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机器学习在肉类微生物安全中的应用研究进展
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摘  要：肉品营养丰富，极易受到致病菌、腐败菌等有害微生物的污染，其食用安全性备受关注。近年来，机器学

习方法在食品安全领域内得到了充分应用。本文分别从肉品中有害微生物的检测和预测建模2 个角度对机器学习方

法的应用进行综述，分析了现阶段机器学习方法的不足，并对其在肉类微生物安全中的发展前景进行展望。
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Abstract: Meat is nutritious and highly susceptible to contamination by foodborne pathogens, spoilage bacteria and other 

harmful microorganisms, so that its food safety is of great concern. In recent years, machine learning methods have been 

extensively employed in the field of food safety. In this paper, we review the application of machine learning methods from two 

perspectives: detection and predictive modeling of harmful microorganisms in meat. This review also analyzes the limitations of 

machine learning methods at the present stage, and provides an outlook on their prospects in meat microbial safety.
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肉品富含蛋白质、维生素和许多其他对健康有益的

营养物质，在人类饮食中扮演着重要角色。随着社会经

济的发展，人们对肉品的需求量不断增加。全球肉品消

费量已从1961年的7 000 万t增长到2021年的3.28 亿t[1-2]，

到2050年预计将超过4.64 亿t[3]。另一方面，肉品营养丰

富的特性也使其成为微生物的天然培养基，在加工、贮

藏、运输及销售过程中极易受到致病菌、腐败菌等有害

微生物的污染，进而对消费者的健康产生威胁。因此，

针对肉品中的有害微生物进行精准、有效的检测、预测

和控制，对整个肉品行业至关重要。

过去的20 年里，食品行业得到了巨大的发展，信息

化、自动化程度不断提升，食品安全监管体系逐步完善，

这也使得包括肉品在内的整个食品行业产生了规模空前的

数据流[4]。机器学习方法可以从海量、复杂的数据中提取

关键信息，学习数据集中各变量间的隐藏关系，现已逐渐

成为食品安全领域数据密集型分析任务的强有力工具。

本文通过归纳近年来国内外相关研究，总结了机器

学习方法在肉品中有害微生物的检测和预测建模中所起

到的关键作用，分析了该法在实际应用时的不足之处，

并展望了该法在肉类微生物安全研究中的应用前景。

1 机器学习方法简介

机器学习这一概念最初由Arthur Samuel于20世纪 

5 0年代提出：“机器学习是一个研究领域，让计算

机无需进行明确编程就具备学习能力”。1997年，

Tom Mitchell又为其提出了一个更加工程化的概念： 
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“一个计算机程序利用经验E来学习任务T，性能是P，
如果针对任务T的性能P随着经验E不断增长，则任务T
被称之为机器学习”。现如今，大多数被广泛使用的机

