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摘要　为了对鸡种蛋孵化早期胚胎性别进行鉴别,构建机器视觉图像采集系统,在 LED光源下获取１８６枚

种蛋孵化第４天的图像.采用对鸡种蛋图像进行分量提取、去背景化和二值化等预处理方法,利用自适应直方

图均衡化、高低帽变换增强图像,通过迭代阈值分割和“与”运算凸显血线纹理.运用差分计盒法、灰度共生矩阵

法、灰度直方图统计法和几何法提取图像的１１维特征参数,并构建鸡种蛋胚胎性别识别的BP模型(backpropaＧ

gationneuralnetwork,BPNN),利用遗传算法(geneticalgorithm,GA)优化BP神经网络的初始权值和阈值.试

验结果表明,GAＧBP模型的训练集识别综合准确率为９９．７３％,预测集识别综合准确率为８２．８０％.
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　　随着我国家禽业的迅速发展,家禽生产中针对

鸡的繁育目标由传统的蛋肉兼用型转化为新型家禽

业下的专用型即蛋用或肉用.在鸡的商品系中,公
鸡发育快,适合于肉用;而母鸡发育速度缓慢,只能

作为蛋用.目前,育种行业中鸡主要采用翻肛法识

别性别,由于鸡种蛋的雌雄性别比例约为１∶１,所
以在满足刚需的蛋用系时,相应的肉用系将会产能

过剩,过剩的雄性肉鸡在鉴别后进行粉碎作为饲料.
鸡种蛋的孵化周期约为２１d,是一个耗时耗能的过

程[１].在鸡种蛋孵化的早期进行性别的鉴定,根据

市场相对稳定的蛋、肉需求,进行有计划的孵化生

产,在减少孵化成本的同时能满足市场供给侧需求.
在已有的报道中,鸡种蛋孵化早期的鉴别方式

有可视化外观特征和机理特征两种.马任骝[２]利用

光透视,根据胚外卵黄囊血管分布的状况发现雄性

血管较粗大,侧血管分枝较多,左右两侧基本对称;
雌性血管较纤细,侧血管分枝较少,左右两侧分布不

对称.严鲲鹏[３]发现孵化鸡蛋有３种外形,雄性鸡

蛋呈椭球形,雌性鸡蛋呈球形,介于两者之间不易区

分.基于可视化外观特征的性别鉴定,获取的发育

信息均停留在感知阶段,容易受自身主观因素的影

响.基于机理特征的研究,美国 Embrex公司拥有

的２项专利[４Ｇ５]均用试剂盒检测尿囊液中雌激素的

含量来鉴别性别.Steiner等[６]研究发现 W 染色体

比Z染色体小,反映在 DNA 含量上是雄性高于雌

性,利用傅里叶变换红外光谱(FTＧIR)测定 DNA含

量的差异在２％左右.潘磊庆等[１]通过高光谱获取

胚胎发育第１０天的胚相、理化等全部信息,提取感

兴趣区域的光谱数据建立种蛋性别鉴定模型,其准

确率为８２．８６％.激素法与 DNA 含量的测定均需

要提取胚胎细胞,损坏鸡蛋.高光谱法鉴别的是第

１０天的胚胎,此时胚胎已经开始组织分化.且高光

谱信息数据量大,处理速度较慢.基于以上研究,利
用机器视觉获取种蛋图像并将鸡种蛋可视化的特征

具体量化,可进行性别鉴定.本试验利用机器视觉

技术和图像处理技术进行鸡种蛋孵化早期胚胎性别

鉴定,实现孵化早期鸡种蛋胚胎性别的鉴定,为工业

自动化提供理论研究基础.

1　材料与方法

1.1　试验材料

本研究的１８６枚同一批次种蛋样品均来源于荆

州峪口禽业有限公司,品种为京粉１号,白壳蛋.鸡

种蛋在５％新洁尔灭溶液中浸泡３min进行消毒处

理,晾干分别编号为１~１８６,放入孵化箱中.其中,
孵化温度和相对湿度分别为３７．８℃和６３．５％,每
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２h自动翻蛋１次,采集孵化第４天的图像.为了准

确获得种蛋的雌雄性别信息,于孵化的第１５天对种

蛋进行破坏性解剖,人工识别性别,以此作为后期判

别模型的鉴定依据.孵化后期胚胎发育愈趋近于成

熟,各种组织器官已发育完整.雌雄胚胎组织的区

别在于:雌性胚胎右侧卵巢退化,使得卵巢两侧发育

不平衡;而雄性胚胎两侧的睾丸发育对称[１],可通过

解剖后肉眼观察到雄性睾丸和雌性卵巢的形态变化

来区分种蛋性别,如图１所示.

