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摘摇 要:食品是人们赖以生存和发展的基本物质基础,食品安全不仅仅关乎广大消费者的切身利益,甚至关系到国家经济

的稳步发展和社会的繁荣昌盛。 食品安全大数据具有数据容量大、来源多样、更新速度快、价值密度低却应用价值大的特

点,通过将多源的食品安全大数据进行融合及分类并行处理可以帮助人们实现更多的价值。 对食品安全大数据融合及分

类技术进行了综述。 首先,总结了食品安全大数据的来源特征以及数据处理关键技术,阐述了食品安全大数据预处理过

程,分析了食品安全大数据融合三种融合层次以及融合关键技术,介绍了食品安全大数据的并行计算模式;然后,归纳了

并行分类算法以及几种常见的分类算法,如朴素贝叶斯、决策树、神经网络等;最后,对食品安全大数据做出总结和展望。
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Review on Food Safety Big Data Fusion and Classification Technology
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Abstract:Food is the basic material basis for people爷s survival and development. Food safety is not only related to the vital interests of
consumers,and even related to the steady development of the national economy and social prosperity. Food safety big data has the charac鄄
teristics of large data capacity,diverse sources,fast update speed,low value density but great application value. The fusion and parallel
processing of multi-source food safety big data can help people realize more value. The fusion and classification technology of food
safety big data is reviewed. Firstly,we summarize the sources and characteristics of food safety big data and the key technologies of data
processing,describe the food safety big data pretreatment process,analyze three fusion levels and key fusion technologies of big data
fusion of food safety,and introduce the parallel computing mode of food safety big data. Then,we summarize the parallel classification
algorithms and some common classification algorithms,such as naive Bayes,decision tree and neural network. Finally,we summarize and
look forward to the big data of food safety.
Key words:food safety big data;pretreatment;data fusion;data mining;classification

0摇 引摇 言
随着信息时代的到来,大数据迅速发展,逐渐成为

科技界和企业界关注的热门话题[1]。 互联网和各产业

数据的爆炸式增长,使得大数据、云计算等概念越来越

广泛。 大数据概念的兴起为人们打开了一个新视角,
为了更大程度地发挥大数据的价值,大数据挖掘成为

了人们的关注热点。 与此同时,食品安全相关事件在

国内不断发生[2],如“洗衣粉油条冶事件、“陈化粮毒

米冶事件、“铁酱油冶事件、“毛发酱油冶事件以及牛奶业

普遍使用三聚氰胺的事件等,给人民的生命和国家的

发展带来严重的威胁。 食品安全从原料生产到消费,
涉及食品链的各个环节,产生了大量的数据。 处理与
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分析数据量大、数据结构复杂的食品安全大数据,传统

