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基于小波变换和犅犘神经网络的蛋壳破损检测
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【摘要】 提出了一种基于多层小波变换和纹理分析的蛋壳破损检测方法。该方法对获取的鸡蛋透射图像犌

分量在不同水平上进行小波分解，计算和分析各水平高频细节子图像的纹理特征参数，实验确定最有效的８个特

征参数作为犅犘网络输入，建立结构为８ ２０ ２的犅犘神经网络蛋壳破损分类模型。实验表明，该方法对无破损

蛋、线状破损蛋、网状破损蛋和点状破损蛋的判别正确率分别为９５％、９０％、９５％、８０％，平均识别率为９０％。
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引言

目前，国内外对禽蛋的破损无损检测研究主要

集中在基于声学和计算机视觉技术两个方面［１～６］。

声学振动检测法易受检测设备及外界环境的噪声影

响，且敲蛋部位的不同会影响检测的准确度。而计

算机视觉技术能克服以上缺点，并能实现禽蛋综合

品质的检测［７～８］。为提高检测准确率和效率，本文

在前人研究的基础上，结合图像的空域和频域特征，

研究并提出基于二维多层小波变换和犅犘神经网络

的方法检测破损鸡蛋。通过小波变换得到禽蛋图像

时频特征，提取特征参数，以各特征参数作为输入，

创建犅犘神经网络模型并进行鸡蛋表面裂纹的识
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１ 图像采集与预处理