　A:雄性鸡胚 Malechickenembryo;B:雌性鸡胚 FemalechickＧ

enembryo．

图１　鸡胚雌雄形态图

Fig．１　Chickenembryomaleand
femalemorphologydiagram

1.2　机器视觉图像采集系统

鸡胚性别鉴定的机器视觉图像采集系统如图２
所示,主要由工业相机(Basler,Aca１６００Ｇ２０uc)、光
照系统和计算机构成.该系统的光照系统由光室和

光源构成.光照系统分为上下两部分,上半部分为

暗室部分,内壁用黑纸平铺,中间用载物平台隔开,
载物平台中间开一个孔透光,且透光孔上端还有椭

球槽,用于种蛋样品的固定.下半部分为光源部分,
根据实验需要,选择１个LED灯(ZYGＧL６２７Ｇ１W),
安装在光照系统底部.待检测鸡蛋放置在载物平台

上,通过载物平台下的光源透射,利用工业相机获取

图像并通过 USB数据线传送至计算机.

图２　机器视觉图像采集系统

Fig．２　Imageacquisitionsystemofmachinevision

1.3　图像处理

采用图像处理技术对种蛋图像进行预处理.如

图３所示,获取原始图像,提取包含最丰富图像信息

的G 分量.由于G 分量中存在着背景色,对G 分

量二值化,得到鸡蛋区域是高亮区,并利用二值化图

与G 分量图相乘而去除背景色.对去背景后的图

像二值化,获取鸡蛋的ROI区域.
为了增强图像质量和可辨识度,本研究采用自

适应直方图均衡化(AHE)[７],以１个像素为中心获

取一个局部子图像的直方图,通过一个均衡变换函

数获得该像素的灰度值,并依次均衡去背景化后整

幅图像的灰度值.采用高低帽变换增强血线的边缘

信息[８],拉伸前景和背景灰度,凸显血线纹理的目标

和细节.图像取反,将目标与背景调换.在 ROI区

域内,血线仍然呈现在蛋黄区域内,利用迭代阈值分

割[９],将血线纹理与蛋黄区分离,两区域之间互不干

扰.阈值分割后,血线在整幅图像的背景不一致,利
用去背景化的二值化图像和阈值分割图像进行“与”
运算,将背景统一并完全凸显血线纹理.
1.4　特征提取

１)灰度共生矩阵特征.为了更直观地以灰度共

生矩阵描述纹理特征,通常用能量、对比度、相关性、
熵等４个标量来表征图像纹理.用灰度共生矩阵来

描述纹理图像中θ方向且步长为φ的２个像素点(分
别具有灰度i和j)同时出现的概率,即P(i,jφ,θ).

根据文献[１２]中对灰度共生矩阵统计纹理特征

的定义,本研究采用的４维灰度共生矩阵统计纹理

特征 GLCM４重写如下:
角二阶矩:ASM＝∑

i
∑
j

P(i,j){ }２ (１)

对比度:Contrast＝∑
k
k２ ∑

i
∑
j
P(i,j){ } ,k＝ i－j (２)

熵:Entropy＝－∑
i

∑
j
P(i,j)log(P(i,j)) (３)

相关性:Cor＝∑
i

∑
j

(ijP(i,j)－μxμy)/(σ２
xσ２

y)(４)

式(４)中:μx＝∑
i
i∑

j
P(i,j),μy＝∑

j
j∑

i
P(i,

j),σ２
x ＝∑

i
(i－μx)２∑

j
P(i,j),σ２

y ＝∑
j
(y－μy)２

∑
i
P(i,j),μx、μy 、σx

２、σy
２分别表示灰度共生矩阵

水平和垂直方向上的均值和方差.

２)分形维度特征.本研究采用差分计盒法计算

图像的分形维数.

３)直方图统计特征.基于直方图统计 GLHS
提取５维纹理特征:均值、标准差、平滑度、三阶矩、
一致性.

