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摘  要：人工智能技术在解决传统农业难题方面表现出了无可比拟的优势。目前，粮食收购中对

高水分玉米的水分含量和等级判定仍然以人工感官检测为主，存在工作量大、效率低、重复性差、

主观性强等问题，影响企业效益和农民利益。针对玉米高水分快速检测的技术难题，采用机器视

觉技术在挖掘玉米图像丰富信息的基础上，以互信息熵为耦合程度作为评价指标，研究了高水分

玉米图像快速无损检测新方法及智能收购定等系统，并对系统进行了测试。结果表明，在实现“机

器看水”仿生智能算法的基础上，进行高水分玉米收购定等是一条值得探索的技术路径。 
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Abstract: Artificial intelligence technology has shown incomparable advantages in solving traditional 
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agricultural problems. At present, the determination of moisture content and grade of high moisture corn in 

grain purchase is still mainly based on artificial sensory detection. There are many problems such as heavy 

workload, low efficiency, poor repeatability, and strong subjectivity, which will cause the loss of grain 

quantity and quality, and this problems even affect the benefits of enterprises and farmers. Aiming at the 

technical difficulties in rapid detection of high moisture maize, this study obtains enlightenment from the 

experience of front line personnel in visual measurement of moisture. Based on mining the rich information 

in corn kernel images, a new bionic image rapid nondestructive measurement method using the mutual 

information entropy as the coupling degree evaluation index, were studied then a intelligent purchase 

grading system of high moisture corn were developed and tested. The test results show that on the basis of 

realization of the bionic intelligent algorithm of ‘watching moisture by machine’, the purchase of high 

moisture corn is a technical path worth exploring. 

Key words: high moisture corn; image detection; multi factor coupling; purchase grading 

人工智能技术在传统农业生产的前中后各个

阶段中广泛应用，涉及种植业、畜牧业、渔业等

农业领域，部分或全部替代人力，助力实现农业

生产的智能管理和精确管控，提高生产效率和产

品品质，减少环境污染，以其独特的技术优势，

表现出了巨大的应用潜力[1-4]。将机器视觉技术与

机器学习、深度学习等智能算法相结合，是目前

农业人工智能中广泛使用的检测手段，多用于农

作物识别与检测[5-9]、农作物病虫害诊断[8-10]以及

农作物生产精准管控[11-13]等。 

作为我国三大主粮作物之一的玉米，收购中

一般具有较高的水分，物理和生化特性不稳定，

易受微生物和生物侵害而造成损失。实际收购中

高水分玉米的快速检测技术尚不过关，仍以人工

感官检测为主，存在工作量大、效率低、重复性

差、主观性强等问题，一方面造成粮食数量损失和

质量下降，另一方面会影响农民利益和企业效益。 

机器视觉技术采用机器模拟人的视觉功能，

替代人眼进行识别并作出判断，完成检测任务。

相比于人工感官检测，机器视觉技术能够从根本

上避免由于检测人员身心疲劳或技能疏忽造成的

检测效率低、重复性差、主观性强等问题，具有

广阔的应用前景，为高水分玉米的快速、无损检

测提供了新的技术手段与方法。 

由于不同品种玉米籽粒外观存在一定的差

异，传统的图像检测方法通常需要针对各品种单

独建立水分预测模型，从而在一定程度上限制了

图像检测法的应用。现有的玉米水分建模方法对

影响水分的各因素缺乏系统的分析，在水分预测

过程中缺乏对输入和输出参数之间强耦合关系的

分析，难以解决多变量与水分强关联耦合时的水

分预测问题。此外，现有的玉米定等方法过程繁

琐，品质检测仪器、设备功能单一，难以满足收

购过程中玉米多参数快速检测及定等的需求。 

为此，本文采用模仿人工检测的方式利用图

像处理技术研究高水分玉米的快速检测方法及智

能定等系统。从多因子耦合的角度出发，以互信

息熵为耦合程度作为评价指标，建立高水分玉米

图像检测模型，实现跨品种间高水分玉米的快速、

无损检测，并基于检测数值完成玉米的质量定等，

在以实现“机器看水”仿生智能算法的基础上，

为高水分玉米收购定等技术方法及系统的开发提

供一种新的思路。 

1  智能收购定等系统组成 

按质定等是粮食收购中的必要环节。为满足

实际收购中高水分玉米多参数快速检测及质量定

等的需求，本研究利用 LabVIEW 平台开发了一

种基于“机器看水”的高水分玉米收购智能定等

系统[14]。 

1.1  系统结构 

系统的硬件结构如图 1 所示，主要包括电脑、

成像单元（370×255×90 mm）和电子秤（ASC-A，

精度 1 g，量程 6 000 g），其中成像单元由扫描仪

（Epson V39）、3D 打印取样板（290×210×10 mm） 
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图 1  玉米图像采集系统 

