
 
 

基于 YOLOv8 的疫苗胚蛋活性视觉检测

蔡健荣 ，朱文辉 ，乔　宇 ，李奇洋 ，梁小祥 ，杨笑难 ，潘丙科
（江苏大学食品与生物工程学院，镇江 212000）

摘　要：胚蛋活性检测对疫苗生产的质量与安全至关重要。传统机器视觉检测方法严重依赖人为设计的特征提取算法，

对图像质量和环境条件要求高，检测结果稳定性和容错性差，导致实际检测过程中的通用性受到限制，为克服这种缺陷，

该研究提出一种基于改进 YOLOv8的疫苗胚蛋活性检测模型。采用自主设计图像采集装置，采集孵化 10～11 d的胚蛋

图像，通过几何变换、颜色调整、图像增强等方式构建并扩充数据集；采用 ShuffleNetV2替换 YOLOv8模型的骨干网

络，在保持准确率的同时显著减少了计算复杂度，能更好地部署到嵌入式设备中；在 YOLOv8颈部网络的卷积层后添

加动态蛇形卷积层，通过其自适应地聚焦于细长和迂回的局部结构，准确地捕捉管状结构的性质特征，从而提高胚蛋检

测的准确率；使用 EIOU（embedding intersection over union）损失函数，用于适应研究中边界框对齐和形状相似的场景，

构建了符合试验中胚蛋图像的网络模型，以实现疫苗胚蛋活性快速、无损、批量检测。试验结果表明，改进 YOLOv8
模型精确率、召回率、平均精度均值（mAP50-95）分别达 99.2%、98.2%、96.9%，对比原始 YOLOv8模型分别提高了 2、
0.3、1.5个百分点，模型计算复杂度与推理时间相较与原模型分别降低 60.9%、60.5%。说明此模型可以更好地实现疫苗

胚蛋活性无损检测，为自动化批量检测提供理论依据。
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0　引　言

在生物疫苗的制备过程中，通常选用无菌蛋，即 SPF
（specific pathogen free）种蛋，孵化 10 d后接种所需病

毒株，继续孵化 3 d后提取活胚蛋中带病毒囊液，经灭

活、纯化等处理后形成疫苗制剂[1]。种蛋孵化过程中，

在接种病毒前和提取囊液前均需检测胚蛋活性，并剔除

死胚蛋和无精蛋，以保证胚胎内的病毒有效增殖和活性，

避免坏死的胚蛋组织污染疫苗。

目前，胚蛋活性检测的方法主要有近红外光谱检测

法[2]、机器视觉检测法[3]、声学敲击检测法[4-5]、高光谱

检测法[6]、抽样生化检测法[7]、光电检测法[8-9] 和人工检

测法等。上述检测方法以胚蛋发育进程中的心跳、血管

分布、透光度、生化物质含量及酶活性等指标为依据。

近红外光谱检测、声学敲击检测、高光谱检测、光电检

测等方法，是通过获取间接信息来检测胚蛋活性，不同

的试验条件、试验方法会存在差异，研究结果的可比性

差，难以形成通用的检测模式，对低水平活性的胚蛋检

测灵敏度不高；人工检测方法需要较长的操作时间和较

高的人力成本，长时间作业易引起视觉疲劳而导致误判，

也难以适应大批量疫苗生产的需求；抽样生化检测和声

学敲击检测方法，可能对胚蛋孵育造成影响，干扰其正

常的发育进程[10]。据行业报道[11]，目前大中型疫苗生产

企业胚蛋的处理量可达到 4万枚/h以上，但国内缺少高

精度、高通量胚蛋活性检测设备。

机器视觉在胚蛋活性检测方面有着巨大的应用前景[12]。

其检测原理是利用图像处理和机器学习算法，通过分析

胚蛋图像的颜色、形状和纹理特征评估其活性。刘川来

等[13] 基于 Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus
算法，检测胚蛋图像中的光斑噪声，提出了一种局部非

噪声像素灰度均值消斑算法消除噪声，根据边缘检测算

法及形态学处理判定胚蛋的活性，对 360幅图像测试的

准确率达 96.94%。黄超等[14] 采用基于最小类内指数方

差的自适应阈值图像处理方法，有效解决了胚蛋图像灰

度不均匀、蛋壳质量不均匀等因素造成的胚蛋血脉提取

问题，得到活胚蛋主血脉的二值图像，通过计算主血脉

二值图像面积和周长的比值来判定胚蛋的成活性，准确

率达 100%。单宝明[15] 通过形态学滤波进行图像增强处

理、采用 Weighted  Fuzzy  C-Means  Clustering  Algorithm
算法进行自适应阈值分割、经二值化处理后提取胚蛋中

的血丝信息判定胚蛋活性，准确率达 99.33%。

上述研究严格控制光源亮度和角度，在实验室环境

下静态采集单枚胚蛋图像，可以获得高质量原始图像，
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但在血丝颜色、轮廓等特征提取时，仍出现细小、不清

