
 

 

基于模糊 C 均值聚类的比色传感器阵列图像
分割算法①
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摘　要: 结合当前比色传感器阵列多样性、不稳定等特点, 并针对当前现有的阵列图像分割算法中或者效率低, 或
者易受光照环境影响等现状, 本文在模糊 C 均值聚类算法基础上, 提出了一种图像分割算法. 该算法首先通过

HSI颜色空间下 I分量在行、列投影实现图像网格划分, 并结合局部阵列点图像的平滑直方图信息解决了 FCM算

法聚类条件初始化的难题. 其次, 为了提高阵列点图像分割结果的准确度, 该算法通过目标函数引入了不同权重系

数的 H分量和 I分量, 实现了色彩信息的引入. 通过图像分割效果测试, 本文所提出的图像分割算法在所有阵列点

图像分割中展示了 96.54%的总体最优分割精度, 可以有效、准确地实现比色传感器阵列图像的目标提取.
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Abstract: Combining with the characteristics of current colorimetric sensor array such as diversity, instability, etc., and
aiming at the current situation of the existing array image segmentation algorithm, such as low efficiency or susceptible to
illumination environment, etc., this study proposes an image segmentation algorithm based on the fuzzy C-means
clustering algorithm. Firstly, this algorithm achieves the grid division of image by the projection of I component in row
and column under the HSI color space, and solves the problem of the initialization of clustering condition of FCM
algorithm by combining with the smooth histogram information of local array point images. Secondly, in order to improve
the accuracy of the result of segmentation of image points, the algorithm introduces the H component and I component of
different weight coefficients through the objective function to realize the introduction of color information. Through the
test of the effect of image segmentation, the image segmentation algorithm proposed in this study shows the overall
optimal segmentation precision of 96.54% in all the image segmentation of the array points, and can effectively and
accurately realize the target extraction of the colorimetric sensor array image.
Key words: colorimetric sensor array; image segmentation; fuzzy C-means clustering; histogram information; weighted
HI component
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1   引言

近年来, 随着科学技术的高速发展, 颜色作为与物

质化学信息紧密联系且能够进行客观测量的光学属性,
越来越受到各国研究者的关注, 从而引发了计算机视

觉在分析化学中的广泛应用. 当前, 最典型的例子就是

Suslick等人基于比色传感器阵列所构建的可视化仿生

鼻技术[1]. 作为可视化仿生鼻的核心关键, 比色传感器

阵列 (如图 1所示)由多个具有非特异性的化学传感器

单元, 以 5×5或 6×6的等阵列形式组成. 这些传感器单

元与不同目标的分析物发生分子间相互作用时会导致

吸收光谱发生改变, 并呈现出具有特异性的颜色的改

变[2]. 可视化仿生鼻技术是借助扫描仪、摄像头等设备

提取传感器单元反应前后所产生颜色差异特征, 从而

实现物质定性甚至定量的分析[3]的先进技术. 目前该技

术已经能够实现对挥发性气体、生物样品、离子和有

机小分子等多种微量级物质的检测[3,4], 具有了响应速

度快、高选择性和高特异性等优点.
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图 1    可视化仿生鼻原理图

 

