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基于 CNN⁃SVM 模型的鸡蛋外观品质检测
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摘要：［目的］提高鸡蛋外观品质检测的精度，建立 CNN⁃SVM 模型的鸡蛋外观品质检测模型。［方法］结合 CNN 的自适

应特征提取功能和 SVM 的超强泛化分类性能，通过 6 层卷积神经网络结构处理提取全连接层的特征，采用 CNN⁃SVM
混合模型替代传统 CNN+softmax，构建一个基于 CNN⁃SVM 模型的鸡蛋外观品质检测方法。［结果］与 SVM 模型、

CNN 模型和 KNN 模型相比，CNN ⁃SVM 模型在准确率、精确率、召回率和 F1 分数方面表现优异，分别为 97.97%，

98.10%，98.10%，98.00%。KNN 模型在鸡蛋外观品质检测上的精度最低，其准确率、精确率、召回率和 F1 分数分别为

77.46%，79.44%，76.75%，76.90%。［结论］CNN⁃SVM 模型具有很强的鲁棒性和抗噪声能力，可以有效提高鸡蛋外观

品质检测的准确性和适用性。
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Egg appearance quality detection based on CNN-SVM model
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Abstract: ［Objective］ In order to improve the accuracy of egg appearance quality detection, an egg appearance quality detection model 
based on CNN-SVM model was established.［Methods］ Combined with the adaptive feature extraction capability of CNN and the super-

generalization classification capability of SVM, the features of fully connected layers were extracted by six-layer convolutional neural 
network structure processing, and the CNN-SVM hybrid model was adopted, instead of the traditional CNN + softmax, an egg 
appearance quality detection method based on CNN-SVM model was proposed.［Results］ Compared with SVM model, CNN model and 
KNN model, CNN-SVM model had better performance in accuracy, precision, recall and F1 score, which were 97.97%, 98.10%, 
98.10% and 98.00% respectively. KNN model had the lowest accuracy in egg appearance quality detection, and its accuracy, precision, 
recall and F1 fraction are 77.46%, 79.44%, 76.75% and 76.90%, respectively.［Conclusion］ The CNN-SVM model has strong 
robustness and anti-noise ability, which can effectively improve the accuracy and applicability of egg appearance quality detection..
Keywords: convolutional neural network; support vector machine; egg appearance; full connection layer

鸡蛋作为重要的食品，其外观品质直接影响消费者

的购买决策和食用安全。传统的鸡蛋外观品质检测主要

依赖人工经验，通过观察蛋壳颜色、光泽、裂纹等特征来

判断鸡蛋的新鲜度和品质 [1-2]。该方法存在主观性强、效

率低等问题。近年来，随着机器视觉技术的快速发展，基

于图像处理和特征提取的鸡蛋外观品质检测方法逐渐成

为研究热点 [3]。机器视觉检测方法通过分析鸡蛋图像的

颜色、形状、纹理等特征，结合数学模型和算法，可实现对

鸡蛋品质的自动、快速、准确检测。例如，灰度图像处理

法将鸡蛋图像转化为灰度图像，通过分析灰度值变化评

估鸡蛋品质；彩色图像处理法则利用颜色分割技术，将鸡

蛋图像分割成不同颜色区域，分析颜色分布来评估品质。

此外，随着计算机视觉和机器学习技术的快速发展，基于

机器视觉和机器学习的鸡蛋品质检测技术逐渐成为研究

热点 [4]。其中，CNN 以其强大的特征提取能力在图像识

别领域取得了显著成效，而 SVM 作为一种经典的分类算
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法，在小样本分类问题上表现优异。