晰血丝特征提取困难的问题。如果将研究成果面向生产

线检测，那么胚蛋摆放形式、检测速度和光照环境应满

足生产线的要求，需采用标准规格的蛋托，胚蛋气室向

上摆放，上述研究成果是否适应在线检测的要求还有待

实践考证。

随着现代农业向自动化、智能化方向发展，机器视

觉技术变得愈发重要[16]。在机器视觉的众多目标识别模

型中，YOLOv8作为实时目标检测算法，凭借其高精度、

轻量化结构和快速推理能力，在复杂的农业环境中，实

现了对作物、害虫、农机等多种目标的高效识别[17-21]。

YOLOv8作为一种高效的实时目标检测模型[22]，在

农业领域展现了出色的检测能力。目前疫苗胚蛋活性视

觉检测仍依赖传统视觉检测方案，为实现更高的准确率、

更快的检测速度以及更广泛的适用性、同时满足低算力

移动设备的部署条件，本文模拟工业化作业场景模式，

采用标准蛋托和装载方式，将 YOLOv8目标检测模型用

于疫苗胚蛋活性的快速、无损检测，为高精度、高通量

检测装备的开发提供技术支持。 

1　材料与方法
 

1.1　试验材料和样本制备

试验材料为 140枚白壳白羽鸡种蛋，剔除厚壳、破损、

异形和表面污渍超 1/4蛋壳面积的种蛋，剩余 129枚。

清洗种蛋表面并风干，测量其纵横径、质量（表 1），
编号后将气室向上静置 24 h以矫正气室位置。然后将种

蛋置于温度为（37.8±1）℃，相对湿度为 55 %±5 %的孵

化箱内孵育。为丰富胚蛋种类，在试验开始前混入一定

比例的无精蛋；并在孵化的第 3天采用人为高温致死法

获得死胚蛋样本，即将种蛋静置于温度为（50±2）℃的

恒温水浴锅中 4 h后在室温下自然冷却，再重新放入孵

化箱中。根据第 7天人工照蛋的检测结果，统计得到活

胚蛋 84枚，死胚蛋 21枚，无精蛋 24枚。
 
 

表 1    试验种蛋物理参数

Table 1    Physical parameters of experimental egg species
种蛋物理参数

Physical parameters of eggs
范围
Range

平均值
Mean

标准差
Standard deviation

横径
Horizontal diameter/mm 39.09~52.37 42.31 1.59

纵径
Vertical diameter/mm 50.06~63.12 54.37 2.34

质量
Weight/g 44.67~70.91 54.03 5.22

  

1.2　胚蛋图像采集

图 1为设计的胚蛋图像采集装置示意图，由 LED光

源（3 W，暖白）、相机（MER2-1 220-9GM，大恒图像）、

计算机、灯罩、蛋托（孵化厂专用蛋格 4.5 cm×4.5 cm）、

电源（5 V，直流）、暗箱等组成。检测环境模拟实际生

产时的批量检测场景，采用上下垂直照蛋，斜上方 60°对称

采集种蛋图像的方案。预试验表明，采用暖白色 LED光源

可有效凸显胚蛋图像特征；相机分辨率为（4 024×3 036）

像素可展示胚蛋的微小细节；在暗箱中采集图像以防止

外界光线干扰，采用多层褶皱黑色硅胶灯罩以避免光线

照射到相邻胚蛋造成反光干扰。
 
 

a. 截面图
a. Cross-sectional view

b. 立体图
b. Three-dimensional view

相机
Camera

LED暖白光源
LED warm white light source

胚蛋
Embryo egg

灯罩
Lampshade

蛋托
Egg cup

暗箱
Darkroom

LED暖白光源
LED warm white light source

计算机
Computer

图 1　胚蛋图像采集装置示意图

Fig.1    Schematic diagram of embryo image acquisition device
 

入孵后，正常发育的活胚蛋具有气室增大、边缘清

晰、胚胎上浮、胚体弯曲、头部较大、有明显黑点等特

征，尿囊血管呈蜘蛛网状向四周扩张，并向尖端“合

拢”，包围全部蛋白；死胚蛋则气室增大、边缘界限模

糊、蛋黄内出现红色半环或条状血圈、蛋内半透明且无

血管分布、中央出现死胚团块；无精蛋则蛋内透明，隐

约可见蛋黄浮动的暗影或散黄浮动、气室增大且边缘界

限不明显[23]。

根据疫苗蛋生产流程，胚蛋孵化 10 d后先检测其活

性后再钻孔接种病毒，为丰富图像数据，将种蛋沿纵轴

随机旋转，从多角度采集图像数据。试验共采集 725张
图像，其中活胚蛋、死胚蛋、无精蛋分别为 530、125
和 70张。图 2为采集三类胚蛋的原始图像。 

1.3　胚蛋数据集构建

利用 AnyLabeling工具对原始图像进行特征标注，

分别将活胚蛋（ live egg）、死胚蛋（dead egg）、无精

蛋（unfertilized egg）标注为 LE、DE、UE三个类别与

边框信息一起保存在 JSON格式文件再转换为 XML文件，

得到 YOLO v8所需的 yolo格式文件。

由于采集的死胚蛋和无精蛋样本数量相对较少，会

影响机器学习模型的预测能力。为解决这一问题，对原

始图像进行几何变换、颜色调整和图像增强处理，以扩

充死胚蛋和无精蛋的样本数量如图 3所示。将所有图像

按 6:4比例划分为训练集和验证集，具体数量见表 2。 

1.4　经典 YOLOv8 模型及优化 

1.4.1　YOLOv8模型与改进 YOLOv8-SDE模型

YOLOv8是一种用于实时目标检测的深度学习模型，

在 YOLO（You only look once）系列的基础上进行了改

进，由骨干网络、颈部网络、预测头模块、损失函数和

数据增强模块[24] 组成。

为了进一步提升 YOLOv8模型性能与适用性，本文

提出 YOLOv8-SDE模型。首先，采用 ShuffleNetV2替换

原有的骨干网络，大幅降低了计算成本，使得模型在资

源受限的设备上依然能够高效运行，适合自动化设备的

应用场景。
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a. 死胚蛋
a. Dead egg

b. 活胚蛋
b. Liveegg

c. 无精蛋
c. Unfertilized egg

死胚块
Dead embryos

血环
Blood ring

尿囊血管
Allantoic vessel

图 2　死胚蛋、无精蛋、活胚蛋采集图像对比

Fig.2    Comparison of images of dead egg, unfertilized egg, and
live egg

 

