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摘要：随着我国国民生活水平的提高，消费者对于蛋品的品质要求愈发提高。裂纹蛋的检测是蛋品在装箱出厂之前的重

要环节。为解决人工分拣裂纹蛋品劳动强度高、工作量大等问题，设计了一种基于机器视觉与 YOLO v5 的裂纹蛋品分拣

机器人。首先，通过逆运动学解算得到机械臂各舵机的转角并转换成 PWM 占空比，实现对三轴串联机械臂的控制；其

次，利用高清 120°广角摄像头作为图像采集核心，快速获取蛋品表面图像信息并对所采集的 1 000 张图像进行数据标注；

随后，分别训练不同梯度下降批次大小下的 YOLO v5 模型，其中梯度下降批次大小为 8 的模型拥有最高的 mAP，其值为

98. 92%；最后，在机械臂上位机主板调用该模型，对正常蛋品与裂纹蛋品进行识别判断后，开启机械臂分拣行程；此外，蛋

品分拣机器人的末端拣拾机构为气动吸盘，该吸盘挂载于机械臂上，以实现对蛋品的无损吸取。经测试，该机器人对裂纹

蛋品和正常蛋品的识别准确率分别达到 93. 33% 和 99. 17%，平均分拣成功率达 94. 34%，平均分拣速率为 7. 55 s/个，基

本满足要求。研究成果可为裂纹蛋品的筛选工作提供技术支持，为蛋品的裂纹检测与分拣提供解决方案，具有较高的现

实意义。
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0　引言

禽蛋是我国居民生活中的必需品，是关系国计民

生和社会稳定的重要农产品。同时，禽蛋还是很多行

业非常重要的工业原料。随着我国人民生活水平的提

高，消费者对蛋品的品质安全要求与日俱增。然而，

2019—2021 年的食品安全监督抽检报告指出鲜蛋的抽

检不合格率占食用农产品的 10. 71%［1］，2022 年北京市

鸡蛋安全抽检结果数据指出，不合格鸡蛋批次占总批

次的 0. 2%［2］。因此，蛋品识别与分拣是目前农业畜禽

养殖领域面临的迫切需求及难题。

国内对禽蛋的缺陷检测方法多为机器视觉检测

法。近年来，深度学习的发展将视觉检测技术推到了

一个新高度，基于深度学习的禽蛋缺陷识别方法迅速

成为研究热点。梁丹等［3］利用机器视觉算法设计了鸡

蛋品质一体化检测和分级系统，用于剔除裂纹蛋，利用

建立的 BP 神经网络实现对鸡蛋新鲜度的检测，最终得

出裂纹检测准确率和新鲜度识别准确率分别为 98. 1%
和 97. 48%；熊利荣等［4］提出了一种 Adaboosting 算子

结合 SVM 的蛋壳裂纹检测模型，该模型对裂纹蛋的识

别正确率达到 97. 5%，且对蛋壳表面微小裂纹具有识

别能力；潘磊庆等［5］通过使用 BP 神经网络模型来对鸡

蛋表面裂纹区域进行识别，其所建立的模型对裂纹鸡

蛋的识别准确率达到 92. 9%，对整批鸡蛋识别准确率
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为 96. 8%；李竞［6］采用反锐化掩模局部对比度增强的

