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融合改进卷积神经网络和层次 SVM 的
鸡蛋外观检测
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摘要：［目的］实现鸡蛋精细化分类和提高鸡蛋外观检测的准确率。［方法］提出一种融合改进卷积神经网络和层次 SVM

的鸡蛋外观检测方案。①  采用鸡蛋机器视觉图像采集设备获取不同方位、不同外观鸡蛋图像，并运用图像增强技术扩

充鸡蛋图像数据库。②  设计改进的浣熊优化算法（coati optimization algorithm，COA）和 FCM 聚类算法，在此基础上对

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）模型结构和超参数进行优化，以提升 CNN 泛化能力。运用优化后的

CNN 深度学习鸡蛋图像数据库，从而实现鸡蛋外观图像特征的有效提取。③  建立层次支持向量机鸡蛋外观分类工

具，最终实现对鸡蛋外观的准确检测分类。［结果］所提鸡蛋外观检测方案的检测准确率提高了 1.74%~4.31%，检测时间

降低了 21.68%~53.51%。［结论］所提方法能够有效实现对鸡蛋的在线实时精细化分类。
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Abstract: ［［Objective］］ To achieve fine classification of eggs and improve the accuracy of egg appearance detection. ［［Methods］］ An egg 

appearance detection scheme based on improved convolutional neural network (CNN) and hierarchical support vector machine (SVM) was 

proposed. ①  Egg images with different orientations and appearances were captured using an egg machine vision image acquisition device, 

and image enhancement techniques were applied to expand the egg image database. ②  An improved Coati optimization algorithm (COA) 

and fuzzy C-means (FCM) clustering algorithm were designed, based on which the structure and hyperparameters of the CNN model were 

optimized to enhance its generalization ability. The optimized CNN was then used for deep learning on the egg image database to effectively 

extract features from egg appearance images. ③  A hierarchical SVM was established for fine classification of egg appearance, ultimately 

achieving accurate detection and classification of egg appearance. ［［Results］］ The detection accuracy of the proposed egg appearance 

detection scheme improved by 1.74%~4.31%, and the detection time was reduced by 21.68%~53.51%. ［［Conclusion］］ The proposed method 

effectively enables online real-time fine classification of eggs.
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鸡蛋作为一种营养丰富的食品，精细化分类对提高

其产业经济效益具有重要意义［1］。机器视觉技术的快速

发展及其在鸡蛋外观检测领域的有效应用，极大地克服

了传统人工分拣鸡蛋效率低、判别持续性差等缺陷［2-3］。

如何高效利用机器视觉技术来提高鸡蛋外观品质检测和

实现鸡蛋精细化分类是当前研究的热点之一。早期学者

们主要运用阈值分割图像处理方法实现对鸡蛋裂纹等的

检测［4-5］，存在容易忽略较小裂纹的问题。深度学习技术
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与机器视觉技术有效融合是鸡蛋外观检测重要发展方向

