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摘　要: 为了提高在复杂背景下人体图像分割的精度, 提出了一种新的人体图像分割算法. 该算法针对简单线性迭

代算法 (SLIC) 在进行超像素块分割时需指定像素块个数的问题, 借鉴 CV 能量模型, 通过将图片极小化为多个区

域进行水平集迭代分割, 从而构造出自适应的超像素块, 使得分割后的每个超像素块更贴合图像中的单个色块. 然
后结合人体平均模板, 在图片上标记出感兴趣的人体标准姿势区域, 提高了算法对复杂背景的抗干扰能力. 最后利

用 k-means聚类算法将每个超像素块作为节点进行聚类, 实现标准人体图像分割. 在不同环境下采集多组图片进行

实验, 结果表明: 该算法在保证了图像分割效率的情况下, 提高了人体标准姿势的分割精度, 对色度丰富的复杂背景

抗干扰能力强.
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Abstract: In order to improve the accuracy of human body image segmentation under complex background, a new human
body image segmentation algorithm is proposed. This algorithm solves the problem of specifying the number of pixel
blocks in the super-pixel block segmentation for the simple linear iterative algorithm (SLIC). By referring to the CV
energy model, it is constructed by minimizing the image into multiple regions for horizontal set iterative segmentation.
The adaptive super-pixel block is made such that each super-pixel block after the segmentation fits a single color block in
the image. Then combined with the human body average template, the human body standard posture area of interest is
marked on the picture, which improves the anti-interference ability of the algorithm against the complex background.
Finally, each super-pixel block is clustered as a node by k-means clustering algorithm to realize standard human body
image segmentation. The experiment is carried out by collecting multiple sets of pictures in different environments. The
results show that the proposed algorithm improves the segmentation accuracy of the human body's standard posture and
ensures strong anti-interference ability for complex backgrounds with rich chroma.
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图像分割作为模式识别与图像分析的基础, 一直 是数字图像处理和计算机视觉等领域中的挑战课题,
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具有重要的研究意义. 而人体图像分割作为图像分割

的一个具体问题, 在三维人体重建, 人体运动跟踪, 场
景解析等领域中有着重要的应用价值[1].

关于图像分割的算法有很多, 除了一些传统方法

(如阈值法、边界检测、区域法) 外, 现阶段比较流行

的图像分割算法有基于像素聚类的分割方法, 基于图

论的分割方法和基于深度学习框架的分割算法. 基于

像素聚类的典型分割方法如: Aguilar WG 等人[2]提出

的Meanshift算法, 该算法将图片映射到一多维特征空

间中, 在该空间中选择一些区域进行矢量操作, 并将操

作的结果记为Meanshift向量. 通过对若干个Meanshift
向量的有限次迭代使算法收敛到图像中概率密度最大

的点, 称为模点. 通过对模点的聚类完成图像分割, 但
该方法在图像对比度较差时, 易产生欠分割现象; 因此,
Levinshtein等人[3]在Meanshift算法基础上提出了 Turbo-
Pixels 超像素生成算法, 该算法相较于 Meanshift 算法

