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基于多传感器融合的鸡蛋壳强度 厚度 刚度无损
检测系统研究
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摘要: 为了实现鸡蛋壳强度 厚度 刚度的高效、无损评估,本研究设计并构建了一套基于声振响应的多传感器激励

与信号采集系统。 所提出的电磁激励机构采用通电吸引 断电自由冲击的激励模式,有效克服了传统通电冲击激

励在冲击控制、电参数调节及线圈寿命等方面的局限,提升了激励过程的稳定性。 针对电磁激励高度参数开展系

统优化,确定了兼顾激励稳定性与信号响应质量的最优激励高度。 通过该系统,可稳定获取鸡蛋在激励作用下的

声学与振动响应信号,并从中提取频域信号特征变量进行融合建模。 基于特征级融合策略,分别构建了 CARS
PLSR 与 PCA PLSR 回归模型,实现对蛋壳厚度、破壳强度及壳体刚度 3 项质量指标的预测。 验证试验结果表明,
CARS PLSR 模型在蛋壳厚度预测中 Rp = 0. 847、RMSEP 为 0. 013 0 mm、RPD 为 1. 84;PCA PLSR 模型在强度与刚

度预测中 Rp = 0. 816、RMSEP 为 3. 56 N、RPD 为 1. 73 和 Rp = 0. 859、RMSEP 为 7. 34 N / mm、RPD 为 1. 93,均达到较

高预测精度。 此外,对 3 个质量指标最佳融合模型进行了 SHAP 值的模型可解释性分析,揭示了振动信号在融合建

模中的辅助价值。 研究结果验证了声学与振动信号融合用于鸡蛋质量多指标无损检测可行性与有效性,为鸡蛋产

品质量分级和检测提供了技术支撑。
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Abstract: Aiming to achieve efficient and nondestructive evaluation of eggshell strength, thickness, and
stiffness, a multi-sensor excitation and signal acquisition system was designed and constructed based on
acoustic-vibration responses. The proposed electromagnetic excitation mechanism employed a power-on
attraction and power-off free-impact excitation mode. This effectively overcame the limitations of
traditional power-on impact excitation regarding impact control, electrical parameter adjustment, and coil
lifespan, thereby enhancing the stability of the excitation process. Systematic optimization of the
electromagnetic excitation height parameter was conducted, identifying the optimal height that balanced
excitation stability and signal response quality. Using this system, acoustic and vibration response signals
of eggs under excitation can be stably acquired, from which frequency-domain signal characteristic
variables were extracted for fusion modeling. Based on a feature-level fusion strategy, both CARS PLSR
and PCA PLSR regression models were constructed to predict three quality indicators: shell thickness,
breaking strength, and shell stiffness. Validation results demonstrated: the CARS PLSR model achieved
Rp = 0. 847, RMSEP =0. 013 0 mm, RPD =1. 84 for shell thickness prediction; the PCA PLSR model
achieved Rp = 0. 816, RMSEP = 3. 56 N, RPD = 1. 73 for strength prediction, and Rp = 0. 859,
RMSEP = 7. 34 N / mm, RPD = 1. 93 for stiffness prediction, all reaching high prediction accuracy.
Furthermore, SHAP-based model interpretation was conducted on the optimal fusion models for the three



quality indicators, revealing the auxiliary contribution of vibration features in the fusion modeling
process. The results verified the feasibility and effectiveness of fusing acoustic and vibration signals for
the non-destructive multi-indicator detection of eggshell quality, providing technical support for quality
grading and inspection of egg products.
Key words: eggshell quality; acoustic vibration; multi-sensor system; feature fusion; non-destructive

testing

0　 引言

鸡蛋作为一种重要的食品资源,因其丰富的营

养价值在日常生活中被广泛食用。 蛋壳作为鸡蛋的

“保护膜”,可以有效防止物理损伤和微生物入

侵[1]。 鸡蛋在生产到包装过程会受到各种冲击和

摇晃,导致蛋壳破裂,从而环境中微生物易入侵鸡蛋

内部,导致鲜蛋变质[2]。 蛋壳质量指标主要包括蛋

壳强度、刚度以及厚度。 蛋壳强度、刚度越高,鸡蛋

在储存和运输过程中的抗挤压性和抗震动性就越

强,破损风险更低;较厚且均匀的蛋壳有利于减少微

生物入侵,保证鸡蛋内部品质[3]。 因此,蛋壳质量

成为检验鸡蛋质量的重要指标,实现蛋壳质量的有

效评估不仅对发掘与壳质性状相关的优良基因,为
选育蛋壳坚固、运输损耗率低的优质蛋鸡提供数据

支撑,而且可以提升工业化生产中鸡蛋质量的稳定

性和商品蛋合格率,从而确保高质量鸡蛋到达消费

者手中。
传统的蛋壳质量测定方法多为破坏性测试,操

作繁琐、效率低,难以满足现代禽蛋工业对快速、无
损检测的需求。 蛋壳厚度常用螺旋测微器测量打碎

后的蛋壳[4 - 5]; 蛋壳强度通过静态压缩试验测

定[6 - 7];蛋壳刚度分静态和动态维度,静态刚度

(Kstat)用通用拉伸 压缩试验机测定,依据力 变形

曲线斜率计算[8],动态刚度(Kdyn)基于禽蛋受冲击

振动响应特性构建数学模型[9]。 Eissa 等[10] 研究表

明蛋壳破损强度是最常用的质量评价标准,其与多

种蛋壳性质(如壳厚、壳质量、静态刚度、变形)显著

相关。
为突破上述局限,光谱与声振无损技术成为研

究热点。 光谱技术由于其快速、非破坏性的特点,在
蛋壳质量检测领域得到广泛应用,熊欢等[11] 基于近

红外漫反射光谱建立的多元散射校正 PLSR 模型,
对厚度预测模型相关系数 R 为 0. 81。 Dong 等[12]采

用可见 近红外透射光谱(VIS / NIR)测定蛋壳厚度,
所构建 PLS 模型校正集和预测集的 R 分别为 0. 86
和 0. 84。 Xie 等[13]通过高光谱成像预测蛋壳强度,
PLS 和 RC PLS 模型 R 分别为 0. 835 和 0. 841。 然