器学习算法或模型都是在20世纪60—90年代提出的，如

K-近邻、随机森林、神经网络等。随着大数据时代的到

来，得益于数据量和计算机计算能力的指数级增长，机

器学习在各个领域的应用都得到了史无前例的发展。

作为人工智能领域的一个重要分支，不同于传统算

法，机器学习在解决实际问题时不再试图编写详细且明

确的规则或计算机指令。相反，机器学习系统从具体的

实例中训练模型，并不断优化模型参数，以提高对新实

例的预测准确性。机器学习的数据驱动性和规则未知性

使其特别适用于以下几类问题 [5]：1）有解决方案但解

决方案需要进行大量人工微调或需要遵循大量规则的问

题；2）通过传统的数学方法无法得出显式解的复杂问

题；3）不断有新实例或新数据产生而使旧规则失效的问

题；4）拥有大量数据且需要从中获取更多规律的问题。

在训练过程中，机器学习系统可能会受到来自人

类的指导或监督。通常，根据是否受到监督，机器学

习中的问题大致可以分为有监督学习、无监督学习和

强化学习[5]。有监督学习要求所有提供给算法的输入必

须具有相应的输出，即人为地为输入数据建立期望的

或基于事实的标签。常见的分类和回归问题就是2 类典

型的有监督学习任务。与有监督学习不同，无监督学

习任务中的训练数据都是不具有标签的，并要求算法

自主发现输入数据中的规律。聚类分析、主成分分析

（principal components analysis，PCA）和异常值检测是

常见的无监督学习任务。与前2 类机器学习任务不同，强

化学习是一种非常复杂的学习系统，它可以在给定情况

下找到完成任务目标的最优方案。强化学习基于“回报-

惩罚”机制实现学习过程，即算法目标随着时间的推移

实现回报最大化。

为了适应具有不同复杂程度的问题，人们提出了许

多基于不同理论的机器学习算法。图1总结了4 种代表性

的基础机器学习算法[6]。K-means是一种常用的基于欧氏

距离的聚类算法，属于无监督学习[7]，其可以动态地将相

似的观察结果划分成簇，并根据目标间的欧氏距离判断

相似度（图1A）。支持向量机（support vector machine，
SVM）是一种功能强大且全面的机器学习算法[8]，它能

够执行线性或非线性分类、回归，甚至是异常值检测任

务。SVM算法使用实线或平面将不同类别的观察数据

分成不同的类，特别适用于中小型复杂数据集的分类 

（图1B）。决策树（decision tree，DT）算法[9]可以根

据输入数据的不同特征将实例递归地划分为不同的类，

以生成类似流程图的树结构，DT算法中根节点和叶节

点表示对某一属性的1 次测试（图1C）。人工神经网络

（artificial neural network，ANN）通常由人工神经元多

层相互连接组成，以模拟真实的生物神经元在动物大脑

中的协同工作[10]。这些人工神经元接收输入信号，并通

过权重和输入的线性组合以及一个非线性激活函数将输

出信号传入到下一层中的人工神经元（图1D）。ANN算

法一般由1 个输入层、1 个或多个隐含层和1 个输出层组

成，而一个包含许多隐含层的神经网络被称作深度神经

网络，即深度学习的核心[10]。
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A. K-means算法；B. SVM算法（x表示输入数据，w和b表
示SVM算法超平面参数）；C. DT算法；D. ANN算法。

图 1 4 种代表性的机器学习算法示意图[6]

Fig. 1 Schematic diagrams of four machine learning models[6]
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2 机器学习在肉品有害微生物检测中的应用

传统的微生物检测方法，如平板计数法、聚合酶

链式反应法、免疫分析法等，通常耗时、有损且需要专

业操作人员，因此传统检测方法并不能很好地满足现代

肉品行业的需求[11-12]。随着计算机科学和光学技术的发

展，光谱技术、计算机视觉、生物传感器等新型检测技

术逐步进入研究人员的视野，其中光谱技术因其快速、

无损和高效的优点，在微生物检测领域脱颖而出[11,13-14]。 

然而，光谱技术在检测过程中往往会产生大量复杂且难

以解释的数据，如何剔除检测数据中的冗余信息并提

取关键特征是光谱技术在实际应用时的难点。如前所

述，机器学习方法特别适合于大量复杂数据的分析工

作，且该法已在国内外许多研究中与光谱技术一起应用

于肉品中有害微生物的快速检测。Argyri等[15]比较傅里

叶变换红外光谱和拉曼光谱在预测牛肉中微生物数量时

的性能差异。在数据分析时，该研究使用了多种不同的

机器学习方法，包括偏最小二乘回归（partial least square  
regression，PLSR）、遗传算法（genetic algorithm，GA）、 

ANN算法、支持向量回归（support vector regression，
SVR）等。结果表明，PLSR和SVR模型的预测效果普遍

优于其他模型。Duan Cui等[16]使用便携式近红外光谱对

比目鱼鱼片中的总细菌数进行无损快速检测，将GA和

ANN算法应用于600～1 100 nm的红外光谱数据分析，

并建立了相应的预测模型。结果表明，2 种机器学习算

法的均方根误差（root mean square error，RMSE）均小

于其他模型。董小栋等 [17]利用高光谱成像技术和SVR
模型对香肠中菌落总数进行定量预测和数据可视化，

SVR模型的相关系数高达0.977 7。除了对微生物数量进

行定量分析外，利用光谱技术结合无监督机器学习算法

还可以实现对肉品中有害微生物的定性区分。孙颖颖[18]