引入了紧凑度约束, 通过对初始种子点的膨胀操作, 在
图像的不同区域之间通过曲率演化检测出边界, 该方

法分割的超像素块紧凑、边界光滑 ,  并有效抑制了

Meanshift 算法中的欠分割现象; Wu HS 等人[4]提出简

单线性聚类 (Simple Linear I terat ive Clustering,
SLIC)方法分割图像, 该方法将图片分割成多个大小均

匀的超像素块, 用超像素块代替大量的像素来表达图

片特征, 由于设定的超像素块个数是人为定义的固定

值. 显然, 不合理的固定值会造成分割出的超像素块无

法贴合色块边缘等问题.
以图论为代表的分割算法典型如, Chan TF[5]提出

的基于 Snack 模型的图像分割算法, 它以构成一定形

状的控制点为轮廓线, 通过控制点的移动完成轮廓线

的形变, 最终达到预设的能量函数极小化, 完成图像分

割, 但当初始轮廓曲线距离真实边界较远时, 能量函数

易陷入局部极小点造成分割误差; Ngo TA 等人[6]提出

的 Level Set 方法, 该方法借鉴了 Snack 模型中能量函

数的思想, 但其将低维度的曲线嵌入到高维度的曲面

中进行表示, 使得分割结果与初始轮廓曲线无关, 但该

方法在轮廓两边灰度相似的情况, 分割精度较差; Kim
G 等人[7]提出了 Grab Cut 算法, 该算法通过交互方式

分割前景、背景, 再对前景、背景所属的颜色空间建

立高斯混合模型 (Gaussian Mixture Model, GMM), 用
GMM参数迭代学习完成能量函数最小化, 因而该方法

可以更好地对彩色图像进行分割, 但由于该方法的时

间复杂度较高, 因而分割效率较低.
随着深度学习的流行和普及, 基于深度学习框架

衍生出的众多语义分割算法也成为图像分割算法中的

重要一类. 如 Shelhamer E[8]提出的全卷积神经网络

(Fully Convolutional Networks, FCN) 该算法相比于传

统卷积神经网络 [9](Convolutional Neural Network,
CNN)抛弃了全连接层, 因而可以接受任意大小的输入

图像 ,  同时采用 Skip 结构 ,  结合了神经网络中的深

层、浅层信息以确保算法的鲁棒性, 但 FCN通过上采

样分割出的图像比较模糊, 对图像中的细节不敏感[10];
多示例学习 (Multiple Instance probLem, MIL) 是一种

弱监督学习方法[11,12], 该方法中的每个样本包含多个示

例, 定义分类器对多个包组成的训练集进行学习, 从而

能够对训练集以外的包的进行正确的预测. 但该方法

在训练样本集时, 需要在示例尺度下进行标记, 这是一

件费时费力的工作, 而且当样本量不大时, 不同的分类

器分类结果差异明显, 获得的分割结果并不可靠. 因此

该方法对于小样本的分割问题适用性不高.
本文提供了一种基于自适应 SLIC 的人体图像分

割算法. 首先从图片各角点开始, 在小尺度范围内进行

CV 分割[13]. 每次分割收敛时设置聚类中心, 通过不断

迭代动态地设定聚类中心的位置和个数, 提高超像素

块位置和个数的准确性. 并结合人体平均模版在图像

中标记感兴趣的人体区域, 利用模版标记的内外区域

信息对该区域进行 k-means 聚类分割, 提高在复杂背

景下的识别准确性.

1   本文算法描述

本文提出了一种基于自适应 SLIC 的人体图像分

割算法, 其主要算法流程如下:
(1) 借鉴 Active Shape Model[14](ASM) 算法思想,

选取 N 个样本, 手工标记人体轮廓, 计算人体样本的平

均模板.
(2) 将待分割图像均分为 4 个部分, 从每个部分的

角点开始取极小的区域进行动态的 CV 分割 .  每次

CV分割能量函数收敛时, 记录当前区域重心为一个聚

类中心.
(3) 将步骤 (2) 中得到的聚类中心作为 SLIC 的初

始种子点, 进行简单线性聚类.
(4) 根据用户在图片上标记的手脚辅助标记, 将步

骤 (1) 中得到的模板进行缩放和平移后标记在图片上,
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用以表明感兴趣的超像素块区域 Ω.
(5) 得到感兴趣区域 Ω后. 由于区域外的超像素块

必为背景块. 因此可根据区域外的超像素块特征, 对区

域 Ω 进行 k-means 聚类分割, 分离 Ω 中属于背景的位

置, 完成人体分割.

2   基于 CV能量函数的自适应 SLIC算法

2.1   SLIC 算法简介

SLIC是 2012年由 Achanta提出的, 该方法将图像

根据相似函数, 分割为大小均匀、边界相连的超像素

块. 超像素块的个数需要指定固定值 K, SLIC 算法的

目标是将一张 N×M 的照片分割成 K 个超像素块. 初始

时在图片上均匀地设置 K 个种子. 再对图像中的每个

像素进行聚类, 聚类中心即为该像素点周围的种子点[15],
通过迭代最终分割图像为多个超像素块.
2.2   基于 CV 分割能量函数的自适应 SLIC 算法

SLIC算法需要给定超像素块的个数 K 值, 且初始

聚类中心均匀分布在图像上. 图 1为传统 SLIC分割结

果的部分, 显然由于 K 值是固定的, 使得每个超像素块

的大小限定在一定的范围内, 这对于图像中复杂程度

不同的区域显然是不合理的.
 

