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摘要：为了能够对光伏组件热斑部分准确地识别和提取，提出了一种基于 HSV 空间模型的改进 K

均值聚类图像处理方法。首先，将红外图像进行 HSV 空间转换和双边滤波处理，去除噪声并提高图

像对比度；其次，使用高斯核函数估计实现图像灰度概率密度函数提取，并以此获取初始聚类中心；

最后，利用先验知识对图像进行 K 均值聚类，提取和量化热斑缺陷。研究结果表明，该方法能够快

速地检测定位热斑位置并统计出光伏板损坏程度，具有较高的精度以及较好的灵敏性和稳定性。 
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Abstract: An image processing method based on the HSV space model with an improved K-means 

clustering algorithm is proposed to accurately identify and extract the hot spot part of photovoltaic 

modules. First, the infrared image is transformed into the HSV space and bilaterally filtered to remove 

noise and improve the image contrast. Second, the Gaussian kernel function is used to extract the image 

grayscale probability density function, and then the initial clustering center is obtained. Finally, K-means 

clustering is applied to the image using prior knowledge to extract and quantify the hot spot defects. The 

research results show that the method can quickly detect and locate the hotspot position and calculate the 

degree of damage to the photovoltaic panel, and has high accuracy, good sensitivity, and stability. 

Key words: infrared image, defect detection, hot spot, photovoltaic module, HSV space model, improved 

K-means clustering 

 

0  引言 

能源短缺与环境问题受到全球高度重视，太阳能

发电作为可再生清洁能源备受世界关注[1]。截至 2022

年 9 月，我国光伏发电量达到 3.59 亿千瓦时，占发电

总装机的 14.22%，光伏电站已成为全球清洁能源的主

要来源之一。太阳能电池是光伏电站的重要组成部分，

它的运行状况对电站的发电效率和稳定性有着直接的

影响，准确高效地监测光伏板状态对光伏电站意义重

大[2]。因此，为了确保光伏电站的正常运作，对光伏

板缺陷进行快速有效监测至关重要[3]。光伏板缺陷的

传统检测方法主要有电致发光检测[4]、激光检测和人

工目视检查[5]等。随着科技的发展，人们开始利用无

人机结合热像仪对光伏电站进行监测，效率高，危险
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性小。 

目前国内外对目标缺陷识别提取的研究已有很

多，主要方法包括阈值法、神经网络提取特征法、背

景抑制法及聚类分析法等[6-7]。蒋琳等[8]提出了一种利

用红外图像灰度函数进行B样条最小二乘拟合的缺陷

识别方法，该方法可以较好去除红外图像噪声干扰，

实现光伏阵列热斑缺陷提取，但其对离散点较为敏感

且分割阈值不易确定，在大规模检测中实用性较低。

Nie 等[9]提出了一种在数据增加的情况下基于深度学

习的热点自动检测方法，这个方法只能检测光伏板是

否发生热斑缺陷，无法显示具体损坏程度。Chen 等[10]

