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融合 Fasternet 与 YOLOv5 模型的鸡蛋外观检测

魏晶鑫  陈中举  许浩然

（长江大学计算机科学学院，湖北  荆州   434023）

摘要：［目的］高效识别自动化生产过程中存在蛋壳瑕疵的鸡蛋。［方法］设计了一种融合 Fasternet 模块与 YOLOv5s 的

鸡蛋外观检测模型 FC ⁃YOLOv5。该模型使用 Kmeans++ 算法对数据集重新聚类，优化先验框；将 C3 结构中的

Bottleneck 模块替换为 FasternetBlock 模块，减少模型参数量，同时提高模型检测精度；采用 Soft⁃NMS 算法作为非极大

值抑制算法，提高重叠特征的检测效果；引入 CBAM 注意力机制，增加网络模型对重要特征的提取能力。［结果］与 YO⁃
LOv5 原模型相比，改进后的 FC⁃YOLOv5 模型在 mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 上分别提高了 3.2% 和 5.2%，计算量和

参数量分别减少了 19.6% 和 16.9%，且与 YOLOv7⁃tiny 和 YOLOv8 模型相比有显著优势。［结论］试验方法在鸡蛋外观

检测场景下可提高检测精度并降低参数量，达到鸡蛋自动化生产中的次品蛋识别目的。
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Detection of egg appreance based on Fasternet and YOLOv5 model

WEI Jingxin CHEN Zhongju XU Haoran

(School of Computer Science, Yangtze University, Jingzhou, Hubei 434023, China)
Abstract: ［Objective］ Efficiently identify eggs with defects on their appearance in the automatic production process. ［Methods］ Designed 
a detection model based on fusing Fasternet module and YOLOv5s. The model used the Kmeans ++ algorithm to re-cluster the dataset 
and optimizeed the bounding box. The Bottleneck module in the C3 structure was replaced by the Fasternet Block module to reduce the 
parameters and improve the percision in the process of detection. The Soft-NMS, a non-maximum suppression was utilized to improve the 
detection of eggs with similar features. The CBAM attention mechanism was introduced to enhance the function of extracting important 
features. ［Results］ Compared with the YOLOv5 original model, the experiment results showed that the mAP@0.5 and mAP@0.5:0.95 
respectively had increased by 3.2% and 5.2%, respectively. The amount of calculation and parameters was reduced by 19.6% and 
16.9%, respectively. Compared with YOLOv7-tiny and YOLOv8 models, the improved model has significant advantages. ［Conclusion］ 

The experimental method can optimize the detection percision and reduces the parameters in the detection of egg' appreance, so as to 
achieve the purpose of identifying defected eggs in the automatic production. Efficiently identify eggs with defects on their appearance in 
the automatic production process.
Keywords: detection of egg appearance; YOLOv5; Fasternet; Kmeans++; CBAM

2020 年，鸡蛋年消费量达 2 947.8 万 t[1-2]。在鸡蛋加

工过程中，鸡蛋的外观品质直接关系到鸡蛋产量、异常蛋

比率及破损率等 [3]。目前，中国对鸡蛋外观品质的检测主

要依靠人工观察法，该方法需要大量劳动力且效率不高。

目前，国内外学者主要采用音频分析和机器视觉两

种方法检测鸡蛋的外观品质。如胥保文等 [4-5]通过鸡蛋

敲击响应的声音信号来判断完好蛋和裂纹蛋，但该方法

在检测过程中会使鸡蛋受到机械振动，容易产生二次破

裂 [6]。而基于机器视觉的方法仅通过鸡蛋图片进行检测，

是一种无损检测方法。在使用机器视觉 [7]检测鸡蛋外观

品质的研究中，涂伟沪等 [8-9]采用传统机器学习算法进行

鸡蛋裂纹检测，但该方法检测速度慢，不能处理复杂、多

变的鸡蛋裂纹。陈羽立等 [10-11]在 Efficientnet 的基础上研

究鸡蛋裂纹，完成了深度学习在该领域应用的初步探索，

但该算法仅检测鸡蛋是否有裂纹，并不能定位鸡蛋裂纹。

赵祚喜等 [12-13]选择 YOLO 模型构建蛋品破损检测模型，
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但仅对蛋壳破损这一外观进行了检测，并未考虑蛋壳其他

