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摘　要：民以食为天，食以安为先。食品质量及其安全性关系到国计民生。随着中国经济的发展和人民生活质量的

提高，食品行业的规模也逐年壮大，社会和消费者对食品生产的质量及其本身安全性有了更加严格的要求。但

是，食品质量安全事件时有发生，使得食品质量安全的管理成为了改善民生的重要任务。机器学习已在食品质量

与安全领域被广泛应用，它具有自主学习能力强、非线性拟合能力好、建模快速等特点，其中的神经网络模型和

监督学习方法能够准确、快速的对食品在生产过程中进行质量检测与过程控制。本文将着重阐述机器学习在食品

质量与安全领域中的研究进展，以食品质量检验、食品过程追溯、食品安全预警 3个方向进行论述。以期阐明机

器学习算法在食品调控环节中的侧重点、优缺点和未来发展方向，为保障食品质量与安全的智能化发展提供理论

支持与技术指导。
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Abstract：Food is the top priority for the people, and safety is the top priority for food. The quality and safety of food are
related to the national economy and people's livelihood. With the development of Chinese economy and the improvement of
people's quality of life, the scale of the food industry has also grown year by year, and the society and consumers have more
stringent  requirements  on  the  quality  of  food  production  and  its  own  safety.  However,  food  quality  and  safety  incidents
occur  frequently,  making  food  quality  and  safety  management  an  important  task  for  improving  people's  livelihoods.
Machine learning has been widely applied in the field of food quality and safety, with strong self-learning ability, good non-
linear  fitting  ability,  and  fast  modeling.  Among  them,  neural  network  models  and  supervised  learning  methods  can
accurately and quickly detect and control the quality of food in the production process. This article focuses on the research
progress  of  machine  learning  in  the  field  of  food  quality  and  safety,  and  discusses  it  in  three  directions:  Food  quality
inspection, food process traceability, and food safety warning. In order to clarify the focus, advantages and disadvantages,
and  future  development  direction  of  machine  learning  algorithms  in  food  regulation,  and  provide  theoretical  support  and
technical guidance for the intelligent development of ensuring food quality and safety.
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食品行业与人们的日常生活和社会的发展进步

息息相关，随着经济的快速发展，我国的食品行业也

在迅速壮大[1]。食品安全是一个在全球范围内备受

关注的重要议题，它涉及到人类健康、社会稳定和经
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济发展等多个方面。近年来，食品安全事件时有发