分段增益改进算法来增强裂纹，并采集前景光照和背

景光照下的两幅图像以解决蛋壳表面污渍引起的误

检，该算法对裂纹蛋的识别率达到 100%，完好蛋的误

检率为 12. 7%；肖旺［7］采用了一种基于 MobileNetv3 改

进 的 YOLO v5 轻 量 级 缺 陷 检 测 模 型（YOLOv5-
MobileNetv3）对禽蛋样本进行实时缺陷检测，检测精

确度为 93. 3%。

国外对蛋品表面缺陷检测方法的研究起步相对较

早。ELSTER 等［8］最先开始研究蛋品的品质特征，采

用直方图均衡化与 Sobel 算子相结合的方式对鸡蛋表

面裂纹进行提取，实现了对鸡蛋品质的简单分类，从而

验证了机器视觉对蛋品检测的可行性；OMID 等［9］设

计了一种能根据鸡蛋缺陷特征（血斑、裂纹和破损）以

及鸡蛋大小进行分类的系统，该系统的设计主要是结

合了模糊逻辑算法和机器视觉技术，试验得出系统对

鸡蛋尺寸检测、裂纹检测和破损检测的正确率分别为

95%、94. 5% 和 98%；NASIRI 等［10］提出一种基于深度

卷积神经网络的鸡蛋分类方法，该方法对 VGG16 网络

进行了结构优化，优化后的网络能够用于识别脏污和

破损鸡蛋，试验使用 5 倍交叉验证得出网络的总体平

均识别准确率为 94. 84%；POURREZA 等［11］利用在彩

色图像中鸡蛋缺陷引起的不连续性，找到目标区域，

对图像进行二值化处理后得到目标区域大小，并计算

其与鸡蛋投影外切矩形面积的比例值，根据该比例值

与阈值的比较结果进行判断，最终识别的正确识别率

为 99%；ARIVAZHAGAN 等［12］采用无损、低成本的

图像处理技术，对蛋壳内各种裂缝、污垢和内部血点

进行检测，运用 YIQ 变换以及底帽变换从图像的亮

度分量中有效地提取出裂纹；TURKOGLU［13］设计了

一个连续旋转系统以对鸡蛋所有表面进行可视化，并

使用预训练的残差网络模型，再将获得的特征输入双

向 长 — 短 记 忆 ，试 验 表 明 该 模 型 的 准 确 率 为

99. 17%。

综上所述，机器视觉在蛋品异常表面检测具有较

大的优势，能够做到快速、准确、高精度地实现蛋品表

面信息的提取。但目前少有基于目标检测算法的蛋品

分拣机器人的设计。本研究结合 YOLO v5 目标检测

算法，实现对蛋品生产中正常蛋品、裂纹蛋品的表面图

像信息的提取，设计制作了该基于机器视觉目标检测

算法的裂纹蛋品分拣机器人，以减轻鸡鸭场人工分拣

异常蛋品的劳动负担。

1　蛋品分拣机器人系统

蛋品分拣机器人采用三轴机械臂方案，由 3个 35 kg

扭力的高压总线舵机组成，机器人整体结构如图 1 所

示。该机械臂底座后方安置上位机主板；底座上方

为机械臂承轴，能够实现同肩关节一般的机械臂转

动；总线串行舵机通过连杆实现机械臂末端的抬高

或降低；末端执行器为气动吸盘，配合气泵使用，实

现对蛋品的无损吸取；图像采集核心为高清 120°广
角 摄 像 头 ，该 摄 像 头 能 够 快 速 获 取 蛋 品 表 面 图 像

信息。

机械臂控制系统由图像采集处理模块、图像识别

模块和蛋品分拣模块组成。裂纹蛋品分拣机器人系统

的结构框图如图 2 所示。

在图像采集、处理模块：通过订阅机械臂末端

高清摄像头的画面，获得蛋品表面实时图像数据，

随后将图像进行缩放、Tensor 对象转换等一系列预

处理，传输至图像识别模块。在图像识别模块中：

将预处理后的图像升维至 GPU，再将数据进行输入

处理并对输出进行降维，随后进行归一化输出。调

用训练好的 YOLO v5 模型进行概率预测并获取概

率最大的分类，再转换回 CPU 数据，最后将结果暂

存。在蛋品分拣模块中，当连续 5 次预测结果为同

一蛋品种类，即可判定该蛋品的种类并进行蛋品坐

标的提取。经过坐标转换得到相对坐标后执行分

拣工作，将正常与带有裂纹的蛋品分别放置不同蛋

托之中。

图 1　蛋品分拣机器人系统整体结构

Figure 1　Structure of the egg sorting robot system
1. 气泵　2. 机械臂主体　3. 单目相机　4. 气动吸盘

