
 
 

基于图像处理的玉米霉变比例检测与储运品质的同步预测
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摘　要：针对“北粮南运”过程中玉米品质劣变快，亟需兼具霉变比例快速识别与品质指标预测能力的无损评估方法，

该研究提出一种基于图像处理的玉米霉变比例检测与储运品质同步预测方法。以梯度霉变比例（0～12%）的玉米为对

象，模拟水路与陆路典型运输环境的温湿度条件，系统测定储运后玉米的水分含量、脂肪酸值及电导率等关键品质指标；

同时，基于智能手机采集的玉米图像，利用图像处理技术，结合深度学习与统计建模，同步实现霉变比例检测与品质指

标预测。结果表明：水路高湿环境显著加速玉米籽粒品质劣变（P＜0.05），其水分含量在霉变比例达 2%时即超过国家

储藏标准（14%），而陆路样本水分维持在 12.207%～12.772%；随着玉米霉变比例增加至 12%，其脂肪酸值与电导率

在水路条件下分别上升 57.070%与 38.357%，均高于陆路（29.035%与 27.714%）；采用 Vision Transformer（ViT）模

型实现了霉变籽粒的高精度识别（准确率 99.00%），玉米霉变比例预测的平均绝对误差（MAE）仅为 0.52%；进一步

基于图像特征提取与筛选构建多元线性回归模型，水路样本玉米水分含量、脂肪酸值和电导率预测模型的决定系数（R2）

分别为 0.859、0.955和 0.942，陆路样本玉米脂肪酸值和电导率预测模型的 R2 达 0.930与 0.937，表明该研究方法能准确

预测玉米储运品质。本研究不仅探究了不同储运环境下霉变玉米的品质劣变规律，更提供了一种低成本、易操作的玉米

质量无损检测技术路径，为粮食流通过程中的质量安全动态监控与风险预警提供了有效工具。
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 0　引　言

随着中国粮食产销格局“北粮南运”战略的深入推

进，玉米等大宗粮食品种的水陆联运已成为常态[1]。玉米

作为重要的粮食作物与战略性储备粮种，广泛应用于食

品加工、牲畜饲料及工业领域[2]。2024年中国玉米总产

量超过 2.9亿 t，占全国粮食总产量的 40%左右，其中东

北地区作为全国最大的粮食生产基地，玉米产量占全国

总量的 42%以上，是“北粮南运”战略的核心输出区[3]。

然而，在跨生态区运输过程中，粮食品质易受温湿度波

动、运输周期长等因素影响，导致霉变、脂肪酸值升高

等劣变现象频发[4-5]。尤其在收获后粗放储藏（如“地趴

粮”）等仓储管理不规范的背景下，大量玉米在进入流

通环节时已存在不同程度的初始霉变。霉变玉米不仅含

有真菌毒素，威胁人畜健康，还会降低其在食品、饲料

及工业加工中的适用性与安全性[5-6]。

目前，玉米霉变识别与品质评估仍主要依赖人工感

官判别或传统理化分析（如烘箱法测水分、滴定法测脂

肪酸值），存在耗时长、破坏性强、难以在线化等瓶颈。

近年来，近红外光谱[7]、高光谱成像[8] 等无损检测技术

虽在谷物品质预测中取得进展，但受限于设备成本高、

操作复杂、现场适应性差等问题，难以在基层粮库、港

口、物流节点等场景规模化应用。随着人工智能与图像

处理技术的发展，基于机器视觉的谷物质量检测展现出

良好的应用前景[9]。例如，石颖等[10] 发现正常与霉变玉

米粒在 RGB颜色空间 R通道的像素值差异显著，据此

提出基于像素占比的快速霉变检测方法，准确率达 99%；

岳超鹏[11] 通过提取 41个玉米籽粒图像特征，结合主成

分分析（principal component analysis，PCA）降维与支

持向量机（support vector machine，SVM）分类器，实现

了不完善粒与杂质的高精度识别，分类准确率最高达

97.78%；WANG等[12] 利用平板扫描仪采集 4个品种玉

米籽粒图像，基于单粒图像的颜色、形态和重量的组合

特征分别建立多元线性回归（multiple linear regression，
MLR）模型预测水分含量，决定系数（R2）达 0.957～
0.967；张晋宁等[13] 从小麦籽粒图像中提取 47个特征，

经筛选后构建水分回归模型，预测绝对误差主要集中

在±1.5%以内。然而，现有研究多聚焦于单一功能（外

观识别或单指标预测），同步实现霉变比例量化与多品

质指标预测的一站式无损评估方法尚未见系统研究。
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因此，本研究以梯度霉变比例的玉米为对象，模拟

“北粮南运”典型水路与陆路运输环境，系统探究储运

后玉米关键品质指标的劣变规律；同时，基于智能手机

采集的玉米图像，结合深度学习与统计建模，构建可同

步识别霉变比例并预测多维度品质指标的无损检测方法，

旨在为粮食流通过程中的质量安全动态监控与风险预警

提供一种低成本、易操作的技术支撑。

 1　材料与方法

 1.1　材料与仪器

玉米，2024年 10月收获于安徽亳州；无水乙醇、

95%乙醇、石油醚、酚酞指示剂等，分析纯；0.5 mol/L
氢氧化钾乙醇溶液，购自Macklin试剂公司。

RDN型人工气候箱，宁波东南仪器制造厂；JFSD-
70实验室粉碎磨，上海嘉定粮油检测仪器公司；GZ008
电热鼓风干燥箱，上海苏进仪器设备厂；DDSJ-308A型