其次，在颈部网络中引入动态蛇形卷积层，该层能

够更加准确地捕捉复杂的空间特征，从而提升对活胚蛋、

死胚蛋和无精蛋等不同状态的分类精度，为疫苗生产过

程中的胚蛋质量控制提供了有力支持。最后，采用

EIOU损失函数对边界框回归进行优化，进一步提高检

测的精度与鲁棒性。
 
 

表 2    试验数据集

Table 2    Experimental dataset
数据集
Dataset

总数
Total

活胚蛋
Live egg (LE)

无精蛋
Unfertilized egg (UE)

死胚蛋
Dead egg (DE)

训练集
Training set 738 309 115 314

验证集
Test set 492 221 80 191

  

1.4.2　骨干网络改进

疫苗胚蛋活性检测模块一般会嵌入到生产线的其他

设备中形成自动化生产组件，因此检测时间需满足产量

要求。相比于 YOLOv8骨干网络，ShuffleNetV2[25] 拥有

更小的模型尺寸和更低的计算复杂度，属于轻量级网络

结构，将 DarkNet替换为 ShuffleNetV2能加速推理过程，

有更好的响应速度。

ShuffleNetV2提出卷积层输入输出通道数相同（G1）、
并注意到分组数过大所带来的坏处（G2）、减少分支以

及所包含的基本单元（G3）、减少 Element-wise操作（G4）
4个高效网络的设计指南，在 ShuffleNetV1的基础上进

行修改，得到了 ShuffleNetV2[26]。模型结构单元如图 4
所示，在每个单元的开始，通过 ChannelSplit将 a特征

通道的输入分为两支，分别带有 a−a' 和 a'个通道。按照

准则 G3，一个分支的结构仍然保持不变，另一个分支由

三个卷积组成。为满足 G1，令输入和输出通道相同。与

ShuffleNetV1不同的是，因为 ChannelSplit分割操作已经

产生了两个组，两个 1×1 卷积不再是组卷积（GConv）。
卷积之后，把两个分支拼接（Concat）起来，从而通道

数量保持不变（G1），而且也没有 Add操作（Element-
wise操作）（G4）。然后进行与ShuffleNetV1相同的Channel
Shuffle操作来保证两个分支间能进行信息交流。上述构

建模块重复堆叠以构建整个网络，称为 ShuffleNetV2。
 
 

死胚蛋
Dead egg

无精蛋
Unfertilized egg

a. 原始图像
a. Original image

b. 图像旋转
b. Image rotation

c. 改变亮度
c. Brightness adjustment

d. 图像裁剪
d. Image cropping

e. 加入噪声
e. Adding noise

f. 图像模糊
f. Image blurring

图 3　死胚蛋与无精蛋数据增强

Fig.3    Data augmentation for dead embryo and unfertilized egg
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Channel split

1×1 Conv

3×3 Dwconv

1×1 Conv

Concat

Channel shuffle

BN

BN ReLu

图 4　ShuffleNetV2架构中的单元模块

Fig.4    Unit in ShuffleNetV2 architecture
  

1.4.3　颈部网络改进

活胚蛋图像区别于死胚蛋与无精蛋，其尿囊血管呈现

细长迂回的管状结构，形态多样。YOLOv8的标准卷积

是使用固定形状和参数的卷积核，识别迂回管状结构能力

并非最佳。动态蛇形卷积[27] 是根据输入数据的特征，通

过学习或自适应机制动态地调整卷积核的参数，以捕捉

输入数据的不同尺度和形态特征，因此在 YOLOv8模型

颈部网络卷积层后添加动态蛇形卷积模块，通过捕捉更

丰富的上下文信息和局部细节，可以改善模型对胚蛋的定

位和识别能力，从而提升胚蛋检测的准确性和稳定性。

对于一个标准 3×3的 2D卷积核 K，其表示为：

K = {(x−1,y−1), (x−1,y), · · · , (x+1,y+1)} （1）

式中 x 代表像素的横坐标（图像的水平方向），y 代表

像素的纵坐标（图像的垂直方向），它表示在二维图像

上，卷积核中心位于像素（x，y），并考虑了周围 8个
相邻像素的坐标。为了赋予卷积核更多灵活性，使其能

够聚焦于检测目标的复杂几何特征，受到可变形卷积的

启发，引入了变形偏移∆。然而，如果模型完全自由地学

习变形偏移，那么感知场往往会偏离目标，在处理细长

管状结构时问题尤其明显。因此，采用如图 5所示的迭

代策略，依次选择每个要处理的目标进行下一个位置的

观察，从而确保关注的连续性，不会由于大的变形偏移

而将感知范围扩散得太远。在动态蛇形卷积中，将标准

卷积核在 x 轴和 y 轴方向都进行了直线化。

将一个大小为 9的卷积核，以 x 轴方向为例，K 中

每个网格的具体位置表示为：Ki±c =(xi±c, yi±c)，其中 c=0、
1、2、3、4表示距离中心网格的水平距离。卷积核 K 中

每个网格位置 Ki±c 的选择是一个累积过程。从中心位置

Ki 开始，远离中心网格的位置取决于前一个网格的位置：

Ki+1 相对于 Ki 增加了偏移∆={δ|δ∈[−1,1]}。因此，偏移

量需要进行累加，从而确保卷积核符合线性形态结构。

图 5中 x 轴方向的变化为：
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图 5　DSConv原理图