生，使食品安全与质量问题更加受到人们的关注。根

据国家市场监督管理总局发布的《关于 2020年食品

安全监督抽检情况的通告》，全国市场监管部门在

2020年共完成了 6387366批次的食品安全监督抽

检。在这些抽检样品中，有 147721批次被检出不合

格，总体不合格率为 2.31%[2]。不合格食品主要存在

以下问题：农兽药残留超标，即农民在耕种、养殖时

使用了过量、过期或禁用的农兽药，导致这些农兽药

物残留在食品中，对人体健康产生不良影响[3]；微生

物污染，在食品制造加工和储存过程中，如果卫生条

件不佳、设备未经过彻底清洗消毒，会导致细菌、病

毒等微生物感染进入食品中，引起消费者食物中毒等

问题[4]；有害物质添加，一些不法商家为了图利，使用

超范围超限量的食品添加剂，如防腐剂、增甜剂等，

这些添加剂的超标使用会使消费者的健康存在潜在

危害。此外，质量指标不达标、有机物污染、重金属

元素污染也是影响食品质量和安全的重要因素。因

此，如何保证食品的质量与安全，减少食品安全事故

的发生就成为了食品行业发展亟待解决的重要问题。

食品检验和监测作为保证食品质量与安全，减

少安全事故发生的重要一环，在把控食品质量的同

时，减少不必要的损耗。食品的检验和监测工作可以

分为以下三个方面：食品质量检验、食品过程追溯、

食品安全预警。食品质量检验是全球许多食品安全

监管机构采用的健康保护方法之一，多用于对食品的

样本直接分析，获取食品成分、污染水平和质量等信

息，进而与安全标准进行比对，保障食品安全[5]。食

品过程追溯的出现是为了保障消费者的健康以及合

法权益，也是为了在食品问题出现后迅速进行问题定

位并防止问题扩散。2015年我国首次以法律形式确

立食品安全全程追溯制度[6]。食品过程追溯制度旨

在详实记录和保存与食品安全相关的信息，涵盖食品

生产、加工、储存和销售等供应链各环节，同时向消

费者公开各环节信息[7]。由于食品领域新产品、新工

艺、新技术和新原料的不断涌现，食品安全未知风险

隐患防控形势更加严峻，食品安全事件发生的风险大

幅增加。所以，为降低风险，更要重视食品安全预警

工作。食品安全预警工作的目的是通过监测、追踪、

分析和通报潜在的食品安全隐患，以及提前预报可能

发生的问题，从而对食品安全事件实现早期预防和控

制，最大程度地减少损失[8]。通过完成食品质量检

验、食品过程追溯、食品安全预警这三方面工作，从

而保证食品的检验检测工作顺利进行，进而提高食品

的质量与安全，减少食品安全事故的发生。

随着人工智能技术的发展，作为人工智能核心

的机器学习也运用到了各行各业，包括医疗、信息、

材料、能源、食品等行业[9]。机器学习是一门涵盖不

同领域知识的学科，它结合了概率统计、近似理论以

及复杂算法等领域的知识。利用计算机工具，模拟人

类学习的方式，通过获取新知识、不断改善性能来提

高自身的能力。机器学习的核心在于使用算法和统

计方法，从数据中提取有用的信息，并通过模拟学习

过程进行决策和预测。通过这种方式，机器学习在各

个领域中得到广泛应用，带来了许多便利和创新[10]。

机器学习可以分为两类：监督学习和无监督学习。监

督式机器学习根据已知的输入和输出数据训练算法，

以预测未来的输出，适用于执行分类和回归任务。无

监督机器学习可发现输入数据中隐藏的模式或内部

结构，常用于处理聚类任务[11]。常见的监督机器学习

有决策树、支持向量机、朴素贝叶斯、K-最近邻（K-
NN）等方法，可用于不同领域，如利用决策树在表格

型数据上较强的特征提取能力，优化 Q学习的虚拟

机整合算法，较之前方法提升了多个性能指标，并可

随云数据中心规模的扩充，大幅缩短训练耗时[12]；利

用支持向量机优秀的分类能力，对高光谱图像进行分

类，提高分类准确度[13]；利用加权朴素贝叶斯分类器

来对空气质量指数进行预测[14]；利用 K-NN算法检

测天文图像数据，从而找到其中的异常值[15]。常见的

无监督机器学习有 K-Means、隐马尔可夫模型等，例

如在 K-Means算法的基础上进行改进，对城市热点

进行聚类分析，从而更加合理地对城市做出规划[16]；

利用隐马尔可夫模型作为学习和预测工具，对不稳定

燃烧模式进行识别和预测，提高识别不稳定燃烧模式

的准确度[17]。

随着人工智能和食品行业的飞速发展，机器学

习同样被广泛应用于食品领域，如食品加工、食品营

养、食品安全等方面[18−20]，尤其是食品质量与安全领

域。本文将着重探究机器学习在食品质量与安全领

域中的研究进展，在 Web of Science数据库中以“食

品质量与安全”和“机器学习”作为主题词对近三年

（2021年、2022年、2023年）的文献进行检索，共搜

索到 333篇实验类论文，可以将其分为 4个方向：食

品质量检验方向、食品过程追溯方向、食品安全预警

方向和其他，具体占比如图 1所示。所以本文通过

食品质量检验、食品过程追溯、食品安全预警 3个方

面进行论述，技术路线如图 2所示。以期阐明机器

学习算法在食品安全监测环节中的侧重点、优缺点

和未来发展方向，为保障食品质量与安全的智能化发

展提供理论支持与技术指导。 
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图 1    不同方向文献具体占比

Fig.1    Specific proportion of literature in different directions
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1　机器学习在食品检验领域的应用
食品检验通常是食品质量安全监测的第一步，