5. 机身底座　6. 机械臂承轴　7. 总线串行舵机
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图 2　蛋品分拣机器人结构框图

Figure 2　Block diagram of the structure of the egg sorting robot
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2　蛋品分拣机器人方案

2. 1　三轴机械臂控制系统

2. 1. 1　机械臂驱动单元

在蛋品分拣机器人系统运动中，选用舵机作为机

械臂关节转动的驱动单元。伺服舵机广泛应用于机械

臂［14-15］等领域，其内置控制电路和反馈系统，能够精确

控制舵机的位置和速度。伺服舵机通常具有较高的精

度和可靠性，适用于需要精密控制的机械臂应用。在

诸多舵机类型中，总线串行舵机能够实现接口串联，控

制板只需引出一个 I/O 口即可进行多个舵机的控制和

通信，降低了连接与控制的复杂性。此外，大多总线串

行舵机在执行控制指令后，能够返回反馈数据给主控

制器，用于监测和调整舵机的运动状态，符合本项目中

机械臂对易碎蛋品的高精度分拣工况。本机械臂装载

HTS-35H 总线高压舵机，其具体参数如表 1 所示。

2. 1. 2　机械臂逆运动学解算

在已知蛋品坐标位置即机械臂末端吸嘴位置的情

况下，需计算目标位置所对应的各个关节角度，本研究

采用逆运动学［16］进行解析。本项目中的机械臂可视为

特殊的二轴机械臂，其原理如图 3 所示。机械臂的左

侧主体结构可简化为 2 个三角形、1 个梯形以及 2 个平

行四边形，其中三角形及梯形为固定形状，仅平行四边

形能够实现形状变换。该结构能确保机械臂末端吸嘴

面始终平行于地面。

在保证末端始终平行于地面后，机械臂的逆运动

学可得到进一步简化。首先去掉大臂舵机的旋转关

节，在二维平面中进行运动学几何分析。机械臂逆运

动平面分析如图 4 所示。其中 l1 与 l2 分别为机械臂小

臂和大臂臂长，β 为机械臂大臂同地面之间的夹角，α

为大臂与小臂之间的夹角。通过视觉模块可获得蛋品

的二维坐标，经坐标系转换即可算得机械臂与目标蛋

品的水平距离 rx，蛋品的高度 ry由实际测量求得。
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β1 = arcsin ( ry/s) （4）
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综上解得
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至此，求出 α 和 β，其中 β 为大臂舵机 ID2 的转动角

度。为求解控制小臂转动的舵机 ID3 的角度，需对机

械臂右侧结构进行分析，如图 5 所示。

由图 5 可知，机械臂右侧由一个平行四边形结构

进行约束，将所示的平行四边形结构添加至图 4，如图

6 所示，进一步研究舵机 ID3 的转动角度的表达式。

由平行四边形关系得

α = α' （8）

表 1　HTS-35H总线电机产品参数

Table 1　Parameters of bus motor HTS-35H

指标名称

工作电压/V

转动速度/（sec/60°）

堵转扭矩/(kg·cm)

转动范围/(°)

舵机精度/(°)

控制方式

参数

9~12.6

0.18(11.1 V)

35(11.1 V)

0~240

0.2

UART 串口指令

图 3　机械臂左侧结构简图

Figure 3　Schematic diagram of the left side structure of the robot

图 4　逆运动学几何分析法简化图

Figure 4　Simplified diagram of inverse kinematic geometric 
analysis

图 5　机械臂右侧结构简图

Figure 5　Schematic diagram of the right side structure of the 
robot arm
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式中：θ——小臂舵机 ID3 的转动角度。

