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摘　 要　 误除霜或除霜不及时将导致制冷 / 热泵机组能耗增加、稳定性降低、故障率提升。 精准识别结霜状态从而及时除霜是提

升制冷 / 热泵性能的重要方向。 基于数字 / 智能技术的结霜状态识别方法展现出较好的潜力,但现有技术在实际应用的复杂条件

下,识别准确率明显降低,亟待改善。 基于此,以蒸发器表面图像的纹理特征为切入点,提出以灰度共生矩阵提取纹理特征并结

合麻雀算法优化后的极限学习机进行分类的智能识别方法。 有望规避拍摄角度、光照强度等外部条件的影响,实现较强的适应

性。 建立实验装置,实验采集 4
 

125 张复杂工况下 3 种结霜状态的蒸发器图像样本,对新方法进行了验证和对比研究。 结果表

明,该方法在不同工况下识别准确率可接近或高于 95%,显著高于现有的方法 5% ~ 35%。 该方法的稳定性较高,成本较低,表现

出良好的应用潜力。
关键词　 结霜状态识别;灰度共生矩阵;数字图像;纹理特征;除霜
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Abstract　 Unnecessary
 

or
 

delayed
 

defrosting
 

results
 

in
 

increased
 

energy
 

consumption,
 

reduced
 

stability,
 

and
 

increased
 

failure
 

rates
 

in
 

refrigeration
 

and
 

heat
 

pump
 

units.
 

Accurately
 

identifying
 

the
 

frost
 

status
 

and
 

timely
 

defrosting
 

are
 

important
 

for
 

improving
 

the
 

performance
 

of
 

refrigeration
 

and
 

heat
 

pumps.
 

Frost
 

status
 

identification
 

methods
 

based
 

on
 

digital
 

and
 

intelligent
 

technologies
 

have
 

shown
 

significant
 

potential.
 

However,
 

existing
 

technologies
 

have
 

significantly
 

reduced
 

accuracy
 

in
 

complex
 

real-world
 

conditions
 

and
 

require
 

urgent
 

improvement.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

proposed
 

an
 

intelligent
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

the
 

texture
 

features
 

of
 

evaporator
 

surface
 

images.
 

We
 

used
 

a
 

gray-level
 

co-occurrence
 

matrix
 

to
 

extract
 

texture
 

features
 

and
 

combine
 

them
 

with
 

the
 

extreme
 

learning
 

machine
 

optimized
 

by
 

the
 

sparrow
 

algorithm
 

for
 

classification.
 

This
 

is
 

expected
 

to
 

mitigate
 

the
 

impact
 

of
 

external
 

conditions,
 

such
 

as
 

shooting
 

angles
 

and
 

light
 

intensity,
 

thereby
 

achieving
 

strong
 

adaptability.
 

An
 

experimental
 

setup
 

was
 

established
 

to
 

collect
 

4
 

125
 

images
 

of
 

the
 

evaporator
 

in
 

three
 

different
 

frost
 

states
 

under
 

complex
 

working
 

conditions,
 

and
 

the
 

proposed
 

method
 

was
 

validated
 

and
 

compared.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

method
 

in
 

identifying
 

different
 

conditions
 

can
 

reach
 

95%,
 

which
 

is
 

significantly
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

existing
 

methods
 

by
 

5
-35%.

 

Furthermore,
 

this
 

method
 

has
 

high
 

stability
 

and
 

low
 

cost
 

thereby
 

demonstrating
 

great
 

potential
 

for
 

practical
 

applications.
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　 　 空气源热泵是未来实现零 / 近零碳供热的关键技

术,而冷链制冷系统是节能减排的重点对象。 二者的

蒸发器与空气换热时均存在结霜问题,影响系统性

能。 蒸发器上的霜层较厚[1] 时,会显著降低传热效

率,从而导致换热量减少 30% ~ 57%[2-4] ,COP (性能

系数,coefficient
 

of
 

performance)下降 35% ~ 60%[5-9] ,
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能耗急剧上升。 还会使压缩机吸气压力下降,导致制

