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摘要：本文基于 2015~2018 年国家肉制品监督抽检的 5 万批次检测数据，使用长短期记忆神经网络模型建立肉制品中铅含量的

风险预警模型。参照国家食品检验标准并结合专家打分，构建肉制品中铅含量的 6 个食品安全风险等级；运用 Softmax 和汉宁窗对风

险等级数据进行预处理，使用 Tensorflow 建立三层长短期记忆神经网络的时间序列风险预警模型，通过 500 轮模型训练实现对肉制品

中铅含量的风险趋势预测。结果表明，长短期记忆神经网络对肉制品中铅含量的预测有较高的准确率，31 个省份的平均误差为 0.27，

同实际检测风险基本匹配；模型稳定重现性较好，运行十次的平均误差为 0.27。此模型可以实现对全国不同地域铅含量的趋势预警，

为日常监督抽检和食品安全风险预警提供技术支撑。 
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Abstract: In this paper, the detection data was derived from 50,000 batches of meat products sampling inspection by the China Food and 

Drug Administration, from 2015 to 2018. A Long Short-Term Memory (LSTM) neural network model for lead content in meat products was 

constructed to analyze the current status of meat product safety and the types of risks. Six levels of food safety risk in lead were established by 

combining the national food safety standards as a reference with experts scoring. Then the food safety risk data were processed by softmax and 

hanning window. The Tensorflow was applied to establish a three-layer LSTM neural network of time series risk early warning model through 

500 rounds of model training. The results showed that the LTSM had a high accuracy for risk warning in lead content, the data from 31 

provinces basically matched the actual risk value, with an average error of 0.27. The model was a stable and reproducible method for forecasting 

as well, with the average error of ten runs is 0.27, which could provide a new method to implement the trend early-warning in different regions 

of the country and provide a technical support for government and related authorities for daily supervision. 
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肉制品是指以畜禽肉为主要原料，经过调味制作

的熟肉制成品或半成品，是具有营养价值的重要日常

消费食品，其食用安全性关系到广大人民群众的健康

问题。由于原料污染或生产加工过程中的引入，肉制

品中的重金属含量为重要的日常食品监测项目之一
[1]，而铅含量是检出率和食品安全风险较高的参数，

若长期食用铅污染严重的食品，会损害人体健康并导

致疾病发生。随着我国对食品安全的日益重视，食品

监督抽检和风险监测力度不断提升。2015-2018 年，

我国公开了约 90.9 万批次的食品监督抽检数据，其中

肉制品约 5 万批次，占整体抽检数据的 5.5%，大量的

监督抽检数据为研究食品安全现状、制定监督抽检计

划和提高食品风险防控提供了重要的基础数据，但在

食品检测数据的应用方面我国还处于起步阶段。而发

达国家和地区基于食品安全监管数据构建了成熟的食

源性疾病、食物污染等监测与预警系统，包括世界卫

生组织建立的“国际食品安全当局网络”（International 
Food Safety Authorities Network，INFOSAN）、全球环

境监测系统（Global Environmental MonitoringSystem，

GEMS）的食品污染监测与评估规划（GEMS/Food）、
美国食品药品管理局（Food and Drug Administration，
FDA）推行的“危害分析与关键控制点制度”（Hazards 
Analysis Critical Control Point，HACCP）、欧盟建立的