是保证食品质量的第一道关卡。食品质量检测、食

品微生物检测与食品有害物质检测是食品检验的

3个主要方向。在食品检验领域常用的机器学习算

法有卷积神经网络（CNN）、人工神经网络（ANN）、

支持向量机（SVM）、主成分分析（PCA）等。其各自

的优缺点及在食品检验方面的应用如表 1所示。 

1.1　食品质量检测

食品质量检测根据物理、化学、生物化学等理论

和技术，在技术标准下检验食品质量，确保产品合

格。传统方法有人工感官检测和理化指标检测。人

工感官检测是基于人体感觉器官，对食品的质量状况

进行客观评价[33]。这种方法简便易行，具有高灵敏

度，直观且实用。但由于检测人员不同，检测结果也

会存在一定差异，难以用相同的指标衡量，标准化程

度不够。理化指标检测是指应用物理和化学的原理

和方法来检测食品的组成成分及含量，一般用仪器对

经过预处理后的食品进行理化指标的检测[34]。理化

指标检测方法的优势在于可以使用统一的标准（国

际、国家食品卫生/安全标准）来评判食品质量。但

是，这种方法的缺点在于某些指标对设备要求过高，

不够简易便携；对检测人员的专业素养存在要求。对

于传统方法难以解决的问题，机器学习提供了一种新

的思路和解决途径。机器学习具有优秀的数据信息

处理能力，通过不断学习和调整模型，可以不断提高

自身的性能，为工程应用和科学领域的研究提供更加

准确和高效的解决方案。张银萍等[35] 引入机器视觉

技术来对猴头菇进行快速品质检测和分级，先对猴头

菇图像进行实时采集，将采集来的图像进行图像灰度

化、图像去噪、图像增强等处理，然后通过对猴头菇

颜色、形状、大小和完整度的判定来进行分类，这种

方式不仅节省了人力物力，提高了生产效率，而且还

避免了人工分级过程中造成的不必要损伤。在葡萄

成熟度预测方法中，引入机器学习，利用机器视觉技

术，处理葡萄图像分析中的颜色、形状和纹理，提供

自动化、无损、快速且具有成本效益的技术，在图像

经过预处理后，使用卷积神经网络和支持向量机将葡

萄分为成熟与未成熟，并且与葡萄的感官属性即视觉

属性、嗅觉属性和触觉属性联系起来，减少了对葡萄

的取样损伤。但这种方法过于依赖颜色特征与所选

的成熟度指数，不够客观，并且难以针对不同品种的

葡萄进行预测[36]。XIE等[37] 在使用机器视觉技术检

测大西洋鲑鱼骨残留物时 ，使用 Faster  Region
Convolutional Neural  Networks（Faster-RCNN）算法

来对预处理后的图像进行检测，并与 Alexnet，VGG16
和 VGG19一起，形成三个模型做对比，结果是 Faster-
RCNN+VGG16模型表现效果最佳，能够可靠地对大

西洋鲑鱼片中的鲑鱼骨残留物进行检测，提高鲑鱼片

的质量。这种方法的优点在于这种方法不需要特殊

设备（如 X射线探测器或紫外光谱仪），普通的 RGB
相机足以捕获图像，并且这种方法也可用于其他类似

的鱼类生产过程，以提高鱼产品的安全性和质量检测

效率。 

1.2　食品微生物检测

食品微生物检测是一种利用微生物学方法的检

测手段，主要用于评估食品中微生物的种类和数量。
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图 2    食品安全质量检测分类

Fig.2    Food safety quality inspection classification

 

表 1    食品检测领域常用机器学习算法的优缺点及应用

Table 1    Advantages, disadvantages and applications of different machine learning algorithms in the field of food detection

算法 原理 优点 缺点 在食品检验中的应用实例

CNN[21]

CNN通过多层卷积和池化操作，
可以从原始数据中提取出逐渐
抽象和高级的特征，实现对复杂

问题的有效建模和解决

可自动提取目标特征，发现样本集中
特征规律，解决手动提取特征效率低

下、分类准确率低的问题

需要大量样本数据；大量占用内
存，导致成本过高

对咖啡豆进行缺陷检测[22]；
对水果新鲜度进行判定[23]

ANN[24]