电导率仪，上海精科仪器有限公司。

 1.2　储运模拟试验设计

 1.2.1　不同霉变比例玉米样品的准备

依据 GB 1353-2018《玉米》标准，筛选籽粒饱满的

样品，剔除杂质后，参照左锋等[14] 的方法制备霉变玉米：

将黄曲霉孢子悬浮液均匀喷洒于玉米表面，在 20 ℃、相

对湿度（relative humidity，RH）为 70%条件下培养，直

至籽粒表面出现大量肉眼可见的霉斑；培养期间每日翻

动 2～3次，以确保霉菌生长均匀。然后，按霉变玉米质

量占比分别为 0、2、4、6、8、10和 12%的比例，与完

整玉米混合，每组总质量为 1 kg，分装于塑料编织袋中，

立即置于预设温湿度的人工气候箱中进行储运模拟试验。

 1.2.2　水陆储运模拟条件

依据秋季东北玉米“北粮南运”过程中水路与陆路

运输沿线的实际气候特征设置温湿度变化的模拟条件，

本次模拟储运的总时长均为 30 d。
1）水路模拟：白天（8:00—18:00）温度为（22±

3）℃、相对湿度（85±5）%；夜间（18:00—次日 8:00）
温度为（18±3）℃、相对湿度（85±5）%；

2）陆路模拟：白天（8:00—18:00）温度为（22±
3）℃、相对湿度（55±5）%；夜间（18:00—次日 8:00）
温度为（18±3）℃、相对湿度（55±5）%。

模拟结束后，样品立即于 4 ℃低温密封保存，用于

后续图像数据采集以及品质指标测定。

 1.2.3　玉米品质指标测定

水分含量按 GB 5 009.3-2016《食品安全国家标准 食
品中水分的测定》第一法（直接干燥法）测定；脂肪酸

值按 GB/T 20 570-2015《玉米储存品质判定规则》附录

A第一法（手工滴定法）测定；电导率参照向莹莹等[15]

的方法测定：随机选取 20粒完好的玉籽籽粒，称取质量

并确保平行样品间质量差不超过 0.05 g，用去离子水清

洗 3次，滤纸吸干表面水分后，置于含 25 mL去离子水

的 50 mL离心管中，只加去离子水作空白对照，恒温浸

泡 24 h后分别测定样品浸泡液和空白液的电导率。

 1.3　图像数据获取与处理

本研究提出一种基于图像的玉米霉变比例检测与储

运品质同步预测方法，其技术流程如图 1所示。首先，

利用智能手机采集玉米样本图像，构建原始图像数据集；

然后，通过透射变换法校正原始图像，并经一系列图像

处理与分割操作，获得单粒玉米图像；通过像素面积与

质量关系的标定与深度学习模型训练，选择分类效果最

优的模型进行霉变比例计算；再通过玉米图像特征的提

取、相关性分析以及特征筛选，结合实测储运品质指标，

建立多元线性回归模型；最终，系统可同步输出玉米霉

变比例与品质指标的预测结果，实现玉米质量的一站式

无损检测。
 
 

面积与质量 选择最优 准确检测
的标定 分类模型 霉变比例

图像采集 图像处理 同步输出
与校正 与分割 结果

玉米图像 特征相关性 品质预测
特征提取 分析与筛选 回归模型

图 1　玉米霉变比例检测与品质同步预测流程图

Fig.1    Flowchart for simultaneous detection of maize mold
infestation ratio and quality prediction

 

 1.3.1　图像采集与校正

1）图像采集

在室内自然光照条件下拍摄玉米图像，避免阳光直

射及强人工光源干扰。以黑色植绒布作为背景，在其中

划定边长为 30 cm的正方形区域作为拍摄范围。使用玉

米数粒板从先前模拟储运的样品中随机选取 100粒玉米，

平铺于背景布上，确保籽粒间无重叠。采用智能手机主

摄像头（焦距为 23 mm）从样品正上方垂直拍摄，镜头

距样品平面约 30～40 cm，拍摄时设置图像宽高比为 1:1，
分辨率为 3 072×3 072像素。每批霉变比例的水陆路玉米

样品均采集 20张图像，共获得 280（20×14）张图像数

据集。每张原始图像四角需包含边长为 2 cm的红色正方

形标记点，作为几何校正基准（图 2a）。
 
 

a. 原始图像
a. Original image

b. 校正图像
b. Corrected image

图 2　玉米籽粒原始图像采集与校正

Fig.2    Acquisition and correction of original maize kernel images
 

2）图像校正

考虑到实际操作中难以严格保证手机镜头完全垂直

且拍摄距离恒定，本研究采用基于颜色标记的透视变换

方法[16] 对原始图像进行校正。通过提取图像中的 4个红

色标记点，利用透视变换将图像映射到标准正方形区域，

有效消除因拍摄角度偏斜或距离波动引起的几何畸变

（图 2b）。该操作统一了不同玉米样本图像的空间尺度

与位置，为后续单粒分割、面积-质量关系标定以及特征

提取提供了高一致性的输入数据，同时便于操作人员在

实际场景中规范作业。
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 1.3.2　图像处理与分割

本研究的玉米籽粒分类识别与特征提取均基于单粒

玉米图像，因此需对校正后的图像进行预处理与分割。

首先，将校正图像转换为灰度图，并采用大津法

（Otsu法）[17] 进行二值化处理，以增强玉米籽粒与背景

的对比度；其次，通过形态学腐蚀去除噪声，并利用距

离变换算法强化籽粒边缘；最后，基于有效轮廓生成掩

码图像，提取并保存各单粒玉米区域图像，用于后续分

析。图像处理与分割过程如图 3所示。
 
 

