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KITTI 对抗版聚焦自动驾驶场景，含有雷达和摄像头协同攻

击的多传感器数据，这些数据集可模拟现实中的攻击场景。

实验设计需包含三类关键实验：对照实验对单模态防御和多

模态防御效果进行对比，确定融合技术的优势；攻击强度梯

度实验安排不同大小的扰动幅度，如图像像素扰动幅度取值

为 0.1 至 0.5，查看防御系统的抗攻击上限；跨场景迁移实

验把医疗场景中训练的防御模型迁移到安防场景中，查看模

型泛化的能力，实验的时候要控制模型结构、训练参数等变

量，保证结果具有可比性。

4.3 典型防御系统的效果对比分析
效果对比需从融合逻辑以及技术路径切入，凸显差异。

按融合层次划分，数据层融合防御系统在模态内攻击状况下

表现更优，遭受图像噪声攻击，准确率保留率达 90% 以上，

然而对跨模态攻击的防御效果较差；特征层融合系统因能捕

捉跨模态关联，对跨模态攻击的防御准确率比数据层要高

15% 至 20%，不过计算耗时增加 30%；决策层融合系统响

应的速度居于首位，响应时间不足 50ms，适合应对实时场

景，但稳定性稍差。按技术路径划分，基于对抗训练的防御

系统对已知攻击的防御效果好，白盒攻击背景下准确率下降

不足 8%，但处理未知攻击时泛化能力欠佳；基于模态一致

性校验的防御系统有识别新型跨模态攻击的能力，误报率不

到3%，但对模态里面的细微扰动敏感。从场景应用的角度看，

面对混合攻击，自动驾驶多模态防御系统的车辆控制稳定性

比单模态高 40%，医疗多模态防御系统把误诊率降低到 2%

以下，为场景化的选型提供借鉴。

5 面临挑战分析与未来研究展望

当前多模态融合智能防御系统落地仍面临三大核心挑

战。一是模态异构性适配难，视觉、文本、传感器等数据结

构与语义的差异十分显著，现有的融合算法难以完全消除

异构鸿沟，造成跨模态信息交互期间容易出现特征丢失或矛

盾，损害防御决策的准确水平。二是自适应攻击防御滞后，

攻击者可针对多模态融合逻辑进行破解，比如动态调换攻击

模态、伪造多模态协同的干扰，而当前的防御系统多数依赖

预设规则，难以实时应对新出现的攻击。

后续研究可从三方面突破。其一，探索神经符号融合

架构，结合深度学习的特征提取能力与符号逻辑的推理能

力，强化异构模态的融合兼容水平。其二，开展针对强化学

习驱动的动态防御机制的研发，让系统借助实时沟通学习攻

击模式，自适应调整融合权重，调整检测策略，应对自适应

攻击。其三，优化轻量化融合算法，凭借模型蒸馏、量化等

技术压缩计算成本规模，适配边缘设备需求；构建标准化多

模态对抗数据集及评估指标，统一防御效果对比基准，推动

技术落地。

6 结语

综上所述，多模态融合为智能防御系统应对对抗性攻

击给出了核心解决方案，依靠多层级融合架构以及针对性防

御措施，有效弥补了单模态系统鲁棒性方面的弱点，在关键

领域的安全防护事务中展现显著价值。但目前技术仍面临着

模态异构适配不容易、自适应攻击防御滞后、实时性与鲁棒

性难平衡等方面的挑战，对其大规模落地形成了制约。未来

要重点攻克新型融合架构与轻量化算法，完善标准化评估体

系，促使多模态智能防御系统在更多高安全需求场景中实现

可靠运用，为智能系统的安全运转搭建防护壁垒。
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Abstract
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摘　要

人工智能（AI）与大数据技术的深度融合，为食品安全检测提供了高效解决方案，其中图像识别与成分分析是核心应用方
向。本文系统梳理了人工智能在食品安全检测中图像识别与成分分析的技术框架，综述其在食品缺陷检测、掺假识别、品
质分级等场景的应用进展，针对当前数据标准化缺失、模型泛化能力、边缘计算适配性差等挑战的问题，结合大数据技术
展望“AI+物联网+区块链”一体化监管、轻量化模型部署、联邦学习隐私保护等发展趋势，为人工智能与大数据在食品安
全检测领域的融合应用及学术研究提供一定的参考。
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1 引言

食品安全是公共卫生领域的核心问题，食品生产、加工、

流通全链条中存在的掺假、污染物残留、品质不均等问题，

不仅严重威胁公众健康，更制约产业可持续发展 [1]。据联合

国粮食及农业组织统计，全球每年因食品安全问题导致的经

济损失达 1500-2000 亿美元 [2]，而传统的实验室理化分析，

人工视觉筛查等检测方法存在检测周期长数据处理效率低、

一般主要依赖检测人员操作等固有局限，很难以满足海量食

品样本快速筛查、生产线实时监控等产业实际需求，成为食

品安全链条监管的技术瓶颈。

随着大数据时代的深度演进，食品产业链各环节已积

累图像数据、光谱数据、传感器数据等海量多源异构数据，

涵盖生产加工环节的图像数据、实验室检测的光谱 / 质谱数

据、流通环节的传感器环境数据及历史监管数据等 [3]，为人

工智能（AI）技术的落地应用提供了核心数据支撑。本论

文论述了以技术融合 + 行业应用的定位，重点阐述大数据

驱动下人工智能在食品安全检测中图像识别与成分分析的

技术路径、应用场景及创新方向，突出大数据对AI模型训练、
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优化及实际应用的支撑作用，期望能为相关领域研究者与从