的技术手段很难满足要求,因此实现食品安全和大数

据产业的融合,增强食品安全大数据的分析,成为了研

究的重点方向。
针对食品安全大数据处理关键技术,重点介绍了

食品安全大数据预处理、食品安全大数据融合、并行挖

掘技术、并行挖掘算法这几方面内容。 目前,许多研究

人员针对食品安全大数据处理技术进行了大量的研

究。 例如,孟小峰等[3]详细解析了大数据的基本概念,
介绍了大数据处理的基本框架以及大数据的主要应

用;王志海等[4]提出了一种懒惰式 shapelets 分类模型,
该模型主要依据待分类实例显著局部特征,为各个待

分类的实例构建各自的数据驱动懒惰式分类模型,该
模型不但具有高准确率,还具有强可解释性;季一木

等[5]基于分布式计算平台提出了一种 Storm 的 P-HT
并行化算法,该算法解决了概念漂移问题,同时提高了

分类算法的有效性和高效性;宋杰等[6]介绍了 12 个典

型的基于 MapReduce 的大数据处理平台的实现原理

和适用场景以及基于 MapReduce 的大数据分析算法,
并在对外存算法特征进行分析的基础上,提出了适合

外存算法性能优化方法的研究思路;程学旗等[1] 综述

了大数据的应用场景,总结了大数据处理系统的关键

技术,梳理了大数据处理所面临的各种挑战,并依次提

出了应对措施。
文中对食品安全大数据进行概要性描述,概述食

品安全大数据来源、特征以及处理关键技术和挖掘基

本流程。 总结了食品安全大数据预处理,对食品安全

大数据融合的三个层次进行分析和对比,并对已有的

食品安全大数据的关键技术进行总结。 针对食品安全

大数据并行挖掘技术,介绍了并行计算模式。 针对食

品安全大数据并行挖掘算法的设计,对几种常用分类

算法进行总结和比较。 最后总结全文并展望未来食品

安全大数据面临的挑战和热门研究方向。

1摇 食品安全大数据概述
食品安全大数据作为大数据的一种,符合大数据

的典型 4V 特征,即量大(volume)、多样(varity)、高速

(velocity)和价值密度低却应用价值大(value) [7]。 食

品安全数据作为食品安全大数据处理对象,需要对其

进行充分了解,包括:数据来源、数据特征以及处理关

键技术,然后才能更加有效地挖掘其信息中的价值。
本节介绍了食品安全大数据的来源与特征、食品安全

大数据处理关键技术和食品安全大数据挖掘基本

流程。
1. 1摇 食品安全大数据来源及其特征

信息时代,食品安全数据来源范围较广,在日常生

活中人们能够接触到的与食品相关的数据都在范围之

内,主要包括:各种食品安全检测装置的结果;RFID 传

感器的食品质量检测数据;企业和监管部门;移动互联

网、社交媒体等。 食品安全数据涵盖了多种类型,数据

量随时间的积累变得越来越大[8]。
食品安全大数据除具有大数据的 4V 特性外,受

错综复杂的食品安全环境、消费人群、监测数据飞速增

长等因素的影响,还具有如下具体特征[9]:
(1)数据容量大。 来自食品安全监测点、哨点的

数据,各个地方上报的食品污染物数据,食品安全环境

监测数据和其他食品企业自身生产的数据,这些数据

聚集在一起就形成了十分庞大的数据库。
(2)更新速度迅速。 食品安全信息中包含大量的

在线或实时数据分析和处理要求。
(3)种类多。 食品安全数据包含各种结构化数

据、非(半)结构化数据和其他多种数据存储形式。
(4)成本低、价值大。 食品安全大数据中存在着

大量无用、冗余的信息,但这些信息具有很大的挖掘和

应用价值,与个人生活、食品行业、国民经济息息相关。
1. 2摇 食品安全大数据处理技术

食品安全大数据模型中,层次与层次之间联系紧

密,原始的食品安全数据存在很多的冗余和噪音,需要

经过数据清洗和提炼、数据融合等预处理的方式转化

为规范数据,再经过并行处理、分类等挖掘技术来获取

有价值的信息,其采用的关键技术如图 1 所示。

2摇 食品安全大数据预处理
食品安全大数据预处理的目的主要有:淤清除冗

余数据;于纠正错误数据;盂完善残缺数据;榆选出必

需的数据进行集成。另外,对食品安全大数据进行预

图 1摇 食品安全大数据处理技术
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处理后再挖掘,可以大大提高数据挖掘的质量,缩短实