欧盟食品与饲料快速预警系统（Rapid alert system for 
food and feed，RASFF）等，实践表明基于数据分析

的食品安全检测与预警可以有效的对未发生的风险进

行提前判断，实现食品安全的源头防控和主动预防
[2-5]。 

目前，我国食品安全抽检主要有国家级抽检、省

级抽检、国家转移地方性抽检和市县级抽检四个级别，

每年可产生几千万条数据记录，而监管机构主要通过

传统的人工方式使用数理统计、典型病例通报等手段

对食品进行风险警示，对于大量的食品抽检监测数据

的深入分析与应用，缺乏有效的数据处理手段[6]。由

于食品检测数据的复杂性和无序性，如何有效的利用

数据进行风险预警并拥有一定的精度，一直是食品风

险预警研究的重要方向。目前，段文仲[7]使用模糊数

学的理论，建立隶属度级，通过模糊集获得一个评判

级，参照评判集来确定食品安全风险等级；刘於勋等

运用灰色系统原理获取的外延对象信息进行食品安全

风险评价[8]；LIU TongJuan 使用神经网络、分类回归

树和贝叶斯网络等算法，通过组合模型建立了易腐烂

食品在运输过程中的变质监测预警模型[9]。人工神经

网络（artificial neural network，ANN）计算模型是在

现代神经科学研究成果基础上提出的，通过模拟生物

神经网络初拉力、记忆信息的方式对信息进行处理，

拥有学习和自适应性，已被广泛的应用于许多领域
[10-12]。已有学者开发了食品生产供应链中异常监测数

据的神经网络数学模型[13]；用于分子质量预测的食品

酶解过程的人工神经网络模型[14]；基于监督抽检数据

的食品不合格指标神经网络预测模型等[15]。因此，基

于神经网络的食品安全预警方法，可以有效的在实际

中进行应用。 
本研究以 2015-2018 年肉类食品国家公开监督抽

检信息为基础，运用人工神经网络中的长短期记忆网

络模型（LSTM，Long Short-Term Memory），依据国

家标准对检测数据进行风险等级划分，采用数据分箱

和数据平滑对风险等级数据进行预处理，建立时间序

列的多城市 3 层 LSTM 网络风险预测模型，并对模型

进行有效验证。重点监测全国肉制品中铅含量并发出

风险预警，为我国肉类食品重金属安全提供风险依据

和风险预警理论支持，为食品安全大数据的进一步深

入挖掘提供参考。 

1  材料与方法 

1.1  实验材料 

本文使用的数据来源于市场监督管理局

2015-2018 年已对外公开的肉制品监督抽检信息，数

据涵盖预制肉制品、熟肉制品等各种产品类型，包括

抽样单位、抽样场所、抽样省份、生产许可证、样品

名称、抽样编号、食品类别、生产日期、抽样时间、

检验项目、检验结果、结果判定、检验依据、判定依

据、标准方法、标准检出限、标准方法限、检出限单

位、标准最大允许限量等 83 项原始信息，本文主要以

铅检测数据为研究对象，其部分所得数据如表 1 所示，

表中检验结果为实际检测值。 
2015-2018 年肉与肉制品所有原始数据中均含有

铅检测项目，共计约 5 万条数据，其中铅含量有检测

值数据约 2.9 万条，不合格数据 16 条，其余为未检出

数据。所有数据按省市和生产日期进行划分，每半个

月数据作为一个数据集进行下一步处理。 
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表1 部分食品安全监督抽检监测原始数据汇总表 

Table 1 Summary table of partial raw data of safety supervision and sampling inspection 

省份 生产日期 食品亚类 检验项目 检验结果
/(mg/kg) 判定结果 判定依据

标准最大限

量/(mg/kg) 
方法检出限

/(mg/kg) 

福建 2018/4/26 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.30 合格项 GB2762 0.5 0.04 

浙江 2018/7/30 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.33 合格项 GB2762 0.5 0.04 

江苏 2018/6/16 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.09 合格项 GB2762 0.5 0.04 

山东 2018/8/30 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.31 合格项 GB2762 0.5 0.04 

福建 2018/6/14 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.15 合格项 GB2762 0.5 0.04 

贵州 2017/10/30 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.21 合格项 GB2762 0.5 0.04 

安徽 2018/6/25 预制肉制品 铅(以 Pb 计) 0.32 合格项 GB2762 0.5 0.04 

山东 2018/7/1 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.32 合格项 GB2762 0.5 0.04 

安徽 2018/6/27 预制肉制品 铅(以 Pb 计) 0.34 合格项 GB2762 0.5 0.04 

湖南 2018/6/25 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.42 合格项 GB2762 0.5 0.04 

贵州 2018/2/28 预制肉制品 铅(以 Pb 计) 0.43 合格项 GB2762 0.5 0.04 

海南 2018/6/27 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.04 合格项 GB2762 0.5 0.04 

河南 2018/6/12 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0. 14 合格项 GB2762 0.5 0.04 

北京 2018/4/24 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 未检出 合格项 GB2762 0.5 0.04 

河南 2018/1/13 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.47 合格项 GB2762 0.5 0.04 

山东 2018/7/16 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.48 合格项 GB2762 0.5 0.04 

