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摘要:目的:提高基于计算机视觉的鸡蛋裂纹检测方法的

准确性和运行效率.方法:使用禽蛋模拟撞击设备得到

裂纹鸡蛋,并通过鸡蛋动态图像采集设备采集不同角度

裂纹鸡蛋和完好鸡蛋图像,然后以原始图像和经预处理

后图像分 别 建 立 用 于 裂 纹 鸡 蛋 图 像 识 别 的 YOLOＧv５、

ResNet和SuffleNet模型,并比较不同模型识别准确度以

及对未经预处理图像的适应性.结果:YOLOＧv５、ResNet
和SuffleNet模型均可有效识别经过预处理的裂纹鸡蛋

图像,其验证集准确率分别为９８．８％,９７．８％,９９．４％.对

于未经预处理的裂纹鸡蛋,ResNet模型判别准确率较低,

而 SuffleNet模 型 对 其 适 应 性 较 好,判 别 准 确 度 超 过

９９％.结论:在卷积神经网络模型中,SuffleNet模型适用

于裂纹鸡蛋图像的识别,且采集的图像无需进行预处理.

关键词:鸡蛋;裂纹;计算机视觉;卷积神经网络;判别准

确率;检测

Abstract:Objective:In ordertoimprovethe accuracy and

operatingefficiencyoftheeggcrackdetectionmethodbasedon

computervision．Methods:Usedpoultryeggsimulationimpact

equipmentto obtain cracked eggs,and collectedimages of

crackedeggsandintacteggsfromdifferentanglesthroughegg

dynamicimageacquisition equipment．Then,the YOLOＧv５,

ResNetandSuffleNetmodelsforcrackedeggimagerecognition

wereestablished forthe originaland the preprocessed egg

images,respectively．Afterthat,therecognitionaccuracyandthe

adaptability for originaleggimages recognition of different

models werecompared．Results:The YOLOＧv５,ResNetand

SuffleNet models could effectively identify the preprocessed

crackedeggimages,andtheaccuracyratesofverificationset

were９８．８％,９７．８％ and９９．４％ respectively．Fororiginaleggs

images,theResNetmodelhadalowrecognitionaccuracy,while

theSuffleNetmodelhadthehighestrecognitionaccuracy,which

wasupto９９％．Conclusion:Amongtheconvolutionalneural

networkmodels,SuffleNetmodelismostsuitableforcrackedegg

imagerecognition,andtheeggimagepreprocessisnotnecessary．

Thisstudyprovidesareferenceforthefurtherimprovementof

crackeggdetectionmethodsbasedoncomputervision．

Keywords:egg;crack;computervision;convolutionalneural

network;discriminationaccuracy;detection

鸡蛋在收售加工过程中容易形成裂纹.裂纹鸡蛋容

易受微生物侵染而腐败,内容物流出还会污染其他鸡蛋.

目前,裂纹鸡蛋的检测主要采用人工视觉辅助的半自动

式透光检测方法或人工通过分辨鸡蛋的敲击声音判断,

效率低.对鸡蛋裂纹自动检测方法的研究主要集中在声

学震动和计算机视觉两个方面.基于声学振动法的鸡蛋

裂纹检测需要振动或敲击,识别速度无法进一步提高,且
当敲击点远离裂纹位置时容易造成误判[１－２].与声学振

动方法相比,计算机视觉方法所用设备简单,成本较低,

易于实现,裂纹鸡蛋在强光穿透照射下裂纹较为明显,可
通过采集鸡蛋透光图像,然后使用图像处理及模式识别

方法实现.

早期学者多利用基于阈值分割的传统图像处理方法

识别裂纹鸡蛋图像[３－５],但由于鸡蛋蛋壳透光性及蛋黄

吸光性的影响,鸡蛋透光图像灰度值不均匀,细长的裂纹

区域灰度值变化较大,难以找到适合分割的阈值,较小的

裂纹容易被忽略.基于此,Priyadumkol等[６]、Yoon等[７]

设计并实现了一种基于改进压力室和连续旋转鸡蛋的鸡

蛋裂纹检测机器视觉系统,通过压力变化扩大鸡蛋裂纹

后检测,但会导致检测速率下降而且设备复杂.此后,

Sun等[８]根据鸡蛋图像中裂纹区域局部灰度值的变化规

律,提出了有序波信号提取和识别算法,适合对图像中具
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有亮度差异的细条状区域进行提取,对宽度为０．０６~
１．１３mm 的裂纹鸡蛋的识别准确率为９８．９％,完好鸡蛋

的识别准确率为９６％.