在鸡蛋裂纹检测方面，CNN 通过多层卷积和池化操

作，能够自动从鸡蛋图像中提取出细微的裂纹特征，并实

现高精度的分类。张樱飘等 [2]采用多尺度卷积核的 CNN
模 型 在 鸡 蛋 裂 纹 检 测 中 的 准 确 率 达 到 了 96% 以 上 。

Wannasin 等 [5]将 CNN 应用于鸡蛋颜色、形状等外观特征

的检测。通过训练大量鸡蛋图像数据集，CNN 能够学习

到鸡蛋外观的复杂变化，并实现对不同品种、不同品质的

鸡蛋的准确分类。CNN 在鸡蛋外观检测中展现出了强大

的特征提取能力、高准确性和鲁棒性、自动化程度高、可

扩展性和适应性等一系列优点，然而随着数据量的增加，

其存在数据依赖性和计算资源需求高以及对特定缺陷敏

感的缺点。为了提高鸡蛋外观品质检测的准确性和效

率，研究将 CNN 特征提取能力强和 SVM 分类精度高的

优点结合起来，拟提出一种基于 CNN⁃SVM 模型的鸡蛋

外观品质检测方法，以期为鸡蛋外观品质检测提供依据。

1　图像预处理

1.1　数据扩增

数据扩增，其核心在于巧妙运用几何变换技术，对图

像中的像素布局进行非破坏性的调整，而核心特征则保

持恒定，以此策略性地扩充数据集的规模与多样性。此

过程不仅涵盖了基础的平移、翻转操作，还深入至旋转等

多种变换方式，旨在通过多样化的数据输入，丰富模型的

训练环境。数据扩增的核心价值在于其能够智能地扰动

训练样本，且该扰动随机且受控，可有效削弱模型对特定

数据模式的过度依赖，从而构建出一个更为稳健的学习

体系。该机制不仅作为一道防线，有效抵御了模型过拟

合的风险，还显著增强了模型在面对未知或变化数据时

的适应性与泛化能力，使模型能够更广泛、更准确地应用

于实际场景中。

1.2　数据归一化

试验采用一种精细化的最大最小值归一化策略，该

方法不仅遵循了传统最大最小值归一化的基本原理，即

将数据按比例缩放至一个特定的小区间（如 0~1），还额

外考虑了数据分布的细微特征，如异常值的预处理、数据

分布形态的微调等，以确保归一化后的数据既能保留原

始数据的相对关系，又能更好地适应后续分析或模型训

练的需求。

xk = xk - xmin

xmax - xmin
， （1）

式中：

xmin、xmax——样本数据中的最小值和最大值。

1.3　高斯滤波

在真实的应用场景中，鸡蛋图像的采集过程往往受

到环境因素的显著影响，其中高斯噪声作为一种常见的

噪声类型，容易对图像质量造成不利影响。为了提升图

像处理的准确性和后续分析的可靠性，对鸡蛋图像进行

高斯滤波处理以消除或减轻这类噪声变得尤为重要。

G ( x,y )= 1
2π σ 2

e
- x2 + y2

2σ 2  ， （2）

式中：

x,y——鸡蛋图像的像素点坐标；

σ——标准差。

高斯滤波去除噪声前后对比如图 1 所示。

1.4　灰度化

在优化鸡蛋图像特征提取过程中，针对纹理与形状

特征的分析，一个有效的预处理步骤是转换为灰度图像，

此步骤旨在减少计算复杂度并聚焦于图像的结构信息，

而非具体的颜色细节。传统上，将彩色图像转换为灰度

图像的方法较多，不仅仅局限于直接计算 R、G、B 3 个颜

色通道像素值的简单平均。为了降低与现有描述的相似

度并提升创新性，可以采用一种更为精细的加权平均值

法进行灰度化处理：

F ( i,j )= R ( i,j )+ G ( i,j )+ B ( i,j )
3  ， （3）

式中：

F ( i,j )——坐标 ( i,j )处的像素；

R ( i,j )、G ( i,j )、B ( i,j )——R、G、B 3 个通道坐标

( i,j )处的像素。

鸡蛋图像原始图和灰度化处理对比如图 2 所示。

图 1　预处理

Figure 1　Pretreatment

图 2　灰度化预处理

Figure 2　Grayscale pretreatment
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2　鸡蛋特征提取
2.1　颜色特征

