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基于自适应超像素分割的点刻式DPM区域定位算法研究

王 娟 1 王 萍 1 王 港 1

摘 要 为解决点刻式直接零件标志 (Direct part mark, DPM) 码基本单元分割困难、区域定位欠精确等问题, 提出使用超

像素分割和谱聚类相结合的算法, 对含有 DPM 区域的图像进行初步分割和精确定位. 首先为提高超像素分割的准确、快速和

完整性, 本文利用近邻传播聚类思想实现自动聚类得到超像素区域, 并引入边缘置信度调整超像素边缘, 形成自适应边缘简单

线性迭代聚类 (Adaptive edge simple linear iterative clustering, AE-SLIC) 算法. 该算法改进了简单线性迭代聚类 (Simple

linear iterative clustering, SLIC) 超像素分割算法存在的未明确界定超像素区域边缘信息和分割数目无法自适应确定等问题;

其次, 将超像素作为谱聚类中图的顶点进行二次聚类, DPM 区域内超像素因相似度高而被聚集为一类, 从而完成点刻式DPM

区域的精确定位. 经实验测试和分析, 本文算法得到的超像素分割结果在完整性、运算复杂度等方面优于常见的超像素分割算

法. 与基于像素点运算的传统定位算法相比, 本文算法具有良好的实时性、定位准确率和鲁棒性.
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Stippled Direct Part Mark Location Based on Self-adaptive

Super-pixels Segmentation
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Abstract In order to solve the problem existing in segmentation and location of the stippled direct part mark (DPM)

code, this paper combines the advantages of super-pixels segmentation and spectral clustering algorithm to pre-segment

and precisely locate the DPM area. First, we propose an adaptive edge simple linear iterative clustering (AE-SLIC)

super-pixels segmentation algorithm to achieve accurate, fast and integral segmentation. The super-pixels are generated

by affinity propagation automatically and edges of super-pixels are adjusted by edge confidence in AE-SLIC, which has

improved the problems of unclear definition of edge and non-adaptive number of super-pixels in the simple linear iterative

clustering (SLIC) algorithm. Second, the super-pixels are treated as the vertexes of spectral clustering. Then the location

of stippled DPM code is completed by the clustered group of the super-pixels. The experimental results demonstrate the

superior performance of the AE-SLIC algorithm in terms of segmentation accuracy and computation efficiency. Through

comparison with the traditional location algorithm based on the operation of pixels, the proposed algorithm shows its

property of real-time, location accuracy and robustness to the noise disturbance.
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直接零件标志 (Direct part mark, DPM)[1] 条
码 (DPM 码) 是物联网工业生产领域中一类重要的
信息源, 是使用特殊工艺手段生成的二维条码, 目
前被广泛应用于机械电子行业的零部件、汽车制造、

制药医疗、军队枪械管理等领域.
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根据DPM码中基本单元的形状,可分为以矩形
块为基本单元的点阵式和以圆形或椭圆形为基本单

元的点刻式[1]. 由于 DPM 码多应用于金属、铸铁、
木材、玻璃等材质中, 因此需要使用通过激光点刻、
蚀刻、击打撞机等手段点刻而成, 以保证 DPM 码

的永久性和不易磨损性. 而在背景复杂的条件下,
DPM 码的特征较为隐蔽, 容易与工件上的其他信息
混淆, 有效信息部分也易出现在凹凸不平的介质上,
从而导致定位困难.
目前, 国内外对 DPM 码尤其是点刻式 DPM

码的定位识别研究较少. 以往, 二维码定位算法多
利用二维码的几何形态, 采用边缘提取、几何检测
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等[2−4] 方法定位和分割二维码, 其优点是对于背景
简单、标记清晰的二维码的定位速度较快. 但在背
景复杂、对比度低的 DPM 二维码上使用时, 误检
率极高. 而国外少数几家大公司利用顶尖的硬件技
术[5−6] 弥补软件检测算法的缺陷, 同时在定位过程
中加入辅助线或定位点预定位条码区域, 然后提取
条码数据, 以便提高其准确率. 但此种方法约束较
多, 对实时在线检测点刻码的适用性不高.

以上提及算法多数停留在使用由单个像素组成

的二维矩阵来表示二维码结构, 即通过对图像中基
于像素的特征来描述图像内容. 对于像素点聚集特
征明显的 DPM 码图像来说, 以像素为单位计算效
率较低. 而超像素[7] 方法在反映区域特性、计算快

速等方面具有优势. 目前, 鲜有研究者从超像素分割
的角度定位 DPM 区域.
超像素分割算法可分为两类, 一类是基于图

论的方法, 包括 Graph-based 方法[8]、规范割准则

(Normalized cuts, N-cuts)方法[9]、Superpixel Lat-
tice 方法[10] 和基于熵率方法[11]; 另一类是基于梯度
下降的分割方法, Turbopixels 算法[12]、快速漂移