冷量或制热量不足[10-11] 。 结霜进一步严重时,还会

造成机组停机、设备损坏[12]等事故。 因而,及时准确

地对蒸发器进行除霜非常重要,而此项工作得以实施

的必要前提就是对结霜状态实现精确识别。
制冷 / 热泵系统蒸发器结霜状态的识别方法传统

上可以分为 2 类。 第 1 类是直接法,即直接测量霜层

自身的参数,如厚度[13] 、覆盖面积等,来确定结霜程

度。 主要包括:以千分尺[14] 直接测量霜层厚度的方

法,厚度误差低至 0. 1
 

mm;采用激光测量法[15] 测量

霜层厚度,误差仅 0. 5
 

mm;使用光电耦合技术[16] 测

量霜层厚度;利用电荷耦合器件[17]] 观察冰晶的高

度,误差为 0. 002
 

mm;使用干涉测量法[18] 分析霜层

厚度,其测量不确定度为±0. 01
 

mm 等。 这些方法对

霜层测量精度高,但操作复杂、成本高,且局部测量不

能反映蒸发器整体的结霜状态,因而直接法很难实际

应用。
第 2 类是间接法,即测量霜层自身参数以外的信

号来判断结霜程度。 主要包括:测量运行时间参数的

定时法[5,19] ,其误除霜率高达 60%;结合系统运行时

间蒸发器盘管温度的 T-T 法[7] ,在北方城市的误除霜

率为 53%,中部城市为 38%,南方城市为 15%;测量

室外换热器空气压差[20] 的除霜控制法,其准确率为

72% ~ 85%;结合最大平均供热能力[21-22] 的除霜控制

法,其相对于 T-T 除霜控制方法的准确率约有 5%的

提升;测量风机电流[23]的除霜控制方法,但长期使用

风机会产生污垢,导致准确率下降。 间接法因结构简

单、成本低廉是当前热泵 / 制冷系统除霜中采用的主

要方法,但其最大的弊端是影响因素复杂,识别准确

率低,一般不足 75%。
随着计算机科学的发展,数字图像技术的处理能

力提升、设备成本下降,已逐渐应用于医学、交通等领

域,也正在成为蒸发器结霜识别的第 3 类方法。 Song
 

Mengjie 等[24] 对图像处理在霜层测量中的应用进行

了调研。 调研表明,图像处理技术可以直接用来检测

霜层厚度,但受到一些干扰因素的影响,效果仍有提

升空间。 Li
 

Zhaoyang 等[25] 提出一种多阈值分割方

法,使用阈值对图像中的像素点进行特征化处理,预
测当前的结霜阶段,准确率约为 70%。 Miao

 

Hongfei
等[26]使用图像分层理论与图像数字处理技术结合的

方法进行除霜控制,与传统 T-T 方法相比,可使“有霜

不除”和“无霜除霜”的误除霜现象造成的能耗分别

降低 10. 6%和 22. 3%。 Sun
 

Huan 等[27] 提出一种基

于灰度对比度振幅的霜厚检测方法,利用提出的新特

征参数评价蒸发器盘管结霜量。 该方法的精度有一

定的提高,但改变光照条件时,准确率会大幅下降。
Chen

 

Siliang 等[28]直接使用卷积神经网络,将实验所

得图片直接放入神经网络中,对霜层状态进行分类。
但当改变拍摄角度和光照条件时,结霜状态识别准确

率为 75%,比额定工况下降 21%。
综上所述,现有的具有实用价值的蒸发器结霜状

态识别方法的识别准确率多在 50% ~ 75%,仍有较大

概率导致误除霜,可引起约 40%[7] 能源浪费,造成温

度波动。 因而开发具有高准确性、高适应性、高实用

价值的结霜状态识别方法十分必要和紧迫。 同时也

可以看到,数字图像结霜识别方法在准确性和实用性

上具有较好的基础,展现出巨大的潜力。 但在复杂的

光照强度、图像尺寸、拍摄角度和传感器性能等实际

工况下,其性能仍需进一步提升。
基于此,本文从卫星遥感数字图像技术中受到启

发,提出以改进的灰度共生矩阵( gray
 

level
 

co-occur-
rence

 