ANN由多个神经元组成，每个神
经元接收一组输入信号，并通过
激活函数对这些信号进行加权

求和后产生输出

具有较强的学习能力；具有高度的并
行结构和并行实现能力；有较好的耐
故障能力、信息融合能力、综合推理

能力和较快的总体处理能力

网络层数较多时，容易陷入局部最
优解，也容易产生过拟合

对冷冻食品进行无损质量
测定[25]；

建立苹果硬度预测模型[26]

SVM[27]

SVM基于统计学习理论中的结
构风险最小化原则，通过在特征
空间中找到一个最优超平面来

实现分类

能够处理高维数据；具有较强的泛化
能力；适用于小样本数据；可以处理非
线性问题；具有较好的鲁棒性和可解

释性

对参数的敏感性较高；计算复杂程
度高；对数据的缩放敏感；对噪声

数据敏感

对香蕉进行食品分级处理[28]；
对食源性致病菌进行快速有

效的检测与鉴定[29]

PCA[30]

PCA对高维数据进行特征提取
和数据压缩，其原理包括数据中
心化、协方差矩阵计算、特征值
分解和特征向量选择等步骤

降维效果显著；减少冗余信息；去除
噪声

对异常值敏感；如果数据分布不符
合高斯分布，可能导致分析结果不
准确；受样本量与变量个数限制

对油炸中的米糠调和油的理
化指标数据进行分析[31]；
测定食用油过氧化值[32]
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通过该项检测，除了可以判别食品质量外，还可以对