使用复杂的图像算法能够提取鸡蛋图像中的裂纹信

号,但往往也会受到鸡蛋表面亮斑的干扰,将一部分完好

的鸡蛋判定为裂纹鸡蛋.随着深度学习技术的发展和完

善,卷积神经网络在图像识别中展现出强大的学习能力.

陈羽立等[９]利用 EfficientNet搭建迁移学习网络,训练含

裂纹蛋与完好蛋的分类模型,最终测试集综合准确率达

到９７．２％;Nasiri等[１０]使用基于 VGG１６结构的 CNN模

型,对 裂 纹 鸡 蛋 图 像 进 行 判 别,准 确 度 为 ９６．５５％;

Turkoglu[１１]利用深度学习技术,使用 DenseNet模型从

６个不同方向采集的图像中提取特征,然后将获得的特征

输入双向长短期记忆模型(BiLSTM),对裂纹鸡蛋的识别

准确率达到了９９．１７％;Botta等[１２]使用改良后的LeNetＧ５
架构建立了裂纹鸡蛋图像识别的 CNN 模型,其准确率为

９５．３８％;赵祚喜等[１３]利用机器视觉技术,并结合深度学

习网络深层次特征提取、高精度检测分类的特性,提出一

种基于 YOLOv４网络的破损鸡蛋检测方法,在线检测时,

YOLOv４模型对含不同比例的破损蛋识别正确率平均为

８６．２２％;Tang等[１４]使用改进的 MobileNetV３_large模型

对破 损 皮 蛋 图 像 进 行 识 别,准 确 率 达 ９６．３％.Wong
等[１５]使用 AlexNet卷积神经网络模型,提取蛋壳上斑驳

图案的学习图像特征,对裂纹特征检测准确率为９１．８％;

姚学峰等[１６]建立了一种改进的 YOLOv５裂纹鸡蛋图像

检测模型,将轻量级网络 MobileNetv３添加到 YOLOv５
模型中,以降低模型复杂度,删除颈部网络和输出端小目

标检测结果,其检测准确率达９５％以上.

相比于传统的图像处理方法,卷积神经网络模型能

够达到更高的识别准确度.卷积神经网络模型种类繁

多,有以 YOLO、RＧCNN 卷积神经网络为代表用于图像

目标定位的模型和 ResNet、SuffleNet等用于整体图像识

别的卷积神经网络模型.因此,不同模型对裂纹鸡蛋图

像识别准确率的差异有待研究.此外,鸡蛋图像的预处

理会占用部分运算时间,卷积神经网络模型能否对未经

预处理的原始鸡蛋图像进行准确识别有待进一步确认.

研究拟使用在线式鸡蛋图像采集设备采集裂纹鸡蛋

和完好鸡蛋的图像作为数据集,分别建立用于鸡蛋裂纹

识别的 YOLOＧv５、ResNet和SuffleNet模型,并比较不同

模型对裂纹鸡蛋的识别准确率和对未经预处理鸡蛋图像

的适应性,以期获得准确率更高的裂纹鸡蛋图像判别

模型.

１　材料和方法

１．１　试验材料

来航鸡产新鲜白壳蛋５００枚,采购于南京市童卫路

农贸市场,送入实验室后未进一步清洗以保证其状态与

实际生产中鸡蛋状态一致,其中２５０枚鸡蛋使用自制禽

蛋模拟撞击设备产生,禽蛋模拟撞击设备参考文献[１７]２８

制作,结构如图１所示.从１０cm 长３０°的 V型斜坡滚落

以不同位置撞击与蛋壳曲率近似的塑料弧面撞击头,共
产生２５０枚裂纹鸡蛋,剩余２５０枚为完好鸡蛋,经数码显

微镜检测,裂纹蛋裂纹宽度为(６５±２８)μm.