a. 灰度图像
a. Gray-scale image

b. 二值图像
b. Binary image

c. 掩码图像
c. Mask image

d. 分割图像
d. Segmented image

图 3　玉米籽粒图像处理与分割

Fig.3    Image processing and segmentation of maize grains
 

 1.3.3　深度学习模型构建与训练

为了对单粒玉米图像进行识别分类，将 280张原始

玉米图像经处理与分割后，共获得单粒图像约 28 000粒。

按照 7:3的比例将分割后的单粒玉米图像划分为训练集

和验证集，用于深度学习模型的训练与评估。深度学习

方法具有自动提取特征、识别准确率高[18] 等优势，本研

究选取 6种广泛应用于农作物图像分类和识别的深度学

习 模 型， 分 别 为 ViT、 ResNet50、 DenseNet121、
EfficientNetB0、MobileNetV2以及 ShuffleNetV2，分析

对比其识别玉米粒类别的能力。

1）ViT模型的网络结构

本研究采用 Vision Transformer的基础版本（ViT-
Base）作为玉米霉变检测的核心架构，其网络结构如图 4
所示。模型统一接收 224×224像素的图像作为输入，并

将其划分为 16×16像素的非重叠图像块（Patch）序列进

行全局特征提取。

2）训练参数与环境

试验训练批次大小（batch size）设置为 8，总迭代

次数（epochs）为 100次，模型初始学习率设定为 0.001，
权重衰减（weight decay）参数设为 5×10−5，并采用交

叉熵损失函数（cross-entropy loss）计算误差；试验采

用的硬件环境是 64位 Windows11系统，使用 PyTorch
深度学习框架，编程语言为 Python 3.8.0，编程环境为

PyCharm Community Edition；计算机搭载的图形处理单

元（GPU）为 NVIDIA RTX 3 080。
3）评价指标

模型评价指标包括准确率（accuracy, A）、精确率

（precision, P）、召回率（recall, R）和 F1值（F1-Score），
计算式分别为

A =
CTP+CTN

CFN+CFP+CTN+CTP
×100% （1）

P =
CTP

CTP+CFP
×100% （2）

R =
CTP

CTP+CFN
×100% （3）

F1-Score =
2×P×R

P+R
×100% （4）

CFN CFP CTN CTP式中 ， ， 和 分别表示假负例个数，假正例

个数，真负例个数和真正例个数。
 
 

类别
Class

完整
Intact

霉变
Moldy

Multi-layer perceptron

classification head

多层感知机分类头

Transformer编码器
Transformer encoder

0 1 2 3 4 5 �

�

*
图像块+位置嵌入

Patch+position

embedding

*额外可学习的类别嵌入向量
*Extra learnable [class] embedding

输入图像
Input image

（224×224）

非重叠图像块
Non-overlapping

image patchs

（16×16）

扁平化图像块的线性投影
Linear projection of flattened patches

Transformer编码器
Transformer encoder

L×

+

+

多层感知机
Multi-layer perceptron

classification

层归一化
Layer normalization

多头注意力机制
Multi-head attention

层归一化
Layer normalization

嵌入后的图像块
Embedded patches

注：L 表示 Transformer编码器模块的堆叠次数。
Note: L denotes the number of stacks in the Transformer encoder module.

图 4　ViT模型架构示意图

Fig.4    ViT model architecture diagram
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 1.3.4　图像特征提取

在对玉米籽粒进行图像分割后，分别对每张图像中

的 100个单粒玉米图像的特征进行提取。本研究提取了

玉米籽粒的 48个图像特征，其中包括 24个颜色特征、

5个纹理特征以及 19个形态特征。每张图像中 100个单

粒玉米籽粒的特征平均值作为该图像的特征值。

 1.4　数据处理

所有玉米籽粒品质测定试验均重复测定 3次，使用

Excel 2021进行数据处理，使用 GraphPad 8.0绘图，使

用 SPSS  27.0对相关数据进行差异和显著性分析，

P＜0.05表示具有显著性差异。

 2　结果与分析

 2.1　不同霉变比例玉米水陆储运品质变化

 2.1.1　不同霉变比例玉米在水陆储运后的水分含量变化

水分是影响玉米储藏品质的主要因素，低水分含量

是保障玉米运输和储存安全的关键[19]。如图 5所示，随

着霉变比例的增加，玉米在水路和陆路模拟储运后的水

分含量表现出显著差异（P＜0.05）。其中，在水路模拟

环境下，玉米水分含量总体呈上升趋势，当霉变比例达

到 2%时，水分含量（14.755%）超过国家储藏安全标准

（14%）。相比之下，随着霉变比例的变化，陆路模拟

组玉米水分含量波动较小，维持在 12.207%～12.772%
之间，均符合国家储藏标准。这种差异主要归因于水路

高湿环境一方面加速了霉菌的代谢活动，另一方面增强

了玉米籽粒的吸湿能力，从而导致水分大量积累[20]，而

在低湿度的陆路储运条件下，玉米难以吸收水分，籽粒

水分含量保持相对稳定[21]。此外，霉变过程还可能破坏

玉米籽粒表皮结构，增加其吸湿能力，特别是在高湿环

境中表现更为明显，进一步加剧了水路储运后玉米水分

含量的上升。
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图 5　不同霉变比例玉米的水分含量变化

Fig.5    Variations in moisture content of maize with different
moldy proportion

 