而,光谱法准确性仍受限于鸡蛋复杂的结构特性。

相比之下,声学振动技术通过机械激励可敏感反映

蛋壳结构差异,展现出更强的检测潜力。 Lin 等[14]

和 Sun 等[15]通过 PLS 模型结合频域特征提取实现

了蛋壳强度的有效预测。 De Ketelaere 等[16] 应用赫

兹接触理论无损评估蛋壳刚度,R 可达 0. 85;后续

通过引入麦克风与冲击参数进一步提高检测效

率[17]。 然而,现有研究多聚焦于单一质量指标的检

测,尚难实现蛋壳质量多指标的综合评估。
近几年,多传感器融合技术在农产品品质检测

中展现出显著优势。 Fathizadeh 等[18 - 19] 利用声音与

振动传感器进行苹果硬度分析与保质期分类,融合

方法使分类准确率提升 10% ~ 19. 8% 。 Pourkhak
等[20]通过分析冲击或敲击后产生的力学或声学信

号对猕猴桃进行硬度预测,特征融合使标准差比从

2. 22 升至 2. 51,充分验证了多传感器协同的优

越性。
为此,本文提出一种以声学信号为主、振动信号

为辅的多传感器融合策略,旨在实现蛋壳强度、刚度

与厚度多指标的同步无损评估。 设计一套基于电磁

激励的多传感器蛋壳质量检测系统,通过采集蛋壳

在激励条件下的声学与振动信号,开展电磁激励高

度参数优化、不同蛋壳质量水平下声振频域特征对

比分析、声振频域特征与蛋壳质量指标的相关性分

析;在此基础上,基于特征级融合策略构建蛋壳质量

多指标的回归预测模型,并结合 SHAP 方法揭示振

动信号在提升模型预测精度中的潜在作用,以期为

鸡蛋质量无损检测与分级提供技术支撑。

1　 材料和方法

1. 1　 试验系统

为实现对激励鸡蛋后产生的声学信号与振动信

号的同步采集,基于声振技术设计并开发了一套鸡

蛋激励与信号采集系统,整体结构如图 1 所示,主要

由检测系统和隔音箱 2 部分组成。 隔音箱采用亚克

力板和铝型材组装,并在内壁铺设了隔音棉以有效

抑制外界环境噪声干扰,同时提供稳定结构支撑以

减少设备晃动,确保检测精度。
检测系统包括电磁激励机构、麦克风传感器、数

据采集卡、加速度传感器、动态信号分析仪和集成采

集平台。 电磁激励机构包括电磁线圈、激励管道和
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图 1　 鸡蛋激励与信号采集系统整体结构示意图

Fig. 1　 Schematic of overall structure of egg excitation system
1. 隔音箱　 2. 管道　 3. 钢球　 4. 电磁线圈　 5. 环形磁铁　 6. 加
速度传感器　 7. 集成采集平台　 8. 鸡蛋样本　 9. 麦克风传感器

　
驱动电路 3 部分。 驱动电路利用单片机控制继电器

通断从而实现对电磁线圈的电流控制。 激励管道下

部装有钢球和环形磁铁,当电磁线圈通电时,通过磁

力吸引使激励管道迅速向上运动,继而在断电失去

吸力后,自由下落并带动钢球撞击鸡蛋,从而完成激

励过程。 为确保激励过程中的运动稳定性,激励管

道的外径和电磁线圈骨架的内径设计保持紧密配

合,以最大限度地保证管道垂直方向的自由下落。
相较于传统的“通电冲击型”电磁激励方法,其在激

励过程中持续依赖电磁力直接驱动撞击装置,存在

电磁线圈长时间工作导致发热、磁力衰减的问题,从
而降低激励一致性与系统寿命,并影响后续模型的

泛化能力。 而本文所提激励方案,仅需确保电磁力

在通电瞬时具备足够吸引力即可,激励动作本质上

为机械系统的自由落体运动,激励强度稳定,且不随

电磁性能衰减而变化,有助于保障模型训练与实际

检测过程之间的一致性,提高预测性能的稳定性与

可靠性。
集成采集平台用于实现电磁激励机构、麦克风

传感器、加速度传感器(PCB352C33 型)、动态信号

分析仪以及鸡蛋样本的集成布置。 麦克风传感器选

用 YAV Z3 型单项声音传感器,采集方向为传感器

正前方 110°锥面,具备较高的信噪比,可有效提升

声学信号采集质量。 激励发生时,麦克风传感器采

集到的模拟声信号经数据采集卡 ( Smacq USB
3000 型)转换为数字信号,采样频率设为 51. 2 kHz,
采样时长为 1 s。 同时,通过 CoCo 动态信号分析仪