图１　禽蛋模拟撞击设备示意图

Figure １ 　 Schematic diagram of simulated impact
equipmentforpoultryeggs

１．２　试验方法

１．２．１　鸡蛋图像采集　使用文献[１７]８２中的鸡蛋图像采

集设备,如图２所示,该设备利用禽蛋输送装置下方的输

送辊将禽蛋输送至光源正上方,鸡蛋遮挡住感应模块探

头,感应模块向计算机发送电位信号,连续触发图像采

集,且该过程中没有禽蛋的拍摄位下方光源在图像采集

时保持关闭,不影响其他拍摄位禽蛋图像的采集,实现了

稳定的禽蛋在线动态图像采集.分别模拟鸡蛋裂纹实际

检测过程采集鸡蛋图像,共采集不同角度裂纹鸡蛋图像

４７３张和完好鸡蛋图像５７６张,并使用文献[５]中图像预

处理方法,即使用红色和蓝色的差值分量进行自适应双

峰阈值分割,得到鸡蛋区域的二值图像,然后以此二值图

像为模板将图像中除鸡蛋外的区域设定为纯黑色,预处

理效果如图３所示.鸡蛋蛋壳形成过程中产生的长条状

低密度区域会在透光图像中形成长条状亮斑,是影响裂

纹鸡蛋识别的主要因素.

１．２．２　裂纹鸡蛋图像识别的 YOLO 模型建立　YOLO
模型可以识别出图像中特定类别目标的位置,训练前需

要手动标记出鸡蛋图像中裂纹位置.如图４所示,为了

图２　鸡蛋动态图像采集设备[１７]８２

Figure２　Eggdynamicimageacquisitionequipment
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图３　裂纹和完好鸡蛋图像

Figure３　Crackedandintacteggimages

图４　鸡蛋图像裂纹标记

Figure４　Eggimagecrackmarks

研究 YOLOＧv５ 模 型 对 裂 纹 鸡 蛋 的 检 测 效 果,使 用

Python 平 台 的 LabelImg 工 具 (https://github．com/

tzutalin/labelImg)对原始和经过预处理的裂纹鸡蛋图像

中的鸡蛋裂纹区域进行人工标记,并将每种标记后的图

像按照 ６∶４ 的比例划分为 建 模 集 和 验 证 集,以 作 为

YOLOＧv５模型的训练数据集.

　　使用 Python平台的 Yolov５Ｇmaster工具(https://

github．com/ultralytics/yolov５)建立原始和经预处理后的

鸡蛋图像中裂纹区域的识别模型,YOLOv５中包含s、m、

n、l和x５种规模的模型架构,其中s规模的模型架构深

度和宽度分别为正常架构的３３％和５０％,更适合普通计

算机的训练及部署.因此,以其进行模型的建立.此外,

建模过程中采用了马赛克增强、图像左右翻转和上下翻

转策略,并使用 CoCo数据集(美国 Microsoft公司)作为

预训练模型以减少训练次数.模型输入图像尺寸宽度设

置为６４０像素,批尺寸设为４以节约显存,训练次数为

１００,其余建模参数采用模型推荐参数.模型验证时,置

信度阈值选择０．３,训练时记录模型每次训练后的目标损

失和边界框损失,并计算最佳模型的判别准确率.计算

准确率时凡检测出包含裂纹的图像均被判定为裂纹鸡蛋

图像.

１．２．３　裂纹鸡蛋图像识别的 ResNet和SuffleNet模型建

立 　 使 用 Python 平 台 的 Deeplearningforimage

processingmaster(https://github．com/WZMIAOMIAO/

deepＧlearningＧforＧimageＧprocessing)工具建立原始和经预

处理后的裂纹鸡蛋图像的 ResNet和 SuffleNet识别模

型.ResNet和SuffleNet没有图像目标识别能力,只能对

图像整体进行分类,因此无需对裂纹进行标记.ResNet
模型建 立 时 建 模 集 和 验 证 集 图 像 比 例 为 ６∶４,而

SuffleNet建模算法中自动划分建模集和验证集比例为

７∶３.ResNet学习速率设为０．０００１,SuffleNet学习速率

设为０．０１,均为默认参数,批尺寸均为４,训练次数均为

５０.训练时记录模型每次训练后的误差和准确率,并计

算最终训练模型的判别准确率.

