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基于优化随机森林算法预测食品检验不合格指标 

刘玉航 1, 曲  媛 1*, 蒋嘉铭 1, 宗万里 2, 朱习军 1 

(1. 青岛科技大学信息科学技术学院, 青岛  266061; 2. 威海市食品药品检验检测中心, 威海  264210) 

摘  要: 目的  建立基于优化的随机森林算法模型实现对食品不合格指标的分类预测。方法  通过收集山东

省食品药品监督管理局 2015—2019 年食品安全抽样检验产生的不合格数据, 并对其进行多项数据预处理操

作, 采用超参数网格搜索和 10 折交叉验证方法建立基于随机森林的食品不合格指标的分类预测模型, 并通过

对传统随机森林模型的参数优化, 将其与决策树(decision tree, DT)、逻辑回归(logistic regression, LR)和梯度提

升决策树(gradient boosting decision tree, GBDT)算法分类预测结果进行对比。结果  实验表明经过参数优化后

的随机森林模型对食品中不合格指标的预测准确率能够达到 89.4%, 比 DT 算法提高了 11.0%, 比 LR 算法提

高了 9.0%, 比 GBDT 算法提高了 8.1%。结论  基于优化的随机森林模型可以完成食品不合格指标分类预测

任务, 有广阔的应用前景。 
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Prediction of unqualified index of food inspection based on optimized 
random forest algorithm 

LIU Yu-Hang1, QU Yuan1*, JIANG Jia-Ming1, ZONG Wan-Li2, ZHU Xi-Jun1 

(1. College of Information Science and Technology, Qingdao University of Science and Technology, Qingdao 266061, 
China; 2. Weihai Food and Drug Inspection and Testing Center, Weihai 264210, China) 

ABSTRACT: Objective  To establish a random forest algorithm model based on optimization and realize the 

classification and prediction of food unqualified indexes. Methods  Through the collection of unqualified data 

generated by the food safety sampling inspection from 2015 to 2019 issued by the official website of Shandong Food 

and Drug Administration, and a number of data preprocessing operations, the hyper parameter grid search and 

10-folds cross-validation method were used to establish a classification prediction model based on random 

forest-based food unqualified indicators. In addition, the parameters of the traditional random forest model was 

optimized, and compared with algorithm classification prediction results of decision tree (DT), logistic regression 

(LR) and gradient boosting decision tree (GBDT). Results  Experiments showed that the random forest model after 

parameter optimization could achieve 89.4% prediction accuracy of unqualified indicators in food, which was 11.0% 

higher than the DT algorithm, 9.0% higher than the LR algorithm, and 8.1% higher than the GBDT algorithm. 

Conclusion  The optimized random forest model can complete the classification and prediction task of food 

unqualified indicators, and has broad application prospects. 

KEY WORDS: food safety data; decision tree; random forest; parameter optimization; hyper parametric grid search 
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0  引  言 

食品安全问题与人类健康发展息息相关 , 然而     

近年众多食品安全问题对人民生命健康构成极大的威胁[1]。

如今各食品安全监管监察部门在这一问题上所投入的精

力、财力也在逐渐增加, 因此也获得了大量的食品安全检

测数据[2]，若能对其进行分析应用, 并利用数据挖掘、机

器学习等方式对食品安全数据进行建模, 并由此展开后续

食品安全质量检测工作, 意义重大[3]。 

本研究数据集来源于 2015—2019 年山东省食品药品

监督管理局所记录的食品抽检时的不合格食品检测数据[4],  

釆用优化的随机森林模型对食品数据进行训练, 利用现有

数据集建立分类预测模型进行训练, 将其用于食品抽样检

测中质量不合格指标的预测。同时, 对比分析各种分类算

法的特点, 并解释了模型分类的规则, 对食品安全进行了

监测和预警, 为食品安全管理和控制决策提供科学依据。 

1  材料与方法 

1.1  随机森林基本原理 

随机森林采用的是 Bootstrap 重采样技术, 具体方法

是通过有放回且随机地从原始训练样本 N 中抽取 k 个样本

生成决策树, 构成随机森林, 最终分类由决策树的投票结

果决定[5]。随机森林算法可以看作是对原有决策树算法的

整合和改进 [6], 单棵决策树通过特征选择实现节点分裂, 

最终得到预测类别[7], 随机森林将 n 棵决策树系统地组合

到一起, 通过多数投票机制[8]确定数据所属类别。随机森

林流程图如图 1 所示。 

 
 

 
 

