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基于粒子群优化集成学习算法堆叠模型预测 
蔬菜中倍硫磷的抽检结果 

周子文, 范志仪, 彭少杰* 
(上海市市场监督管理局信息应用研究中心, 上海  200030) 

摘  要: 目的  建立基于粒子群(particle swarm optimization, PSO)算法优化堆叠模型(stacked generalization, 

Stacking)的蔬菜安全风险预测模型, 对上海市市售蔬菜中倍硫磷的抽检结果进行预测。方法  基于 2021—

2023 年上海市市售蔬菜中倍硫磷的抽检数据, 选取任务类型、抽样地区、抽样环节、抽样场所、抽样月份、

检测机构、蔬菜品种作为特征变量, 以蔬菜中倍硫磷的抽检结果是否合格为目标变量; 采用十折交叉验证筛选

优良机器学习模型、重采样方法, 经 PSO 算法优化模型参数后构建 PSO-Stacking 预测模型。结果  3889 件蔬

菜中检出倍硫磷阳性样品 55 件, 不合格率为 1.4%。其中, 豆类蔬菜不合格率最高(2.3%), 其次为茄果类

(0.2%)。筛选得到基模型 , 包括随机森林(random forest, RF)、类别特征梯度提升树(categorical boosting, 

CatBoost)、梯度提升(gradient boosting, GB)、极端梯度提升(extreme gradient boosting, XGBoost)和轻量级梯度

提升机 (light gradient boosting machine, LGBM), 最佳重采样方法为自适应合成抽样 (adaptive synthetic 

sampling, ADASYN)技术。PSO-Stacking 模型在测试集上的精确率(0.91)、召回率(0.83)、F1 值(0.87)和曲线下

面积(area under the curve, AUC)值(0.91)均为最高。结论  PSO-Stacking 模型在不均衡食品安全抽检数据中表

现优异, 能准确预测蔬菜中倍硫磷不合格样本, 为蔬菜监督抽检及风险预警提供技术支撑。 
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ABSTRACT: Objective  To establish a vegetable safety risk prediction model based on the particle swarm 

optimization (PSO) algorithm and the stacked generalization (Stacking) model, and to predict the sampling results of 

fenthion in vegetables sold in Shanghai. Methods  Based on the sampling data of fenthion in vegetables sold in 

Shanghai from 2021 to 2023, task type, sampling area, sampling link, sampling place, sampling month, testing 

institution, and vegetable variety were selected as feature variables. The target variable was whether the sampling 

results for fenthion in vegetables were qualified. The PSO-Stacking prediction model was constructed using ten-fold 

cross-validation to select effective machine learning models and resampling methods and optimized the model 

parameters using the PSO algorithm. Results  Fenthion-positive samples were found in 55 out of 3889 vegetable 

samples, with an overall failure rate of 1.4%. Bean vegetables had the highest rate at 2.3%, followed by eggplant and 

fruiting vegetables at 0.2%. The base models were obtained through screening, including Random Forest (RF), 

categorical boosting (CatBoost), gradient boosting (GB), extreme gradient Boosting (XGBoost), and light gradient 

boosting machine (LGBM). The best resampling technique was adaptive synthetic sampling (ADASYN). The 

PSO-Stacking model achieved the highest precision (0.91), recall (0.83), F1 score (0.87), and area under the curve 

(AUC) value (0.91) on the test set. Conclusion  The PSO-Stacking model effectively addresses imbalanced food 

safety sampling data, accurately predicts the unqualified fenthion samples in vegetables, and provides technical 

support for vegetable supervision, sampling and risk warning. 
KEY WORDS: vegetables; fenthion; particle swarm algorithm; stacked generalization model; machine learning; 

food safety 
 
 