之一。李舒等［3］提出了一种基于卷积神经网络的鸡蛋裂

纹识别方法，对比分析了 YOLO-v5、RESNET 模型的识别

差异性，但该法需要对鸡蛋图像进行预处理，消耗了运算

时间，其能否适用于实时检测场景需要进一步研究。齐

歌等［6］将卷积神经网络（CNN）应用于鸡蛋外观检测中，

通过利用 CNN 强大的图像特征提取能力，实现了鸡蛋外

观较高准确率检测，但该方法忽略了 CNN 结构复杂性和

提取特征间冗余度，泛化能力和鲁棒性较差。Tang 等［7］

提出了一种基于 MobileNet V3 模型的破壳鸡蛋检测方

法，检测准确率能够达到 96.3%，但该法未充分考虑鸡蛋

破壳区域位于托盘部位时的场景，有可能会增加误检率。

Wannasin 等［8］运用 CNN 模型完成了对鸡蛋颜色外部特征

的准确分类，但是 CNN 受自身参数设置影响较大，容易陷

入局部最优，进而影响鸡蛋分类的准确性。

目前，大多数对鸡蛋外观检测研究更侧重于实现一

类外观特征识别，涉及鸡蛋破损、蛋壳异常、脏污等外观

特征统一检测分类方法相对较少，而且受限于神经网络

自身固有缺陷，鸡蛋在线高准确率检测仍是当前面临的

主要挑战之一。为此，研究拟提出一种融合改进卷积神

经网络和层次 SVM 的鸡蛋外观检测方案，通过设计改进

的浣熊优化算法和 FCM 聚类算法，对 CNN 模型结构和超

参数进行优化，以实现对鸡蛋外观图像特征的有效提取。

在此基础上，构建层次 SVM 鸡蛋外观检测机制，并通过

试验验证所提方案的性能，以期实现对多特征鸡蛋外观

的在线有效检测。

1　材料与方法
1.1　数据材料与图像获取

以某大型智能化鸡舍生产的褐色鸡蛋为研究对象，

筛选出 7 类不同外观特征的鸡蛋，包括正常蛋（壳型正常、

蛋壳表面相对光滑）、软壳蛋、裂纹蛋、深褐色斑点蛋、肮

脏蛋（部分蛋壳被鸡粪或血迹等污染）、褪色蛋、砂皮蛋

（蛋壳细微皱纹、隆起）。由于除正常蛋以外的 6 种鸡蛋在

实际生产中占比不高，为保证训练样本的均衡性，每种外

观特征人工采集 200 个鸡蛋样本，共得到 1 400 个鸡蛋样

本，按照 4∶1 的比例划分为训练样本集、测试样本集。

搭建如图 1 所示的鸡蛋外观在线检测系统，鸡蛋在生

产线上采用“平动+滚动”的运动方式。系统硬件主要由

计算机、相机暗箱、光电传感器等组成，相机暗箱内并列

放置 3 个工业线阵彩色 CCD 相机，相机正下方放置 1 个光

电传感器，当鸡蛋传送到光电传感器位置时，触发 CCD 相

机拍照，同时标记拍摄时间、鸡蛋 ID 等信息。调节鸡蛋滚

动速度，沿鸡蛋赤道横截面每间隔 120º 拍摄一张鸡蛋图

像，共得到 3 张同一鸡蛋不同角度图像，而且能够覆盖蛋

壳表面全部信息。

1.2　图像数据库扩增

受限于鸡蛋样本数量限制，采用平移、翻转、旋转图

像扩增技术［9］对 CCD 相机拍摄图像进行扩增。图像扩增

能够保留原始图像核心特征，而且扩增后的图像数据库

特征信息更丰富，可以有效弱化模型因过度学习而出现

过拟合［10］。1 120 个训练样本经过 CCD 相机拍摄后得到

3 360 张图像，接着进行图像扩增，最终训练数据库共有图

像 13 440 张。为进一步分析图像像素大小对鸡蛋外观检

测结果的影响，分别将图像像素大小设置为 32 像素×
32 像素、64 像素×64 像素、224 像素×224 像素。

1.3　鸡蛋外观检测方法

1.3.1　CNN 模型　CNN 作为一种深度学习网络，具有强

大的特征提取能力和较好的鲁棒性［11］。研究在经典

AlexNet模型［12］的基础上，构造如图 2 所示，具有 2 层卷积

层（convolution layer）、2 层池化层（pool layer）和 1 层全连

接层（full connection）的 CNN 模型。

为加快模型训练速度、精简模型结构，在每个卷积层

后面设计 1 个批归一化（batch normalization，BN）［13］，并利

用改进的 FCM 聚类（improved KFCM，IFCM）压缩卷积核

规模。在全连接层，同样利用 IFCM 对提取到的特征进行

压缩，进一步降低特征间冗余度对最后结果的影响。

图 1　鸡蛋外观在线检测系统示意图

Figure 1　Schematic diagram of online detection system of 

egg appearance

图 2　构造的 CNN 模型示意图

Figure 2　Schematic diagram of CNN model constructed
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1.3.2　CNN 模型结构与超参数优化　