使用基于纳米银颗粒的表面增强拉曼光谱结合PCA和层

次聚类分析（hierarchical clustering analysis，HCA）， 

实现了对牛肉样品中的鼠伤寒沙门氏菌、单核细胞增

生李斯特菌（以下简称单增李斯特菌）、金黄色葡萄

球菌、大肠杆菌O157:H7的分类，对于不同致病菌的分

类准确率达到93%。类似的结果也见于Xie Yunfei[19]、

Witkowska[20]等的相关研究中。表1总结了部分光谱技术

和机器学习方法在肉品有害微生物检测中的应用研究。

光谱技术和机器学习方法的结合可以定性或定量检

测不同肉品基质中的有害微生物，在国内外的研究中也

日趋成熟。然而，现阶段与光谱检测技术相关联的机器

学习算法大多较为基础，在分析涉及多种肉品基质或微

生物类别的大型数据集时，难免会占用大量的计算资源，

分析效率低下，并严重影响检测准确性[32]。因此，开发更

加复杂且先进的机器学习算法以匹配日益增大的数据量，

是拓展光谱检测技术实际应用前景的重点和难点。

表 1 光谱技术和机器学习方法在肉品有害微生物检测中的应用实例

Table 1 Application of spectroscopy combined with machine learning 

in detection of harmful microorganism in meat

光谱技术 算法 检测微生物 肉品基质 准确度 参考文献

近红外高光谱成像 PLSR 肠杆菌科 鸡肉 R2≥0.82 [21]
近红外高光谱成像 LS-SVM 菌落总数 草鱼 R2=0.93 [22]
近红外高光谱成像 RBF-ANN 菌落总数 冷鲜羊肉 RMSE=0.250 7 [23]
表面增强拉曼光谱 HCA、PCA 假单胞菌 鸡胸肉 分类准确率100% [24]

多光谱成像 PLSR 菌落总数 牛肉 r：0.90～0.93 [25]
傅里叶变换红外光谱 ANN 菌落总数 牛肉 RMSE=0.921 [26]

近红外光谱 GA、ANN 菌落总数 三文鱼 RMSE=0.097 [27]

可见-近红外
高光谱成像

GA、PLSR 大肠杆菌O157:H7、
金黄色葡萄球菌

猪肉
R2＞0.94

RMSE＜0.75 [28]

傅里叶变换红外光谱
多光谱成像

PLSR、ANN 菌落总数、
假单胞菌

鸡胸肉 MAE≤1.276 [29]

傅里叶变换红外光谱
多光谱成像

PCA、SVR 菌落总数 猪肉
r≥0.759

RMSE≤1.268 [30]

傅里叶变换红外光谱 SVR 肠炎沙门氏菌、
假单胞菌

鸡肝
R2≥0.708

RMSE≤0.863 [31]

注：LS-SVM. 最小二乘SVM（least square-SVM）；RBF-ANN. 径向基底
ANN（radial basis function-ANN）；r. 相关系数；R2. 决定系数；MAE. 
平均绝对误差（mean absolute error）。

3 机器学习在肉品有害微生物预测建模中的应用

食源性致病菌及其引起的食源性疾病是全球食品安

全面临的重要挑战之一[33]。根据Li Weiwei等[34]的研究，

2003—2017年间我国因肉品暴发的食源性疾病中有近半

数是由食源性致病菌污染所引起。此外，根据国家食

品安全风险评估中心和疾病预防控制中心2020—2021年 

的相关监测数据，肉品中的沙门氏菌、大肠杆菌、副

溶血性弧菌等依然是我国亟需控制的重要食源性致病 

因子[35-36]。针对此类食品安全问题，在肉品工业中应采取

更有效的措施严格控制肉品中致病菌的污染水平，并结

合预测微生物学建模估算其在不同加工及流通条件下的

生长/失活特性，以降低因食源性致病菌所引发的食源性

疾病暴发风险。

预测微生物学是一门在微生物学、数学、统计学

和应用计算机科学基础上建立起来的学科，它的目的

是研究和设计一系列能描述和预测食品微生物在特定条

件下生长和衰亡的模型[37]。根据不同的分类标准可将预

测微生物学模型分为不同的类别。其中，由Whiting和
Buchanan划分的一级、二级和三级模型在预测微生物学

中应用较为广泛[38]。一级模型主要描述微生物量（如微

生物细胞的数目、浊度、形成的毒素浓度等响应值）与

时间之间的函数关系。二级模型亦称次级模型，通过建

立一级模型中的各项参数与环境条件之间的函数关系，

其可以很好地表示环境条件对微生物行为的影响。三级

模型主要指建立在一级生长/失活模型和二级生长/失活模

型之上的电脑应用软件程序。
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传统的预测微生物学模型在描述食源性致病菌的