１３１
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　A:原始图像 Originalimage;B:G 分量Gcomponent;C:去背景化 Tobackground;D:自适应直方图均衡 AdaptivehistogramequalizaＧ

tion;E:高低帽变换 TopＧhatandbottomＧhat;F:图像取反Imagecolorinversing;G:迭代阈值分割 Thresholdsegmentationofiterative;

H:二值化 Binarization;I:“与”运算 Andoperation．

图３　图像处理方法

Fig．３　Methodofimageprocessing

　　４)几何特征.基于 ROI区域的最小外接矩形

提取鸡蛋的长短轴比即几何特征 GC.
本试验从鸡蛋图像上提取４个灰度共生矩阵特

征参数(GLCM),１个分形维数(DF)和５个灰度直

方图统计特征参数(GLHS)来描述鸡蛋的血线纹理

特征,并加入１个几何特征参数(GC)共得到１１维

特征.
1.5　BP 神经网络

BP(backpropagation,BP)网络结构的不同将

影响网络性能.隐含层节点太少,不能充分挖掘样

本数据规律;隐含层节点过多则易记住噪声,并延长

网络的学习、训练时间,也易造成训练的“过拟合”现
象,降低网络的泛化能力.目前,隐含层节点数的确

定依据经验公式:

m＝ n＋l＋α (５)

m＝n－１ (６)

式(５)中,m 为隐含层节点个数,n 为输入层节

点个数,l为输出层节点个数,α 一般取１~１０.通

常采取多次试验法,即在每次训练中,分别设定不同

的隐含层节点数,训练后将获得的均方误差进行比

较,从中得出最优隐含层节点数.
1.6　GAＧBP 神经网络

本研究引入遗传算法(geneticalgorithms,GA)
优化BP神经网络的初始权值和阀值,减少BP网络

陷入局部极小的可能性.

2　结果与分析

2.1　参数设定

确定输入变量.将提取的１１维特征参数作为

输入变量,输出变量个数为１,即输出结果为“１”或
“０”,分别表示雄性、雌性.确定隐含层节点数.输

入变量为１１,输出变量为１时,根据式(５)、(６),隐
含层节点数的数目选择为５、６、７、８、９、１０,其对应的

训练均方误差分别为 ０．２９０３、０．１７７４、０．１５３２、

０．０８０６、０．０６４５、０．００８１.当隐含层节点数为１０时,
训练后的均方误差最小,取０．００８１.

确定传递函数及参数.对单隐含层BP网络而

言,需要输入层到隐含层、隐含层到输出层共２个传

递函数.２个传递函数分别为“tansig”、“purelin”.
训练目标最小误差０．０１,训练次数１０００.

遗传算法参数设置:种群规模选取３０,交叉概

率０．３,变异概率０．１,最大训练次数１０００,进化迭代

次数为１０,目标函数的误差goal为０．０１.
2.2　BP 网络与 GAＧBP 网络性能比较

为了比较 GAＧBP算法和BP算法的异同,将２
种算法的学习情况进行仿真比较研究.从雌、雄鸡

种蛋中各随机选择６２枚组成１２４个样本的训练集

用于测试网络性能.网络结构为１１Ｇ１０Ｇ１.图４为

BP神经网络的均方误差曲线和GAＧBP神经网络的

均方误差曲线的比较结果.从图４可以看出,BP算

法在迭代１０００次仍没有达到网络的训练目标值,

GAＧBP算法能在规定的迭代次数内自适应地调节

个体的交叉率和变异率,跳出局部收敛而达到训练

目标值.因为在建立 BP神经网络的时候,需要给

各个节点和连接赋予阈值和权值,但默认的都是随

机赋予,然后让系统在多次的训练中寻找到最小值,
易陷入局部最小值.用遗传算法优化的是神经网络

２３１
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训练前各节点的初始值,这些初始值不再取随机值,
而是用遗传算法得到的值来代替.BP神经网络初

始权值和阈值优化后则可以让网络从一个较接近的

水准开始训练.