捕捉激励时的加速度传感器记录的振动信号,分析

仪采样频率为10. 2 kHz,采样时长与声音信号同步。
数据采集卡和分析仪连接 PC,将采集到的声音和振

动信号传输到 PC 进行后续的处理与分析。
1. 2　 试验样本

从超市购买鸡蛋样本 350 枚,剔除其中破损或

存在明显裂痕样本后,获得完整鸡蛋样本 336 枚。

其中,236 枚鸡蛋用于声振信号数据采集和蛋壳质

量指标常规对比数据采集,100 枚鸡蛋用于电磁激

励高度优化试验。 考虑到鸡蛋存在一定个体差异,
为评估声学振动信号采集样本在尺寸与质量方面的

一致性与代表性,对其长轴、短轴及质量等外观与物

理指标进行统计分析,结果如表 1 所示。 长轴、短轴

和质量变异系数分别为 2. 88% 、2. 20% 和 5. 28% ,
均低于 10% ,表明样本间的尺寸与质量差异相对较

小,整体分布较为集中,具备较好的代表性和一致

性,适用于建模与分析。 在采集过程,由于采集平台

设计时,鸡蛋样本放置位置固定于电磁激励机构正

下方,激励时铁球都会冲击到鸡蛋赤道部位。 后续

鸡蛋蛋壳质量指标常规对比数据采集也针对于鸡蛋

赤道进行。

表 1　 鸡蛋样本外观与物理指标统计

Tab. 1　 Statistical of egg sample appearance and
physical parameters

参数 范围 均值 标准差

长轴长度 / mm 48. 29 ~ 62. 81 57. 77 1. 66
短轴长度 / mm 41. 06 ~ 46. 43 43. 89 0. 96

质量 / g 53. 66 ~ 70. 43 62. 36 3. 29

1. 3　 电磁激励高度试验设计

为优化电磁激励参数,在确保鸡蛋结构完整

性的前提下提升声学与振动信号获取质量,开展

针对激励高度的试验。 考虑到鸡蛋尺寸(短轴长

度为 4 ~ 4. 7 cm)的自然变异性,设定 5 个不同激

励高度,即激励球与样本放置平台之间垂直距离

分别为 5、6、7、8、9 cm。 由于激励球最终与蛋壳表

面接触,实际激励高度应为设置高度减去鸡蛋短

轴长度。
设计每一激励高度对应 20 枚鸡蛋,为评估信号

响应效果及多次冲击对鸡蛋蛋壳结构的影响,每个

样本在同一高度下进行 3 次激励,但仅采集首次冲

击时声学与振动信号用于信号质量分析,以避免结

构疲劳对数据的干扰。 完成信号采集后,对未破损

蛋壳样本进一步开展质构试验分析,获得蛋壳断裂

强度指标并评估其与激励高度之间的相关性,以评

估不同激励强度对蛋壳结构安全性的潜在影响。 信

号质量评估以每组平均信噪比( SNR)作为定量指

标,对不同激励高度下采集的信号进行比较分析。
同时,蛋壳结构影响通过统计各高度下蛋壳破损率

和完好鸡蛋平均断裂强度进行评估。
1. 4　 蛋壳质量指标常规对比数据测定

蛋壳强度和刚度常规对比数据的测定方法如

图 2 所示,将鸡蛋水平放置于 TMS PRO 型质构

仪检测平台( Food Technology Corporation, 美国),
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采用直径为 7 mm 的圆形压板以速度 10 mm / min
对鸡蛋样本进行压缩,当鸡蛋发生破裂时自动停

止压缩。 从质构试验得到的鸡蛋压缩力 位移曲

线(图 3)可得鸡蛋蛋壳断裂强度(F s)和静态刚度

(K s),其中,F s为鸡蛋在压缩破碎前所承受的最大

压缩载荷,K s为鸡蛋压缩时力 位移曲线呈线性阶

段斜率。

图 2　 质构仪检测平台

Fig. 2　 Texture analyzer detection platform
　

图 3　 鸡蛋压缩力 位移曲线

Fig. 3　 Egg compression force displacement curve
　

蛋壳厚度常规对比数据采集:每枚鸡蛋在赤道

区域均匀选取 3 个位置,使用螺旋测微仪测量蛋壳

厚度,并取平均值作为鸡蛋蛋壳厚度(Th)。
试验样本数据按照 SPXY 算法,按比例 3∶ 1划分

为训练集和验证集,训练集共 177 个样本,验证集共

59 个样本。 训练集和验证集蛋壳质量指标(Fs、Ks、
Th)统计结果见表 2。 需注意的是,蛋壳质量 3 个指

标数据集划分独立进行,各指标间数据划分结果互

不共享。

表 2　 数据集蛋壳质量指标常规对比数据测量结果

Tab. 2　 Measurement results of eggshell quality indices

in dataset

蛋壳质量指标 数据集 范围 均值 标准差

Fs / N
训练集 20. 1 ~ 62. 0 40. 1 7. 3
验证集 20. 0 ~ 50. 9 37. 8 6. 2

Ks / (N·mm - 1)
训练集 53. 35 ~ 132. 04 98. 79 14. 54
验证集 63. 22 ~ 121. 19 91. 46 14. 16

