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摘要 针对鸭蛋裂纹人工检测受主观性影响造成精度波动大等问题，利用ResNet34网络模型，提出 1种基

于梅尔谱图的鸭蛋裂纹识别算法。首先利用敲蛋装置收集敲蛋声音数据，再将音频转化成梅尔谱图，构建梅尔

谱图数据集，然后搭建ResNet34模型，引入迁移学习机制训练模型，再通过Adam优化算法更新梯度，增加注意

力机制模块并将卷积结构替换为深度可分离卷积以对网络模型进行改进，并调整参数进行优化，最后利用模型

对鸭蛋裂纹进行识别。结果显示：改进的 ResNet34DP_CA 网络模型检测的平均准确率为 92.4%，对比原始

ResNet34网络模型，平均准确率提高 5.5个百分点，参数量减少 32%；对比其他网络模型 VGG16、MobileNetv2
和EfficientNet，平均准确率分别提高10.9、13.7、16.3个百分点，识别时间为21.5 ms。结果表明，所提出的基于梅

尔谱图和改进ResNet34模型的鸭蛋裂纹识别算法，能够有效地对鸭蛋裂纹进行检测识别。
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鸭蛋富含多种营养成分，易于被人体消化吸收，

也可加工成皮蛋、咸蛋等蛋制品，风味独特，深受我

国消费者喜爱［1］。然而鸭蛋在运输和加工过程中易

破损，引起微生物污染，导致鸭蛋腐败变质，对整批

鸭蛋及其后续加工造成影响，有损产业的经济效

益［2］。因此，在加工前对蛋品进行分级和筛选很有

必要。禽蛋分级主要是针对蛋品的裂纹、破损、质

量、体积、污斑、血斑、新鲜程度等进行品质划分［3］。

目前我国禽蛋裂纹检测工业化程度低，大部分工厂

采用人工照蛋法和敲蛋法作为主要检测手段，检测

效率低且准确度易受到操作人员水平影响。

近年来，智能技术越来越多地被应用于禽蛋检

测行业，常用的有通过模拟人工检测方式的机器视

觉技术与声学检测，还包括光学检测、动力学检测［4］

等。Bao等［5］采用负拉普拉斯高斯（LoG）算子、滞后

阈值法和局部拟合图像指标识别裂纹区域，对裂纹

鸡蛋的检测准确率为 92.5%。Garcia-alegre 等［6］将

鸡蛋的 RGB图像进行数字图像处理，对鸡蛋的蛋壳

外形缺陷进行识别并分类，得到分类时间最快为 100 

ms，分类准确率提高至 82%~92%。上述研究基于

禽蛋的图像进行试验，对光照、场景等条件要求严

格，限制了其在实际生产中的应用。王树才等［7］通过

自研机器人采集禽蛋图像，经过数字图像处理中的

阈值变换、平滑、腐蚀等操作将图像进行分割，最后

再利用机器臂进行分类，综合分类准确率达到

94.8%。Priyadumkol等［8］研发出一种在大气和真空

压力下拍摄鸡蛋外壳图像的分类装置，利用大气和

真空情况下的图像差异判断裂纹，检测正确率 94%。

Nasiri等［9］应用VGG神经网络结合裂纹鸡蛋图像特

征、选择、分类，实现裂纹鸡蛋的识别，准确率达

94.5%。传统卷积神经网络检测模型参数量大，检测

速度较慢，所需计算资源较多。

针对上述检测模型参数大难以部署、检测速度

慢以及工厂应用化程度较低等问题，本研究提出 1种

基于梅尔谱图与改进ResNet34的鸭蛋裂纹识别算法

（algorithm of duck-egg shell crack identification based 
on MEL spectrum and ResNet34，简称DCA-MR），模

拟实际生产环境搭建试验装置，通过提取装置敲蛋
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声音的梅尔特征谱图作为数据集，选择 ResNet34网

