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基于改进聚类算法的烧结火焰图像分类
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摘要 烧结机尾断面火焰图像能够最直接有效地反映烧结终点的状态。充分利用火焰断面图像所蕴含的有效信

息对烧结终点状态进行分类具有可行性及工程实际意义。提出一种 K均值结合图像颜色特征的分类算法，实现对

烧结机尾断面火焰烧结状态的分类。首先，对 90张火焰图像进行预处理，在烧结机采集的 320 m2断面图像上按分

辨率 3024×1700像素对红火区域进行统一裁剪，提取烧结核心区域。对裁剪图像进行 K均值分割，并对 K分别为

2，3，4的分割图像进行比较，结果表明 K为 3时的分割结果可以较准确地将火焰的红火区分割出来。其次，由于分

割后的图像仍存在其他非红火区域，为了准确地提取红火区的几何特征，进一步对红火区进行颜色特征提取，得到

最终的红火目标区域分割图像。最后，将提取的目标图像几何特征作为数据集，采用 fuzzy C-means（FCM）算法对

烧结终点状态进行分类。与传统 FCM算法的分类结果对比表明，所提火焰图像分类算法改善了分类效果。
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Abstract The flame image at the tail section of the sintering machine can reflect the state of the sintering endpoint
directly and effectively. It is feasible and practical in engineering to utilize the effective information in the flame
image to classify the state of the sintering endpoint. Therefore, this paper proposes a classification algorithm based
on K-means with the image color features to classify the sintering states of the flame at the tail section of the sintering
machine. First, 90 flame images were preprocessed. The section images with 320 m2 that were collected by the
sintering machine were cut uniformly in the red fire area according to the resolution of 3024×1700 pixels. Then, the
core areas were extracted and sintered. The K-mean segmentation of the clipped image and the comparison of the
segmentation images with K values of 2, 3, and 4 show that the segmentation results when K=3 can be used to
segment the red fire area of the flame more accurately. Second, the color features of the red fire area are further
extracted to obtain the final red fire target area segmentation image, since there are still other nonred fire areas in the
segmented image. Finally, the geometric features of the extracted target image were taken as the dataset, and a
fuzzy C-means (FCM) algorithm was used to classify the sintering end state. The classification effect of the proposed
flame image classification method improves more than that of the traditional FCM algorithm.
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1 引 言