Th / mm
训练集 0. 264 ~ 0. 423 0. 354 0. 024
验证集 0. 270 ~ 0. 387 0. 335 0. 024

1. 5　 声学振动信号数据分析

1. 5. 1　 数据预处理

为确保获取的声学与振动信号具有良好的代表

性与分析价值,对采集数据进行统一预处理操作。
由于数据采集时间设置为 1 s,而鸡蛋实际激励响应

主要集中在 0. 2 s 以内,因此需对原始数据进行截

取以提取有效信号片段。 为了统一样本间信号长

度,采用基于信号能量突变点的能量触发截取法,选
取声音或振动信号能量突变点前 0. 02 s 作为起始

点,向后截取 0. 2 s 信号作为有效分析区间。 截取

后,声音信号和振动信号点数分别为 10 240、
2 048 点。 为进一步提高信号质量,对截取后信号实

施去噪处理。 针对声音信号,设计了带通频率范围

为 800 ~ 10 000 Hz 的六阶 IIR 带通滤波器,并采用

双向零相位滤波以避免相位失真,使声音信号的波

形及频谱特征更加清晰。 而振动信号因采集设备

(CoCo 振动信号分析仪)内置归一化、电荷放大与

滤波模块,因此无需额外滤波处理。 最终,采用快速

傅里叶变换(FFT)将预处理后的时域信号转换为频

域信号,以提取频谱特征供建模与分析。 考虑到声

音信号的数据量较大,为降低数据维度并突出主要

频率成分,采用 4 096 点 FFT 并提取前 2 048 个正频

率幅值分量。 振动信号数据量较为适中,故直接进

行 FFT,并提取其前 1 024 个正频率幅值分量。
1. 5. 2　 频域信号分组

基于蛋壳质量指标的中位数,将样本分为高质

量组与低质量组。 对不同组别的声学与振动频域信

号分别计算平均幅值谱,并通过频谱曲线直观展示

2 组在关键频段上的显著响应差异。 以揭示声振信

号与蛋壳质量的潜在关联性,进而筛选出与质量特

征高度相关的频率区间。
1. 5. 3　 频域特征提取

为了探究声音和振动信号与蛋壳质量指标检测

的可行性,针对声音和振动的频域信号提取 11 个具

有典型代表意义频域统计特征,包括平均值、能量、
方差等。 从这些统计特征,可大概了解信号基本特

征,并探究其与蛋壳质量指标的潜在联系。 采用皮

尔逊(Pearson)相关性分析,分析频域统计特征与蛋

壳质量指标之间的相关性。
1. 5. 4　 有效频域特征选择

为提高回归模型预测精度与建模效率,对频域

信号中与目标变量高度相关的特征进行筛选与提

取。 针对频域特征的高维性和冗余性,分别采用竞

争性自适应重加权采样(CARS)特征选择算法与主

成分分析(PCA)特征降维方法。 CARS 算法通过模

拟逐步回归过程,结合 Monte Carlo 采样和变量重要
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性评估,能够有效筛选出与目标变量高度相关的特

征,在声学振动领域已被广泛应用于频域特征的提

取与建模[21 - 22]。 PCA 则通过线性变换提取表征样

本方差的主要成分,在声学信号处理中同样常用于

识别和保留最具代表性的特征变量[23]。 本研究根

据不同蛋壳质量指标的建模表现,筛选出最适宜的

特征处理策略,以最大程度保留与目标变量相关的

信息,提升回归模型的整体性能与稳健性。
1. 5. 5　 偏最小二乘回归模型(PLSR)

PLSR 是一种能够同时考虑自变量与因变量信

息的多元回归方法,尤其适用于特征数量远大于样

本数量且存在多重共线性的高维数据建模问题。
PLSR 能够通过提取解释自变量和因变量方差信息

的潜在变量,有效降低频域特征空间的复杂度并提

升建模稳定性,因此被广泛应用于频谱信号、光谱分

析等高维数据建模领域[24 - 26]。 本研究采用 PLSR
对分别声音和振动的频域信号进行回归建模,为避

免潜变量选择导致的欠拟合或过拟合,通过 10 折交

叉验证确定最佳潜变量数,以提升 PLSR 模型的泛

化能力和预测精度。
1. 5. 6　 支持向量回归(SVR)