针对纹理背景不均匀、对比度低、缺陷类型多等问题，

提出了一种新的可引导证据过滤器，获取显著性图以

提取光伏缺陷，但其中涉及的相关参数需要大量图像

进行测定，数据需求量较大。钱晓亮等[11]为更一步提

高光伏板表面缺陷检测结果的准确率，提出基于超像

素分割和视觉显著性相结合的缺陷检测算法，可以较

为精准地检测出光伏缺陷，但该算法部分参数需按经

验设定，主观性较强。王培珍等[12]依据故障区与正常

光伏组件间存在较大温差的特性，采用信息交互融合

的方式对红外图像进行分析，实现了对阵列中光伏板

表面缺陷部分自动识别，但其方法准备工作量大、识

别精度低且不能准确量化缺陷面积。 

基于上述检测方法存在的不足，本文提出了一种

基于 HSV 空间模型的改进 K 均值聚类光伏板缺陷检

测方法，该方法基于 HSV 空间模型 S 分量灰度值，

使用改进的K均值聚类分析实现对热斑缺陷的识别和

提取。由于该方法基于热红外图像本身的灰度分布特

性，因此不需要大量样本数据进行训练即可实现对光

伏板缺陷的甄别，具有良好的稳定性和自适应性。具

体流程如图 1 所示。 

1  数据采集与预处理 

1.1  图像获取 

本文使用大疆 M300 型无人机搭载禅思 H20T 相

机于安徽省定远光伏电站采集光伏板红外图像，红外

相机参数如表 1 所示。规划好飞行路径及参数后，无

人机在合适的高度（30 m）自动采集红外图像，通过

通信系统可以实时监测数据采集状况。 

1.2  图像预处理 

在计算机视觉领域中图像的颜色空间有着多种类

型，其中 HSV 颜色空间模型在色彩表达上较常见的

RGB 模型更具有直观性，且受光照变化影响较小，所

以本文将基于HSV空间模型对图像进行处理，将RGB

颜色空间转换成 HSV 空间的公式[13]为： 
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图 1  算法流程 

Fig. 1  Flow chart of the algorithm 

表 1  禅思 H20T 红外相机参数 

Table 1  Zenmuse H20T infrared camera parameters 

Resolution 
Wavelength 

range 

Measuring 

range 

Focal 

length 

640×512 8-14 μm 40℃ to 150℃ 13.5 mm 

  

     
0 Max 0

Max 0
Max
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          (2) 

 Max , ,V R G B             (3)  

式中：Max 是 RGB 三分量中的最大值；为 RGB 三

分量中的最大值与最小值之差。 

双边滤波是一种常用的滤波去噪方法，其本质是

结合了像元相似度和空间邻近度的改进高斯滤波，解

决了传统高斯滤波在去噪后造成的图像模糊问题，达

到保边去噪的效果[14]。红外图像一般具有细节模糊、

图像对比度低和噪声较大等特点[15]，在 HSV 空间模

型中进行双边滤波去噪，不仅可以增加图像对比度、

去除噪声干扰，还能保留其原本的细节特征，结果如

图 2 所示。  
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(a) (b)

(c) (d)

 

图 2  图像预处理效果对比：(a) 原图；(b) 预处理后图像；(c) 

原图灰度分布；(d) 预处理后图像灰度分布 

Fig.2  Comparison of image pre-processing effects: (a) Original 

drawing; (b) Pre processed image; (c) Gray distribution of 

original image; (d) Gray distribution of preprocessing 

image 

2  光伏板缺陷检测 

2.1  灰度概率密度函数提取 

热红外图像的每一个像素都包含该点的温度信

息，不同大小的灰度值代表着红外图像中不同的温度

高低。太阳能电池板正常区域与故障区域工作时表面

温度存在明显差异，在红外图像上则表现出不同的灰

度特征。灰度概率密度函数[16]可以反映检测目标的灰

度特征，被广泛应用于图像识别等领域，本文将其用

于光伏板电池的缺陷识别。通过对光伏板图像样本灰

度值统计可以求取对应的灰度概率密度 f(x)，公式如

下： 

   sum  , 0,255xf x N N x           (4) 

 255

0
1

x
f x


                (5) 

式中：Nx表示灰度值为 x 是样本数量；Nsum表示被统

计样本总数。 

通过数据统计得到的灰度概率密度因无对应函数

而无法直接使用，本文采用非参概率密度估计法中的

Parzen 窗[17]对灰度概率密度进行估计，达到可以利用

的目的。 

设红外图像包含的 N 个像素点的灰度值分别为1, 

2, …, N，所有灰度值均位于 0 和 255 之间。根据灰

度概率密度 f(x)的积分可以求取样本存在于灰度区域

D 中的概率 P： 

   max

min

d d
D

D D
P f x x f x x             (6) 

若灰度区域 D 的宽度 h 足够小，则概率 P 可表示

为： 

     d d
D D

P f x x f x x f x h         (7) 

设在已有的 N 个样本中，区域 D 中的样本数为 k，

则此区域的灰度概率 P 可表示为： 
  P k N                 (8) 

核函数 K(x)的选择会影响最终概率密度估计的效

果[18]，本文使用高斯核函数来逼近任意样本 xi的灰度

概率，以得到平滑的灰度概率密度曲线： 
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结合上式可以求得高斯核函数估计后的灰度概率

密度函数 F(x)，如式(11)所示： 

 
1

1 N i
i

x x
F x K

Nh h

    
 

        (11) 

利用高斯核函数对热红外图像灰度概率密度进行

非参估计，估计前后概率密度如图 3 所示，图中实线

表示原概率密度曲线，虚线表示非参估计后的概率密

度曲线。 

 