在钢铁生产过程中，优质烧结矿是高炉优质高

产、低耗长寿必要的条件［1-2］。烧结终点（burning
through point）就是烧结矿烧结结束时的位置，包括

三种烧结状态，烧结均匀、过烧、欠烧，是评价烧结

生产过程是否正常运行的重要指标，是与烧结矿的

成本、质量、产量和能源消耗紧密相关的重要工艺

参数，也是烧结机操作的主要依据。准确的烧结终

点的识别可以提高烧结矿的质量，也可以很大程度

地降低能耗以及对环境的压力。但是由于在烧结

料燃烧的过程中无法直接获得内部的热状态，大多

数学者基本上通过分析与烧结终点相关的可测参

数之间的相关性，建立相关的烧结终点预测模型，

用数学计算的方法间接算出终点位置。数学计算

的方法主要有风箱废弃温度法［3］、负压法［4］、风箱废

弃成分法等。尽管以上研究都可以间接计算出烧

结终点，但是普遍都存在计算结果偏差、应用比较

局限的不足。

近些年来出现的一种方法是通过机尾烧结矿断

面图像来判断烧结终点，这种方法的基本结构是在

机尾安装 CCD相机，通过计算机对摄像机采集到的

烧结矿断面的红火层图像进行处理，得到烧结终点。

Fuzzy C-means（FCM）算法是一种基于目标函

数的无监督学习算法，应用范围比较广泛，但同时

也存在一些问题：烧结火焰图像背景中存在噪声，

有烟尘及亮度不均匀等干扰因素；往往根据经验设

定初始化参数，并且参数对结果的影响较大。

为了提高烧结火焰图像分类的准确性，本文提

出了一种新的基于改进 FCM的对火焰图像进行分

类的算法。该算法首先将 K均值分割算法引入到

FCM算法中，利用K均值算法对预处理后的烧结火

焰图像进行分割，并提取红火区的颜色特征，将红

火区分割出来，减小了提取的几何特征中的误差，

避免了火焰图像背景中的噪声对分类结果的影响。

然后，通过对红火区几何特征数据进行比较，确定

算法的初始化参数，运用 K均值分类去掉一些异常

值，减轻异常值对正常值隶属度的影响，从而得到

烧结火焰图像的分类。

2 改进算法及实现过程

2. 1 K均值算法原理

K均值算法自提出就因为效率高、易于实现、

计算量低等优点而备受关注［5］。彩色图像中的每

一个像素是三维空间中的一个点，三维分别对应

红、绿、蓝三原色的强度，基于 K均值聚类算法的图

像分割是以图像的像素为数据点的，按照期望的簇

数进行聚类 ，以每个像素点替代其对应的聚类

中心。

给 定 D 维 欧 几 里 得 空 间 的 一 组 数 据

{ x 1，⋯，xN}，要求是将其聚成K个簇，将距离较近的

点聚为一个簇，不同簇的点之间距离较远。K均值

聚类算法就是寻找 K个聚类中心 μk( k= 1，⋯，K )，
并将所有的数据分配到距离其最近的聚类中心上，

使得每个点与其相应的聚类中心距离的平方和最

小。引入二值变量 λnk∈{0，1}来表示数据点 xn对于

聚类中心 μk的归属。

K均值算法的聚类模型可以描述为一个优化问

题［6］，表达式为

J=∑
n= 1

N

∑
k= 1

K

( λnk || xn- μk
2
)， （1）

式中：μk为数据点 xi对于聚类 k的归属；| xn- μk |为
第 n个样本与第 k类聚类中心的欧氏距离。

K均值算法分割的具体步骤如下。

1）随机选择聚类中心 μk的初始值，求使损失函

数 J最小的数据点的归属值 λnk。

2）固定 λnk，求使函数 J最小的聚类中心 μk。令

J对 μk的导数为 0，得到

∑
n= 1

N

λnk( )xn- μk = 0。 （2）

因此 μk的取值为

μk=
∑
n

λnk xn

∑
n

λnk
。 （3）

对于第 k个聚类，λnk 取 1时的个数就是属于该

聚类的点的个数，因此 μk 等于属于该聚类的点

均值。

2. 2 颜色提取

由于在使用 K均值算法分割后的图形还存在

其他非红火区域，根据每个区域所显示的颜色不

同，将红火区的特定颜色部分提取出来，将其他部

分变为白色，便于更加准确地提取红火区的几何

数据。

1）将 RGB图像转换为HSV图像。
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l= 1
2 (Vmax+ Vmin)， （5）
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0, l= 0 or Vmax= Vmin