 2.1.2　不同霉变比例玉米在水陆储运后的脂肪酸值变化

脂肪酸值是衡量谷物脂质氧化程度的重要标准指

标[22]。如图 6所示，在水路和陆路模拟运输后，玉米脂

肪酸值均随霉变比例增加而显著上升（P＜0.05），主要是

由于霉菌分泌的脂肪酶加速了脂肪水解，同时霉变引起

的表皮损伤使胚部暴露，从而生成较多的脂肪酸，加剧

了脂质劣变[23]。具体而言，在水路储运条件下，当霉变

比例从 0增至 12%时，玉米脂肪酸值由 53.618 mg/100 g
显著升至 84.218 mg/100 g（P＜0.05），增幅达 57.070%，

且当霉变比例超过 4%时脂肪酸值高于 65 mg/100 g，
达到不宜存状态；而在陆路模拟组中，霉变比例从 0
增至 12%时，脂肪酸值由 51.978 mg/100 g显著升至

67.070 mg/100 g（P＜0.05），增幅为 29.035%，且霉变

比例达 10%时为不宜存状态（65 mg/100 g）。该结果表

明，储运过程中湿度越大，玉米的脂肪酸值上升越快，

品质劣变越明显，这种变化同张玉荣等[24] 的研究结果一致。
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(KOH) required to neutralize free fatty acids in 100 g of maize sample.

图 6　不同霉变比例玉米的脂肪酸值变化

Fig.6    Variations in fatty acid value of maize with different moldy
proportion

 

 2.1.3　不同霉变比例玉米在水陆储运后的电导率变化

电导率反映细胞膜完整性和电解质外渗程度，其

值越高，表明玉米籽粒活力越低 [25]。如图 7所示，在

水陆路两种模拟运输条件下，玉米电导率均随霉变比

例增加而不断升高，这主要是由于霉变的玉米籽粒细

胞膜遭受破坏，导致浸泡时细胞内的电解质泄露到外

部中，故电导率增大。具体表现为：当霉变比例从 0增
至 12%时，水路玉米电导率从 16.800  μS/cm显著升

高至 23.244  μS/cm（P＜ 0.05），增幅达 38.357%；而

陆路模拟组玉米的电导率从 16.237 μS/cm显著升高至

20.737 μS/cm，增幅为 27.714%（P＜0.05）。上述差异可

能是源于水路模拟环境较高的湿度有利于水分保持和微

生物活动，从而加剧细胞膜损伤，促进电解质外渗，导

致离子浓度升高、籽粒活力下降。该结果与叶佳琳等[26]

的研究结论一致，其研究表明，低温低湿储藏条件可有

效抑制稻谷电导率的上升，延缓品质劣变。
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图 7　不同霉变比例玉米的电导率变化

Fig.7    Variations in electrical conductivity of maize with different
moldy proportion
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 2.2　基于图像处理与深度学习的玉米霉变比例检测方法

 2.2.1　玉米像素面积与质量的标定关系

分别采集 20组不同质量的霉变玉米和完整玉米样本

图像，并使用精度为 0.001 g的电子天平记录对应玉米质

量。利用 OpenCV对图像进行校正与分割，提取每组样

本的总像素面积[27]，并绘制玉米质量与像素面积的单因

素线性回归拟合曲线，如图 8所示。线性回归分析表明，

完整玉米与霉变玉米的质量与像素面积均呈高度线性相

关，决定系数（R2）分别为 0.997和 0.980，因此可以用

像素面积来解释玉米质量。玉米籽粒质量与像素面积拟

合的线性回归方程方程分别为

Y1 = 3.25010−5x1+0.015 （5）

Y2 = 2.310×10−5x2−0.071 （6）

式中 Y1 表示完整玉米质量，g；Y2 表示霉变玉米质量，g；x1
表示完整玉米像素面积，pix；x2 表示霉变玉米像素面积，pix。
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图 8　玉米像素面积与质量关系图

Fig.8    Correlation between maize kernel pixel area and mass
 

 2.2.2　深度学习模型性能比较

6种深度学习模型在训练集上的准确率变化曲线

和损失变化曲线如图 9所示。在 100次迭代训练过程

中，ViT模型的训练准确率最高，这可能是由于模型

Transformer结构具备的全局特征提取能力，能更有效识

别霉变玉米籽粒的形态[28]。训练过程中，ViT模型收敛

最快，在 40次训练内准确率迅速提升至 98%，损失函数

快速下降并完全收敛，这表明该模型在训练过程中没有

出现过拟合或欠拟合现象[29]。最终，ViT模型训练准确

率最高达 99.146%，损失稳定在 0.02～0.03之间。
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图 9　不同模型训练过程的对比