Fig.1  Corn image acquisition System 

 
和黑色亚克力抽屉组成。成像单元（3 700 g）置

于电子秤上，用以同时获取玉米籽粒的图像和

重量。 

1.2  系统工作原理 

1.2.1  玉米图像采集流程 

玉米图像采集流程如图 2 所示，包括：（1）取

样，抓取足够数量的玉米籽粒放在取样板上，用

尺子轻轻刮除多余的籽粒，确保取样板上每个型

孔中仅含有一个籽粒；（2）放样，将装有玉米 

籽粒的取样板放置在成像单元抽屉上并推入至扫

描仪的扫描区域；（3）检测与显示，扫描仪和电

子秤通过 USB 接口与电脑相连，可将玉米籽粒的

图像和重量实时传输至电脑，用于进行后续分析。 

1.2.2  玉米多参数仿生智能算法检测原理 

玉米多参数检测原理如图 3 所示，包括以下

流程：（1）对待测玉米籽粒进行图像采集与籽粒

称重，并将采集到的籽粒图像进行预处理，用以

进行后续图像品质检测；（2）对处理后的籽粒图 

 

 
 

图 2  玉米图像采集流程 

Fig.2  Corn image acquisition process 
 

 
 

图 3  玉米多参数图像检测原理图 

Fig.3  Schematic diagram of corn multi parameter image detection 
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像进行不完善粒检测（包括破损粒、病斑粒、热

损伤粒和生霉粒），并计算图像中的不完善粒含量

作为质量定等指标；（3）将图像中所检测的不完

善粒进行分割，而后提取完善籽粒的图像因子；

（4）利用图像因子进行多因子耦合，筛选出适用

于玉米品质预测的最佳图像耦合因子，并建立品

质预测模型；（5）根据籽粒图像中所检测的不完

善粒含量、水分含量、标准水分容重和干基千粒

重进行玉米质量定等。 

2  系统性能测试 

2.1  材料与方法 

2.1.1  实验材料 

本文以吉林省广泛种植的黄玉米（农大 86、

农大 108、农大 4967 和先玉 335）为研究对象，

玉米样品如图 4 所示。所选取的 4 个品种玉米在

颜色和粒型上存在较为明显的差异，且分别在不

同的种植地进行采收，以增加玉米样品的多样性。

采收的玉米穗通过密封袋保存并存放在 4 ℃恒

温箱内，待使用时取出。 

实验开始前，从恒温箱内将玉米穗取出，手

工脱粒后置于室温（18 ℃）下 30 min 使其恢复至

室温。根据 GB/T10362—2008《玉米水分测定》[15]

中规定，使用二次烘干法测得玉米样品的初始水

分分别为：30.6%（农大 86）、31.9%（农大 108）、

25.7%（农大 4967）和 30.7%（先玉 335）。将各

品种玉米籽粒平均分成 5~7 组（每组 3 kg），分

别处理成湿基水分，在初始水分到 14%之间以 2%

水分梯度近似均匀分布的样品。为确保样品的一

致性，所有样品均使用干燥法进行降水处理。 

 

 
 