异常情况。姚雪峰等[14]提出了 YOLOv5 蛋类缺陷检测模

型，但其并未在真实场景下进行检测，结果缺少鲁棒性。

研究拟提出一种基于改进 YOLOv5s 蛋壳外观品质

检测方法，用来解决真实场景下的鸡蛋破损、脏污以及蛋

壳异常的品质检测问题。通过改进 YOLOv5s 算法，在进

一步提高准确率的同时轻量化模型，以适应生产环境中

高精度、低配置的设备要求，以期为多种鸡蛋外观品质的

检测研究提供依据。

1　FC⁃YOLOv5鸡蛋品质检测模型

1.1　YOLOv5 模型

YOLOv5[15]是一种单阶段的端到端的目标检测算法，

根 据 网 络 深 度 的 不 同 可 分 为 YOLOv5n、YOLOv5s、
YOLOv5m、YOLOv5l 和 YOLOv5x 5 种 模 型 。 其 中

YOLOv5n 的网络结构深度最小，但检测精度也较低，而

YOLOv5m、YOLOv5l和 YOLOv5x因为网络深度较深，计

算量大，对硬件要求高。因此选择网络结构深度适中，计算

量较低的YOLOv5s模型作为基准模型来构建试验模型。

YOLOv5s 模型主要分为输入端（input）、特征提取主

干 网 络 结 构 (backbon)、特 征 融 合 结 构 (neck) 和 输 出 端

(head)四部分 [16]。试验模型 FC⁃YOLOv5 针对此 4 个部分

进行改进，在输入端使用 K⁃means++[17]算法优化鸡蛋外

观检测数据集的先验框，在 Backbone 和 Neck 部分使用

FasternetBlock[18]模块替换原 YOLOv5s 模型 C3 结构中的

Bottleneck 模块，在 Neck 部分引入 CBAM[19]注意力机制，

在输出端选择 Soft⁃NMS[20]算法替换 NMS 算法。改进后

的模型结构如图 1 所示。

1.2　先验框优化

YOLOv5s 算法经过特征融合后会产生 3 个不同尺度

的特征图，每个特征图通过分配 3 个先验框来实现目标物

体的快速检测。原始的先验框由 Kmeans 算法对 MS 
COCO[21]数据集的目标框聚类得到 [22]。然而由于鸡蛋品

质检测场景较为复杂，生产车间的鸡蛋往往过于密集，采

集的照片中目标较小，原始的预设先验框并不能很好地

适用于鸡蛋检测场景。试验使用 Kmeans 算法的改进版

本 Kmeans++算法对鸡蛋蛋壳数据集重新聚类，以得到

新的先验框，使先验框的尺寸与真实框更加匹配，来提高

模型检测准确率。通过 Kmeans++生成的先验框与默

认先验框的尺寸对比结果见表 1。

1.3　改进 C3 模块

YOLOv5s 中 C3 模块 (图 2)是学习残差特征的主要模

块，其通过堆叠多个 bottleneck 模块来达到特征提取的目

的。每个 bottleneck 模块包含一个 1×1 卷积和一个 3×3
卷积，将增加模型的计算负载和复杂度 [23]。因此，试验选

择计算量更少，结构更简单的 FasterNetBlock 模块替换

C3 结构中的 bottleneck 模块构成 C3FB 结构，其结构如

图 2 所示。

FasterNet Block 模块是香港科学技术大学提出的

FasterNet 网络模型的组成模块，该模块部分使用 Partial 
Convolution(PConv) [24]，使其较 Bottleneck 模块具有更低