（1） 改进 FCM 精简模型结构：FCM 作为应用最为广

泛的聚类算法之一，通过最小化聚类目标函数 F (U，V )，
实现对各类数据的聚类分析。

min F (U,V )= ∑
i= 1

C

∑
k= 1

n

μmik x k - v i
2
， （1）

μik = x k - v i
- 2
m- 1 / (∑j= 1

C

 x k - v j
- 2
m- 1 )， （2）

vi = (∑
k= 1

n

μmik x k) / (∑
k= 1

n

μmik )， （3）

s.t. ∑
i= 1

C

μik = 1, μik ∈ [0,1],∑
k= 1

n

μik ∈ (0,1)， （4）

式中：

F——聚类目标函数；

x k——数据集合X={x 1，⋯，x k，⋯，xn}中第 k个数据；

U——隶属度矩阵，U= [ μik ]
C× n

；

μik——隶属度；

V——聚类中心集合，V={v1，⋯，vC}；
v j——第 j个聚类中心；

C——聚类个数；

m——模糊加权指数。

为提升 FCM 对复杂数据集合聚类性能，设计改进的

FCM（improved FCM，IFCM）：选取 Q个映射函数 Φq( x )
（q∈ [1，⋯，Q ]）对聚类目标函数 F (U，V )进行改进。

F (U,V )=

∑
i= 1

C

∑
k= 1

n

μmik λ1Φ 1( )x + ⋯ + λQΦQ ( )x - v i
2
,∑
q= 1

Q

λq = 1，

（5）

式中：

Φq( x )——映射函数；

λq——权重系数，0 < λq < 1。
定义 CNN 第 l层（l= 1，2）卷积层有 ml个卷积核，l层

卷积层输入数据集为 X l = ( x l1，⋯，x li，⋯，x lnl)（nl为 l层卷

积层输入数据规模），数据 x li 经卷积操作后对应输出为

Γ l
i = (δl i1，⋯，δl iml)；全连接层中输出层输出特征向量为

( y1，⋯，ym 3)（m 3 为输出层神经元数）。利用 IFCM 压缩卷

积核规模和全连接层输出特征数量，具体过程为：

步 骤 1： 分 别 对 (Γ 1
1，⋯，Γ 1

n1)、 (Γ 2
1，⋯，Γ 2

n2)、
( y1，⋯，ym 3)进行聚类分析，分别得到 C 1、C 2、C 3 个聚类。

步骤 2：按照 β1，1、…、β1，C1 的比例压缩第 1 层卷积层 C 1

个分类内相应输出值，并删除对应的卷积核。

步骤 3：按照 β2，1、…、β2，C2 的比例压缩第 2 层卷积层 C 2

个分类内相应输出值，并删除对应的卷积核。

步骤 4：按照 β3，1、…、β3，C3 的比例压缩全连接层输出

层输出特征向量。

（2） 改进浣熊优化算法优化模型超参数：浣熊优化算

法（coati optimization algorithm，COA）［14］是 2023 年才被提

出的一种新型智能优化算法，其模拟浣熊群体狩猎和逃

离生物学行为，具有参数设置简单、全局寻优能力强等特

点［15］。COA 定义处于狩猎状态浣熊个体 X i和处于逃离

状态 X j的更新公式为：

X i(new )=
ì
í
î

ïï

ïïïï

X i + r1 × ( )IgG - r2 × X i ,f ( )IgG < f ( )X i

X i + r1 × ( )X i - IgG ,f ( )IgG ≥ f ( )X i

,i= ë ûN/2 +

1,⋯,N， （6）

X j(new )= X j + (1 - 2 r 1)× (U min + r 1 × (U max -
Umin) ),j= 1,⋯,N， （7）

式中：

X i——第 i个浣熊个体；

r1、r2——（0，1）区间和（0，2）区间随机数；

IgG——猎物（最优解）Ig随机产生的个体；

X i(new )——进化更新后的个体；

N——浣熊种群规模；

f (X i)——个体 X i的目标函数值；

Umax、Umin——搜索空间上、下限。

研究［16］表明，COA 在优化求解多局部极值、高维复杂

问题时，全局收敛效果并不理想。为此，提出改进的浣熊

优化算法（improved COA，ICOA）：建立多物种进化池，将

黏菌优化算法（slime mould algorithm，SMA）［17］、非洲秃鹫

优 化 算 法 （african vulture optimization algorithm，

AVOA）［18］、斑马优化算法（zebra optimization algorithm，

ZOA）［19］等群体智能优化算法进化机制纳入进化池中，赋

予浣熊不同物种角色。如图 3 所示，t时刻，将N个浣熊个

体按照目标函数值大小降序排列，并将个体序列均等分

为M个序列段，依次选取每个序列段内个体组成M个浣

熊子种群；保留 1 个子种群执行 COA 更新，其余M- 1 个

子种群随机选择进化池中的一个物种角色，并执行 tmax 迭

代更新；当所有子种群多角色更新完毕后，所有浣熊重新

混合，更新个体目标函数值并进入下一轮进化，直到满足

算法终止条件为止。

为了验证 ICOA，选取 4 个经典测试函数［18］进行数值

试验。图 4 给出了 ICOA 与其他智能优化算法函数收敛

曲线图。

由图 4 可知，相比于 COA、ZOA、SMA，ICOA 在求解

复杂、多极值问题时收敛精度更高，全局寻优能力更强。

研究设计的 CNN 模型涉及的超参数为第 1 层、第 2 层

卷积核数目 m 1、m 2，全连接层中隐含层神经元数目 m 3、权

图 3　ICOA 子种群划分示意图

Figure 3　Schematic diagram of ICOA subpopulation division
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重矩阵 Θ、输出层神经元中心 (d1，⋯，dm 3)；IFCM 对应的

压缩比例 ( β1，1，⋯，β1，C1)、( β2，1，⋯，β2，C2)、( β3，1，⋯，β3，C3)，
分类个数 (C 1，C 2，C 3)。采用 ICOA 对超参数优化，定义浣