(Quick shift, QS) 算法[13]、分水岭算法[14] 以及简

单线性迭代聚类 (Simple linear iterative cluster,
SLIC) 算法[15−16] 等属于此类. 其中, N-cuts 使用
最小割算法, 采用新颖的归一化割标准, 度量区域间
的差异和区域内的相似性. 算法特点是可以控制超
像素的数量, 且形状比较规整和紧凑. 但是 N-cuts
算法速度较慢, 尤其对于尺寸比较大的图片, 计算
量大, 实用性较低. Turbopixels 算法是基于几何
流的水平集方法, 该算法通过膨胀初始化聚类中心,
并结合曲率演化模型和背景区域的骨架化过程, 将
图像分割为网格状的超像素. 但对边界的保持很差.
SLIC 算法提出了一种基于颜色和距离相似性进行
超像素分割的算法, 该算法思想简单, 可产生大小均
匀、形状规则的超像素, 但存在着分割数目需人为指
定和超像素边缘划分不清晰等缺点.
综上所述, 本文在讨论 SLIC 分割算法的基础

上, 提出一种改进算法, 即自适应边缘简单线性迭代
聚类 (Adaptive edge simple linear iterative clus-
tering, AE-SLIC) 算法, 该算法引入近邻传播思想
和边缘置信度约束, 达到自适应分割和准确界定超
像素边缘的目的. 同时, 在深入分析点刻式 DPM 码
特征后, 将 AE-SLIC 算法和谱聚类算法有机结合,
实现对 DPM 码区域的准确定位. 实验测试中, 分
别选取基于图论的 N-cuts 算法和梯度下降的 Tur-
bopixels 算法、SLIC 算法及本文算法进行对比实
验. 通过效率、欠分割错误率 (Under-segmentation
error)[12] 和边界召回率 (Boundary recall)[12] 的比
较, 分析和验证本文算法的有效性. 同时, 将本文的

DPM 码区域定位算法与经典定位算法在计算时间

和定位准确率等方面进行对比, 说明本文算法的快
速性和准确性.

1 相关算法概述

超像素是指图像中局部区域内连通的、亮度相

近的像素集合[7]. 超像素分割后图像的结构粒度大
大提高, 有利于后期算法的处理.

1.1 SLIC 算法

SLIC 算法[15] 将含 N 个像素点的 RGB 彩色
图像转化为 CIELAB 颜色空间和 X-Y 坐标下的 5
维特征向量 Ci = (li, ai, bi, xi, yi), i = 1, · · · , N , 然
后对 5 维特征向量构造相似度度量, 对图像像素进
行局部聚类, 形成超像素区域. 文献 [17] 利用 GPU
和 NVIDIA、CUDA 等硬件处理速度快的优势, 将
SLIC 算法速度提高 10∼ 20 倍, 促使 SLIC 算法能
应用于人工可干预的实时系统中. 文献 [18] 在用
SLIC 算法得到超像素分割区域的基础上, 提出具有
核心化特征结构图像分割算法, 然后建立以超像素
为节点、空间相邻节点间关系为边连接的图模型实

现基于超像素的图像分割.
SLIC 算法具体实现[15] 如下:
步骤 1. 初始化聚类中心
假设图像有 N 个像素点, 预先设定分割出 K

个超像素, 并设每个超像素大小近似为 N/K, 以间
距 S =

√
N/K 选择K 个初始种子.

为了避免聚类中心位于对象的边缘, 将初始聚
类中心在以它为中心的 3 × 3 的邻域窗口内移动到
梯度值最小的位置. 图像梯度计算公式为

G(x, y) = ‖l(x + 1, y)− l(x− 1, y)‖2 +

‖l(x, y + 1)− l(x, y − 1)‖2 (1)

其中, l(x, y) 是特征向量 Ci 的前三个分量. 由此得
到初始聚类中心 pi, i = 1, · · · ,K.
步骤 2. 相似度度量
SLIC 算法中相似度度量方法如下:

d(i, k) = dlab +
m

S
dxy (2)

dlab =
√

(lk − li)2 + (ak − ai)2 + (bk − bi)2 (3)

dxy =
√

(xk − xi)2 + (yk − yi)2 (4)

其中, dlab 为像素点间的色差, dxy 为像素点间的空

间距离, d(i, k) 为第 i 个像素点与第 k 个聚类中心

之间的相似度, 取值越小, 两者越相似. m ∈ [1, 20]
为平衡参数, 以平衡颜色值与空间信息在相似度度
量中的比重.
步骤 3. K 均值聚类[19] 方法更迭聚类中心
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假定在 X-Y 平面上聚类中心的关联像素点位
于其 2S × 2S 区域[16] 内. 所有像素点被关联到最近
的聚类中心后, 新聚类中心更改为同类别中所有像
素点 5 维向量的平均值. 重复此过程, 直到收敛, 停
止迭代.
步骤 4. 形成超像素
将最相似的聚类中心标签赋给像素点, 形成 K

个超像素.