matrix,GLCM) 提取蒸发器表面结霜图像的纹

理特征[29] ,构建新型特征向量简化特征的表征,结合

经麻雀搜索算法(sparrow
 

search
 

algorithm,SSA)优化

的极限学习机( extreme
 

learning
 

machine,ELM) 最终

实现准确分类的结霜状态识别方法。 为研究与验证

上述新方法(gray
 

level
 

co-occurrence
 

matrix-supervised
 

extreme
 

learning
 

machine,GLCM-SELM),搭建了蒸发

器结霜模拟实验系统,实验得到不同光照等条件下的

不同程度的结霜图像,并分析了其经济性。 依据这些

图像与现有的若干数字图像结霜识别方法进行对比,
确认 GLCM-SELM 方法的准确性和适应性。

1
 

基于蒸发器图像灰度共生矩阵和极限学
习机(GLCM-SELM)的结霜识别方法

　 　 GLCM-SELM 方法的流程原理如图 1 所示。 将

预处理后的蒸发器图像经过计算和转换,得到了保存

有图像纹理特征的灰度共生矩阵( GLCM)。 再用 8
个特征参数进一步简化表征 GLCM 中的图像纹理特

征。 最后以特征参数作为麻雀搜索优化的极限学习

机(SELM)的输入量,实现图像的分类。
1. 1

 

蒸发器数字图像的预处理
　 　 在图像的传输和采集过程中,常受到噪声干扰,
从而导致图像数据失真。 针对霜层图像,其噪声主要

来源于温度突变和光照不足等因素所引发的高斯噪

声。 因此,本文首先采用高斯滤波的方法对图像进行

处理,为后续的分析和识别奠定基础,该过程可表

述为:

G( i,j) = 1
2πσ2 exp

é

ë

ê
ê

- ( i - k) 2 + ( i - 1) 2

2σ2

ù

û

ú
ú

(1)
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图 1
 

GLCM-SELM 方法的流程原理

Fig.1
 

Flow
 

schematic
 

of
 

GLCM-SELM
 

method

式中: G( i,j) 为坐标 ( i,j) 处的函数值,能体现该点

在高斯分布里的权重或概率密度; i,j 为像素坐标; k
为高斯卷积核的大小; σ 为高斯分布的标准差。

然后,将图像转化为灰度格式,如式(2)所示。
G = 0. 299R + 0. 587G + 0. 144B (2)

式中: G 为转换后的灰度值,范围一般为 0 ~ 255;R、
G、B 分别为像素点的红、绿、蓝通道值,范围为 0 ~
255。 最后,将灰度图像进行压缩和量化处理,以降低

计算复杂度并节省存储空间。 即将连续的亮度值分

成若干个区间,并将同一区间内的像素值映射为相同

的数值。 将灰度图像 0 ~ 255 的灰度值,按照 8、16、
32、64 个等级别平均划分为若干个区间,并将同一区

间内的像素值映射为相同的数值。
1. 2

 

灰度共生矩阵与图像纹理特征的表征
　 　 通过使用灰度共生矩阵( GLCM)对霜层的纹理

特征进行量化统计。 具体而言就是将蒸发器表面霜

层的图像转换为黑白图像,并将其分成小块。 对于每

个小块,计算它与周围像素之间的灰度级别共生关

系,然后根据这些关系计算出一系列统计特征,例如

能量、对比度和相关性等。 最后,将整个图像的所有

小块的纹理特征进行汇总,并得到代表整个图像的纹

理特征向量,该过程如图 2(a)所示。 图 2(b)所示为

在不同方向上对纹理特征进行统计的过程。
通过 GLCM 计算可得 14 种 Haralick 纹理特征,

其维数较大,一般不能直接进行纹理特征的区分。 需

图 2
 

灰度共生矩阵求解

Fig.2
 

Solution
 

for
 

grayscale
 

co-occurrence
 

matrix

要针对不同的应用场景和任务选取不同的 Haralick
纹理特征进行分析。 本文选取对比度、同质性、相关

性和能量作为特征值进行研究。
1)角二阶矩(angular

 

second
 

moment,ASM):角二

阶矩也被称为能量,能量是指图像中纹理的规则程

度,也可以理解为纹理的强度。 高能量值表示图像中

的纹理相对较强、规则性较高,低能量值表示纹理较

弱、规则性较低。
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S = ∑
k

i = 1
∑

k

j = 1
(G( i,j)) 2 (3)

式中: S 为角二阶矩的值。
2)同质性(Homogeneity,Hom):同质性反映了图

像中纹理的一致性或均匀性。 高同质性值表示图像

中的纹理相互间相似度较高,低同质性值表示纹理之

间差异较大。

H = ∑
i = 1

∑
j = 1

G( i,j)
1 + ( i - j) 2 (4)

式中: H 为同质性的值。
3)相关性( Correlation,Cor):相关性描述了图像

中纹理的线性关系程度。 高相关性值表示纹理在不

同位置间具有较强的线性关联,低相关性值表示纹理

之间的线性关联较弱。

O = ∑
k

i = 1
∑

k

j = 1

( i,j)G( i,j) - uiu j

σiσ j
(5)