图５为 BP网络的拟合曲线和 GAＧBP的拟合

曲线.从图 ５ 可以得出,BP 算法的拟合系数为

R１＝０．９５３２９,利用 GA 算法优化后的拟合系数为

R２＝０．９７９８２,相应的拟合优度的可决系数R２２＞

　A:BP神经网络 BPneuralnetwork;B:GA优化BP神经网络 GAoptimizesBPneuralnetwork．图４A中,迭代１０００次时最佳训练误

差为０．０２２８１２,图４B中,迭代７１９次时最佳训练误差为０．００９９８９.Inthefigure４A,besttrainingperformanceis０．０２２８１２atepoch

１０００．Inthefigure４B,besttrainingperformanceis０．００９９８９atepoch７１９．

图４　GA算法优化前后BP神经网络的均方误差曲线

Fig．４　ThecurvesofmeansquareerrorfortheBPneuralnetworkbeforeandafteroptimizationofGAalgorithm

　A:BP神经网络 BPneuralnetwork;B:GA优化BP神经网络 GAoptimizesBPneuralnetwork．图５A中,训练集,R＝０．９５３２９.图

５B中,训练集,R＝０．９７９８２Inthefigure５A,training,R＝０．９５３２９．Inthefigure５B,training,R＝０．９７９８２．

图５　GA算法优化前后BP神经网络的拟合曲线

Fig．５　ThecurvesoffittingfortheBPneuralnetworkbeforeandafteroptimizationofGAalgorithm

R１２,表明 GAＧBP算法比BP算法的拟合效果更好.
因此,采用 GAＧBP算法优化的初始权值和阈值来

检验模型.
2.3　GA 算法优化 BP 后的初始权值和阈值的可靠

性验证

　　试验中从雌、雄鸡种蛋中各随机选择６２枚组成

１２４个样本的训练集;雌、雄鸡种蛋中各剩下的３１
枚组成含６２个样本的预测集.为了验证GAＧBP模

型的可行性和有效性,利用孵化早期的鸡种蛋的血

线纹理特征参数进行实验.由于训练集和预测集都

是随机选择,按照上述规则随机选择３组样本数据

来验证 GA算法优化BP神经网络模型的初始权值

和阈值的可靠性,模型的识别结果如表１所示.
基于样本１的训练集,利用 GA 算法优化 BP

模型取得初始权值和阈值,并以此来训练３组数据

样本的训练集和预测集,得到３组样本的训练集识

别准确率分别为９９．１９％、１００％、１００％,３组样本的

预测 集 识 别 准 确 率 分 别 为 ８０．６５％、８７．１０％、

８０．６５％.分析３组样本的训练集识别准确率的均方

误差以及预测集识别准确率的均方误差分别为０．４７
和３．７２,表明利用 GA 算法优化得到的初始权值和

阈 值对于模型的稳定性比较好.因此,利用３组样
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表１　随机选择３组样本验证模型的识别准确率

Table１　Threegroupsofsampleswererandomlyselectedtoverifytherecognitionaccuracyofthemodel

样本选择

Selection
sample

胚胎性别

Embryogender

训练集 Training
雄

Male
雌

Female
准确率/％
Accuracy

预测集 Prediction
雄

Male
雌

Female
准确率/％
Accuracy

样本１
Sample１

雄 Male ６１ １ ９８．３９ ２４ ７ ７７．４２
雌 Female ０ ６２ １００．００ ５ ２６ ８３．８７
总计 Overall ６１ ６３ ９９．１９ ２９ ３３ ８０．６５

样本２
Sample２

雄 Male ６２ ０ １００．００ ２８ ３ ９０．３２
雌 Female ０ ６２ １００．００ ５ ２６ ８３．８７
总计 Overall ６２ ６２ １００．００ ３３ ２９ ８７．１０

样本３
Sample３

雄 Male ６２ ０ １００．００ ２４ ７ ７７．４２
雌 Female ０ ６２ １００．００ ５ ２６ ８３．８７
总计 Overall ６２ ６２ １００．００ ２９ ３３ ８０．６５

本的训练集平均值和预测集平均值来表示模型的识

别综合准确率,训练集识别综合准确率为９９．７３％,
预测集识别综合准确率为８２．８０％.