(a) 样例一 (b) 样例二 
图 1    传统 SLIC分割结果部分

 

为了解决上述问题, 我们引入 CV 分割能量函数

动态地设定初始聚类中心的位置、个数, 使得 SLIC算

法的初始种子点尽量位于不同色块之中, 且初始种子

的个数与整幅图的色块数目大致相同. 算法过程如下:
(1) 为了加快聚类速度充分利用多核 CPU 性能,

本文将图片按长宽中心均匀分成 4 个矩形. 每个矩形

以 4个角为圆心, 2r 为半径作圆弧 l2, 在 l2 围成扇形区

域 O 中以 r 为半径作弧 l1. 弧 l1 将区域 O 分为包含圆

心的部分 O1, 不包含圆心的部分 O2. 即 O=O1+O2, 如
下图 2所示.

(a) 图像均分为4部分 (b) 左图左上角区域放大

O1

O2

l2
l1

O

 
图 2    选择初始区域

注: 图 2(b)中, 内弧为 l1, 外弧为 l2, l1 所围部分为 O1, l1、l2 包围的环

形部分为 O2
 

(2) 因为这里的 r 取值较小, 因此我们可将区域

O1 作为灰度均匀的部分, 而 O1 作为 O 的一部分, 我们

希望将 O2 中与 O1 灰度接近的像素归类至 O1. 为此,
我们引入 CV分割能量函数:

F(C1,C2, l1)=µL(l1)+ νA(in(l1))+λ1

∫
in(l1)

|I(x)−C1|2dx

+λ2

∫
out(l1)

|I(x)−C2|2dx

(1)

其中, L(l1) 是弧 l1 的长度, A(in(l1)) 为区域 O1 的面积,
I(x) 为待分割区域 O, in(l1), out(l2) 分别为区域 O1,
O2.u, v≥0, λ1, λ2 是各个能量项的权重系数, C1, C2 为

O1, O2 区域的平均灰度. 显然:
C1=

∮
I(x)Hε(x)dx∮

Hε(x)dx

C2=

∮
I(x)(1−Hε(x))dx∮

(1−Hε(x))dx

(2)

Hε(ϕ)其中,  是单位阶跃函数:

Hε(ϕ)=
{

1,
0,

ϕ ≥ 0
ϕ ≤ 0 (3)

式 (1)目的是为了迭代寻找最优划分 l1, 使得 O 被

活动轮廓线 l1 划分为目标区域 O1 和背景区域 O2. 可
以看出, 当活动轮廓线 l1 没有位于 O1、O2 区域的边界

时, F(C1, C2, l1) 不能达到最小值[16]. 为了得到公式

(1)的最小值, 我们采用水平集函数进行迭代求解.
ϕ

ϕ(in(l1)) > 0 ϕ

设 为根据活动轮廓线 l1 构造的的水平集函数, 并
将其作为内正外负的距离函数 ,  即 ,  
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(out(l1)) < 0 . 引入欧拉-拉格朗日方程推导上述能量函

数, 得到以水平集函数表达的偏微分迭代方程:

∂ϕ

∂t
=δε(ϕ)

{
µ∇

(
∇ϕ
|∇ϕ|

)
− ν

−λ1[I(x)−C1]2−λ2[I(x)−C2]2
}

(4)

ϕ

(3) 从式 (4) 可看出, 每次在 O 中迭代求解 l1, 即
由 I(x) 计算水平集函数 . 因为区域 O 的半径 2r 较小,
O 外的部分也有可能属于 O1. 因此当 O2 中的每个像

素点, 若在迭代时归类于 O1, 则需要将 O 的边界扩大

以使得水平集函数在迭代时始终不会因为找到边界而

停止. 即当调整弧 l1 上的像素点时, 外侧弧 l2 也需要做

相应调整, 以保证弧 l2 与弧 l1 始终保持 r 的距离. 设
第 n–1次迭代时, 区域 O 记做 In–1(x), 水平集函数记做

ϕn ϕn, 迭代完成后水平集函数记做 , 则在迭代完成后:

In(x) =
L(l2)
L(l1)

(ϕn−ϕn−1)+ In−1(x) (5)

L(l2)
L(l1)

上式中 L(l1) 和 L(l1) 分别为 l1, l2 的长度, 因为调整弧

l1 时, 区域 O 的外边界 l1 相应的调整的范围需要大于

l1, 所以乘以缩放系数 .

(4) 在每一次迭代后, 若区域 O 与 O1 不再变化, 则
迭代结束, 计算 O1 的质心作为一个初始聚类中心. 此
时, 在图中除去 O1 的部分继续从角点开始, 设置新的

O1, O2 进行上述操作的迭代, 直至原图全部迭代完全.
经过上述步骤, 可得到若干聚类中心. 将其作为

SLIC 算法的初始聚类中心. 以每个聚类中心相邻的色

块作为搜索空间进行聚类, 完成超像素块分割. 如图 3
为改进后的 SLIC与传统 SLIC算法对比.