图 1  随机森林流程图 

Fig.1  Random forest flow chart 
 

训练随机森林的过程与训练每棵独立决策树相同[9], 

随机森林训练过程是并行的, 这主要取决于每棵树独立的

训练方式[10], 因此构建模型速度较快。 

1.2  基于随机森林的食品不合格指标分类预测模型

设计 

随机森林模型在拟合能力强的基础上又可以较好地

避免过拟合现象发生[11]。随机森林算法能处理高维度数据, 

而食品安全检测数据中, 单是同一大类的不合格指标就有

多种具体不合格类项。在训练过程中, 能够检测到 feature

间的相互影响及重要性, 具有一定的参考意义[12]。本研究

所用食品不合格指标的分类预测模型结构如图 2 所示。 

建立随机森林模型, 首先需要构建随机森林中的基

分类器—决策树。ID3 和 C4.5 决策树算法会尽可能多的对

数据集挖掘信息, 从而导致决策树模型复杂化, 而分类回

归树算法(classification and regression tree, CART)则可以通

过剪枝处理简化决策树模型, 优化决策树生成效率[13], 有

利于每棵独立决策树对划分的食品检验样本集进行训练, 

所以本研究使用 CART 算法作为随机森林中每棵独立决策

树的基生成构造算法。通过 bootstrap 抽样方法为每个已建

立的 CART 决策树传递随机样本数据, 决策树每次从随机

抽取的特征子集中选择最优的分裂特征。CART 算法使用

Gini 系数作为特征选择与分裂的衡量标准并以此构建生成

决策树, 假设当前特征 Xi 包含 T 个类别, 第 t 个类别的概

率为 Pt, 则 Gini 系数可以通过下式计算得到[14]:  

2
t t t1 1

Gini (1 ) 1
T T
t t

P P P              (1) 

式中, Gini代表基尼系数, T代表特征类别数量, Pt代表食品

指标为当前特征的概率。 

通过公式(1)可知, 从数据中抽取两个样本, 样本类别

标志不一致的概率即为 Gini 系数。当 Gini 系数数值越小时, 

模型的分类纯度就越高, 因此对数据的分类准确率也就越

好[15]。对决策树全部特征向量进行遍历操作并选择 Gini 系

数最小的特征向量作为该节点的分裂特征, 直到决策树构

建完成, 最后将叶子节点的类别作为该输入数据的类别。 

1.3  随机森林模型的参数优化 

为了对随机森林算法中超参数进行优化, 提高随机

森林模型的性能和效果, 本研究使用了超参数网格搜索

算法[16], 给随机森林选择一组最优超参数, 避免手动依次

重复测试。其中 , 设定随机森林中决策树的数量为

n_estimators, n_estimators 太小容易欠拟合, 太大不能显著

的提升模型, 所以设置 n_estimators 的取值范围为[50, 100, 

200, 300, 500, 800]; 设定随机森林中每棵决策树的最大深

度为 max_depth, 取值范围为[2, 3, 4, 5]。通过对上述 2 项参

数的调优以实现整个模型参数优化。利用 sklearn 库中的

Grid Search CV 函数, 系统地遍历多种参数, 通过 10 折交叉

验证确定最优的模型参数组合[17]。通过 10 折交叉验证将数

据集分成 10 分, 依次取其中的 9 份作为训练数据, 剩余的 1
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份作为测试数据, 进行实验, 每次实验都会得到一个相应的

正确率[18], 取 10 次结果的正确率的平均值作为对算法精度

的估计, 返回正确率最高时对应的最优参数组合。 

1.4  数据采集 

本研究将山东省食品药品监督管理局官网公布的

2015—2019 年公布的不合格食品抽检信息作为基础数据, 

将其整合为 3877 条结构化记录, 作为后续模型所需的数

据集。网站提供的食品检测信息中每条数据含有 14 个特征

属性及 1 个不合格项的目标属性, 其部分数据及特征信息

如表 1 所示。 

 

 
图 2  基于随机森林的食品安全检测模型 

Fig.2  Food safety detection model based on random forest 

 

表 1  食品抽检不合格产品部分信息 
Table 1  Partial information of unqualified products in food sampling inspection 

标称食品名 标称规格 生产日期 检验结果 标准值 分类 不合格项目 

小碗 / 2019.05.21 0.058 mg/100 cm² 不得检出 餐饮食品 阴离子合成洗涤剂 

餐盘 / 2019.06.05 0.11 mg/100 cm² 不得检出 餐饮食品 阴离子合成洗涤剂 

仲明香瓜子 1 kg/袋 2019.05.05 1.2 g/100 g ≤0.8 炒货食品及坚果制品 过氧化值(以脂肪计) 

水果味蘸酱饼干 散装称重 2019.05.01 0.21 g/kg 0.1 g/kg 饼干 二氧化硫残留量 

塑料餐盘 散装 2019.05.10 0.048 mg/100 cm² 不得检出 餐饮食品 阴离子合成洗涤剂 

 