２　试验结果

２．１　模型训练过程中误差变化

由于图像中的裂纹为连续的线形或网状信号,而非

边界明确的单个信号,因此仅以边界框损失评价 YOLOＧ
v５模型训练效果.如图５所示,３种卷积神经网络模型

训练时收敛速度均较快,ResNet、YOLOＧv５和SuffleNet
分别在５,１０,３０次训练后,其对验证集识别误差达到稳

定状态,过渡训练容易造成过拟合.但训练用于原始裂

纹鸡蛋识别的 ResNet模型时,验证集准确率波动较大,

ResNet模型不适用于原始裂纹鸡蛋图像的识别.

２．２　YOLOＧv５模型对鸡蛋图像中裂纹区域识别准确率

如表１所示,YOLOＧv５模型对预处理后的图像和原

始图像中裂纹区域的识别准确率都能达到０．９５左右.

YOLOＧv５模型能够有效识别鸡蛋图像中的裂纹区域,并
进行定位,但部分较小的裂纹未被识别出来.这是由于

鸡蛋图像中裂纹错综复杂且形态多变,无固定的人工标

定依据,导致部分细小裂纹在训练时被忽略.而且裂纹

区域识别准确度是机器对裂纹区域标定结果与人工标定

结果的对比.由于难以形成统一的标定标准,同一条裂

纹机器标定区域与人工标定区域会存在少部分的偏差,

造成裂纹区域识别准确度下降,但这并不影响后续的判

别结果.

２．３　３种模型对经预处理后裂纹鸡蛋图像识别准确率

YOLOＧv５、ResNet和 SuffleNet模型对经过预处理

后 的 裂 纹 鸡 蛋 图 像 识 别 效 果 如 表 ２ 所 示. 其 中,

SuffleNet模 型 识 别 准 确 率 达 ９９％ 以 上,YOLOＧv５ 和

ResNet模型对验证集的识别准确率 分 别 为 ９８．８％ 和

９７．８％.而潘 磊 庆 等[３]的 方 法 识 别 准 确 率 为 ９２．９％,

Priyadumkol等[６]的方法识别准确率为９４％,可以看出,

这３种卷积神经网络模型与传统基于边缘检测和阈值分

割的图像处理方法相比具有更高的识别准确率,且对完
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图５　不同模型训练过程误差变化

Figure５　Errorchangesduringtrainingofdifferentmodels

表１　YOLOＧv５模型对图像中裂纹区域识别准确度

Table１　AccuracyofYOLOＧv５modelinidentifying
crackregionsinimages

数据集
图像

区域

预处理后图像

裂纹区域 正常区域

原始图像

裂纹区域 正常区域

建模集 裂纹区域 ０．９４ ０．０６ ０．９５ ０．０５

正常区域 ０．０３ ０．９７ ０．０４ ０．９６

验证集 裂纹区域 ０．９３ ０．０７ ０．９４ ０．０６

正常区域 ０．０６ ０．９４ ０．０５ ０．９５

好鸡蛋图像的识别错误率控制强于基于连续波信号的裂

纹鸡蛋识别法[８].此外,Nasiri等[１０]使用 VGG模型识别

准确率为９６．５５％,Botta等[１２]使用 LeNetＧ５模型识别准

确率为９５．３８％,Wong等[１５]使用 AlexNet模型识别准确

率为９１．８％,可见相对于 VGG、LeNetＧ５、AlexNet等前期

经典卷积网络模型,YOLOＧv５、ResNet和SuffleNet模型

在裂纹鸡蛋图像识别中也展示出了更强的识别能力.

　　YOLOＧv５能够实现对裂纹等细节目标位置的识别,

但并不是准确率最高的识别模型.此外,YOLOＧv５的建

模工作量比 ResNet和 SuffleNet大很多,且人工标记的

失误会影响模型的检测准确度.虽然 SuffleNet无需标

记裂纹位置,但依然可以在较少的训练次数中找出不同

类别的图像特征差异,这得益于其较高的图像输入分辨

率和较小的卷积核尺寸.因此,相对于 YOLOＧv５模型,

SuffleNet模型更适合于裂纹鸡蛋图像的识别.