图 3  高斯核函数估计前后的灰度概率密度 

Fig. 3  Probability density of grayscale before and after 

estimation of Gaussian kernel function 

如图所示，光伏板红外图像的概率密度曲线多表

达为单峰形式，因红外图像通常含有大量噪声信息，

故曲线峰值区域局部波动较大，经非参估计后曲线趋

于平滑，更好地表示图像密度变化趋势。 

2.2  基于灰度概率密度先验的 K 均值聚类 

聚类分析在数据挖掘、目标识别、图像分割等领

域被广泛应用，是非常重要的分析方法。现如今有很

多成熟的聚类算法，K 均值算法凭借实现简单、收敛
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速度快、适应性强等优点[19]，成为目前最为普遍应用

的聚类算法之一。基于红外图像的固有特性，本文提

出了一种基于灰度概率密度先验知识的K均值聚类算

法，实现红外图像光伏板缺陷检测。 

2.2.1  聚类数 K 值的确定 

确定聚类数 K 对于应用 K 均值算法十分重要，不

同的 K 值将导致不同的聚类效果。肘部法是一种较为

常用的聚类效果评价指标，其核心思想是依据样本间

误差平方和的变化速率确定 K 值。 

2

1
SSE

i

K

ii q C
q m

 
           (12) 

式中：Ci 表示第 i 个聚类集；q 是 Ci中的样本数据；

mi 为 Ci 的聚类中心。 

随着聚类数 K 值从小到大不断递增，聚类簇中样

本相似度逐渐提高，算法对样本的划分会愈加精细，

样本间误差平方和 SSE（sum of squares for error）将

快速减小，当 K 值达到最佳聚类数后，误差平方和的

变化将骤减并趋于平缓，形成类似手肘的肘部图。如

图 4 所示，肘部图的“肘部”所对应的 K 值即为最佳

聚类数。 

 

图 4  肘部图 

Fig. 4  Elbow chart 

2.2.2  初始聚类中心的确定 

K 均值聚类算法是一种迭代求最佳解的分析算

法，传统的聚类方法将从总数据集中随机选取 K 个样

本作为初始聚类中心，通过不断迭代更新聚类中心点，

直至不再变化。初始聚类中心的选取对聚类结果有较

大影响[20]，随机选取初始聚类中心使得聚类分析结果

具有不唯一性，迭代次数也不尽相同。由于光伏板缺

陷位置是确定的，所以聚类的结果也应具有唯一性。

针对传统 K 均值聚类随机地选取初始中心点问题，本

文提出了一种基于灰度概率密度函数确定初始聚类中

心的方法。 

在灰度概率密度函数中转折点可以反映出图像灰

度变化特征，使用高斯核函数对红外图像灰度概率密

度进行估计，求取函数极值所对应的特征点，如图 5

所示。 

 
图 5  灰度概率密度极值点 

Fig.5  The extreme value point of the grayscale probability 

density 

获取特征点范围[min, max]，根据确定的聚类数 K

将其分为 k 个区域，区域宽度为 t： 

max mint
k

 
              (13) 

通过不同极值点特征灰度i 和j 求取对应灰度变

化，若其变化幅度小于阈值 t，则认为对应的特征点

是为一类。 

 min max,  , ,i j i jt               (14) 

基于式(14)得到 k 类特征点集 Vi，取每类数据集

中概率密度最大值所对应的特征点作为初始聚类中心

点，如图 6 所示。 

   max ,  1,2,i i i if x x x V i k     (15) 

 
图 6  初始聚类中心点 

Fig. 6  The centroid of the initial clustering 

2.2.3  基于先验知识的 K 均值聚类 

传统的 K 均值算法基于随机初始聚类中心，通过

不断迭代更新中心点划分聚类群，在聚类过程中容易
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出现局部最优导致目标最终提取结果不正确。本文提

出的基于红外图像的灰度概率密度函数获取先验知

识，实现稳定并准确的 K 均值聚类。 

设图像灰度总样本集为 X，通过肘部法确定聚类

数 K 值，获得先验初始聚类中心C_i。根据最小欧几

里得法[21]计算每个数据到不同聚类中心的距离Edist(Ci, 

)，并将其划归到距离最近的簇 Ci 中，实现初步分类： 

   2

distarg min ,
i

i

i C
C X

E C   


        (16) 

