
 

 

基于改进模糊 C 均值聚类的光伏面板红外图像
分割①

洪向共,  周世芬

(南昌大学 信息工程学院, 南昌 330031)
通讯作者: 周世芬, E-mail: 1250141502@qq.com

摘　要: 红外图像具有对比度低和信噪比低等特点, 这对红外光伏面板图像的分割始终是一个巨大的挑战. 为了解

决传统的模糊 C均值 (FCM)聚类算法易受到初始聚类中心不确定的影响和不考虑空间信息的问题, 提出了一种基

于模糊 C 均值改进的聚类分割算法, 该算法利用直方图的特点确定初始聚类中心, 同时在传统的模糊 C 均值

(FCM) 和模糊核 C 均值算法 (KFCM) 的基础上, 利用像素之间的空间信息和邻域像素之间的关系改进传统

FCM 聚类目标函数, 从而推导出新的目标函数. 实验结果表明, 该算法在分割质量和效果上与 Otsu 算法、文献

[20]的自适应 k-means算法及模糊核 C均值算法 (KFCM)相比, 过分割和错分割率明显降低, 且分割效果非常接近

手动分割图.
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Infrared Image Segmentation of Photovoltaic Panel Based on Improved Fuzzy C-Means Clustering
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Abstract: Infrared images have low contrast and low signal-to-noise ratio, which is always a huge challenge for the
segmentation of infrared photovoltaic panel images. In order to solve the problem that the traditional Fuzzy C-Means
(FCM) clustering algorithm is susceptible to the uncertainty of the initial clustering center and does not consider the
spatial information, a clustering algorithm based on FCM is proposed. The algorithm uses the histogram, meanwhile, the
characteristics of the graph determine the initial clustering center, and based on the traditional FCM and Fuzzy Kernel C-
Means (KFCM) algorithm, the traditional FCM is improved by the relationship between the spatial information among
pixels and the neighboring pixels. The objective function is clustered to derive a new objective function. The experimental
results show that the proposed algorithm has significantly lower over-segmentation and mis-segmentation rate than the
Otsu algorithm, the adaptive k-means algorithm, and KFCM algorithm. The effect is very close to the manual
segmentation map.
Key words: fuzzy C-means; histogram; spatial Information; infrared image segmentation; Otsu

 

随着光伏产业的迅速发展, 光伏新能源在各个方

面正扮演越来越重要的作用, 而光伏电站的运行很大

程度上取决于光伏面板的状态. 近年来, 红外成像技术

由于其特殊的成像原理与物体的热辐射有关, 在军事
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和民用等领域得到了广泛的应用[1]. 同时将红外图像监