业者提供参考。

2 大数据与人工智能的融合路径

2.1 多源数据采集与预处理
食品安全检测数据具有多模态、海量性、高维度特征，

主要包括：图像数据、成分检测数据、辅助数据。

图像数据来源于生产线上的视觉采集设备：有可见光

图像、高光谱图像、红外图像，成分检测数据来源于实验室

检测仪器与现场快速检测设备；有光谱数据、质谱数据、传

感器数据，辅助数据来源于物联网终端与企业数据库。有食

品生产环境数据、供应链溯源数据、历史检测数据。

数据预处理是技术落地的关键环节，核心步骤通过以

下五个方面进行处理：

数据清洗：通过去除噪声数据、KNN 插值法填补缺失

值实现数据净化，采用孤立森林、DBSCAN（异常识别率

≥95%）异常检测算法，剔除异常数据；

数据标准化：采用 Z-score 标准化（适用于光谱数据）、

Min-Max 归一化（适用于图像像素数据），消除不同设备、

环境带来的数据差异；

数据降维：利用主成分分析（PCA）、线性判别分

析（LDA）降低高维度数据计算复杂度，维度压缩比例达

60%-80%；

数据增强：图像数据采用 0° -360°旋转、裁剪、翻

转等操作，成分数据采用插值扩充比例 1:3 进行扩充，提升

模型泛化能力；

数据标注：采用 LabelImg、LabelStudio 等半自动标注

工具，结合人工校验（标注准确率 ≥99%），生成高质量标

签数据，为模型训练提供支撑。

2.2 人工智能模型构建与优化
人工智能模型构建与优化通过计算完成模型的构建和

优化，具体的方法包括：图像识别算法和成分分析算法完成。

图像识别算法：基于深度学习的端到端模型成为主流，

包括卷积神经网络（CNN）及其改进模型（如 YOLO、

Faster R-CNN 用于目标检测，U-Net 用于图像分割）。针对

食品外观缺陷检测、品质分级等场景，通过大数据训练优化

模型参数，提升对复杂形态、多变环境的适应性。利用高光

谱图像与 CNN 结合的模型，可提取食品内部品质相关的特

征信息，实现外观与内在品质的同步检测。

成分分析算法：融合机器学习与深度学习算法，包括

传统机器学习（支持向量机 SVM、随机森林 RF、人工神经

网络 ANN）与深度学习（1D-CNN、循环神经网络 RNN、

Transformer）。通过挖掘大数据中成分检测数据与食品营养

成分、污染物含量的映射关系，构建定性定量预测模型。利

用拉曼光谱数据结合 1D-CNN 模型，可提取峰位、峰强光

谱数据的时序特征，解决传统算法难以捕捉的微弱成分差异

问题，在农药残留定量检测中准确率提升 10%-15%。

大数据驱动的优化策略：采用迁移学习解决小样本场

景下的模型训练问题，利用 Food-101、UEC-Food-100 预训

练模型建立海量公开数据集，再通过目标数据集微调；采用

联邦学习实现多机构数据共享训练，在保护数据隐私的前提

下，整合多方数据提升模型性能。

2.3 检测系统构建与部署应用
基于数据层与算法层，构建一体化食品安全检测系统，

通过核心实时检测，数据处理、结果反馈等模块，实现样本

的快速筛查、完成数据的实时分析与模型推理和向监管人员

与企业提供检测结果与风险预警。针对不同应用场景，可进

行实验室精准检测，以及部署云端大规模计算系统与边缘计

算节点进行生产现场实时检测。

3 典型应用场景：大数据与 AI 的实战落地

3.1 图像识别
食品外观与品质的实时检测利用图像识别完成，主要

通过缺陷检测与异物识别和食品种类与品质分级，食品包装

与标签检测。

缺陷检测与异物识别：在食品加工环节，基于 YOLOv8
模型构建缺陷检测系统，某大型方便面企业生产线应用该系

统后，单条生产线检测效率提升至4000个 /小时，漏检率0.5%
（较人工检测漏检率 8%-10% 显著降低），有效解决高生产

速度下的漏检问题；在便当、冷食生产中，AI 检测设备可

精准识别缺料、毛发异物等问题，准确率 99.2%，部分设备

支持标签检测与异物检测联动，响应时间 ≤1s。
食品种类与品质分级：利用高光谱成像结合机器学习

算法，可实现果蔬成熟度、肉类新鲜度的精准分级。在食品

中通过分析肉类颜色、纹理特征构建 CNN 模型，新鲜度评

估准确率达 98.5%，较传统人工分级效率提升 5 倍；在农产

品检测中，AI 图像识别可快速区分合格与不合格产品，分

选效率提升至 2000 个 / 小时。

食品包装与标签检测：采用 Faster R-CNN 模型检测食

品包装完整性与标签位置，破损识别准确率 99.0%，标签偏

移检测精度 ≤0.5mm，避免因包装破损或标签错误导致的食

品安全隐患，保障食品流通环节质量管控

3.2 成分分析
 食品内在品质与安全的精准表征通过食品掺假检测、

污染物残留检测、营养成分分析对食品内在品质与安全的精

准表征。

食品掺假检测：通过光谱技术结合 AI 算法，可实现食

品掺假的精准识别。拉曼光谱结合 1D-CNN 模型实现芝麻

油掺假检测准确率达 100%，最低检出掺假比例 5%；在蜂

蜜检测中，通过机器学习算法分析其化学成分，可有效识别

蔗糖掺假行为，地理溯源准确率达 95.28%。内蒙古地区乳

制品企业采用“AI+ 近红外光谱”技术，结合本地奶源成分

大数据，实现蛋白质、脂肪含量的实时检测，检测周期从 2
小时缩短至 5 分钟，误差 ≤1%。

污染物残留检测：AI 技术可辅助快速检测食品中的农

药残留、重金属、真菌毒素等污染物。例如，在蔬菜种植环


