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基于数据挖掘的江门市蔬菜食品安全
风险分析与预测
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摘　要：目的：对江门市 2016~2020年蔬菜食品安全抽检数据进行分析，建立基于数据挖掘的食品风险预测模型。

方法：以江门市辖区内农贸市场、批发市场、商场超市、餐饮服务单位等单位 10个种类的蔬菜样本共 1928份，

分析其不合格样本和不合格项目的分布情况，并基于监测指标和样本信息，选取蔬菜种类、蔬菜品种、监测场所

等 7个属性为输入，结论属性为输出，利用反向传播（back-propagation，BP）神经网络构建蔬菜食品安全风险分

析与预测模型。结果：风险分析显示，江门市芽菜类蔬菜、叶菜类蔬菜、根茎类和薯类蔬菜合格率分别为

81.7%、95.9%、96.3%，均低于总体合格率 96.6%；4-氯苯氧乙酸钠、毒死蜱和铅元素超标问题突出，不合格批次

占比达 71.2%。经数据处理、最优参数筛选、数据训练和验证、模型优化等步骤构建出 3层的 BP神经网络模型，

该模型总体精度为 96.3%，灵敏度为 96.8%，特异性为 83.9%。结论：该模型具有良好的预测准确度和性能，可为

食品安全监管工作提供技术参考。建议可利用快检技术的大数据量优势与 BP神经网络相结合，构建多算法组合模

型，并加强样品信息登记的规范性，以构建出准确度更高，应用更广的风险分析与预测模型。
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Abstract：Objective:  To  establish  a  safety  risk  prediction  model  based  on  the  analysis  of  food  safety  sampling  data  of
vegetable in Jiangmen City from 2016 to 2020 and data mining. Methods: A total of 1945 samples of 10 kinds of vegetables
from farmers' markets, wholesale markets, supermarkets and catering in Jiangmen City were collected and used to analyze
the  distribution  of  unqualified  samples  and unqualified  items.  Based on monitoring  index and sample  information,  seven
attributes including vegetable type, vegetable variety and monitoring place were selected as input and conclusion attribute
was  used  as  output.  A  risk  analysis  and  prediction  model  of  vegetable  safety  was  established  by  back  propagation  (BP)  
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neural network analysis. Results: The risk analysis showed that the qualified rates of sproutie vegetables, leafy vegetables,
root  vegetables  and  potato  vegetables  were  81.7%,  95.9%  and  96.3%,  respectively,  lower  than  the  averaged  level.  The
excessive problems of sodium 4-chlorphenoxyacetate, chlorpyripyrix and lead were the main safety problems, 71.2% of the
unqualified  samples.  A  three-layer  BP  neural  network  model  was  constructed  by  data  processing,  optimal  parameter
screening and data training and validation, with an accuracy of 96.3%, a sensitivity of 96.8% and a specificity of 83.9%.
Conclusion: The proposed model has good prediction performance, which can provide technical reference for food safety
supervision.  It  is  suggested  that  the  multi-algorithm combination  model  can  be  built  with  the  large  data  volume of  rapid
detection technology and BP neural network. Based on the the standardization of sample information registration, it is able
to establish a risk analysis and prediction model with improved accuracy and broader application.

Key words：back-propagation (BP) neural network；data mining；vegetables；food safety；predictive model

蔬菜作为人民群众生活必需品，保障“菜篮子”

