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基于超像素标注的岩石薄片图像训练数据
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 摘　要               图像标注在计算机视觉中起着至关重要的作用。鉴于岩石薄片图像的复杂性，长期以来，为岩石薄片图

像手动创建语义标签是一项耗时、耗力的事。为了加快岩石薄片图像像素级标注速度，提出了一种基于

超像素标注的方法生成岩石薄片图像的机器学习训练数据集。首先，使用超像素算法进行预分割处理；

然后，进行区域合并，提取到岩石颗粒的边界；最后，通过交互式的标注工具，人为给岩石颗粒包含的

超像素区域分配指定标签。结果表明，所提出的方法能够避免人为标注岩石颗粒的边界决策问题，可以

对薄片图像进行快速标注并生成高质量的语义图像数据，推动岩石薄片图像在深度学习领域的研究。   
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0  引言

观察和测量岩石薄片中的颗粒组成、孔隙度、渗透性以

及裂缝等特征，可以帮助人们判断储层特征、储量分布以及

稳定性，对评估油气储层的储集能力和产能潜力有重要意义，

能够为油气田的开发和生产提供科学依据 [1]。传统上，对岩

石薄片的分析高度依赖地质学者通过岩相显微镜进行视觉解

释，这种方法不仅需要选定样本，而且非常耗时。随着显微

图像采集技术 [2]、视觉图像分析和分割领域的快速发展，岩

石薄片实现了图像数字化，而且在岩石薄片图像智能识别领

域取得很大的进展 [3]。

在过去的十几年中，大量带标注的图像数据集、日益

复杂的神经网络结构以及可用的大量计算资源使诸如图像分

类、检测和语义分割等计算机视觉任务取得了巨大进步。在

完全监督学习过程中，图像分割与标注的质量直接影响机器

学习算法或深度神经网络模型的学习结果及预测精度。然而，

缺乏高质量的图像分割和标注数据集，严重阻碍了岩石薄片

图像在智能化识别和分割领域的应用。主要原因有两个方面：

（1）相对于其他领域图像，岩石薄片图像更具专业性、多样

性和复杂性，只有专家或有地质经验的学者，才能胜任岩石

薄片图像的识别与标注工作；（2）岩石薄片图像中存在数十

个甚至上百个待分割的矿物颗粒对象，人工标注岩石薄片图

像数据耗时、耗力，而且标注边界在一定程度上依赖于标注

者的主观判断。

为加快标注速度，很多学者致力于将超像素作为图像处

理的最小可解释单位。一方面是因为超像素是由相似纹理、

颜色、亮度等特征的相邻像素构成的有一定视觉意义的不规

则像素块；另一方面，以无监督学习为基础的超像素分割算

法避免了人为标注目标对象边界的决策问题，而且将超像素

作为最小操作对象，显著减少了要标注的基元数量。

超像素的生成允许用户为每个超像素而不是每个像素分

配标签。2018 年，Wigness 等人 [4] 提出基于超像素标注图像

数据的思想并开发相应的超像素标签接口。2022年，Yu等人 [5]

提出一种人机协同管道，采用超像素分割作为边界提取器，

使用标记工具对每个超像素进行标记。但是，超像素分割存

在过度分割情况，即便把以像素为标注单位转换为以超像素

为标注单位，工作量也仍然很大。

因此，本文提出基于超像素分割标注岩石薄片图像数据

的方法。首先，采用非监督学习的超像素算法对岩石薄片图

像进行预分割，避免了人工标注时的边界决策问题；然后，

使用区域合并减少超像素个数；最后，使用标注工具人为给

每个超像素分配标签。该方法提高了岩石薄片图像的标注效

率，也缓解了地质科研人员的重复性劳动，降低了人工投入

成本。

1  超像素分割

任晓峰等人 [6] 在 2003 年提出超像素概念，其核心思想

是“高内聚，低耦合”，即超像素中的像素高度相似，而超

像素与超像素之间差异越大越好，常被作为像素与图像之间

的桥梁，广泛应用于图像预处理、分割以及目标识别等计算

机视觉领域。目前最常用的超像素算法是简单线性迭代聚类

（SLIC）[7-10]，它是一种基于空间距离和颜色相似性进行像

素聚类的算法，能够感知地将局部相似的像素聚类在一起，

形成可解释的局部区域。
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1.1  简单线性迭代聚类算法

简单线性迭代聚类（SLIC）算法是在 CIELAB 颜色空间

和 xy 坐标的 5 维向量下对图像像素进行局部聚类，其中 l 表

示图像亮度，a 表示从绿色到红色的分量，b 表示从蓝色到黄

色的分量。其大致流程可分为以下几步。

（1）输入待分割图像与超像素个数 K，计算网格间隔

。

（2） 在 规 则 的 网 格 上 初 始 化 K 个 聚 类 中 心

间隔 s 个像素采样。

（3）使用式（3）计算每个像素的距离度量，取最小值

对应的聚类中心作为该像素点的簇。

（4）迭代优化，直至误差收敛。

其中，该算法是在超像素中心周围的 2S×2S 区域中搜

索类似像素。距离度量公式为：

  （1）

                          （2）

                                       （3）

式中：dlab 和 dxy 分别是颜色空间和坐标空间上的欧氏距离；

Ds 表示距离度量，以此判断将当前像素归为哪个簇；Nlab 和

Nxy 分别表示簇内最大的颜色距离和空间距离，用来标准化颜

色接近度和空间接近度。通常 Nlab 为固定常数 10，Nxy 为网

络间隔 s。SLIC 伪算法描述如表 1 所示。

表 1  SLIC 伪算法描述

Algorithm：SLIC Superpixel Segmentation

1 /∗ Initialization ∗/
2 Initialize cluster centers  by sampling 
pixels at regular grid steps S.
3 Move cluster centers to the lowest gradient position in a 3×3 
neighborhood.
4 Set label l(i) = -1 for each pixel i.
5 Set distance d(i) = ∞ for each pixel i.
6 repeat
7 /∗ Assignment ∗/
8 for each cluster center Ck do
9   for each pixel i in a 2S×2S region around Ck do
10     Compute the distance D between Ck and i.
11      if D < d(i) then
12        set d(i) = D
13        set  l(i) = k
14      end if
15  end for
16 end for
17 /∗ Update ∗/
18 Compute new cluster centers.
19 Compute residual error E.
20 until E ≤ threshold