式中: O 为相关性的值; ui 和 u j 分别为 i 和 j 的均值;
σi 和 σ j 分别为 i 和 j 的标准差。

4)对比度( Contrast,Con):对比度衡量了图像中

明暗或颜色的变化程度。 高对比度值表示图像中明

暗或颜色差异明显,低对比度值表示图像中明暗或颜

色变化较小。

Q = ∑
k-1

n = 0
n2 { ∑

| i -j| = n
G( i,j) } (6)

式中: Q 为对比度的值; n 为 i 和 j 的差值。
通过上述计算方法,分别求解了 4 个方向上的相

关统计参数。 然而,获得的 4×4 矩阵保存的图像信息

将过于冗余,增加了后续机器学习的计算量。 本文由

4×4 矩阵计算得到 4 个非线性相关统计参数在 4 个方

向上的均差和标准差以简化机器学习中的输入信息。
1. 3

 

麻雀搜索算法优化的极限学习机
　 　 极限学习机( extreme

 

learning
 

machine,ELM) 是

Huang
 

Guangbin 等[30]提出的一种单隐层前馈神经网

络模型。 通过解方程组的方法可以直接计算输出层

与隐含层之间的连接权值,在保证模型精准性的同

时,具有较快的学习速度,已经在各种领域得到广泛

应用。 此外,将麻雀优化算法 ( sparrow
 

search
 

algo-
rithm,SSA)和 ELM 结合可以提升 ELM 的性能和泛

化能力,SSA 模拟了麻雀在寻找食物、避免危险和群

体合作等方面的行为规律。 利用 SSA 寻找最优的输

入层与隐含层权重矩阵和偏置向量,可使 ELM 的性

能最优化。
1. 4

 

已有的基于数字图像的蒸发器结霜状态
识别方法
　 　 1)基于多阈值分割的结霜状态识别方法。 多阈

值分割是在将不同光照强度、像素和拍摄角度的图像

数据转化为灰度图像的基础上,使每个像素的灰度值

与预设的阈值进行对比[21] 。 通过对比为每个像素重

新赋予新的特征值。 该过程表述为式(7),其中,阈
值 K1 用于区分非结霜区域和中等结霜区域,阈值 K2

用于区分中度结霜区域和重度结霜区域。 图 3 所示

为赋予新特征值前、后的图像对比。

g(x,y) =
0, 0 ≤ f(x,y) ≤ K1

0. 5, K1 ≤ f(x,y) ≤ K2

1, K2 ≤ f(x,y) ≤ 255

ì

î

í

ï
ï

ïï

(7)

图 3
 

霜层对比

Fig.3
 

Frost
 

layer
 

comparison

　 　 通过赋值霜层图片中的像素点全部拥有新的特

征数,计算整张图像的特征值平均值,同时引入结霜

系数 P,将特征值平均值与 P 进行对比,从而判断霜

层状态。

P =
∑
xy

g(x,y)

N
(8)

式中: N 为图像中像素点的个数。
2)基于卷积神经网络的结霜状态识别方法。 卷

积神经网络(convolutional
 

neural
 

network
 

,CNN)可逐

层提取图像特征,通过共享参数减少过拟合风险,在
大规模数据集上具有优异表现,广泛应用于图像分

类[31] 、目标检测[32] 和图像生成等。 根据不同需求,
可以通过设置激活函数、卷积核大小、隐含层和池化

层数量等参数来构建卷积神经网络。 本文在 MAT-
LAB 环境下建立基于卷积神经网络的结霜图像识别

模型。
3)基于灰度直方图的 BP(back

 

propagation)神经

网络识别方法。 通过统计图像像素在不同颜色的分

布情况,可以得到对应的直方图。 当不同灰度图像灰

度级分布相同时,可能具有相同的灰度直方图[32] 。
在该情况下,利用灰度直方图的一对多特性可以对结
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霜状态的图像进行分类。 图 4 所示为无霜、中霜和重