食品加工环境进行全面评估，以确保食品的卫生安

全。通过检测和分析食品卫生情况，包括细菌污染的

程度，提供科学依据和准确评价，为各项卫生管理工

作提供有效的指导和参考。2015年的监测结果显

示，微生物性因素所致的食源性疾病发病率高达

51.5%[38]。

KENTO等[39] 开发具有多层次分析的贝叶斯统

计模型，以量化菌株内的变异性、不同菌株之间的变

异性以及与这些估计相关的不确定性，这种分层贝叶

斯模型可用于理解定量微生物风险评估中的个体菌

株变异性，有助于改善食品生产和分销过程中定量微

生物风险评估的准确性。提高了产品质量预测的准

确性。WANG等[40] 进行了大量的实验，研究了副溶

血性弧菌在不同温度和不同盐度下的生长与时间的

关系，并获得了大量的实验数据。应用反向传播

（BP）神经网络完成数据的分析和建模，建立了基于

神经网络的副溶血性弧菌生长模拟模型，并与传统生

长模型进行对比。结果表明，神经网络模型的平均绝

对误差（MAE）与均方误差（MSE）精度均优于传统生

长模型，可以为海洋水产食品加工过程提供分析工

具。这也给后续研究者们提供了一定的理论参考与

指导，可以从微生物本身的生长特点出发，对微生物

进行机器学习建模。或者在实验数据的基础上，直接

对机器学习模型进行训练，用验证集数据来调节超参

数，得到微生物生长模型，用测试集来评估模型性能。 

1.3　食品有害物质检测

食品有害物质检测是在国家制定的标准下，对

食品中存在的一些有毒有害物质进行定量和定性检

测的过程。通过采用科学准确的检测方法和标准，可

以有效监控食品中有害物质的含量，保障公众的饮食

安全。针对不同种类的食品，其有害物质检测的重点

也有所不同。对于果蔬类食品而言，重点关注的是农

药残留物，这些农药可能在植物的生长过程中被使

用，并在收获后残留在食品中[41]。至于粮食类食品，

有害物质检测主要集中在加工过程中引入的重金属

元素，如铅、镉、汞等。这些重金属元素可能由土壤

或水源中污染物质引入，也可能是由于生产加工环节

中使用的设备或材料导致的。此外，在一些需要经过

防腐、调味或上色处理的食品中，有害物质的检测会

侧重于添加剂的非法添加和超范围添加行为[42]。这

些添加剂可能包含损害人体健康的物质，例如某些不

符合国家标准的防腐剂、调味剂或人工合成的色素

等。刘玉航等[43] 在对食品不合格指标的分类预测

中，建立了基于优化的随机森林算法模型，通过对收

集到的数据进行预处理，然后训练分类预测模型，对

食品抽检中出现的不合格指标（洗涤剂、二氧化硫、

碘化物等）进行分类。结果表明，基于优化的随机森

林模型能够较好地进行食品不合格指标的分类预测，

为食品监管提供了重要的决策参考。李旭青等[44] 在

对水稻冠层 4种重金属含量进行反演时，引入了反

向传播（BP）神经网络模型，对水稻原始光谱进行小

波变换处理，再将光谱输入 BP神经网络模型，将模

型的预测值与实测值进行分析，实验结果表明，该反

演模型在实验区中对于镉、铅、汞、砷这四种重金属

的含量具有良好的预测效果，为农田环境监测和土壤

污染防控提供了有效的工具和方法，为农业生产和食

品安全提供重要的指导和保障。SELLAMUTHU
等[45] 为了测量农药农业产品的污染水平，选择了基

于 Q学习的递归神经网络，使用预处理后的数据集

进行训练，根据结果显示，提出的框架达到了 98.7%
的准确率，具有出色的准确性。

综上所述，对于食品质量检测领域而言，机器学

习算法结合机器视觉技术表现出色，因此被广泛应用

于该领域。这种方法具有高效性、可靠性和智能化

的特点，有效提高了食品质量检测的效率。然而，在

食品微生物检测方面，目前机器学习的应用相对较

少。微生物检测主要依赖于传统的实验室方法和技

术，例如培养基法、PCR等。虽然机器学习在一些微

生物分类和识别的研究中有所应用，但是由于微生物

的多样性和复杂性，以及样本处理和准备的困难，机

器学习在微生物检测方面的应用仍处于探索阶段。

未来，可以进一步研究和开发基于机器学习的微生物

检测方法，以提高检测速度、精确度和自动化程度。

在食品有害物质检测方面，神经网络模型可以准确地

预测食品中有害物质的存在和含量。这种模型具有

较高的预测准确率和稳定性，能够有效地帮助监管机

构和食品生产企业进行食品安全评估和风险管理。

未来的研究对神经网络模型做进一步的改进和提升，

提高其性能和可解释性，以更好地应对食品有害物质

检测的需求。 

2　机器学习在食品追溯领域的应用
食品追溯是确保食品安全质量、满足消费者需

求以及确定产品来源等一系列要求的重要环节[46]。

食品可追溯技术分为三个主要类别：射频技术、二维

码技术和条码、串码技术。射频技术性能良好，读取

速度快，操作方便，在物流和运输行业中得到广泛应

用。然而，由于消费者无法自行查询相关信息且使用

射频技术需要一定的成本投入，所以在食品行业的应

用上存在一些限制。条码和串码技术的操作非常简

便，可以方便快速地查询产品信息。但是由于条码和

串码所能携带的信息量有限，其可追溯性有一定的限

制。相比之下，二维码技术具有查看便捷、信息全面

等优点，通过手机扫描即可了解产品的溯源信息而无

需手动输入[47]。而且，二维码的信息容量较大，能够

很好满足消费者对于了解产品来源和生产过程的需

求。此外，二维码技术成本较低，对于食品行业来说

尤为重要，因为该行业的整体毛利率较低[48]。随着人

工智能的发展，机器学习也开始被用于食品追溯领

域，食品追溯过程如图 3所示。本文将从两种追溯
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方式展开，一种是机器学习与区块链技术搭配对食品

进行追溯；另一种是机器学习与其他技术搭配进行食

品追溯。 

2.1　机器学习与区块链技术搭配对食品进行追溯

在机器学习与区块链技术进行搭配时，作为信

息领域战略前沿科技之一的区块链技术，所具有的分

布式存储架构、去中心化、不可篡改、可溯源以及

“瀑布效应”等优势，能够很好地赋能食品供需网创

新追溯模式，提升信息透明度和可靠性，以解决目前

食品追溯中存在的诸多问题。机器学习凭借其具有

优秀的数据挖掘和数据分析能力，也能够与区块链技

术结合在食品追溯领域发挥出巨大作用。CHEN
等[49] 为满足协同食品供应链的安全需求，设计了食

品安全保护系统架构，收集各供应商的供销数据，以

及生产中使用的设备数据。该架构可以通过机器学

习进行异常检测，对交易过程中这批食品是否出现问

题做出初步判断，然后使用供应商的设备实施深入的

异常检测，以确定此问题发生的阶段，帮助食品经营

者实现有效的食品监测、预测、预防和改进，减少安

全事故的发生，从而提高食品安全性。ZEINAB等[50]