测应用到光伏电站监测也得到了广泛的使用, 因此借

助红外技术和光伏面板表面发热的特点, 可以很好的

进行光伏面板的检测. 而且, 利用红外图像的图像分割

技术对光伏面板进行处理, 确定故障设备已得到广泛

应用[2], 但是红外图像与可见光图像相比, 红外热成像

系统通常具有低对比度和分辨率, 不利于人体观察, 分
析等缺点, 以及红外图像中的信息容易被噪声污染而

带有随机噪声. 而且光伏面板和周围背景物体的热量

交互会造成分割困难, 难以分割红外图像. 因此如何正

确、快速地分割红外图像中的光伏面板对于接下来光

伏面板的故障识别非常重要.
为了解决上述问题, 针对以上红外图像的特点, 国

内外学者提出了许多的分割方法, 大致可以分为: 基于

阈值的分割方法[3], 基于边缘检测的分割方法[4]; 基于

区域的分割方法; 基于聚类的方法[5–7]; 基于活动轮廓

的方法[8]等. 阈值分割方法中, Otsu阈值方法是较为经

典的一种分割方法, 其中文献[9]提出了改进的二维

Otsu 算法和自适应遗传算法相结合的方法, 提高了阈

值查找速度和红外图像的分割效率, 但是不适合直方

图为单峰或背景较为复杂的红外光伏图像; 而文献[10]
是一种基于边缘检测和 Otsu 相结合的分割方法, 但是

该方法没有考虑到红外图像的空间信息, 且不适合直

方图是单峰的图像 ;  文献[11]则通过将区域生长和

FCM 聚类算法相结合, 对红外图像进行分割, 提高了

分割速度和精度; 文献[12]是基于主动轮廓的方法. 该
方法适应对象的拓扑结构, 在图像分割中得到了广泛

的应用. 但在红外图像中, 背景区域和目标区域都是不

均匀的, 两者之间没有明显的强度差异; 文献[13]则通

过增强红外图像对比度和修改 k-means 聚类所使用的

距离公式对图像进行分割. 文献[14]提出了一种基于粒

子群优化算法的模糊 C 均值算法, 可以提高图像分割

的准确性和鲁棒性; 文献[15]利用图像相似度来校正传

统 FCM的欧几里德距离作为相似准则的数据点, 进而

修改目标函数. 由此可以知道, 不同的分割方法有不同

的特点 ,  还没有统一的分割方法来对红外图像进行

处理.
针对红外光伏图像的特点, 本文引入模糊 C 均值

聚类方法. 模糊 C均值 (FCM)聚类是一种广泛用于图

像分割的经典方法, 但是它有一些缺点, 例如不考虑空

间信息或对噪声敏感, 聚类数和中心初始化是随机的,
影响分割精度[1]. 因此针对 FCM 聚类算法的缺点, 在

FCM 算法的基础上, 本文利用直方图确定聚类算法的

初始聚类中心, 并通过用高斯核函数代替欧式距离, 同
时将邻域空间信息引入到目标函数中 ,  推导出新的

FCM目标函数, 将该方法用于红外图像分割.

1   基于改进模糊 C均值聚类算法

1.1   模糊 C 均值聚类算法 (FCM)
模糊 C 均值 (FCM) 算法是最传统和经典的图像

分割算法之一. 在本节中, 我们将简要介绍模糊 C均值

算法. 模糊 C 均值聚类算法由 Dunn 首次提出, 之后被

Bai XZ改进[16], 该算法是一种迭代聚类算法, 广泛应用

于医学图像、工业图像等分割.
标准 FCM 聚类算法是通过使用迭代搜索聚类中

心和像素与中心之间的隶属度关系来计算目标函数的

最小值. 因此 FCM算法的目标函数可以写成

J =
n∑

i=1

c∑
k=1

um
ik(Xi−XK)2 (1)

um
ik

um
ik

其中, n 是像素数目, c 表示聚类中心数,  表示 i 相对

于类 k 的隶属度, m 表示模糊权重系数, Xi 表示像素灰

度, Xk 表示聚类中心. 隶属度 的约束条件为

c∑
k=1

um
ik = 1,∀i = 1,2,3, · · · ,n (2)

因此求解聚类问题变成了一个非线性优化问题,
要求解在约束公式 (2)下的目标函数最小值, 可通过引

入拉格朗日乘子, 将方程变成如下:

J =
n∑

i=1

c∑
k=1

um
ik(Xi−XK)2+

n∑
i=1

λi

1− c∑
k=1

uik

 (3)

1.2   模糊核 C 均值聚类算法

文献[17]中提出了基于核函数的 FCM 聚类算法,
利用核函数代替 FCM 聚类算法中的常用的欧式距离

公式, 本小节将对 KFCM 聚类算法的原理进行介绍和

推导, 为接下来的本文提出的算法做准备.

Φ(Xi), i = 1,2,3, · · · ,N Φ(Xi)

Φ(X)•Φ(Y)

核聚类方法可以通过非线性变换放大类之间的特

征差异, 非线性变换将输入模式空间映射到高维特征

空间. 随后, 聚类过程在高维空间中进行. 在下文中, 高
维特征空间中的输入数据 Xi, i=1, 2, 3, …, N 的图像由

下式表示:  , 其中 表示非线性

映射功能. 典型的核函数是多项式核函数: K(X, Y) =
, 且如果满足 Mercer 核条件时, 可以不用

知道映射函数, 输入空间的内积运算就可用核函数代
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替欧几里德距离进行聚类计算. 因此在 FCM聚类目标

函数中使用核函数, 得到如下公式:

J =
n∑

i=1

c∑
k=1

um
ik ∥ Φ(Xi)−Φ(Xk)∥2 (4)

其中,

∥ Φ(Xi)−Φ(Xk)∥2 =Φ2(Xi)−2Φ(Xi)Φ(Xk)+Φ2(Xk)
=K(Xi,Xk)−2K(Xi,Xk)+K(Xi,Xk)

(5)

本文采用的是高斯核函数作为聚类核函数, 有:

K(Xi,Xk) = e

−∥ Xi−Xk∥2
2σ2


(6)

将式 (6)代入到式 (4)和 (5)得到式 (7):

J =
n∑

i=1

c∑
k=1

um
ik(2−2K(Xi,Xk)) (7)

在满足约束条件 (2)的情况下, 引入拉格朗日乘子

对目标函数求极小值, 将式 (3) 和 (7) 结合成式 (8), 并
对其求隶属度迭代函数和聚类中心迭代函数.