 

(c) 样例二SLIC分割(a) 样例一SLIC分割 (b) 样例一自适应SLIC分割 (d) 样例二自适应 

图 3    传统 SLIC算法与改进后的 SLIC算法对比
 

3   融合模板的超像素块聚类

3.1   获取标准人体模板

类似于 ASM算法的训练阶段, 本文通过 100组标

准人体图像训练获取人体初始模板. 为了论文讨论方

便, 我们采用标准姿势站立的人体正面图片. 对于人体

目标图像共选取 65个特征点, 如图 4, 配准后的人体集

如图 5. 获得的人体标准模板在进行聚类前, 需要对手

臂脚部等位置需进行缩放、平移和旋转已完成对模板

的大致校准[17], 经过以上步骤获得的平均模板可以适

应人体的不同姿势, 从而可以标记感兴趣的人体前景

区域.
3.2   基于超像素块的 k-means 聚类

在 2.2 节中我们已经将原图转化为多个大小不同

的超像素块, 每个超像素块内部的灰度变化较为平缓,
将每个超像素块作为 k-means 聚类的一个节点. 对于

二维图片上的超像素块, 我们仅仅能利用到每个超像

素块内部的颜色、位置等无语义信息. 因此我们利用

3.1节中构建的人体平均模板. 在 k-means聚类分割前,

将模版贴合至图像上以标记出图像中我们感兴趣的前

景目标区域. 由于模版将整张图片分为内外两部分, 我

们可利用内外区域的超像素信息对感兴趣的区域进行

k-means聚类分割, 通过这种引入人体模版的方法提高

聚类精度.

具体做法如下:

(1) 由于平均模板仅仅能限制住人体的大致范围,

对于一些幅度变化较大的位置, 难以定位. 因此我们在

人体的双手手掌及脚部加上标记点, 将平均模板进行

平移缩放, 手臂和腿部进行旋转以完成对平均模板的

校准, 模板贴合至人体轮廓后的效果如图 6.
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图 4    人体标点示意图

 

 
图 5    样本配准后样本集示意图

 
 

(a) 样例一 (b) 样例二 (c) 样例三 (d) 样例四 

图 6    平均模板覆盖感兴趣的人体区域

注: 手机涂抹部分为手动标记的辅助位置, 圆形标点为变形后贴合的人体模板
 

(2) 上述步骤后, 我们得到了感兴趣的区域 Ω, 在

该区域内有若干个超像素块, 将每个超像素块作为 k-

means 的聚类节点. 将超像素块内部区域的 RGB 均值

及重心的横纵坐标组成 5 维向量, 各节点间该向量的

欧氏距离作为相似性度量. 由于目标是将区域 Ω 中非

人体部分剔除, 因此只需进行 2均值迭代聚类即可. 经

过聚类后, 得到只含有人体体型部分的超像素块, 实验

结果如图 7.

(3) 在得到了完全贴合在人体图像上超像素块后,

为了得到图像上的人体轮廓边缘, 我们需要对超像素

块的边缘进行融合. 对于已去除背景的 Ω 中的像素点

q, 其只有以下 3种情况:

① q 属于某一个超像素块内部.
② q 位于一个超像素块的边缘上.
③ q 位于两个及两个以上的超像素块边缘上.

 

 
图 7    经过 k-means聚类后的超像素块
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观察图 7 我们发现, 人体轮廓的边缘像素点仅出

现情况②上. 因此在聚类后的区域 Ω中, 提取所有满足

②的点将其构成人体边缘轮廓, 则此时轮廓内部的区

域为人体图像, 外部为图像背景, 完成人体标准姿势图

像分割.

4   实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性, 我们对不同环境下

的人体图像进行了分割实验. 算法在四核 3.2 GHz, 8
GB内存, Windows 7系统的 PC机上, 使用 C++编程实

现. 同时, 我们将本文方法与一些常用分割算法进行了

比较. 以下各组图片, 从左至右依次为谱聚类[18]、Grab

Cut、FCN、MIL 与本文算法的实验结果. 其中对于

FCN, MIL 算法的训练阶段 ,  我们从公开 PASCAL
VOC2012 和 MIT_SceneParsing 数据集共挑选了

4500张符合要求的人体照片作为训练集.
第一组实验我们选取背景较为简单的人体图片,

且被拍摄者的衣着颜色单一. 实验结果如图 8所示. 由
结果可看出, 谱聚类和 Grab Cut在无语义的情况下, 腿
部区域被归类至同一色块中无法区分. FCN、MIL 与

本文算法都对腿部区域做了区分, 但 FCN在腿部轮廓

的边界处理上不够平滑, 出现曲线抖动的情况, MIL算

法对于阴影区域的划分不够准确. 而本文算法边界的

提取较为准确, 轮廓边缘光滑.
 