图像采集系统简图如图１所示，实验设备由光

源、光筒、可散热暗室、光室、犖犐犓犗犖犆犗犗犔犘犐犡犛４

型数码相机和计算机组成，光源为６０犠白炽灯（外

套自制聚光筒），相机设置成相应的拍摄模式。

图１ 机器视觉装置简图

犉犻犵．１ 犕犪犮犺犻狀犲狏犻狊犻狅狀犱犲狏犻犮犲

１．光源 ２．鸡蛋 ３．数码相机 ４．光室 ５．计算机

６．可散热暗室 ７．光筒

取采集后透射图像的犌 分量，进行如下预处

理：

（１）采用蒙版原理进行背景扣除，即背景置为黑

色，鸡蛋图像灰度不变。

（２）采用直方图均衡化进行图像色阶调整，凸显

裂纹信息。

（３）经３×３犌犪狌狊狊犻犪狀算子平滑去除图像上的小

斑点噪声，再采用３×３犔犪狆犾犪犮犻犪狀算子锐化图像细

节。预处理后的图像如图２所示。

上述预处理在一定程度上消除了小噪声点，但

仍存在以下问题：①部分与裂纹灰度相近、与点状破

损形状相似的较大斑点噪声无法完全去除。②部分

区域灰度与裂纹灰度相近，裂纹难以通过阈值分割

分离出来。③细小的裂纹区域不一定完全连通，难

以准确提取，其特征难以描述。

图２ 预处理后的鸡蛋图像

犉犻犵．２ 犈犵犵狊犻犿犪犵犲狊狆狉犲狆狉狅犮犲狊狊犲犱犫狔犮狅犿狆狌狋犲狉

（犪）无破损图像 （犫）网状破损 （犮）线状破损 （犱）点状破损

因此，采用颜色或形状特征描述裂纹需要在去

噪、裂纹分割及提取等方面做较多工作，影响处理速

度和精度。本文采用多尺度小波将图像从空域变换

到频域，在各个高频成分选择小波能量及灰度共生

矩阵统计特征，通过犅犘神经网络建立识别模型，避

开了裂纹区域的提取和特征的精确描述，淡化了噪

声点对处理结果的影响，提高了检测准确率。

２ 图像小波变换与特征提取

２１ 图像的多尺度小波变换

小波变换是一种信号的时间 尺度分析方法，在

时、频域都具有表征信号局部特征的能力，适合于探

测正常信号中夹带的瞬态反常现象并展示其成

分［９］。从２０世纪８０年代开始，犇犪狌犫犲犮犺犻犲狊提出离

散小波变换以及 犕犪犾犾犪狋建立起小波变换和多尺度

理论之间联系后，小波变换得到广泛关注。

对母小波函数Ψ（狋）经伸缩和平移后，便可得

到一个小波序列。对于连续情况，小波序列为

Ψ犪，犫（狋）＝｜犪｜
－
１
２ （Ψ狋－犫）犪

（犪≠０）

式中 犪———伸缩因子 犫———平移因子

当犪＝犪犼０，犫＝犽犪
－犼
０犫０（犼，犽∈犣），则得到对应的

离散小波函数

Ψ犼，犽（狋）＝犪
－
１
２０ Ψ（犪

－犼
０狋－犽犫０）

通常，取犪０＝２，犫０＝１，由此得到的离散小波序

列称为二进小波

Ψ犼，犽（狋）＝２
－犼／２Ψ（２－犼狋－犽） （犼，犽∈犣）

这是一种最常用的小波，对母小波函数Ψ（狋），

本文选择了犇犪狌犫犲犮犺犻犲狊１小波函数。

二维小波函数是通过一维小波函数经过张量积

变换得到的，二维小波函数分解是把尺度犼的低频

部分分解成４部分：尺度犼＋１的低频部分和３个方

向（水平、垂直、斜线）的高频部分。其基本的分解步

骤可表示为［１０］

犃犼＋１２ 犳（狓，狔）＝犃
犼
２犳（狓，狔）犎

（狓）犎（狔）

犇犼＋１２１犳（狓，狔）＝犃
犼
２犳（狓，狔）犌

（狓）犎（狔）

犇犼＋１２２犳（狓，狔）＝犃
犼
２犳（狓，狔）犎

（狓）犌（狔）

犇犼＋１２３犳（狓，狔）＝犃
犼
２犳（狓，狔）犌

（狓）犌（狔

烅

烄

烆 ）

其中，犳（狓，狔）为二维图像信号，犎（狓）、犎（狔）及

犌（狓）、犌（狔）分别为二维离散小波分解的低通和

高通滤波器。

经多次实验发现，对获取的蛋壳图像经两层小

波分解效果最佳。由于破损蛋壳裂纹为图像细节即

高频部分，因此在６个高频细节子图像中表现明显。

如图３所示。

２２ 特征提取

由于蛋壳纹理比较简单，破损处会有特征边缘，

表现为高频成分，所以，可以对小波变换后的高频分

量采用纹理分析法以检测蛋壳破损。综合采用小波

能量分析法和灰度共生矩阵分析法提取纹理特征

值，作为犅犘神经网络的输入。
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犃２（第２层低频） 犎２（第２层水平细节）