络进行结构调整优化。在敲蛋声音数据集上完成模

型训练与测试，并与卷积神经网络 VGG16［10］ 、
ResNet34［11］、MobileNetv2［12］、EfficientNet［13］进行对

比，以期实现裂纹鸭蛋的快速检测识别，提高生产经

济效益，并为智能化、现代化家禽工厂的建设提供技

术指导。

1　材料与方法

1.1　试验装置

本试验数据采自于农业农村部华南热带智慧农

业技术重点实验室模拟生产线。模拟生产线由传送

带、敲击装置、声音收集装置、计算机组成。传送带

的尺寸为 50 cm×150 cm，传送速度为 5~8 m/min，
匀速可调。敲蛋锤以 3 次/s的固定速率对传送带上

鸭蛋进行敲击，通过传送带上方声音收集装置采集声

音。声音收集装置采样率设置为48 kHz，采样位数为

32 bit，通道数为双通道。装置示意图如图1所示。

1.2　数据采集

试验样本为市场购入的青壳鸭蛋。模拟鸭蛋在

生产运输中相互碰撞，共得到 110枚裂纹蛋，330枚完

好鸭蛋。每批次选取 10 枚裂纹鸭蛋和 30 枚完好鸭

蛋，分批置入传送带。鸭蛋通过传送带匀速送至敲

击装置下，由声音收集装置采集保存敲击的音频。

得到敲击裂纹蛋声样本 330个，敲击完好蛋样本 990
个。样本的时域波形图如图2所示。

1.3　基于梅尔谱图的鸭蛋裂纹识别算法（DCA-

MR）的建立

采用 ResNet34 网络构建鸭蛋裂纹识别模型，

ResNet34 网络具有识别速度快、准确性高等优点。

敲蛋音频信号先通过端点检测、预加重、分帧加窗等

操作将声音信号转换为可视化的梅尔谱图，然后借

助增加了注意力机制与替换残差结构后改进的

ResNet34 网络模型进行特征提取，再基于预训练模

型训练并对超参数进行调整，最后利用模型对数据

进行分类。该算法整体结构如图3所示。

1.4　基于梅尔频率的音频转换

Mel频率倒谱系数（Mel frequency cepstrum coef⁃
ficient，MFCC）是基于人耳听觉特性所提出的特征

提取方法，利用人耳听觉与频率大小具有非线性关

系这一特点，着重提取声音的低频部分的特征而忽

略高频部分的影响，其提取步骤［14］如下：

（1）端点检测。所采集到的敲蛋音频信号中，由

于敲击之间存在时间间隔，音频存在无效空白片段，

因此需要对信号进行端点检测，确定敲击信号的起

始点与终止点，减少空白段对模型检测的影响。本

研究选用基于改进型双门限语音端点检测算法［15］对

音频信号进行检测。

（2）预加重。预加重能够放大声音信号的高频

部分。经过预加重滤波器后，噪声会受到抑制。

（3）分帧加窗。将敲蛋音频信号划分为短时间

帧，并在短帧内执行特征提取。为了实现帧之间的

平滑过渡，连续帧之间采用 50% 的重叠。然后使用

汉明窗加以平滑，相比于普通矩形窗函数，通过汉明

窗可以降低傅里叶变换后旁瓣大小以及减少频谱

泄露［16-17］。

（4）快速傅里叶变换（fast Fourie-transform）。通

过快速傅里叶变换（FFT）将时域音频信号变换为频

域信号。

1. 传送轴 Transmission shaft； 2. 对射式光电传感器 Counter-
launched photoelectric sensor； 3. A/D转换器 A/D conversion； 4.微
处理器 Micro processor； 5. 声音收集器 Sounds collection equip⁃
ment； 6.敲击锤 Knocking head； 7.计算机 Computer.

图1 鸭蛋敲击实验装置示意图

Fig.1 Schematic diagram of knocking duck egg device

A：裂纹鸭蛋 Crack egg；B：完好鸭蛋 Intact egg.
图2 敲蛋音频时域波形图

Fig.2 Time-domain curves of knocking duck egg
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（5）功率谱计算。将时域信号转化为频域进行