结合区块链、机器学习技术和基于易腐食品保质期

管理系统的模糊逻辑溯源系统，提出了一种基于区块

链机器学习的食品追溯系统。所提出的系统中的区

块链技术的开发是为了解决轻量级、蒸发、仓库交易

或运输时间问题。区块链数据流旨在显示机器学习

技术在食品可追溯性级别的扩展，机器学习技术用于

预测易腐食品质量并降低成本。最后，在供应链中使

用可靠和准确的数据来延长保质期。 

2.2　机器学习与其他技术搭配进行食品追溯

在机器学习与其他技术进行搭配时，因其出色

的学习能力以及算法的多样性，也能够在原本的问题

上做出提升。机器学习和高光谱成像技术，被用于分

拣、包装、运输、储存和销售过程中，不仅不会对样

品造成影响，还能在在线检测中提供潜在的应用，并

且机器学习可以根据数据特征的差异采取不同的算

法进行读取和处理[51]。比如在面对小样本数据集时，

可以利用 SVM来平衡模型的复杂性和泛化能力；在

面对大数据集时，可以利用深度学习较强的非线性逼近

能力来解决。为了改进供应链需求预测系统，孙堃[52]

基于机器学习理论和当前供应链需求预测的发展现

状，提出多种改进措施。其中包括优化输入变量的选

择和筛选、模型参数的调整和结合多个预测模型的

结果实现组合预测。首先是输入变量选取，使用特征

选择方法从大量可能的变量中筛选出对于预测准确

性有重要影响的变量。这可以通过统计方法、领域

知识或特征工程等方式进行，以提高模型的预测能

力。其次是模型参数调整。优化算法可以通过不断

迭代搜索新的模型参数配置，使模型的目标函数达到

最优，并且满足约束条件。这样可以快速而准确地调

整模型，降低人为因素引起的模型偏差，提高模型拟

合能力。最后是模型组合的权重优化算法。通过对

不同模型在数据集上的拟合表现进行综合分析，可以

确定各个模型的权重，实现更准确的预测效果。这种

方法的优势在于增强了模型对于极端数据的耐受能

力，使得模型具备更好的鲁棒性。通过综合考量每个

模型的拟合表现，可以将它们之间的优势互补，从而

得到更可靠的预测结果。该方法对于处理复杂的数

据集尤其有效，因为它能够综合考虑多个模型的特点

和优势，避免了单一模型所存在的局限性。 

3　机器学习在食品安全预警领域的应用
食品安全突发事件具有突然性、普遍性和非常

规性等特点，这使得它们一旦发生，影响范围就会迅

速扩大，涉及的人员数量众多，给经济和社会稳定带

来严峻挑战[53]。但是如果能在食品安全事件发生前，

对潜在的食品安全问题及时发出预警，很多食品安全

事件是能够进行早期预防和控制的。食品安全预警

工作旨在保护消费者的权益，提供丰富而可靠的食品

安全信息，它的核心任务是及时发布食品安全预警信

息，以帮助社会公众采取相应的防范措施。此外，该

工作还应对重大食品安全危机事件，展开有效的应急

管理，最大程度地降低食源性疾病对消费者造成的危

害与损失[54]。因此，食品安全预警工作的重要性不可

忽视。本节将食品安全预警分为两个部分，一部分是

食品风险评估；另一部分是食品货架期预测。这两部

分都是食品安全预警系统的重要组成部分，旨在提前

发现潜在的食品安全问题，降低发生食品安全事故的

 

消费者在手机上
查询商品信息

食品追溯系统平台
原材料质量检测

物流过程数据采集 商品零售 消费者购入食品加工过程数据采集 仓库储存

图 3    食品追溯过程

Fig.3    Food traceability process
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可能性。 