熊个体编码和目标函数为：

X i =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú
m 1,m 2,m 3,Θ,

β1,1 ⋯ β1,C1

β2,1 ⋯ β2,C2

β3,1 ⋯ β3,C3

,C 1 C 2 C 3,d1 ⋯ dm 3 ，

（8）

f (X i)= 1 - A cc /100， （9）

式中：

A cc——训练样本分类准确率。

ICOA 通过循环迭代进化，最终得到 CNN 模型最优

超参数配置。

1.3.3　层次 SVM　采用支持向量机（SVM）对 CNN 提取

到的图像特征进行学习，并完成鸡蛋外观分类检测。由

于 SVM 属于二分类工具，为使其应用于鸡蛋外观分类问

题，提出层次 SVM，具体实现过程为：

步骤 1：训练阶段，运用所提 CNN 模型，提取 7 类不同

外观训练样本对应的特征。

步骤 2：建立两两对比 SVM 分类工具，即运用 SVM

对任意 2 类训练样本外观提取特征进行训练，得到对应

SVM 分类工具。共得到 C 2
7 = 21 个 SVM 分类工具。

步骤 3：测试阶段，采用 CNN 模型提取测试鸡蛋样本

外观特征，运用“步骤 2”提出的两两 SVM 分类工具进行分

类，判定所属分类得分“+1”；当所有两两 SVM 分类工具判

定结束后，得分最高的分类即为最终外观分类结果。若存

在多个分类得分相同，表明测试样本具有多个分类属性。

2　结果与分析
2.1　测试试验

搭建并行鸡蛋外观检测计算机系统，CNN 模型训练

过程由 1 台 PC 机完成，训练完成后将模型训练结果分发

其他计算机；测试阶段，并行计算机协同完成层次 SVM

鸡蛋外观多分类检测，以缩短检测时间。CNN 模型中

第 1、2 卷积层卷积核大小分别设置为 3×3、5×5，卷积激

活函数为 sigmoid 函数，池化层为平均池化操作。 ICOA

参数设置为：种群规模 N= 300、M= 10、tmax = 15、最大

迭代次数 Tmax = 500。采用所提 CNN 模型对 13 440 张训

练样本图像进行训练学习，利用 280 个测试样本验证鸡蛋

外观检测性能。参考文献［6］，评价指标设定为准确率

（A cc）、F 1 分数、召回率（R e）和精确率（P r）。表 1 给出了不

同图像像素大小下 ICOA 优化 CNN 模型超参数结果，表 2

给出了不同图像像素大小下 7种鸡蛋外观分类检测评价指

标结果，图 5给出了不同像素大小对准确率、检测时间的影

响，图 6 给出了不同图像像素大小下鸡蛋外观分类混淆矩

阵，图 7给出了不同训练批量大小对准确率的影响。

由表 1 可知，32 像素×32 像素下，第 1、2 层卷积层卷

图 4　ICOA 函数收敛曲线

Figure 4　Function convergence curve of ICOA
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积核数量降低了 20.83%，13.63%，提取特征数量降低了

20.73%；64 像素×64 像素下，第 1、2 层卷积核数量降低了

22.22%，15.48%，提 取 特 征 数 量 降 低 了 11.46%；224 像

素 ×224 像素下，第 1、2 层卷积核数量降低了 16.07%，

9.62%，提取特征数量降低了 13.49%。这是因为，该方法

共采集鸡蛋 3 张原始图像，包含了鸡蛋外部全部信息，而

且运用 ICOA 和 IFCM 对 CNN 模型结构和超参数进行了

最优化调整，不仅能够给出合理的 CNN 模型超参数优化