在基于比色传感器阵列的可视化仿生鼻技术中,
传感器单元的有效分割[4,5]决定了特征提取信息的可靠

性, 它是后期计算机视觉识别的前提和关键. 当前比色

传感器阵列在特征提取中主要以人工手动分割方式为

主[5], 这种方式效率低下、可重复性较差, 且容易引入

人为误差等. 为了克服上述不足, 基于图像阈值[6,7]、区

域生长[8]、人工神经网络[9]、聚类分析[10]的分割方法

相继被提出并应用于阵列图像分割, 取得了不错的效

果. 这些方法中, 基于图像阈值的 Otsu 算法是最常采

用的方法[5], 该算法便捷简单且应用广泛, 但其在主要

以灰度阈值分割为主, 考虑因素单一, 在分割中很容易

受到图像噪声以及光照环境所影响而产生错误的分割

结果. 区域生长的图像分割算法在比色传感器阵列分

割中也展示了不错的整体性能, 但该方法很容易引入

错误的边界, 对于高维且富含不同特征的彩色图像, 该

算法的时间复杂度是需要克服的难题. 人工神经网络

的方法可以实现具有复杂信息图像的有效分割, 但其

网络层的设计缺乏理论基础, 同时在分割前需要时间

进行大样本的训练和学习[11], 并且它也离不开算法复

杂度的限值. 对于聚类分析的分割算法来说, 它的基本

原理是将图像中特征空间内相似的像素点归为一类,
特别是基于特征空间聚类的模糊 C 均值 (此后简称

FCM)图像分割算法, 其不直接表明某像素点是否属于

某一类, 而是通过值范围为[0, 1]的模糊隶属度来描述

该点属于某一类的程度, 最后通过不断迭代隶属度和

聚类中心使其目标函数值达到最小的情况下, 实现最

优的图像分割[12,13]. 因该算法在图像分割领域应用广

泛, 其存在的主要难点是如何有效地确定初始聚类条件.
由于 FCM 算法所提出的模糊隶属度理论与图像

信息模糊性的特点非常匹配[14], 且考虑到阵列图像为

颜色信息各异的二维点阵图像, 借助 FCM算法的目标

函数能够在分割中利用到更多的图像信息. 因此, 本文

提出了一种基于模糊 C均值聚类的比色传感器阵列图

像分割算法. 首先通过网格划分下直方图信息分析实

现初始聚类条件的确定, 然后通过在目标函数引入色

彩信息实现了比色传感器阵列的精确分割. 通过不同

类型阵列点图像分割测试, 该算法相比于 Otsu 算法、

以及传统的 FCM算法具有更优的整体分割精度, 为比

色传感器阵列特征提取提供了一种行之有效的图像分

割方法.

2   HSI颜色空间

颜色空间不仅影响着图像特征提取的有效性, 同
时也决定了颜色信息的量化基础以及后期分析结果的

可靠性等问题[15,16]. 此外, 比色传感器阵列图像包含了

大量的颜色信息, 属于彩色图像分割的范畴. 因此, 选
择合适的颜色空间是必须首要考虑的问题.

当前分析化学广泛应用的颜色空间中, HSI 颜色

空间巧妙地将色彩信息和亮度分离开来, 各分量间具

有高度的相对独立性, 而且 I 分量可以看作 RGB 颜色

空间下的均值灰度化结果, 富含了大量的图像信息, 仅
仅利用 I 分量就可以获得较好地分割效果[17,18]. 除此之

外, 表征最主要颜色信息的 H 分量基本不受光照环境

影响. 因此, 图像分割中利用 H 分量可以有效避免提光

照环境的影响. 综合考虑, 该研究选择了在 HSI颜色空

间下实现比色传感器阵列图像分割算法设计, 而实现
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后续图像分割的首要任务则是将采集到的 RGB 图像

根据式 (1)转换到 HSI颜色空间.

S = 1− 3 ·min(R,G,B)
R+G+B

H =
{
θ i f B ≤G
2π− θ i f B >G

θ = cos−1

 (R−G)+ (R−B)

2
√

(R−G)2+ (R−B)(G−B)


I =

R+G+B
3

(1)

3   算法设计

3.1   网格化分下的聚类条件初始化

首先根据 Deng 等人[19]在生物芯片类等微阵列图

像中所提出的图像投影方法基础上. 如图 2所示, 将阵

列图像的 I 分量, 根据式 (2)实现水平方向和垂直方向

投影, 并得到了对应行、列方向的投影曲线.
pro_row(i) =

N∑
j=1

(1 - I(i, j)) i = 1,2, · · · ,N

pro_col( j) =
M∑

i=1

(1− I(i, j)) j = 1,2, · · · ,M

(2)

其中, I(i, j)为对应像素位置的 I 分量值, 经归一化处理

后其值变化范围为[0, 1], M 为行数, N 为列数.