产品的安全供应，事关民生福祉和社会稳定。近年

来，随着生活质量的提升，人们更加注重营养均衡和

膳食搭配，对于蔬菜的需求量在不断提升，根据相关

研究，2020年全国人均全年蔬菜消费量为 140公斤，

预计到达 2023年消费量可达 166公斤[1−2]。目前，

威胁蔬菜质量安全的污染物主要以农药残留和重金

属为主[3]，国内外相关国家和组织均对农产品质量安

全建立风险预警体系，包括由欧洲食品安全局

（European Food Safety Authority，EFSA）建立的食品

与饲料快速预警系统（Rapid Alert System for Food

and Feed，RASFF），美国疾病预防和控制中心（Ce-

nters for Disease Control and Prevention，CDC）建立

的食源性疾病主动监测网络（Foodborne  Disease

Active Surveillance Network，FoodNet），国家食品安

全风险评估中心（China National Center for Food Sa-

fety Risk Assessment，CFSA），均通过对农产品风险

监测的相关数据进行分析，实现农产品安全隐患的提

前预测与介入[4]。

目前，对于农产品安全风险预警分析主要是基

于具体抽检数据，对不合格样本、食品种类、涉及场

所等环节进行数据统计分析，并对存在的主要问题进

行剖析的传统方法[5]。而利用数据挖掘技术，对现有

数据间内在联系进行挖掘，可构建出对问题分析和预

测的模型，人工神经网络（Artificial Neural Network，

ANN）作为数据挖掘工具，在食品领域中国外已有相

关的应用研究，如 Chen等[6] 利用高光谱成像测定牡

蛎中总挥发性碱性氮含量，以总挥发性碱性氮含量对

牡蛎新鲜度进行评价，利用 BP人工神经网络预测牡

蛎在贮藏期间的新鲜度；Tarafdar等[7] 以含水率、干

燥效率和干燥速率为输出干燥参数，利用人工神经网

络构建了蘑菇冷冻干燥应用模型预测生物材料的干

燥过程，并与半经验模型进行比较发现，人工神经网

络具有更优秀的预测效率；Mercie等[8] 利用物理传

热模型来计算货柜中的温度分布情况，并以此作为训

练数据构建出可预测易腐食品在运输过程中温度变

化的神经网络框架。国内在食品领域的应用研究中，

范维等[9] 基于实时聚合酶链式反应法（Real-time PCR）

对牛、羊肉串成分检测，并运用 BP神经网络算法构

建牛、羊肉串掺假的风险预测模型；陈锂等[10] 参照国

家食品检验标准结合专家打分，对肉制品中铅含量分

成 6个风险等级，利用神经网络建立三层的时间序

列风险预警模型；魏泉增等[11] 基于顶空固相微萃取

结合气质联用（GC-MS）测定花生油的挥发性成分，

采用人工神经网络对数据进行建模和预测，建立可用

于鉴别不同工艺花生油的模型。相比较下，目前鲜见

基于抽检数据利用人工神经网络构建农产品质量安

全分析和预测模型的研究，有关江门市乃至广东省抽

检数据的模型研究尚处于空白。

因此，本研究根据 2016~2020年江门市全域范

围内蔬菜抽检数据，运用 SPSS软件对其质量安全状

况进行分析，并运用 IBM SPSS Modeler软件基于抽

检数据的各项指标，利用 BP（Back-Propagation，BP）
神经网络进行数据挖掘，构建出江门市蔬菜食品安全

风险分析与预测模型，为监管部门进一步做好农产品

监管提供技术参考。

 1　材料与方法

 1.1　样本来源

蔬菜样本　2016~2020年，本研究从江门市四

市三区的农贸市场、批发市场、商场超市、餐饮服务

单位等单位对 10个种类的蔬菜进行采样，每年各类

蔬菜抽样情况如表 1所示，共抽取蔬菜样本 1945
份，其中豆类蔬菜 148份、叶菜类蔬菜 469份、根茎

类和薯类蔬菜 297份、鳞茎类蔬菜 116份、瓜类蔬
 

表 1    2016~2020年各类蔬菜采样情况

Table 1    Samples of various vegetables from 2016 to 2020

样品种类
抽样数量（份）

样品总数（份）
2016 2017 2018 2019 2020

豆类蔬菜 16 16 41 17 58 148
叶菜类蔬菜 24 43 84 58 260 469

根茎类和薯芋类蔬菜 16 15 73 34 159 297
鳞茎类蔬菜 8 8 29 18 53 116
瓜类蔬菜 8 16 49 50 71 194

芸薹类蔬菜 16 32 35 26 87 196
茄果类蔬菜 24 25 88 51 89 277
芽菜类蔬菜 24 9 25 25 59 142
水生类蔬菜 3 3 2 4 7 19

食用菌 21 16 4 13 33 87
合计 160 183 430 296 876 1945
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菜 194份、芸薹类蔬菜 196份、茄果类蔬菜 277份、