Fig.5    Schematic diagram of DSConv
 

Ki±c =


(xi+c,yi+c) =

(
xi+ c,yi+

∑i+c

i
∆y
)

(xi−c,yi−c) =
(
xi− c,yi+

∑i

i−c
∆y
) （2）

y 轴方向的变化为：

K j±c =


(
x j+c,y j+c

)
=

(
x j+
∑ j+c

j
∆x,y j+ c

)
(
x j−c,y j−c

)
=

(
x j+
∑ j

j−c
∆x,y j− c

) （3）

由于偏移量∆通常是小数，然而坐标通常是整数形式，

因此采用双线性插值，表示为：

Kinterp = ΣK′D
(
K′,Kt arget

) ·K′ （4）

其中 Kinterp 表示方程 2和方程 3的小数位置，Ktarget 表示

目标非整数位置，K′列举所有整数空间位置，D 是双线

性插值核，可以分解为 2个一维核，即：

D
(
Kt arget,K′

)
= d
(
Kt arget, x,K

′
x

)
·d
(
Kt arget,y,K

′
y

)
（5）

式中 K′x 与 K′y 分别表示 x 轴方向与 y 轴方向的整数位置，

Ktarget,x 与 Ktarget,y 分别表示 x 轴方向与 y 轴方向的目标非

整数位置，d 代表一维线性插值核。 

1.4.4　损失函数改进

作为一种目标检测模型，YOLOv8通过损失函数来

平衡目标定位和分类的准确性，同时优化多尺度特征的

融合，以实现更精准的目标检测。
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YOLOv8采用 Intersection over union (IoU)作为目标

检测的损失函数有一定局限性。首先，IoU对定位误差

敏感，会因定位不准确导致误判；其次，IoU不考虑目

标的实际大小和类别不平衡问题，对小目标和少见类别

检测不准确。

EIoU（Embedding intersection over union）[28] 则考虑

了目标框之间的形状相似性，能更准确地评估检测结果

与真实标注之间的重叠程度，进一步提高了检测的准确

性。由于 EIoU引入了检测框的中心点偏移和宽高比例

的误差，对定位误差更为鲁棒，提高了目标定位的准确

性。另外，EIoU在设计上考虑了目标形状的因素，能更

准确地评价不同形状的目标。因此，将 IoU调整为 EIoU，
可以更全面地评估目标检测模型的性能。其计算式如下：

LEIoU = LIoU +Ldis+Lasp

= 1− IoU +
ρ2 (b,bgt)

C2
+
ρ2 (w,wgt)

C2
w

+
ρ2 (h,hgt)

C2
h

（6）

IoU =
|B∩Bi|
|B∪Bi|

（7）

式中 LEIoU 是直接对 w 和 h 的预测结果进行惩罚的损失函

数，其中 Cw 和 Ch 分别是两个矩形的闭包的宽和高；h
和 w 是预测框的高和宽；hgt 和 wgt 是真实框的高和宽；

b 是预测框的中心点；bgt 为目标框的中心点；ρ2 是两框

中心点之间的欧氏距离；C 是两框最小闭包矩形框的对

角线距离[24]。LEIoU 将损失函数分成了三个部分，IoU损

失 LIoU，距离损失 Ldis，边长损失 Lasp。EIoU（增强交并

比）直接将目标框的边长差异作为惩罚项，避免了

DIoU（距离交并比）中由于边长计算而导致的放大误差

问题，从而在一定程度上提高了检测精度。式（7）中 B
为目标真实框所占的面积；Bi 为模型预测框所占面积。 

1.5　试验环境与参数

胚蛋目标检测采用的处理器为 Intel(R)  Xeon(R)
Platinum P-8 124 CPU @ 3.00 GHz 3.00 GHz (2个处理器)，
运行内存为 64 GB，显卡为 NVIDIA GeForce RTX 2 080
Ti，显存大小为 11 G，软件环境为 Windows 10专业版

操作系统，在 PyCharm2022软件中使用 Pytorch深度学

习框架进行模型训练，为了提高模型训练速度，使用

CUDA11.2加速训练。模型训练时训练轮次（epochs）设

置为 100，训练批次（batch）设置为 16，初始化学习率

（lr0）设置为 0.01。 

1.6　评价指标

采用以下指标进行模型评估：精确度（Precision，
P）、召回率（Recall，R）、F1分数（F1-Score，F1）、
平均精度均值（mean average precision，mAP）。

P =
T P

T P+FP
（8）

R =
T P

T P+FN
（9）

F1 =
2 ·P ·R
P + R

（10）

AP =
w 1

0
P · (R)dR （11）

mAP =

M∑
i=1

AP(i)