如图 2(b)、图 2(c) 所示的行、列投影曲线, 其中

红色菱形所标记的“波峰”对应着阵列图像的传感器单

元区域, “波谷”则为对应阵列图像的背景区域. 通过计

算相邻波峰坐标的中值即获得对应的网格划分坐标,
并通过该坐标将阵列图像划分成如图所示的多个子区

域.
3.1.1    聚类数目的确定

通过网格划分, 图像分割范围从全局分割缩小为

局部的阵列点图像分割 (如图 3 所示), 而阵列点图像

中只存在需要实现特征提取的目标和背景两部分, 因
此聚类数目可以很容易的确定为 2.
3.1.2    初始聚类中心的确定

对于单通道图像的直方图, 特征一致性区域会以

显著性波峰存在, 该波峰位置所对应的分量值可以作

为 FCM图像分割算法的初始聚类中心[20]. 以 I分量为

例进行直方图信息统计, 根据式 (3)进行平滑操作以避

免噪声尖峰的干扰, 最终得到了如图 4(d) 所示的平滑

直方图.

Hsmooth(i) =

N∑
n=−N

H(i+n)

2N +1
, N ⩽ i ⩽ L−N −1 (3)

其中, N 为平滑窗的半窗尺寸, N 值一般设置为 2 到

5之间的整数最为合适; L 为图像颜色分量的灰度级范

围, 在研究中统一规定其值变化范围在[0, 255]之间.
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图 2    I 分量的行列投影示意图
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图 3    网格划分形成的局部阵列点图像

 

结合文献[20]所提出的波峰筛选算法, 并根据多次

试验, 设置峰值高度筛选阈值 Tpeak=0.006×S(S 为该图

像的总像素数目), 峰峰最小间距 Tdistance=30, 可以得到

如图 4(d)所示的两个显著性波峰 P1 和 P2, 则这两个波

峰所对应的分量值 I1, I2 即为初始聚类中心. 在 HSI图

像中, H 分量存在不稳定和易受噪声影响等特点, 它的

平滑直方图经过波峰筛选后可能会存在 3个或者 3个

以上的波峰, 则可以选择峰值最大的两个波峰对应的

分量值作为初始聚类中心.
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图 4    平滑直方图示意图
 

3.2   基于加权 HI 分量的 FCM 图像分割算法

假设将一个包含 n 个样本的数据集 X={x1, x2, …,

xn}划分为 c 个子类 (2≤c≤n), 其中 xi 表示数据集中的某

一个样本 (1≤i≤n), FCM 算法实质就是在式 (4) 的条件

限制下, 通过不断迭代使式 (5)中的目标函数值最优化

的一种无监督分类方法.
c∑

k=1

uik = 1,0 ⩽ uik ⩽ 1 (4)

JFCM =

n∑
i=1

c∑
k=1

um
ik∥xi− vk∥2 (5)

式 (4)、(5)中, vk 表示 c 个子类中第 k 个子类的聚类中

∥•∥

心; uik 为数据集中第 i 个样本对第 k 个子类的模糊隶

属度; m 则表征了 FCM 算法的模糊程度, 其值越小,

FCM 算法的性质接近硬聚类算法, 在本文中 m 取值

为 2;  表示某一样本到其聚类中心的范数, 当前的

FCM 算法主流研究中多采用 2 维范数, 即欧式距离,

本文也不例外.

结合传统 FCM算法的目标函数, 重新定义其目标

函数为:

JHI_FCM =

n∑
i=1

c∑
k=1

um
ik

(
WH ·D2 (Hi,vHk)+WI ·D2 (Ii,vIk)

)
(6)

其中, WH、W I 分别为 H 分量和 I 分量的权重系数,
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Hi、Ii 分别为 H 分量和 I 分量中的第 i 个待分类的样

本值, vHk、vIk 分别为 H 分量和 I 分量的第 k 个聚类中

心值, D(Hi, vHk) 表示 H 分量中第 i 个待分类样本与聚

类中心 vHk 的相似度距离, 由于 HSI 颜色空间下, 图像

的 H 分量具有圆循环特性[11,21], 其计算公式为:

D (Hi,vHk) =
(Hmax

2
−
∣∣∣∣∣|Hi− vHk | −

Hmax

2

∣∣∣∣∣) (7)

式 (7)中, Hmax 为 H 分量的最大值, H 分量为 8位数据

格式时, 其最大值为 255. D(Ii, vIk)则为 I 分量中第 i 个
待分类样本与聚类中心 vIk 的相似度距离, 计算公式为:

D (Ii,vIk) = |Ii− vIk | (8)

结合式 (7)、(8), 运用拉格朗日乘子法求解式 (6),
可以得其模糊隶属度矩阵 U=[uik]:

uik =

(
WH ·D2 (Hi,vHk)+WI ·D2 (Ii,vIk)

) −1
m−1

c∑
j=1

(
WH ·D2

(
Hi,vH j

)
+WI ·D2

(
Ii,vI j

)) −1
m−1

(9)

因此 ,  H 分量和 I 分量聚类中心向量 V={v H k ,
vIk}也可以根据式 (10)而确定.

vHk =

n∑
i=1

um
ikHi

n∑
i=1

um
ik

, vIk =

n∑
i=1

um
ikIi

n∑
i=1

um
ik

(10)

目标函数 (6) 重新代入式 (9) 所计算的最新模糊

隶属度矩阵 U 和聚类中心向量 V, 不停地迭代直到满

足式 (11) 的迭代终止条件, 则可以实现 HSI 图像的最

优聚类, 并最终实现图像分割.

|U(t+1)−U(t)| < ε (11)

3.3   权重系数 WH 和 WI 的确定

为了在图像分割中能够引入色彩信息, 研究所设

计的算法在目标函数中同时引入了 H 分量和 I 分量,
并加入了 WH 和 WI 两个权重系数, 其值大小也暗示了

对应分量在图像分割中的重要程度.
3.3.1    峰值熵

熵在信息论中具有非常重要的地位, 它是对系统

本身的不确定性的一种度量方法. 由于 HSI 图像中

H 分量和 I 分量均来自同一图像, 它们各自的图像熵差

异不大. 因此, 为了表征各分量的噪声程度和不稳定性,
因此引入了峰值熵这一概念. 峰值熵, 即仅仅统计在直

方图中所有符合条件峰值的熵值, 结合式 (12) 可分别

得到 H 分量的峰值熵 H p e a k_E 和 I 分量的峰值熵

Ipeak_E 的计算公式:
Hpeak_E = −

mH∑
i=1

pHi log(pHi)

Ipeak_E = −
mI∑
i=1

pIi log(pIi)

(12)

式 (12)中, mH、mI 分别为经过直方图峰值算法筛

选后的峰值数目, pHi 和 pIi 分别为 H 分量、I 分量中

第 i 个峰值的均一化频率值.
3.3.1    图像对比度

图像对比度是图像质量评价的重要参数, 它是对

图像中最亮的白和最暗的黑之间不同亮度层级的测量,
反映了图像的清晰度和纹理沟纹深浅的程度. 图像对

比度越大, 图像越清晰, 纹理沟纹越深, 同时也有可能

暗示其噪声干扰比较严重, 反之其值越小, 图像越模糊,
纹理沟纹越浅, 图像噪声干扰较小. 因此, 对于阵列点

图像 H 分量的对比度 H_C 和 I 分量的对比度 I_C 的

计算公式分别为:
H_C =

k∑
i=1

k∑
j=1

(Hmax

2
−
∣∣∣∣∣|i− j| − Hmax

2

∣∣∣∣∣)2PH(i, j)

I_C =
k∑

i=1

k∑
j=1

(i− j)2PI(i, j)
(13)

式 (13) 中, k 为 H 分量、I 分量进行量化后的灰度级

数, 为了降低整体算法的时间复杂度, k 值设置为 8;
PH(i, j) 和 PI(i, j) 为 H 分量、I 分量的灰度共生矩阵;
Hmax 为量化后 H 分量的最大灰度值, 由于 k 为 8, 因此

Hmax 设置为 7.
3.3.3    权重系数确定

由于在高 I 值和低 I 值时, H 值非常不稳定, 而
I_C 受图像的整体亮度所影响, 并且一定程度上反映了

图像的光照情况 ,  因此 Hpeak_E 和 I_C 组成了影响

WH 的主要因素. 另一方面, 相对于 I_C 来说, H_C 几乎

都处于高值状态, 它可以影响 I 分量在分割中的重要

程度, 因此 Ipeak_E 和 H_C 则组成了影响 WI 的主要因素.
综上所述, WH 和 WI 可以通过经验公式 (14)来确定.