芽菜类蔬菜 142份、水生蔬菜 19份、食用菌 87份。

 1.2　检测和判定方法

依据 GB23200.113-2018《食品安全国家标准 植
物源性食品中 208种农药及其代谢物残留量的测定

气相色谱-质谱联用法》、GB 23200.121-2021《食品

安全国家标准 植物源性食品中 331种农药及其代谢

物残留量的测定 液相色谱—质谱联用法》、BJS 201703
《豆芽中植物生长调节剂的测定》、GB 5009.12-2017
《食品安全国家标准 食品中铅的测定》、GB 5009.15-
2014《食品安全国家标准 食品中镉的测定》等标准，

对蔬菜中的氧乐果、毒死蜱、甲基异柳磷、克百威、

水胺硫磷、氟虫腈、腐霉利、阿维菌素、噻虫嗪、灭蝇

胺、4-氯苯氧乙酸钠 11种农药残留，镉和铅 2种重

金属元素进行测定。根据 GB 2762-2017《食品安全

国家标准 食品中污染物限量》、GB 2763-2021《食品

安全国家标准 食品中农药残留最大残留量》和《国家

食品药品监督管理总局、农业部、国家卫生和计划生

育委员会关于豆芽生产过程中禁止使用 6-苄基腺嘌

呤等物质的公告》（2015年第 11号）对检测结果进行

判定。

 1.2.1   蔬菜食品安全预测模型构建　

 1.2.1.1   BP神经网络模型的构建　人工神经网络

（ANN）是一种模仿人脑功能，基于生物神经系统结

构的数据处理系统，通过人工神经元之间相互连接构

建出一个非线性的自适应系统，可应用于数据分析为

核心的数据挖掘领域，实现对数据的预测、分类等功

能，为决策制定和问题分析提供技术参考[6,12]。BP神

经网络，又称反向传播（back-propagation,BP）神经网

络，作为一种前馈、多层式网络，在反复向输入的样

本学习的训练过程中，通过不断调整网络的权值来获

得最小的误差，以实现网络输出无限逼近期望值的目

标[13−14]。本研究将利用 2016年至 2020年江门市蔬

菜食品安全监督抽检数据为样本，将多维度的不同抽

检数据输入 BP神经网络，通过反复的训练从而获得

预测目标变量结果。

 1.2.1.2   数据样本的预处理　数据自身的数量，格式

和结构等特点是构建 BP神经模型的关键基础，除了

要保证有足够数据量作为支撑外，还需要选择数据的

特征属性，以保证模型的准确度和实用性。原始的抽

检数据中包括了受检地址、联系人、联系电话、型号

规格、文字商标、检验机构等多个属性，这些仅能代

表单一样本的属性，无法适用于以多个样本为基础的

模型构建中[15]。由于本研究通过基于采样时间、采

样地点和样本自身属性等多个维度，构建蔬菜食品安

全预测模型，因此选取了年份、月份、行政区域、所

属镇街、监测场所、蔬菜种类、蔬菜品种 7个具有代

表性属性作为输入变量，将结论作为输出变量（目标

变量）。

此外，蔬菜样本在采集工作中，采样信息时受个

人理解、地方方言等影响，造成同品种蔬菜会登记成

不同名字，如结球甘蓝会登记为包菜、卷心菜、包心

菜等，为保证数据的统一性，本研究将参考 GB

2763-2021《食品安全国家标准 食品中农药最大残留

限量》中附录 A来规范蔬菜品种名称。为了方便数

据的导入，对输入数据按照属性进行整理，数据框类

型见表 2。
 
 