J =
n∑

i=1

c∑
k=1

um
ik(2−2K(Xi,Xk))+

n∑
i=1

λi

1− c∑
k=1

uik

 (8)

uik Xk通过在函数 J 中对 和 分别求其偏导数, 并令

偏导数等于零即:

∂J
∂uik
= mum−1

ik (2−2K(Xi−Xk))−λi = 0
c∑

k=1

um
ik = 1

∂J
∂Xk
=

n∑
i=1

um
ikK(Xi,Xk)(Xi−Xk) = 0

(9)

可以分别得到隶属度迭代函数和聚类中心迭代函

数为: 

uik =
(1−K(Xi−Xk))

−
1

m−1

c∑
j=1

(1−K(Xi−X j))
−

1
m−1

Xk =

n∑
i=1

um
ikK(Xi,Xk)Xi

n∑
i=1

um
ikK(Xi,Xk)

(10)

1.3   引入邻域像素信息的核 FCM 聚类算法

本小节将会在核 FCM 聚类算法的基础上提出一

种新的结合空间邻域像素信息的聚类算法. 方法流程

图如图 1所示.
 

模糊 FCM 聚
类目标函数

模糊核
FCM 聚类
目标函数

引入领域
像素信息

W (j, k)

引入距离
权重参数

n (j,k)

直方图确定
聚类中心

加入高斯核函数
代替距离函数

新的聚类
目标函数

 
图 1    论文方法流程图

 

n jk

与此同时 ,  由文献[16]中所提到距离权重参数

可知, 已知目标的可能区域和目标的近似质心情况

下, 就可以构造一个权重来克服这个问题. 如果一个像

素接近目标的质心, 那么它应该具有高度隶属于目标

的隶属度. 因此, 随着像素与目标近似质心距离的减小,
各位置处的权值增大.

n jk =

(
d/

√
(X j−X0)2+ (Y j−Y0)2

)1/K

(11)

(X j,Y j)

(X0,Y0)

为像素 j 在可能区域的坐标; d 是目标可能

区域对角线的长度 ,  本文取图像对角线的长度 ;
是目标近似质心的坐标.(

d/
√

(X j−X0)2+ (Y j−Y0)2
)

n j2 n j1

其中,  不小于 1, 使用 1/k

来调整某一像素对应于不同类的权重. 对于目标, k=2,
 的值将表示距离的平方根的权重. 对于背景类, k=1, 

的值表示距离的权重.(
d/

√
(X j−X0)2+ (Y j−Y0)2

)
n j1 > n j2

众所周知,值 不小于 1,

在这种情况下,  . 然后, 我们添加的权重参数可

以增加属于目标的成员隶属度.
目标函数如下:

J =
n∑

i=1

c∑
k=1

(nikuik)
m

(2−2K(Xi,Xk))+
n∑

i=1

λi

1− c∑
k=1

uik


(12)

nik

uik nik

可以看出, 随着 k 的增加,  趋于减小. 为了获得

目标函数 J 的极值,  将随着 的值的减小而趋于增

加. 因此, 属于目标的像素点的隶属度增加, 这就是我
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们增加的权重可以克服由强度不均匀性引起的分割困

难的原因.
邻域像素之间具有相似的灰度值, 一般而言, 如果

这些像素之间的灰度差异较小, 则这些像素更可能属

于同一类别, 这种邻域像素关系在聚类过程中非常重

要, 而前面的 FCM聚类算法和核 FCM聚类算法都没有考

虑到邻域像素是相互影响信息的. 如果邻域像素和聚

类中心的灰度差异很大, 则像素应该获得较小的权重,
以减少其对聚类的影响. 另一方面, 像素应该获得大的

权重. 而高斯函数的特征符合要求. 表达式被描述为

w( j,k) =

∑
j∈NR
i, j

e−(X j−Xk)2

2σ2

NR
(13)

其中, Xj  表示像素 Xi 的邻域像素, Xk 表示聚类中心,
NR 表示像素 Xi 的邻域窗口的大小.