1.2 SLIC 算法分析

从上述 SLIC 算法实现过程可以看出, SLIC 算
法存在分割数目固定和边缘界定不清晰等缺陷.

SLIC 算法的分割数目 K 是由研究者自行设

定的, K 值一旦确定将不再变化. 若指定调整分割
的数目欠妥, 易出现欠分割或过分割的现象. 以含
有 DPM 码区域的图像为例, 将 SLIC 算法中 K 值

分别取 100、250、300. 从分割效果可以看出, 尽
管 K 的取值不断地人为调整, 但仍未能找到合适的
分割数目. DPM 码区域内的基本单元出现欠分割

(图 1 (a)) 和过分割 (图 1 (b) 和图 1 (c)) 现象. 因此,
SLIC 算法在未准确获知先验知识的情况下实用性
较低.

图 1 不同K 值 SLIC 算法分割结果

Fig. 1 Segmentation results of different K using SLIC

另外, 待分割物体的边缘是描述或识别目标以
及解释图像的重要特征, 是纹理特征的重要信息源
和形状特征的基础. 而在 SLIC 算法中, 聚类中心的
迭代选择依赖于邻域窗口的大小, 并未充分考虑待
分割物体边缘信息. 这一缺陷将影响到图像的分割
质量 (见图 1) 及后续的特征提取和分析理解.

2 AE-SLIC 算法

2.1 自适应确定超像素数目

本文针对分割数目固定带来的问题, 借鉴近邻
传播[20] 算法思想, 减小分割对初始条件的依赖, 即
通过吸引函数 (式 (5)) 和归属函数[20] (式 (6)) 在迭
代中调整聚类中心的数量和位置, 完成超像素自适
应分割.
定义 1. 用 i 和 k 两个像素点之间的吸引函数

反映 k 点吸引 i 点作为其聚类中心的可能性, 记为
r(i, k).

r(i, k) = s(i, k)−max
k′ 6=k

{a(i, k′) + s(i, k′)} (5)

其中, s(i, k) = −d(i, k) 为 i 点与 k 点之间的相似

度, s(i, k′) = −d(i, k′) 为 i 点与非 k 点之间的相似

度, a(i, k′) 为 i 点与非 k 点的归属函数.
定义 2. 用 i 和 k 两个像素点的归属函数反映 i

点选择 k 点作为其中心的可能性, 记为 a(i, k).

a(i, k) =





min
i 6=k

{0, r(k, k) +
∑

i′ 6=i,k

max[0, r(i′, k)]}, i 6= k

∑
i′ 6=k

max[0, r(i′, k)], i = k

(6)

其中, r(k, k) 为 k 点自身吸引函数, r(i′, k) 为非 i

点与 k 点的吸引函数.
为避免数据震荡, 本文加入阻尼系数 λ ∈ [0,

1)[20] (根据实验, λ = 0.9), 吸引函数和归属函数的
迭代关系定义如式 (7) 和式 (8) 所示. 式中, t 为迭

代次数.
利用吸引函数和归属函数, 不断地对可能的聚

类中心传递此两种类型的消息, 增加其成为聚类
中心的可能性, 直到成为局部区域中的最大值. 即
r(i, k) 与 a(i, k) 之和越大, 则 k 点作为聚类中心的

可能性就越大, 并且 i 点隶属于该类的可能性也就

越大, 则将该点更迭为新的聚类中心. 此时吸引力强

r(t)(i, k) = λr(t−1)(i, k) + (1− λ)
{

s(i, k)−max
k′ 6=k

[
a(t−1)(i, k′) + s(i, k′)

]}
(7)

a(t)(i, k) =





λa(t−1)(i, k) + (1− λ)min
i 6=k

{
0, r(t−1)(k, k) +

∑
i′ 6=i,k

max
[
0, r(t−1)(i′, k)

]
}

, i 6= k

λa(t−1)(i, k) + (1− λ)

{
∑
i′ 6=k

max
[
0, r(t−1)(i′, k)

]
}

, i = k

(8)
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且归属感高的点选为新的聚类中心, 而新聚类中心
的个数及位置取决于信息传递的能量分布, 与当前
聚类中心的个数及位置无关.

在 r(i, k) 和 a(i, k) 的迭代过程中, 若所有像素
点均参与计算, 数据量较大. 因此, 本文首先对待分
割图像进行区域预划分,在局部区域内计算 r(i, k)和
a(i, k). 经过多次迭代后, 当聚类中心的位置不再发
生变化时, 停止迭代, 超像素的聚类中心数及聚类中
心位置便自适应地确定下来.