0  引  言 

有机磷农药是一种含有有机磷酸盐的有机化合物 , 
广泛应用于农业, 以保护作物免受害虫侵害, 提高农产品

产量并减少损失。然而, 不合理使用可能导致环境污染, 
潜在危害环境和人体健康[1]。据相关统计[2–3], 每年因农药

中毒就医的人群中急性有机磷农药占比约 20%~50%, 中
毒病死率约 3%~58.6%。倍硫磷是有机磷农药的一种, 与其

他杀虫剂相比毒性低、效果好, 在蔬菜中广泛使用, 但其

具有神经毒性[4], 会在人体和动物体内蓄积, 因此必须严

格控制蔬菜中倍硫磷的残留量。 
食品安全预警监测有助于在事前发现食品风险隐患, 

变事后被动监管为事前主动监管保障, 以达到风险预警和

保障食品安全的目的[5]。食品安全抽检数据普遍存在不均

衡性, 大多数结果为合格, 不合格仅占少数。若直接使用

原始数据建模 , 模型可能仅预测所有样本为合格 , 表面

性能虽佳, 但实际无效。为了解决这个问题, WANG 等[6]

建立了加权贝叶斯网络, 用于食品中重金属阳性的预测。

LI 等 [7]通过切比雪夫距离计算的高斯分布重采样方法 , 
有效地解决乳制品抽检数据不均衡的问题。吴帅[5]针对食

品安全抽检不均衡数据集, 提出了一种基于密度峰值和 K
近邻的密度均衡采样算法, 构建了代价敏感和粒子群改进

的反向传播(backpropagation, BP)神经网络模型。 
机器学习具备高效的分析与处理数据的能力 , 能够

准确识别食品安全风险中与风险发生相关联的多维度特

征[8]。集成模型是应对许多机器学习挑战的先进解决方案, 
利用机器学习模型的多样性来提高泛化性能和稳定性, 在
分类问题上表现出巨大的优势[9–10]。机器学习中最具代表

性的集成模型是引导聚集算法 (bootstrap aggregating, 
Bagging) 、 提 升 方 法 (boosting) 和 堆 叠 模 型 (stacked 
generalization, Stacking)[11]。其中, Stacking 模型有两层结构, 
由多个不同基模型和一个元模型组成, 在分类问题上表现

良好, 特别是在不均衡数据分类中[12]。重采样方法在构建

不均衡数据集的预测模型中非常重要。研究者常通过数据

重采样的方法来应对不均衡数据集带来的问题[13]。数据重

采样方法包括过采样、欠采样以及混合采样方法: 过采样

方 法 主 要 有 合 成 少 数 类 过 采 样 (synthetic minority 
over-sampling technique, SMOTE)技术、基于边界改良合成

少数类过采样(Borderline-SMOTE)技术、自适应合成抽样

(adaptive synthetic sampling, ADASYN)技术以及随机过采

样(random over sampler, ROS)技术等[14–15]; 欠采样方法包

括聚类质心 (Cluster-Centroid)技术、随机欠采样 (random 
under sampler, RUS)技术等[16]; 常见的混合采样方法包括

合成少数类过采样技术与编辑最近邻方法 (synthetic 
minority over-sampling technique with edited nearest 
neighbours, SMOTEENN)和合成少数类过采样技术与托梅

克链接 (synthetic minority over-sampling technique with 
tomek links, SMOTETomek)等[17]。过采样技术能有效的缓

解类别不平衡的问题, 但也会导致模型的泛化能力与预测

性能降低, 使模型的广泛适用性不足。 
目前用于食品安全风险分析和预警机器学习模型主
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要包括贝叶斯网络(Bayesian network, BN)[18]、支持向量机

(support vector machine, SVM)[19–20]、随机森林 (random 
forest, RF)[21]、多层感知机(multilayer perceptron, MLP)、梯

度提升(gradient boosting, GB)算法、极端梯度提升树算法

(extreme gradient boosting, XGBoost)[22]、轻量级梯度提升

机(light gradient boosting machine, LGBM)[23]、基于对称决

策树算法的 GBDT 框架(categorical boosting, CatBoost)[24]、

人工神经网络(artificial neural network, ANN)[25–26]等。 
粒子群算法(particle swarm optimization, PSO)因其收