际挖掘所需的时间[10]。 食品安全大数据预处理一般

包括 4 步:清洗、集成、转换、归约。 本节将从这 4 方面

介绍食品安全大数据预处理。
2. 1摇 大数据清洗

食品安全大数据的清洗主要是为了检测食品安全

数据中的冗余数据、错误数据、不一致数据等噪声数

据。 一般的清洗内容主要包括:清除重复数据、完善缺

失数据、消除噪声数据等[11]。 食品安全大数据的清洗

技术大致可以分为以下几类:
(1)重复数据的清洗。 由于在食品安全数据集中

存在重复的记录,为了提高食品安全数据的挖掘效率,
对重复数据进行清洗尤为重要。

(2)缺失数据清洗。 食品安全大数据清洗需要解

决的另外一个重要问题是完善缺失数据。 对缺失值清

洗的 方 法 有 很 多, 文 献 [ 12 ] 提 出 了 一 种 基 于

MapReduce 的大数据缺失值填充算法,用来解决缺失

值填充问题,该算法通过 MapReduce 框架中的两种算

法实现了大数据处理的并行化。
2. 2摇 大数据集成

由于食品安全大数据具有多源性,因此在对食品

安全大数据进行数据处理过程中势必涉及到多个数据

库。 大量冗余数据可能会影响信息发现过程的性能。
因此需要对食品安全大数据进行集成,将多个数据源

合并成一致的数据源存储。 经过有效的数据集成,能
够提高食品安全大数据的挖掘精度和速度。
2. 3摇 大数据转换

食品安全行业在长期的业务实践中累积了大量独

立分布异构的数据,这些数据不仅具有不同的数据类

型,而且具有不同的存储方式。 这些都要求食品安全

大数据在集成过程中对数据进行转换。 通过转换将食

品安全大数据变成适合挖掘的形式。
2. 4摇 大数据归约

食品安全大数据的典型特征是数据规模大,如果

直接进行数据挖掘、分析,将消耗大量的时间和精力,
并且分析结果也会比较差。 而通过归约技术可以将大

规模数据集转换为小规模数据集,这样不但保持了原

数据的完整性,又为进一步的数据挖掘提供了方便。

3摇 食品安全大数据融合及关键技术
食品安全大数据融合作为一种技术手段,可以在

最大程度上发挥食品安全大数据的价值,它的实现可

以使人们对食品安全行业的探索和认识向新的深度和

广度拓展。 它不同于传统的数据集或知识库技术,需
要大跨度、深层次和综合性的研究方法。 食品安全大

数据的融合层次可以分为数据层融合、特征层融合和

决策层融合[13]。 文中主要工作是对 3 种层次的融合

以及食品安全大数据融合关键技术进行介绍。
3. 1摇 数据融合结构分类

(1)数据层融合。
数据层融合又叫像素级融合,在食品安全大数据

中经过数据层融合不仅能够最大程度上保留原始食品

安全数据的特征,而且能够提供较多的细节信息[14]。
融合过程如图 2 所示。

n

图 2摇 数据层融合过程

数据层融合作为食品安全大数据融合的最低层次

融合,用以消除食品安全数据中的冗余信息,去噪和去

异常值。
(2)特征层融合。
特征层融合在食品安全大数据融合过程中属于中

间的一个层次。 融合过程如图 3 所示。 从图中可以看

出,特征级融合首先提取特征信息,然后进行融合。 特

征层融合可以在食品安全大数据融合过程中做到较好

的信息压缩,从而减少了数据融合的通信量。 相对于

数据级融合,特征层融合具有更好的实时性。 在食品

安全大数据中为了保证数据融合精度,特征层融合常

采用的方法有:人工神经网络、特征压缩聚类法、卡尔

曼滤波等。

1

2

...

n

...

图 3摇 特征层融合过程

(3)决策层融合。
决策层融合在食品安全大数据融合中属于一种更

高层次的融合。 融合过程如图 4 所示。 通过各传感器

的食品安全大数据,在融合之前先完成各自的决策或

识别工作,随后将这些决策进行融合,最终获得具有整

体一致性的决策结果。
(4)大数据融合层次比较。
总体来说,三个层次的融合在食品安全大数据融

·161·摇 第 2 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 张素智等:食品安全大数据的融合及分类技术综述



合中各具优势。 如表 1 所示,从对传感器的依赖性、数
据量、通信量等方面对比分析了几个融合级别的优

缺点。

1

2

n

...

1

2

n

...