WH =
Hpeak_E2 · I_C2

Hpeak_E2 · I_C2+ Ipeak_E2 ·H_C2

WI =
Ipeak_E2 ·H_C2

Hpeak_E2 · I_C2+ Ipeak_E2 ·H_C2

(14)

3.4   算法流程图

综上所述, 本文基于传统 FCM 算法, 结合直方图
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信息和色彩信息提出了一种加权 HI 分量的比色传感

器阵列图像分割算法, 它最终的算法流程图如图 5所示.
 

开始

输入HSI阵列
图像

根据目标函数JHI_FCM计算出
模糊隶属度矩阵U(t)

根据模糊隶属度矩阵U
更新聚类中心V’

结合最新的聚类中心V’更
新模糊隶属度矩阵U(t+1)风格划分形成阵列点图像

聚类数目为2，并根据直方
图信息确定H分量、I分量

的初始聚类中心V

根据H分量和I分量的直方
图峰值熵和对比度计算出

权重系数WH和WI

NO

YES

根据聚类结果，
合并输出二值
阵列图像

结束

||U(t)-U(t+I)|| ≤ ε

 
图 5    本文所设计图像分割算法的流程图

4   图像分割效果测试

通过 1024×768 分辨率摄像头 (奥尼酷克生产) 采
集了 5 张 6×6 阵列尺寸的 24 位比色传感器阵列真彩

图像, 经过网格划分后得到共计 180张阵列点图像 (分
辨率为 60×60). 这 180 张阵列点图像根据光照、噪声

情况等分为三类: 正常图像 127张, 光照不均匀或者模

糊的图像 36张, 带有污染斑点的图像 17张.
为了测试所提出的图像分割算法的的性能, 针对

这 180 张阵列点图像进行了图像分割效果测试. 在测

试中, 除了所提出的加权 HI 分量的 FCM 图像分割算

法 (简称为 H&I_FCM 算法), 还使用了阵列图像在

RGB 颜色空间下常用的 Otsu 阈值分割算法 (简称

RGB_Otsu算法), 以及只包含 I 分量的传统 FCM算法

(简称 I_FCM 算法) 等. 所有的图像分割测试都是基于

1.7 GHz CPU 频率, 4 GB 内存计算机, 64 位 Windows
8操作系统下的Matlab 2014a平台实现的.
4.1   分割精度评价

首先通过比色传感器阵列专业研究人员对这

180张 60×60阵列点图像进行了手工分割, 其处理结果

作为标准图像, 然后分别使用 H&I_FCM、I_FCM、

RGB_Otsu这三种算法实现了所有阵列点图像的分割,

并根据不同类型图像统计各自的平均分割精度

SA[12,22]来评价分割结果, 其中 SA 的计算公式如下:

S A =
|OS ∩O|+ |BS ∩B|
|OS |+ |BS |

(15)

|OS |+ |BS | |OS ∩O|
|BS ∩B|

式 (15) 中, OS 和 BS 分别为标准图像的目标和背景,
O 和 B 为 测 试 算 法 分 割 结 果 的 目 标 和 背 景 ,

为图像的总像素数目,  为正确分割的

目标像素数目,  为正确分割的背景像素数目.
4.1.1    不同算法分割精度评价

如图 6所示为三种不同类型阵列点图像在不同分

割算法下的典型分割结果, 表 1 为三种算法在所有阵

列点图像分割中的分割精度统计结果.