敛速度快、参数少、易实现的特点, 针对高维优化问题能

够短时间内地收敛于最优解[27]。PSO 算法使用场景广泛, 
目前在食品领域的主要应用以优化 BP 神经网络的超参数

为主[28–29]。邢巍[30]构建了 PSO-BP 神经网络, 并结合计算

机视觉系统预测烤肠的安全品质。陈鹏飞[31]开发了模拟退

火-PSO-BP 神经网络模型, 通过模型预测肉干制品微波干

燥过程产品水分含量的变化, 为食品的贮藏提供了理论依

据。吴帅[5]针对不均衡的食品安全抽检数据提出了代价敏

感和粒子群改进的BP神经网络模型来预警食品安全风险。

GENG[32]提出了一种基于自适应粒子群优化算法的长短期

记忆神经网络用于食品安全风险分析和预警。 
鉴于此, 本研究基于 2021—2023 年上海市市售蔬菜

中倍硫磷的抽检数据, 筛选出几种表现优异的机器学习模

型作为初始基模型 , 并通过粒子群算法优化 , 构建

PSO-Stacking 模型。模型以任务类型、抽样地区、抽样环

节、抽样场所、抽样月份、检测机构、蔬菜品种 7 个属性

为特征变量, 预测蔬菜中倍硫磷的抽检结果, 为监管部门

进一步做好基于问题导向的蔬菜抽检检测和科学监管提供

技术参考。 

1  材料与方法 

1.1  样品来源 

蔬 菜 数 据 集 来 源 于 上 海 市 市 场 监 管 部 门 于

2021—2023 年组织开展的食品安全抽检, 所有样品均随机

采集于上海市的流通环节, 共抽检 3889 件样品。按照抽检

任务类型分为监督抽检和评价性抽检; 按照蔬菜的品种分

为茄果类蔬菜、瓜类蔬菜、豆类蔬菜、水生类蔬菜、叶菜

类蔬菜、鳞茎类蔬菜、根茎类和薯芋类蔬菜; 按照样品采

集的场所分为流通环节(包括超市、网店、农贸市场、批发

市场、食品店等)和餐饮环节(包括特大型餐馆、大型餐馆、

中型餐馆、小型餐馆、单位食堂等); 抽样地区覆盖了上海

市的 16 个区。 

1.2  检测方法 

蔬菜中倍硫磷的检验方法为 GB 23200.113—2018《食

品安全国家标准 植物源性食品中 208 种农药及其代谢物

残 留 量 的 测 定  气 相 色 谱 - 质 谱 联 用 法 》、 GB 

23200.121—2021《食品安全国家标准 植物源性食品中 331
种农药及其代谢物残留量的测定 液相色谱-质谱联用法》、

GB/T 20769—2008《水果和蔬菜中 450 种农药及相关化学

品 残 留 量 的 测 定  液 相 色 谱 - 串 联 质 谱 法 》 和 GB 
23200.8—2016《食品安全国家标准水果和蔬菜中 500 种农

药及相关化学品残留量的测定 气相色谱-质谱法》。本研究

按照 GB 2763—2021《食品安全国家标准 食品中农药最大

残留限量》中蔬菜的倍硫磷最大残留限量(0.05 mg/kg)对样

品的检测结果进行评价。 

1.3  预测模型构建方法 

1.3.1  基模型与数据重采样方法筛选 
针对蔬菜倍硫磷原始数据, 采用十折交叉验证方法

优选机器学习模型与数据重采样方法。考虑到原始数据为

类别不均衡数据集, 准确率不能作为模型性能的评判指标, 
因此, 本研究以曲线下面积(area under the curve, AUC)值
作为十折交叉验证的目标函数, 即模型筛选的指标。 
1.3.2  基于粒子群算法优化初始模型 