霜 3 种不同结霜状态图像的直方图,可以明显看出它

们之间的差异。

图 4
 

不同结霜状态图像的直方图

Fig.4
 

Histograms
 

of
 

images
 

with
 

different
 

frosting
 

states

其次,将直方图中的灰度数据加载至 BP 神经网

络中。 针对实验得到的 3 种结霜状态下的灰度直方

图,分别给予标签,按照一定比例划分为训练集和测

试集,通过 BP 神经网络进行学习和预测,实现对结

霜状态的预测。
4)基于分型理论的结霜状态识别方法。 在霜层

图形识别中可以使用分形维数来描述和分析霜层的

自相似性和长程依赖性。 分形维数是一种用于描述

分形对象几何结构复杂性的度量指标。 常用的分形

维数[33]定义方式包括盒维数、信息维数和谱维数等。
图 5 所示为霜层经过分型处理后的三维视图。

分形维数的计算可以通过将几何体分解成若干

个粗略相同的子部分,并计算每个子部分需要被分解

的次数,然后将得到的结果进行加权平均,得到整个

几何体的分形维数。 该过程可以通过计算盒计数-
盒尺寸关系曲线的斜率来实现。 将不同霜层状态下

图 5
 

霜层分型

Fig.5
 

Frost
 

layer
 

classification

的分形维数作为特征,并设置标签,利用深度机器学

习来识别不同光照强度下的霜层结冰状态。

2
 

实验系统与实验结果

2. 1
 

实验系统
　 　 为了验证和评估该方法的准确性和可行性,建立

了一个空气源热泵换热器结霜模拟实验系统,并在实

验过程中收集了不同阶段霜层发展的图像。 这些图

像对于分析和理解结霜过程中的变化非常重要。 实

验系统如图 6 所示,该系统包括一个空气源热泵换热

器,用于模拟真实工况下的结霜过程。 在实验过程

中,使用高清摄像机捕捉了不同阶段霜层发展的图

像。 这些图像作为后续分析的数据源,可以用于评估

提出的方法在结霜图像识别和分析中的效果。
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图 6
 

实验系统

Fig.6
 

Experimental
 

system
 

plan

实验系统分为 2 个主要区域:冷凝侧和蒸发侧。
这些区域各自承担不同的功能,以模拟真实工况并实

现对实验系统的有效控制。 在蒸发侧,使用型号为

DF100-720P 的 CMOS 摄像机,这是一款具有高集成

度相机系统的设备。 采用 0. 635
 

cm 的 CMOS,最大

分辨率可达 1
 

280×720。 同时,配备一个棒灯作为辅

助光源,以此满足不同光照强度、拍摄角度及拍摄距

离的要求,具体情况如图 7 所示。

图 7
 

图像采集设备

Fig.7
 

Image
 

acquisition
 

device

本方法的经济性分析:相比原换热系统,本方法

需要一个 CMOS 摄像机和图像视觉识别模块,价值

57 元,用于图像的获取;将原有价值约 90 元的控制

板芯片升级为价值 150 元的图像处理芯片。 额定输

入功率为 3
 

600
 

W 的制冷系统,成本约为 1 万 ~ 3 万

元,额定输入功率为 7
 

355
 

W 的制冷系统成本约为

5 万~15 万元,额定输入功率为 14
 

700
 

W 的系统成

本约为 10 万~30 万元。 额外增加的设备约相当于原

系统价值的 3%。 所以 GLCM-SELM 方法的成本相

当低。
2. 2

 

实验测试及结果
　 　 为了采集不同复杂工况下蒸发器表面的结霜图

片,实验中模拟的蒸发侧环境温度为-20 ~ -10
 

℃ ,相
对湿度在 75% ~ 100% 之间变化;光照强度在 5 ~
2

 

370
 

lx 之间变化;拍摄角度分为左、中、右。 具体实

验步骤如下:
1)在开始实验前,检查设备的连接和安装情况,

确保设备能够安全运行,同时排除制冷剂泄漏、传感

器和数据采集装置连接异常等问题。
2)设置相机的拍摄角度,以获取不同角度下的

蒸发器霜层图像。 同时,通过可调节的辅助光源,在
不同光照条件下获取结霜图像。

3)调整好相机位置后,启动设备进行实验,并打

开上位机中的系统运行参数数据采集装置。 通过电

脑用户界面进行控制,可以实时采集系统的数据,并
记录温度、电流等参数的变化。

4)随着系统的运行,蒸发器翅片表面逐渐结霜

并生长。 选择每 180
 

s 采集一次图像,并在辅助光源

的帮助下采集不同光照下的图像。 一直进行图像采

集,直至蒸发器表面的霜层完全覆盖后停止采集。
5)在系统运行结束后,启动强制除霜系统。
6)重新设定新的目标温度,并调整光照强度和

拍摄角度。 重复执行步骤 2 ~ 5 的操作。 在同一温湿

度下,多次重复实验,以消除偶然误差。
实验中光照强度为 5 ~ 2

 