２．４　３种模型对未经预处理裂纹鸡蛋图像识别准确率

YOLOＧv５、ResNet和 SuffleNet模型对未经预处理

的原始裂纹鸡蛋图像识别准确率如表３所示.YOLOＧv５
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表２　经预处理后的裂纹鸡蛋图像识别结果

Table２　Recognitionaccuracyofpreprocessedcrackeggimage

数据集 图像区域
YOLOＧv５

裂纹鸡蛋 完好鸡蛋 准确率/％

ResNet

裂纹鸡蛋 完好鸡蛋 准确率/％

SuffleNet

裂纹鸡蛋 完好鸡蛋 准确率/％

建模集 裂纹鸡蛋 ２８３ １ ９８．５ ２７４ １０ ９７．３ ３２７ ４ ９９．０

完好鸡蛋 ６ ３４０ ７ ３３９ ２ ４０１

验证集 裂纹鸡蛋 １８６ ３ ９８．８ １８１ ４ ９７．８ １４１ １ ９９．４

完好鸡蛋 ２ ２２８ ５ ２２６ １ １７２

表３　未经预处理裂纹鸡蛋图像识别结果

Table３　RecognitionaccuracyofnonＧpreprocessedcrackeggimage

数据集 图像区域
YOLOＧv５

裂纹鸡蛋 完好鸡蛋 准确率/％

ResNet

裂纹鸡蛋 完好鸡蛋 准确率/％

SuffleNet

裂纹鸡蛋 完好鸡蛋 准确率/％

建模集 裂纹鸡蛋 ２８２ ２ ９８．５ ２４８ ３６ ９０．５ ３２７ ３ ９９．３

完好鸡蛋 ５ ３４１ ２４ ３２２ ２ ４０１

验证集 裂纹鸡蛋 １８６ ３ ９８．６ １４４ ４５ ８１．６ １４２ ０ １００．０

完好鸡蛋 ３ ２２８ ３２ １９８ ０ １７３

和SuffleNet模型对未经预处理的裂纹鸡蛋图像的识别

准确率与经预处理后的图像相比变化不大,而 ResNet模

型对未 经 预 处 理 的 裂 纹 鸡 蛋 识 别 准 确 率 较 低,说 明

ResNet模型较容易受到冗余图像信息的干扰.从图５也

可以看出,使用未经预处理的鸡蛋图像建模时,ResNet模

型无法收敛.而 SuffleNet模型对未经预处理的裂纹鸡

蛋图像识别准确率接近１００％,是理想的鸡蛋裂纹图像检

测模型.

　　实际生产过程中,鸡蛋在生产线上高速运动.采集

鸡蛋图像时不可避免会拍摄到输送鸡蛋的输送辊和链

条.使用图像处理方法能够有效去除这些冗余信息,但

会增加设备的运算量,而使用SuffleNet模型能够实现鸡

蛋图像采集后立即识别,节约了算力和时间,有利于检测

速度的提升.

３　结论

研究建立了用于裂纹鸡蛋图像识别的 YOLOＧv５、

ResNet和SuffleNet模型,其中,SuffleNet模型对经过和

未经过预处理的裂纹鸡蛋图像均能够准确识别,准确率

达９９％,超过了传统机器学习方法和前期的卷积神经网

络模型.从识别准确率来看,能够实现图像目标定位的

YOLOＧv５模型并不是裂纹鸡蛋检测的最佳模型,用于图

像整体识别的卷积神经网络也能够有效分辨鸡蛋图像中

的裂纹信号.此外,ResNet模型易受冗余图像信息干扰,

难以适应未经预处理的鸡蛋图像.因此,这３种模型中

最适合裂纹鸡蛋图像识别的模型为SuffleNet模型,该模

型能够准确识别裂纹鸡蛋图像且不需要图像预处理过

程,可节约算力和时间提升检测速度.但试验所用的裂

纹鸡蛋样本为人工制得,对实际生产中出现的裂纹鸡蛋

是否适用,特别是裂纹位于鸡蛋两个尖端情况的检测方

法有待于进一步研究讨论.
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