PSO将多维数据映射到速度与位置的二维空间中, 以
目标函数作为适应值函数, 通过粒子最优位置(pbest)和群

体最优位置(gbest)两个关键参数寻找最优解, 无需考虑参

数的个数。粒子的速度和位置分别根据公式(1)进行更新:  

1
1 1 ,pbest 2 2 ,gbest

1 1

( ) ( )k k k k k k
id id id id d id
k k k
id id id

v v c r p x c r p x

x x v

ω+

+ +

 = + − + −

 = +

 (1) 

式中, k 为迭代次数; ω 为惯性权重, 其取值一般随着迭代

次数的增加从 0.9 线性递减到 0.4; 1 1k k
id idx v+ +、 为第 k+1 代

粒子当前位置和速度; k k
id idx v、 为第 k 代粒子当前位置和

速度; ,pbest
k
idp 为第 k 代个体最优粒子当前位置; ,gbest

k
dp

为第 k 代全局最优粒子所处位置。 
1.3.3  构建 PSO-Stacking 模型 

Stacking 模型的程序流程图如图 1 所示, 流程如下: 
首先对原始数据进行清洗、探索性数据分析与特征工程得

到特征变量与目标变量; 然后通过十折交叉验证筛选机器

学习模型以及最佳数据重采样方法; 随后使用粒子群算法

优化初始基模型, 构建 PSO-Stacking 模型, 训练模型并在

测试集上评估 Stacking 模型的整体性能。 
1.3.4  数据预处理 

食品安全抽检结果的原始数据包含大量属性变量 , 
但部分样本信息模糊且难以溯源, 导致许多字段缺失, 且
存在高度共线性(如抽样地区和单位)。因此, 在特征工程的

数据清洗阶段, 使用 Pandas 库剔除异常值和空值。结合专

业分析, 并考虑地理位置、抽样场所、卫生管理和季节变

化等因素, 本研究筛选出 7 个显著影响抽检合格率的特征: 
任务类型、抽样地区、抽样环节、抽样场所、抽样月份、

检测机构、蔬菜品种。其中, 不同任务类型和检测机构可 



190 食 品 安 全 质 量 检 测 学 报 第 16 卷 
 
 
 
 
 

 

 
 

图 1  Stacking 模型程序流程图 
Fig.1  Stacking model procedure flowchart  

 

能导致标准差异, 抽样地区和场所的卫生状况直接影响样

本质量, 季节变化也会影响农产品安全, 而不同蔬菜品种

则反映出不同的生长环境和风险特征。特征选择后, 使用

类别编码将分类数据转换为数值格式, 并进行数据划分。

本研究旨在科学识别和量化这些特征对抽检合格率的影响, 
为食品安全监管提供决策支持。 

正例和负例是机器学习和统计学中的基本概念, 用
于评估模型的性能。在机器学习模型中正例是指所关注的

识别目标, 而负例则是正例以外的其他数据。在特征工程

中 , 由机器学习库中的标签编码模块自动为类别变量赋

值。本研究旨在建立能尽可能识别蔬菜倍硫磷抽检结果中

的少数类不合格样本的模型, 因此, 以少数类样本(不合格

类)为正例, 赋值为 1, 多数类样本(合格类)赋值为 0。初始

数据集被划分为两部分, 一部分经数据重采样方法扩增, 
用于生成训练集和验证集。训练集用于基模型 PSO 算法参

数优化过程, 验证集则用于验证优化后基模型的性能; 另
一部分作为测试集, 用于测试 PSO-Stacking 模型的预测能

力, 评估模型的整体性能。最终, 训练集样本数量为 3012
件, 包含 2978 件合格与 34 件不合格; 验证集样本数量为

751 件, 包含 742 件合格与 9 件不合格; 测试集样本数量为

126 件, 包含 114 件合格与 12 件不合格。 
1.3.5  模型评价 

本研究选取宏平均方法计算评价模型性能的指标[29]: 