370
 

lx;角度为- 45° ~
45°,实验所得的典型图像如图 8 所示。 通过测量所

摄图像中霜层厚度,结合制冷系统制冷性能下降比

例,经综合判断将蒸发器对应的结霜状态分为无霜、
中霜和重霜 3 类,并分别标记为 1、2、3。

3
 

结果分析与对比

3. 1
 

各图像识别方法参数优化
　 　 图像识别模型中的参数取值影响识别准确率,为
确保对比的公平,先将各模型的参数均优化至最

佳值。
1) GLCM-SELM 模型的参数优化: GLCM-SELM

模型存在一些关键参数的确定,如机器学习中隐含层

节点数和激活函数的选取,以及图像量化等级 g、扫
描角度和扫描步长 d 的选择。 本文在量化等级 8、
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图 8
 

不同拍摄角度及距离霜层图像

Fig.8
 

Frost
 

layer
 

images
 

at
 

different
 

shooting
 

angles
 

and
 

distances

16、32、64,扫描步长 1、2、3、4 范围内搜寻最优参数。
运行结果如图 9 所示。

2)基于多阈值分割的结霜状态识别模型的参数

优化:阈值是决定将图像中的像素分为目标和背景的

界限。 较高的阈值会导致漏检增多,将一些真正的目

标误分类为背景;较低的阈值也会导致误检增多,将
一些背景误分类为目标。 因此,合理选择阈值是提高

准确率的关键,阈值不同导致同一张图像的结霜系数

P 不同,从而影响结霜状态的识别率。 因此多次循环

使用不同的阈值计算识别准确率,以得到最佳阈值,
结果如图 10(a)所示。

3)基于卷积神经网络的结霜状态识别模型的参

图 9
 

GLCM-SELM 的构造参数的优化

Fig.9
 

Optimization
 

of
 

construction
 

parameters
 

for
 

GLCM-SELM
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图 10
 

参数优化过程

Fig.10
 

Parameter
 

optimization
 

process

数优化:卷积神经网络需要设置激活函数、卷积核大

小、隐含层和池化层数量等参数来构建卷积神经网

络。 本文中使用 VGG(visual
 

geometry
 

group)卷积神

经网络,VGG 网络的核心思想是通过多层堆叠的卷

积层和池化层来增加网络的深度。 基本架构包括几

个相同的块,每块由连续的卷积层(使用小尺寸的卷

积核)和池化层组成。 这种简单的设计使网络具有

非常深的结构,有助于提取更高级别的特征。 本文采

用优化的卷积核为 3×3,最大池化层为 2×2,卷积层

数为 13,全连接层数为 3,组成结果如图 10(b)所示。
4)基于灰度直方图的结霜状态识别模型的参数

优化:基于灰度直方图的结霜状态识别方法通过计算

统计不同结霜状态下图像的灰度值,以此作为机器学

习的输入特征值,从而进行分类判断。 在确认输入的

特征值后,对分类器的结构以及参数进行优化可以不

同程度地提升模型的准确度。 本文采用 BP 神经网

络进行分类判断,对其关键参数隐含层节点数和训练

迭代次数进行了优化。 如图 10(c)所示,基于灰度直

方图和 BP 网络的结霜状态识别模型在迭代次数为

50,隐含层节点数为 5 时,准确率最高。
5)基于分型理论的结霜状态识别模型的参数优

化:基于分型理论的结霜状态识别方法是提取霜层图

像的分形维数作为特征值,同样运用 BP 神经网络分

类器进行分类判断。 图 10( d)所示为该方法在考虑

隐藏层节点数和迭代次数的优化过程,当迭代次数为

15,隐含层节点数为 13 时,准确率最高。
3. 2

 