SVR 是一种基于支持向量机(SVM)原理的监督

建模方法,适用于小样本、高维度及非线性问题。 通

过引入核函数,SVR 能将输入特征映射至高维空间,
从而实现对复杂关系的有效建模,也常用于回归任务

中[27 - 28]。 本研究采用基于径向基函数(RBF)的支持

向量回归模型对声音与振动信号的频域特征进行建

模。 为提升模型性能,采用贝叶斯优化方法自动选择

正则化参数与核参数,并通过 10 折交叉验证评估模

型表现,以实现最优的预测精度与泛化能力。
1. 5. 7　 特征融合策略

为进一步提升蛋壳质量指标的预测效果,基于

声学信号的最佳建模方法,进一步采用特征级融合

策略,将声学与振动信号的频域特征拼接构建融合

特征,从而实现多源信息协同建模。 融合建模流程

如图 4 所示。

图 4　 特征级融合建模流程

Fig. 4　 Feature-level fusion modeling flowchart
　

1. 5. 8　 SHAP 解释方法

SHAP(SHapley additive exPlanations)是一种基

于博弈论的模型可解释性方法,用于量化各输入特

征在模型预测过程中的贡献。 2017 年, Lundberg
等[29]提出 SHAP 框架,将 Shapley 值应用于机器学

习,实现了特征贡献的可视化解释,为模型解释与优

化提供了有效支持。
1. 6　 评价指标

采用训练集相关系数 ( Rc ) 和均方根误差

(RMSEC),验证集相关系数 ( Rp )、 均方根误差

(RMSEP)以及残差预测偏差比(RPD)评估模型的

预测性能。 Rc和 Rp用于衡量模型在训练集和验证

集上的拟合优度,Rc和 Rp越接近 1,表明模型拟合效

果越好。 均方根误差(RMSE)为量化观测值与真实

值之间差异的关键指标,反映模型预测误差,RMSE
越小,表明模型预测精度越高。 RPD 是样本集真实

值标准差与 RMSE 比值,用来综合评价模型预测稳

健性,当 RPD 为 1. 5 ~ 2. 0 时,建立的模型被认为相

对可靠,当 RPD 高于 2. 0 时,建立的模型表现出优

异的稳定性和适用性。

2　 结果和讨论

2. 1　 激励高度对信号质量与结构完整性的影响

各激励高度下声学与振动信号的平均信噪比、
蛋壳断裂强度及破损率统计结果如表 3 所示。 由

表 3 可知,当激励高度为 5、6、7 cm 时,所有样本均

未发生蛋壳破损。 其中,高度 7 cm 下获得的声学与

振动信号的平均 SNR 高于 5 cm 和 6 cm,表明在结

构安全前提下该高度可提供更优的信号质量。 尽管

在 8 cm 和 9 cm 条件下信号 SNR 存在进一步提高,
但均出现不同程度蛋壳破损(图 5),特别在 9 cm 激

励下,20 枚样本有 8 枚破损,部分样本在首次激励

时即出现明显裂纹或孔洞;在 8 cm 下,破损率为

10% ,且多出现在重复激励之后,破损形态以轻微孔

洞为主,显示其结构风险相对较低但仍不容忽视。
此外,在未破损的鸡蛋中,各激励高度下平均断裂强

度保持稳定,说明在未造成结构损伤的前提下,激励

并不会显著削弱蛋壳机械强度。

表 3　 不同激励高度对信号质量与蛋壳结构完整性的影响

Tab. 3　 Effect of different excitation heights on signal
quality and eggshell structural integrity

激励高度 /
cm

声学

SNR / dB
振动

SNR / dB
平均断裂

强度 / N
破损率 / %

5 22. 92 21. 47 43. 89 0
6 24. 16 21. 58 40. 75 0
7 25. 90 26. 21 41. 67 0
8 26. 73 25. 76 41. 27 10
9 28. 57 31. 11 42. 50 40
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图 5　 蛋壳破损程度

Fig. 5　 Degree of eggshell damage
　

　 　 综合信号采集质量与蛋壳结构安全性,最终确

定 7 cm 为最优激励高度。 在此高度下,所有样本蛋

壳保持完好,且信号具备良好的信噪特性,体现出在

保障鸡蛋结构完整性的前提下,可实现高质量声学

与振动信号采集的最佳激励参数。

图 6　 鸡蛋典型声学和振动信号

Fig. 6　 Typical acoustic and vibration signals of eggs

2. 2　 声振信号

经预处理后的鸡蛋典型声学和振动信号如图 6
所示。 从鸡蛋受激励后的时域信号可观察到明显的

自由衰减振荡特性,初始响应幅值较大,随后信号能

量逐渐衰减并趋于稳定,反映出鸡蛋结构具有一定

阻尼特性。 值得注意的是,在激励过程中,钢球与鸡

蛋表面并非仅发生一次瞬时接触,而是由于惯性与

结构反弹作用,在短时间内产生了多次间歇性接触。
其中,首次接触激发的响应幅值最大,形成主激励

峰;其后几次接触则引起幅值较小的附加振动响应,
这在时域波形中表现为初期一系列幅度逐渐减小的

脉冲波形。 该现象表明,激励方式为多次冲击激励

而非单次冲击激励,有助于激发鸡蛋结构在更广泛

频率范围内的响应,从而获取更丰富的动力学信息。
2. 3　 不同蛋壳质量声振频域特征

为筛选出与质量特征高度相关的频率区间,基
于已分组的高、低质量样本,对其声学与振动信号的

平均幅值谱进行对比分析(图 7)。 通过观察频谱在

不同频率段的变换特性,分析不同蛋壳质量下声振

响应特征的差异。 为增强频谱对比清晰度与分析的

有效性,对声音信号频谱中高频区域( > 10 000 Hz)
和振动信号中 > 2 000 Hz 部分进行截取处理,因其

未展现明显峰值且信号接近噪声水平。

图 7　 声振频域信号频谱曲线

Fig. 7　 Frequency spectrum curves of acoustic and
vibration signals

　
从图 7a 可见,声音频域信号在 1 037. 5 Hz 处有

明显的主导频率峰值,其中高质量组的峰值幅度更

高、形态更尖锐。 在 2 000 ~ 5 000 Hz 的中高频区

域,2 组频谱能量差异表现更为明显,整体来看(0 ~
8 000 Hz 范围内),高质量组幅值谱高于低质量组。
这表明高质量蛋壳在受激励后,具有更强的声波共

振能力和能量保持能力,可能源于高质量蛋壳结构

致密、弹性更强,导致声波在内部传播时衰减较慢。
从图 7b 可见,振动频域信号在 0 ~ 1 000 Hz 的整体

表现与声音信号相反,高质量组在各频段的频谱幅

值低于低质量组,尤以 500 ~ 700 Hz 区域差异最为

显著。 这种现象可能是由于高质量蛋壳在受到机械
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激励后,其结构更稳固、能量损耗更快,导致机械振

