
FOOD & MACHINERY 第  42 卷第  4 期  总第  294 期  |  2026 年  4 月  |
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摘要：［目的］解决腌制品（以鸭蛋为例）品质检测中内部指标难精准量化、外部缺陷易漏检、检测方法碎片化等问题，提

升自动化生产场景下食品综合品质检测的准确性、高效性和智能化水平。［方法］基于食品自动化品质综合检测系统，

构建一种融合深度学习、机器学习和多检测技术（高光谱技术+机器视觉技术）的腌制品品质综合检测方法。通过高

光谱成像技术采集腌制品鸭蛋内部光学特性数据，经预处理后，输入改进的偏最小二乘回归模型，实现蛋黄氯化钠浓

度、蛋黄含水率、蛋清氯化钠浓度和蛋清含水率 4 项核心内部品质指标的同步检测。通过机器视觉系统采集鸭蛋外部

图像数据，经预处理后，输入改进的 PP-YOLOE 模型，完成鸭蛋表面裂纹缺陷识别及蛋黄面积比的快速检测，并通过对

比试验验证所提方法的优越性。［结果］试验方法检测内部指标的决定系数（R²）均>0.975，均方根误差（RMSE）<
0.5%。试验方法对裂纹缺陷的识别准确率达 98.50%，漏检率仅 0.40%，蛋黄面积比检测误差<1%，检测速度较常规方

法提高 20% 以上。［结论］该融合多技术的腌制品品质综合检测方法，可实现内部品质指标与外部缺陷/形态参数的一体

化、高精度检测，有效克服了单一检测技术的局限性，具备较强的工程实用性和推广价值。
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Abstract: ［［Objective］］ To address issues such as the difficulty in accurate internal indicator quantification, the missed detection of external 

defects, and fragmented testing methods in the quality inspection of pickled products (taking duck eggs as an example), thereby enhancing 

the accuracy, efficiency, and intelligence of comprehensive food quality inspection in automatic production. ［［Methods］］ A comprehensive 

quality inspection method for pickled products is constructed based on an automatic food quality inspection system, which integrates deep 

learning, machine learning, and multiple detection technologies (hyperspectral technology +  machine vision technology). Specifically, 

hyperspectral imaging technology is used to collect internal optical characteristic data of pickled duck eggs. After preprocessing, an 

improved partial least squares regression model is input to achieve synchronous detection of four core internal quality indicators: sodium 

chloride concentrations and moisture content in both egg yolk and egg white. Simultaneously, a machine vision system is employed to 
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collect external image data of duck eggs. After preprocessing, the improved PP-YOLOE model is input to complete the recognition of 

surface crack defects and the rapid detection of yolk area ratio. The superiority of the proposed method is verified through comparative 

experiments. ［［Results］］ The experimental method achieves determination coefficients (R2) of greater than 0.975, and a root mean square 

error (RMSE) of less than 0.5% in internal indicator detection. The experimental method has an accuracy rate of 98.50% in crack defect 

identification, with a miss rate of only 0.40%. Additionally, the detection error of egg yolk area ratio is less than 1%, and the detection speed 

is increased by more than 20% compared to conventional methods. ［［Conclusion］］ This comprehensive quality inspection method for pickled 

products integrates multiple technologies, enabling integrated and high-precision detection of internal quality indicators and external defects/

morphological parameters. It effectively overcomes the limitations of a single detection technology, consequently possessing strong 

engineering practicality and promotional value.

Keywords: salted duck egg; pickled product; automatic production; food nondestructive inspection; deep learning; machine vision