GLCM-SELM 方法准确率分析及与已有
方法的对比
　 　 本文通过实验获得了在不同拍摄角度、不同光照

强度的复杂工况下的蒸发器结霜图像 4
 

125 张,如表

1 所示。 并随机将数据集分为 70%的训练集和 30%
的测试集。

表 1
 

图像样本数量

Tab.1
 

Number
 

of
 

image
 

samples

结霜程度 样本数量 分类标签

无霜 1
 

749 0

中霜 957 1

重霜 1
 

419 2

为了验证 GLCM-SELM 方法的有效性,将样本输

入不同的图像识别模型,得到各霜冻状态的训练精

度、测试精度和识别率。 并且对每种识别方法进行

10 次测试,以减少训练时的随机性,准确率的结果如

图 11 所示。 此处准确率是指分类器测试集中正确分

类的样本数占总样本数比例 (式 ( 9))。 可以看出

GLCM-SELM 方法的准确率稳定性较高,无论在低光

照强度还是高光照强度下,波动均较小,并且高光照

强度下单次测试准确率可达 100%。 而基于直方图

的方法在低光照强度下波动性很明显,为 5 种方法中
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最大。 在高光照强度下,5 种方法的准确率均较为稳

定。 总体而言,10 次测试中,GLCM-SELM 方法的稳

定性优于其他 4 种方法。
A = C / M (9)

式中:A 为准确率的值;C 为正确分类的样本数;M 为

所有的样本个数。

图 11
 

不同光照下识别方法的准确率

Fig.11
 

Accuracy
 

of
 

recognition
 

methods
 

under
 

different
 

lighting
 

conditions

图 12 所示为 5 种方法分别在低光照强度、高光

照强度和混合光照强度下的识别准确率。 除去卷积

神经网络识别方法和直方图识别方法。 无论是高光

照强度(1
 

172
 

lx 以上)、中光照强度(252 ~ 1
 

172
 

lx)、
低光照强度(4. 6 ~ 252

 

lx)还是混合光照的条件下,
GLCM-SELM 方法均有较高的识别准确率,分别为

93. 58%、96. 58%、98. 89%和 95. 48%,可见其在复杂

光照条件下的高适应性。 对于 CNN 卷积网络识别法

其在低光照强度下有较好的识别准确率,但当光照强

度提高时,准确率下降,且混合光照时,准确率仅有

61. 85%,受到光照强度的严重影响。 对于直方图识

别法,在不同光照强度下均略低于 GLCM-SELM,特
别是在高光照强度下识别率相对于 GLCM-SELM 方

法低约 8%。 基于分形理论的识别方法,由于分形维

数主要说明图像自身的相似性,重霜和无霜时的分形

维数较为接近,在不同光照强度下,该方法的准确率

低于 GLCM-SELM 方法 10% ~ 30%。 基于阈值分割的

识别方法,在不同光照强度下,使用同一阈值进行状

态识别时,就会出现准确率的大幅度波动,所以在低

光照强度下其准确率相对于 GLCM-SELM 方法低约
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图 12
 

不同光照下不同方法平均识别准确率

Fig.12
 

Average
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

under
 

different
 

lighting
 

conditions

　 　 　

15%,而在高光照强度,准确率低约 30%,混合光照强

度准确率仅有 66. 63%。 表 2 所示为不同方法在不同

光照强度下的识别准确率的方差及标准差,GLCM-
SELM 方法及分型理论方法的方差及标准差均较低,
说明这 2 种方法的稳定性最好,而直方图方法的稳定

性最差。
3. 3

 

GLCM-SELM 及已有方法的样本真实混
淆数据对比分析
　 　 取无霜、中霜和重霜 3 种结霜状态下的图像样本

各 50 个,共 150 个组成新的测试集。 在高光照强度

(2
 

370
 

lx)和低光照强度(35
 

lx)2 种光照下分别构建

上述测试集,且测试集中随机混入不同拍摄角度的样

本。 5 种方法分别对上述测试集进行识别。 图 13 以

混淆矩阵的形式给出了不同识别方法对结霜图像进

行分类的结果。 混淆矩阵中 0、1、2 分别代表了无

　 　 　
表 2

 