3.1　食品风险评估

食品风险评估是对食品及其添加物中可能对人

体造成不良影响的生物、化学和物理危害进行科学

评价的过程。通过风险评估，可以有效地预防或控制

食品安全事件，以减少人身和财产损失，可以使监管

过程由事后被动监管转变为事前预防或事中控制的

主动监管[55]。常用的食品风险评估方法有定性评估

方法、定量评估方法、流行病学调查方法和动态模拟

方法等。定性评估方法是基于专家知识和经验，通过

对食品相关危害因素进行主观判断，进行质量评估、

分类和排序。这种方法适用于食品风险评估的初步

筛查和快速评估，可以为后续的定量评估提供参考。

但定性评估方法主观性较强，评估结果容易受到个人

经验和判断的影响，准确性和可靠性较低。定量评估

方法使用定量数据和科学模型，通过数学计算和统计

分析来评估食品风险的概率和程度[56]。常见的定量

评估方法包括剂量响应模型、暴露评估模型和风险

模型等。这种方法能够提供更准确、可靠的风险评

估结果，但需要更丰富的数据和专业知识支持，且模

型参数的确定和数据的获取可能存在一定的困难，时

间和资源消耗较大。动态模拟方法使用计算机模型

和仿真技术来模拟食品供应链和生产过程中的风险

因素，并评估其对食品安全的影响[57]。通过模拟不同

情景下的食品风险变化，可以帮助制定食品安全管理

策略和应急措施。动态模拟方法需要有可靠的模型

和数据支持，模型建立和参数确定的复杂性，以及对

多种因素交互作用的理解要求较高。机器学习算法

可以在之前的食品风险评估方法的基础上改进，使评

估结果更加准确，更加接近真实值。熊慧等[58] 采用

灰色关联分析算法优化解释结构模型，对食品检测指

标进行多层次划分，实现了更精确、全面的评估。为

了进一步优化隐马尔可夫模型，应用了布谷鸟搜索算

法，将其全局最优解作为隐马尔可夫模型的初值。接

着，通过 Baum-Welch算法进行局部校正，使模型能

够快速收敛到全局最优解。从实验结果看，改进后的

评价方法更准确、有效，在时间特征下能更准确地预

测食品质量安全，检测准确度在 97.5%以上，较之前

模型有了很大提高。WANG等[59] 研究建立了风险

评估模型，系统分析重金属危害，并将模型与 K-mea-
ns++算法相结合进行风险等级分类。然后采用深度

学习模型对风险水平进行多步骤预测，提供食品安全

风险的早期预警。通过引入投票集成技术，提高了预

测模型的准确性，并且与现有模型做了对比，结果表

明，模型表现优于其他模型，且降低了人力监管成本，

并能有效预测食品安全风险。在进行食品风险评估

工作时，可以采用综合多种机器学习算法或模型的方

法，充分利用各自的优势，弥补各个算法或模型之间

的局限性，建立更为精密的风险评估模型，从而提高

评估结果的准确性，获得更全面、可靠的评估结果。 

3.2　食品货架期预测

食品的货架期是指食品在推荐的条件下贮藏，

能够保持安全并确保理想的感官、理化和微生物特

性的一段时间。食品货架期的长短取决于食品本身

的内部品质和贮藏条件的合适性[60]。食品货架期预

测是根据食品的贮藏环境条件和当前品质状态，通过

监测感官品质和理化指标的变化，来预估食品剩余的

货架期，为消费者提供安全可靠的食品选择。商家在

监测结果的基础上可以调整库存和促销策略，以最大

程度地减少食品浪费和损失，提升经营效益。常用预

测食品货架期的机器学习算法如表 2所示。YU等[61]

为了科学有效地预测受损库尔勒香梨的货架期，观察

成熟度、贮藏温度和损伤程度对其货架期的影响，使

用了反向传播神经网络、通用回归神经网络（GRNN）

和基于自适应网络的模糊推理系统（ANFIS）三种神

经网络建模方法进行了建模，实现对受损库尔勒香梨

货架期的预测。结果表明，成熟度、贮藏温度和损伤

程度对香梨的货架期均存在显著影响，且与货架期长

短成反比；采用 gaussmf输入隶属函数的 ANFIS模

型在预测受损香梨货架期方面表现最佳（均方根误

差=3.5190；R2=0.9881），可为准确预测受损库尔勒香

梨的货架期提供理论指导，减少经济损失。MAO
等[62] 利用基于近红外透射率（NIT）的反向传播（BP）
神经网络技术建立鲶鱼片货架期预测模型。首先，基

于化学分析数据（总挥发性碱性氮（TVB-N）、K值、

硫代巴比妥酸活性物质（TBARS）和三甲胺（TMA））

和 NIT光谱（850~1050 nm），建立了鲶鱼片新鲜度预

定义模型。决定系数（R2：0.667~0.887）表示新鲜度

模型预测表现较好。然后，应用 BP神经网络建立温

度波动（−6~18 ℃）鲶鱼片的货架期预测模型。预测

模型表现出较高的稳定性（93%以上）和准确率（90%
以上），BP神经网络的结构为 4-7-1。因此为基于 NIT

 

