＬＵＶ色彩空间［ＣＩＥ１９７６（Ｌ，ｕ，ｖ）ｃｏｌｏｒｓｐａｃｅ］中
区域Ｒｉ、Ｒｊ的色彩均值距离：

Ｄｌｕｖ（Ｒｉ，Ｒｊ）＝ （ｌｊ－ｌｉ）
２＋（ｕｊ－ｕｉ）

２＋（ｖｊ－ｖｉ）槡
２。（４）
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式中：ｌｉ、ｌｊ，ｕｉ、ｕｊ，ｖｉ、ｖｊ分别为２个区域的Ｌ、Ｕ、Ｖ分量均值。
（３）进行区域迭代合并处理。通过计算与 Ｒｉ距离最小

且阈值大于ｔ的相邻区域，使用１个内核为 ｔ×ｔ的方框滤波
器对图像进行滤波处理，如果该区域能够完全包含该滤波核，

则颜色不作改变；否则，用滤波核范围内该区域的色彩均值来

更新其中心点对应位置的色彩值，通过迭代，可实现图像中各

区域的合并。

２　显著性图像的生成

生成红枣图像与背景反差尽可能大的显著性图，有利于

后续进行聚类处理，本研究利用上述生成的不同尺度图像来

获取对应的多个尺度的显著性图。显著性图像的生成受到图

像中所包含像素的数量、色彩、关键区域所处位置及其大小等

因素影响，通过综合考虑区域局部对比度估计值和图像位置

估计值来计算图像显著度［７］。

（１）区域局部对比度估计。图像区域局部对比度可以通
过计算待测区域Ｒｉ与其周边ｎ个区域的色差加权和Ｃｉ来估
计，Ｒｉ与其周边区域对比度越大，视觉上越显著，公式如下：

Ｃｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ρ（Ｒｊ）φ（ｉ，ｊ）‖ｃｉ－ｃｊ‖２。 （５）

式中：ｃｉ、ｃｊ分别是 Ｒｉ、Ｒｊ的颜色；ρ（Ｒｊ）为 Ｒｊ中像素数量，区
域中拥有的像素数量越多，对局部对比度权值的贡献将越大；

φ（ｉ，ｊ）＝ｅ－Ｄ（Ｒｉ，Ｒｊ）／σ
２

表示 Ｒｉ、Ｒｊ间的空间距离影响权值，与 Ｒｉ
区域距离越近，则受影响越大，其中σ２为检测区域的范围，Ｄ
（Ｒｉ，Ｒｊ）为Ｒｉ、Ｒｊ中心点的欧氏距离平方。

（２）区域位置估计。图像中心点在人类视觉中较容易引
起关注，则距离图像中心越近的区域，视觉上越具有显著性。

因此，使用Ｈｉ来计算这类区域，计算区域Ｒｉ中的任意像素坐
标ｘｉ与图像中心的坐标ｘｃ间的距离影响权值，λ为权重调节
参数，ρ（Ｒｉ）为Ｒｉ中的像素数量，计算公式如下：

Ｈｉ＝
１
ρ（Ｒｉ）

∑
ｘｉ∈Ｒｉ
ｅ－λ‖ｘｉ－ｘｃ‖

２

。 （６）

（３）结合局部对比度和图像位置的计算结果，可得显著
度Ｓｉ的计算公式为：

Ｓｉ＝Ｃｉ·Ｈｉ。 （７）

３　基于Ｋ－ｍｅａｎｓ算法的显著性图像聚类处理

为了减少上述显著性图中的区域数量，实现红枣和背景

的分割，本研究使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法对图像进行聚类处理。
Ｋ－ｍｅａｎｓ算法是一种无监督自适应的基于样本间相似性度
量的间接聚类方法，其算法主要步骤［８］如下。

（１）在ｎ个像素的数据集上随机选定 ｋ个初始聚类中
心，设置迭代次数为Ｒ次。

（２）计算每个像素到各聚类中心的欧氏距离 Ｄ（ｘｉ，μｊ）。
按最近邻原则将其划分到以 μｊ为聚类中心的子类 Ｃｊ中，得
到ｋ个子类：Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ。