表 2    BP神经网络模型数据框类型
Table 2    Data frame type for BP neural network model

年份 月份 行政区域 所属街道 监测场所 蔬菜种类 蔬菜品种

2020 10 蓬江区 白沙街道 超市 叶菜类菜蔬 芹菜

2020 10 蓬江区 环市街道 农贸市场 叶菜类蔬菜 菠菜

2019 7 鹤山市 沙坪街道 中型餐馆 芸薹类蔬菜 菜薹

2019 8 台山市 台城街道 小型餐馆 茄果类蔬菜 辣椒

2018 9 开平市 三埠街道 批发市场 豆类蔬菜 豇豆

2018 3 开平市 长沙街道 食堂 芽菜类蔬菜 绿豆芽

2017 5 恩平市 恩城街道 食杂店 根茎类和薯芋类蔬菜 萝卜
 

 1.2.1.3   建模流程　模型构建的流程见图 1，通过源

节点对整理好的 excel电子表格数据进行导入；通过

字段选项节点的类型选项对数据值进行读取并进行

角色调整；利用分区选项将输入的数据集分为训练集

和验证集；由于食品安全抽检的结论为合格和不合格

的样本量之间是不平衡的，为提高模型对于合格和不

合格样本的预测准确性，需要通过记录节点的平衡选

项对数据集进行平衡；最后通过神经网络节点对建模

后，再利用分析节点和图形评估节点来对模型的准确

度进行分析。

 1.2.1.4   建模参数设置　a. 类型节点的设置：将数据

导入后，类型节点将读取数据集的值，将各项属性设

 

2016至2020年
蔬菜监督抽检.xls

类型 分区 平衡

结论

结论 分析

[$N-结论]

图 1    模型构建流程图

Fig.1    Flow chart of model establishment
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为名义属性，除将检测结果设为输出角色，其他变量