的浮点运算和内存访问，并有更高的精度提升。

PConv 是 FasterNet Block 主要减少浮点运算和内存

访问的模块，其结构如图 3 所示。

假设一个大小为 h × w × c 的输入特征图，选择其中

部分通道 cp，使用常规卷积对 cp 个通道进行特征提取，剩

余 c - cp 个通道则保持不变。PConv 的内存访问情况及

浮点运算情况见表 2。
PConv 的浮点运算值和内存访问情况分别为 Conv 的

( cp

c ) 2

和
cp

c
。其中，h，w 为特征图的高和宽，k 为卷积核的

大小。

FasterNet Block 由一个 PConv 层和两个 1 × 1 的卷

图 1　FC⁃YOLOv5 结构图

Figure 1　FC⁃YOLOv5 structure diagram

表 1　先验框尺寸对比

Table 1　Comparison of prior box sizes

预测特征图大小

80×80

40×40

20×20

预测目标

小

中

大

默认先验框

[10,13]、[16,30]、
[33,23]
[30,61]、[62,45]、
[59,119]
[116,90]、[156,
198]、[373,326]

调整后先验框

[8,13]、[11,
24]、[18,16]
[19,30]、[22,
44]、[36,26]
[42,60]、[59,
40]、[69,79]
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积层组成，再经过一个残差连接，使得该模块在减少浮点

计算量的同时，提高了整个网络的表征能力，使模型识别

精度更高。

1.4　改进非极大值抑制算法

鸡蛋加工过程中，部分鸡蛋个体会同时存在破损、脏

污和蛋壳异常等特征，这些不合格的特征存在局部混叠

现象。而原 YOLOv5s 模型中使用的非极大值抑制算法

（NMS）并不能很好地判定重叠特征的检测框，进而影响

检测准确率。因此，试验使用 Soft⁃NMS 算法替换 NMS
算法来解决特征混叠问题。

NMS 算法主要用于筛选目标检测中检测同一目标

的重复框，其通过判断某一检测框与最大得分框的 IOU
值是否大于阈值来判断该检测框是否重复，并对其进行

删除。但该算法严重依赖阈值的设定，阈值设置是否合

适会直接影响模型检测准确率。

Soft⁃NMS 算法不同于 NMS 算法使用的简单阈值判

断法，而是通过引入置信度得分机制来减少对阈值的严

重依赖。Soft⁃NMS 算法的工作原理为：

（1） 使用目标检测算法检测图片中的目标物体并生

成一个边界框，为该边界框提供一个初值化置信度分数。

（2） 将这些边界框按置信度分数由高到低排序，得分

最高的框判断为目标框，剩余框通过一个权重函数降低

其置信度得分，删掉得分小于阈值的。

（3） 重复步骤 2，直到边界框为空。

Soft⁃NMS 算法通过两种权重函数降低其置信度得

分：线性加权和高斯加权。由于线性加权函数在 IOU 值

等于阈值时，会使置信度得分产生一个跳变，因此试验使

用高斯加权函数来降低置信度得分。高斯加权函数表达

式为：

Si = Si e
- iou ( M,bi )2

σ ,∀bi ∉ D， （1）
式中：

M——当前最大得分框；

bi——待处理框；

Si——待处理框得分；

iou ( M,bi )——最大得分框与待处理框交集面积与

并集面积之比。

试 验 选 择 DIOU[25] 算 法 来 计 算 NMS 算 法 中 的

IOU 值。

1.5　CBAM 注意力机制

为了进一步提高特征融合部分对关键信息融合和重

要特征提取的能力，在特征融合部分引入 CBAM 注意力

机制，以突出蛋壳不合格区域，弱化冗余特征。CBAM 模

块通过对特征图通道与通道之间和空间与空间之间的关

系进行建模，来提高整个网络模型的性能。它融合了通

道注意力和空间注意力两个模块，其结构如图 4 所示。

图 4（a）为通道注意力模块，其具体实现为：

Mc(F) = σ(MLP(AvgPool(F)) +MLP(MaxPool(F))) =
σ(W1(Wo(F c

avg))+W1(Wo(F c
max)))。 （2）

输入特征图 F 沿着空间维度分别进行最大池化和平

均池化，得到两个 1 × 1 × C 特征图 F c
avg 和 F c

max，并将其送

入具有一个隐藏层的多层感知机中，将其结果相加并激

活得到最后融合通道信息的关系模型。图 4（c）为空间注

意力模块，其具体实现为：

M s ( F )= σ ( f 7 × 7 ( [ AvgPool ( F ); MaxPool ( F ) ] ) )=
σ ( f 7 × 7 ( [ F s