1.5  数据预处理 

1.5.1  数据清洗 

数据清洗依据数据需要通过缺失值填补、数据降噪、

归一化属性等操作来去除源数据中的噪声数据和无关数

据[19]。对于数据中由于个人或者其他人为原因导致出现属

性值空缺的情况进行填补[20], 对于食品日期的空缺值填补

为与同一批多数食品日期相同的值。食品规格类型空缺值全

部填补为预包装类型。在来源地字段首先考虑生产地址、当

生产地址为空时选择抽样地址。 

1.5.2  数据集成与归约 

数据集成通常是对用于数据分析的分散数据源的集

成。由于在不同时期发布的食物抽样信息在特定属性字段

中具有某些差异, 因此在数据清理后合并数据源时, 主要

解决属性名称不一致的问题。经过清理、集成的食品安全

检验数据集中包含 3651 条记录食品安全检验数据。 

在不影响数据特征的情况下, 采取更为有效的数据

挖掘技巧十分重要[21]。本次预处理中, 针对不合格食品安

全检测数据, 保留了食品名称、食品种类、食品规格、生

产日期 4 个特征属性以及一个不合格指标的目标属性。 

1.5.3  数据编码 

对数据集进行预处理后, 数据集中只保留了食品名

称、食品种类、食品规格、生产日期和不合格指标 5 个字

段，其类型均为类别变量。随机森林算法建模时需要进行

属性转换, 本研究利用数字标号对数据集中的类别变量进

行编码。其中食品种类有 26 个类别, 食品类型有 74 个类

别, 食品规格有 3 个类别, 食品日期有 4 个类别, 食品指标

有 10 个类别。食品规格、食品日期和食品指标编码格式如

表 2 所示, 食品种类和食品类型编码同上, 由于类别较多, 

未具体列出。 
 

表 2  类别变量转换表 
Table 2  Category variable conversion table 

食品 

规格 
食品日期 食品指标 

包装=1

散装=2

自制=3

保质期四分之一=1 

保质期四分之二=2 

保质期四分之三=3 

保质期四分之四=4 

化学物质=1, 添加剂=2, 金属

元素=3, 微生物=4, 农药残留

=5, 非法添加=6, 兽药残留=7, 

生物毒素=8, 污染物=9,  

碘化物=10 
 

2  结果与分析 

2.1  实验仿真 

数据预处理完成后, 得到 3651 条可用实验数据, 为

了使模型能够得到更多的训练数据, 通过交叉验证的方法

重复对数据集进行划分, 以此来获取不同的训练集与测试

集的组合。本实验的数据量及实验数据的特征数量, 基本

满足采用随机森林建模要求。最终按照 8:2 的比例将数据

集划分为训练集和测试集, 并通过该数据集进行建模。 

实验环境为 Anaconda 3, 并在此环境下手动构建随机

森林模型。首先, 通过对数据集进行清洗、打乱及数据编

码等预处理操作。对随机森林模型进行训练时, 将食品大

类、食品品种、食品规格、食品日期作为随机森林模型的

输入变量 , 食品指标作为分类变量, 随机抽取训练样本, 

对特征进行节点分裂, 生成决策树, 从而生成随机森林, 
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利用超参数网格搜索算法和交叉验证遍历超参数组合, 返

回最优参数组合。通过训练得到最优参数组合为: n_esti 

mators: 100; max_depth: 5。为验证使用随机森林算法对该

数 据 集 进 行 建 模 的 有 效 性 , 同 时 使 用 LR (logistic 

regression)算法、决策树算法及梯度提升决策树(gradient 

boosting decision tree, GBDT)算法与之进行比较。 

2.2  评价标准 

为了检验基于随机森林算法所构建的食品安全检验

模型的有效性及模型的泛化能力, 通过模型的预测准确

率、召回率及特异度情况进行分析, 观察模型效果。 

可以将准确率 (accuracy)、召回率 (recall)、特异度

(specificity)通过公式(2)、(3)、(4)表示。 

TP TN
accuracy

TP TN FP FN




  
           (2) 

TP
recall

TP FN



                (3) 

TN
specificity

TN FP



              (4) 

其中, P 代表的是正类样本的数量, N 是负类样本的数量。

因此, TP (true positive)代表正例预测正确的个数, FP (false 

positive)代表负例预测错误的个数; TN (true negative)代表

负例预测正确的个数, FN (false negative)代表正例预测错

误的个数[22]。 

准确率是该模型预测的指标与实际指标一致的不合

格食品检验数据与全部不合格食品检验数据总量的比例, 

也就是该模型针对食品不合格指标分类是正确的概率。根

据上述公式(2), 可以得到该模型的模型准确率为 95.2%, 

即输入一条指标未知的不合格食品检验数据, 模型对其正

确分类的概率为 95.2%, 具体表示为式(5)所示:  

TP TN 3264
accuracy 89.4%

TP TN FP FN 3651


  