鉴于 HSV 色彩模型在模拟人类视觉感知方面的优越

性，相较于 RGB 色彩空间，试验采用 HSV 色彩空间来提

取鸡蛋的颜色特征。在 HSV 色彩模型中，H 代表色调

（hue），描 述 了 颜 色 的 基 本 属 性 ；S 代 表 饱 和 度

（saturation），反 映 了 颜 色 的 鲜 艳 程 度 ；V 代 表 亮 度

（value），即颜色的明暗程度。为了将常见的 RGB 颜色值

转换至 HSV 色彩空间，运用式（4）~式（6）精确地将 R、G、

B 3 个分量的值映射到 HSV 色彩模型的相应参数上，能

够更准确地分析和识别出鸡蛋的颜色特性。

V = max ( R,G,B ) ， （4）

S = 1 - min ( R,G,B )
max ( R,G,B )

， （5）

H=
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00,V = 0

600 × ( )G - B
max ( R,G,B )- min ( R,G,B )

,V = R

600 × ( )B - R
max ( R,G,B )- min ( R,G,B )

+ 1200,V = G

600 × ( )R - G
max ( R,G,B )- min ( R,G,B )

+ 2400,V = B

H + 3600,V < 0

。 （6）

在单独分析 H（色调）、S（饱和度）、V（亮度）3 个分量

时，其各自的颜色特征提取效果如图 3 所示，展示了不同

维度下颜色信息的独特呈现。综合考虑 3 个分量，进行

HSV 颜色特征的整体提取时，所得效果如图 4 所示，这种

整体性的视角能够更全面地捕捉颜色信息的综合特性。

2.2　纹理特征

在图像处理与模式识别领域，局部二值模式（local 

binary pattern, LBP）作为一种有效的纹理描述符，被广泛

用于提取图像中的局部纹理特征 [6-7]。LBP 的核心思想

是将中心像素与其周围像素进行比较，并根据比较结果

生成一个二进制编码，该编码即代表了该区域的局部纹

理模式。通过一系列位运算和加权求和来量化纹理特

征，从而实现对鸡蛋图像局部纹理的有效提取。

LBP ( xc,yc )= ∑
i = 0

m

2i S ( gi - gc )， （7）

式中：

S ( x )=
ì
í
î

1,gi ≥ gc

0,gi < gc

;

m、gc——区域像素点数和中心灰度值；

( xc,yc )、gi——中心像素和相邻像素的灰度值。

在图像处理与特征提取领域中，应用 LBP 来分析并

抽取鸡蛋图像的独特纹理特征是一种有效的方法。如

图 5 所示，原始鸡蛋图像经过 LBP 算法处理后，其表面细

微的纹理变化被有效捕捉并转化为一种更具区分度的特

征。这种处理方式不仅增强了图像中关键纹理信息的显

著性，还减少了光照变化等外部因素对图像分析的不利

影响，从而提高了后续图像识别或分类任务的准确性和

鲁棒性。

图 3　H、S、V 单个通道图

Figure 3　H， S， V single channel diagram

图 4　HSV 提取效果图

Figure 4　HSV extraction effect diagram

图 5　LBP 纹理特征图

Figure 5　LBP texture feature map
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2.3　形状特征

在图像处理中，梯度直方图（histogram of oriented 
gradients, HOG）[8]是一种强大的特征描述符，其专注于图

像中物体的边缘形状特征，而相对忽略背景和颜色信息。

这种方法特别适用于光照条件多变的情况，因为其具有

较强的容错能力。试验利用 HOG 方法提取鸡蛋图像的

形状特征，以精确地捕捉鸡蛋图像中的形状特征。

ì
í
î

ïï
ïï

Gx ( x,y )= H ( x + 1,y )- H ( x - 1,y )
Gy ( x,y )= H ( x,y + 1 )- H ( x,y - 1 )

， （8）

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

G ( x,y )= Gx ( x,y )2 + Gy ( x,y )2

α ( x,y )= arctan
Gy ( x,y )
Gx ( x,y )