腌制食品作为中国传统发酵食品的重要品类，以鸭

蛋、蔬菜、肉类等为原料，凭借独特风味和较长保质期深

受消费者喜爱，产业规模化、自动化生产趋势日益显著。

然而，腌制品生产过程中，内部品质指标（如氯化钠浓度、

含水率）的不均衡性、外部缺陷（如裂纹、破损）的随机性，

以及传统检测方法的滞后性，成为制约其品质管控升级

的关键瓶颈，也给食品安全带来潜在风险［1］。随着食品工

业自动化、智能化水平的不断提升，研发兼具高精度、高

效率、全覆盖的腌制品品质综合检测技术，已成为保障食

品安全、推动腌制品产业转型升级的迫切需求［2-3］。

目前，国内外关于食品综合品质检测方法的研究已

逐步从单一指标检测向多维度、一体化检测方向推进，相

关技术在理论研究与实际应用中均取得了一定进展［4-5］。

传统检测多依赖人工感官评定和离线实验室检测，不仅

耗时耗力、主观性强、检测周期长，且无法实现生产线上

的实时在线检测，难以适配自动化生产的连续化、高效化

需求［6］。单一检测技术（如仅采用机器视觉或高光谱技

术）存在明显局限性，机器视觉易受环境干扰，难以穿透

食品表层获取内部品质信息，高光谱技术虽能实现内部

指标检测，但对外部缺陷的识别精度和速度不足，无法满

足内外部指标一体化检测的实际需求。部分研究尝试将

多种检测技术结合，但多为简单叠加，未实现数据层面、

算法层面的深度融合，无法充分发挥各技术的优势互补

作用［7-8］。野晶菀等［9］研究发现，多源感知技术与机器学

习的深度融合可有效弥补单一技术短板，提升食品品质

指标检测的准确性、稳定性与智能化水平。赵泽华等［10］

设计了一种基于机器视觉与高光谱成像融合的西瓜考种

系统，该系统实现了西瓜考种内外部指标的一体化、无损

检测，考种效率较人工提升 80% 以上，形态识别精度达

92% 以上，内部营养成分预测相关系数>0.85。文韬等［11］

针对柑橘品质检测中单一技术难以同时实现外部缺陷识

别与内部品质评估，设计了一种机器视觉与光谱技术融

合的柑橘品质无损检测分级系统，该系统检测速度达 2~

3 s-1，外部缺陷识别精度达 93.5%，内部品质指标预测误

差<5%，分级准确率达 91.2%，实现了柑橘品质内外部指

标的同步检测与精准分级，适配产业化应用场景。郭德

超等［12］针对食品品质检测中存在外部形态与内部营养成

分检测脱节、传统方法破坏性强、检测效率低，且单一技

术抗干扰能力弱等问题，提出了一种机器视觉与光谱技

术结合的番茄综合品质检测方法，实现了番茄综合品质

的无损、快速检测，外部特征识别精度达 92.8%，内部指标

预测相关系数均>0.83，检测效率满足生产线实时检测需

求。但现有检测技术仍存在多技术融合深度不足、检测

算法泛化能力差等问题，导致检测的准确性、高效性和智

能化水平仍有待提高。

近年来，深度学习、机器学习等人工智能技术与高光

谱、机器视觉等检测技术的融合应用，为食品品质智能检

测提供了全新思路。偏最小二乘回归（PLSR）等机器学习

模型在食品内部成分定量检测中展现出优异的拟合能

力，可实现多指标同步分析。PP-YOLOE 等深度学习模

型凭借强大的特征提取能力，在食品外部缺陷识别中具

备高精度、快速度的优势。高光谱技术与机器视觉技术

的互补融合，能够实现食品内外部品质信息的全面采集。

试验拟立足腌制品（鸭蛋）自动化生产的品质管控需求，

构建一种融合深度学习（改进的 PP-YOLOE 模型）、机器

学习（改进的 PLSR 模型）和多检测技术（高光谱和机器视

觉）的综合检测方法，旨在解决腌制品品质检测中内部指

标难精准量化、外部缺陷易漏检、检测方法碎片化等问

题，实现内外部品质指标的一体化、高精度检测，为食品

安全管控提供技术支撑，推动腌制品产业自动化、智能化

发展。

1　基于食品自动化品质综合检测系统

试验系统以腌制品鸭蛋为检测对象，实现内部核心

品质指标定量检测、外部缺陷识别和形态指标计算的全

维度自动化检测，整体结构由数据采集模块、上位机 PC

模块、执行机构模块和传送机构模块四大核心模块组成，

各模块协同工作，完成从样本上料、数据采集、智能分析

到分拣输出的全流程自动化作业，基于食品自动化品质

综合检测系统整体架构如图 1 所示［13-14］。数据采集模块

作为系统的感知层，负责同步采集鸭蛋的内部光学特性
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数据（高光谱）与外部图像数据（机器视觉），为后续模型