  
    (5) 

召回率是该模型正确预测的不合格指标的食品数据

的数量和真实不合格指标的食品数据的数量的比例, 也就

是有多少不合格食品数据能被该模型预测出来。根据上述

公式(3), 可以得到该模型的召回率为 92.7%, 具体表示为

式(6)所示。 

TP 3264
recall 89.1%

TP FN 3264 399
  

 
       (6) 

2.3  结果分析 

利用参数优化的随机森林算法构建模型并训练后 , 

将其各项评价指标分别与 LR 算法、决策树算法及 GBDT

算法所构建的模型进行比较。通过比较验证本实验所采取

参数优化随机森林算法所构建的模型是否优于其他算法模

型, 最终得出的结果如表 3 所示。 

通过表 3 可以得出, 经过参数优化后的随机森林算法

在准确率上比其他算法具有一定的优势 , 准确率达到

89.4%, 较 LR 算法准确率提高了 11.0%, 较决策树算法准

确率提高了 9.0%, 较 GBDT 算法准确率提高了 8.1%。同

时, 为了更好地比较各个算法在食品不合格指标分类预测

的性能, 将不同算法所绘制的 ROC 曲线(receiver operating 

characteristic curve, ROC)绘制在同一坐标系, 得出的 ROC

曲线如图 3 所示。 

 
表 3  不同算法所构建模型的评价指标  

Table 3  Evaluation indexes of models constructed by  
different algorithms 

分类算法 准确率/% 召回率/% 耗时/s 

随机森林 89.4 89.1 0.74 

LR 78.4 77.3 0.06 

决策树 80.4 79.7 0.11 

GBDT 81.3 80.9 0.27 

 

 
 

图 3  不同模型的 ROC 结果 

Fig.3  ROC results of different models 
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通过表 3 和图 3, 可以直观地看到本研究应用于食品

安全检验不合格数据的参数优化随机森林模型在准确率、

召回率等各项评价标准上均优于其他模型, 其 ROC 曲线

最接近坐标系左上角 , 即其曲线下面积 (area under the 

curve, AUC)值是上述各模型中最高的, 这充分说明了随机

森林算法进行参数优化后作为食品安全数据不合格检验模

型相较于其他算法所构建的模型表现更为出色, 能够更好

地实现分类任务, 预测结果较之其他模型也更为准确。 

2.4  结果解读 

随机森林模型中所生成的决策树的部分数据挖掘规

则如下:  

If“食品种类”==“饼干制品”, Then不合格指标为“微型

生物”;  

If“食品种类”==“茶产品”, Then 不合格指标为“农药

残留”;  

If“食品种类”==“再制蛋”, Then不合格指标为“重金属

元素”;  

If“食品种类”==“发酵豆制品”, Then不合格指标为“添

加剂”; 

...... 
饼干制品的微生物指标的不合格率较高, 提示我们

虽然通常情况饼干的水分含量较低, 微生物含量较少, 微

生物指标不易超标, 但是由于饼干的类型多种多样, 有些

饼干以散装的形式出售, 造成了饼干中微生物出现不合格

的概率较高。 

茶叶的不合格指标主要为农药残留, 茶叶中农药残

留超标的原因主要为茶树从土壤中吸附持久性农药、茶农

大量使用农药。 

再制蛋在制作过程中为了使蛋白质沉淀, 常将蛋制

品浸泡在含有铅、铜的溶液中, 因此常会造成蛋制品中金

属元素超标。 

豆制品的添加剂不合格可能性较大, 豆制品在生产

过程中由于防腐、调味、着色等工艺的需要往往使用添加

剂来达到这些需求, 但在使用添加剂的过程中会出现超量

和超范围的情况。 

3  结论与讨论 

本研究通过收集食品不合格抽检数据并通过数据清

洗、集成规约、数据编码的方式对其进行处理, 同时建立

优化的随机森林模型, 实现对食品抽检不合格指标的分

类预测 , 并和其他算法模型进行对照实验 , 实验表明基

于优化的随机森林模型可以较好地预测食品不合格指标

的类别。 

构建优化的随机森林模型, 可以更好地服务于当前

相关部分, 进行食品不合格指标检验任务, 为食品安全检

测环节提供了有力的帮助。 

由于本研究是以山东省食品药品监督管理局 5 年内

的食品安全检测数据作为基础数据集, 因此如何解决将数

据关联规则扩充至更多省份、更高时间跨度乃至实时数据

成为将来需要研究的重点问题。同时, 受研究环境限制, 

本研究所使用的随机森林模型在解决高并发数据问题时表

现不够优秀, 当数据量过于庞大时可以考虑使用大数据架

构 Spark、Hadoop 等服务器并行计算技术, 充分发挥模型

的应用价值。 
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