avg; F s
max ] ) )， （3）

式中：

图 2　C3FB 结构

Figure 2　C3FB structure

图 3　FasterNet Block 结构

Figure 3　FasterNet Block structure

表 2　计算量对比

Table 2　Comparison of computing resources

卷积

类型

Conv
PConv

内存访问情况

h × w × 2c + k2 × c2 ≈ h × w × 2c

h × w × 2cp + k2 × c2
p ≈ h × w × 2cp

浮点运算值

h × w × k2 × c2

h × w × k2 × c2
p
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F——输入特征图；

MLP——多层感知机；

AvgPool——最大池化；

MaxPool——平均池化；

F c
avg、F c

max——沿着空间维度进行最大池化和平均池

化后得到的特征图；

σ——激活函数；

W——权重系数。

输入特征图 F 沿着通道维度进行最大池化和平均池

化，得到两个 W × H × 1 的特征图 F c
avg 和 F c

max，将其进行

维度拼接并送入一个卷积核为 7 × 7 的卷积层，最后通过

激活函数得到具有空间信息的关系模型。其中 F c
avg 和

F c
max 为沿着通道维度进行最大池化和平均池化后得到的

特征图，f 7 × 7 为卷积核为 7 × 7 的卷积层。

CBAM 的具体实现如图 4（b）所示，首先输入特征图

通过通道注意力模块构建通道之间关系模型，并与自身

融合得到通道注意力特征图，具有通道信息的特征图经

过空间注意力模块构建空间之间关系模型，并与其自身

融合得到最终具有通道信息和空间信息的特征图，使

CBAM 模块最终达到提取重要信息的能力。

2　数据集与性能指标

2.1　数据集

试验所使用的数据集为自制鸡蛋外观品质数据集，

数据来源于湖北鲜而美农业发展有限公司鸡蛋生产线上

的真实场景。共采集图片 564 张，视频片段 43 条，采用抽

帧的方式每 30 帧抽取一张图片对数据集进行扩充，共获

得 2 170 张图片。使用 Labelimg 工具对图片进行数据标

注，输出 YOLO 格式标签，并将标记好的图片按照 8∶1∶1
随机划分训练集、验证集和测试集。鸡蛋外观品质的判

断标准及数据集信息见表 3，经 Labelimg 标注后的数据集

图像如图 5 所示。

2.2　试验环境

试验采用 pytorch 1.7.0，CUDA 11.0 作为深度学习框

架；模型训练的计算机配置为 Linux 操作系统，CPU：Intel
(R) Xeon(R) Platinum 8255C；主 频 2.5，GPU：DVIDIA 
GeForce RTX3080 10 G。 模 型 测 试 的 计 算 机 配 置 为

Windows 11 操 作 系 统 ，CPU: Inter(R)Core(TM)i9 ⁃
12900H；GPU:DVIDIA GeForceRTX3060 6G。

2.3　模型的评价指标

采用目标检测算法中较常使用的精准率、召回率、平

均精度 (AP)、mAP@0.5、mAP@0.5:0.95 作为模型识别性

能评估指标 [28]，选用参数量和浮点计算量作为模型计算性

能评估指标，并分别按式（4）~式（7）计算。

P recision = TP

TP + FP
， （4）

图 4　CBAM 结构

Figure 4　CBAM structure

表 3　数据集信息

Table 3　Dataset information

瑕疵外观特征

脏污

沙皮、、雀斑

破损

瑕疵特征描述

蛋壳上的污渍不仅会影响蛋壳品质，还会大大降低消费者购买欲

沙皮、雀斑性状越严重，蛋壳越薄，运输过程更易产生蛋壳破损，鸡蛋

新鲜度越低，消费者的购买欲望越低 [26-27]