Fig.9    Comparison of training processes for different models
 

玉米籽粒分类识别模型的评估结果如表 1所示。ViT
模型的准确率（A）、精确率（P）、召回率（R）和 F1分
数（F1）分别为 99.00%、100.00%、98.00%、98.99%，

相比 ResNet50模型分别提升 3.00、5.77、0、2.91个百

分点，相比 DenseNet121模型分别提升 2.00、 2.04、
2.00、2.03个百分点，相比 EfficientNetB0模型分别提升

6.00、6.12、6.00、6.06个百分点，相比 MobileNetV2模
型分别提升 7.00、 9.62、 4.00、 6.83个百分点，相比

ShuffleNetV2模型分别提升 10.00、8.51、12.00、10.35
个百分点。本研究在未改动模型结构的基础上识别霉变

粒的准确率仍略高于 YANG等 [30] 的研究（准确率为

98.94%），主要是因为本研究仅针对完整粒与霉变粒两

类玉米。
 
 

表 1    模型评估结果

Table 1    Model evaluation results %
模型Model A P R F1

ViT 99.00 100.00 98.00 98.99
ResNet50 96.00 94.23 98.00 96.08

DenseNet121 97.00 97.96 96.00 96.96
EfficientNetB0 93.00 93.88 92.00 92.93
MobileNetV2 92.00 90.38 94.00 92.16
ShuffleNetV2 89.00 91.49 86.00 88.64

注：A 表示准确率，P 表示精确率，R 表示召回率，F1表示 F1得分。下同。
Note: A denotes accuracy, P denotes precision, R denotes recall, and F1 denotes the
F1 score. The same below.
 

 2.2.3　霉变比例预测验证

为了验证本方法预测玉米霉变比例的性能，本文设

置了 6组玉米样本进行测试，每组按照霉变比例 2%的

梯度递增。6组试验中的玉米霉变比例分别采用人工挑

选称量与检测模型的方法计算，并进行霉变比例误差统

计分析，结果如表 2所示，在 6组试验中，预测值与真

实值的绝对误差介于 0.32%～0.75%，平均绝对误差仅

为 0.52%，表明该方法具有良好的检测玉米霉变比例的
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性能。综上，所提方法可实现霉变比例的高精度、无损

预测，能提高操作人员工作效率，为减少粮食损失、保

障玉米质量提供了有效的工具。
  

表 2    真实霉变比例和预测霉变比例误差分析

Table 2    Error analysis between actual and predicted moldy
proportion %

序号
No.

真实霉变比例
Actual moldy proportion

预测霉变比例
Predicted moldy proportion

绝对误差
Absolute error

1 2.13 2.88 0.75
2 4.58 4.21 0.37
3 6.53 6.85 0.32
4 8.29 7.75 0.54
5 10.41 9.87 0.54
6 12.25 11.67 0.58

 

 2.3　基于图像特征的玉米储运品质预测模型

 2.3.1　玉米图像特征与水陆储运品质指标的相关性分析

为探究视觉特征与玉米储运品质的内在关联，利用

SPSS软件对提取的 48个图像特征与储运后玉米的水分

含量、脂肪酸值以及电导率进行斯皮尔曼相关性分析，

分别针对模拟水路与陆路储运后的梯度霉变玉米样本开

展，结果如表 3所示。在水路高湿环境下，与各品质指

标相关性最为显著的特征均是颜色特征。其中，水分含

量与脂肪酸值均与 R通道标准差呈强负相关（R＝−0.880、
−0.893），主要是由于霉变比例的增加导致整体玉米颜

色变暗。这表明梯度霉变玉米在水路储运后最能解释其

水分含量和脂肪酸值变化的图像特征与 R通道有关，这

与石颖等[10] 的研究结果相符，该研究发现正常玉米粒与

霉变玉米粒在 R通道上的像素值界限分明；电导率则与

S通道标准差相关性最高（R＝0.864），可能是由于随着霉

变比例的增大，图像中 100粒玉米籽粒之间的亮度差异

变大，而霉变比例的增大导致了电导率的增高（图 7）。
整体上，颜色特征的相关系数普遍高于纹理与形态特征，

说明高湿条件下玉米表面色泽变化能更敏感地反映其内

部品质劣变。

梯度霉变玉米在陆路低湿环境储运后，部分颜色与

形态特征均表现出较强的关联性。其中，水分含量、脂

肪酸值和电导率均与边界矩形长呈最强负相关性，相关

系数分别为−0.837、−0.871和−0.836。这表明在湿度偏

低的陆运环境中，玉米籽粒因失水皱缩或变形导致的外

形变化，更可能是品质劣化的关键视觉表征。

 2.3.2　图像特征筛选结果

为构建高效且具有可解释性的玉米品质预测模型，

需从高维图像特征中筛选关键特征，降低模型复杂度并

提升泛化能力。鉴于不同图像特征对水分含量、脂肪酸

值及电导率的贡献存在差异，本文采用逐步选择法对所

提取的 48个图像特征进行筛选。表 4列出了针对水路和

陆路储运的玉米水分含量、脂肪酸值和电导率筛选所得

的关键特征及其相关系数。

水路储运玉米的品质指标与 48个图像特征的筛选结

果如表 4所示，其中水分含量指标筛选出共 7个图像特

征，分别为 R通道标准差、S通道标准差、I通道标准差、

同质性、I斜度、熵与 R通道峰度，脂肪酸值与电导率

指标均筛选出 3种关键特征，分别为 R通道标准差、G
通道标准差、H通道平均值和 S通道标准差、B通道标

准差、H通道平均值。

 

表 3    玉米图像特征与水陆储运品质的相关性

Table 3    Correlation between maize image features and quality
during water and land transportation and storage

序号
No.