将其结合到式 (8), 得到如下

J =
n∑

i=1

c∑
k=1

(nikuik)m(2−2K(Xi,Xk))(1−αw jk)

+

n∑
i=1

λi

1− c∑
k=1

uik

 (14)

α式中,  是控制邻域像素对聚类的影响. 由式 (6) 可知,
式 (14)可转换成

J =
n∑

i=1

c∑
k=1

(nikuik)m(2−2K(Xi,Xk))

1−α
∑
j∈NR

K(X j,Xk)

NR

+
n∑

i=1

λi

1− c∑
k=1

uik

 (15)

uik Xk

对式 (15) 通过使用拉格朗日乘子最小化, 和对函

数 J 中对 和 分别求其偏导数, 获得新的隶属度函

数和聚类中心函数如下:

uik =

(1−K(Xi−Xk))

1−α
∑
l∈NR

K(Xl,Xk)

NR



−1

m−1

c∑
j=1

(1−K(Xi−X j))

1−α
∑
l∈NR

K(Xl,X j)

NR



−1

m−1

(16)

Xk =

n∑
i=1

(nikuik)m



1−α
∑
j∈NR

K(Xj,Xk)

NR

K(Xi,Xk)Xi

+

(1−K(Xi−X j))α

∑
l∈NR

K(Xl,X j)

NR
X j





n∑
i=1

(nikuik)m



1−α
∑
j∈NR

K(Xj,Xk)

NR

K(Xi,Xk)

+

(1−K(Xi−X j))α

∑
l∈NR

K(Xl,X j)

NR




(17)

α其中, 通过 来控制邻域像素对隶属度和聚类中心的

影响.
1.4   直方图确定初始聚类中心

根据红外光伏图像可知, 图像大致分为两个区域,
光伏面板和背景区域, 所以能通过直方图观察图像的

峰峰值, 获得初始聚类中心, 由文献[18]可知, 通过对直

方图进行平滑滤波处理, 可得到较为清晰明显的红外

图像直方图, 如图 3 所示为图 2 的直方图及平滑滤波

之后的直方图. 其中横坐标为灰度值, 纵坐标为像素个数.
然后通过文献[18]中的方法, 也就是式 (18)和 (19)

求取峰峰值:

Ps = ((i,hd(i))|hd(i) > hd(i−1)&hd(i) > hd(i+1)) (18)

Vs = ((i,hd(i))|hd(i) < hd(i−1)&hd(i) < hd(i+1)) (19)

上式中的 hd(i) 为平滑后的直方图, i 是灰度值, 从
图中可以看出, 有很明显的两个波峰, 将其作为聚类算

法的初始聚类中心值.
1.5   图像后处理

由于改进的模糊核 C均值聚类分割获得的二值化

图像在其边缘附近会有小区域, 导致过分割, 因此本小

节主要是对改进的模糊核 C均值聚类分割获得的获得

的二值化图像进行小面积去除, 而由图 2可知, 光伏面

板是属于最大的连通区域, 因此可直接对二值图像求

取图像的最大连通区域, 将其做为光伏图像的目标区

域, 然后将剩余区域设置为背景, 获得全新的二值图像.
本文的完整的分割算法过程如下:
步骤 1: 利用直方图确定聚类算法的初始聚类中心.
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步骤 2: 根据式 (16)和 (17)分别更新隶属度矩阵和聚

类中心.
步骤 3: 判断是否达到迭代条件, 达到就停止, 否则

继续迭代.
步骤 4: 根据最终获得的隶属度矩阵对每个像素进

行分类, 实现图像的分割.
步骤 5: 对图像进行后处理, 去除小面积区域, 获得

全新二值图像.
 

 
图 2    灰度图
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图 3    图像直方图

2   实验结果及分析

1e−5

σ = 6.5 3×3

nik X0,Y0

为了验证本文算法的分割效果, 对红外光伏面板

图像进行 Matlab 仿真实验. 实验中选用的大量图像进

行实验, 本文选用了几幅图像进行说明和验证, 同时算

法中模糊权重系数 m=2, 聚类数目 C=2, 迭代误差为

, 且根据文献[19]和大量实验可知, 高斯核函数的

系数设为 , 邻域窗口为 较为合适以及参数

中的中心点 ( ) 定为图像的中心点.
本文进行实验的图像数据是通过无人机航拍获得

的, 红外光伏图像的分辨率为 240×320. 同时评估分割

算法的好坏, 本文将分割结果与手动分割出来的区域

进行对比, 对本文算法进行评估.
而为了更好地评价不同算法的准确率, 本文采用

定量计算的方法进行评估, 选用的评估标准为: 查准率

(precision, P), 查全率 (recall, R).