蛋壳破损会导致细菌进入，直接影响鸡蛋的货架期和可食用性

标签

脏污（dirty）
蛋壳异常（eggshell abnormalities）

破损（broken）

特征数量

4 008
5 135

6 195

图 5　Labelimg 标注图

Figure 5　Labelimg annotated graph

108



| Vol.40， No.8 魏晶鑫等：融合 Fasternet 与 YOLOv5 模型的鸡蛋外观检测

R ecall =
TP

TP + FN
， （5）

AP =∫
0

1

P ( R ) dR， （6）

mAP = 1
N ∑

n - 1

N

( AP )n， （7）

式中：

Precision——精准率；

Recall——召回率；

AP——平均精度；

mAP——平均精度均值；

TP——预测值与真实值一样的真正例；

TN——预测值与真实值一样的真反例；

FP——预测值与真实值不一样的假正例；

FN——预测值与真实值不一样的假反例。

判断真正例和假正例一项重要指标是目标检测框与

真实框的 IOU 值，当 IOU 值≥阈值时，则判定为真正例，

当 IOU 值<阈值时判定为假正例。AP 是衡量模型对每

个类别识别准确率的指标，其值为 P⁃R（precision⁃recall）
曲线与坐标轴围成的面积，P(R)曲线以召回率为横坐标，

精确率为纵坐标。而 mAP 是取所有类别 AP 的平均值，

是衡量模型整体识别准确率好坏的指标。mAP 又分为

mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95，mAP@0.5 指判定真正例和

假正例的 IOU 阈值为 0.5 的平均精度均值。mAP@0.5:
0.95 指 IOU 阈值以 0.5 开始，以步长 0.05 递增，到 0.95 结

束的所有精度值的平均精度均值。

3　试验结果与分析

3.1　消融试验

以 YOLOv5s 算法作为基准模型进行改进，提出 FC⁃
YOLOv5s 模型；为了验证对不同模型的改进是否合理有

效，进行消融试验。其中，图片的输入大小为 800×800，
训练周期为 350 epoch，消融试验结果见表 4。

由表 4 可知，A 模型使用 Kmeans++算法重新聚类

数据集的先验框，使先验框更适合鸡蛋外观品质检测场

景，模型的 mAP@0.5 较基础的 YOLOv5s 模型提高了

1.2%。 B 模 型 在 A 模 型 基 础 上 替 换 C3 结 构 中 的

bottleneck 模块为 FasterNetblock 模块，其中部分通道采

用 PConv 代替常规卷积，利用特征映射冗余性，减少参数

量和计算量，并将 mAP@0.5 提高到 86.6%。C 模型进一

步使用 Soft⁃NMS 算法替换 NMS 算法，对重叠框判断更

加合理，mAP@0.5 相较于 B 算法提高了 0.6%，mAP@
0.5:0.95 提高了 3.5%。D 模型将 CBAM 注意力机制添加

至检测头前，增强了模型特征融合能力，使精度均值提高

了 0.7%。消融试验中，添加不同的改进模块均有效提升

了模型在鸡蛋外观检测场景的检测精度，证明了试验提

出改进方法的可行性。

为了进一步验证改进模型在鸡蛋外观品质检测场景