最后求解大臂旋转关节角度，即舵机 ID1 的转动

角度 ε。该角度可从俯视视角的几何简图求得，如图 7
所示。其中 x 与 y 为目标蛋品的坐标，可由摄像机读取

的蛋品中心像素坐标经坐标系转换后求得。

由图 7 可求得

ε = arctan ( x/y) （10）
最后根据 x、y 的正负关系解算蛋品位置所在的象

限，确定最终的舵机 ID1 转动角度。

综上完成机械臂的逆运动学分析，再将所求得的

各个舵机 ID1、ID2、ID3 所需的转角转换成舵机脉宽，

即可控制机械臂末端至目标位置。

2. 2　机器视觉蛋品识别

2. 2. 1　YOLO v5 算法原理

受蛋品环境与蛋品个体表征因素影响，异常蛋品

目标检测任务需要综合考虑检测精度与速度，而 one-
stage 网络能够在识别过程中同时生成识别类别的概

率及锚框，故更加适合蛋品分拣的场景。

YOLO v5［17-18］的 检 测 精 度 与 检 测 速 度 相 较 于

YOLO v4［19］有了进一步的提升。YOLO v5 算法使用

了网格的概念，将图像划分为多个网格，每个网格负责

预测一个或多个物体，即每个网格都可以产生预测框。

网格之所以能够产生预测框，是因为其内部一般存有 3

个预测框的模板，即“anchor”。每个 anchor 都有预设

的宽值、高值、坐标以及置信度。置信度表示网格内存

在物体的概率。在训练过程中，若真实的人工标注框

的中点落在某个网格内，那么该网格内的 anchor 就会

朝着这个真实框疯狂“生长”或者“萎缩”，并将置信度

设为 1，因为其存在物体，表示 anchor 所在的网格有物

体，其他没有预测框的 anchor 置信度则为 0。再将

anchor 与真实框之间宽高的差、坐标的差看成是损失，

将二元交叉熵作为置信度的损失，那么目标检测问题

则会被简化为简单的回归预测和分类问题。所以本研

究基于 YOLO v5 算法完成裂纹蛋品目标检测的嵌入

式端部署，YOLO 系列模型进行异常蛋品目标检测的

主要过程如图 8 所示。

YOLO v5包含YOLO v5s、YOLO v5n、YOLO v5m
等 5 个不同性能的版本，其中 YOLO v5s 具有模型小、

运算快等特点，适用于需要实时检测或设备运算性能

差的场景中，故本研究采用 YOLO v5s进行研究。

YOLO v5 的网络结构分为 4 部分：Input 输入、

Backbone 骨干网络、Neck 颈部结构、Prediction 预测结

构。Input 为蛋品图像输入环节、Backbone 主要实现蛋

品图像的特征提取、Neck 主要实现蛋品图像特征融

合、Prediction 主要实现蛋品目标预测。主要结构如图

9 所示。

2. 2. 2　蛋品目标检测模型训练

结合蛋品分拣实际环境因素，在数据采集时人工

标记裂纹图案在蛋品表面上。

采 用 挂 载 于 机 械 臂 上 的 HBVCAM-V2112GS 
V11 广角相机采集图像数据并划分训练集、验证集与

测试集，一共 1 000 张，其中正常蛋品与裂纹蛋品的图

像各 500 张。YOLO v5 算法训练集、验证集与测试集

的选取比例为 16：3：1。
采用图像标注工具 Labelimg 手动标注，Labelimg

标注界面如图 10 所示。

保存标注后得到 xml 文件后转为 txt 文件。并使

用图像增强功能，图像分辨率为 640 像素×480 像素。

在 JETSONNANO 终端训练数据得到权重文件。本

研究模型训练流程如图 11 所示。

图 6　机械臂几何分析法示意图

Figure 6　Schematic diagram of geometric analysis of 
the robot arm

图 7　机械臂俯视结构简图

Figure 7　Structure diagram of the robot arm overlooking

图 8　蛋品目标检测流程图

Figure 8　Flow chart of egg target detection
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在对蛋品图像模型训练的过程中，梯度下降批次