图 4摇 决策层融合过程

表 1摇 数据融合级别对比

融合级别 数据级 特征级 决策级

传感器依赖性 同质 不限 不限

数据量 大 中 小

通信量 大 中 小

信息损失 小 中 大

处理代价 大 中 小

实时性 小 中 大

抗干扰性 小 中 大

融合精度 大 中 小

摇 摇 可以看出,由于数据级融合是最基础层次融合,能
够在保全尽量多信息的条件下对食品安全大数据进行

数据融合,但是对传感器、通信能力、处理代价等要求

较高;相反地,决策层融合多源异构食品安全大数据的

同时,仅需要较小的数据线路通信,也有较好的通信

量,但融合精度低。 特征级数据融合各项性能居中,综
合了其他两个层次的优缺点。
3. 2摇 数据融合关键技术

食品安全大数据融合方法可以分为经典融合方法

和现代融合方法。 在经典融合方法中一般采用加权平

均数法、卡尔曼滤波法、贝叶斯推理法等方法。 在现代

融合方法中常常采用神经网络、逻辑模糊法等方法。
具体结构如图 5 所示。

图 5摇 数据融合算法结构

(1)估计方法。
估计方法主要包括最小二乘、加权平均数、卡尔曼

滤波等线性估计方法,以及一些非线性估计方法,主要

有高斯滤波、扩展的卡尔曼滤波等。
卡尔曼滤波法一般用于动态环境中多传感器信息

的实时融合,其算法核心是计算各传感器数据之间的

加权平均值,其中权值与测量方差成反比。 在实际应

用中,通过调节各传感器的方差值来改变权值,从而得

到更可靠的结果。
目前国内外对卡尔曼滤波法进行了大量研究。 文

献[15]提出一种基于压缩感知的扩展卡尔曼滤波跟

踪方法,并将该方法应用到单目标跟踪中,与传统卡尔

曼滤波相比,该方法具有更好的精确度和稳定度。 文

献[16]提出基于模糊卡尔曼算法的姿态误差补偿方

法,通过引入模糊卡尔曼滤波数据融合算法对陀螺误

差校正,与常规卡尔曼滤波算法相比,精度更高。 针对

食品安全大数据融合过程,采用卡尔曼滤波器对多传

感器采集的食品安全数据进行融合,不仅可显著提高

容错性,还可有效降低数据传输运算量。 但是由于数

据量巨大时,该方法的实时性较差,因此还需要进一步

研究。
(2)统计方法。
统计方法一般常用的有贝叶斯推理、支持向量机

理论、经典推理等等。
贝叶斯估计提供了一种按概率理论组合多传感器

信息的方法,贝叶斯估计理论基础是贝叶斯法则。
文献[17]通过实验证明,利用贝叶斯估计方法对

多传感器数据进行融合,可以解决数据的不确定和不

一致性。 通常来说,在先验概率已知的情况下,贝叶斯

估计法是食品安全大数据融合的最佳方法。
(3)信息论方法。
信息论方法在多源数据融合中应用数理统计知识

研究信息的处理和传递,其典型算法有:熵方法、模糊

理论、模板法、最小描述长度方法等。
模糊理论在数据融合领域应用的实质就是利用一

个模糊映射将数据源信息作为输入映射到融合结果的

输出空间,其基本思想就是将原本只有两个取值 0 或

1,扩展到一个连续的取值范围:[0,1],用这个区间内

的一个值来表示元素对某个模糊集的隶属程度,通过

这种度量方法能够很好地描述和表达不确定事件。
模糊理论一定程度上克服了概率论方法的缺点,

不需要一个确定的概率表达事情可能性,它对“可能

性冶的分析更加贴近人的处理方式。 多传感器数据融

合中,模糊集理论在处理模糊问题和模糊推理上具有

显著优势。 文献[18]通过实验证明,模糊集理论在多

传感器信息融合中计算量小、融合精度较高。 在食品

安全大数据融合过程中,模糊集理论方法可以实现食

品安全数据的简化,去除冗余信息。
(4)人工智能方法。
近年来人工智能方法蓬勃发展,被应用在多个领

域,尤其在大数据融合领域应用十分广泛。 人工智能

·261·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 30 卷



方法一般包括神经网络、遗传算法、逻辑模糊法等。
神经网络可对复杂的非线性映射进行模拟,具有

运算速度快、适应能力强、容错率高等特点,使得神经

网络能很好地适应多源数据融合的处理要求。 BP
(back propagation)神经网络是目前使用最普遍的一种

神经网络,采用梯度搜索技术对输入的样本进行学习。
基于神经网络方法,文献[19]提出一种粗糙集结

合 BP 神经网络的数据融合方法,该方法缩减了 BP 神

经网络的规模,提高了数据融合效率,相比于传统的神

经网络融合系统,具有较强的有效性。 文献[20]提出

基于 Mam dani 模糊推理的神经无网络,并应用于通侦

信息融合系统。 实验证明该方法同时具备模糊集理论