精准率、召回率、F1 分数、AUC 值。该方法首先计算每

一类的指标值, 再求平均值, 适用于类别数量差异较大的

不均衡数据集, 能够更好地反映小类别(不合格类)的分类

性能。 
宏平均方法计算得到的精确率指模型对正例的预测

准确程度; 召回率表示实际正例被预测为正例的概率; F1
分数是精确率和召回率的加权调和平均, 衡量二分类模型

的精确度, 取值范围为 0~1, 其值越趋近于 1, 则说明模型

精确度越高。计算公式见式(2)~(4)。 

P=

TP
1TP FP

i

i i

n
i

n


= +    (2) 

R=

TP
1TP FN

i

i i

n
i

n


= +     (3)

 

F1=
2

1
i i

i i

n R P
i R P

n

×


= +      (4)
 

式中: TP 代表实际为合格, 预测也为合格的样本数; 
TN代表实际为不合格, 预测也为不合格的样本数; FP代表

实际为合格, 预测为不合格的样本数; FN 代表实际为不合

格, 预测为合格的样本数。 
受试者工作特征曲线 (ROC 曲线)以假阳性率(false 
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positive rate, FPR)和真阳性率(true positive rate, TPR)为横

轴、纵轴, 展示模型在所有可能阈值下的分类性能, 曲线

距基线越远则说明模型性能越好。AUC 值为 ROC 曲线下

方的面积, 取值范围为 0~1, 越趋近于 1 表示模型性能越

佳。精确率-召回率曲线(precision-recall curve, P-R)反映了

不同分类阈值下模型的精确率和召回率之间的关系, 适用

于类别不均衡的情景, 平均精度(average precision, AP)是
P-R 下的面积, 反映模型的性能。 
1.3.6  特征重要性与 SHAP 分析 

采用沙普利加性解释(shapley additive explanations, 
SHAP)方法解释 PSO-Stacking 模型的结果, 获得每个特征

对模型预测结果的重要性[33]。 

1.4  数据处理 

运用 WPS Office v13.19.0 软件统计并分析蔬菜中倍

硫磷的抽检数据, 在 Python 3.11.4 环境下建立基于蔬菜中

倍硫磷抽检结果的 PSO-Stacking 预测模型。 

2  结果与分析 

2.1  蔬菜中倍硫磷的抽检结果 

2.1.1  不同品种蔬菜中倍硫磷的抽检结果 
2021—2023 年共抽检上海市市售蔬菜样品 3889 件, 

有 55 件样品中倍硫磷的残留量超过限量值(0.05 mg/kg), 
总体不合格率为 1.4% (55/3889)。按照蔬菜的品种分析, 豆
类蔬菜中倍硫磷的不合格率最高(2.3%), 其次为茄果类蔬

菜(0.2%), 瓜类蔬菜、叶菜类蔬菜、鳞茎类蔬菜、水生类

蔬菜、根茎类和薯芋类蔬菜中倍硫磷均未超标, 详见表 1。 
 

表 1  上海市市售蔬菜中倍硫磷的抽检结果 
Table 1  Sampling results of fenthion in vegetables available for 

sale in Shanghai 

蔬菜品种 总件数 不合格件数 不合格率/%

豆类蔬菜 2329 53 2.3 

茄果类蔬菜 868 2 0.2 

瓜类蔬菜 623 0 0.0 

叶菜类蔬菜 46 0 0.0 

鳞茎类蔬菜 15 0 0.0 

水生类蔬菜 4 0 0.0  

根茎类和薯芋类蔬菜 4 0 0.0 

合计 3889 55 1.4 

 
2.1.2  不同抽样月份蔬菜中倍硫磷的抽检结果 

蔬菜中倍硫磷样品的抽样月份覆盖了全年 12 个月。

其中, 2 月抽样的蔬菜中倍硫磷的不合格率最高(12.6%), 
其次为 3 月(7.7%)和 11 月(2.1%), 1 月、6 月、7 月和 12 月

蔬菜中倍硫磷均未超标, 详见表 2。 

表 2  不同抽样月份蔬菜中倍硫磷的抽检结果 
Table 2  Sampling results for fenthion in vegetables collected 