后续的频率分析。

（6）梅尔频率滤波器。使用滤波器组对频域的

幅值进行精简。功率谱P（k）通过一组Mel尺度三角

形滤波器获得 Mel 谱。在每个频率下，计算 P（k）和

滤波器 Hm（k）的乘积，定义具有 40 个滤波器的三角

形滤波器组。将滤波器应用于信号的功率谱后，最

终得到梅尔谱图，如图4所示。

1.5　ResNet图像特征提取模型的构建与改进

1）ResNet34 模型的构建。在 ResNet 网络提出

之前，一般认为随着网络层数的加深，模型效果会越

好。然而简单的堆叠网络会不可避免地带来梯度爆

炸和网络退化等问题，最终导致模型准确率下降，甚

至结果不如浅层模型。针对此问题，He 等［10］提出

ResNet模型，使用残差模块的结构如图 5所示，通过

恒等映射的方法，将深层梯度直接传回浅层，有效解

决了网络退化问题，随着网络深度增加，模型性能可

以稳步提升。

本研究对 ResNet34 的改进包括两方面。第一，

引入注意力机制（coordinate attentions，CA）［18］。以

敲蛋音频的梅尔谱图为数据集，在特征提取各位置

的局部信息的过程中，梅尔谱图的冗余信息会对特

征提取造成干扰，从而对模型性能造成影响，CA 能

图4 敲击完好蛋（A）和裂纹蛋（B）的声音梅尔谱图

Fig.4 Mel spectrum of sound of knocking intact egg（A） 
and crack egg （B）

图5 残差模块

Fig.5 Reiduals module

图3 鸭蛋裂纹识别算法结构图

Fig.3 Processing procedure of the method of duck egg crack identification
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减少冗余信息的权重，提高模型检测的准确率。第

二，用深度可分离卷积替换 ResNet网络残差结构中

的传统卷积。先利用深层卷积对输入层的每个通道

分别进行卷积操作，然后通过逐点卷积提取不同通

道在相同空间位置上的特征信息。相比传统卷积，

深度可分离卷积可在不影响分类精度的前提下降低

网络参数量，通过迁移学习的方法提高训练效率［19］。

即先通过在数据集 ImageNet上训练得到初始权重，

再将该权重迁移到改进 ResNet34网络模型中，最后

对预训练后的网络进行训练微调，从而实现网络模

型参数和权重在梅尔谱图数据集上的复用［20］。

2）坐标注意力机制（CA）。首先，CA 分别沿着

水平方向和垂直方向对输入特征图进行全局池化操

作，得到 2 个不同尺寸的方向感知特征图（C×H×1，
C×1×W），每个方向感知特征图都能与输入特征沿

某个方向保持依赖关系，从而得到其位置信息。然

后，通过垂直方向池化操作进行特征图维度变换，将

水平方向与垂直方向变换后的矩阵进行拼接，经过

卷积、标准化处理后输入 ReLU 激活函数。最后，将

矩阵在垂直方向上分离，分别进行卷积后进行升维

操作，将垂直方向与水平方向的 2个矩阵与恒等映射

的原矩阵进行乘法操作得到输出矩阵，可以解决其

他注意力机制因全局池化而造成的位置信息丢失等

问题。CA模块结构如图6所示。

3）深度可分离卷积。网络层数的加深带来模型

参数量的显著增加，由于终端设备的计算资源有限，

过多的参数将对模型的部署带来困难。通过将

ResNet34 模型中的传统卷积替换成深度可分离卷

积，在保持准确率与检测速度平衡的时候，尽可能地

减小参数量能够为后续模型的部署提供可能。深度

可分离卷积由逐通道深度卷积（depthwise convolu⁃
tion）和逐点卷积（pointwise convolution）两阶段组

成。其具体步骤为：首先对输入特征图不同的通道

采用不同的卷积核进行卷积操作，得到深度卷积特

征图；再将深度卷积特征图通过逐点卷积使特征在

通道上叠加。因为深度卷积单独对输入层每个通道

进行的卷积运算割裂了输入特征图在不同通道上同

一位置的联系，因此需要通过逐点卷积叠加操作生

成新的特征矩阵，从而实现特征图在深度方向的加

权操作。当输入特征图尺寸为H×W×C1（C为通道

数），卷积核大小为 k×k，输出特征图尺寸为 H×
W×C2时，传统卷积产生的参数量为 k×k×C1×C2，

而使用图 5 所示的深度可分离卷积的参数量为 k×
k×C1+C1×C2，参数量变为原来的 1/C2+1/k2。本

研究将ResNet中BasicBlock中的卷积替换为深度可

分离卷积得到ResNet34DP模型。

1.6　模型训练

鸭蛋裂纹检测模型训练的试验环境参数为：处

理器 Intel 11th Gen Intel（R） Core（TM） i5-11400 @ 
2.60 GHz，内存 16 GB，显卡 NVIDIA GeForce RTX 
3070，操作系统 Window 10（64 位），编程语言 Py⁃
thon3.8.6。使用 PyTorch 深度学习框架并利用计算