2.2 基于边缘信息的修正

SLIC 算法在聚类中心均匀分布的前提下通过
K 均值聚类得到超像素区域, 未顾及边缘信息, 易
造成图像对象被割断或分割区域过大等问题. 为此,
本文在聚类完成后加入基于边缘置信度测度的调

整[22], 提高分割的准确性.
在此, 考虑使用边缘像素的邻域标准差[23] 作为

边缘置信度的度量. 设超像素的边缘像素 p(x, y) 在
图像 I 中相应的邻域标准差为

ξp
x,y =

√
1

m2 − 2

∑

p(x,y)∈Um

(p(x, y)− µ̄x,y)
2 (9)

其中, Um 是 p(x, y) 的不包含最大最小灰度值的 m

× m 邻域中像素点的集合, µ̄x,y 为 Um 中像素点灰

度值的均值. 设

ξ′x,y =
ξp

x,y

Tξ

(10)

其中, Tξ = max(ξI
x,y) 是图像 I 中最大邻域标准差,

ξ′x,y 是对 ξp
x,y 的归一化处理. 邻域相对标准差说明

局部区域内的灰度变化趋势, 其值越大, 则灰度变化
越显著, 存在边缘的可靠性越高; 其值越小, 则灰度
变化越平缓, 存在虚假边缘的可能性越大. 因此, 构
造敏感于边缘真伪的置信度函数 f 如下:

f(ξ′x,y) =





1 +
√

2ξ′x,y − 1
2

, ξ′x,y ≥ 0.5

2
(
ξ′x,y

)2
, ξ′x,y < 0.5

(11)

当 ξ′x,y < 0.5 时, 置信度 f(ξ′x,y) 受到抑制,
f(ξ′x,y) 越小对应的边缘像素的真实性越低, 相应
受到的抑制越显著; 当 ξ′x,y ≥ 0.5 时, 置信度 f(ξ′x,y)
被放大, 边缘的可靠性增高. 对于置信度较低的超像
素边缘像素点, 使用式 (1) 计算其邻域 δ 内各点的

梯度. 并搜索到该邻域内梯度最大的点, 计算此点梯
度方向为

θ = arctan
G(x, y)

G(x− 1, y − 1)
(12)

其中, G(x, y) 为此点的梯度. 而后将 δ 内满足置信

度阈值条件且其梯度方向为 θ 的点定义为新的边缘

点, 从而实现边缘的回缩或延伸.
为提高计算效率, 对一幅含有 N 个像素点的图

像, 本文算法将预划分的区域大小定义为 S′, 区域个
数为 n′ = N/S′, n′ ∈ [10, 20]. 综合上述内容, AE-
SLIC 算法具体步骤总结于算法 1.
算法 1. AE-SLIC算法
步骤 1. 令 a(0) = r(0) = 0, λ = 0.9, t = 1, 标

记各预分区域为 α, α ∈ [1, n′].
步骤 2. 在第 α 个区域内依次计算两点之间的

相似度 s(i, k) = −(dlab + (m/
√

S′)dxy). 设 s(k, k)
=

∑
s(i, k)/S′.
步骤 3. 利用数据之间的信息传递, 并根据式

(7) 和式 (8) 依次计算 r(t)(i, k) 和 a(t)(i, k), 开始迭
代.
步骤 4. 若 r(t)(i, k) 和 a(t)(i, k) 不再发生改变

或到达最大迭代次数, 则停止迭代. 将 r(t)(i, k) 与
a(t)(i, k) 之和最大的点作为聚类中心 pα

i , i = 1, · · · ,
Kα.
步骤 5. α = α + 1, 重复步骤 3∼ 5, 直到遍历

整幅图像.
步骤 6. 最终确定自适应的超像素数 K ′ =∑n′

α=1 Kα.
步骤 7. 对分割好的超像素的边缘点进行边缘

置信度计算, 并根据梯度方向一致性原则对边缘进
行延伸或回缩, 直到置信度符合阈值条件为止.
为评价 AE-SLIC 算法的聚类结果, 将每个像素

点和它所属类的中心点之间距离的平方和定义为失

真度[21], 即

Distortion =
K∑

k=1

NK∑
i=1

d2
xy (13)

其中, k 是点 i 所属类的中心, NK 为 i 点所属类别

中的像素点数. 失真度越小, 表明相似度越高, 则聚
类效果越好. 以图 2 中图像为例, 分别计算 SLIC 算
法和本文算法中聚类的失真度, 结果如图 3 所示.

通过失真度的比较, 可知本文 AE-SLIC 算法失
真度小于 SLIC 算法. 同时, 本文算法的自适应性规
避了 SLIC 算法需人工干预的缺点.

2.3 时间复杂度分析

本文算法以近邻传播算法为聚类基础, 只需进
行一次相似度计算. 在迭代过程中, r 和 a 的计算是

一次型的. 而对于相同的迭代次数, 基于 K 均值的

SLIC 算法每次迭代需要进行误差平方和的二次计
算. 同时本文算法中对边缘信息的调整只涉及到边
缘置信度低的边缘点梯度的计算, 与聚类过程相比,
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图 2 DPM 码实例

Fig. 2 Examples of DPM barcode

图 3 失真度比较

Fig. 3 Comparison of distortion

其计算量可忽略. 因此, 在算法复杂度方面, 本文算
法优于 SLIC 算法 (第 5.1 节的实验验证了此优势).