大小（Batch_size）对模型最终的训练效果有较大的影

响：梯度下降批次如果太大，会导致该模型收敛时间过

长；梯度下降批次如果太小，则可能会导致模型无法收

敛。本研究选取了 2、4、8 作为梯度下降批次大小，其

他参数保持为默认值，得到如表 2 所示的平均精确度

（mAP）。本研究将样本分为正常蛋与裂纹蛋，属于二

分类问题，故平均精度等于精确度（Precision）。

如表 2 所示，在其他参数相同的情况下，梯度下降

批次适当增大，平均精确度同样会有所提升。然而，梯

度下降批次大小的变化与随之产生的平均精确度的变

化不是线性关系：当梯度下降批次大小从 2 变化到 4
时，平均精确度由 95. 68% 上升到 98. 64%，而梯度下

降批次大小从 4 变化到 8 时，平均精确度又上升到

98. 92%。考虑到设备硬件条件、训练精度等因素，本

研究设定梯度下降批次大小为 8。

2. 2. 3　蛋品目标检测模型性能分析

YOLO 训练迭代次数设为 100 次。经训练后的混

淆矩阵如图 12 所示。

图 9　YOLO v5模型结构图

Figure 9　YOLO v5 model structure

图 12　混淆矩阵

Figure 12　Confusion matrix

�
�
�
�

�
�
�
�
	

����

	��
normal/cracks

��	��

�����

�
�
�

YOLO v5
���


�
�
	

�
�


�
�
�

图 11　模型训练流程图

Figure 11　Flow chart of model training

表 2　不同梯度下降批次大小模型的mAP
Table 2　mAPs of different gradient descent Batch_size models

Batch_size

mAP/%

2

95.68

4

98.64

8

98.92
图 10　Labelimg标注界面图

Figure 10　Label interface of Labelimg
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混淆矩阵的列代表预测的类别，行代表实际的类