图像特征
Image
feature

水路Waterway 陆路 Land route

水分
含量

Moisture
content

脂肪
酸值
Fatty
acid
value

电导率
Electrical

conductivity

水分
含量

Moisture
content

脂肪
酸值
Fatty
acid
value

电导率
Electrical

conductivity

1 R通道
平均值

−0.870 −0.749 −0.765 0.020 −0.615 −0.033

2 R通道
标准差

−0.880 −0.893 −0.669 0.099 −0.786 −0.629

3 R通道斜度 −0.213 −0.402 0.402 −0.332 −0.733 −0.492
4 R通道峰度 0.115 0.169 −0.319 0.455 0.670 0.626

5 G通道
平均值

0.746 0.822 0.715 0.077 0.081 0.007

6 G通道
标准差

−0.798 −0.730 0.733 0.130 0.095 0.077

7 G通道斜度 0.108 −0.218 0.270 −0.156 −0.248 −0.213
8 G通道峰度 −0.064 0.002 0.160 −0.020 −0.086 −0.108

9 B通道
平均值

0.182 −0.073 0.670 −0.055 −0.386 −0.152

10 B通道
标准差

−0.015 −0.213 0.692 −0.380 −0.407 −0.442

11 B通道斜度 −0.323 −0.543 0.134 −0.657 −0.780 −0.780
12 B通道峰度 −0.200 −0.429 0.429 −0.719 −0.688 −0.714

13 H通道
平均值

−0.624 0.338 0.459 0.165 0.09 −0.002

14 H通道
标准差

−0.657 −0.429 0.692 −0.363 −0.367 −0.411

15 H通道斜度 −0.169 −0.376 0.275 −0.477 −0.503 −0.499
16 H通道峰度 −0.275 −0.459 0.266 −0.398 −0.538 −0.556

17 S通道
平均值

−0.099 0.121 −0.662 −0.024 −0.029 0.081

18 S通道
标准差

0.742 0.196 0.864 −0.393 −0.407 −0.451

19 S通道斜度 0.169 0.420 −0.213 0.640 0.705 0.688
20 S通道峰度 −0.200 −0.446 0.380 −0.688 −0.626 −0.666

21 I通道
平均值

0.451 0.693 0.666 0.011 −0.029 −0.130

22 I通道
标准差

−0.663 −0.464 0.699 −0.332 −0.345 −0.402

23 I通道斜度 −0.504 −0.464 0.187 −0.319 −0.459 −0.490
24 I通道峰度 −0.143 −0.371 0.486 −0.736 −0.727 −0.754
25 能量 −0.335 −0.126 −0.145 0.758 0.578 0.560
26 对比度 0.086 0.196 0.288 −0.354 −0.244 −0.275
27 相关性 −0.040 −0.024 −0.102 0.544 0.440 0.447
28 同质性 −0.560 −0.376 −0.385 0.534 0.332 0.314
29 熵 0.429 0.231 0.235 −0.727 −0.530 −0.521
30 周长 0.495 0.486 0.020 −0.767 −0.670 −0.604
31 面积 0.468 0.565 −0.125 −0.574 −0.512 −0.415

32 最大弗
雷特直径

−0.248 −0.587 0.059 −0.733 −0.793 −0.776

33 最小弗
雷特直径

0.490 0.635 −0.125 0.604 0.609 0.666

34 边界矩形长 −0.156 −0.495 −0.046 −0.837 −0.871 −0.836
35 边界矩形宽 0.490 0.622 −0.103 0.363 0.486 0.582
36 矩形对角线 0.442 0.459 −0.086 −0.789 −0.675 −0.631
37 等效圆直径 0.468 0.578 −0.125 −0.407 −0.371 −0.240

38 等效椭圆
长轴

0.490 0.635 −0.125 0.604 0.609 0.666

39 等效椭圆
短轴

−0.248 −0.587 0.059 −0.833 −0.793 −0.566

40 等效矩形长 0.077 −0.147 −0.160 −0.573 −0.559 −0.524
41 等效矩形宽 0.486 0.609 −0.125 0.538 0.626 0.701

42 等效椭圆
长短轴比

0.415 0.626 −0.178 0.670 0.631 0.684

43 等效矩形长
宽比

−0.380 −0.631 0.081 −0.692 −0.710 −0.749

44 凸包面积 0.490 0.591 −0.112 −0.613 −0.582 −0.503
45 凸包周长 0.473 0.530 −0.099 −0.763 −0.675 −0.618
46 圆度因子 −0.059 −0.354 0.490 −0.662 −0.585 −0.559
47 伸展因子 0.407 0.635 −0.152 0.662 0.620 0.675
48 紧致因子 0.409 0.616 −0.207 0.648 0.582 0.626
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表 4    水陆储运玉米品质特征筛选结果

Table 4    Screening results of quality characteristics for maize during waterway and land route

序号
No.