during different months 

抽样月份 总件数 不合格件数 不合格率/%

1 40 0 0.0 

2 95 12 12.6 

3 117 9 7.7 

4 198 4 2.0 

5 240 2 0.8 

6 334 0 0.0 

7 592 0 0.0 

8 708 3 0.4 

9 649 11 1.7 

10 660 9 1.4 

11 243 5 2.1 

12 13 0 0.0 
 

2.1.3  不同抽样场所蔬菜中倍硫磷的抽检结果 
流通环节蔬菜中倍硫磷的不合格率为 1.5% (50/3330), 

其明显高于餐饮环节(0.9%)。抽样场所为网购的蔬菜中倍

硫磷的不合格率最高(2.9%), 其次为小型餐馆(2.5%)、超市

(1.9%)和食品商店(含食杂店)(1.9%), 商场、流通环节(其
他)、大型餐馆和快餐店蔬菜中倍硫磷均未超标, 详见表 3。 

 
表 3  不同抽样场所蔬菜中倍硫磷的抽检结果 

Table 3  Sampling results of fenthion in vegetables at different 
sampling locations 

抽样环节 抽样场所 总件数/件 不合格件数/件 不合格率/%

流通环节

农贸市场 1347 12 0.9 

超市卖场 754 14 1.9 

网络购物 557 16 2.9 

食品商店 425 8 1.9 

其他场所 247 0 0.0 

合计 3330 50 1.5 

餐饮环节

单位食堂 260 2 0.8 

中型餐馆 128 1 0.8 

大型餐馆 90 0 0.0 

小型餐馆 81 2 2.5 

合计 559 5 0.9 

注: 农贸市场含批发市场; 食品商店含食杂店; 流通环节(其他场

所)含商场和快餐店。 

 
2.2  PSO-Stacking 预测模型构建 

以 AUC 值为目标函数的十折交叉验证结果如图 2 所

示, 该图对比了模型与重采样方法的分类性能。图 2A 显示

极端梯度提升和类别特征梯度提升树表现优异 (AUC  
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图 2  基于蔬菜中倍硫磷抽检结果的不同机器学习模型预测结果的 AUC 值 

Fig.2  AUC values of the prediction results of different machine learning models based on sampling results of fenthion in vegetables 

 
均>0.84), 而决策树表现较差(AUC 为 0.5814)。图 2B 表明

ADASYN 和 SMOTE 效果较好(AUC 为 0.8137 和 0.7815), 
ROS 最低(AUC 为 0.6094)。选择 AUC 值大于 0.8 的机器

学习模型, 包括 XGBoost、CatBoost、RF、LGBM 和 GB, 结
合 ADASYN 过采样技术构建 Stacking 预测模型。 

通过 PSO算法寻找得到 5个基模型的最佳参数, 其中

所有基模型共有的 3 个主要参数如表 4 所示。由表 4 可知: 
GB 模型树的数量最多, 内存需求与计算量最大; RF 模型

树的数量最少, 模型复杂度较小。 
随后, 分别构建最佳参数的基模型, 采用训练集单独

训练基模型, 使用经验证集测试得到性能指标较优的基模

型构建 Stacking 模型。为进一步验证模型的稳健性, 使用

测试集数据测试所有模型性能, 计算相关的模型评价性能

指标, 如表 5 所示。 

表 4  基于 PSO 算法基模型参数寻优结果 
Table 4  Optimisation results based on PSO algorithm base  

model parameters 

基模型 树的数量 最大深度 学习率 

RF 233 6 - 

GB 968 5 0.001 

XGBoost 763 5 0.47 

LGBM 767 6 0.23 

CatBoost 393 0.83 0.47 

注: -表示未有此计算数值。     
 
由表 5 可知, PSO-RF 和 PSO-GB 的表现较差, 模型预

测结果的精确率都低于 0.5, 说明模型将更多的负例误判

为正例; PSO-XGBoost 和 PSO-LGBM 的分数接近, 后者表

现略好, AUC 值达到 0.9; PSO-CatBoost 模型的表现最佳, 
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其精确率、召回率和 F1 值均为 0.83, AUC 值为 0.91。因此, 
选择 PSO-CatBoost 模型作为 Stacking 模型的元模型, 其余