分析提供高质量数据源，核心由高光谱成像系统和机器

视觉子系统组成，采用高光谱成像系统（适配鸭蛋半透明

特性）采集腌制品鸭蛋样本的高光谱数据，光谱范围 400~

1 000 nm（可见光—近红外波段，对氯化钠、水分的特征吸

收峰覆盖性最优）。采样间隔 2 nm，单样本生成 501 个波

段的光谱数据。机器视觉系统采集鸭蛋高清 RGB 图像，

搭建环形光源和工业相机的机器视觉采集系统，适配鸭

蛋表面缺陷与内部蛋黄成像需求，相机参数：分辨率

2 048×2 048，帧率 120 fps，焦距 16 mm，垂直俯视拍摄。

上位机 PC 模块作为系统的大脑，负责数据接收、智能分

析、结果判定与指令下发，集成改进 PLSR 模型和改进 PP-

YOLOE 模型，实现数据处理、模型推理与系统控制的一

体化。执行机构模块根据上位机 PC 下发的指令，完成鸭

蛋的合格/不合格分拣动作，保证分拣精度与速度，适配自

动化产线需求。传送机构模块负责将鸭蛋从入料口依次

输送至高光谱检测工位、机器视觉检测工位、分拣工位，

保证样本输送的稳定性、连续性和定位精度，为各模块协

同工作提供基础。

2　品质综合检测模型

试验通过高光谱成像技术采集腌制品鸭蛋内部光学

特性数据，经多元散射校正 MSC-SG 平滑进行预处理，经

竞争性自适应重加权采样法 CARS-连续投影算法 SPA 进

行特征筛选，输入改进的 PLSR 模型，实现蛋黄氯化钠浓

度、蛋黄含水率、蛋清氯化钠浓度和蛋清含水率 4 项核心

内部品质指标的同步检测。通过机器视觉系统采集鸭蛋

外部图像数据，经 fastNlMeansDenoisingColored 去噪预处

理后，输入改进的 PP-YOLOE 模型，完成鸭蛋表面裂纹缺

陷识别及蛋黄面积比的快速检测［15-16］。蛋黄氯化钠浓度

0.18~0.20 mol/L，蛋黄含水率 25%~30%，蛋清氯化钠浓度

0.55~0.60 mol/L，蛋清含水率 65%~70%，不存在裂纹、蛋

黄面积比>40% 为合格品，其他范围内为不合格品。

2.1　内部品质检测

为精准获取腌制品鸭蛋内部核心品质指标，有效规

避传统检测方法对样品的破坏性及检测效率低的问题。

针对采集到的高光谱原始数据易受仪器噪声、样品散射、

环境干扰等因素影响，导致光谱曲线失真、特征信息被掩

盖的问题，首先对原始光谱数据进行预处理操作，采用多

元散射校正 MSC 结合 SG 平滑的组合预处理方法。其中，

多元散射校正 MSC 可有效消除样品颗粒大小、分布不均

匀带来的散射效应，校正光谱基线漂移，提升光谱数据的

一致性。SG 平滑则能滤除随机噪声，保留光谱中的有效

特征信息，为后续特征筛选和模型构建奠定高质量的数

据基础。

预处理后的光谱数据仍包含大量冗余信息和无关特

征，若直接输入模型会增加计算复杂度、降低模型精度及

泛化能力，因此需进行特征筛选优化。采用竞争性自适

应重加权采样法 CARS 与连续投影算法 SPA 相结合的组

合特征筛选策略，实现有效光谱特征的精准提取。CARS

算法通过自适应重加权采样，筛选出与目标品质指标相

关性强的特征变量，剔除冗余信息。SPA 算法则基于向量

投影原理，进一步筛选出互不相关的最优特征子集，减少

共线性问题对模型的影响，在简化模型结构的同时提升

模型的检测速度和稳定性。提取蛋黄氯化钠浓度 13 个特

征波长、蛋黄含水率 14 个特征波长、蛋清氯化钠浓度

15 个特征波长和蛋清含水率 10 个特征波长，筛选后特征

输入改进的 PLSR 模型，实现蛋黄氯化钠浓度、蛋黄含水

率、蛋清氯化钠浓度和蛋清含水率 4 项核心内部品质指标

的同步检测。采用冠豪猪优化 CPO 算法对 PLSR 模型进

行参数优化，核心目标是解决传统 PLSR 模型依赖经验设

定参数、优化不充分导致的预测精度不足问题。其核心

逻辑为：以 PLSR 模型的预测均方根误差（RMSEP）作为

优化目标函数，将 PLSR 模型中影响预测效果的关键参

数——主成分个数（k）和回归系数矩阵（β）作为 CPO 算法

的优化变量，借助 CPO 算法兼具全局勘探与局部开发的

双搜索能力，遍历参数空间并筛选出最优参数组合，实现

PLSR 模型参数的自适应优化，替代传统经验试凑法，提

升模型预测稳定性与精度。

CPO 算法的优化目标为最小化 PLSR 模型的预测均

方根误差（RMSEP），因此将 RMSEP 直接作为个体适应度

值，目标函数如式（1）所示［17-18］。

min F ( k,β )= RMSEP = 1
P ∑