1.2  实验方法 

1.2.1  长短期记忆网络模型（LSTM）工作原理 

 
图1 长短期记忆网络模型计算流程图 

Fig.1 Flowchart of LSTM network model 

LSTM 长短期记忆模型是对 RNN（Recurrent 
Neural Network）循环神经网络模型的一种改进，意在

解决随着时间跨度增大时，RNN 模型出现的梯度消失

和梯度爆炸等现象，也是一种时间循环神经网络模型。

梯度消失可以理解为随着时间跨度的增大，某些神经

节点的权重最终会趋向于 0，梯度爆炸则与之相反，

随着时间跨度的增大，某些神经节点的权重最终会趋

向于无穷大。当这些现象出现时必定会对向后传播过

程中的权重更新造成极大的影响，这也是 RNN 循环

神经网络模型对长时间跨度序列预测不准的原因之一
[16]。LSTM 对于所有的信息都是有选择的，与传统的

神经网络模型的全盘接受不同，LSTM 会选择遗忘原

有信息中不重要的部分，同时吸收当前信息中的重要

部分。而为了实现这一点，LSTM 引用了门的机制，

用以筛选信息。门的结构是一个简单的神经网络，其

输出是一个向量，向量中的元素都是[0,1]的数，用以

衡量对信息的接受程度，0 表示拒绝，1 表示完全接受，

示意图见图 1。 
在 LSTM 中，采用了三个门分别对状态信息、输

入信息、输出信息进行控制，它们分别是遗忘门、输

入门和输出门[17]。本研究将前 n 个月的肉制品中的铅

含量数据组成一个序列，输入到 LSTM 网络中进行学

习。LSTM 网络在预测时会自动计算前面某月份铅含

量对后面的月份铅含量的影响，依据该影响决定是否

遗忘，并得到输出值。同时整个模型对状态信息进行

实时更新，其更新公式（1）如下： 
Ct=ft×Ct-1+it×△Ct                       （1） 
其中：ft 是遗忘门的值，Ct-1 是前一时刻的铅含量数据，

it是输入的铅含量数据门的值，△Ct是更新的铅含量数据状态

信息。 

整个公式表达的含义是：当前时间段的肉制品中

铅含量数据信息是在保留部分原有的铅含量数据信息

的基础上，更新部分新增的铅含量数据信息。而更新

的△Ct 则是由当前输入的铅含量数据 Xt 和上次输出

的铅含量数据 ht-1决定，bc为针对状态 Ct的偏置量： 
△Ct=tanh (Wc [xt , ht-1]+bc)                 （2） 
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其结构也与 BP 神经网络类似，最终输出的未来

时间段的铅含量数据的预测结果 ht 是由输出门的值

Ot和状态信息 Ct决定： 
ht=Ot·tanh(Ct)                           （3） 
通过遗忘门负责决定保留多少上一时刻的单元状

态到当前时刻的单元状态；输入门负责决定保留多少

当前时刻的输入到当前时刻的单元状态；输出门负责

决定当前时刻的单元状态有多少输出，实现肉制品中

的铅含量趋势预测分析。 
1.2.2  数据预处理 

数据本身的分布规律和特点对整个神经网络模型

都有较大的影响，恰当的数据预处理可以使预测结果

更加准确，并提升模型的运行效率。不恰当的预处理

则会导致结果存在较大的偏差，从而难以在生产实践

中得到应用。本文以食品检测项目中的大量往期“检验

结果”为训练集，由于食品检测结果的随机性和不统一

性[18]，其均值较小，方差大，缺省数据多，容易受到

多种噪声的污染。如果直接将原始的生产数据作为模

型的输入，学习曲线将十分复杂，同时结果也缺乏可

信度。针对食品检测数据的特征，本文主要采用数据

分箱和汉宁窗平滑对数据进行预处理。 

表2 风险等级分类表 

Table 2 Risk classification table 

风险等级 评价值 预警指标 备注 

0 级 未检出 安全 无污染 

1 级 0＜检测值≤0.1 MRL 无警 有少量危害物质 

2 级 0.1 MRL＜检测值≤0.3 MRL 微警 危害物质在可接受范围内 

3 级 0.3 MRL＜检测值≤0.7 MRL 轻警 危害物质含量较高 

4 级 0.7 MRL＜检测值≤1.0 MRL 中警 有一定程度危害程度健康 

5 级 1.0 MRL＜检测值 重警 不合格项目严重危害身体健康 

注：MRL：国家标准 GB 2762-2017《食品安全国家标准食品中污染物限量》中肉及肉制品对应的最大允许限量。 

表3 肉与肉制品风险等级表 

Table 3 Meat and meat products risk scale 

省份 生产日期 食品亚类 检验项目 检验结果
/(mg/kg) 