犞２（第２层垂直细节）犇２（第２层对角细节）
犎１（第１层水平细节）

犞１（第１层垂直细节） 犇１（第１层对角细节）

图３ 经两层小波分解后的低频和高频子图像

犉犻犵．３ 犃狆狆狉狅狓犻犿犪狋犻狅狀犪狀犱犱犲狋犪犻犾狊狌犫犻犿犪犵犲狊犪狋

狏犪狉犻狅狌狊犾犲狏犲犾狊犪犳狋犲狉狋狑狅犾犲狏犲犾狑犪狏犲犾犲狋狋狉犪狀狊犳狅狉犿

（犪）两层小波分解示意图 （犫）鸡蛋图像两层小波分解图

（１）小波能量特征值

小波能量计算纹理特征所采用的计算公式

为［１１～１２］

犲＝
１
犕犖∑

犕－１

狓＝０
∑
犖－１

狔＝０

｜狊（狓，狔）｜２

式中 狊（狓，狔）———子图像系数

犕、犖———子图像行、列数

由于图像的整体亮度对低频和高频能量的绝对

值有一定的影响，因此，采用各高频子图像与相应分

解层的低频子图像的能量比值犲犎／犲犃、犲犞／犲犃、犲犇／犲犃，

高频能量与相应分解层总能量的比值犲犺犳／犲狊狌犿，以

及低频能量与相应分解层总能量的比值犲犾犳／犲狊狌犿作

为特征值进行计算。实验选用８个小波子图像进行

计算和分析，分别是两次小波分解所得的２个低频

图像和６个高频图像。表１列出了第１层小波分解

后各子图的小波能量及其相关值。

由表１分析可知，除少量噪声，无裂缝等高频细

节，无破损蛋壳图像表面灰度均匀。因此，其各高频

表１ 第１层小波分解后各子图的小波能量

犜犪犫．１ 犠犪狏犲犾犲狋狋犲狓狋狌狉犲犲狀犲狉犵狔狅犳犲狏犲狉狔狊狌犫犻犿犪犵犲犪狋狋犺犲犳犻狉狊狋犾犲狏犲犾

破损情况 犲犃１ 犲犎１ 犲犞１ 犲犇１ 犲犎１／犲犃１ 犲犞１／犲犃１ 犲犇１／犲犃１ 犲犺犳１／犲狊狌犿１ 犲犾犳１／犲狊狌犿１

破损程度较大 ５１２０５９２ ６３２７４ ７８７９３ ２８６６３ ００１２３５７ ００１５３８７ ０００５５９８ ００３２２６６ ０９６７７３４

破损程度一般 ６４５２５１６ ６４５７８ ７４９０８ ２５４５７ ００１０００８ ００１１６０９ ０００３９４５ ００２４９２５４ ０９７５０７４６

破损程度较轻 ８００１８２２ ６７３１１ ８２７７３ ２７１７６ ０００８４１２ ００１０３４４ ０００３３９６ ００２１６７２４ ０９７８３２７６

无破损 ６２４８６１５ ３５２４３ ４２３０４ １３９８７ ０００５６４０ ０００６７７０ ０００２２３８ ００１４４３７２ ０９８５５６２８

分量与低频分量及与总能量的比值较小，而低频分

量与总能量比值较大。有不同程度破损的蛋壳图像

则细节较多，灰度有一定的变化，因此，高频分量的

相应比值较大。

（２）灰度共生矩阵统计特征值

灰度共生矩阵能反映图像灰度关于方向、相邻

间隔、变化幅度的综合信息。犎犪狉犪犾犻犮犽曾提出１４种

由灰度共生矩阵计算出来的统计量［１３］。本文在对

小波变换系数量化编码后，对各层高频子图像的纹

理特征采用以下４种常用的统计特征值：

纹理能量 犙１＝∑
犖

犻＝１
∑
犖

犼＝１
狆２（犻，犼）

纹理惯性 犙２＝∑
犖

犻＝１
∑
犖

犼＝１

犽２狆２（犻，犼） （犽＝｜犻－犼｜）

纹理相关性 犙３＝
∑
犖

犻＝１
∑
犖

犼＝１

犻犼狆（犻，犼）－μ狓μ狔

δ狓δ狔

纹理熵 犙４＝－∑
犖

犻＝１
∑
犖

犼＝１
狆（犻，犼）犾犵狆（犻，犼）

其中μ狓＝∑
犖

犻＝１

犻∑
犖

犼＝１
狆（犻，犼） μ狔＝∑

犖

犼＝１
犼∑

犖

犻＝１
狆（犻，犼）

δ２狓＝∑
犖

犻＝１

（犻－μ狓）
２∑

犖

犼＝１
狆（犻，犼）

δ２狔＝∑
犖

犼＝１

（犼－μ狔）
２∑

犖

犻＝１
狆（犻，犼）

式中 狆（犻，犼）———灰度共生矩阵中位置（犻，犼）处元

素的值

为使得获取的特征值具有旋转不变性，实验中

提取其０°、４５°、９０°、１３５°方向的灰度共生矩阵，计算

各矩阵同一统计特征值的平均值，则每幅图像可得

到２４个特征值。由于篇幅限制，只列出第１层分解

后水平和垂直的高频子图像所计算的灰度共生矩阵

统计值，如表２所示。

从表２可知，无损蛋壳图像经平滑去噪处理后，

高频子图像细节少，纹理平滑；而有不同程度破损、

裂纹的蛋壳其高频子图像细节多，纹理不规则。因

此，在各分解层的高频分量上，无损蛋图像的纹理能

量、纹理惯性、纹理相关性比破损蛋图像的相应值

大，而纹理熵比破损蛋图像的熵值小。

２３ 特征值的选择

对一组图像提取上述各层子图像的特征参数进
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表２ 第１层小波分解后水平和垂直高频子图像的灰度共生矩阵统计特征值

犜犪犫．２ 犌狉犪狔犾犲狏犲犾犮狅狅犮犮狌狉狉犲狀犮犲犿犪狋狉犻狓犳犲犪狋狌狉犲狊狅犳狋犺犲犺狅狉犻狕狅狀狋犪犾犪狀犱狏犲狉狋犻犮犪犾犱犲狋犪犻犾狊狌犫犻犿犪犵犲狊犪狋狋犺犲犳犻狉狊狋犾犲狏犲犾