图 4  玉米样品 

Fig. 4  Corn samples 

 
2.1.2  实验方法 

2.1.2.1  人工定值方法  容重按国家标准 GB/T 

5498—2013《粮油检测 容重测定》[16]测定，其

中将各品种 14%水分时的容重作为标准水分容

重。千粒重按国家标准 GB/T 5519—2018《谷物与

豆类 千粒重的测定》[17]测定。 

2.1.2.2  玉米图像采集方法  各品种玉米的图像

采集按水分梯度从高至低依次进行，在图像采集

前将样品倒入玻璃罐中充分混合以确保样品水分

均匀。图像采集在成像单元（图 1）内进行，以

避免环境光线对成像的影响。每个水分的样品共

采集 30 张图像，所有图像均以 300 dpi 分辨率进

行扫描，图像像素为 2 550× 3 509。 

2.1.2.3  玉米图像数据集划分方法  本文所用玉

米图像数据集共包括 540 张图像，其中农大 86

样品 180 张，农大 108 样品 210 张，农大 4967

样品 150 张，先玉 335 样品 180 张。研究表明，

模型训练样本的划分对于模型的预测性能影响较

大[18]。为了获得更好的玉米水分预测精度和稳定

性，采用分层抽样法对玉米图像数据集进行划分。

划分后的数据集如表 1 所示，具体划分过程如下： 

a）取农大 86 图像数据集（共 6 个水分梯度），

按水分梯度进行分层（共分 6 层），每层 30 张； 

b）在各层图像中随机选择 70%（21 张）作
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为训练样本，其余 30%（9 张）作为测试样本； 

c）将 6 层中所有的训练样本作为训练集（共

21×6=126 张），所有的测试样本作为测试集（共

9×6=54 张），完成农大 86 数据集的划分； 

d) 对农大 108、农大 4967 和先玉 335 分别

重复 a~c 步骤，完成玉米图像数据集的划分，划

分后的数据及如表 1 所示。 

  
表 1  玉米图像数据集划分 

Table 1  Division sheet of corn image dataset 

玉米品种 数据集 训练集 测试集 

农大 86 180 126 54 

农大 108 210 147 63 

农大 4967 150 105 45 

先玉 335 180 126 54 

 

2.1.2.4  玉米多参数检测方法  为了测试玉米智

能定等系统的多参数检测方法的精度和稳定性，

在取样时人为添加 20 个不完善粒并随机摆放（病

斑粒、破碎粒、热损伤粒和发霉粒各 5 粒），则每

张玉米图像中共包含 20个不完善粒和 164个完善

籽粒。在图像采集前，使用电子秤（精度 0.01 g）

对图像中的 20 个不完善粒进行称重，用以计算图

像中不完善粒的真实含量 1（%），计算方法如下： 

1
1= 100

m
m

 
 

（1） 

式中， 1m 为 20 个不完善籽粒的总重量（g），

m 为 184 个籽粒的总重量（g）。 

2.1.2.5  玉米品质评估指标  系统测试结果采用

均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）

和平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）

进行评估，计算方式如下： 

 2
1

1
ˆ=

n

i i
i

RMSE y y
n 


 

（2） 

1

1
ˆ=

n

i i
i

MAE y y
n 

  （3） 

式中， ˆiy 为模型预测值， iy 为真实测量值，

y 为 iy 的平均值，n 为样本数量。 

2.2  结果与分析 

2.2.1  不完善粒含量检测结果 

系统不完善粒含量检测结果误差如图 5 所

示，由于玉米品种识别方法准确率为 100%，因 
 

 
 

图 5  系统不完善粒含量检测误差 

Fig.5  Detection error of system particle content 
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此不在结果中讨论。从图 5 中可以看出，玉米不