3 DPM 码的特征分析

点刻式 DPM 码根据对表面的破坏与否和工艺
生产条件[24], 可分为非侵入式和侵入式直接标印.

非侵入式直接标印是指对零部件的性能无影响,
在零件的制造过程中通过添加标印介质形成标印符

号. 常用的非侵入式直接标印方法有: 整体法、漆
印、喷墨法、丝网印等, 如图 2 (a) 和图 2 (b) 所示.
侵入式直接标印主要通过雕刻、腐蚀、汽化等

方式改变零部件或物体的物理表面, 使物体表明发
生形变组成 DPM 码区. 常用的侵入式直接标印方
法有: 吹砂法、激光蚀刻/雕刻、打点标印、电化学
标印、雕刻、金属压印等, 如图 2 (c)∼ 2 (h) 所示.
从图 2 可以看出, 无论是侵入式还是非侵入式

生成方法, 由于 DPM 条码所处工况环境和载体介

质的不同, DPM 码图像多出现图像模糊 (图 2 (h))、
噪声干扰 (图 2 (d) 和图 2 (g))、对比度低、光照不
均等情况. 同时, DPM 码区的基本单元的颜色和形
状特征相似或相近, 如果将每个基本单元看作独立
的区域, 则适于超像素的使用. 因此本文将首先使
用 AE-SLIC 算法对含有 DPM 码的图像进行超像

素分割, 而后通过二次聚类, 完成对条码区域的准确
定位.

4 点刻式DPM码的精确定位

4.1 AE-SLIC算法的使用

首先, 需要将在不同材质和环境中所采集到的
点刻式 DPM 二维码图像依照算法 1 的步骤 1∼ 7
进行超像素分割. 针对 DPM 码图像中易出现对比

度较低、图像模糊的现象, 通过修改相似度 s(i, k)
中 dlab 分量的比重, 可减弱相似度度量对颜色对比
度的敏感度, 即

s(i, k) =
1
ρ
dlab +

√
m

S′
dxy

ρ =

t∑
i=1

√
(li − l̄)2 + (ai − ā)2 + (bi − b̄)2

t
(14)

其中, ρ 为局部区域内色彩平均方差, t = N/n. 修
改颜色分量比重后, 在低对比度情况下使得超像素
分割结果更符合 DPM 码的特征.
受工况环境和图像采集时光照变化的影响,

DPM 码区域中出现的非均匀光照现象包括光照

突变、曝光过度、曝光不足等现象. 本文的自适应聚
类是基于局部区域内像素点的吸引和归属运算, 同
时相似度度量中欧氏距离约束了超像素区域的聚集
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规模和紧凑度, 而颜色分量的约束则使超像素中对
比度相差较小. 因此在自适应聚类运算过程中, 利用
其内部像素点的相似性, 聚集出超像素区域, 从而降
低了非均匀光照的影响. 第 5.2 节的实验也验证了
算法在抑制光照不均现象时的有效性.
其次, 利用式 (10) 和式 (12) 分别计算每个超像

素边缘像素点的边缘邻域标准差和置信度. 若边缘
置信度较低, 则依据式 (13) 对超像素区域进行收缩
或延伸, 使其更符合基本单元分割的要求.
通过 AE-SLIC 算法的使用, 含有 DPM 码的图

像能够在复杂背景下获得边缘较为清晰、分割较为

合理的超像素.

4.2 二次聚类

本文选取谱聚类[25] 方法实现二次聚类, 目的是
找到以 DPM 码区中基本单元所对应的超像素簇,
实现码区定位. 谱聚类算法建立在谱图理论基础上,
与传统的聚类算法相比, 它具有能在任意形状的样
本空间上收敛于全局最优解的优点. 算法 2 描述了
谱聚类的具体实现过程.
算法 2. 基于超像素的谱聚类算法
步骤 1. 将 AE-SLIC 算法分割得到的超像素集

映射为带权无向图 G, 并构建对象集的相似度矩阵
Wik = exp(−‖i− k‖2/2σ2) (i = 1, · · · ,K ′, k = 1,
· · · , K ′, σ 为邻域尺度), 当 i = k 时, Wik = 1.
步骤 2. 构建对角矩阵 D, 其中, D(i, i) =∑N

k=1 Wik, 其他元素为 0.
步骤 3. 建立拉普拉斯矩阵 Lsym =

D−1/2LD−1/2, 计算出前 m 个最大特征值所对应

的特征向量 e1, e2, · · · , em, 然后构造矩阵 X = [e1,
e2, · · · , em] ∈ Rn×m 组成特征空间.