动在结构中传播距离短、持续时间低,从而在频域中

表现为能量集中度下降和幅值减弱。 综上,声音信

号反映的是蛋壳结构对声波的响应能力,而振动信

号则更直接体现了其机械响应与能量耗散特性,两
者结合可更全面地揭示蛋壳结构质量的差异。 基于

此,后续分析和建模将重点关注声学信号的 0 ~
10 000 Hz 和振动信号的 0 ~ 1 000 Hz 频段。
2. 4　 声振频域信号与蛋壳质量相关性分析

频谱对比分析显示,不同蛋壳质量对应的声振

频域信号在多个频段存在显著差异,揭示了其与蛋

壳质量的潜在统计关联。 基于提取的频域特征参

数,提取 11 个典型的频域特征参数(SF1 ~ SF11 和

ZF1 ~ ZF11 分别表示声学信号和振动信号能量、均
值、方差、峰值、峰值频率、频谱质心、频谱滚降点、均
方根、均方误差、频谱偏度和频谱峰度),并对其与

蛋壳质量指标之间的相关性进行系统分析,结果如

图 8 所示,其中,左下为声学频域信号相关性,右上

为振动频域信号相关性。

图 8　 时频特征参数与蛋壳质量指标的相关性热力图

Fig. 8　 Heatmap of correlations between time-frequency
feature parameters and eggshell quality indicators

　
由图 8 可知,3 个蛋壳质量指标(Th、Fs和 Ks)之

间具有显著的正相关性,反映了其在结构强度和力

学性能上的内在联系。 整体来说,声学频域信号相

较于振动频域信号具有更好的相关性。 此外,声学

频域信号能量、均值、方差、峰值、均方根、均方误差

频域特征与 3 个质量指标均表现出良好正相关性

(R > 0. 5),其中均值与 Th、Fs和 Ks相关性最高,分
别为 0. 61、0. 52 和 0. 57。 振动频域信号能量、均
值、方差、峰值、均方根、均方误差频域特征与 3 个质

量指标均表现出一定负相关性( | R | > 0. 3),其中方

差与 Th、Fs和 Ks相关性最高,分别为 0. 34、0. 33 和

0. 31。 表明蛋壳结构强度与其声 /振频域响应特征

之间存在显著耦合关系,所设计激励装置采集的声 /
振信号对蛋壳质量指标预测的可行性。

2. 5　 基于声振频域信号的回归建模

基于前述分析结果可知,声学频域信号与蛋壳

质量指标(Th、Fs、Ks)之间呈现出更显著的相关性,
因此本研究主要基于声学信号进行建模分析,并同

步测试振动信号的建模效果。 针对不同目标变量在

原始特征空间中的分布特性及其建模表现,分别采

用 CARS 和 PCA 方法进行预处理,并基于此构建

PLSR 与 SVR 模型,以提升模型的预测性能并比较

建模效果。
各模型在 3 项蛋壳质量指标下性能表现如表 4

所示。 整体来看,所构建模型对 3 项蛋壳质量指标

均表现出一定预测能力,基于声音信号构建的模型

明显优于基于振动信号的模型,PLSR 模型在 3 项指

标中的多数配置下均优于 SVR,且 SVR 模型在训练

时会出现过拟合现象,导致模型的置信度偏低。 在

基于声音频域信号建模情况下,CARS PLSR 建模

方法对 Th 预测效果最好,Th 验证集 Rp、RMSEP 和

RPD 分别为 0. 837、0. 013 5 mm、1. 78,PCA PLSR
对 Ks和 Fs预测效果最好,Ks验证集 Rp、RMSEP 和

RPD 分别为 0. 837、7. 97 N / mm、1. 75、Fs验证集 Rp、
RMSEP 和 RPD 分别为 0. 781、3. 98N、1. 61。 相比之

下,基于振动频域特征建模的结果显示其预测性能

较弱,3 项指标中验证集的 Rp最高仅约为 0. 5,显著

低于声音信号模型的表现。 该结果符合预期,因为

振动信号本研究设计为辅助信息,单独使用时难以

充分反映蛋壳质量的关键特征。 然而,振动信号携

带的结构动态信息与声音信号互补,能够丰富模型

的特征表达。
为了进一步提升蛋壳质量指标的预测精度,引

用特征级融合策略,将声学与振动频域特征进行拼

接处理,并基于此构建融合模型。 在建模过程中,融
合模型采用了在声音信号中表现最优的建模方法,
以此评估振动信号在特征融合中的增益作用。 特征

融合消融试验结果如表 5 所示。 由表 5 可知,声振

融合模型 3 项蛋壳质量指标均优于单一声音特征模

型,表现出更强的预测能力,尽管振动信号单独建模

时预测能力有限,但其在与声学特征融合后,能在一

定程度上提升模型的预测精度与稳健性,从而验证

了振动信号作为辅助信息的有效性。
　 　 图 9 为融合特征建模后,3 项蛋壳质量指标在训

练集与验证集上的预测值与实际值对应关系,Ks预测

模型在训练集(Rc =0. 871、RMSEC 为 7. 11 N / mm)和
验证集(Rp = 0. 859、RMSEP 为 7. 34 N / mm、RPD 为

1. 93)取得了最好的预测效果,特征融合后的 PCA
PLSR 模型对 Ks的预测精度提升 2. 6% ;Th预测模型
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表 4　 不同特征处理与建模方法下蛋壳质量指标建模性能

Tab. 4　 Modeling performance of eggshell quality indicators using different feature processing and modeling methods