i= 1

P

( yip - yit )2 ， （1）

式中：

P——预测集样本数量；

yip——第 i 个预测集样本通过 PLSR 模型得到的预

测值；

yit——第 i个预测集样本的真实值；

k——主成分个数；

图 1　基于食品自动化品质综合检测系统结构

Figure 1　Structure of a comprehensive automatic food 

quality inspection system

96



| Vol.42， No.4 庞 敏等：基于改进 PLSR和 PP-YOLOE的咸鸭蛋品质智能检测方法

β——PLSR 模型回归系数矩阵。

内部品质检测流程如图 2 所示。

2.2　外部品质检测

通 过 机 器 视 觉 系 统 采 集 鸭 蛋 外 部 图 像 数 据 ，经

fastNlMeansDenoisingColored 去噪预处理后，输入改进的

PP-YOLOE 模型，完成鸭蛋表面裂纹缺陷识别及蛋黄面

积比的快速检测。PP-YOLOE 是一款轻量高效的单阶段

目标检测模型，基于 Anchor-Based 范式设计，核心优势在

于兼顾检测精度与推理速度，且部署兼容性强，无需依赖

难部署算子（如 DCN），适配工业化检测场景需求［19-20］。

其基础结构主要由 3 部分组成，如图 3 所示。

（1） 主干网络：采用 CSPRepResStage 结构搭建，以跨

阶段部分残差模块（CSPRes 模块）为核心单元，通过特征

图拆分—并行处理—融合的逻辑，在减少参数量与计算

量的同时保留关键特征，实现高效特征提取，为后续检测

任务奠定基础。

（2） 中间层：采用 PAN（path aggregation network）结

构，通过自上而下与自下而上的双向特征融合路径，整合

不同尺度特征图信息，有效提升对鸭蛋裂纹这类细小组

件的特征捕捉能力。

（3） 头部：采用 Efficient Task-aligned Head 设计，结合

TAL（task-aligned learning）标签分配策略，实现分类与回

归任务的协同优化，提升目标定位精度与分类准确性。

基础 PP-YOLOE 模型虽具备高效部署特性，但在食

品检测场景中，面对鸭蛋蛋壳纹理干扰、细微裂纹低对比

度、盐霜与裂纹易混淆等问题时，仍存在特征提取针对性

不足、小目标检测精度偏低的缺陷，需进行针对性改进。

为适配鸭蛋腌制检测场景的特殊性，在基础 PP-YOLOE

模型框架上，从特征强化、损失优化和锚框适配 3 个方面

进行改进。

（1） 对原 CSPRepResStage 主干网络进行优化，采用

轻量型网络模块替代部分传统组件。将核心 CSPRes 模

块中的普通卷积替换为深度可分离卷积，通过深度卷积

和点卷积的组合方式，在保持特征提取能力的前提下，将

参数量与计算量降低至原来的 1/8~1/5。同时裁剪主干网

络冗余通道，保留与鸭蛋裂纹、蛋黄特征强相关的通道维

度，进一步压缩模型体积。

（2） 引入轻量注意力机制：在主干网络输出端嵌入

ECA（efficient channel attention）注意力模块，无需额外增

加过多计算量，即可强化对裂纹、蛋黄轮廓等关键特征通

道的权重分配，抑制蛋壳纹理、盐霜等干扰信息，提升特

征区分度。

（3） 优 化 损 失 函 数 ：将 原 IoU 损 失 替 换 为 SIoU

（SCYLLA IoU）损失，综合考虑 4 种不同的回归框之间的

差异性度量，如式（2）所示。

LSIoU = 1 - IoU + Δ + Ω
2 ， （2）

式中：

Δ、Ω——距离损失和形状损失；

IoU——IoU 损失。

针对鸭蛋裂纹多为细窄、不规则形态的特点，SIoU 损

失能有效解决裂纹边界定位中“重叠度低但位置相近”

“形态扭曲导致宽高比偏差”等问题，通过多维度差异度

量强化对裂纹目标的定位惩罚，显著提升不规则裂纹边

界的定位精度，减少因裂纹形态多变、边界模糊导致的定

位偏差，同时加快模型收敛速度，适配鸭蛋腌制场景下的

检测需求。

改进 PP-YOLOE 模型如图 4 所示。

图 2　内部品质检测流程

Figure 2　Internal quality inspection process

图 3　PP-YOLOE 模型

Figure 3　PP-YOLOE structure
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蛋黄比检测：PP-YOLOE-seg 分割分支可直接输出蛋