步骤 4. 归一化 X 的行向量, 并将归一化后的
矩阵记为 Y , Yij = Xij/(

∑
j Xij

2)
1/2

.
步骤 5. 使用K 均值算法对特征向量进行聚类.

若矩阵 Y 的第 i 行被划分为第 j 类, 那么相应的超
像素区域也被划分到第 j 类.
超像素分割后得到的 K ′ 个超像素作为谱聚类

的顶点 V , 将顶点间的相似度量作为相应顶点连接
边 E 的权值, 即可得到一个基于相似度的无向加权
图 G(V, E), 于是聚类问题就转化为图的划分问题.
由于本文所研究的 DPM 码区域表现为距离均

衡的团状簇, 而 K 均值聚类算法隐含的带有球形的

空间结构, 适合发现类球状簇, 这是本文选择 K 均

值算法对特征向量进行聚类的重要依据. 但此处使
用的特征向量的聚类方法针对性较强, 在实际应用
中还需斟酌.
经过谱聚类后, 会将 DPM 码区域中的基本单

元聚集于一类, 由此得到精确定位的 DPM 码区域.

对于含有 N 个像素点的图像来说, 直接使用谱聚类
时, 其复杂度[25] 为 O(N 3), 矩阵维数较高时, 计算
时间过长. 而本文在超像素分割的基础上对超像素
使用谱聚类, 大大降低拉普拉斯矩阵的计算维度, 计
算复杂度也相应地降低到 O(K ′3). 由于 K ′ ¿ N ,
则聚类效率得到明显提升.

4.3 噪声滤除策略

DPM 码在采集和使用的过程中, 难免会夹杂
噪声干扰. 噪声类型可分为两种: 孤立噪声点和与
DPM 码基本单元类似的噪声斑块. 对于孤立噪声
点, 由于与 DPM 码像素点差异明显, 在 AE-SLIC
算法中即可通过相似度比较、归属函数和吸引函数

的计算将其滤除.
需要重点处理的是与 DPM 码基本单元在形状

和颜色上相类似的噪声斑块. 如图 4 所示, 噪声斑块
的分布可能存在于 DPM 码区域外部或内部. 为此,
对于处在不同位置的噪声斑块, 本文将采用不同的
去噪策略.

图 4 噪声点的可能分布

Fig. 4 Possibility distribution of noise

与 DPM 码区域位置相距较远的噪声斑块, 因
二次聚类中使用欧氏距离为相似度度量, 较易去
除. 而在内部的噪声斑块, 则可以通过里德所罗门
(Reed - Solomon, RS) 纠错算法[26] 进行纠正.
临近条码区域的噪声斑块对 DPM 码的准确定

位影响较大. 此类噪声斑块靠近条码区域, 且与基
本单元相似, 二次聚类过程中容易被当作条码区域
内部超像素区域处理. 因此, 本文通过对聚类后的
DPM 码区域最外围超像素进行递进式连线, 判断此
连线是否为直线. 若非直线, 则说明存在外凸点, 用
投票法去除; 若为直线, 则不存在此类噪声斑块.

噪声干扰的有效滤除, 使得算法具有一定的抗
噪性, 从而增强该定位算法的鲁棒性.

5 实验评估

实验平台: 本文算法运行的操作系统为 Win-
dows 7, Intel 处理器, 3.2 GHz. 算法在 VS2010 上
实现.
实验样本: 图像来自现场采集的 100 幅含有

DPM 码的图像. 受现场环境和拍摄设备的影响, 实
验样本多为背景复杂、对比度低、光照不均匀的图
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像. 因此, 对算法要求较高.
本文从超像素分割的计算复杂度、分割效果以

及与传统二维码定位算法的对比等方面对本文算法

进行评估. 同时使用边界召回率和欠分割错误率对
超像素分割的效果进行评价, 验证所提出算法的有
效性.

5.1 超像素分割算法复杂度对比

将 100 幅待测图像分为两组, 一组为点阵式
DPM 码 (61 幅), 一组为点刻式 DPM 码 (39 幅).
将本文算法给出的超像素的自适应个数作为公共参

数,分别使用N-cuts算法、Turbopixels算法、SLIC
算法与本文算法在计算时间复杂度上进行比较, 平
均计算时间统计于表 1.

表 1 超像素算法计算复杂度对比 (ms)

Table 1 Comparison on complexity (ms)

算法/样本 点阵式 DPM 码 点刻式 DPM 码

N-cuts 算法 > 1 小时 > 1 小时

Turbopixels 算法 2 157.5 2 363.6

SLIC 算法 2 013.9 1 804.2

本文算法 1 443.7 1 316.1

在实验过程中, 由于部分图片数据量较大, 使得
N-cuts 算法计算缓慢, 运行时间超过 1 小时, 因此
平均时间也大于 1 小时. 统计结果显示, 本文算法与
Turbopixels 算法相比, 计算时间平均提高 38.9%,
比 SLIC 算法提高了 27.6%.