别。其对角线上的值表示预测正确的数量比例，非对

角线元素则为预测错误的比例。从图中可以看出，图

像 被 分 为 了 3 个 部 分 ，分 别 为 normal、cracks 以 及

background。该图显示正常蛋、裂纹蛋的检测正确率

均为 99%，考虑到本研究所使用的数据集较小，说明该

模型具有较高的检测正确率。

模型评判指标分别选取精确率 Precision、召回率

Recall和 F1 分数 F1 score。

Precision = TP
TP + FP

（11）

Recall = TP
TP + FN

（12）

F1    score = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

（13）

式中：TP——蛋品种类被正确识别的数量；

  FP——将其他物体识别为蛋品或者将蛋品种类  
                       错误识别的数量；

  FN——没有识别出蛋品种类的数量。

F1 score 曲线如图 13 所示，该图显示了在不同分

类阈值下的 F1 值变化情况。由图可以看出 F1 分数在

置信度为 0. 773 的时候最大，最大值为 0. 99，考虑到本

研究中的数据集较少，说明该模型具有较高的精确度

和召回率。

该模型的各类损失函数图如图 14 所示。损失函

数是用来衡量模型预测值与真实值之间的不同程度，

极大程度上体现了模型的性能。

由图 14 可知，val Objectness 的损失函数，即验证

集目标检测 loss 均值随着迭代次数的增加迅速收敛，

并最终收敛至 0. 002 左右，说明该模型的目标检测能

力相对较强。

3　裂纹蛋品分拣机器人功能测试

3. 1　蛋品识别精度测试

为测试所训练模型对蛋品的实时识别精度，在实

验室搭建试验平台，整机结构及其测试环境如图 15
所示。

机械臂末端摄像头置于试验蛋品正上方约 18 cm
处，俯拍待识别的试验蛋品。

考虑到光源对识别效果的影响［20］，针对环境光较

强（室内开灯）、较弱（室内不开灯但存在微弱光源）等

条件进行识别测试。测试采用模型蛋品 15 个，重复

测 试 8 次 ，以 此 统 计 正 确 识 别 个 数 并 得 出 识 别 准

确率。

图 16 展 示 了 不 同 环 境 光 、位 置 下 蛋 品 的 识 别

效果，从图中可以看出 ，在一定范围内 ，环境光的

强 度 会 对 该 摄 像 头 的 成 像 效 果 产 生 一 定 的 影 响 ，

但 该 影 响 对 蛋 品 识 别 时 产 生 的 锚 框 效 果 的 影 响

甚微。

此外，从图中检测框上的置信度看出，算法对检测

框中存在目标的置信程度均达到 99%，说明该模型的

预测效果较为准确。

图 13　F1 score曲线

Figure 13　F1 score curves

图 14　各类损失函数图

Figure 14　Diagram of various loss functions

图 15　识别精度测试试验装置

Figure 15　Device of identification accuracy 
test experiment
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测试结果如表 3 所示。本研究需要实现对于裂纹

蛋品以及正常蛋品的识别检测与分拣，为了区别于其

他目标检测任务，本研究对模型在识别过程中可能出

现的现象进行定义与说明。（1）漏检：蛋品存在，但被识

别为背景，未产生锚框。（2）误检：①将正常蛋识别为裂

纹蛋；②将裂纹蛋识别为正常蛋；③将背景识别为裂纹

蛋或正常蛋。

从表 3 可以看出，裂纹蛋的误检概率相较于正常

蛋更高，尤其是在环境光较强的情况下，误检概率高

达 9. 17 个百分点。

可见，在该模型下，裂纹蛋更容易被识别成正

常蛋，而正常蛋极少可能被误检为裂纹蛋，尤其是

在环境光强度较弱的条件下。后续可在图像采集、

处理模块中添加掩膜、锐化等图像处理操作，以降

低误检率。此外，环境光强度对识别准确率也存在

一定的影响，在较弱环境光下的蛋品更容易被正确

识别，这与数据集采集时的环境光强弱存在着一定

关系。

3. 2　蛋品分拣性能测试

机器人蛋品分拣性能测试指标选取蛋品分拣速

率、蛋品分拣成功率、蛋品漏拣率与蛋品误拣率 4 个指

标。试验在较弱的环境光强度下进行，如图 17 所示。

现对性能测试的 4 项指标进行定义与说明。（1）蛋

品分拣速率为机械臂完成所有分拣任务所用时间除以

分拣蛋品的个数；（2）蛋品分拣成功率为裂纹蛋被放置

于裂纹蛋蛋托的个数与正常蛋被放置于正常蛋蛋托的

个数之和除以试验蛋品总数；（3）蛋品漏拣率为没有被

识别或者识别后机械臂未成功将其拣拾起的蛋品数量

除以蛋品总数；（4）蛋品误拣率为正常蛋被拣拾到裂纹

蛋蛋托中的数量与裂纹蛋被拣拾到正常蛋蛋托中的数

量之和除以蛋品总数。

测试过程模拟蛋品分拣全流程：开启识别算例，当

连续 5 次预测结果为同一蛋品种类时，即可判定该蛋

品的种类并进行蛋品坐标的提取。再经过坐标转换得

到相对坐标后控制机械臂末端至目标位置，其中蛋品

的高度坐标需手动测量并预先进行设定。随后开启气

泵，将蛋品吸附于吸嘴上，再抬起机械臂，将蛋品转移

至指定蛋托后关闭气泵，放下蛋品。然后机械臂返回

初始状态，开始检测下一个试验蛋品。若蛋品被识别

为正常蛋，则被放置在图 17 中的正常蛋蛋托中，若被

识别为裂纹蛋，则被分拣到裂纹蛋蛋托中。两类蛋品

依次进行识别试验，每类蛋品进行 10 次重复试验，试

验结果如表 4 所示，其中测试指标均为测试结果取平

图 16　蛋品识别效果对比图

Figure 16　A comparison of egg recognition results

表 3　裂纹蛋品识别准确率测试结果

Table 3　Test results of cracked eggs recognition accuracy

蛋品种类

裂纹蛋

正常蛋

环境光

强度

较强

较弱

较强

较弱

数量×
试验次数

15×8

15×8

15×8

15×8

正确识别数/个

107

112

115

119

识别准确率/%

89.17

93.33

95.83

99.17

漏检率/%

1.67

1.67

3.33

0.83

误检率/%

9.17

5.00

0.83

0

图 17　分拣性能测试环境

Figure 17　Test environment of sorting performance
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均值。