不同方法识别准确率的标准差

Tab.2
 

Identification
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods

方法
低光照强度 中光照强度 高光照强度 混合光照强度

标准差 方差 标准差 方差 标准差 方差 标准差 方差

GLCM-SELM 1. 31 1. 55 0. 95 0. 88 1. 99 3. 85 2. 34 7. 49

CNN 3. 95 14. 08 1. 37 1. 69 1. 94 3. 39 2. 17 4. 25

直方图 5. 09 23. 38 4. 09 15. 06 2. 73 6. 74 1. 14 1. 17

分型理论 1. 69 2. 57 1. 63 2. 39 1. 92 3. 34 2. 04 5. 21

阈值分割 6. 1 33. 85 3. 62 11. 85 4. 0 14. 92 3. 51 11. 10

霜、中霜和重霜状态。 混淆矩阵中对角线所在数值越

大,说明该方法对于该状态下的识别越准确,对应方

格的颜色也越接近深红色。 对角线上某一格的水平

方向上其他方格中的数据则表示将当前结霜状态错

误地识别为其他状态的数量。
纵观图 13 中 5 种方法的混淆矩阵图,只有本文

的 GLCM-SELM 方法在高、低光照强度下均呈现出完

整的深红色对角线,说明其识别结果几乎完全正确。

图 14 进一步给出了 2 种光照下总的识别准确率,其
对重霜状态的准确率达到了 100%,而对无霜和中霜

状态的识别率也分别达到了 98%和 97%,展现出很

高的精度和适应性。
基于阈值分割的方法,对于不同光照强度下的霜

层图像,需要不同的阈值进行区分,当阈值满足低光

照强度时,阈值偏低,导致该方法易将在高光照强度

下获取的无霜状态和中霜状态的图像错误地分类至
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图 13
 

不同识别方法矩阵图混淆矩阵

Fig.13
 

The
 

confusion
 

matrices
 

of
 

matrix
 

diagrams
 

identified
 

by
 

different
 

recognition
 

methods

中霜状态或重霜状态,使准确率降低,反之亦然。 本

文通过优化将阈值控制在高低光照下识别较均衡的

状态。 但可以看到无论是哪种状态其对角线颜色均

处于较浅的水平。 由图 14 可知,其对无霜、中霜、重
霜的总识别准确率分别仅为 73%、72%、59%,为 5 种

方法中最低的。
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图 14
 

不同方法识别分类数量

Fig.14
 

Different
 

methods
 

for
 

identifying
 

the
 

number
 

of
 

classifications

基于分形理论方法,在低光照强度下,易将中霜

和重霜状态误认为无霜,从而霜状态的识别率较高;
而高光照强度下则相反,易将无霜状态误认为重霜。
其对 3 种状态总的识别准确率分别为 73%、73%和

76%。 对于卷积神经网络方法在高、低光照下也有非

常明显的差异,但错误方向与分型理论正好相反,其
对 3 种状态总的识别准确率分别为 68%、 85% 和

70%。 显示出光照对这 2 种方法的影响非常大,即这

2 种方法对光照的适应性较差。 总体而言,这 2 种方

法的准确率在中等水平,但很难突破 75%。
基于直方图的方法,虽然与本文提出的新方法存

在明显差距(对 3 种状态准确率分别为 85%、85%、
92%),但相比其他方法具有一定优势。 其特点是高

光照下的识别准确率明显低于低光照下的准确率,对
于晴朗天气下的应用较为不利。

上述结果直观地体现出 GLCM-SELM 方法对于

其他 4 种结霜状态识别方法的优势。

4
 

结论

　 　 本文提出并研究了一种基于优化灰度共生矩阵、
新型表征参数组合和极限学习机( OGLCM-SELM)的

蒸发器结霜状态识别新方法。 可采用低成本设备,实
现较高的识别精度和对不同工况的适应性,得到结论

如下:
1)搭建了蒸发器结霜实验系统,实验采集了不

同光照强度和拍摄角度下的不同结霜程度的图像样

本。 基于实验装置分析,本方法的硬件成本相比现有

设备仅增加约 117 元,相比大型制冷 / 热泵系统的成

本较低,具有实用性。

2)混合拍摄角度和不同光照强度的复杂工况

下,GLCM-SELM 的识别准确率可达 97% ~ 100%,高
于阈值分割方法的 59% ~ 73%,分型理论方法的 73%
~ 76%,卷积神经网络的 68% ~ 85%以及基于直方图

方法的 85% ~ 92%,显著提升了结霜状态识别的技术

水平。
3) GLCM-SELM 识别方法在复杂应用条件下的

稳定性也处于较高水平,其在不同工况下识别准确率

的方差为 0. 88 ~ 7. 49,与分型理论方法的 2. 39 ~ 5. 21
相近,明显优于阈值分割方法的 11. 1 ~ 33. 85,卷积神

经网络方法的 1. 69 ~ 14. 08,以及基于直方图方法的

1. 17 ~ 23. 38。
综上所述,GLCM-SELM 表现出对不同工况的高

适应性,同时也将成本保持在较低水平,是一种具有

应用潜力的结霜状态识别技术。
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