表 2    机器学习算法在预测食品货架期中的应用

Table 2    Application of machine learning algorithms in predicting food shelf life

食品种类 算法 应用 特点

粮食 ANN、PCA[63]；响应面法[64] 预测含有冷冻研磨小米和荞麦的饼干储存过程中脂质氧化
指标变化；优化大豆茶的产品状态、包装材料和储存条件

避免了复杂的理化反应建模，使货架期预
测更加方便

果蔬 偏最小二乘回归算法[65]；竞争
自适应重加权采样算法[66] 预测草莓货架期；建立预测模型，预测苹果水分含量 提高了果蔬货架期预测模型的速度和准

确性，缓解了果蔬类食品易腐烂的问题

肉类 深度神经网络（DNN）[67] 对鸡肉分类，将鸡肉分为新鲜与不新鲜两种 无需建立微生物动力学模型，降低了预测
的复杂程度

水产 BP神经网络、PCA[68]、CNN、
SVM

预测高水分南美白对虾剩余货架期；预测鱼的不同品种
和新鲜度[69]

避免对食品腐烂复杂过程建模，用样品的
某一种或几种特征数据来进行预测
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光谱的 BP神经网络淡水鱼片货架期预测模型的建

立提供了实践依据和技术支持。 

4　结论和展望
本文面向食品安全事故频发背景下食品质量与

安全检测的现实需求，对机器学习在食品与质量安全

领域的应用进行了全面综述，分析了机器学习在食品

检验、食品过程追溯、食品安全预警方面的发展动态。

在此基础上，为保障食品质量与安全的智能化发展提

供一定的理论支持与技术指导，以期实现机器学习与

传统食品检测方法、传感技术的有力结合，提升监测

手段的综合性，增强数据结果的稳定性和精确性。

人工智能技术的发展，机器学习的出现给食品

的检测与监测带来了新的技术。目前，机器学习已经

在食品安全与质量领域得到了广泛应用，包括食品检

验、食品过程追溯、食品安全预警等方面，并且表现

优秀。在食品检验方面，机器学习在早期检测中提高

了效率，使处理问题更加及时；提高了质量检测的精

确度和效率，解放人力物力，降低了成本；在食品过程

追溯方面，机器学习提高了食品追溯系统的计算效率

和准确率，能够更加快速和清楚地找到问题的源头；

在食品安全预警方面，机器学习使食品风险评估更加

合理、准确，给食品货架期预测提供了一种新思路，

在传统货架期预测的基础上进行改进，使货架期的预

测更加接近真实值，也更加具有参考价值。

同时，在食品质量与安全领域，机器学习的应用

仍然存在着一些亟待解决的问题。针对不同类别的

食品特点，需要开发精细化的机器学习算法，以提高

数据的精确度和准确性。不同类型的食品可能具有

不同的特征和属性，因此需要根据其特点进行算法的

优化。丰富机器学习算法的参数，以适应在不同条件

下进行检测与监控的需求。不同环境、设备和流程

可能会对食品质量与安全的评估产生影响，因此需要

对算法进行参数的调整和优化，以确保其在各种条件

下的有效性。另外，将多个机器学习算法融合起来也

是一个值得探索的方向，可以扩充训练数据集，提高

模型的泛化能力和鲁棒性。通过融合不同算法的预

测结果，可得到更可靠的综合评估，提升数据的可重

复性和可信度。总之，虽然机器学习在食品质量与安

全领域已经取得了一些成果，但仍然需要进一步改进

和创新。通过精细化算法、参数优化和算法融合等

手段，可以提高机器学习在食品质量与安全领域的应

用效果，并促进相关技术的不断发展。
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