均设为输入角色。由于神经网络只能处理数值型输

入变量，自动数据处理会将分类变量转化为取值为

0或 1的数值变量，对各变量进行二进制编码，符合

神经网络输入的要求[16−17]。

b. 分区节点的设置：将数据集分成训练集和验

证集，以提高模型的稳定性和延续性。本研究的分区

节点的设置为：训练分区大小 70%，测试分区大小 30%。

c. 平衡节点的设置：本研究中共采集的蔬菜样

本 1945份，其中不合格样本 62份，占比 3.2%，合格

样本和不合格样本的分布比例过于悬殊，如果直接用

于模型构建，会因小概率样本的预测结果较差，影响

模型的准确率。参考 Linoff的研究[18]，采用过抽样

（Oversampling）或欠抽样（Undersampling）技术来调

整两者样本的分布比例，Linoff认为小概率样本的比

率维持在 10%~50%之间，会获得较好的效果。对于

平衡节点的设定，将以模型的总体准确率为判定指

标，选出最佳的小概率样本事件的比率。

d. 神经网络建模节点的设置：神经网络模型选

择多层感知器（MLP），一种通过“误差反向传播算

法”多层前向网络；模型停止规则为“无法进一步降

低误差”，在模型训练环节中，模型在向样本学习的同

时，通过权值进行不断修正，使得获得预测误差最低

的期待模型；在模型中间隐藏层的神经元数量设定

上，根据田兴国等人的研究[19]，每一个 BP神经网络

都有一个最优的中间神经元数量，通过经验计算公式

确定隐藏层中神经元的数量合理范围。

n1 =
√

n+m+ a 式（1）

n1 n m

a

式中： 为隐藏层节点数， 为输入节点数， 为

输出节点数， 介于 1~10的常数。

 1.3　数据处理

采用 Excel 2007软件进行数据统计和建模数据

样本预处理；SPSS 19.0软件进行相关性分析和显著

性差异分析；IBM SPSS Modeler 14.1软件构建 BP
神经网络模型；采用 Origin 2019软件进行绘图。

 2　结果与分析

 2.1　蔬菜食品安全风险分析

 2.1.1   各年间总体合格率的分析　本研究抽检的

1945份蔬菜样本，共有 65份样本不合格，总体合格

率为 96.6%，各年检测情况见图 2。采用 Excel 2007
和 SPSS 19.0软件，对各年间整体合格率进行显著性

差异分析，通过卡方检验显示 χ2=10.8，P<0.05，表明

各年检整体合格率之间的差异显著，具有统计学意

义。除 2017年以外，均保持在 95.5%以上，且维持

在稳定水平。

 2.1.2   不合格样本种类的分析　由图 3可知，10个

种类蔬菜中，除瓜类蔬菜、水生蔬菜、食用菌以外，其

余 7个种类的蔬菜均检出不合格样本，其中合格率

最低三个蔬菜种类分别是芽菜类蔬菜 81.7%、豆类

蔬菜 95.9%、根茎类和薯类蔬菜 96.3%，均低于总体

水平。

在不合格样本中芽菜类蔬菜最多，占不合格样

本总数的 40%，其次是叶菜类蔬菜，根茎类和薯类蔬

菜，分别占比 16.9%和 21.5%。利用 SPSS 19.0软

件对上述 3个种类蔬菜的历年采样总数和不合格总

数进行皮尔逊（Person）相关性分析，显示 Person相

关系数 ρ=0.95，P<0.05,表明采样总数和不合格总数

之间存在极强的相关，通过增加高风险品种蔬菜的采

样量能有效地发现不合格样本。

 2.1.3   不合格项目的分析　根据农业农村部公布的

《禁限用农药名录》（2019版）要求，毒死蜱、氟虫腈、

甲基异柳磷、克百威 4种农药被禁止用于蔬菜的种

植种；根据原国家食药总局在 2015年发布的《关于

豆芽生产中禁止使用 6-苄基腺嘌呤等物质的公告》，

将 4-氯苯氧乙酸钠列作农药登记管理，并禁止用于

芽菜类蔬菜的种植种。由图 4可知，2016年至 2020

年间，江门市蔬菜食品安全问题可分为农药残留超

标、重金属超标和植物生长激素超标三类问题，其中

4-氯苯氧乙酸钠、铅元素、毒死蜱不合格批次最多，

分别占不合格项次比例 39.4%、21.2%、10.6%。可见，

江门市蔬菜中禁限用农药残留超标、铅元素蓄积和

违规使用植物生长激素的问题较为突出，结论与李培
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武等[3] 和周辉等[20] 的研究相一致。
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造成上述问题的原因：a. 在豆芽生长过程中加

入 4-氯苯氧乙酸钠能促进生产，提高产率，使其芽轴

变长，根部变短[21]，加之 4-氯苯氧乙酸钠的无需指定

销售或购买登记，造成部分种植户为提高豆芽产量违

规使用；b. 除《禁限用农药名录》（2019版）中 41种禁

止生产销售和使用的农药以外，其他农药均可登记销

售，但对于购买后的施药范围和施药量缺乏监管，加

之农户安全用药知识和意识缺乏，导致超范围和超限

量使用农药问题的出现；c. 重金属元素在植物代谢旺

盛的器官中蓄积量最大，同时根部作为最先接触土壤

重金属的器官，造成植物根部相对于其他部位而言蓄

积量更多，根茎类和薯类蔬菜可食用部分主要是其根

部，导致此类蔬菜在抽检时较其他种类的蔬菜更容易

出现铅元素超标的问题[22-23]。根据胡霓红等[24]，陈志

良等[25] 对江门周边城市蔬菜重金属蓄积情况的研究

结果显示，叶菜类蔬菜的重金属蓄积能力较其他种类

蔬菜更强，但江门市实际情况与其研究结果不一致。

 2.2　蔬菜食品安全数据挖掘与预测模型

 2.2.1   不同平衡节点下模型准确度对比　参考 Linoff
等[18] 的研究，将平衡节点中的合格：不合格分别设置

为 3.4:1、7.6:1、13.0:1、20.2:1、30.4:1，其他节点

按软件默认设置，所形成的模型概况如表 3所示。

在模型的整体准确度方面，通过过抽样的方式

增加不合格样本的比率，对于模型的总体合格率有明

显的提升，但当合格：不合格达到 13:1时，再次提升

不合格样本的比率对于整体合格率提升并不明显。

在合格样本和不合格样本的准确度上，随着不合格样

本的比率增加，对不合格样本的预测准确度也随着增

加，并在合格:不合格=13:1时达到 100%，与此同时

对合格样本的预测准确度也在下降。因此，对于本研

究模型的平衡节点设置采用合格:不合格=13:1。

 2.2.2   不同隐藏层神经元模型下准确度对比　模型

共有 7个输入节点和 1个输出节点，根据公式（1）计
算，隐藏层节点数取值在 4至 13，按照训练集:验证

集=7:3，平衡节点合格:不合格=13:1设置，根据不

同隐藏层节点数所构成的 10个模型准确度在 92.7%
至 96.1%区间，合格样本的预测准确度在 89.4%至

94.5%区间，不合格样本的预测准确度在 91.3%至

100%区间，如图 5所示。通过比较发现，当隐藏层

节点设置为 5个时，在模型总体准确度、合格样本和

不合格样本预测准确度上均为最优，因此将其作为模

型最优设置参数。
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 2.2.3   模型优化和评价　为进一步提升模型的准确