和神经网络的优点,相比于贝叶斯、DS,该方法不需要

给出先验概率。 运用神经网络方法实现食品安全大数

据融合,可以仅仅依赖食品安全原始数据样本,从而大

大降低了食品安全数据的处理代价。 但是,由于网络

节点较多,训练需要大量的计算量和时间。 另外,由于

该方法对食品安全大数据的融合效果不是太理想,因
此将神经网络与其他理论相结合还需要进一步的

改进。

4摇 食品安全大数据并行挖掘技术
并行数据挖掘的基础是并行计算。 针对食品安全

大数据,使用 Hadoop 平台的 MapReduce 可以实现并

行挖掘,MapReduce 是 Hadoop 的核心部分之一,主要

用于处理大量数据集。
食品安全大数据的并行计算模式一般可以理解为

两方面内容。 首先将顺序执行的计算任务分成可以同

时执行的子任务,然后通过并行执行这些子任务从而

完成整个计算任务[21]。 并行计算模式的实现可以提

高食品安全大数据计算的速度。
在 MapReduce 模型中,程序执行过程主要存在两

个核心操作,即:Map 操作和 Reduce 操作,Map 是对数

据进行映射,Reduce 是对数据进行规约[22]。 目前,运
行 MapReduce 的集群往往由数十台、甚至数百上千台

服务器组成,用于处理大规模数据。

5摇 食品安全大数据并行挖掘算法设计
食品安全大数据具有海量、高速变化、噪声、结构

复杂等特点,对其进行快速准确的分类,是从食品安全

大数据中提取符合需要的、精炼的、可理解信息的重要

方法。 分类技术是利用已有的训练样本去训练,从而

得到一个最佳模型,再利用这个模型对测试数据进行

类别判断从而实现分类的目的,也就具有了对未知数

据进行分类的能力。 本节主要介绍了几种典型的分类

算法并对它们的性能进行简单的比较。

5. 1摇 常见分类算法

5. 1. 1摇 朴素贝叶斯

朴素贝叶斯分类算法是基于贝叶斯定理,该算法

的核心是概率统计知识,属于监督学习的生成模型,算
法原理如下:

(1)设 x = {a1,a2,…,am} 为一个待分类的项,而
每一个 a 为 x 的一个特征属性;

(2)有类别集合 C = {y1,y2,…,yn} ;
(3)计算 P(y1 | x),P(y2 | x),…,P(yn | x) ;
(4)如果 P(yk | x) =max{P(y1 | x),P(y2 | x),…,

P(yn | x)} ,则 x 沂 yk 。
其中,第 3 步中的每个条件概率的计算,一般采用

如下步骤:
(a)找到一个已知分类的待分类项集合,这个集

合称为训练样本集。
(b)通过统计得各类别下每个特征属性的条件概

率估计值,即:
P(a1 | y1),P(a2 | y1),…,P(am | y1);P(a1 | y2),

P(a2 | y2),…,P(am | y2),…,P(a1 | yn),
P(a2 | yn),…,P(am | yn)

(c)如果特征属性之间是条件独立的,则根据贝

叶斯定理可以得出:

P(y i | x) =
P(x | y i)P(y i)

P(x)
对于所有类通常认为 P(x) 为常数,所以只要将

P(x | y i) 最大化即可。 又由于特征属性之间是条件独

立的,可以得出:
P(x | y i)P(y i) = P(a1 | y i)P(a2 | y i)…P(am |

y i)P(y i) = P(y i)仪
m

j = 1
P(a j | y i)

对于大数据分类,朴素贝叶斯分类算法的分类效

率比较稳定,尤其对于小规模数据。 但在另一方面,由
于食品安全大数据规模大,属性之间的关联性比较复

杂,因此使用朴素贝叶斯分类算法效果不是太好,应该

在考虑部分关联性的基础上对贝叶斯算法做进一步改

进。 文献[23]基于粗糙集的可识别矩阵,提出一种基

于属性频率的加权朴素贝叶斯方法;文献[24]结合大

样本集的缺点,将泊松分布模型引入到朴素贝叶斯分

类算法中,从而提高了分类的精度;文献[25]介绍了

代价敏感思想、构造出自适应代价函数,解决了不平衡

数据分类问题;文献[16]给出了基于 MapReduce 并行

化的朴素贝叶斯算法,该算法的核心处理过程由

MapReduce 完成,Map 函数完成对训练文件的解析,
Reduce 函数完成类别属性和特征属性知识库的构建。
5. 1. 2摇 决策树

决策树分类算法是一种自顶向下递归建模算法。
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该算法可以分为两大部分:构建决策树部分;使用决策