(b) 各算法分割结果细节图

(a) 各算法分割结果全景图

 

图 8    样本背景简单下的算法效果比较
 

第二组实验我们选取了背景与人体肤色较为接近

的样本图片, 且被拍摄者双臂与水平呈一定角度. 实验

结果如图 9 所示 .  由结果可看出 ,  传统谱聚类、

FCN和MIL对于边界的定位出现了不准确的情况, 尤
其是传统谱聚类, 对于灰度接近的色块区分能力较差.
FCN 定位的边界仍然出现了轮廓的抖动, MIL 对于阴

影区域的划分与第一组实验结果类似, 错误地将边界

定位在灰度变化最大的位置. 由于 Grab Cut 和本文算

法均采用了人工交互的方式粗定位了前景目标的大致

位置, 抗干扰能力强, 此种情况下的分类均较为准确.
第三组实验我们选取了背景色块丰富的样本图片.

实验结果如图 10 所示. 由结果可看出, 传统谱聚类、

Grab Cut在轮廓边缘的定位上受到多个背景色块的干

扰而造成整体的轮廓偏差. 但 Grab Cut 在人工的交互

位置 ,  如手掌 ,  脚部等位置的定位较为准确 .  FCN、

MIL 和本文算法在实验中的轮廓均较为准确. 但在细

节处, FCN 将部分绿草定位为人体轮廓, 而 MIL 丢失

了人体的头发部位的色块信息.
由上述三组实验我们可看出, 针对人体图像, 本

文算法相较与常用的图像分割算法在精度上有了较

好的改进, 在各算法的分割结果中, 本文算法获得的

人体各个部位轮廓线更加贴合人体体型的真实边缘.
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在不同环境下, 图像分割的效果稳定, 获得的人体轮

廓边缘差距较小, 算法鲁棒性高. 同时为了比较本文

算法的分割效率, 我们也给出以上各算法间的时间对

比, 见表 1.
 

(a) 各算法分割结果全景图

(b) 各算法分割结果细节图 

图 9    样本背景颜色与前景目标相似下的算法效果比较
 
 

(a) 各算法分割结果全景图

(b) 各算法分割结果细节图 

图 10    样本背景色块复杂下的算法效果比较
 

表 1     不同分割算法的运行时间对比
 

算法耗时 (ms) 传统谱聚类 Grab Cut FCN MIL 本文算法

第一组图 2790 563 33 162 87
第二组图 2385 392 27 146 73
第三组图 3355 899 30 188 103
平均 2843.3 618.0 30.0 165.3 87.7

 
 

针对上述图像 ,  本文算法运行时间比谱聚类、

Grab Cut、MIL 方法快, 但比 FCN 方法慢. 考虑到

FCN 方法在样本训练占用较多时间, 而本文算法不需

要样本训练和监督学习, 可以减去这些方面的时间开

销, 人体分割所运行的整体时间满足实验要求.

综合上述实验效果和分析, 我们发现本文算法的

精度和时间复杂度上相比于传统谱聚类、Grab Cut算

法有所改进. 并且在保证精度的情况下, 避免了 FCN,

MIL 等算法中耗时的样本训练工作, 更适合样本量小

的分割工作.

5   总结与展望

本文提出了一种自适应的 SLIC 人体图像分割算

法, 该算法针对图片复杂程度不同的区域可动态地设

置聚类中心, 使得分割出的超像素块更准确的贴合图
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中的色块. 并且结合了人体平均模板提高了算法的抗

干扰能力. 实验证明, 本文算法能够在保证效率地情况

下较好地分割不同背景下的人体标准姿势图像.
本文在进行聚类分割前需对图片进行交互式标记,

如何自动化的优化相关参数, 提升方法的泛化能力值

得进一步改进和探索. 同时在现有工作中, 人体图像分

割结果是通过 k-means聚类得到的, 而 k-means聚类对

于初始聚类中心的选择较为苛刻, 不同的聚类中心会

产生不同的结果. 如何采用更好的聚类方法提高分割

精度也将是今后的主要工作.
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