黄区域的像素级掩码，具体实现流程为：①  模型通过骨干

网络提取图像特征后，分割分支对特征图进行上采样与

语义分割，生成与输入图像尺寸一致的掩码图，其中掩码

值为 1 的区域代表蛋黄，掩码值为 0 的区域为鸭蛋其他部

位。②  对分割得到的蛋黄掩码和整枚鸭蛋的检测框区域

分别进行像素统计，得到蛋黄的像素面积和鸭蛋整体的

像素面积。③  基于像素面积计算蛋黄比，以此实现蛋黄

比的定量检测。完成鸭蛋表面裂纹缺陷识别（模型识别

为裂纹的概率<50%，认为不存在裂纹）及蛋黄面积比

（>40%）的快速检测。

3　品质综合检测试验

3.1　试验参数设置

为了验证所提食品品质综合检测方法的优越性，搭

建如图 5 所示的食品自动化品质综合检测系统。系统参

数见表 1。通过控制变量法与网格搜索法相结合的策略，

对模型的核心超参数进行系统性寻优试验，检测模型参

数 见 表 2。 结 合 GB 5009.44—2016、GB 5009.3—2016、

GB 5009.44—2016、GB 5009.3—2016、GB 2749—2015 等

对腌制鸭蛋是否为合格品进行划分。选取 2 200 枚新鲜

鸭蛋腌制 30 d，分阶段取样测定：腌制 10 d 时随机取出

500 枚、20 d 时取出 500 枚、30 d 时筛选出 1 000 枚合格样

品，最终确定有效试验样本共 2 000 枚。采用 LabelMe 标

注工具完成样本图像标注：针对蛋壳区域标注裂纹轮廓

（像素级）、鸭蛋整体外轮廓、蛋黄区域轮廓，标注数据用

于改进 PP-YOLOE 模型的训练与验证。将标注后的样本

按 7∶1∶2 划分为训练集（1 400 枚）、验证集（200 枚）和测试

集（400 枚）。腌制品原始光谱如图 6 所示，样本和图像分

量如图 7 所示。

3.2　试验分析

为验证试验所提内部品质检测方法的优越性，选取

两种主流对比方法开展平行试验：文献［10］提出的 PLSR

和文献［12］结合改进粒子群优化的最小二乘支持向量

机。以腌制鸭蛋为研究对象，每组指标重复检测 10 次，取

平均值作为最终结果，核心评价指标包括决定系数（R2）、

均方根误差（RMSE）和平均检测时间。其中，R2 越接近 1

表明模型拟合度越好，检测精度越高。RMSE 越小说明检

图 5　试验平台

Figure 5　Test platform

表 1　系统参数

Table 1　System parameters

配置

CPU

GPU

光源

工业相机

光谱仪

操作系统

深度学习框架

参数

Intel Core i9-12900K（3.2 GHz，16 核 24 线程）

NVIDIA RTX 3090（24 GB GDDR6X 显 存 ，

CUDA 核心 10 496 个）

白色 LED 环形光源

海康威视 MV-CA200~120 GM

彩谱 FS-62-C

Ubuntu 20.04 LTS（64 位，内存 64 GB）

PaddlePaddle 2.5.2（GPU 版 本 ）、OpenCV 

4.8.0、Scikit-learn 1.2.2

表 2　检测模型参数

Table 2　Inspection model parameters

参数

原图尺寸

初始学习率