为基模型, 构建 PSO-Stacking 模型。 

 
表 5  不同机器学习模型对蔬菜中倍硫磷抽检结果预测对比 

Table 5  Comparison of different machine learning models for 
predicting sampling results of fenthion in vegetables 

基模型 精确率 召回率 F1 值 AUC 值

PSO-RF 0.43 0.83 0.57 0.86 

PSO-GB 0.45 0.83 0.59 0.86 

PSO-XGBoost 0.69 0.75 0.72 0.86 

PSO-LGBM 0.71 0.83 0.77 0.90 

PSO-CatBoost 0.83 0.83 0.83 0.91 

PSO-Stacking 0.91 0.83 0.87 0.91 

 
构建的 PSO-Stacking 模型相关性能评价指标计算结

果如表 5 所示, 表现较好。该模型的精确率为 0.91, 召回

率为 0.83, F1 值为 0.87, AUC 值为 0.91。与单一的基模型

相比, 其精确度有明显的提升, 提高了 8.79%~52.75%; 召
回率仅比 PSO-XGBoost 模型提高了 9.64%; F1 值和 AUC
值分别提高了 4.60%~34.48%、 1.10%~5.49%。提高了

9.64%~111.63%; 召回率仅比 PSO-XGBoost 模型提高了

10.67%; F1 值和 AUC 值分别提高了 4.82%~52.63%、

0%~5.81%。 
PSO-Stacking 模型的混淆矩阵如图 3A 所示, 模型正

确预测了 10 件不合格样本, 1 件合格样本被误判为不合格

样本, 精确率高达 91%。P-R 曲线如图 3B 所示, 该模型的

AP 值为 0.77, 表明模型的性能较好; P-R 曲线的拐点为

(0.83,0.91), 在拐点前精确率随着召回率的升高而缓慢下

降, 在拐点之后急剧下降, 该点即为模型寻找到精准率和

召回率达到最佳的平衡点。 
ROC 曲线如图 4 所示, PSO-Stacking 模型的性能略优

于单一基模型, 拐点靠近(0,1)表明模型适用于蔬菜中倍硫

磷的抽检结果预测。从整体看, 模型对抽检结果的预测准

确度较高, 能有效区分正例样本(不合格样本), 评价指标

在数量极少的正例样本上保持较高水平, 表明所建立的

PSO-Stacking 模型能够满足对蔬菜中倍硫磷不合格样本抽

检结果预测的精度需求。 

2.3  SHAP 分析 

图 5 展示了基于 SHAP 值的样本聚类特征分布热力图, 
反映了各样本在不同特征维度下对模型预测结果的贡献。

热力图中的黑色曲线表示模型预测的 f(x)值, 显示了样本

序列的预测结果, 波动情况反映了不同样本在质量检测中

的不合格情况。具体而言, 蔬菜品种的 SHAP 值分布偏向红

色, 表明其对模型贡献最大; 检测机构和抽样场所的 SHAP
值次之, 部分样本在这两个特征上表现出负 SHAP 值 , 

 
 

图 3  PSO-Stacking 模型预测结果的混淆矩阵(A)与 PR 曲线(B) 
Fig.3  Confusion matrix (A) and PR curve (B) for PSO-stacking 

model predictions 
 
 

 
 

图 4  不同机器学习预测模型的 ROC 曲线对比图 
Fig.4  Comparison of ROC curves for different machine learning 

prediction models 
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注: 红色块代表正 SHAP 值,  表示特征对预测结果有显著的正面