M
（12）

式中 P 指模型检测出的边界框中真实目标的比例；R 指

模型成功检测出的真实目标数量占所有真实目标数量的

比例；F1分数是精确度和召回率的调和平均，用于综合

评价模型的性能；AP 是 PR曲线下的面积，表示模型在

该类别上的平均检测精度；mAP是一种综合评价指标，

它结合了模型在不同类别上的精度和召回率，并对不同

类别的精度进行平均;真正例 TP(true positives)模型正确

预测的包含真实目标的边界框数量；假正例 FP(false
positives)模型错误预测的包含非真实目标的边界框数量；

假负例 FN(false negatives)未被模型检测出的真实目标数

量；M 是类别的总数，AP(i)是第 i 个类别的平均精度

（average precision）。 

2　结果与分析
 

2.1　数据集可视化分析

胚蛋检测数据集可视化结果如图 6所示。图 6a展示

了边界框中心点相对于整幅图的位置，图 6b展示了胚蛋

目标框相对于整幅图的高宽比例，反映了训练集中目标

高宽比例的分布状况。边界框中心点主要位于图像的中

心，目标框的高宽比例集中在中上位置，表明物体在图

像中的大小适中，小目标和大目标分布较少符合本研究

数据采集、数据增强和对模型的改进思路。图 6c数据集

经数据增强后死胚蛋（DE）与活胚蛋（LE）数量相近，

由于无精蛋（UE）与其余两类胚蛋图像区别明显，因此

试验数据集占比较少，以加速训练、减少资源浪费。 

2.2　改进 YOLOv8 模型训练结果

使用 YOLOv8系列尺寸规模为 x的预训练权重初始

化改进 YOLOv8的模型权重，设置好模型初始化参数进

行训练，训练过程中训练集与验证集损失值的变化如图 7a
所示。

定位损失（box_loss）用于衡量预测框与标注框的误

差，通常通过 GIoU度量，值越小定位越准确。特征点

损失（dfl_loss）是 YOLOv8的自定义损失函数，用于计

算预测特征点与真实特征点的差异。分类损失（cls_loss）
通过交叉熵衡量分类准确性，值越小分类越准确。经过

大约 60轮训练后，损失值趋于稳定，验证集中的 box_loss、
cls_loss和 dfl_loss在第 100次训练时分别收敛于 0.266 74、
0.171 86、0.871 56，表明模型具有良好的定位和分类能力。

训练过程中精度变化如图 7b所示，P 为精确率，R
为召回率，mAP0.5 衡量预测框与真实框 IoU≥0.5时的平

均精度，而 mAP0.5-0.95 则在不同 IoU阈值（0.5～0.9）范

围内评估模型性能，反映了更严格的检测要求。从图中

可见，模型在迭代 80次后趋于平稳，第 100次时 P、R、
mAP0.5、mAP0.5-0.95 分别为 0.992、0.983、0.993、0.969，
表明模型具有良好的泛化能力和性能。
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图 6　数据集可视化分析

Fig.6    Visual analysis of datasets
 

 
 

b. 精度、召回率、mAP0.5、mAP0.5-0.95变化曲线
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图 7　改进 YOLOv8模型在训练过程中的性能参数曲线

Fig.7    Performance parameter curve of improved YOLOv8 model
during training

如图 8a所示，置信度阈值-F1分数曲线表明模型在

低、高置信度下都能取得较好的 F1分数。图 8b展示了

置信度阈值-精确率曲线，显示模型在低置信度下仍能保

持较高精确率，说明改进的 YOLOv8模型在高召回率的

同时具有低误报率。图 8c的精确率-召回率曲线靠近右

上角，表明改进模型在高精确率和高召回率间取得良好

平衡。图 8d的置信度阈值-召回率曲线表明模型在高置

信度下保持了较高召回率，体现其对目标检测的高准确性。

综上，改进模型具有优异的识别效果。

图 9所示为采用改进 YOLOv8模型在验证集上所得

混淆矩阵，从图中可知活胚蛋和死胚蛋预测结果准确率

较高，而有部分无精蛋错误预测为死胚蛋和活胚蛋，背

景误识别为三类胚蛋。测试结果说明，因其胚蛋血管呈

曲折迂回的管状分布，增加动态蛇形卷积层可以提高活

胚蛋的识别效果。在疫苗胚蛋检测时，只需关注活胚蛋

的检测准确率，因此本模型改进可以应用于自动化批量

检测胚蛋活性。
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Fig.8    Precision, recall, F1 score, confidence relationship curve
  

2.3　不同检测模型测试结果

为了进一步验证改进 YOLOv8模型的性能，将改进

YOLOv8模型与主流目标检测模型进行对比验证。本试

验采用 resnet骨干网络 [29] 的 Faster-RCNN[30]、vgg骨干

网络[31] 的 Faster-RCNN、YOLOv6和 YOLOv8模型在同

一数据集，同一训练次数进行对比试验，试验结果如表 3
所示。
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Fig.9    Confusion matrix of the improved YOLOv8 model on the
validation set

 

由表 3可知，改进 YOLOv8模型并不是所有指标高

于其他目标检测算法，但改进 YOLOv8模型检测精确率

与 mAP50-95 均高于其他模型，P 值比 YOLOv8、Faster-
RCNN(resnet50)、Faster-RCNN(vgg)、YOLOv6分别高 2、
2.7、 2、 1.2个百分点，mAP50-95 比 YOLOv8、 Faster-
RCNN(resnet50)、 Faster-RCNN(vgg)、 YOLOv6分 别 高