Vmax- Vmin

Vmax+ Vmin
= Vmax- Vmin

2l , 0< l≤ 1
2

Vmax- Vmin

2 - ( )Vmax+ Vmin

= Vmax- Vmin

2 - 2l , l> 1
2

， （6）

式中：Vmax为颜色空间（R，G，B）中的最大值，Vmin为

颜色空间（R，G，B）中的最小值。h值通常规范化为

0°~360°，HSL和 HSV有同样的色相定义，但是其

他分量不同。HSV的 s和 v值定义为

s=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

0， Vmax= 0
Vmax- Vmin

Vmax
= 1- Vmin

Vmax
， Vmax≠ 0，（7）

v= Vmax。 （8）
2）创建一个白色图像，根据需要来控制H通道

并提取特定颜色部分，如图 1所示，并将提取出来的

部分复制到白色图像上。

3）将HSV图像转换至 RGB图像进行显示。

2. 3 FCM原理

FCM算法引入模糊信息，使得其对数据样本的

划分较为柔软［7］，是一种用隶属度确定每个数据点

属于某个聚类的程度的聚类算法。FCM算法是典

型的无监督机器学习算法［8］，把一个没有类别标记

的样本集按某种准则划分为若干个子集（类），使相

似的样本尽可能地归为一类，而将不相似的样本尽

量划分到不同的类中［9-10］。模糊聚类由于能够描述

样本类属的中介性，能更客观地反映现实世界，目

前已成为聚类分析的主流。

设样本集 X={ x 1，x2，⋯，xp} ∈ R t，t是样本空

间维数。FCM算法的聚类模型可以描述为一个优

化问题［11］，表达式为

JFCM (U，V ) =∑
j= 1

p

∑
i= 1

c

( )uij m || xj- vi
2
， （9）

式中：c为对 X进行划分的聚类个数；V为聚类中心

且 V={v1，v2，⋯，vp}；U为尺寸是 c× p的模糊划分

矩阵；m为模糊系数；uij为第 j个样本 xj属于第 i类的

隶属度值； || xj- vi 为第 j个样本与第 i类的聚类中

心的欧氏距离。

在（9）式 的 基 础 上 ，有 约 束 条 件 ，即∑
i= 1

c

uij=

1，0≤ uij≤ 1，1≤ i≤ c，1≤ j≤ p。FCM算法的具

体步骤如下。

1）设定聚类个数 c，设置迭代计数器 q=0，迭代

停止阈值 ε，模糊指数m，最大迭代数 T。
2）用 FCM算法初始化中心矩 V ( )0 。

3）计算 U ( )q+ 1 。

uij=
1

∑
q= 1

c é

ë

ê
ê
êê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
údij( )xj，vi

djq( )xq，vi

2
( )m- 1

。 （10）

4）计算 V ( )q+ 1 。

图 1 H通道控制不同颜色取值范围

Fig. 1 The H channel controls the range of different color
values
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vi=
∑
j= 1

p

( )uij m
xj

∑
j= 1

p

( )uij m
。 （11）

5）如果 U ( )q - U ( )q- 1 ≤ ε，停止迭代；否则 q=

q+ 1，转到步骤 2）。

3 所提算法步骤

所提算法流程如图 2所示

1）为保证所采集的烧结火焰图像像素规格具有

一致性，首先对图像进行裁剪处理。将图像的尺寸

统一处理为 3024×1700像素。选取过烧图像样本

15个，正常烧结图像样本 39个，欠烧图像样本 36个，

分别标为第一类、第二类、第三类断面火焰图像。

2）对处理好的烧结火焰进行 K均值分割。K
均值聚类结果容易受到所选聚类中心个数 K的影

响，比较 K=2，3，4时不同的分割效果，结果表明

K=3时红火区分割得比较准确并且易将红火区提

取出来。部分图像分割效果如图 3所示。

3）由于分割后的火焰图像存在非红火区部分，

影响了后面对红火区几何特征的提取。因此对红

火区部分的颜色进行提取，结果如图 4所示。通过

颜色提取将红火区准确地提取出来，有效地保证了

红火区的完整性。非红火区变为白色背景，为后面

准确提取红火区的几何特征打下了良好的基础。

4）FCM算法的初始化参数设定非常重要，不

同的参数对分割的效果影响很大。为了寻找几个

比较合理的几何特征参数作为初始化输入，分别提

取了 90张分割后的红火区的面积、长轴、短轴、离

图 2 所提算法流程

Fig. 2 Flowchart of the proposed algorithm

图 3 分割效果对比。（a）原始烧结图像；（b）K=2；（c）K=3；（d）K=4
Fig. 3 Comparison of segmentation effects. (a) Original sintering images; (b) K=2; (c) K=3; (d) K=4
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心率、欧拉数、纵横比数据进行比较，结果如图 5
所示。

由图5（a）、（e）、（f）可以看出，几何参数参差不齐，各

个数据的变化没有明显的区分性。而图 5（b）、（c）、（d）
中结果有比较明显的区别。因此，将火焰图像红火

区的长轴、短轴、离心率作为 FCM算法的初始化

参数。

5）FCM算法容易受到异常值的影响，主要原

因是除了簇中心外，任意样本点的隶属度均会被分

摊到不同数据簇中［12］。为了避免这些异常值对最

后分类结果的影响，利用 K均值分类算法寻找噪

点，去掉噪点后，将烧结火焰图像的几何特征作为

FCM算法的输入，最大迭代数 T为 100，聚类个数 c
为 3，模糊指数 m为 2. 2，进行 FCM分类，结果如图

6所示。纵坐标为类别隶属度值，结果表明，FCM
算法各个类别的隶属度矩阵值得到了比较明显的

提升。

图 4 颜色提取效果对比。（a）K均值算法分割后的图像；

（b）颜色提取后的红火区

Fig. 4 Comparison of color extraction effect. (a) Image
segmented by K-mean algorithm; (b) red fire area

after color extraction

图 5 几何特征数据。（a）面积；（b）长轴；（c）短轴；（d）离心率；（e）欧拉数；（f）纵横比

Fig. 5 Geometric feature data. (a) Area; (b) long axis; (c) minor axis; (d) eccentricity; (e) Euler number; (f) aspect ratio