（３）设ｄｉ为第ｉ个子类中所有像素到其聚类中心μｉ的欧
氏距离和，则每个像素到其聚类中心的欧氏距离和为：

Ｓ＝∑
ｋ

ｉ＝１
ｄｉ＝∑

ｋ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ｃｉ
Ｄ（ｘ，μｉ）。

其中：ｉ＝１，２，…，ｋ。检查迭代次数或前后２次迭代产生的Ｓ
值，若小于给定阈值 ε，则算法结束。否则就产生新的聚类

中心：

μ′ｉ＝
１
ｎｉ
∑
ｘ∈Ｃｉ
ｘ（１，２，…，ｋ）。

其中：ｎｉ为子类Ｃｉ中像素数，转至步骤（２）。

４　算法主要步骤

综上，本研究提出的算法主要步骤归纳如下。

（１）不同尺度图层的生成。利用 ＳＬＩＣ算法对红枣图像
进行超像素分割预处理，得到图像 Ｉ，判定图像 Ｉ中各区域所
属尺度，迭代合并以生成不同尺度图层。初始化区域尺度阈

值为ｔ，逐一判断Ｉ中每个区域Ｒｉ的尺度，若小于ｔ，则计算该
区域与其相邻区域间的 ＣＩＥＬＵＶ色彩空间均值距离，找出其
中距离最小且阈值大于 ｔ的区域，将其与 Ｒｉ合并，并更新合
并后区域的尺度和颜色。对图中满足条件的所有区域进行迭

代合并处理，得到新图层Ｌ１，继续增大ｔ值，在Ｌ１基础上重复
上述操作得到图层Ｌ２。

（２）显著性图像的生成。通过综合考虑区域局部对比度
估计值和图像位置估计值的方法计算图像显著度，分别得到

图层Ｌ１、Ｌ２所对应的显著性图像Ｓ１、Ｓ２。
（３）利用Ｋ－ｍｅａｎｓ算法对各层显著性图层进行聚类处

理。分别得到Ｓ１、Ｓ２的聚类分割图像，实现红枣图像与背景
的分割。

５　结果与分析

采用 ３０００×２２５０分辨率的红枣图像，ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ
ｉ５－３４７０３．２ＧＨｚ，内存４．０ＧＢ，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７，用
Ｍａｔｌａｂ２０１３ｂ编程实现红枣图像的分割。

图１为原始图像，设置 ＳＬＩＣ超像素分割数量 ｋ＝３５００。
为了突出细节，图２为 ＳＬＩＣ分割的局部放大结果，截取了从
左至右方向上第３个红枣放大图，可见图中各超像素区域内
部色彩均匀，分割边缘与红枣图像实际边缘紧密贴合。

选取尺度ｔ的值为５５、７０，对图２结果进行迭代合并处
理，分别得到２个不同尺度图像Ｌ１、Ｌ２，如图３、图４所示。分
别检测其显著性，得到对应的显著性图像 Ｓ１、Ｓ２，如图５、图６
所示。Ｓ２中红枣图像与Ｓ１相比，对比度得到进一步提高，红
枣边缘与其周边区域有清晰边界，所包含的区域数量大幅减

少，有利于后续进行区域聚类处理。

　　为了分割出红枣和背景，设置 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法聚类数量
ｋ＝２，迭代次数Ｒ＝－１，即重复迭代直至收敛，分别得到图像
Ｓ１、Ｓ２的聚类结果，如图７、图８所示。在图７中，红枣图像分
割结果边缘部分仍有少量缺失，原因在于所缺失的区域在迭
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代过程中仍然没有被合并到红枣目标区域中；图８分割结果
中，红枣目标已经被完整分割出来，并且边缘部分保持完整。

为了验证分割效果，使用 Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ１４．０软件对红枣图像进
行手工分割，取得基准分割图像，如图９所示。对比图８中聚

类结果和图９手工分割结果，可见本研究算法比手工分割结
果实际外形总体略微偏小，除红枣果实被遮挡区域、相连区

域、果蒂和部分边缘细节与手工分割结果相比有误差外，红枣

图像整体分割效果良好。

６　结论

通过利用ＳＬＩＣ算法进行超像素分割，设定不同区域阈值
来获得多个不同尺度的图层，能够确保分割边缘与实际边缘

紧密贴合，避免分割错误，确保边缘完整性。另外，依据不同

尺度的显著性图进行 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类，能有效去除图中干扰
因素，将红枣与背景有效分割，确保分割效果。试验结果表

明，在选择合适的区域尺度及分层数量基础上，该方法能够很

好地消除红枣上光斑影响，准确地将边缘光滑的红枣图像与

背景分割开，取得较好的分割效果。在今后的工作中，如何进

一步提高图像的分割精度和提高处理效率将是研究重点。
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