1.5、5.7、6.3、1.3个百分点，R 值比 YOLOv8、YOLOv6
分别高 0.3、0.3个百分点，比 Faster-RCNN(resnet50)、
Faster-RCNN(vgg)低 1.4个百分点。此外 YOLOv8_SDE
推理时间仅为 8.9 ms，时间最短，FLOPs仅为 101.9 G，
说明它在保持卓越检测精度的同时，大幅降低了计算复

杂度，证明其不仅适用于高效的目标检测任务，还能够

在资源受限的环境中高效运行。YOLOv8的 R 值较低可

能因为作为一种单阶段目标检测器，它将目标检测任务

视为一个回归问题，在单个前向传递中直接预测目标的

边界框和类别概率。然而，对于小目标或形态变化较大

的目标，YOLOv8效果不如 Faster-RCNN，因为单阶段

检测器可能不够精细。Faster R-CNN采用两阶段检测的

方法，首先生成候选框，然后对候选框进行分类和回归，

相比之下，它可能更适合处理小目标或形态多样的目标。

但在疫苗胚蛋检测实际过程中，P 值比 R 值更重要，这

是因为疫苗生产需要确保疫苗的质量和安全性，每一个

被检测出的阳性样本都应当是真正的阳性，以避免潜在

的质量问题或安全风险。高 P 值意味着更少的误报，能

够降低额外的资源成本，提高效率。同时，误报的风险

管理对于疫苗生产至关重要，因为误报可能导致生产中

断或产品下线，给生产商带来不必要的风险和损失。最

后，高 P 值能够满足监管要求，确保生产的合规性。 

2.4　消融试验

通过系统性地操作算法中的关键组件和参数设计消

融试验，为进一步探究使用 ShuffleNet V2替换 YOLOv8
中骨干网络，在 YOLOv8颈部网络标准卷积后面添加动

态蛇形卷积层、替换损失函数为 EIOU 3种改进措施对

模型性能的提升效果，探索其性能限制，并增强对算法

的解释性，为胚蛋检测算法的进一步优化和应用提供理

论支持和实践指导。消融试验设立 7组不同条件的试验

模型：原始YOLOv8模型、仅替换主干网络模型（YOLOv8_
ShuffleNetv2）、在颈部网络标准卷积层后面添加动态蛇形

卷积（YOLOv8_DSConv）、仅替换损失函数模型（YOLOv8_
EIOU）、替换主干网络且替换损失函数（YOLOv8_
ShuffleNetv2_EIOU）、在颈部网络标准卷积层后面添加

动态蛇形卷积且替换损失函数模型（YOLOv8_DSConv_
EIOU）、改进 YOLOv8模型（YOLOv8_SDE）。

使用相同的训练参数，比较验证试验改进有效性。

试验结果如表 4所示。试验 1为原始 YOLOv8模型，原

始模型存在较高的计算负担和推理时间性能较差。试验

2经过替换骨干网络大幅降低了计算复杂度和推理时间，

计算复杂度减少了 63.5%，单张图片推理时间减少了

68.4%但相应性能也有所降低。试验 3增加动态蛇形卷

积大幅提高模型检测性能，P 值、R 值、mAP50-95 分别提

高了 2、0.4、1.3个百分点，但在原始 YOLOv8模型基

础上增加两层卷积因此相应的模型计算复杂度和推理时

间有所增加。试验 4替换损失函数 P 值、R 值、mAP50-95
分别提高了 1.9、0.2、1.2个百分点，模型计算负担和推

理时间没有显著差异。试验 5在替换骨干网络的基础上

更改损失函数模型性能有小幅提升，但计算复杂度与推

理时间显著降低。试验 6引入动态蛇形卷积与替换损失

函数，检测性能最好 P 值、R 值、mAP50-95 分别提高了 2、
0.4、1.7个百分点，但计算复杂度与推理时间较原始

YOLOv8模型增加了 24.1%、29.8%。试验 7除更改骨干

网络外增加动态蛇形卷积与修改损失函数，不仅提高模

型检测性能更大幅降低模型计算复杂度与推理时间，分

别降低 60.9%、60.5%，P 值、R 值、mAP50-95 分别提高

了 2、0.3、1.5个百分点。试验结果表明 ShuffleNet V2
作为轻量化网络结构，其网络结构简化，处理复杂任务

时缺乏足够的模型容量导致单纯替换骨干网络会造成模

型性能上的损失。模型引入动态蛇形卷积与替换损失函

数可以提高模型性能。综上 YOLOv8_SDE推理速度快、

计算复杂度低、检测准确率高的特性适合在资源受限的

环境中应用，可以胜任胚蛋目标检测任务。
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表 3    不同网络模型的试验结果对比

Table 3    Experimental results comparison of different network models

试验序号
Experiment number

模型
Model

精确率
Precision P/%

召回率
Recall R/%

平均精度均值
Mean average

precision mAP50-95/%

单张图片推理时间
Inference time
per image/ms

浮点运算数
Float operation

per second FLOPs/G
1 YOLOv8 97.2 97.9 95.4 22.8 257.8
2 Faster-RCNN(resnet50) 96.5 99.6 91.2 15.6 214.7
3 Faster-RCNN(vgg) 97.2 99.6 90.6 13.4 187.6
4 YOLOv6 98.0 97.9 95.6 52.9 610.7
5 YOLOv8_SDE 99.2 98.2 96.9 8.9 101.9