批量大小

迭代次数

权重衰减系数

置信度阈值

种群规模

探索概率

开发概率

主成分个数

回归系数矩阵

数值

640×640

0.001（采用余弦退火策略衰减）

16

200

0.000 5

0.5

30

0.7

0.3

［1，20］

［-10，10］

图 4　改进 PP-YOLOE 模型

Figure 4　Improved PP-YOLOE model
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测结果与真实值偏差越小，稳定性越强。平均检测时间

越短则体现方法的高效性。不同方法下的检测曲线如

图 8~图 11 所示，检测结果见表 3~表 4。

由表 3~表 4 可知，试验方法的 R2均>0.975，显著优于

文献［10］和文献［12］的。试验方法的 RMSE 最小，其中

蛋黄氯化钠浓度的 RMSE 为 0.004 8 mol/L，蛋清含水率的

仅为 0.21%，较两种对比方法降低 40% 以上，表明试验方

法对腌制鸭蛋蛋黄、蛋清的氯化钠浓度及含水率检测具

有更高的拟合度和稳定性，检测结果更接近真实值。试

验方法的平均检测时间均≤0.13 s，较文献［10］、文献［12］

的分别约缩短 50.00%，75.00%，大幅提升了检测速度，更

适用于批量腌制鸭蛋品质的快速检测场景。综上，试验

方法在腌制鸭蛋内部核心品质指标检测中同时实现了高

精度与高效率的统一，克服了传统方法精度不足、检测耗

时较长的弊端。

为验证主干网络优化、ECA 注意力模块、SIoU 损失函

数优化 3 个改进策略对模型检测性能的影响，进行了消融

试验，以基础 PP-YOLOE 模型为对照，依次叠加不同改进

模块，从准确率、漏检率、检测速度 3 个维度评估性能，结

果见表 5。

由表 5 可知，三大改进策略均能独立提升模型检测性

能，且各有核心优势与针对性。其中，ECA 注意力模块对

图 6　腌制品原始光谱曲线

Figure 6　Original spectral curves of pickled products

图 11　蛋清含水率检测曲线

Figure 11　Detection curves of egg white moisture content

图 10　蛋清氯化钠浓度检测曲线

Figure 10　Detection curves of egg white sodium chloride 

concentration

图 9　蛋黄含水率检测曲线

Figure 9　Content detection curves of egg yolk moisture

图 8　蛋黄氯化钠浓度检测曲线

Figure 8　Detection curves of egg yolk sodium chloride 

concentration

 

（a） 原图 （b） R 分量 （c） G 分量 （d） B 分量

 
（e） Y 分量

图 7　样本和图像分量

Figure 7　Samples and image components
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准确率提升的贡献最为显著，相较于基础模型（准确率