完善粒含量检测的 RMSE 为 1.4%~1.8%，MAE

为 1.2%~1.5%，其中大部分样本的绝对误差范围

在±2%内，表明本系统具有较好的玉米不完善粒

检测精度，可用于农大 86、农大 108、农大 4967

和先玉 335 四个品种高水分玉米的不完善粒检测。 

2.2.2  水分含量检测结果 

系统水分含量检测误差如图 6 所示。从图 6

中可以看出，玉米水分含量预测的 RMSE 为

0.9%~1.3%，MAE 为 0.8%~1.1%，其中大部分样

本的绝对误差范围在±1.5%内，表明本系统具有

较好的玉米水分含量检测结果，可用于高水分农

大 86、农大 108、农大 4967 和先玉 335 跨品种间

水分含量的检测。 

2.2.3  标准水分容重检测结果 

系统标准水分容重检测误差如图 7 所示。从

图 7 中可以看出，玉米标准水分容重预测的

RMSE 为 6.3~7.3 g/L，MAE 为 5.2~6.1 g/L，其中

大部分样本的绝对误差范围在±10 g/L 内，表明本

系统具有较好的玉米标准水分容重检测结果，可

用于农大 86、农大 108、农大 4967 和先玉 335

四个品种高水分玉米的标准水分容重检测。 

2.2.4  干基千粒重检测结果 

系统干基千粒重检测误差如图 8 所示。从图

8 中可以看出，玉米干基千粒重的 RMSE 为 4.5~ 

6.9 g，MAE 为 3.8~5.7 g，其中大部分样本的绝

对误差范围在±7.5 g 内，表明本系统具有较好的

玉米干基千粒重检测结果，可用于农大 86、农大

108、农大 4967 和先玉 335 四个品种高水分玉米

的干基千粒重检测。 

2.2.5  质量定等检测结果 

系统质量定等结果如图 9 所示。图 9（a）为

根据系统检测的标准水分（14%）容重进行质量

定等的结果，其中玉米的标准水分容重检测结果

大于或等于 720 g/L 时判定为 1 等玉米。结果表

明，4 个品种玉米的标准水分检测容重预测值均

超过 720 g/L 满足 1 等玉米要求，但 4 个品种玉

米的标准水分容重预测值相互重叠，无法进一步

区分玉米的质量差异。图 9（b）为根据系统检测

的干基千粒重进行玉米质量定等的结果，其中干 
 

 
 

图 6  系统水分含量检测误差 

Fig.6  Detection error of system moisture content  
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图 7  系统标准水分容重检测误差 

Fig. 7  Measurement error of standard moisture unit weight of the system  

 

 
 

图 8  系统干基千粒重检测误差 

Fig.8  Detection error of system 1 000 grain weight on dry basis  
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图 9  系统质量定等结果 

Fig.9  Rating results of system quality  
 

基千粒重检测结果小于 300 g 时判定为 1 等玉米，

在 300~330 g 范围内时判定为特等 3，在 330~360 g

范围内时判定为特等 2，超过 360 g 时判定为特

等 1。结果表明，以干基千粒重为定等指标在满

足 1 等玉米要求的基础上，可实现 4 个品种玉米

质量等级的进一步划分，其中农大 4967 为特等 1，

先玉 335 为特等 2，农大 86 为特等 3，农大 108

为 1 等，该结果验证了所提出基于干基千粒重的玉

米质量等级优化方法的可行性。综上结果表明，玉

米收购智能定等系统可满足实际收购应用的需求。 

2.2.6  系统检测效率 

系统多参数检测效率如图 10 所示，主要包括

玉米取样时间和系统检测时间。玉米取样时间与

其水分含量相关，以农大 86 玉米样品为例，当水

分含量超过 22%时，籽粒表面湿软，与取样板间

的摩擦力较大，采用本研究中的取样方法（抓取 
 

 
 

图 10  系统多参数检测效率（农大 86） 

Fig.10  Multi parameter detection efficiency of the  
system (Nongda 86) 

足够数量的玉米籽粒放在取样板上，用尺子轻轻

刮除多余的籽粒，确保取样板上每个型孔中仅含

有一个籽粒）进行取样时，进行 1 次取样需花费

2~5 min 时间；而当水分含量小于 22%时，籽粒

表面干硬，用尺子或手轻轻刮除即可实现玉米籽

粒的快速取样，进行 1 次取样仅需约 1 min 时间。

系统多参数检测时间主要为扫描仪采集图像的时

间，与电脑处理器性能相关，本研究中扫描仪进

行 1 次图像采集的时间小于 1 min；系统进行图

像处理与品质检测可在几秒内完成。 

3  结论 

本文对高水分收购玉米的不完善粒含量、标

准水分容重预测、干基千粒重检测及质量定等优

化方法进行了研究，利用 LabVIEW 平台开发了

一套玉米收购智能定等系统，并进行了系统多参

数检测及质量定等测试。主要结论如下： 

（1）提出了玉米多参数图像检测方法，以仿

生智能算法为基础，从多因子耦合的角度出发，

建立玉米品质预测模型，实现了高水分收购玉米

的不完善粒含量、标准水分容重预测、干基千粒

重多品质指标快速、无损检测及质量定等。 

（2）开发了玉米收购智能定等系统，在仿生

智能算法的基础上实现了高水分收购玉米的“机

器看水”，操作简单，成本较低。相比于人工感官

检测，可有效避免由于检测人员身心疲劳或技能

疏忽造成的检测效率低、重复性差、主观性强等

问题。 
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（3）以农大 86、农大 108、农大 4967 和先

玉 335 四个品种玉米为研究对象，对玉米收购智

能定等系统进行了测试。测试结果表明，系统具

有较好的稳定性和自适应性，为高水分玉米收购

定等技术方法及系统的开发提供一种新的思路。 
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