水路Waterway 陆路 Land route
水分含量

Moisture content
脂肪酸值

Fatty acid value
电导率

Electrical conductivity
水分含量

Moisture content
脂肪酸值

Fatty acid value
电导率

Electrical conductivity
1 R通道标准差（-0.880） R通道标准差（-0.893） S通道标准差（0.864） / 边界矩形长（-0.871） 边界矩形长（-0.836）
2 S通道标准差（0.742） G通道标准差（-0.730） B通道标准差（0.692） / R通道斜度（-0.733） B通道斜度（-0.780）
3 I通道标准差（-0.663） H通道平均值（0.338） H通道平均值（0.459） / B通道平均值（-0.386） S通道标准差（-0.451）
4 同质性（-0.560） / / / / /
5 I通道斜度（-0.504） / / / / /
6 熵（0.429） / / / / /
7 R通道峰度（0.115） / / / / /

 

对于陆路储运样本，因模拟运输后玉米水分含量波

动较小，且均符合国家储藏标准，故未建立水分预测模

型。脂肪酸值与电导率指标各筛选出 3个关键特征，分

别为边界矩形长、R通道斜度、B通道平均值以及边界

矩形长、B通道斜度、S通道标准差。其中，边界矩形

长在两项指标中均被选入，进一步验证了其作为陆路储

运下关键形态指标的重要性。

 2.3.3　玉米品质预测模型性能评价

基于筛选后的特征子集，分别构建多元线性回归模

型预测玉米的品质指标。数据集按照 7:3划分为训练集

和预测集，结果如表 5所示。
 
 

表 5    水陆储运玉米品质预测模型表现

Table 5    Performance of maize quality prediction models in
waterway and land route transportation

品质指标
Quality indicators

水路Waterway 陆路 Land route
R2 RMSE/% MAE R2 RMSE/% MAE

水分含量
Moisture content 0.859 0.392 0.345 / / /

脂肪酸值
Fatty acid value 0.955 2.219 1.845 0.930 2.357 1.986

电导率
Electrical conductivity 0.942 0.573 0.463 0.937 1.379 1.242

注：R2 表示决定系数，RMSE表示均方根误差，MAE表示平均绝对误差。
Note: R² denotes the coefficient of determination, RMSE denotes the root mean
square error, and MAE denotes the mean absolute error.
 