标准最大限

量/(mg/kg) 
方法检出限

/(mg/kg) 风险等级

福建 2018/4/26 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.30 0.5 0.04 3 

浙江 2018/7/30 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.33 0.5 0.04 3 

江苏 2018/6/16 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.09 0.5 0.04 2 

山东 2018/8/30 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.31 0.5 0.04 3 

福建 2018/6/14 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.15 0.5 0.04 2 

贵州 2017/10/30 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.21 0.5 0.04 3 

安徽 2018/6/25 预制肉制品 铅(以 Pb 计) 0.32 0.5 0.04 3 

山东 2018/7/1 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.32 0.5 0.04 3 

安徽 2018/6/27 预制肉制品 铅(以 Pb 计) 0.34 0.5 0.04 3 

湖南 2018/6/25 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.42 0.5 0.04 4 

贵州 2018/2/28 预制肉制品 铅(以 Pb 计) 0.43 0.5 0.04 4 

海南 2018/6/27 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.04 0.5 0.04 1 

河南 2018/6/12 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.14 0.5 0.04 2 

北京 2018/4/24 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 未检出 0.5 0.04 0 

河南 2018/1/13 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.47 0.5 0.04 4 

山东 2018/7/16 熟肉制品 铅(以 Pb 计) 0.48 0.5 0.04 4 

数据分箱是数据预处理中的不可或缺的一环，对

连续的数据进行分箱使其离散化，不仅能够极大降低

模型的复杂度，同时可以增强对异常值的鲁棒性。本

研究根据国家标准 GB 2762-2017《食品安全国家标准

食品中污染物限量》和 GB 5009.12-2017《食品安全国

家标准食品中铅的测定》，结合专家打分，对有最大限

量的单一项目建立风险指标体系实现对检测数据的分

箱，将实际的检测值对应到合适的风险等级并进行预
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警。检测值越高风险等级越高，将风险等级分为六级，