 
 

表 4    消融试验结果对比

Table 4    Comparison of results from ablation experiments

试验序号
Experiment number

模型
Model

精确率
Precision

P/%

召回率
Recall
R/%

平均精度均值
Mean average
precision
mAP50-95/%

单张图片推理时间
Inference time
per image/ms

浮点运算数
Float operation
per second
FLOPs/G

1 YOLOv8 97.2 97.9 95.4 22.8 257.8
2 YOLOv8_ShuffleNetv2 97.0 97.7 94.7 7.2 94.2
3 YOLOv8_DSConv 99.2 98.3 96.7 29.7 320.1
4 YOLOv8_EIOU 99.1 98.1 96.6 22.1 257.8
5 YOLOv8_ShuffleNetv2_EIOU 98.2 98.0 95.6 7.1 94.2
6 YOLOv8_DSConv_EIOU 99.2 98.3 97.1 29.6 320.1
7 YOLOv8_SDE 99.2 98.2 96.9 8.9 101.9

 
 

2.5　改进 YOLOv8 模型检测效果测试

为了展示替换 YOLOv8骨干网络、在颈部网络添加

动态蛇形卷积层以及替换 EIOU损失函数 3种改进对胚

蛋目标检测的效果和性能的影响，使用梯度加权类激活

映射（Grad-CAM）方法[32] 观察改进模型与原始模型在

特征关注度上的差异。该方法增强了模型的可解释性，

有助于模型改进和错误分析，验证模型是否根据预期的

视觉线索进行学习和预测[33]。试验结果如图 10所示，在

对 YOLOv8模型改进之后模型在做决策时可以更显著的

关注到血管分布区域，而原始 YOLOv8模型在不相关的

区域集中了过多的注意力，试验证明对 YOLOv8的改进

措施可以提高模型的解释性和实用性，有效抑制了模型

对背景等不相关区域的关注程度，提高分类和检测任务

的准确性。
  

a. 改进YOLOv8模型
a. Improve the YOLOv8

model

b. YOLOv8模型
b. YOLOv8 model

活胚蛋 LE 死胚蛋 DE无精蛋 UE

图 10　特征提取阶段热力图可视化分析

Fig.10    Heatmap visualization analysis of the feature
extraction stage

 

为了进一步验证改进 YOLOv8模型的识别效果，挑

选验证集中 3类胚蛋图像中各 2张进行检测，检测效果

如图 11所示。从图中可看出对血环模糊的死胚蛋，血管

纹路模糊的活胚蛋 YOLOv8、Faster-RCNN(resnet50)、
Faster-RCNN(vgg)、YOLOv6均存在漏检或错检现象，

由于无精蛋特征明显并未出现错误检测。而YOLOv8_SDE
模型表现良好。
 
 

原始图像 YOLOv8

Faster-

RCNN

(resnet50)

Faster-

RCNN

(vgg)
YOLOv6

YOLOv8_

SDE

活胚蛋
LE

死胚蛋
DE

无精蛋
UE

图 11　不同算法对死胚蛋、活胚蛋、无精蛋检测效果

Fig.11    Detection performance of different algorithms for dead
embryos, live embryos, and unfertilized eggs

 

通过观察检测结果图，能够清晰地看到每个目标的

检测情况，不同类型的胚蛋能够被正确地分类和标记，

说明模型可以准确识别不同类型的胚蛋[34]。此外，针对

每个检测到的胚蛋，其边界框的位置与实际胚蛋位置高

度匹配，这表明了算法在目标定位方面的高准确性[35]。

综上所述，本文提出的改进 YOLOv8模型对死胚蛋、活
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胚蛋和无精蛋目标检测具有较高的准确性和可靠性，为

疫苗胚蛋活性检测领域的研究和实践提供了有力支持。 

3　结果与讨论

疫苗制备过程中，胚蛋的质量和状态直接影响着疫

苗的生产效率和质量。因此，通过对胚蛋进行准确的识

别和分类，可以提高疫苗生产的效率和品质。为解决胚

蛋视觉检测图像质量和环境条件要求高，检测结果的稳

定性和容错性差等问题，本文提出了胚蛋活性检测模型

YOLOv8-SDE，对原始 YOLOv8做出三点改进：1）使

用 ShuffleNetV2替换 YOLOv8骨干网络，这样即使在资

源受限或计算能力有限的设备上，也能够实现高效的目

标检测任务，为自动化设备的应用提供了更加便捷和经

济的解决方案。2）在颈部网络标准卷积后添加动态蛇形

卷积层，这一改进措施使得模型能够更加准确地识别死

胚蛋、活胚蛋和无精打蛋等不同状态的胚蛋，为疫苗生

产过程中的质量控制提供了可靠的支持。3）采用 EIOU
损失函数对模型进行改进，提升模型的检测效果。经过

试验对比改进YOLOv8模型比原始模型精确率（precsion）、
召回率（recall）、平均精度均值（mean average precision
AP50-95）分别提高 2、0.3、1.5个百分点，模型计算复杂