91.20%），仅引入 ECA 模块后准确率提升 4.3%，同时漏检

率从 3.80% 降至 1.80%，印证了该模块可有效强化关键特

征通道权重，抑制干扰信息，大幅提升特征区分度。主干

网络优化（深度可分离卷积替换+通道裁剪）的核心优势

是提升检测速度，引入后模型检测速度从 64.50 帧/s 提升

至 72.80 帧/s，同时准确率提升 2.6%、漏检率降低 1.3%，实

现了轻量化与特征提取能力的平衡。SIoU 损失函数优化

侧重降低漏检率，引入后漏检率从 3.80% 降至 2.10%，准

确率提升 3.4%，证明其通过多维度差异度量可有效强化

不规则裂纹边界的定位精度，减少因裂纹形态多变、边界

模糊导致的漏检问题。三者结合有效解决了基础 PP-

YOLOE 模型在鸭蛋检测场景中的适配性问题，验证了所

提改进策略的必要性、合理性及有效性。

为验证试验方法的优越性，选取两种主流对比方法

开展平行试验：文献［10］的改进 Canny 边缘检测方法和文

献［12］的改进 YOLOv8 模型。以腌制鸭蛋为研究对象，

聚焦鸭蛋外部品质核心评价维度，每组指标重复检测

10 次，取平均值作为最终结果。核心评价指标设定为准

确率、漏检率、蛋黄面积比误差和检测速度，其中准确率

反映检测方法的识别精准度，数值越高精度越优；漏检率

体现方法对缺陷的捕获能力，数值越低说明对细微缺陷

的识别越全面。蛋黄面积比误差用于评价蛋黄区域定位

精度，数值越小定位越准确。检测速度体现方法的高效

性，数值越大检测效率越高。不同方法对腌制鸭蛋外部

品质的检测性能指标见表 6。

由表 6 可知，试验方法的准确率达 98.50%，较文献

［10］、文献［12］的分别提升 13.00%，6.50%。试验方法的

漏检率仅为 0.40%，远低于文献［10］和文献［12］的，说明

试验方法能有效捕获蛋壳细微裂纹、微小污渍等易漏检

缺陷。蛋黄面积比误差低至 0.75%，较两种对比方法分别

降低 79.84%，66.67%，对蛋黄区域的定位精度大幅提升，

可精准反馈鸭蛋外部与内部关联的品质特征。试验方法

的检测速度达 65.20 帧/s，较文献［10］和文献［12］的分别

提升 128.77%，57.10%，可满足腌制鸭蛋流水线批量检测

的高效需求，大幅降低单位检测时间成本。综上，试验方

法在腌制鸭蛋检测中实现了高精度、低漏检、准定位与高

效率的多重优化。

表 5　消融试验结果

Table 5　Ablation experiment results

方法

PP-YOLOE

PP-YOLOE+主干网络优化

PP-YOLOE+ECA

PP-YOLOE+损失函数

PP-YOLOE+主干网络优化+ECA

PP-YOLOE+主干网络优化+损失函数

PP-YOLOE+ECA+损失函数

试验方法

准确

率/%

91.20

93.80

95.50

94.60

97.20

96.80

97.00

98.50

漏检

率/%

3.80

2.50

1.80

2.10

0.80

0.90

0.70

0.40

检测速度/

（帧·s-1）

64.50

72.80

63.50

64.60

67.80

69.10

62.40

65.20

表 6　不同方法检测结果

Table 6　Detection results of different methods

方法

文献［10］

文献［12］

试验方法

准确率/%

85.50

92.00

98.50

漏检率/%

5.30

2.10

0.40

蛋黄面积

比误差/%

3.72

2.25

0.75

检测速度/

（帧·s-1）

28.50

41.50

65.20

表 3　蛋黄氯化钠浓度和含水率检测结果

Table 3　Detection results of egg yolk sodium chloride concentration and moisture content

方法

文献［10］

文献［12］

试验方法

氯化钠浓度

R2

0.892

0.935

0.981

RMSE/（mol·L-1）

0.015 6

0.010 2

0.004 8

平均检测时间/s

0.56

0.23

0.12

含水率

R2

0.887

0.929

0.978

RMSE/%

0.89

0.56

0.23

平均检测时间/s

0.54

0.24

0.13

表 4　蛋清氯化钠浓度和含水率检测结果

Table 4　Detection results of egg white sodium chloride concentration and moisture content