此时，图像灰度数据总集 X 被分为 K 个聚类簇

Ci，i＝1,2, …, k，各聚类簇交集为空集，总并集为 X。 

,  1 , ,i jC C i j k i j           (17) 

1 2 kC C C X            (18) 

聚类完成后需要对各个簇 Ci 的聚类中心进行更

新[22]。设聚类簇 Ci 存在数量为 Ni 的样本数据 xi，通

过求取该簇样本数据的平均值可以得到新的聚类中心

C_i。 

_ ' i i
i

C i
i

x
x C
N







            (19) 

若更新得到的聚类中心C_i与原聚类中心C_i 不

相同，则基于新聚类中心C_i再次聚类迭代更新，直

至聚类中心不再变化，即全部样本数据到对应聚类集

的误差平方和 SSE 最小，此时，K 均值聚类结束。本

文所提聚类算法流程如图 7 所示。 

 

图 7  改进聚类算法流程 

Fig. 7  Flow chart of improved clustering algorithm 

2.3  形态学处理 

光伏组件由电池片、焊带、铝框及旁路二极管等

部件组成，在太阳直射的高温环境下，考虑到不同材

料的热传导能力对各部件表面温度的影响，可能会产

生局部温差，造成热斑错误检测。因此选择对各部件

的面积进行统计，通过测量光伏板非发电区面积确定

阈值 T，运用形态学运算去除面积小于 T 的区域[23]，

以达到判别电池板是否发生热斑效应并准确识别热斑

缺陷的目的。 

3  实验结果与分析 

3.1  K 均值算法结果分析 

使用K均值聚类算法对本文实验数据进行聚类提

取光伏板热斑缺陷，所聚类的结果如图 8 所示。 

 
(a) 原图 

(a) Original drawing 

 
(b) 传统 K 均值聚类 

(b) Traditional K-means clustering 

 
(c) 改进 K 均值聚类 

(c) Improved k-means clustering 

图 8  K 均值聚类结果 

Fig.8  Results graph of K-means clustering 

从图 8 可以看出，K 均值聚类可以根据图像灰度

将光伏板划分为 K 个部分，像元灰度值相似度越大，

归入同一部分的可能性就越大，随着 K 值的增大，图

像灰度则被划分得越精细。在相同的聚类条件下，由

于非均匀性噪声和离散点等因素的影响，传统 K 均值

聚类结果出现局部最优现象，导致不能准确识别热斑

真实部分，以至于后期统计光伏板缺陷程度出现较大

误差。本文提出的改进 K 均值算法能够有效避免噪声
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和离散点的干扰，较好地分割出光伏板真实热斑缺陷。  