0 级为无污染无风险，1 级为无警，2 级为轻微风险，

3 级为轻度风险等级，4 级为中度风险等级，5 级为不

合格检测属于最高风险，等级详见表 2。 
肉与肉制品中的铅含量是非季节性项目，主要由

污染的环境中摄取后通过食物链进行放大产生或在生

产、加工、运算和存储环节引入，选取 2015-2018 年

5 万条实际检测数据作为实验数据。按照上述风险等

级分类表将实际检测数据标准化，见表 3。如北京 2018
年 4 月 24 日的熟肉制品铅含量检验结果为未检出，属

于 0 风险产品；福建省 2018 年 4 月 26 日生产的熟肉

制品中铅含量检验结果为 0.3 mg/kg，大于 0.3 倍最大

允许限量但小于 0.7 倍，属于第 3 等级风险；其他产

品均以此类推给予风险等级。 
通过上述步骤将所有检验数据转换为风险等级，

得到 5 级风险数据 16 条，4 级风险数据约 8000 条，3
级数据约 4000 条，2 级风险数据约 1.2 万条，1 级风

险数据约 5000 条，0 级无风险数据约 2.1 万条。由于

采样的不规律性和数据缺失无法按照每天的数据进行

建模，如果以一个月数据进行建模由于数据的不规律

性使模型精度较低，因此对数据进行分箱处理，将每

半个月数据划分为一个数据集 X={xi}，xi={xij}。使用

改进 Softmax（公式 4）对每个分箱数据集的风险等级

进行概率分配，合理的选出对应时间段的代表值。 

max
level

level

p eSoft
p e
∗

=
∗∑

改进的                 （4） 

其中：p 为铅每个风险等级出现的频率，e 为自然指数的

底，level 为等级值。 

任意取半个月的铅含量作为一个风险等级数据

集，通过改进 Softmax 公式可得到 6 个风险等级出现

的概率见表 4，其中风险等级 3 在下个预测时间段的

概率最大，为 4.46345265，故下个时间段的风险等级

取值为 3。该方法可以有效的提高时间序列模型的预

测精度，避免了直接依照概率取值的缺陷，结合风险

的危害性对数据建模，更符合实际。 
 

表4  Softmax分析铅含量风险等级值 

Table 4 Lead risk level analyzed by Softmax 

风险等级 零级 一级 二级 三级 四级 五级 

出现频率/p 0.16666667 0.27777778 0.27777778 0.22222222 0.05555556 0 

出现概率 0.16666667 0.75507829 2.05251558 4.46345265 3.03323056 0 

预测风险等级 三级 

 
图2 汉宁窗函数示意图 

Fig.2 Diagram of Hanning window function 

将表 4 提取的风险等级进行建模，由于数据的不

规律性导致模型精度较差、曲线突兀、学习效果不好。

为提高模型精度，本研究加入汉宁窗对食品等级序列

集进行数据平滑，通过去噪来降低学习的难度。汉宁

窗的本质是一种人为的近似处理，属于窗函数的一种，

常用于数字信号处理和声波处理中，具有降噪和平滑

信号的功能，但存在数据失真的缺点[19]。因此，窗口

的大小与平滑程度呈正相关，窗口越小，平滑程度越

低，数据失真越小。从理论上讲，选择窗口大小的原

则是越小越好。其本质是一个单位权重的加权函数，

T 为函数的周期，时域表达式见公式 5，汉宁窗示意

图见图 2。 

( ) 1 1 cos 2
2

tw t
T

π⎡ ⎤⎛ ⎞= + ⎜ ⎟⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦
                    （5） 

 
图3 数据平滑示意图 

Fig.3 Data smoothing diagram 

图 3 为风险等级数据平滑示意图，蓝线为未平滑

的原始风险等级数据，从图中可以看出数据波动较大，

无明显规律。黄线为使用汉宁窗平滑后的数据，其曲

线较平滑可有效降低模型学习难度，且走势基本同原

始数据相吻合。 
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1.3  模型构建 

 
图4 模型构建流程图 

Fig.4 Flowchart of model construction 

本研究选择使用Tensorflow作为LSTM模型的搭

建平台，以 2015 年 1 月至 2018 年 12 月 32 个省肉制

品的铅含量数据作为数据集，将数据集的前三分之二

作为训练集，后三分之一为测试集。具体的流程为：

数据准备、网络层搭建、参数配置、模型训练和模型

预测等 6 个步骤，见图 4。 
数据准备阶段，为方便模型的训练并防止过拟

合，通过 MinMax 归一化方法（公式 6）将数据映射

到[0,1]区间。将一维的数据作张量维度转换为三维的

张量数据，作为模型的输入端。其中第一维是样本的

数量，第二维是特征量的数量，第三维是输出值的维

数。需要说明的是 LSTM 的特征量是预测下一个值所

需要的数据量个数，名为 look_back。例如，设置

look_back=6，表明需要使用 6 个连续的数据来预测第

7 个数据，即使用第一个数据到第六个数据来预测第

七个数据，或从第二个数据到第七个数据预测第八个

数据，以此类推。 

min

max min

-' =
-

X XX
X X

                           （6） 

 
图5 肉制品中铅含量的长短期记忆网络模型的网络结构 

Fig.5 LSTM network model for lead content in meat products 

注：fc: full connection。 

网络层搭建阶段，使用 Tensorflow 中输出为 32
个神经元的 LSTM 层作为模型的第一层，全连接着含

有 32 个神经元的第二层和 16 个神经元的第三层，最

后一个单神经元的全连接层作为输出层，见图 5。 
参数配置阶段，使用均方误差（mean-square error，

MSE）作为损失函数，Adam 优化算子[20]作为向后传

播更新参数的算子，将 Adam 优化器的学习率参数设

定为 0.001，总共训练 500 轮，学习率在训练期每 100
轮折半减小。为提高模型训练精度将学习设置为动态

减小的模式，使用训练集对模型进行训练，测试集检

测模型的预测准确度。 

2  结果分析 

2.1  LSTM模型有效性分析 

  

 
图6 32个区域肉制品铅含量预测模型图 

Fig.6 Prediction model of lead content in meat products in 32 

districts 

将 2015 年 1 月至 2018 年 12 月份 32 个不同地域

肉制品的铅含量数据带入 LSTM 模型进行预测，可得

到全国 31 个省份和境外的铅含量预测值（图 6）。蓝
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线为原始数据趋势图，黄线为模型训练趋势图，红线