度与推理时间分别降低 60.9%、60.5%。传统机器视觉检

测胚蛋活性的准确率范围通常在 80%~90%之间，具体

取决于所使用的算法、硬件条件、光照环境和数据集质

量等因素。在较为理想的试验环境下，使用特殊方式采

集特定角度的图像数据，某些算法可能达到 90%以上的

准确率，但在实际生产环境中，由于受外部环境因素的

影响，如光照变化、图像噪声、背景复杂性等，准确率

往往会有所降低，通常难以稳定超过 90%。试验结果表

明该模型在精确率、召回率和平均精度均值等指标上均

超越了传统方法，且在计算复杂度和推理时间上也取得

了大幅优化，图像采集环境等要求也并不严苛，因此本

文方法在实际应用中不仅能够提高检测效率，还能显著

提升检测精度，具有更广泛的适用性和鲁棒性。

综合来看，本研究仍有进一步优化的空间。首先，

本研究的胚蛋活性检测试验仅使用了单一颜色的种蛋作

为试验样本，未涉及其他颜色的种蛋，如褐壳、绿壳和

粉壳。因此，模型的泛化能力在不同蛋壳颜色上的表现

尚未得到充分验证，这可能在实际应用中限制其适用性。

后续研究应加入多种颜色的种蛋样本以扩充数据集，进

一步提升模型在复杂场景下的鲁棒性和适应性，从而确

保其在各类生产环境中均能保持较高的检测准确性与稳

定性。其次，由于试验采用小型孵化箱，样本数量有限，

原始数据集不足，且数据增强方法较为基础，仅采用了

旋转、翻转、裁剪等常规操作。这些方法仅考虑了几何

和颜色变化，未针对胚蛋的特定形态设计精细化增强手

段，如模拟不同光照条件或背景模糊处理，以增加数据

的多样性。此外，试验通过自主搭建的装置采集单枚图

像，尚未设计自动化设备以实现多目标检测和多枚胚蛋

的同时采集。后续研究应考虑开发自动化检测装置，集

成图像处理算法，优化数据采集流程，提高试验效率和

准确性。
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Visual detection method for vaccine embryo vitality based on YOLOv8

CAI Jianrong , ZHU Wenhui , QIAO Yu , LI Qiyang , LIANG Xiaoxiang , YANG Xiaonan , PAN Bingke

(School of Food and Biological Engineering, Jiangsu University, Zhenjiang 212000, China)

Abstract: Detecting  embryo  viability  is  essential  to  the  quality  and  safety  of  vaccine  production,  especially  in  large-scale
manufacturing. Rapid and accurate detection of embryo viability can improve the production efficiency for the final quality of
vaccines. Traditional machine vision detection can rely heavily on the complex algorithms of feature extraction, most of which
are often designed for specific scenarios. However, the detection accuracy and stability are also sensitive to the image quality
and  environmental  conditions,  such  as  lighting,  background,  or  temperature.  Additionally,  the  applicability  of  traditional
detection  has  been  limited  to  fault  tolerance  in  different  environments,  when  dealing  with  noise  or  abnormal  conditions.  To
address  these challenges,  this  study aims to  detect  the vaccine embryo viability  using an improved YOLOv8 model.  Several
innovations were incorporated to enhance efficiency, accuracy, and adaptability. A specialized system of image acquisition was
developed to capture the high-quality images of embryos incubated for 10 to 11 days. The consistent dataset was obtained in
the varying environmental conditions. The dataset was then expanded using geometric transformations, color adjustments, and
image enhancement. As such, the robustness of the model increased to handle the diverse image conditions. In terms of model
improvements, ShuffleNetV2 was used to replace the YOLOv8 backbone. Computational complexity was significantly reduced
to  maintain  high  accuracy,  indicating  more  suitable  for  deployment  on  embedded  devices  where  computational  power  was
limited.  The  overall  efficiency  of  the  model  was  enhanced  to  support  its  application  in  large-scale  industrial  environments.
Additionally,  a  dynamic  snake  convolutional  layer  was  added  to  the  neck  of  the  YOLOv8  model.  This  layer  was  used  to
adaptively  focus  on  the  elongated  and  curved  structures  in  embryos,  in  order  to  capture  the  geometric  features  of  tubular
structures.  The  precision  of  detection  was  improved  to  more  accurately  assess  the  physiological  state  of  the  embryos.
Furthermore,  the  EIoU  (Embedding  Intersection  over  Union)  loss  function  was  introduced  to  more  effectively  detect  the
boundary  box alignment  and shape  similarity,  compared  with  the  traditional  IOU.  EIoU improved the  accuracy  of  boundary
box positioning, while reducing the errors related to the complex shapes of embryos,  thereby enhancing the reliability of the
model  in  real-world  applications.  Experimental  results  confirmed  that  the  superior  performance  of  the  improved  YOLOv8
model  was  achieved  to  detect  embryo  viability.  There  was  a  precision  of  99.2%,  a  recall  of  98.2%,  and  a  mean  average
precision (mAP50-95) of 96.9%, with increases of 2, 0.3, and 1.5 percentage points, respectively, compared with the original
YOLOv8  model.  Additionally,  the  computational  complexity  and  inference  time  were  reduced  by  60.9%  and  60.5%,
respectively. The improved model was highly suited for the large-scale detection of embryos. The finding can also provide an
efficient, non-destructive approach for the rapid detection of the vaccine embryo viability.
Keywords: vaccine embryo; object detection; YOLOv8; ShuffleNetV2; dynamic snake convolution
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