性，采用推进方法（Boosting）对模型进行优化。

Boosting是由 Schapire在 1990年提出的多项式级

的算法[26]，其原理是通过产生一系列“成分模型”，每

个会在整理数据上进行构建，在构建每个后续成分模

型之前，会根据前一个模型的残差对记录进行加权。

具有较大残差的会被给予较高的分析权重，下一个成

分模型将更侧重于这些记录。这些成分模型共同构

建一个整体模型，同时采用组合规则对新纪录进行评
 

表 3    不同平衡节点设置下模型准确度对比

Table 3    Accuracy comparison of different balance node settings

目标 结论

模型 多层感知器

所使用的停止规则 无法进一步降低误差

平衡节点设置合格：不合格 3.4:1 7.6:1 13.0:1 20.2:1 30.4:1
总体准确度 91.3% 93.3% 96.4% 96.8% 96.9%
观察/预测 不合格 合格 不合格 合格 不合格 合格 不合格 合格 不合格 合格

不合格 40.4% 59.6% 85.7% 14.3% 100% 0% 100% 0% 100% 0%
合格 1.9% 98.1% 4.4% 95.6% 5.0% 95.0% 5.3% 94.7% 5.9% 94.1
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分，可用的规则将取决于目标的测量级别[27−28]。使

用 Boosting构建模型相对于标准模型而言，需要花

费更长的构建和评分时间，但是模型的结果预测精确

度会更高。结合“2.2.1”和“2.2.2”的最优设置参数，

使用 Boosting方法构建模型后，添加分析节点和评

估节点，并与标准模型连接，以对比两个模型的准确

性和性能。另外，还将通过交叉验证方法来对比两个

模型的稳定性。

在模型的准确性上，本研究将采用灵敏度（sen-

sitivity，sen）、特异度（specificity，spe）、精度（accu-

rary，acc）三个参数，分析模型的准确性。

灵敏度，代表实际为正例被判断为正例的概率，

当灵敏度越高时，反映模型对合格样本的预测不容易

出现误判。

sen(%) =
TP

TP+FN
×100 式（2）

式中：TP代表模型正确预测为合格的样本数

（true positive，TP），FN代表错误预测为合格的样本

数（false negative，FN）。

特异度，代表实际为负例被判断为负例的概率，

当特异度越高时，反映模型对不合格样本的预测不容

易出现漏判。

spe(%) =
TN

TN+FP
×100 式（3）

式中：TN代表模型正确预测为不合格的样本数

（true negative，TN），FP代表错误预测为不合格的样

本数（false positive，FP）。

精度，代表预测正确的样本占总样本的比例，反

映出模型总体分类的能力。

acc(%) =
TP+TN

TP+TN+FN+FP
×100 式（4）

从表 4可知，使用 Boosting构建的模型相比标

准模型在精度上提升了 2.32%；在不合格样本预测的

特异度方面，Boosting模型被错判的样本比标准模型

增加 4个，不合格样本总量较少，即便被错判的样本

数量相差较小，造成两者特异性差异较大，但 Boosting

模型特异度为 83.87%仍可接受；在合格样本预测的

灵敏度方面，Boosting模型被错判的样本比标准模型

减少了 74个，灵敏度提升了 4.37%。综合分析，运用

Boosting构建的模型比标准模型精确度有明显的

提升。

在模型性能评估上，分别选择增益和提升两种

类型的图，结合基线与最佳线综合分析，在累积收益

图中，一个良好的模型，收益线会向 100%徒增，然后

趋于平稳状态；在累积提升图中，累积线始于大于

1.0的值，并向 1.0靠近，良好模型的响应图，图表左

侧会保持较高水平，在图表右侧曲线将迅速下降。从

图 6可知，增益和提升图表均显示 Boosting模型和

标准模型与最优模型想接近，对于不合格样本预测的

总体性能较好，但两个模型之间对比，Boosting模型

明显优于标准模型，在提升图表中，前 1个百分位不

合格预测的性能前者比后者提升 15.4%。
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图 6    标准模型与优化模型性能评估图
Fig.6    Performance evaluation diagram of normal model and

optimized model
 

在模型的稳定性评估上，采用十折交叉验证

（ten-fold cross validation）对标准模型和 boosting模

型进行分析，利用 excel将 1945个样本数据随机分

为 10份，其中任意 9份作为训练数据集训练模型，

剩余 1份作为测试数据集测试模型，重复 10次试验。

如图 7所示，在十折交叉验证中，boosting模型

训练集正确率保持在 97.8%~98.6%，方差为 0.1，测
试集正确率保持在 91.5%~95.5%之间，方差为 1.8；
标准模型模型训练集正确率保持在 91.4%~97.1%，