为模型预警趋势图。从图中可以看出预测风险等级与

实际风险等级匹配较好，精确度较高。使用均方差法

计算实际风险等级和预测风险等级的误差值，铅含量

风险等级整体误差为 0.27，境外误差较大为 0.65，海

南误差最小为 0.07，其余省份误差均低于 0.5。其中，

境外误差较大原因为数据量较小，前后规律性不强且

差别较大，模型学习不足，从而影响了模型精度，但

其它 31 个省份模型学习能力较强，预测等级精确，表

明此模型适合于食品中铅含量的时间序列研究。因此，

基于长短期记忆神经网络模型的食品中铅风险等级预

测有效，可以实现食品中不同省份铅含量的风险等级

趋势预警。 

2.2  LSTM模型稳定性分析 

人工神经网络的是食品安全预警研究中的常见

算法，由于其初始权值的随机分配性，模型预测值可

能出现一定的误差。本研究以 2015-2018 年检测数据

前三分之二为模型学习数据，后三分之一为预测风险

等级，将预测风险等级同实际风险等级对比，连续重

复运行LSTM 模型 10 次，从表 5 中可以得出 32 个区

域铅风险等级平均误差为 0.27 低于 0.5，准确率较

高，模型波动较小，此模型运行结果稳定可靠。 
 

表5 LSTM模型10次运行结果 

Table 5 Results of 10 runs of LSTM model 

实验次数 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 平均误差 

误差值 0.262 0.272 0.276 0.267 0.262 0.277 0.277 0.266 0.267 0.266 0.269 

2.3  模型比较分析 

贝叶斯网络在食品预警中也有较多的应用，其主

要通过结构网络和条件概率表来得到一个分类器，通

过分类器来实现预警的功能。但是对于规律性较差的

连续时间序列数据，预测性能不太理想。而 LSTM 在

时间序列模型中，通过其高度的非线性学习可以较好

的解决大量检测数据的无规律性，从而提高模型的精

度。选取 2015-2018 年 4 个省份的全部风险等级数据

放入模型中进行训练，连续预测 2018 年 11 月和 12

月份的肉制品中铅含量的风险等级。从表 6 中可以得

出，LSTM 模型预测的风险等级和实际检测值转换的

风险等级比较接近，11 月份平均误差为 0.13，12 月份

平均误差为 0.18。贝叶斯网络模型对于有规律的连续

型数据可以得到较好的结果，但是当数据出现较大波

动时其预测结果会出现较大误差，其中 11 月份预测平

均误差为 0.5，12 月份误差较大平均误差为 1.25。因

此，相对于贝叶斯网络模型而言，LSTM 模型更适合

于时间序列的食品风险预测。 
 

表6 LSTM和贝叶斯网络模型的预测结果 

Table 6 Prediction results of LSTM and Bayesian network models 

风险等级 江西 11 月 江苏 11 月 浙江 11 月 陕西 11 月 江西 12 月 江苏 12 月 浙江 12 月 陕西 12 月

实际值 3 3 3 4 3 3 4 3 

贝叶斯网络 3 2 2 4 2 2 2 4 

LSTM 2.9 3.2 3.1 3.9 2.9 3.1 4.3 2.8 

3  结论 

本文基于长短期记忆神经网络模型，结合日常监

管工作中大量的肉制品检测数据，通过国家食品标准

给定的最大限量结合专家打分，首次将检测数据转化

为食品安全风险等级作为预测模型的输入和输出，将

传统模型预测结果的合格或不合格，提高到 6 个不同

的食品安全风险等级。联合使用了改进型 Softmax 和

汉宁窗对数据进行分箱和平滑等预处理，有效的解决

了食品检测数据的随机性和不统一性带来的模型误

差。构建了 31 个省份肉制品中的铅含量时间风险预警

模型，模型精度和稳定性较好，可以有效的实现肉制

品中铅含量的趋势预测，对大量的检测数据进行了有

效的应用，为我国肉与肉制品的日常风险监管工作提

供了有效的数据支持，对完善食品安全预警提供了新

的技术方法。进一步的工作是结合并优化数据预处理

方法，构建多元数据多维度预测模型，根据数据的变

动及时的调整模型网络结构，搭建不同食品的风险预

警体系。 
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