生长失活行为及环境条件与致病菌特定行为的定量关系

时，通常使用经验式的数学回归方法[39]。通过传统模型

得到的预测结果大多是确定性的点估计[40-41]，然而由于

变异性的存在，实际的致病菌行为通常是某个特定的范

围，而不是单一的确定值。在食品供应链中，影响微生

物行为的变异性来源主要包括加工、贮藏等环节中环境

条件的变异性、菌株变异性、单细胞异质性等[42]。由于

忽视了微生物行为的变异性，传统的确定性模型已被证

明并不适用于描述所有场景下微生物的行为特性[43-45]。近

年来，更加注重微生物行为变异性的随机模型得到研究

人员的关注，这类模型通过概率分布的方式更好地体现

了变异性对微生物行为的影响[46-47]。然而，由于通常难以

将模型的预测结果与实际的观测结果进行对比且依赖大

量的理论化假设，关于随机模型的可用性与准确性依然

存在争议。不同于确定性模型和随机模型，机器学习方

法可以在不作出过多假设和相关机制未知的情况下，准

确捕捉输入和输出之间的复杂规则。因此，机器学习方

法在预测微生物学领域中也已经得到越来越多的应用。

范志文等[48]使用反向传播神经网络（back propagation 
ANN，BP-ANN）构建了酱牛肉中金黄色葡萄球菌在不

同温度和不同初始菌量下的生长模型。结果表明，经

过超参数优化之后的BP-ANN相较于传统的Gompertz模
型表现出更低的预测误差。Oscar等 [49-52]使用前馈神经

网络、广义回归神经网络建立了鸡肉中多种不同血清

型沙门氏菌的生长模型，均取得了较好的预测效果。

除了生长建模，机器学习算法还可应用于食源性致病

菌的失活建模研究中。相较于三阶多项式回归模型，

ANN算法更精确地描述了香肠中单增李斯特菌在不

同环境条件下的失活行为 [53]。Gosukonda等 [54]在传统 

BP-ANN的基础上，引入卡尔曼滤波算法，并成功描述

了牛肉表面低压电流对大肠杆菌O157:H7失活行为的影

响，该模型成功体现出微生物在失活过程中的变异性

和不确定性。表2总结了机器学习方法在肉品有害微生

物预测建模中的部分应用。

表 2 机器学习方法在肉品中有害微生物预测建模中的应用实例

Table 2 Selected examples of the application of machine learning in 

predictive modeling of harmful microorganism in meat

微生物 模型 肉品基质 环境条件 参考文献

肠炎沙门氏菌 前馈神经网络 碎鸡腿肉 －8～16 ℃ [49]
鼠伤寒沙门氏菌 广义回归神经网络 鸡肉 －8～16 ℃ [50]
鼠伤寒沙门氏菌 广义回归神经网络 鸡皮 20～45 ℃ [51]
金黄色葡萄球菌 BP-ANN 酱牛肉 15、25、36 ℃ [48]
单增李斯特菌 神经网络 香肠 6、12、18、25、30 ℃ [53]

大肠杆菌O157:H7 基于卡尔曼滤波算法的神经网络 牛肉 低压电流 [54]

机器学习算法因其较强的灵活性和较高的预测精

度而在预测微生物学相关领域得到广泛应用。现阶段，

限制机器学习模型性能的主要因素是数据集的大小和质

量。如果数据集体积过小且具有大量的缺失值，机器学

习模型便很容易产生过拟合现象，从而导致预测准确度

的下降。因此，在未来的研究中应结合大型微生物行为

数据库（如Combase数据库），对机器学习算法进行预训

练，从而提升其在包括肉品在内的多种食品基质中的适

用性。

此外，由于机器学习模型的“黑盒”属性，研究人

员往往只能得到单一的预测结果，无法得知模型在预测

过程中如何做出决策以及数据集中每个输入特征如何对

最终预测产生影响。因此，在未来的研究中，应利用特

征重要性分析等方法，提升机器学习方法在预测微生物

行为时的可解释性。

4 结 语

随着大数据时代的到来，机器学习已在各个领域

内展现出其独有的魅力。利用机器学习方法从海量数据

中提取关键信息，对肉品有害微生物进行精准识别与预

测，是实现肉类微生物安全的重要途径。本文综述了机

器学习方法在肉品有害微生物检测和预测建模方向的研

究进展，分析了该法的优势和不足，以期为今后该领域

内的研究提供一定参考。

以下，针对机器学习方法在肉类微生物安全领域内

应用时所体现出的不足之处提出展望：1）针对光谱检测

技术中可能出现的高维复杂数据集，可结合深度学习方

法和迁移学习的思想，提高重要特征的识别效率，并加

快模型的训练速度，从而使得光谱检测技术可以更好地

应用于肉品有害微生物的检测；2）应加快大型微生物

行为数据库的构建和完善，充分发挥机器学习的优势，

建立适用范围更广、预测精度更高的肉品微生物预测模

型；3）推进机器学习在肉品有害微生物控制中的应用，

通过机器学习方法，优化现阶段肉品杀菌工艺中的相关

参数，从“检测”“预测”“控制”3 个角度实现肉类微

生物安全。
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