0228003-6

研究论文 第 59 卷 第 2 期/2022 年 1 月/激光与光电子学进展

4 算法验证

通过对比结合 K均值的 FCM算法（K-FCM）和

常规 FCM算法，对烧结图像分类结果的迭代次数、

分类准确率、隶属度矩阵值、聚类结果进行比较来

检验所提算法的优越性。

为了验证 K-FCM算法在图像分类准确率和迭

代次数方面的优势，分别对去除噪点后的 84张图像

进行了仿真实验，统计了迭代次数，验证了测试集

分类结果的正确性。K聚类算法的前置处理对迭代

次数的提升起到了关键性的作用。利用 K聚类算

法准确得到了火焰的几何特征，相同类别之间几何

特征数据相似度接近，各个样本点与聚类中心的欧

氏距离相比没有前置处理的欧氏距离更小，迭代次

数减少，如图 7所示。

同时分类结果的准确性得到了极大程度的提

高，前置 K聚类算法同样对精度的提升起着关键性

的作用。K聚类算法将烧结火焰图像红火区准确地

分割出来，因此红火区的几何数据相较于未进行前

置处理的数据更加准确。FCM算法的输入的准确

性得到提升，进而精确度也得到了提升，如表 1所示，

充分验证了 K-FCM算法的优越性。通过对三种分

类结果的准确率进行对比可以看出，K-FCM算法对

正常燃烧与欠烧的分类准确率达到了 100%，过烧的

分类准确率达到了 97. 06%，如表 2所示。K-FCM

算法在对正常燃烧的分类上有着显著的优越性。

三类分类结果的隶属度矩阵值如图 8所示，聚

类结果如图 9所示。由图 8可知，常规 FCM算法分

类后存在一部分样本隶属度不高的结果，介于 0与 1
之间，造成分类结果不明确，分类的准确度不高。

运用 K-FCM算法之后，三种分类中属于此类的样

图 6 FCM算法分类结果。（a）去噪前；（b）去噪后

Fig. 6 Classification results of FCM algorithm. (a) Before denoising; (b) after denoising

图 7 迭代次数对比。（a）K-FCM；（b）常规 FCM
Fig. 7 Comparison of number of iterations. (a) K-FCM; (b) conventional FCM

表 1 分类准确率对比

Table 1 Comparison of classification accuracy

Parameter
Accuracy /%

K-FCM
98. 81

Conventional FCM
72. 62
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本的隶属度矩阵值大部分都比较接近于 1，不属于

该类样本的隶属度大部分为 0，增强了分类结果的

准确性。第一类中，样本 38~50为欠烧图像隶属度

矩阵值，第二类中，样本 51~84为正常燃烧火焰图

像隶属度矩阵值，第三类中，样本 1~37为过度燃烧

火焰图像隶属度矩阵值，如图 8所示。由图 9可知，

图中的横纵坐标为几何特征数值，K-FCM聚类后的

结果相较于常规 FCM聚类后的结果更加集中，到

聚类中心的欧氏距离更小。

5 结 论

对烧结火焰图像分类的问题展开了研究，提出

了一种基于聚类分析的 K-FCM算法，利用 K均值

分割算法对烧结火焰图像进行初步分割，得到分割

准确的红火区部分，再通过颜色提取去掉其他非红

火区的部分，以便得到准确的烧结图像红火区的几

何数据。通过 K均值聚类去掉异常样本，将其他正

常样本的红火区的几何数据作为初始化参数输入

到 FCM算法进行聚类，从而完成图像的分类。通

过仿真发现，所提算法在烧结终点判断上的隶属度

矩阵值较高，迭代次数少，准确度为 98. 81%，相较

于常规 FCM有显著的优越性。
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