中的有效性，对比了不同算法模型识别 3 种次品特征的

AP 值，试验结果如图 6 所示。

由图 6 可知，试验提出的 FC⁃YOLOv5s算法（模型 D）

对脏污和破损的检测精度分别达到了 83.2% 和 90.4%，

较其他几种模型均有一定提升。对于蛋壳异常的检测，

各模型均达到 90.2%~90.5%，检测精度相差不大。比较

各次品特征的检测精度发现，各模型对于脏污的检测精

度较其他两类特征偏低，通过查看数据集及相关文献分

析，可能是由于鸡蛋实际生产环境中脏污这一特征数据

较为复杂，污渍大小、颜色、深浅等因素导致该类特征的

表 4　消融试验结果†

Table 4　Results of ablation experiments

模型

Yolov5s
A
B
C
D

Kmeans++

√
√
√
√

Fasternet bolck

√
√
√

Soft⁃nms

√
√

CBAM

√

mAP@0.5
0.847
0.859
0.866
0.872
0.879

mAP@0.5:0.95
0.453
0.460
0.466
0.501
0.505

参数量

7.01 × 106

7.01 × 106

5.78 × 106

5.78 × 106

5.83 × 106

计算量/G
15.8
15.8
12.6
12.6
12.7

†“√”表示试验中采用该模块。

图 6　不同次品特征精确率对比图

Figure 6　Comparison of the accuracy rate of different 
defective product characteristics
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判断难度较大，进而影响该特征的准确率。模型 D 对脏

污、蛋壳异常和破损 3 种特征的检测精度较原 YOLOv5s
模型分别提升了 6.5%，1.6%，1.6%，对于 Dirty 检测精度

的提升幅度最大，表明试验的改进模型 FC⁃YOLOv5s 可
以有效提高对脏污的准确率，弥补该类检测精度不足的

缺陷。

综上，经消融实验验证和次品特征检测对比，试验提

出的改进模型 FC⁃YOLOv5s 在平均检测精度、计算量和

参数量、对各类特征的检测效果各方面均最佳，综合性能

最优；说明各模块的改进合理且具有有效性，能在实现轻

量化的同时进一步提高检测精度。

3.2　对比试验

为了更加全面、客观地评价改进后算法的整体性能，

同时评估该算法在鸡蛋品质检测场景中的优劣性，选取

了 目 前 主 流 使 用 的 YOLOv5s、YOLOv7 ⁃ tiny[29]、

YOLOv8n[30]和 YOLOv8s 4 种模型进行对比试验。其中

P⁃R 曲线结果对比如图 7 所示，P⁃R 曲线与坐标轴所围面

积越大，模型的性能越好。

由图 7 可知，试验模型 FC⁃YOLOv5 的 P⁃R 曲线与坐

标轴所围面积达到最大，性能最优。YOLOv8n 算法的 P⁃
R 曲线与坐标轴所围面积最小，在鸡蛋外观检测场景中性

能 最 差 。 YOLOv5s 模 型 性 能 仅 次 于 试 验 模 型 FC ⁃
YOLOv5s，优 于 其 他 几 种 YOLO 模 型 。 因 此 ，选 择