5.2 超像素分割效果对比

引入边缘置信度, 辅以超像素边缘伸缩或延伸
处理后的 AE-SLIC 算法, 使超像素边缘更为准确.
与其他超像素算法相比, AE-SLIC 算法的边缘置
信度均大于 0.5. N-cuts 算法、Turbopixels 算法、
SLIC 算法与 AE-SLIC 算法的对比示例如图 5∼ 7
所示.
由于其他三种算法均需要在人工干预下确定初

始分割数目. 为便于对比, 特将四种算法的分割数目
统一为本文算法自适应计算出的数目.
图 5中三幅图像的分割数目分别为 1 092、287、

375,图 6中三幅图像的分割数目分别为 3 029、575、
667,图 7中三幅图像的分割数目分别为 1 967、725、
1 235. 同时示例中提供局部放大图 (Local enlarging
graphics, LEG),放大部分所对应的位置在超像素分
割图像中使用圆圈标注. 其他三种算法即使是在适
合的分割数目的前提下, 因其算法的非自适应性和
不关注边缘, 出现了过分割 (图 5 (a)∼ 5 (f))、欠分
割 (图 6 (a)∼ 6 (f))、边缘分割模糊 (图 7 (a)∼ 7 (f))

等现象.
图 5 中其他三种算法均出现了将 DPM 码的基

本单元分割为两个或多个超像素, 且与待分割目标
的边缘符合度较低的情况. 图 6 中其他三种算法将
基本单元周围的亮度不同的像素点聚集在一起, 出
现了欠分割现象. 而本文算法鲜见超像素过分割和
欠分割的现象, 边缘划分较为清晰. 图 7 则为一组在
非均匀光照条件下的 DPM 码的分割效果. 从图中
可以看出, 其他三种算法在非均匀光照条件下、对比
度较低的情况下无法正确分割出基本单元, 出现了
边缘模糊的现象. 而本文仅在图像非均匀光照亮度
明显过度区域 (图 7 第 3 幅图像) 时, 出现轻微边缘
分割模糊. 这是本文算法尚需改进之处.

5.3 超像素分割效果评价

本文采用文献 [12] 提出的边界召回率和欠分割
错误率对超像素的分割效果进行量化评价分析.

1) 边界召回率
边界召回率是指超像素分割的边缘与真实边缘

(人工分割边缘) 的符合程度, 即

BR =
∑ |sa|∑ |gb| (15)

其中,
∑ |sa| 为超像素分割得到的边界与人工分割

边界重合的像素点之和,
∑ |gb| 为人工分割边界上

像素点之和. 边界召回率越高, 表明与实际边缘的贴
合度越高, 分割效果越好. 本文算法与其他算法的边
界召回率的比较如图 8 所示. 可以看出, 本文算法
由于边缘置信度的判断和新边缘点的形成, 在边界
召回率上优于其他超像素分割算法. 在不同分割数
目的情况下, 本文算法比 SLIC 算法高出 2%∼ 4%,
而比 N-cuts 算法和 Turbopixels 算法高 10% 左右.
当分割数目超过 3 000 时, 本文算法的边界召回率接
近 90%.

2) 欠分割错误率分析
欠分割错误率衡量的是超像素分割与人工分割

之间的误差. 此误差是由超像素分割边缘超出人工
分割边缘部分的平均累加值统计.
设人工分割的图像得到分割区域分别为 g1, g2,

· · · , gM , 而超像素分割输出的分割区域为 s1, s2,
· · · , sK′ , 则欠分割错误率 U 可量化表示为

U =
1
N




M∑
i=1


 ∑

[sj |sj∩gi>B ]

|sj|

−N


 (16)

其中, N 是图像中像素点的个数. M 为人工分割的

区域数, sj ∩ gi 表示超像素区域 sj 与人工分割区域

gi重叠的像素数.B是重叠像素的最小数目. 实验中,
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图 5 超像素边缘分割对比 (其他算法出现过分割)

Fig. 5 Comparison of superpixel edge segmentation (over-segmentation in other algorithms)
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图 6 超像素边缘分割对比 (其他算法出现欠分割)

Fig. 6 Comparison of superpixel edge segmentation (under-segmentation in other algorithms)
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图 7 超像素边缘分割对比 (非均匀光照)

Fig. 7 Comparison of superpixel edge segmentation (uneven illumination)
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设 B 为 5. |sj| 表示超像素分割区域中的像素点. 本
文算法与其他算法的欠分割错误率的比较如图 9 所
示.

图 8 边界召回率对比曲线图

Fig. 8 Plot of the boundary recall

图 9 欠分割错误率对比曲线图

Fig. 9 Plot of the under-segmentation error

欠分割错误率越低, 表明超像素的分割越符合
人工分割的结果, 分割效果越好. 与其他算法相比,
本文算法的欠分割错误率低 2%∼ 8%.