在水路储运条件下，3种品质指标的预测模型均表

现良好：水分含量、脂肪酸值和电导率的决定系数（R2）

分别为 0.859、0.955和 0.942，表明模型具有优良的拟合

与预测能力。其中，脂肪酸值的决定系数（R2）最高，

预测效果最优，但其均方根误差（RMSE）与平均绝对

误差（MAE）数值相对较大，主要是源于该指标本身量

级较高。

梯度霉变比例玉米在陆路储运后，其脂肪酸值与电

导率预测模型的 R2 分别达 0.930与 0.937，RMSE分别

为 2.357%与 1.379%，MAE分别为 1.986与 1.242，进

一步验证了所选图像特征对陆运品质变化的有效表征能

力，模型具备良好的鲁棒性与实用性，为粮食流通过程

中的品质无损检测提供了有效技术参考。

 2.4　玉米霉变比例与储运品质同步预测的关联性分析

本研究提出的玉米霉变比例检测与品质同步预测方

法，突破了传统单一检测任务的瓶颈，深入挖掘了玉米

品质劣变规律与直观图像特征之间的内在联系。结合前

文分析可知，初始霉变不仅作为玉米的外观缺陷，更是

加速储运过程中脂质氧化与细胞膜损伤的核心诱因，具

体表现为脂肪酸值与电导率随霉变比例的增加而显著上

升。而在视觉层面上，霉变比例的增加会引起玉米籽粒

视觉特征的规律性改变，这也恰好印证了储运品质与

图像特征的相关性分析结果：在水路高湿环境中，霉

变比例的增加主要导致玉米整体颜色变暗、籽粒间色泽

亮度差异变大，因此 R通道标准差、S通道标准差等颜

色特征与品质的相关性较为显著；而在陆路环境中，霉

变引起的失水皱缩则直观表现为籽粒外观尺寸的缩小，

因此边界矩形长等形态特征与品质指标的相关性最显著

（表 3）。基于上述机制，本研究以智能手机采集的单

幅图像作为统一输入源，一方面利用图像处理技术与

ViT深度学习模型快速无损检测玉米的霉变比例，另一

方面辅以多元线性回归模型，筛选关键玉米图像特征以

预测内在的储运品质。这一方法初步构建了“外观检测-
视觉特征-品质预测”的一体化玉米质量评估框架，为中

国粮食流通过程中的质量安全动态监控提供了技术支撑。

基于上述评估框架，本方法在粮食实际流通环节具

备良好的便携化应用潜力。针对当前研究中图像采集主

要依赖室内标准化条件（纯色背景、无重叠摆拍）的

局限性，未来研究可从以下两个方面进行应用拓展：一

方面，设计并研发内部集成恒定光源与标准背景的便携

式取样暗箱，以屏蔽现场复杂光照的干扰；另一方面，

进一步引入实例分割算法（如 Mask R-CNN、YOLO系

列等），以克服实际检测场景下玉米籽粒堆叠与遮挡的

难题。

 3　结　论

本文通过模拟玉米“北粮南运”水陆储运环境，结

合智能手机图像处理、ViT深度学习模型与多元线性回

归建模，实现了玉米霉变比例无损检测与储运品质的同

步预测，得到以下主要结论：

1）储运环境显著影响霉变玉米的品质劣变。在高湿

的水路条件下，玉米品质劣变更明显：水分含量在霉变

比例达 2%时即超过国家储藏安全标准（14%）；当玉

米霉变比例从 0增至 12%时，其脂肪酸值与电导率较初

始值分别上升 57.070%和 38.357%，远高于陆路条件下

的增幅（29.035%与 27.714%）；

2）基于 ViT深度学习模型的图像识别与玉米像素面

积-质量的标定关系可高精度检测霉变比例，玉米籽粒分

类的准确率（A）高达 99.00%，预测值与真实值的平均

绝对误差仅为 0.52%；

3）基于图像特征构建的多元线性回归模型能有效同

步预测玉米品质指标，水路与陆路样本的品质指标预测

模型的决定系数（R2）均高于 0.85，验证了玉米质量一
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站式无损评估技术路径的可行性。

本研究不仅探究了不同储运环境下霉变玉米的品质

劣变规律，更提供了一种低成本、易操作的同步评估工

具，为粮食流通过程中的质量安全监控与风险预警提供

了有效支撑。
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Image-based detection of maize mould infestation and simultaneous
prediction of storage and transportation quality

WANG Zhigao1 , LI Liubin1 , XU Ying1 , JU Chenghui2 , HE Rong1※

(1. College of Food Science and Engineering, Nanjing University of Finance and Economics, Jiangsu Provincial Collaborative Innovation
Center for Modern Grain Circulation and Safety, Nanjing 210023, China;　2. College of Life Science, Nanjing Forestry University, Nanjing

210037, China)

Abstract: Maize is  susceptible  to  rapid  quality  deterioration and fungal  infection due to  complex environmental  fluctuations
during "North-to-South Grain Transfer" strategies. However, conventional detection is often time-consuming, destructive, and
labor-intensive under  different  storage and transportation environments.  It  is  an urgent  need to  non-destructively and rapidly
identify the mold ratio, and then continuously predict the quality index. In this study, a synchronous prediction was proposed
for maize mold ratio and storage/transportation quality using advanced image processing and deep learning technologies. Maize
samples  with  a  controlled  gradient  mold  ratio  ranging  from  0  to  12% were  selected  as  the  research  objects.  A  systematic
simulation  was  conducted  on  typical  temperature  and  humidity  environments  of  both  waterway  and  overland  transportation
routes.  Key  quality  indices  of  the  maize  were  measured  to  quantify  the  deterioration  rates  in  the  simulated  storage  and
transportation periods, including moisture content, fatty acid value, and electrical conductivity. Simultaneously, maize images
were collected using a standard smartphone. Digital image processing was also integrated with the Vision Transformer (ViT)
deep  learning  model  and  statistical  modeling.  The  mold  ratio  was  then  detected  to  precisely  predict  the  quality  indices.  The
results indicated that the high-humidity environment of waterway transportation accelerated the deterioration of maize kernel
quality  (P<0.05).  Specifically,  the  moisture  content  of  the  waterway  samples  rapidly  exceeded  the  threshold  of  14%  in  the
national safe storage standard when the mold ratio reached 2%. In contrast, the moisture content of the overland transportation
samples remained stable in the safe range of 12.207% to 12.772%. Furthermore, the fatty acid value and electrical conductivity
increased by 57.070% and 38.357%, respectively, under waterway conditions, as the maize mold ratio increased progressively.
These  deterioration  rates  were  higher  than  those  under  overland  conditions,  indicating  the  lower  increases  of  29.035%  and
27.714%, respectively. In terms of the deep learning algorithms, the ViT architecture achieved exceptionally high precision in
identifying  moldy  maize  kernels,  reaching  an  impressive  overall  accuracy  of  99.00%.  Subsequently,  a  Mean  Absolute  Error
(MAE)  of  only  0.52% was  achieved,  indicating  the  accurate  and  reliable  prediction  of  the  overall  maize  mold  ratio.  Visual
features were extracted and further screened to construct Multiple Linear Regression (MLR) models for quality evaluation. In
the  waterway  samples,  the  coefficients  of  determination  (R2)  of  the  prediction  models  reached  0.859,  0.955,  and  0.942,
respectively,  for  moisture  content,  fatty  acid  value,  and  electrical  conductivity.  In  the  overland  samples,  the  R²  values  of
prediction models were 0.930 and 0.937, respectively, for the fatty acid value and electrical conductivity, indicating accurate
prediction for the quality of maize during storage and transportation. In conclusion, the dynamic quality deterioration of moldy
maize can provide a low-cost, easy-to-operate, and entirely non-destructive pathway for maize quality detection. This finding
can also offer an effective and practical analytical tool to dynamically monitor quality and safety for risk early warning during
the complex grain circulation.
Keywords: maize; image processing; moldy rate; water and land transportation; quality simultaneous prediction
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