3　讨　论

无损检测一般从对象的可视化特征和内在机理

特征两个方向进行.本试验基于对象的可视化特征

进行研究.已报道的孵化鸡种蛋性别鉴定的可视化

特征在于血线纹理的粗细、血线分支的多少、血线的

对称性以及外观几何特征[２,３,１０].因此,鸡种蛋孵化

早期的性别鉴定采用机器视觉的方法.构建鸡胚雌

雄鉴定的机器视觉图像采集系统,根据不同孵化时

间段图像的纹理信息,确定了在胚胎孵化第４天时

图像的纹理信息最为清晰,适合用于胚胎性别的

鉴定.
马任骝[２]、严鲲鹏[３]、唐剑林等[１０]仅从主观感

知上利用血线纹理的粗细、侧血管分支的多少以及

鸡蛋外形来判别雌雄.血线各层级脉络将血线纹理

分割成具有一定自相似性的网状结构,可用分形维

度(DF)更细致描述血线纹理特征[１３].由于差分计

盒法[１４]对粗糙度小的纹理比较敏感,且计算简单,
可以准确地估计分形维度.利用灰度直方图表征纹

理粗细、侧血管分支的多少反映在图像上的灰度差

别.吕志南等[１５]在研究过程中,发现蛋形指数和种

蛋性别存在一定的相关性,把蛋形指数作为鉴别种

蛋性别的一个特征.在孵化蛋二值化图像中运用

ROI区域提取蛋形指数,利用这个无量纲的量描述

孵化蛋几何特征,这个几何特征不受孵化过程影

响[１３].血线的方向在图像上反映的是灰度在空间

上的相关性,可采用灰度共生矩阵表征纹理,反映出

种蛋的图像信息,尤其是血线区域的灰度在方向、空

间间隔和变化幅度上的综合信息,从而能分析图像

的局部特征和排列规则[１１].
本研究将血线纹理特征与几何特征量化,并对

具体的量化数据进行建模.采用灰度共生矩阵、灰
度直方图统计、差分计盒和外观几何提取１１维的可

视化特征.由于BP神经网络利用网络参数的梯度

对权值w(n)和阈值b(n)进行修正,属于有监督学

习的范畴[１６],因此,建立性别鉴定的BP模型.遗传

算法是一种并行性随机搜索最优化算法[１７].通过

选择、交叉和突变等操作生成新种群,通过反复迭

代,直到种群逐渐接近最优解[１８].为此,通过 GA
算法优化BP模型的初始权值和阈值.利用３组样

本检验优化权值和阈值的可靠性.由于模型的样本

均为随机选择,故采用平均值作为模型的识别综合

准 确 率 更 为 合 理,训 练 集 识 别 综 合 准 确 率 为

９９．７３％,预测集识别综合准确率为８２．８０％.与目前

国内的高光谱法[１]的识别准确率为８２．８６％相比,两
者的识别准确率相差极小,但机器视觉是在孵化的

第４天检测,而高光谱法是在孵化的第１０天检测.
因此,本研究基于机器视觉法为种蛋性别鉴定提供

了一种新的思路.但是从结果来看,提取的１０维纹

理特征中的噪音对于模型依旧存在着干扰,降低了

鸡胚雌雄鉴定的准确率.在以后的研究中,需要使

用更为有效的去噪方法,在尽可能消除噪音的情况

下也要充分保留血线纹理信息,以提高判别精度.
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Sexidentificationofchickeneggsbasedonblood
linetexturefeaturesandGAＧBPneuralnetwork

TANGYong１　HONGQi１　WANGQiaohua１,２　ZHUZhihui１,２

１．CollegeofEngineering,HuazhongAgriculturalUniversity,Wuhan４３００７０,China;

２．KeyLaboratoryofAgriculturalEquipmentinMidＧlowerYangtzeRiver,

MinistryofAgriculture,Wuhan４３００７０,China

Abstract　A machinevisionimageacquisitionsystem wasconstructedtoobtain１８６eggshatching
the４dimageunderLEDlightsourcetoidentifytheearlyembryonicsexofchickeneggs．ThepreproＧ
cessesincludingcomponentextraction,debackgroundingandbinarizationofeggimagewerecarriedout,

followedbytheusingadaptivehistogramequalization,topＧhatandbottomＧhattoenhancetheimage．
Thresholdsegmentationofiterativeadd“and”operationwasusedtohighlightthebloodlinetexture．
The１１Ｇdimensionalfeatureparametersoftheimagewereextractedwiththemethodofdifferencebox,

graylevelcoＧoccurrencematrix,grayhistogramandgeometric．WhenaBP(backpropagationneuralnetＧ
work,BPNN)modelofchickeneggembryosexidentificationwasbuilt,geneticalgorithm (geneticalgoＧ
rithm,GA)wasusedtooptimizeBPneuralnetworkinitialweightsandthresholdsinitial．Theresults
showedthatthecomprehensiveaccuracyofthetrainingsetoftheGAＧBPmodelwas９９．７３％,andthe
comprehensiveaccuracyofpredictionsetwas８２．８０％．

Keywords　chickenegg;sexidentification;bloodline;BPneuralnetwork;geneticalgorithm;nonＧ
destructivetesting
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