蛋壳质量

指标

特征预处

理方法
建模方法 信号

训练集 验证集

Rc RMSEC Rp RMSEP RPD

Th

原始

CARS

PCA

PLSR

SVR

PLSR

SVR

PLSR

SVR

声音 0. 823 0. 013 5 mm 0. 809 0. 017 1 mm 1. 43
振动 0. 406 0. 025 9 mm 0. 213 0. 018 4 mm 0. 93
声音 0. 994 0. 003 3 mm 0. 821 0. 016 5 mm 1. 48
振动 0. 572 0. 023 8 mm 0. 237 0. 017 6 mm 1. 01
声音 0. 839 0. 013 2 mm 0. 837 0. 013 5 mm 1. 78
振动 0. 433 0. 024 8 mm 0. 288 0. 017 8 mm 1. 00
声音 0. 888 0. 012 0 mm 0. 816 0. 015 3 mm 1. 59
振动 0. 463 0. 025 2 mm 0. 258 0. 016 9 mm 1. 02
声音 0. 827 0. 138 0 mm 0. 811 0. 015 3 mm 1. 55
振动 0. 393 0. 026 1 mm 0. 252 0. 017 6 mm 0. 99
声音 0. 816 0. 016 1 mm 0. 802 0. 017 5 mm 1. 49
振动 0. 347 0. 026 6 mm 0. 218 0. 018 3 mm 0. 95

Fs

原始

CARS

PCA

PLSR

SVR

PLSR

SVR

PLSR

SVR

声音 0. 804 4. 08 N 0. 778 3. 98 N 1. 61
振动 0. 667 5. 57 N 0. 398 5. 90 N 1. 00
声音 0. 682 5. 93 N 0. 721 5. 23 N 1. 22
振动 0. 519 7. 01 N 0. 339 4. 76 N 1. 06
声音 0. 691 6. 05 N 0. 639 4. 95 N 1. 29
振动 0. 441 7. 02 N 0. 573 5. 12 N 1. 16
声音 0. 687 5. 59 N 0. 671 4. 86 N 1. 35
振动 0. 433 7. 11 N 0. 540 5. 27 N 1. 12
声音 0. 813 4. 36 N 0. 781 3. 98 N 1. 61
振动 0. 543 6. 28 N 0. 506 5. 22 N 1. 13
声音 0. 716 5. 45 N 0. 698 4. 79 N 1. 34
振动 0. 416 7. 03 N 0. 514 5. 46 N 1. 08

Ks

原始

CARS

PCA

PLSR

SVR

PLSR

SVR

PLSR

SVR

声音 0. 837 8. 06 N / mm 0. 808 8. 90 N / mm 1. 62
振动 0. 721 11. 23 N / mm 0. 330 10. 62 N / mm 0. 95
声音 0. 990 2. 82 N / mm 0. 805 8. 91 N / mm 1. 62
振动 0. 513 14. 22 N / mm 0. 320 9. 75 N / mm 1. 04
声音 0. 814 8. 55 N / mm 0. 715 10. 04 N / mm 1. 44
振动 0. 422 14. 70 N / mm 0. 331 9. 64 N / mm 1. 05
声音 0. 783 10. 19 N / mm 0. 751 10. 42 N / mm 1. 39
振动 0. 416 14. 78 N / mm 0. 345 9. 64 N / mm 1. 05
声音 0. 859 7. 44 N / mm 0. 837 7. 97 N / mm 1. 75
振动 0. 492 13. 52 N / mm 0. 316 11. 08 N / mm 1. 05
声音 0. 890 7. 61 N / mm 0. 784 9. 55 N / mm 1. 51
振动 0. 368 14. 49 N / mm 0. 218 11. 38 N / mm 1. 03

在训练集(Rc = 0. 848、RMSEC 为 0. 012 9 mm)和验

证集(Rp = 0. 847、RMSEP 为 0. 013 0 mm、RPD 为

1. 84)取得了较好预测效果,融合后的 CARS PLSR
模型对 Th的预测精度提升 1. 2% ;Fs预测模型在训

练集 ( Rc = 0. 830、 RMSEC 为 4. 09 N) 和验证集

(Rp = 0. 816、RMSEP 为 3. 56 N、RPD 为 1. 73)的预

测效果略差,但融合后的 PCA PLSR 模型对 Fs的

预测精度提升最大,提升 4. 5% 。
2. 6　 融合模型 SHAP 解释性分析

对 3 个质量指标最佳融合模型进行 SHAP 值的

模型可解释性分析。 SHAP 分析可为模型输出提供

全局可解释性,按特征的平均绝对 SHAP 值进行降

序排列,反映各特征对模型输出的重要性程度。 如

图 10 所示,其中,S_PC 和 V_PC 分别表示声学和振

动特征。 分析结果显示,在各指标融合模型中,贡献

度排名前 20 的特征中,声学特征占据主导地位,但
振动特征亦在模型中发挥了不可忽视的作用。 具体

而言,在 Th的融合模型中,振动特征分别位列第 9、
16、18 位;在 Fs的融合模型中排第 13、16、18 位;在
Ks的融合模型中,振动特征则位列第 15 位。 这些振

动特征在 SHAP 值空间中均表现出显著的梯度分布

特征:即高特征值对应于更强的正向或负向贡献,而
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　 　 　 表 5　 特征融合前后的蛋壳质量指标预测消融结果

Tab. 5　 Ablation results of eggshell quality indicators before and after feature fusion

蛋壳质量

指标
建模方法 信号 变量数

训练集 验证集

Rc RMSEC Rp RMSEP RPD

Th CARS PLSR
声音 7 0. 839 0. 013 2 mm 0. 837 0. 013 5 mm 1. 78
振动 2 0. 433 0. 024 8 mm 0. 288 0. 017 8 mm 1. 00

声音 + 振动 9 0. 848 0. 012 9 mm 0. 847 0. 013 0 mm 1. 84

Fs PCA PLSR
声音 5 0. 813 4. 36 N 0. 781 3. 98 N 1. 61
振动 5 0. 543 6. 28 N 0. 506 5. 22 N 1. 13