由表 4 可知，由于机械臂在分拣过程中造成摄像

机抖动，故分拣成功率相较于表 4 的静态识别准确率

有较为明显的下降。此外，正常蛋的误拣率比裂纹蛋

的误拣率低 3. 34%，说明在分拣过程中裂纹蛋被误识

别成正常蛋的概率高于正常蛋品被误识别成裂纹蛋的

概率。

在分拣运动中，蛋品的漏拣率相较于静态漏检率

同样有一定程度的上升，尤其是裂纹蛋的漏拣率，相较

于静态漏检率高出 1. 67%。此外，该机器人的平均分

拣速率达到 7. 55 s/个，基本符合裂纹蛋品实时分拣的

工况要求。

4　结论

为解决蛋品生产过程中人工分拣异常蛋品劳动强

度高、工作量大等问题，本研究设计了一种基于机器视

觉与 YOLO v5 的裂纹蛋品分拣机器人。本研究将图

像采集模块、图像识别模块与蛋品分拣模块结合，形成

裂纹蛋品分拣机器人总体方案；本研究采用逆运动学

解算完成机械臂各舵机转角的求解，将所求转角转换

成 PWM 占空比，进而控制机械臂末端运动至目标位

置；利用挂载于机械臂末端的单目相机对蛋品进行数

据采集并对所采集的蛋品图像进行数据标注；对目标

检测模型 YOLO v5 在不同下降批次大小下进行训练

与对比，从混淆矩阵、F1 分数以及各类损失函数等方

面完成对最高 mAP 模型的性能分析。

本研究部署上述模型在机械臂上位机并搭建试验

平台对机器人进行蛋品识别精度测试与蛋品分拣性能

测试。试验结果表明，该蛋品分拣机器人对于裂纹蛋

和正常蛋在较暗环境光下的识别准确率达 93. 33% 和

99. 17%；对上述两类蛋品的分拣成功率平均值达

94. 34%，平均分拣速率为 7. 55 s/个。研究结果表明

裂纹蛋品分拣机器人能够实现对裂纹蛋与正常蛋的精

准识别，且具有较好的分拣性能。
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based on machine vision and YOLO v5
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Abstract: With the improvement of our national living standard， consumers have higher requirements for the quality of eggs.  
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The detection of cracked eggs is an important step before packing eggs.  In order to solve the problems of high labor intensity 
and heavy workload in manual sorting of cracked eggs， a cracked egg sorting robot based on machine vision and YOLO v5 
was designed.  Firstly， the rotation Angle of each steering gear of the manipulator was obtained by inverse kinematics and 
converted into PWM duty cycle to realize the control of the three-axis series manipulator.  Secondly， a high-definition 120° 
wide-angle camera was used as the image acquisition core to quickly acquire the image information of egg surface and label the 
1 000 images collected.  YOLO v5 models with different gradient descent batch sizes were then trained respectively，among 
which the model with gradient descent batch size of 8 had the highest mAP with a value of 98. 92%.  Finally， the model was 
called on the main board of the upper computer of the mechanical arm， and after the recognition and judgment of normal eggs 
and cracked eggs， the sorting stroke of the mechanical arm was started.  In addition， the end pickup mechanism of the egg 
sorting robot was a pneumatic suction cup， which was mounted on the mechanical arm to achieve non-destructive absorption 
of eggs.  The test results showed that the robot can identify the two kinds of eggs with the accuracy of 93. 33% and 99. 17% 
respectively， the average success rate of sorting is 94. 34%， and the average sorting rate was 7. 55 s/egg， which basically met 
the requirements.  The research results can provide technical support for the screening of cracked eggs， and provide solutions 
for crack detection and sorting of eggs， which has high practical significance.
Keywords: cracked egg； YOLO v5； machine vision； three-axis mechanical arm； intelligent sorting
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