通过该结果可以得知: 在正常阵列点图像分割中,
三种算法的分割精度不相上下; 在光照不均或模糊的

阵列点图像分割中, 由于 H&I_FCM 考虑了色调信息,
其 90 .75% 的分割精度在三者中最高 ,   I_FCM 和

RGB_Otsu分割精度比较接近; 在含有污染斑点的阵列

点图像分割中, I_FCM 的分割精度最高 96.52%, 但
H&I_FCM分割精度也高达 96.30%, RGB_Otsu的分割

精度最低. 总体来说, 相比于其余两种图像分割算法,
H&I_FCM在所有阵列点图像分割中展示了 96.54%的

总体最优分割精度, 特别是在光照环境和污染斑点等

因素影响下, 仍然保持了良好的分割效果.
4.1.2    不同权重系统分割分割精度评价

为了评价 H 分量的引入对于分割精度的影响, 统
计了 H&I_FCM 算法下, 三种不同类型阵列点在不同

权重系数 H 分量下的分割精度. H 分量的权重系数取

值范围为 0–1, 取值间隔为 0.1.
如图 7所示, 三种不同类型阵列点图像分割中, 随

着 H 分量在目标函数中的权重增加, 在初期分割精度

有所提高, 但是在后期随着 H 分量比重的不断增大, 分
割精度会下降, 甚至低于单纯 I 量的 FCM算法分割精

度. 由于 H 分量的不连续性, 其在图像分割中所占的比

重不宜过大 ,  因此需要通过合理的权重系数公式对

H 分量所占比重进行分配. 式 (14) 通过借鉴 Rajaby[11]

所提出的权重分配公式, 通过平方和方式进一步增大

了 I 分量所占的比重, 将 WH 控制在合理的水平范围内.
4.2   运行时间评价

时间复杂度是评价算法好坏的重要指标, 对于一

种优良的图像分割算法来说, 除了具备优良的分割结
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果, 其运性时间还必须控制在可以接受水平范围内. 因
此 ,  本文在图像分割测试中分别统计了三种算法在 t

5 张阵列图像以及网格划分后的 180 张阵列点图像的

平均运行时间 , 其统计结果如表 2所示.
 

Original images Ground truth H&I FCM I FCM RGB Otsu

(a) 光照不均阵列点

(c) 正常阵列点

(b) 带有污斑点的阵列点

 

图 6    不同类型阵列点典型分割结果示意图
 

表 1     比色传感器阵列点图像分割精度统计结果 (%)
 

项目 阵列点类型 H&I_FCM I_FCM RGB_Otsu

S A

正常 98.21 98.18 98.19
光照不均或模糊 90.75 81.90 79.76
带有污染斑点 96.30 96.52 88.58
所有阵列点 96.54 94.76 93.40

 
 

W
H

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.8 1
75

80

85

90

95

100

带有污染斑点

光照不均或模糊

正常阵列图像

S
A

 (
平
均
分
割
精
度

)

 
图 7    不同权重值下 H&I_FCM算法的分割精度

通过表 2 所示平均运行时间可以得知: 在比色传

感器阵列图像分割中, H&I_FCM 的运行时间最长,

I_FCM 的运行时间最短, RGB_Otsu 适中. 实际上,

I_FCM 和 RGB_Otsu 都是单通道的图像分割, 但是

I_FCM 的运行时间明显优于 RGB_Otsu. 这也表明单

通道比色传感器阵列图像分割中, 传统 FCM图像分割

算法在效率上是优于 RGB_Otsu算法的. H&I_FCM的

运行时间由于在分割中使用双通道图像信息, 并且涉

及 WH 和 WI 的计算, 因此它的运行时间在三者之中最

为耗时是合乎情理, 但其运行时间处于可以接受的水

平范围.
 

表 2     运行时间对比结果
 

图像类型 项目 H&I_FCM I_FCM RGB_Otsu

阵列点图像 t (s) 0.069 0.025 0.041
阵列图像 1.985 0.921 1.375
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5   结论

在比色传感器阵列图像分割中, 传感器单元的颜

色信息是实现后续特征分析的基础, 而优良的分割精

度保证了信息提取的正确性, 因此分割精度应该是本

文算法设计中更看重的方面. 结合本文的图像分割效

果测试结果, 本文可以得出以下结论: 相比于传统的

FCM 算法和当前常用的 RGB_Otsu 算法, 本文所设计

的 H&I_FCM图像分割算法在所有阵列点图像分割中

展示了 96.54%的总体最优分割精度, 更能够适应不同

光照环境和斑点污染的影响, 可以有效、准确地实现

比色传感器阵列图像的分割. 当然本文所设计的算法

在运行时间上还有待改进, 该内容也是后续的研究重点.
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