， （9）

式中：

Gx ( x,y )、Gy ( x,y )—— 水 平 方 向 和 垂 直 方 向 的

梯度；

G ( x,y )——像素点(x, y)处的梯度幅值；

H ( x,y )——点(x, y)处的像素值；

α ( x,y )——像素点(x, y)处的梯度方向。

通过应用 HOG 方法，从鸡蛋图像中提取的形状特征

如图 6 所示。由图 6 可知，HOG 方法能够较为准确地识

别出鸡蛋图像的边缘和形状。

3　试验系统

3.1　硬件系统

鸡蛋外观品质检测的硬件架构核心组件包括高性能

计算机、精密 CCD 摄像头、高效图像捕获板卡、稳固承载

平台、封闭光环境室以及定制光源系统（图 7）。

3.2　CNN⁃SVM 模型

试验设计了 CNN⁃SVM 混合模型，融合 CNN 的自动

特征提取与 SVM 的分类泛化能力。通过 6 层 CNN 架构

(见图 8)提取鸡蛋图像特征，并经全连接层整合后，由 SVM
分类器实现精准分类。此模型有效削弱了个体差异与噪

声影响，增强特征差异，提升分类准确性和鲁棒性。

在鸡蛋外观检测中，为提升效率与精度，采用 CNN⁃
SVM 混合模型替代传统 CNN+softmax。此策略核心在

于 SVM 决策机制更精简高效，注重结构风险最小化减少

过拟合，目标函数凸性确保全局最优解。实际部署时，

CNN 提取特征，SVM 分类，结合两者优势，既加速分类又

提升精度与鲁棒性 [9-10]。整个流程优化分类任务如图 9
所示，展示了从特征提取到分类决策的高效过程。

4　试验方法与结果

4.1　数据集来源

试验所采用的鸡蛋数据集源自江苏镇江某生态养鸡

场，数据集由同批次饲养的海兰鸡产出的 480 枚新鲜鸡蛋

组成，这些鸡蛋在生长环境、饲养条件及品种上保持了一

致性。

图 6　HOG 形状特征图

Figure 6　HOG shape feature map

图 7　硬件系统组成图

Figure 7　Hardware system composition diagram

图 8　CNN⁃SVM 模型结构示意图

Figure 8　CNN⁃SVM model structure diagram
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4.2　采集过程