现基于信息熵 IE（information entropy）、戴维森

堡丁指数 DBI（Davies-Bouldin Index）和轮廓系数 SC

（silhouette coefficient）3 个指标进行定量比较，如表 2

所示。DBI 与 SC 均为较常见的聚类效果评估指标，

DBI 越小，SC 越大，表示聚类效果越良好。信息熵表

征图像灰度分布聚集特性，其值越大表示信息包含越

多，图像灰度则越分散，改进 K 均值算法聚类结果较

传统算法信息熵和 DBI 分别降低 2.8%和 2.2%，轮廓

系数增加 0.3%，算法聚类效果明显提高。 

表 2  K-means 改进效果评估 

Table 2  Evaluation table of K-means improvement effect 

Algorithm IE DBI SC 

Improved K-means 3.4843 0.4709 0.8274 

Traditional K-means 3.5804 0.4719 0.8248 

聚类算法的计算速度通常可以用其迭代次数来表

示[24]，本文分别利用传统 K 均值聚类和改进 K 均值

聚类算法对图 2(b)进行 100 次运算对比，结果如图 9

所示，其中虚线为传统 K 均值迭代次数，灰色细实线

为其 100 次迭代结果平均值，蓝色粗实线为本文聚类

算法迭代次数。从图中可以看出，传统 K 均值算法由

于随机地选取初始聚类中心，使得其迭代次数充满不

确定性，其最大与最小值相差 26 次，计算速度随机性

较强。本文算法初始聚类中心的选择是基于红外图像

本身灰度概率密度，其与最终聚类中心距离较为接近，

迭代次数固定为 18 次，能够大幅度提升聚类的计算速

度与稳定性。 

 
图 9  不同算法的迭代速度对比 

Fig. 9  Comparison chart of iteration speed of different 

algorithms 

3.2  算法性能评估 

为了验证本文算法对光伏板热斑缺陷检测的有效

性，本文将 K 均值聚类算法与文献[25]、[8]所用方法

进行对比，结果如图 10 所示。 

文献[25]在顶帽变换的基础上对图像灰度进行拉

伸，再结合 OSTU 算法分割光伏组件热斑缺陷，如图

10(c)。文献[25]分割方法对噪声较为敏感，不能准确

定位阈值，对于含有大量噪声的热红外图像其分割结

果误差较大，组件连接处因温度较高被误判为热斑缺

陷，分割结果较差。文献[8]利用 B 样条最小二乘拟合

法选取阈值进行图像缺陷提取，能够有效抑制噪声干

扰，热斑缺陷定位较为准确，但其结果受离散点影响，

为后期统计光伏组件损坏程度造成一定的干扰，如图

10(d)所示。本文算法能够有效避免红外图像的噪声与

离散点干扰，准确地定位出热斑位置及大小，对光伏

板热斑检测有较大优势。 

(a) (b)

(c) (d)

 
图 10  不同算法缺陷检测对比：(a) 改进 K 均值算法；(b)传统

K 均值算法；(c) 改进 OSTU 算法；(d) B 样条最小二

乘拟合法 

Fig.10  Comparison chart of different algorithms for defect 
detection; (a) Improved K-means algorithm; (b) 
Traditional K-means algorithm; (c) Improved OSTU 
algorithm; (d) B-spline least square fitting method 

为了更好地验证本文检测算法的可行性，实验采

用拍摄的含有 84 块热斑缺陷的光伏组件红外图像进

行测试，图像存在大量噪声与离散点且对比度较低，

利用准确率 A、精确率 P、召回率 R 和综合率 F 作为

评价指标，公式[26-27]分别为： 

P N
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        (20) 

式中：TP为热斑缺陷正确分类的数目；TN为非热斑缺

陷正确分类的数目；FN为热斑判定成非热斑的数目；

FP为非热斑判定成热斑的数目。 

测试结果如表 3 所示，可以看出，相对于传统 K

均值算法和文献[8]所提检测方法，基于 HSV 空间模
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表 3  不同算法指标结果 

Table 3  Results of different algorithm indexes 

Algorithm Accuracy/% Precision/% Recall/% F-measure/% 

Improved K-means 90.86 95.95 85.54 90.45 

Traditional K-means 84.92 82.67 81.58 82.12 

Literature [8] 85.79 88.41 78.21 82.99 

型的改进K均值聚类算法针对红外图像热斑检测效果

较好，其准确率、精确率和综合率均达到 90%以上，

其中综合率达到 90.45%，说明本文算法具有较高的稳

定检测性能。召回率越高，表明热斑检测越全面，本

文算法在保证较高准确率的情况下仍能达到 85.54%

的召回率，算法性能良好。综上所述，本文提出的光

伏组件缺陷检测算法具有较好的检测性能，符合实际

检测需求，具有一定的实际意义。 

4  结论 

本文针对光伏电站中太阳能电池板的热斑缺陷检

测问题，提出了一种基于 HSV 空间模型的改进 K 均

值聚类检测方法，并通过实验验证了该方法用于光伏

组件热斑检测的可行性，实验结果得到以下结论： 

1）在 HSV 空间模型中进行双边滤波去噪，不仅

可以增加图像对比度、去除噪声干扰，而且还能够保

留其原本的细节特征，使图像在视觉上更具有直观性

与真实性； 

2）与传统的 K 均值算法相比，本文方法基于热

红外图像本身的灰度概率密度先验聚类，能够大幅度

提升算法运算速度与稳定性，且避免发生局部最优现

象，实现了热斑的准确识别与分割； 

3）本文方法可有效检测含有大量噪声与离散点的

低对比度红外热斑图像，其准确率、精确率和综合率

均达到 90%以上，在有较高准确率的同时达到 85.54%

的召回率，具备较高的灵敏性和稳定性，符合光伏板

热斑检测需求，具有一定的实际意义。 
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