P =
S 1

S 2
% (20)

R =
S 1

S 3
% (21)

S 1

S 2

S 3

对于图像区域提取来说, 集合 为算法得到的正

确像素点 (包括边界点), 集合 为算法提取区域的全

部像素点, 集合 为人工提取区域的像素集合. 式中

P 的值越大, 说明出现错分割的区域更小, 同时 R 值越

大, 说明分割出来的红外光伏面板区域也越大. 因此,
两者的值是越大越好, 说明算法分割的效果好.

本文采用 Otsu 算法、文献[20]算法与 KFCM
(模糊核 C 均值聚类算法) 进行测试和比较, 验证算法

的性能. 红外光伏面板图像分割结果如下图所示, 文中

选用了 3幅图像进行分割. 分割结果如图 4所示, 其中

图 4(a) 是红外光伏面板图像原图的灰度图, 图 4(b) 是
红外光伏面板图像的手动切割图, 图 4(c)是 Otsu算法

的分割结果图, 图 4(d) 是文献[20]算法的分割结果图,
图 4(e)是 KFCM(模糊核 C均值聚类算法)聚类算法的

分割结果图, 图 4(f)是本文算法的分割结果图.
从图 4中可以看出, 与图 4(a)中的原图相比, Otsu

算法和文献[20]算法的分割结果普遍出现了较为严重

的错分割结果, 且 KFCM(模糊核 C 均值聚类算法) 算
法也出现了过分割和欠分割的情况, 而本文提出的算

法的实验结果分割结果较为理想, 符合要求.
而且通过表 1 中的数据可以知道, 虽然有一幅图

像的查全率 (R)比其它三种算法低, 但由于图像背景和

目标的灰度值太相近, 才造成欠分割, 且查全率 (R) 的
值相差不大, 而查准率 (P) 比其它三种算法高出很多,
这说明本文的算法出现的在原图中分割出来的区域更

多, 错分割情况较少, 分割结果也较为准确, 同时本文

中其它图像的查全率 (R) 和查准率 (P) 都比其它的三

种算法高, 因此综合考虑图像的分割效果和表中的数

据可知, 本文提出算法相比其它的三种算法分割效果

更好, 出现错分割的情况少, 更符合图像手动分割的

结果.
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(a) 原图

(b) 手动切割图

(c) Otsu 结果图

 (d) 文献 [20] 结果图

(e) KFCM 结果图

 (f) 本文算法结果图 

图 4    实验结果图

3   结语

本文通过对红外光伏面板图像特征的分析, 提出

了一种基于改进模糊 C 均值聚类的分割方法, 该方法

利用直方图的特点确定聚类的初始中心, 同时在传统

的模糊 C均值 (FCM)的基础上, 用高斯核函数来替换

原来的欧式距离, 而且考虑到邻域像素和像素之间的

关系, 将其引入到 FCM 中, 改变聚类算法的目标函数,
使其能更好的考虑到领域信息. 实验结果表明, 本文提
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出的算法分割效果相比 Otsu 算法、k-means 算法和

KFCM(模糊 C 均值聚类) 算法更接近手动分割的目标

区域, 有效的改善了分割效果, 具有较强的自适应性和

鲁棒性, 但是本文算法对于图像中目标和背景灰度值

相近的区域分割效果不是很好, 从第一幅图和表中第

一行数据可知, 分割效果不是很好. 因此本文未来将着

重研究这方面的分割算法.
 

表 1     算法结果性能评价指标比较表 (%)
 

图像
方法

参数 Otsu 文献[20] KFCM 本文算法

1
R̄ 92.05 91.52 82.10 89.99
P̄ 59.67 60.70 62.50 88.45

2
R̄ 95.30 94.80 89.50 94.44
P̄ 55.60 56.70 68.70 86.03

3
R̄ 97.23 97.75 96.75 97.52
P̄ 89.01 89.51 93.21 96.10

 
 

同时本文算法分割出来的目标区域为后期红外光

伏面板图像特征提取和故障识别检测奠定了基础.
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