YOLOv5 模型作为基准模型。各模型的具体检测结果

见表 5。
由 表 5 可 知 ，相 比 于 YOLOv5s、YOLOv7 ⁃ tiny、

YOLOv8n 和 YOLOv8s 4 种算法，FC⁃YOLOv5 模型的检

测性能指标均有一定提升，mAP@0.5 分别提高了 3.2%，

5.8%，7.5%，3.8%，表明该模型的检测效果最好；在计算

性 能 上 ，其 计 算 量 为 12.7 G，较 原 YOLOv5s 减 少 了

15.6%，仅次于 YOLOv8n，但 YOLOv8n 模型的检测精度

最差，与其他模型具有较大差距。综上，试验的 FC ⁃
YOLOv5 模型能够在保持高精度的同时减少计算量，较

目前的主流模型更适合实际生产环境。

为了进一步分析各模型对 3 种次品特征的检测效果，

图 8 对比了各模型对 3 种次品特征检测的 AP 值。

由图 8 可知，从次品特征维度分析，各模型对脏污的

检测准确率普遍偏低，对蛋壳异常和破损的检测准确率

较 高 ，与 消 融 试 验 结 果 相 对 应 。 从 模 型 维 度 分 析 ，

YOLOv8n 对 各 次 品 特 征 的 检 测 精 度 最 低 ，而 FC ⁃
YOLOv5 对各次品特征检测精度最高，观察不同模型的

检测精度，其检测精度与表 5 的对比结果一致，验证了对

比试验的可靠性，证明试验模型在鸡蛋外观检测场景更

具优势。

为了更直观地对比分析各模型在鸡蛋外观检测中，对

不同瑕疵特征的注意力程度，试验采取梯度加权类激活映

射方法[31]进行热力图可视化分析。其中颜色鲜艳部分代表

模型对该部分的关注度，颜色越鲜艳，模型关注度越高，预

测输出时该部分的贡献越大，热力图效果如图 9所示。

由图 9 可知，原 YOLOv5 和 YOLOv7⁃tiny 模型能检

测出大部分的次品特征，但对蛋壳中更细微、更小的裂纹

特征关注度不高。YOLOv8n 和 YOLOv8s 虽然能注意到

细微特征，但对具体次品特征定位不精准。而试验提出

的 FC⁃YOLOv5 模型通过增加 CBAM 注意力机制，构建

图 7　不同模型  的 P⁃R 曲线图

Figure 7　P⁃R curves of different models

表 5　对比试验结果

Table 5　Results of comparative experiments

模型

YOLOv5s
YOLOv7⁃tiny
YOLOv8n
YOLOv8s
FC⁃YOLOv5

精准率

0.857
0.825
0.793
0.834
0.888

召回率

0.799
0.746
0.745
0.789
0.806

mAP@
0.5

0.847
0.821
0.804
0.841
0.879

mAP@
0.5:0.95

0.451
0.431
0.438
0.453
0.505

计算量/
G

15.8
13.0

8.1
28.4
12.7

图 8　不同模型次品特征精确率对比

Figure 8　Comparison of the accuracy of defective 
characteristics of different models
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了特征图中通道信息和空间信息的关系模型，并替换

bottleneck 模块为 FasterNet Block 模块，利用特征映射中

的冗余性，仅对部分通道采用常规卷积，其他通道采用

PConv 卷积进行特征提取 [32]，在减少计算量的同时能更好

地关注到蛋壳中的细小次品特征，弱化复杂背景带来的

冗余特征。同时采用 Kmeans++算法对鸡蛋检测场景

下的锚框重新聚类，使初始化锚框更加适合蛋壳中次品

特征大小，增强了目标特征的位置信息，从而有效提升了

整体检测效果，提高了模型的鲁棒性。

为进一步检验各模型在真实场景中鸡蛋次品外观特

征的检测效果，试验从测试集中随机选取一张实际生产

线上的鸡蛋图片进行检测，各模型的检测结果对比如

图 10 所 示 。 YOLOv5s 和 YOLOv8s 出 现 错 检 现 象 ，

YOLOv8n 出现了漏检现象，YOLOv7⁃tiny 出现了错检和

漏检现象。试验提出的 FC⁃YOLOv5 模型使用 Soft⁃NMS
算法替换 NMS 算法，并不仅靠阈值判断检测框是否重

复，对复杂场景下次品特征重叠所造成的检测框重叠现

象判断更精准，减少了错检漏检现象，与各模型检测精度

的结果相吻合，表明 FC⁃YOLOv5 模型在鸡蛋外观品质检

测场景中更具优势。

4　结论

研究针对鸡蛋外观品质检测场景，在 YOLOv5s 模型

的基础上进行改进，提出了一种能够同时满足精度要求

和部署需求的检测方法。结果表明，FC⁃YOLOv5 模型在

测 试 集 上 的 精 度 均 值 和 计 算 量 分 别 达 到 87.9% 和

12.7 G，与 YOLOv5s 模型相比精度更高，计算量更低；对

脏 污 、蛋 壳 异 常 和 破 损 3 种 次 品 特 征 的 检 测 精 度 与

YOLOv5s 相比分别提升了 6.5%，1.6%，1.6%，证明试验

改 进 模 块 在 鸡 蛋 外 观 检 测 场 景 下 的 可 行 性 。 与

YOLOv5s、YOLOv7⁃tiny、YOLOv8n 和 YOLOv8s 模型相

比 ，试 验 模 型 在 精 度 值 上 达 到 最 优 ，计 算 量 仅 次 于

YOLOv8n 模型。综上，FC⁃YOLOv5 模型能有效检测出

实际生产中的鸡蛋次品外观特征，其轻量级特征也有利

于后期模型在边缘设备上的部署。
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