声音 + 振动 8 0. 830 4. 07 N 0. 816 3. 56 N 1. 73

Ks PCA PLSR
声音 7 0. 859 7. 44 N / mm 0. 837 7. 97 N / mm 1. 75
振动 3 0. 492 13. 52 N / mm 0. 316 11. 08 N / mm 1. 05

声音 + 振动 11 0. 871 7. 11 N / mm 0. 859 7. 34 N / mm 1. 93

图 9　 3 个质量指标在训练集和验证集上的预测值和真实值

Fig. 9　 Predicted and actual values of three quality indicators on training and validation sets
　

图 10　 3 个质量指标融合预测模型 SHAP 值特征贡献

Fig. 10　 SHAP feature contributions in fusion prediction models for three eggshell quality indicators
　

低特征值则趋于贡献减弱甚至反向,表明其在多样

本条件下具有较强的局部一致性与解释稳定性。 综

上所述,尽管振动信号在单独建模时预测能力较弱,
但在融合模型中并非冗余变量,而是可为模型提供

有意义的补充信息,提高融合模型的预测精度,从而

从可解释性的角度进一步验证了融合策略提升效果

的合理性与非随机性。
　 　 综上所述,本文所提基于电磁激励的多传感器

鸡蛋蛋壳质量评估系统可稳定采集声学与振动信

号,能够有效反映蛋壳在不同质量指标下响应特征。
频谱分析和特征参数的统计检验结果表明,所采集

声振信号在多个关键频段对蛋壳质量变化具有显著

响应,验证了其在无损检测场景中的可行性与应用

潜力。 进一步结合特征级融合策略,构建了融合声

学与振动频域特征的回归模型,显著提升了模型在

多指标预测任务中的整体性能。 相比于仅使用单一

信号源所建立的模型,该融合模型显著提升了多指

标(蛋壳强度 Fs、厚度 Th、刚度 Ks)预测任务的整体

精度。 与现有研究方法相比,所设计的激励系统采

集到的声振动信号实现了对鸡蛋蛋壳质量指标的有

效评估。 在多项指标预测精度对比中:Ks预测精度

最高,较优于文献[13]的研究结果;Th次之,同样高
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于文献[9] 采用近红外光谱法获得的精度 (R =
0. 84);Fs 预测精度相对较低,但仍明显高于文

献[11]采用的声学方法结果(R = 0. 771)。 研究结

果表明,系统支持声振信号的同步采集与分析,实现

对多个关键质量指标(如壳厚度、壳强度与刚度)的
并行预测,有效应对传统检测方法中“多指标评估

效率低”的难题,提升检测的整体通量与自动化水

平。 其次,本系统在硬件构架上采用模块化、低功耗

设计,核心部件(电磁激励模块、声音和振动传感

器)体积紧凑、安装灵活、具备良好的便携性与可扩

展性,为构建便携式、低成本的鸡蛋品质检测设备提

供了可行路径,特别适用于农场、蛋品加工前筛选等

现场检测场景。 同时,所使用的传感与驱动元件具

备与工业控制单元灵活对接的适配能力。 进一步而

言,基于本研究构建的声振融合检测框架,企业可根

据自身的生产场景与产品标准,灵活设定具体的检

测指标(如以强度为主或厚度优先),并据此调整信

号采集方式、特征提取流程与建模策略,实现面向目

标应用的定制化检测方案,从而进一步提升系统的

预测精度与评估稳定性,满足不同规模生产企业对

检测效率与准确率的差异化需求。 总的来说,本文

提出的声振融合检测方法不仅在精度上实现了多指

标预测性能的显著提升,同时在系统结构与部署策

略方面具备良好的工程导向,兼具便携化与工业化

两类应用场景的适配能力。 研究成果为禽蛋蛋壳质

量无损检测系统的实用化与产业推广提供了可行的

技术路径与理论支撑。

3　 结论

(1)构建了一套基于声振响应的鸡蛋激励与信

号采集系统,能够实现鸡蛋壳声学与振动信号的快

速、稳定获取。 系统中设计的电磁激励机构,具有便

于维修和更换的特点,为不同应用场景下的灵活部

署提供了便利。 为提升激励的稳定性,采用了断电

自由冲击的激励方式,有效避免了冲击力把控不当

使蛋壳造成破损,克服了传统电磁通电冲击激励方

式在冲击距离控制、电磁线圈电参数配置及其寿命

稳定性方面的诸多限制。 在此基础上,对电磁激励

高度参数进行了系统优化,在保障鸡蛋结构完整性

的前提下,开展了针对激励高度的对比试验,确定了

兼顾激励稳定性与信号响应质量的最佳高度。
(2)针对所采集的声振信号,基于声学和振动

信号特征级融合的数据建立了 CARS PLSR、PCA
PLSR 模型,实现了对鸡蛋蛋壳质量多指标(厚度、
强度、刚度)的有效预测。 结果表明,CARS PLSR
模型对厚度预测在验证集 Rp = 0. 847、RMSEP 为

0. 013 0 mm、RPD 为 1. 84,PCA PLSR 模型对强度

预测在验证集 Rp = 0. 816、RMSEP 为 3. 56 N、RPD
为 1. 73,PCA PLSR 模型对刚度预测在验证集Rp =
0. 859、RMSEP 为 7. 34 N / mm、RPD 为 1. 93。 证明了

融合声学与振动信息对蛋壳质量进行无损检测的可

行性与有效性,为鸡蛋质量多指标综合评估提供了

技术支撑,同时也为蛋壳质量实时检测提供了新的

研究思路。
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