机统一设备架构（compute unified device architecture，
CUDA）对训练进行加速。

1.7　网络训练

将 1 320个梅尔谱图数据按 8∶1∶1比例划分为训

练集、验证集、测试集，通过训练集训练模型，在验证

集上评估模型的性能，利用测试集检验模型稳定性。

通过 PyTorch 深度学习框架加载 ResNet34-pre.pth
预训练模型。梅尔特征谱图尺寸均设置为 224 像

素×224像素，批大小（batch size）设置为 4，模型迭代

次数为 500，利用 Adam 优化算法来调整学习率。学

习率决定目标函数能否收敛至局部最小值与何时收

敛至最小值。设置过小，模型收敛速度较慢；设置过

大则出现不收敛，无法达到最优解。

通过验证集准确率、测试集准确率、损失、模型

图6 CA注意力机制模块结构示意图

Fig.6 CA diagram of attention mechanism
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大小和测试时长 5个评价指标判定鸭蛋裂纹识别模

型的性能。

准确率表示检测正确的样本占全部样本的比

值，计算公式如下：

Accuracy = M
N

× 100% （1）

  式（1）中，M 代表分类正确的样本个数，N 代表

全部样本个数。

损失即损失函数的收敛值，选用交叉熵损失函

数作为本研究所有网络模型的 Loss 函数，训练集损

失和验证集损失定义为：

Loss =-∑
i = 1

n

yi lg ( )pi （2）

式（2）中，Loss代表交叉熵损失的值；n代表分类

类别的个数；pi 是表示预测类别为 i 的概率；yi 为标

签，当预测类别与真实标签相同，则 yi=1，否则

yi=0。
模式大小为训练完成后的网络模型大小。测试

时长为同一试验平台下测试1张图片所耗费的时间。

2　结果与分析

2.1　不同注意力机制模块性能对比

注意力机制能够增加模型特征提取中图像关键

信息所占权重。为证明CA注意力机制的有效性，选

取 ResNet34原始模型与分别添加了 SE［21］通道注意

力、CBAM［22］注意力、CA 注意力机制的模块进行对

比试验。SE通道注意力机制模块通过激励、挤压操

作计算出每个通道的权重。CBAM注意力机制模块

分为通道注意力与空间注意力。注意力机制模块添

加位置固定，其他参数设置不变。试验效果如表 1
所示。

由表 1可知，3种增加了注意力机制模块的模型

较原始 ResNet34 模型检测准确率分别增加了 4.4、
2.0、2.8个百分点。相比于原始ResNet34模型，注意

力机制增加了模型对于不同信息的关注度，使模型

参数量增加的同时也提高了模型性能。改进的

ResNet34DP_CA 模型的准确率为 92.4%，比原始

ResNet 模型准确率增加了 4.6 个百分点，参数量较

ResNet34_CA 减少了 32%。结果表明，注意力机制

可以提高模型的性能和准确性。同时，参数量的减

少有助于在计算资源较少的物联网设备上实现高

效、稳定的部署。

2.2　学习率的选择

选取合适的学习率，对模型的训练具有重要作

用。在网络结构与超参数相同的情况下，选取不同

数量级的参数值 0.001、0.000 1、0.000 01 进行试验，

评估模型的训练效果，得到最优学习率。如图 7 所

示，在学习率为 0.000 1时，模型能取得较好的收敛效

果以及较高的准确率。

2.3　不同神经网络的对比

选取 ResNet34DP_CA 模型，分别与 VGG16、
ResNet34、轻量化模型 MobileNetv2、EfficientNet 进
行对比试验，为保证试验的公平性，网络参数均采用