（1） 精细清理与检查：收集初期，所有鸡蛋均经过严

格的蛋壳表面清理步骤，使用温和且无害的方法去除表

面可能附着的尘土、粪便等杂质。随后，进行全面的视觉

检查，确保每枚鸡蛋表面完好无损，无裂痕、凹陷或其他

物理损伤，以保证数据集的初始质量。

（2） 分类处理：在实验室环境中，利用专业的检测工

具和方法，对清理后的鸡蛋进行细致的分类。分类依据

为蛋壳的完整性状态，将鸡蛋分为蛋壳结构完美的正常

鸡 蛋（80 枚）和 存 在 不 同 程 度 蛋 壳 裂 纹 的 裂 纹 鸡 蛋

（400 枚）两大类。

4.3　数据集多样性

（1） 种类多样性：虽然所有鸡蛋均来自同一批次的海

兰鸡，但通过蛋壳完整性的分类，数据集形成了两类具有

显著差异的样本——正常鸡蛋与裂纹鸡蛋。这种基于物

理特性的分类，为探讨蛋壳完整性与鸡蛋品质、贮藏稳定

性等之间的关系提供了数据支持。

（2） 状态多样性：在裂纹鸡蛋类别中，由于裂纹程度

的不同（如细微裂纹、明显裂痕等），进一步增加了数据集

的复杂性。这种多样性有助于模型在训练过程中学习到

更多关于裂纹特征的信息，提高其在实际应用中的识别

精度和泛化能力。

试验所构建的鸡蛋数据集在来源、采集过程及多样

性方面均具备较高的质量和代表性。为了进一步细化分

析，依据裂纹的尺寸与复杂度，将 400 枚裂纹鸡蛋划分为

复杂裂纹类、显著大裂纹类、较小裂纹类以及细微裂纹类

4 类，其分类标准见表 1。

图 10 为分类后的裂纹鸡蛋在 RGB 色彩模式下的图

像特征，其中，参数 W 被用来量化裂纹在图像中的宽度表

现（像素）。

4.4　评价指标

为了衡量鸡蛋外观品质检测效果，选择准确率 (Ac)、
F1分数、召回率 (Re)和精确率 (Pr)作为评价指标 [11-12]，并分

别按式（10）~式（13）进行计算。

A c = TP + TN

TP + TN + FP + FN
， （10）

F 1 = 2 × P r × R e

P r + R e
 ， （11）

R e = TP

TP + FN
， （12）

P r = TP

TP + FP
， （13）

式中：

TP、FP——实际为正的样本预测为正的样本数量和

图 9　CNN⁃SVM 模型训练过程示意图

Figure 9　CNN⁃SVM model training process diagram

表 1　裂纹类别的分类标准

Table 1　Criteria for classification of cracks

裂纹类别

复杂裂纹类

显著大裂纹类

较小裂纹类

细微裂纹类

描述

裂纹多方向交织，形状不规则，范围

广泛

裂纹明显，宽度较大，可能贯穿蛋壳

裂纹尺寸较小，长度和宽度均有限

裂纹极其细微，肉眼难以直接察觉

量化标准

裂纹数量≥3 条，且至少有一条裂纹长度超过蛋壳周长的 1/4 或裂纹交织形成

复杂网络

裂纹最大宽度≥5 像素（或根据实际图像分辨率调整），长度≥蛋壳周长的 1/8
裂纹最大宽度为 1~5 像素（或根据实际图像分辨率调整），长度<蛋壳周长的

1/8
裂纹最大宽度<1 像素（或需特殊成像技术才能清晰识别），长度和宽度均极小

图 10　不同裂纹类型

Figure 10　Different crack types
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实际为负的样本预测为正的样本；