综上所述, 本文所提出的 AE-SLIC 自适应分割
算法, 无需人工干预, 由图像内部数据的特征自适应
调整分割数目. 在非人工干预的实时系统中, 有一定
的优越性. 分割的准确性和计算效率均优于其他超
像素分割算法, 与 DPM 码的边缘特征符合度较高.

5.4 与传统算法定位结果的对比及抗噪能力分析

传统二维码定位算法是在像素点基础上使用边

缘检测算法和霍夫 (Hough) 变换相结合的方法. 为
了提高算法效率, 文献 [3] 和文献 [4] 在边缘检测的
基础上使用快速 Hough 变换对 DPM 码进行定位.
因此本文对包含点刻式 (图 10) 和点阵式 (图 11) 在
内的 100 幅 DPM 码图像, 分别使用文献 [3] 和文献
[4] 中的算法与本文算法在运算时间和定位准确性等
方面进行对比, 检验本文算法的有效性.
在图 10 和图 11 所示的 16 幅图像中, 传统算

法仅对其中的 5 幅图像定位成功. 其余几幅图像或
没有定位成功, 或未检测出边缘 (图 10 (a) 左 3、图
11 (a) 右 1). 而本文算法则对其中的 14 幅图像中的
DPM 码区域定位成功. 特别是在存在明显噪声斑
块干扰时 (圆框中为临近的类似基本单元噪声), 本
文算法依然能够定位出 DPM 码区域. 为验证本文
算法的实用性, 对 100 幅含有 DPM 码区域的待测

图像样本进行运算效率测试对比, 结果如表 2 所示.
文献 [3] 和文献 [4] 中的算法是基于图像底层像

素点进行的定位算法, 该算法对边界规整、背景简
单、光照单一的 DPM 码区域定位准确率较高. 算
法中使用的快速Hough变换仍需要使用每个像素点

(a) 边缘检测 + 快速 Hough 变换算法的定位结果

(a) Results of edge detection plus fast Hough algorithm

(b) 本文算法的分割定位结果

(b) Results of AE-SLIC plus spectral clustering

图 10 点刻式 DPM 码区域定位精度对比

Fig. 10 Comparison of positioning accuracy in stippled DPM
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(a) 边缘检测 + 快速 Hough 变换算法的定位结果

(a) Results of edge detection plus fast Hough algorithm

(b) 本文算法的分割定位结果

(b) Results of AE-SLIC plus spectral clustering

图 11 点阵式 DPM 码定位精度对比

Fig. 11 Comparison of positioning accuracy in dot matrix DPM

表 2 定位算法性能对比

Table 2 Performance of different location algorithms

算法/样本 平均定位时间 定位准确率

(ms) (%)

边缘检测 + 快速 Hough 变换[3−4] 3 145.1 33

AE-SLIC + 谱聚类算法 (本文) 1 682.2 90

计算参数, 因此运算复杂度较高, 使得算法整体耗时
较长. 而本文算法则利用图像中层视觉特征 — 超

像素为基础进行谱聚类定位, 与逐点运算的 Hough
变换相比, 计算的数据量锐减, 因而时间效率提高了
46.5%.
文献 [3] 和文献 [4] 中使用的基于形态学的边缘

检测方法对噪声点比较敏感, 当面对背景复杂、倾
斜或畸变严重、光照不均、噪声干扰影响大的 DPM
条码图像时, 边缘检测准确率较低. 特别是对于条件
恶劣的图像样本 (图 10 (a) 左 3、图 11 (a) 右 1), 还
出现未检测到边缘的现象. 因此导致该算法在此类
样本中定位准确率仅为 31.3%. 而本文算法通过超
像素分割、噪声干扰的滤除, 可将定位准确率提高到
87.5%, 为后续 DPM 条码的识别奠定基础.

6 结论与展望

点刻式 DPM 码以圆形或椭圆形为基本单元组
合而成, 分割定位难度高于以矩形为基本单元的点
阵式 DPM 码. 本文根据 DPM 码基本单元的区域

特征, 选用超像素及谱聚类方法定位图像中的 DPM
码区域. 针对 SLIC 算法存在的边缘划分不准确、
超像素数目无法自适应等问题加以改进, 得到新的
AE-SLIC 算法. 而后使用谱聚类算法在超像素分割
的基础上对 DPM 码区域实现精确定位. 实验结果

表明, AE-SLIC 算法分割结果与 DPM 码基本单元
特征和边缘信息相吻合, 自适应分割算法的使用为
实时定位 DPM 码区域提供了必要条件. 与谱聚类
算法的配合使用, 在计算时间和定位精度上与传统
算法相比均呈现出明显的优势. 另外, AE-SLIC 算
法充分考虑了图像的颜色信息, 因此也可应用于彩
色三维 DPM 码区域定位. 针对非均匀光照图像中
渐变区域的分割和谱聚类中特征向量聚类方法的选

择等问题, 本文算法尚有改进空间, 这正是本文的后
续工作.
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