表 1　不同图像像素下 CNN模型超参数优化结果†

Table 1　Optimization results of CNN hyperparameters 

under different image pixels

像素大小

32×32

64×64

224×224

m 1

24

36

56

m ′1
19

28

47

m 2

66

84

104

m ′2
57

71

94

m 3

82

96

126

m ′3
65

85

109

C1

5

6

6

C2

7

8

11

C3

7

9

10

† m ′1、m ′2、m ′3 为m 1、m 2、m 3 采用 IFCM 压缩后数值大小。

表 2　不同图像像素下评价指标结果†

Table 2　Evaluation index results under different image pixels

指标

H 1

H 2

H 3

H 4

H 5

H 6

H 7

均值

32×32

A cc/%

96.17

95.42

96.33

96.45

95.94

95.69

96.08

96.01

F1/%

97.11

96.01

96.08

96.07

94.95

93.87

95.47

95.65

R e/%

96.32

96.31

96.27

95.19

94.88

94.52

95.89

95.63

P r/%

97.24

95.94

95.84

94.83

94.12

95.07

96.41

95.64

64×64

A cc/%

98.54

97.92

98.41

98.04

98.48

98.07

98.16

98.96

F1/%

98.22

96.92

98.84

98.03

98.72

97.21

99.06

98.29

R e/%

98.73

97.03

98.41

98.94

99.01

96.47

98.78

98.20

P r/%

97.94

97.16

99.04

98.72

99.33

98.03

97.96

98.31

224×224

A cc/%

99.68

99.72

99.14

99.58

99.82

98.92

99.64

99.50

F1/%

99.22

99.41

99.24

99.01

99.06

97.92

99.02

98.98

R e/%

99.07

99.03

99.36

98.92

99.57

98.05

98.97

99.00

P r/%

99.16

99.52

99.31

98.96

99.61

98.33

99.34

99.18

† H 1、H 2、H 3、H 4、H 5、H 6、H 7 分别对应正常蛋、软壳蛋、裂纹蛋、深褐色斑点蛋、肮脏蛋、褪色蛋、砂皮蛋 7 种鸡蛋外观特征。

图 5　不同像素大小对准确率、检测时间的影响

Figure 5　Influence of different pixel sizes on accuracy and detection time

图 6　不同图像像素大小下鸡蛋外观分类混淆矩阵

Figure 6　Confusion matrix for egg appearance classification under different image pixel sizes
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结果，而且有效压缩了卷积核和提取特征规模。