方法

文献［10］

文献［12］

试验方法

氯化钠浓度

R2

0.897

0.931

0.976

RMSE/（mol·L-1）

0.016 5

0.010 0

0.005 0

平均检测时间/s

0.55

0.25

0.12

含水率

R2

0.895

0.942

0.983

RMSE/%

0.85

0.62

0.21

平均检测时间/s

0.53

0.23

0.12
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为验证试验所提综合品质检测方法的优越性，选取

两种主流对比方法开展平行试验：文献［10］的改进 Canny

边 缘 检 测 算 法 结 合 PLSR 模 型 和 文 献［12］的 改 进

YOLOv8 模型结合改进粒子群优化的最小二乘支持向量

机。以腌制鸭蛋为研究对象，涵盖外部品质（蛋壳缺陷、

外形规整度）与内部品质（蛋黄成熟度、含盐量）的综合检

测，每组选取合格、不合格腌制鸭蛋各 200 个，共 400 个样

本，每组指标重复检测 10 次，取平均值作为最终结果。核

心评价指标设定为检测准确数、检测准确率及平均检测

时间，其中检测准确率直接反映方法对品质等级判定的

精准度，数值越高可靠性越强。平均检测时间体现综合

检测效率，数值越短越适用于批量检测场景。不同方法

对腌制鸭蛋综合品质的检测效果对比见表 7。

由表 7可知，试验方法对合格、不合格腌制鸭蛋的检测

准确率分别达 98.50% 和 98.00%，综合准确率为 98.25%，较

文献［10］和文献［12］的分别提升 13.25%，5.75%。试验方

法对合格样本的误判率、不合格样本的漏判率均控制在

2% 以内，能精准区分蛋壳细微缺陷等综合品质问题，判

定可靠性更强。试验方法的平均检测时间仅为 0.20 s，较

文献［10］ 和文献［12］的分别缩短 67.7%，35.5%。极低的

检测耗时可实现单批次 400 个样本在 2 min 左右完成全流

程检测，远超流水线高速分级的效率标准，能大幅提升腌

制鸭蛋规模化生产的品质管控效率，降低单位检测成本。

综上，试验方法实现了高精度与高速度的双重突破，该方

法无需分阶段检测，可一次性覆盖腌制鸭蛋内外部综合

品质指标，兼顾检测精准度与规模化效率。

4　结论

针对腌制鸭蛋品质综合检测中内部检测有损伤、外

部检测抗干扰弱、内外部检测脱节、检测效率适配性差的

行业核心痛点，提出了一种融合深度学习、机器学习与多

检测技术（高光谱技术+机器视觉技术）的一体化综合检

测方法。通过搭建自动化检测系统、优化模型结构、开展

多轮对比试验与消融验证，系统实现了腌制鸭蛋内外部

品质的高精度、高效率、一体化检测，主要结论有：

（1） 核心检测模型优化效果显著，突破了传统检测技

术瓶颈。试验方法有效解决了传统腌制品内部品质检测

（如成分、成熟度等）破坏性强、检测精度低、耗时久的行

业难题，检测指标决定系数均 >0.975，均方根误差 <
0.5%，平均检测时间控制在 0.13 s 以内，检测效率与精度

均实现跨越式提升；改进模型则针对性解决了外部检测

中蛋壳纹理、盐霜与细微裂纹易混淆、小目标检测精度不

足的问题，裂纹缺陷识别准确率达 98.50%，漏检率仅

0.40%，蛋黄面积比检测误差低至 0.75%，定位精度与抗干

扰能力远超现有对比方法，同时检测速度达 65.20 帧/s，实

现了检测精度与推理速度的最优平衡，可直接适配工业

化流水线高速检测场景。

（2） 多技术融合实现了一体化检测突破，综合性能优

于现有研究成果，有效克服了单一技术与传统融合方法

的局限性。试验方法可一次性完成腌制鸭蛋内外部全维

度品质判定，解决了传统融合方法分阶段检测、综合判定

能力弱、整体耗时久的弊端。该方法综合检测准确率达

98.25%，漏检率控制在 1% 以内，平均检测时间仅 0.20 s，

单批次 400 个样本全流程检测可在 2 min 内完成，实现了

高精度、高效率、一体化检测的协同优化，综合性能显著

优于现有同类研究成果。

尽管该研究取得了阶段性成果，但仍存在一定局限

性：①  模型适配性范围较窄，目前核心检测模型仅针对单

一品种鸭蛋优化；②  设备普及性受限，核心检测设备（高

光谱成像设备）成本较高。未来研究将聚焦上述局限与

行业需求，重点开展以下工作：①  优化核心模型的跨场景

迁移能力；②  研发低成本高光谱成像检测设备；③  融合

物联网、大数据技术等，进一步推动食品加工行业的智能

化、标准化、精细化升级。
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