方差为 3.0，测试集正确率保持在 87.5%~95.5%之

间，预测正确率之间方差为 6.5。由此可见，运用

boosting构建模型的稳定性优于标准模型。因此，本

研究所构建模型的最优参数设置如表 5所示。
 

 

表 4    标准模型与优化模型的准确性比较

Table 4    Accuracy comparison between normal model and
optimized model

观察

Boosting模型 标准模型

预测 预测

不合格 合格 不合格 合格

不合格 52 10 56 6
合格 61 1816 135 1734

特异度/灵敏度 83.87% 96.75% 90.32% 92.38%
精度 96.34% 94.02%
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表 5    模型最优参数设置
Table 5    Optimal parameter settings for the model

参数名称 参数值

模型 BP神经网络多层感知器（MLP）

使用最大训练时间
（每个组建模型） 15 min

平衡节点设置
（合格:不合格） 13.0:1

结构 7-5-1
训练方法 boosting

用于boosting的组件模型数量 10
过度拟合防止集合（%） 30

 

 3　讨论与结论

 3.1　讨论

本研究所构建的模型，是通过输入样本的属性

来预测样本的结果，在实际食品安全抽检工作前作为

参考，将样本的属性输入到已训练好的 BP神经网络

模型后，可根据模型预测的结果指定抽检方案并进行

针对性检测，提升食品安全抽检的靶向命中率，同时

对于降低部分合格率高品种的抽样量，节省人力、物

力的投入，提升抽检工作的效率，具有较高的实用价

值。另外，除了在法定检测中运用外，也可用结合日

常快速检测工作使用。相对比法定检测而言，快速检

测利用快速、简便、廉价等优势实现大面积筛查，可

为模型构建提供大量的数据量，进而对优化模型。

但是模型构建过程中，样本属性信息登记不规

范、不合格样本占比极低、样本输入属性选择等因素

也会对模型的准确性和实用性造成较大的影响，因此

在建模过程中对数据准确尤为重要，建议监管部门丰

富抽检信息公示的内容，并按照规范性文件规范产品

信息填写。此外，使用 BP神经网络构建的模型虽然

具备较高的分类精度，能自适应和自主学习，但其作

为“黑箱模型”（Black box）弊端也得模型的解释性和

稳定性较差，根据 Liu等[29]、向晖[30]、王强等[31] 研

究，将不同算法构建的模型进行组合，利用不同种类

模型的优势互补，避免单体模型的弊端，同时又共同

解决同一个问题。因此，在模型进一步优化中，可以

此为方向，基于多种算法组合的农产品质量安全分析

和预测模型。

 3.2　结论

本研究对江门市 1945份蔬菜样本的农药残留

和重金属含量情况分析发现，芽菜类蔬菜、叶菜类蔬

菜，根茎类和薯类蔬菜三类蔬菜总体合格率低于总体

水平，其中以 4-氯苯氧乙酸钠、铅元素、毒死蜱问题

较为突出。通过对上述检测数据进行深层挖掘，利

用 IBM SPSS Modeler 14.1软件构建蔬菜食品安全

的 BP神经网络预测模型。经过对平衡节点、隐藏层

神经元、训练方法的优化，构建出 3层神经模型的精

度为 96.3%，对合格样本的灵敏度为 96.8%，对不合

格样本的特异性为 83.9%，结合增益和提升两种评估

图分析，该模型的预测效果良好，可为蔬菜食品安全

抽检工作提供参考。建议在利用法定抽检数据的进

行模型构建的基础上，结合快速检测的优势获得更大

的数据量，同时通过不同算法构建的模型组合，利用

各自的优势来构建准确度更高，应用面更广的预测

模型。
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