由表 2 可知，对于 7 种鸡蛋外观分类检测，所提方法

在准确率、F 1 分数、召回率和精确率上都有较好的结果，

特别是 224 像素×224 像素下的外观分类检测，7 种外观

分类检测准确率都达到了 98.92% 以上。这是因为，层次

SVM 的引入，使得所提方法能够精准给出多外观鸡蛋分

类结果，分类准确率提高了 1.74%~4.31%，而且，对于同一

鸡蛋具有多外观属性问题，也能够实现准确分类。

由图 5 可知，当图像像素在 224 像素×224 像素以下

时，随着图像像素增加，检测准确率不断提高，而且，检测

时间增加曲线相对平缓；当图像像素为 224 像素×224 像

素时，准确率达到了 99.50%；随后，再随着图像像素增加，

检测准确率变化不大，但检测时间明显增加。由图 6~图 7

可知，所提方法具有较好的分类检测准确率和泛化能力，

而且分类检测准确率受训练批量大小影响较大，过大、过

小训练批量大小下的分类检测准确率相对较低。这是因

为，太小的训练批量大小容易导致模型训练不收敛，太大

的训练批量大小降低了 CNN 模型泛化能力，收敛精度

不高。

2.2　对比试验

为进一步分析所提方法在线实时分类检测性能，随

机选取鸡舍生产的 500 个褐色鸡蛋，鸡蛋类属不同外观特

征，而且，同一鸡蛋可能具备多个外观特征，如某个鸡蛋

可能同时具备裂纹、深褐色斑点、砂皮等外观属性。选取

文献［20］提出的基于残差神经网络的鸡蛋分类方法

（ResNet）、文献［21］提出的基于 Fasternet与 YOLOv5 的鸡

蛋外观检测方法（Fasternet-YOLOv5）和文献［22］提出的

基于 YOLO-v7 模型的外观检测方法进行对比试验。表 3

给出了不同图像像素大小下，4 种检测方法评价指标及单

个鸡蛋样本检测时间 Δt（ms）对比结果。

由表 3 可知，对于随机鸡蛋样本检测问题，4 种检测方

法都表现出良好的检测能力，研究所提方法各项评价指

标更优，以 32 像素×32 像素下分类检测对比分析为例，相

比于其他 3 种算法，研究所提方法准确率提高了 1.74%，

4.31%，3.59%，F 1 分数提高了 3.37%，2.24%，4.49%，召回

率 提 高 了 5.41%，2.64%，3.03%，精 确 率 提 高 了 5.66%，

4.01%，4.94%，单个样本平均检测时间降低了 53.51%，

37.89%，21.68%。试验结果表明，研究所提方法在鸡蛋外

观分类检测上性能优势明显，能够准确给出分类结果，而

且大幅度降低检测时间。这是因为所提方法无需对图像

进行预处理，经过 ICOA 和 IFCM 优化后的 CNN 模型特征

提取能力更强，而且通过搭建并行计算机系统、多个 PC

机协同处理层次 SVM 多分类过程，检测时间降低了

21.68%~53.51%，能够满足在线检测时限要求。

3　结语
针对鸡蛋外观检测的准确率不高、效率较低等问题，

提出了一种融合改进卷积神经网络和层次 SVM 的鸡蛋

外观检测方法，该方法融合了智能优化技术和深度学习

技术，通过设计改进浣熊优化算法、FCM 聚类算法和层次

SVM 分类工具，实现了对鸡蛋外观的准确、实时检测分

类。后续将围绕鸡蛋外观分类识别与在线机械自动化分

拣相融合进行研究，搭建用户远程、便捷软件平台，以便

更适用于鸡蛋产业工程应用。
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