表1　注意力机制试验结果对比

Table 1　Comparison of the results 
of different kinds of attention

模型

Model
ResNet34
ResNet34_CA
ResNet34_SE
ResNet34_CBAM
ResNet34DP_CA

参数量

Parameter
2.13×107

2.14×107

2.20×107

2.25×107

1.45×107

准确率/%
Accuracy

87.8
92.2
89.8
90.6
92.4

平均检测时间/ms
Average detection time

45.1
43.5
40.4
46.2
21.5

图7 不同学习率对损失值（A）和准确率（B）的影响

Fig.7 Influence of different learning rate on loss 
value（A） and accuracy（B）
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相同数值，试验结果如表 2 所示。ResNet34DP_CA
较 VGG16 以及原始 ResNet34 模型验证集准确率分

别提高了 10.1、4.7个百分点，测试集上准确率分别提

高了 11.7、6.2个百分点。相较于轻量化模型Mobile⁃
Netv2、EfficientNet验证集准确率分别提高 12.7、16.3
个百分点，测试集上准确率分别提高 14.8、16.4个百

分 点 。 在 验 证 集 与 测 试 集 的 准 确 率 对 比 上 ，

ResNet34DP_CA 模型准确率波动较其他模型变化

小，模型稳定性好。ResNet34DP_CA模型大小相较

于 VGG-16、ResNet34 小。 MobileNetV2、Efficient⁃
Net在牺牲模型性能的同时，大幅度减小了模型的大

小，加快了模型的运算速度，MobileNetV2、Efficient⁃
Net 模型大小与平均检测时间均小于 ResNet34DP_
CA，但准确率较低，未能达到生产需求。ResNet34
DP_CA 模型在减小模型大小和降低平均检测时间

的同时保证了检测准确率。

2.4　不同FFT点数和窗移参数下试验对比

不同类型的谱图包含特征信息的能力不同，会

对模型性能产生影响。因此，本研究针对不同 FFT
点数、窗移下的梅尔谱图进行了多次试验，将不同类

型梅尔谱图输入模型后得到的识别效果如表3所示。

试验结果表明，在不同的 FFT 点数与窗移下产

生的梅尔谱图用于模型取得的识别效果不同。

ResNet34DP_CA与 ResNet34模型在输入 FFT点数

1 024、窗移尺寸 512 时生成的梅尔谱图取得的识别

效果最佳，分别为 92.4%和 86.9%。VGG-16与Effi⁃
cientNet模型在输入FFT点数为1 024、窗移尺寸256
时生成的梅尔谱图取得的识别效果最佳分别为