树分类部分。
ID3 算法是决策树分类算法的经典算法,其用“信

息增益冶作为属性选择标准。 由于 ID3 算法一般适用

于离散型属性,因此提出了一种优化算法 C4. 5。 C4. 5
算法用“信息增益率冶进行计算,在运算过程中先将连

续型属性转换为离散型,然后再进行属性分类。
针对食品安全大数据,采用决策树分类算法显著

提高了食品安全数据的分类效果。 另外,研究人员还

提出大量的改进算法,例如,文献[26]对生成决策树

算法的目标函数进行了改进,且对影响分类结果的约

束条件中的特征进行了多方面衡量,从而提高分类节

点的精确度;文献[27]提出一种基于粗糙模糊集的容

错粗糙模糊决策树算法,与一般决策树相比,该算法具

有较快的学习速度和较大的收敛概率;文献[28]提出

一种 HAC4. 5 决策树算法,该算法与 Hadoop 平台并

行,不仅提高了运行速度,而且提高了计算精度。
5. 1. 3摇 神经网络

神经网络针对规模大、复杂度高、存在噪声等特点

的数据,具有很强的承受力、较高的准确率和较强的分

类速率。 因此神经网络分类算法可用于食品安全大数

据挖掘。 但是当食品安全大数据的隐藏节点数量十分

大时,实现食品安全大数据的分类将会消耗大量的时

间。 针对这个问题,文献[29]结合生物神经元学习和

记忆形成的特点,提出了一种改进的 BP 算法,解决了

网络学习慢的问题;文献[30]又提出了一种基于构造

型神经网络的最大密度覆盖分类方法,进一步提高了

神经网络的训练速度,同时提高了神经网络分类算法

的有效性。 基于以上四种算法的原理,综合分类精度、
模型效率、非数值型数据处理能力、运行速度、模型结

构等几方面给出如表 2 所示的对比情况。
表 2摇 典型分类算法综合对比情况

方法

标准

分类

精度

模型

效率

非数值型数

据处理能力

运行

速度

模型

结构

决策树 高 高 强 快 简单

贝叶斯 高 高 强 快 复杂

神经网络 高 一般 弱 快 复杂

5. 2摇 并行分类算法

食品安全大数据具有海量、高速变化、噪声、结构

复杂等特点,对其进行快速准确的分类,是寻找数据潜

在规律的重要方法。 传统的数据分类算法处理大数据

时存在可行性差、效率低、分类精度不高等问题。 而目

前基于 MapReduce 模型的分布式并行处理架构成为

处理海量数据的新方法。 例如,文献[31]提出了一种

在分布式环境中执行的决策树分类器构建算法,该算

法与传统决策树分类器相比,对多处理器上的流数据

具有可伸缩性。 文献[32]回顾了分布式支持向量机

(DSVMs)的研究现状,并分析现有的分布式支持向量

机的优缺点,提出一些支持向量机算法分布的研究和

有待解决的问题。 文献[33]设计并实现了一种基于

MapReduce 架构的并行决策树分类算法,相比于传统

的决策树和 ID3 算法,该算法不仅可以处理规模比较

大的数据,还具有较好的可扩展性。 因此,从并行计算

出发,提高食品安全大数据分类算法的效率和精度是

一个重要的研究方向。

6摇 结束语
食品安全大数据是食品安全科学发展的一种趋

势,同样也是大数据研究的重要应用领域之一。 随着

全国科技水平的不断提高,食品行业积累了大量、来源

多样、增长速度快、价值密度低却应用价值大的数据,
如何分析、处理和利用这些数据,挖掘其内在信息价

值,成为食品安全行业重点关注的问题[34]。 大数据作

为一门综合性科学,其理论体系不断成熟,随着新的理

论和方法的形成,将会催生新的技术,这给研究人员学

习利用大数据技术,实现食品安全大数据的更多价值

带来了许多挑战。 主要从以下几方面展望未来食品安

全大数据所面临的挑战。
随着大数据时代的到来,针对当前多源、异构、海

量的食品安全大数据,传统单一的处理模式和方法已

经不能应对。 而提升海量数据处理能力的问题迫在眉

睫,同时分布式处理是当下最有效的手段。 因此,根据

不同的食品安全大数据处理要求,选择合适的分布式

处理框架和处理算法,将成为未来食品安全大数据的

研究重点。
在大数据和人工智能的不断发展下,深度学习越

来越受重视,逐渐成为人工智能领域的研究热点[35]。
深度学习被广泛应用于多个领域,目前在图像识别、语
音识别、自然语言处理等领域取得了突破性的进展。
文献[36]探索了深度学习在手写字符识别中的应用,
提出卷积神经网络、深度信念网络两种深度学习算法

并在实验中取得了较好的结果。 文献[37]将 DBNs 运
用到视听语音识别,测试了传统的结合单模态 DBNs
评分的决策融合和基于单模态 DBNs 学习的中级特征

的新特征融合两种方法。 由此可见,实现深度学习与

食品安全大数据的结合,通过建立基于模式融合的深

度学习方法,可以有效改善传统食品安全大数据分析

处理的缺点,从而更大程度上实现食品安全大数据的

信息价值。
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