贡献, 蓝色块代表负 SHAP 值, 表明特征的增加会导致预测 
结果的降低。 

图 5  基于 SHAP 的样本聚类下特征分布热力图 
Fig.5  Heat map of feature distribution under SHAP-based  

sample clustering 
 

 
提示检测流程或环境条件可能对结果产生消极影响; 任务

类型的 SHAP 值几乎完全为负, 说明其贡献最小。整体热

力图显示, 不合格样本与特定特征组合(如某种蔬菜品种

在特定检测机构上)密切相关, 强调了特征间的关联性。此

外, 结合样本的抽样月份, 热力图中的颜色变化显示不合

格样本主要集中在 2—4 月和 9—11 月, 可能与蔬菜的生长

季节等因素有关。 
图 6 展示了单个样本预测为正例(不合格)的微观特征

影响。随机从原始数据集中挑选 4 个抽检样本进行模型预

测和分析。图 6A 为实际抽检结果为合格, 模型预测结果也

为合格, 在数据集中按照标签对应的特征筛选后得到结果

均为合格样本。图 6B 为实际不合格样本, 模型预测结果也

为不合格。根据红色标签对应的特征筛选, 得到 32 个样本

(包含 8个不合格), 继续筛选蓝色标签对应的特征后, 剩余

7 个样本(包含 1 个不合格)。根据原始数据, 该样本在 2 月

份通过网购从长宁区的流通环节抽取, 经检测机构 24 检

测为不合格。图 6B 显示, 模型预测结果为不合格产生正向

影响最大的特征是抽样月份(2 月份), 产生负向影响的特

征是蔬菜品种(茄果类)。因此, 食品安全决策者应重点关注

来自 2 月份网购, 经检测机构 24 检测的蔬菜抽检样品。由

图 6C 同样可知, 抽样地区(浦东新区)、抽样环节(流通环节)
对预测结果为不合格产生负向影响。

 

 

 
注: 红色标签代表特征对预测结果产生正向影响, 蓝色代表负向影响, 长短代表影响大小, 标签下方是该特征对应的子特征检序列。A. 

第 100 个样本的预测结果; B. 第 394 个样本的预测结果; C. 第 1625 个样本的预测结果; 所有样本均随机抽取。 
图 6  微观样本特征影响图 

Fig.6  Characteristic influence diagrams of micro sample 

 
3  结  论 

本研究统计分析了 2021—2023 年 3889 件上海市市售

蔬菜中倍硫磷的抽检数据, 发现豆类蔬菜中倍硫磷的不合

格率最高(2.3%), 其次为茄果类蔬菜(0.2%), 总不合格率

为 1.4%。本研究建立的 PSO-Stacking 预测模型性能良好, 

能够较准确的预测蔬菜抽检结果中不合格的样本。SHAP
特征分布热力图有效揭示了蔬菜倍硫磷抽检数据的复杂性, 
突出了影响模型预测结果的关键特征, 并为后续改进质量

控制和检测流程提供了重要依据。 
运用该模型, 食品监管部门可以输入与蔬菜抽检相

关的特征信息输, 以预测蔬菜中倍硫磷的抽检结果。通过
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SHAP 分析的热力图和微观样本特征影响图, 可以获得特

征重要性排名以及各特征对结果的正向或负向影响。针

对不合格样品, 监管部门能够迅速聚焦于对预测结果产

生正向影响的特征变量, 便于食品安全决策者迅速做出

反应, 从而调整监测重心, 以达到事前预警的目的。本研

究构建的 PSO-Stacking 模型因其灵活性高, 适用于高维

数据和不平衡数据, 通过将 PSO 和 Stacking 模型结合, 能
够利用优化后的多个基模型提高模型的泛化能力, 为蔬

菜监督抽检方案的制定提供参考, 提升蔬菜监督抽检的

靶向性和问题食品处置的及时性。目前的研究仍有一些

不足, 对于食品安全不均衡的抽检数据的预测仍然没有

完美的解决方案。未来将着力于从算法层面深入挖掘, 以
寻找不依赖数据重采样的高效建模方法, 实现更可靠的风

险预警。 
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