破损情况 犙１犎１ 犙２犎１ 犙３犎１ 犙４犎１ 犙１犞１ 犙２犞１ 犙３犞１ 犙４犞１

破损程度较大 ０１７６７ ０２９０２ ０３１９５ １３９２６ ０１７３７ １０９０６ ０３１２８ １４１０７

破损程度一般 ０１９５９ ０３０８２ ０３２９８ １２９５５ ０１９６６ ０５１２４ ０２９１６ １２９６３

破损程度较轻 ０２６５ ０２０９７ ０２８６８ １１８８５ ０２７１５ ０５０３４ ０２８２６ １１９５７

无破损 ０４４７７ ０３８１２ ０４００９ ０７０１８ ０４８５１ ０６２６１ ０３３６３ ０６５４３

行分析比较，如图４所示。无损和破损蛋图像的高

频纹理能量犙１、相关性犙３特征值存在交叉，而两

者第１层和第２层分解后的高频小波能量与总能量

比值、第２层分解后各高频纹理惯性犙２、熵值犙４
共８个特征参数值相差较大。因此，选取该８个参

数组成最佳特征向量，作为犅犘神经网络的输入。

图４ 各特征参数比较分析图

犉犻犵．４ 犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀犮犺犪狉狋狅犳狏犪狉犻狅狌狊狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊

（犪）第１、２层分解高频分量小波能量比值比较

（犫）第２层分解高频分量灰度共生矩阵特征值比较

３ 识别模型与方法

在蛋壳破损检测的分类识别设计中，选用犅犘

神经网络。

３１ 网络结构

利用犕犪狋犾犪犫６５编程工具对犅犘神经网络的类

型、结构、训练函数等参数进行设置。网络分３层，

由输入层、隐含层和输出层组成。隐含层的传递函

数采用双曲正切函数狋犪狀 狊犻犵犿狅犻犱，输出层采用线性

传递函数狆狌狉犲犾犻狀
［１４］，网络训练函数狋狉犪犻狀犾犿。输入

层８个神经元，分别对应于选择的８个特征值参数。

隐含层节点数根据经验公式和多次实验确定为２０；

输出层为２个单元，表示为０、１，分别对应于蛋壳无

破损和有破损类别，期望误差为００１。

３２ 网络训练

由无破损和有破损蛋各８０个作为样本。其中

８０个作为训练样本，其余８０个作为测试样本。在

神经网络训练前，先将训练数据进行归一化处理，以

避免数据饱和，加快网络收敛速度。归一化的函数

为狆狉犲犿狀犿狓。用训练样本训练犅犘网络，直至总误

差小于给定值，网络训练完毕。

４ 实验结果与分析

利用本文的方法，用８０个测试样本检验神经网

络系统的分类识别准确率。在识别过程中，无破损

蛋存在较大斑点时会被误判为破损。小的点状破损

与噪声点相似，其判断结果错误率较大，然而在实际

生产中，由于蛋壳本身的脆性使裂纹易延伸，因此点

状破损较少。网状和线状破损识别率较高，但对过

于细小、肉眼难辨的裂纹，由于成像设备本身的局限

性，在透射光获取图像时就难以表现出来，因此也大

大影响了后续的处理和分析。对于这种情况，可综

合声学技术共同检测。识别准确率如表３所示。

表３ 犅犘神经网络对蛋壳破损的识别结果

犜犪犫．３ 犐犱犲狀狋犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊犳狅狉犮狉犪犮犽犻狀犲犵犵狊

狑犻狋犺犅犘狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽

破损类别 样本数 正确识别数正确识别率／％ 平均识别率／％

线状破损 ２０ １８ ９０

网状破损 ２０ １９ ９５
９０

点状破损 ２０ １６ ８０

无破损 ２０ １９ ９５

５ 结束语

提出了一种结合小波变换、纹理分析和犅犘神

经网络进行蛋壳破损检测的方法，实验表明，该方法

对无破损蛋、线状破损蛋、网状破损蛋和点状破损蛋

的正确识别率分别为９５％、９０％、９５％、８０％，平均

识别率为９０％。本文的方法还可以在以下方面进

行改进：优化去噪算法、简化灰度共生矩阵的运算、

考虑使用不同的小波分解、结合声学技术共同检测，

在犇犛犘上实现图像数据的实时采集和分析处理。
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