本文岩石薄片图像来自亚琛工业大学，对岩石薄片图

像进行超像素处理示例，如图 1 所示，图 1（a）是像素大

小为 2171×1551 的岩石薄片图像；图 1（b）是超像素数量

K 为 200 时的分割图；图 1（c）是超像素数量 K 为 500 时

的分割图；图 1（d）是超像素数量 K 为 800 时的分割图。

（a）岩石薄片图像 （b）K=200

（c）K=500 （d）K=800

图 1 岩石薄片图像超像素处理示例

超像素算法可以有效地分割薄切片图像数据，这是生成

机器学习使用的训练数据集的重要步骤。但是，超像素分割

图像过程中存在两种情况，即过度分割和欠分割。过度分割

是指单个目标区域被分割为多个超像素的结果，欠分割是指

单个超像素包含多个待分割目标。随着超像素个数的增多，

提取的矿物边界越真实，往往越伴随着过度分割的情况，所

以，需要对超像素分割的结果进行合并处理。

1.2  区域合并

在区域合并之前，需要构建区域之间的相邻关系以及区

域距离，以便寻找最优的合并区域。用于记录区域邻接关系

的数据结构被称为区域邻接图 [11]（region adjacency graph，

RAG）。如图 2所示，两个相邻超像素的平均颜色判断相似性，

线条颜色越亮，相似性越低，如果相邻的超像素具有相同的

平均颜色，则连接线段为黑色。

图 2  岩石薄片图像超像素区域邻接图 

对于一个有 K 个区域的初始分割结果，采用无向图 G = 

(V,E) 对其邻接关系进行记录，其中 V = {S1,S2,…,Sk} 是所有

K 个顶点的集合，E 是所有边界的集合。然后，再根据相邻
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区域在图中对应的节点权重大小判断是否进行合并，每合并

一次，均会减少一个节点以及对应的边，形成新的邻接图。

其中，构建相邻区域关联节点的尺度集描述如表 2 所示。由

于图像分割的结果在空间上一定是相互连通的，因此区域邻

接图 RAG 上只存在唯一的一个连通成分，即任意两个节点

之间一定能够找到一条通路（边缘集合），使之相互连通。

表 2  构建相邻区域关联节点的尺度集

输入：含有 K 个节点的 RAG
迭代：for i = 0 to (k-1)

                在 (K-i) 个节点的 RAG 中寻找最小权重边缘；

                合并对应的区域

                更新 RAG

                往尺度集中插入一个基本单元

输出：尺度集结构

图 3 是岩石薄片图像使用不同阈值对超像素分割结果进

行超像素合并的示例，其中超像素个数为 1000。可以看出，

随着阈值越来越大，超像素合并结果越趋向真实边界，当然，

阈值并不是越大越好。

（a）超像素分割 （b）Threshold=9

（c）Threshold=19 （d）Threshold=29

图 3 不同阈值对超像素分割结果进行区域合并示例

2  超像素标注

创建高质量的训练数据集是机器学习的关键部分。随着

计算机视觉技术应用的增加，需要大量的训练数据以供机器

学习，其中数据的采集和标注就要占人工智能和机器学习项

目 80% 的时间。数据标注是把需要机器识别和分辨的数据贴

上标签，然后让计算机不断地学习这些数据的特征，最终实

现计算机能够自主识别 [12]。

本文使用的标注工具是改进自文献 [2] 使用的 Bokeh 开

源 Python 库开发的 Jupyter 工具。该标注工具以交互方式将

标签分配给图像中的像素，界面包含一个用于在左侧显示的

查看器和一个显示标记结果的输出窗口。在标注图像过程中，

用户在给超像素分配标签时可以选择指定区域进行缩放。对

于不同类型的岩石颗粒，用户可以使用不同的颜色标签进行

标注。

图 4 是该标签工具对岩石薄片图像进行超像素分割和

人工标注结果图，图 4（a）是基于 SLIC 算法超像素数量为

1000 分割后区域合并的结果图；图 4（b）为语义分割；图 4

（c）为实例分割；图 4（d）为全景分割。

（a）超像素合并结果图 （b）语义分割

（c）实例分割 （d）全景分割

图 4  超像素标注岩石薄片图像生成标注图像

该标注工具可以在像素级分割图像中的对象和边界，生

成计算机视觉领域不同任务的语义分割、实例分割和全景分割

图像数据集。它能极大地提高岩石薄片图像标注的效率，为后

期创建大规模高质量的岩石薄片图像标注数据集奠定了基础，

推动岩石薄片图像的研究走向数字化、智能化、自动化 [13]。

 3  总结

结果表明，本文方法利用无监督的超像素分割，可以消

除识别和勾勒图像中不同区域的手动注释工作，能够快速完

成图像的超像素标注，生成高质量、高精度并可用于机器学

习任务（如语义分割、对象检测和场景理解）的训练数据集。

该方法可以推动岩石薄片图像分割和标注走向规范化，加快

实现对岩石薄片图像的智能化识别和自动化分析。
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