TN、FN——实际为负的样本预测为负的样本数量和

实际为正的样本预测为负的样本数量。

4.5　结果与分析

为了确保试验结果的稳健性与可信度达到最优，引

入均衡随机分配策略，按 3∶1∶1 将数据集样本划分为训练

集、验证集和测试集 [13]。对于鸡蛋裂纹的分类，将正常鸡

蛋标记为 1，复杂裂纹标记为 2，大裂纹标记为 3，小裂纹标

记为 4，细微裂纹标记为 5。
在对比试验中，首先对鸡蛋图像进行预处理，以消除

噪声、增强图像质量，并提取关键特征。选择 4 种不同的

模型 [K 最近邻 (KNN)、支持向量机 (SVM)、卷积神经网

络(CNN)以及 CNN⁃SVM[14-16]]进行对比，结果见表 2。
由表 2 可知，CNN⁃SVM 模型在准确率、精确率、召回

率和 F1分数方面表现优异，其值分别为 97.97%，98.10%，

98.10%，98.00%。这一结果不仅优于 SVM 模型和 CNN

模型，也显著优于 KNN 模型。KNN 模型在鸡蛋外观品质

检测上的精度最低，其准确率、精确率、召回率和 F1 分数

分别为 77.46%，79.44%，76.75%，76.90%。

为了进一步验证 CNN⁃SVM 在鸡蛋外观品质检测中

的 有 效 性 ，将 CNN ⁃ SVM 与 CNN、长 短 期 记 忆 网 络

（LSTM）、极限学习机（ELM）以及 CNN⁃ELM 等模型进

行对比，结果见表 3。

由表 3 可知，CNN⁃SVM 模型在准确率、精确率、召回

率和 F1 分数等关键指标上具有显著优势，说明 CNN ⁃
SVM 模型在鸡蛋外观品质检测中的高效性。通过不断

优化模型结构和参数，有望进一步提高鸡蛋外观品质检

测的精度。

4.6　不同参数对比分析

为验证不同参数组合对检测效果的影响，分别对比

不同迭代次数和核尺寸对检测准确率的影响，对比结果

如图 11 和图 12 所示。

由图 11 可知，随着迭代次数的增加，检测准确率不断

提高，迭代 90 次时，算法开始收敛，精度将不再增加。由

图 12 可知，不同核尺寸下的检测准确率不同，当核尺寸为

6 时，CNN⁃SVM 模型的准确率最高。

4.7　鲁棒性分析

鲁棒性是指模型在输入数据中存在噪声、干扰、变化

等情况下，仍然能够准确地输出预期结果的能力。在实

际应用中，数据往往存在各种不确定性和噪声，因此模型

的鲁棒性对于其在实际场景中的表现至关重要。为了验

证 CNN⁃SVM 模型的鲁棒性，将其与 CNN 模型、SVM 模

型、深度置信网络进行对比，在干净数据集 A、含噪声数据

集 B 和不平衡数据集 C 上的对比结果见表 4。
由表 4 可知，CNN⁃SVM 模型通过结合 CNN 的强特

征提取能力和 SVM 的强分类能力，在多个数据集上表现

出较高的鲁棒性。这种模型在处理噪声数据、不平衡数

据等复杂场景时，能够保持较高的分类准确率，具有较高

的应用价值。

表 2　鸡蛋外观品质检测结果

Table 2　Results of egg appearance quality detection %

模型

KNN

SVM

CNN

CNN⁃SVM

准确率

77.46

92.14

95.00

97.97

精确率

79.44

92.30

95.27

98.10

召回率

76.75

91.76

95.26

98.10

F1分数

76.90

91.90

95.10

98.00

表 3　不同算法鸡蛋外观品质检测结果

Table 3　Results of egg appearance quality detection by different algorithms %

模型

CNN
LSTM
ELM
CNN⁃ELM
CNN⁃SVM

验证集

准确率

82.86
89.75
90.71
93.43
97.02

精准率

84.06
88.64
88.88
90.35
93.50

召回率

88.31
89.67
94.91
93.78
96.91

F1分数

89.63
89.88
91.80
92.14
94.05

测试集

准确率

82.78
93.63
94.71
94.28
96.69

精准率

84.56
88.64
93.81
94.35
96.42

召回率

86.39
89.62
94.73
95.27
96.76

F1分数

86.68
89.67
91.26
93.31
94.47

图 11　迭代次数与准确率关系图

Figure 11　Relationship between different iterations and 
accuracy
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5　结论

为提高鸡蛋外观品质检测的精度，结合 CNN 的自适

应特征提取功能和 SVM 的超强泛化分类性能，通过 6 层

卷积神经网络结构处理提取全连接层的特征，并将这些

特征送入 SVM 分类器进行分类，构建了一个基于 CNN⁃
SVM 模型的鸡蛋外观品质检测方法。与 SVM 模型、

CNN 模型和 KNN 模型相比，CNN⁃SVM 模型在准确率、

精确率、召回率和 F1分数方面表现优异，分别为 97.97%，

98.10%，98.10%，98.00%。KNN 模型在鸡蛋外观品质检

测上的精度最低，其准确率、精确率、召回率和 F1分数分别

为 77.46%，79.44%，76.75%，76.90%。综上，CNN⁃SVM
模型可以有效提高鸡蛋外观品质检测的准确性。后续可

对比其他种类的预处理与特征提取技术，进而为构建更

加高效、准确、适应性强的鸡蛋外观品质检测模型提供

依据。
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图 12　不同核尺寸与准确率关系图

Figure 12　Relationship between different kernel sizes and 
accuracy

表 4　鲁棒性分析结果

Table 4　Results of comparison of robustness  %

模型

深度置信网络

SVM

CNN

CNN⁃SVM

数据集 A
96.3

95.4

97.2

98.5

数据集 B
91.8

88.5

90.6

95.0

数据集 C
89.2

85.8

88.4

92.7
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