83.5% 和 78.3%。 MobileNetv2 在输入 FFT 点数

512、窗移尺寸 256 时生成的梅尔谱图取得的识别效

果最佳为81.1%。

综上，本研究改进的 ResNet34DP_CA 模型在

FFT点数 1 024、窗移尺寸 512时效果最佳，准确率为

92.4%。

3　讨 论

本研究提出 1种基于梅尔特征谱图与 ResNet34
网络的鸭蛋裂纹识别算法。通过收集敲击鸭蛋蛋壳

的声音音频，将音频经过端点检测、预加重等操作转

化为梅尔特征谱图，利用卷积神经网络对谱图进行

特征提取并分类。本算法改进的 ResNet34DP_CA
模型将 ResNet 网络中的卷积替换为深度可分离卷

积，使得网络的模型大小降低 16%，参数量降低

32%。注意力机制能够识别不同局部信息的重要

性，通过增加注意力机制，提升了模型的性能，试验

结果表明，ResNet34DP_CA模型的验证集准确率达

92.5%，测试集准确率 92.3%，平均准确率 92.4%。

与 VGG16、ResNet34、MobileNetv2 和 EfficientNet 4
种卷积神经网络进行对比，发现ResNet34DP_CA模

型的性能最佳，平均准确率分别提高了 10.9、5.5、

表2　网络模型准确率对比

Table 2　Comparison of the results of different kinds of models

模型

Model

ResNet34DP_CA

VGG16

ResNet34

MobileNetv2

EfficientNet

验证集准确率/%
Accuracy of validate set

92.5

82.4

87.8

79.8

76.2

测试集准确率/%
Accuracy of test set

92.3

80.6

86.1

77.5

75.9

模型大小/MB
Model size

83.4

441.6

98.7

14.5

19.6

平均检测时间/ms
Average detection time

21.5

78.3

44.1

8.4

9.7

表3　不同FFT点数和窗移下识别准确率

Table 3　Statistics of test results with different FFT point and window shift % 

FFT点数

FFT points

2 048

1 024

1 024

512

窗移尺寸

Window shift size

512

512

256

256

ResNet34DP_CA

90.8

92.4

91.6

91.1

VGG16

82.2

81.5

83.5

82.6

ResNet34

82.1

86.9

83.6

82.7

MobileNetv2

80.5

78.7

80.9

81.1

EfficientNet

76.8

76.1

78.3

76.2
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13.7、16.3个百分点，在不降低检测准确率的前提下，

将识别时间缩短到21.5 ms，可满足实际生产的要求。

采用敲击的方法能规避计算机视觉方法中检测

不全面的问题，利用梅尔特征谱图提取方法为禽蛋

声学检测提供了新的思路。该算法能够解决生产过

程中人工对鸭蛋裂纹检测的准确率不稳定、效率低

等问题，在保持较高准确率的同时与参数量、检测速

度之间保持了平衡，为检测装备的改进与智能化工

厂的建设提供了指导。

虽然本研究提出的鸭蛋裂纹识别算法有较高的

准确率和检测速度，能对鸭蛋是否存在裂纹进行检

测，但还不能对裂纹大小进行划分。在试验过程中，

装置敲击时激励点与裂纹部位的距离会对试验结果

造成影响，下一步研究中应针对上述问题对模型进

行优化，减少数据采集过程中敲击点位置对检测结

果的影响，并增加以裂纹大小为判断依据的精准分

类功能，进一步提高模型精度与速度。
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Identification algorithm of duck⁃egg shell crack based on MEL 
spectrum and improved ResNet34 model

KANG Junqi, XIAO Deqin,LIU Youfu ,KONG Xinyue,YIN Jianjun

College of Mathematics and Informatics，South China Agricultural University/Key Laboratory
 of Smart Agricultural Technology in Tropical South China，Ministry of Agriculture

 and Rural Affairs， Guangzhou 510642， China

Abstract During the production，operation and processing of duck egg，the egg shells are easily bro⁃
ken and microorganisms including bacteria tend to invade the egg from the shell cracks，which in turn affect 
the quality of the eggs and damage economic benefits of production. An identification algorithm of duck-egg 
shell crack based on MEL spectrum was established by using ResNet34 network model to solve the prob⁃
lem of the subjectivity and large fluctuation of accuracy in manual identification of duck egg shell cracks. 
First， the egg knocker was used to collect the sound data， and the audio was transformed into the MEL 
spectrum graph to construct the dataset of MEL spectrum graph. Then the ResNet34 model was built and 
the transfer learning mechanism was introduced to train the model. The gradient was updated by Adam opti⁃
mization algorithm， the attention mechanism module was added， and the convolution structure was re⁃
placed by a deeply separable convolution to improve the network model. The parameters were adjusted for 
optimization and the duck egg shell cracks were identified with the model.The results showed that the aver⁃
age detection accuracy of the ResNet34DP_CA enhanced network model was 92.4%，which was 5.5 per⁃
centage points higher than that of the original ResNet34 network model. The quantity of parameter was re⁃
duced by 32%. Compared with other network models including VGG16， MobileNetv2 and EfficientNet， 
the average accuracy was improved by 10.9， 13.7 and 16.3 percentage points，respectively. The recognition 
time was 21.5 ms. It is indicated that the established identification algorithm of duck-egg shell crack based 
on Mel spectrogram and the improved ResNet34 model can efficiently identify the duck-egg shell cracks. It 
will be of great significance to improve the economic benefits of production and to build an intelligent and 
modern poultry factory.

Keywords MEL spectrum graph；nondestructive testing；deep learning；model optimization；convolu⁃
tional neural network；identification of duck-egg shell crack
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