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人工智能赋能食源性致病微生物的新型检测技术

研究进展 

袁  铨, 许瑞琪, 刘  瑞* 
(中国人民公安大学侦查学院, 北京  100083) 

摘  要: 食源性致病微生物是引发食品安全事件与公共卫生风险的主要因素, 传统检测方法在检测周期、灵

敏度及复杂基质适应性方面存在局限, 难以满足现代食品供应链对快速、高通量与智能化监测的需求。人工

智能(artificial intelligence, AI)技术的快速发展为微生物检测体系的转型升级开辟了新的技术路径。本文围绕分

子生物学检测、光谱分析技术与质谱检测技术 3 大方向, 系统梳理了 AI 在食源性致病微生物检测中的应用进

展, 重点阐述机器学习与深度学习算法在扩增信号解析、光谱特征提取、质谱数据挖掘及多源信息融合中的

作用机制与技术效果。分析表明, AI 的引入有效提升了检测系统的灵敏度、特异性与自动化水平, 加速了检测

模式由实验室分析向现场快速筛查与智能预警的转变。与此同时, 本文指出当前研究在标准化数据集构建、

模型泛化能力验证、算法可解释性及跨平台数据融合标准等方面仍面临不足, 并从数据治理、监管适配与产

业协同等角度提出了未来发展建议。本文旨在为食品安全领域智能化检测体系的整合与优化提供系统性的文

献参考与理论支撑。 
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Research progress on novel detection technology of foodborne pathogenic 
microorganisms with artificial intelligence 

YUAN Quan, XU Rui-Qi, LIU Rui* 
(College of Investigation, People’s Public Security University of China, Beijing 100083, China) 

ABSTRACT: Foodborne pathogenic microorganisms are the primary causative agents of food safety incidents and 

public health risks. Traditional detection methods exhibit limitations in detection cycle, sensitivity, and adaptability to 

complex matrices, failing to meet the modern food supply chain’s demands for rapid, high-throughput, and intelligent 

monitoring. The rapid advancement of artificial intelligence (AI) technology has opened new technical pathways for 

the transformation and upgrading of microbial detection systems. This article systematically reviewed the application 



12 食品安全质量检测学报 第 17 卷 
 
 
 
 
 

 

progress of AI in the detection of foodborne pathogenic microorganisms, focused on 3 major directions: Molecular 

biology detection, spectral analysis techniques and mass spectrometry detection. It highlighted the functional 

mechanisms and technical effects of machine learning and deep learning algorithms in amplification signal analysis, 

spectral feature extraction, mass spectrometry data mining and multi-source information fusion. The analysis 

indicated that the introduction of AI had effectively enhanced the sensitivity, specificity and automation level of 

detection systems, accelerating the transition from laboratory analysis to on-site rapid screening and intelligent early 

warning. Meanwhile, this article identified the current deficiencies in standardized dataset construction, model 

generalization capability verification, algorithm interpretability and cross-platform data fusion standards, and 

proposed future development recommendations from the perspectives of data governance, regulatory adaptation and 

industrial collaboration. This article aims to provide systematic literature reference and theoretical support for the 

integration and optimization of intelligent detection systems in the field of food safety. 
KEY WORDS: foodborne pathogenic microorganisms; artificial intelligence; machine learning; deep learning; 

spectral analysis; mass spectrometry; multimodal fusion; food safety 
 
 

0  引  言 

食源性致病微生物污染是引发食品安全事件和公共

卫生危机的主要因素之一, 对全球食品供应链与公众健康构

成持续威胁[1]。随着食品工业化和流通体系复杂化, 病原微生

物污染呈现传播链条延长与风险隐蔽性增强等特征[1–2]。因此, 
构建快速、灵敏且适用于复杂基质的检测体系已成为食品

质量安全领域的核心任务。 
传统培养法虽具有较高可靠性, 但检测周期长、效率

低[2]; 分子生物学技术如聚合酶链式反应(polymerase chain 
reaction, PCR)及全基因组测序显著提高了检测灵敏度与溯

源能力[3]; 光谱与质谱技术则为非破坏性、高通量筛查提

供了新路径。然而, 这些技术普遍产生高维、非线性且易

受背景干扰影响的数据。具体而言, 这类数据往往一次性

包含成千上万个特征变量 (如海量的光谱波段或测序序

列)。同时, 复杂样本基质(如水分、多糖、多酚等)不仅会

造成强烈的信号重叠与背景基线漂移, 还会导致检测信号

与目标物含量之间呈现复杂的非线性关系。面对这种变量

庞大、信噪比低且特征关系错综复杂的数据, 传统的单变

量统计或简单线性回归方法难以有效剔除基质噪声并实现

多维特征的联合提取, 从而难以充分挖掘其潜在信息。人

工智能技术(artificial intelligence, AI)在高维数据建模与模

式识别方面的优势, 为复杂信号解析提供了有效的计算手

段。检测领域的扩增曲线判读[4]、基因组风险预测[5–6]以及

光谱与质谱特征提取[7], 显著提升了检测精度与自动化水

平。然而, 当前研究多局限于单一技术平台, 缺乏跨技术

整合与方法学。 
总体而言, AI 在食源性致病微生物检测领域的深度应

用仍存在 3 方面核心瓶颈: 高维异构数据缺乏统一解析框

架, 模型泛化能力不足, 以及跨平台数据融合缺乏标准体

系。这些问题制约了 AI 由单点工具应用向系统化检测方

案的转型。本文系统梳理 AI 在分子生物学、光谱分析与

质谱检测等不同技术中的应用进展, 提炼其共性赋能机制, 
搭建跨技术比较框架, 并从数据治理、监管适配与产业协

同等维度提出未来发展路径, 以期为食品安全智能监测体

系的整合与优化提供理论依据。 

1  AI 赋能分子生物学检测技术 

1.1  AI 赋能 PCR 及其衍生技术检测食源性致病微

生物  

PCR 及其衍生技术是分子生物学检测的重要技术手

段, 通过特异性引物识别目标微生物的保守基因序列并结

合热循环扩增, 实现对微量病原体的灵敏检测。为满足多

样化分析需求, PCR 的衍生技术在功能上持续细化: 多重

PCR通过整合多对引物提升检测通量; 反转录 PCR主要用

于 RNA 病毒的逆转录扩增; 实时定量 PCR 借助荧光探针

或染料实现扩增过程的实时监测; 数字 PCR 将反应体系物

理分割为数万个独立微滴或微室进行单分子平行扩增, 实
现了无需标准曲线的绝对定量, 在应对复杂食品基质时表

现出更强的抑制物耐受性。 
面对高通量需求与复杂食品基质, 传统 PCR 技术在

数据解析环节常面临人工判读误差大、易受背景荧光干扰

等问题。通过机器学习与深度学习架构, 能够自动提取扩

增曲线与荧光信号中的非线性特征, 如扩增起始拐点的斜

率变化、荧光衰减动力学参数及多通道信号间的协方差结

构等。IRKHAM 等[4]研究表明, 利用算法对检测图像与动

力学信号进行高通量筛查, 在临床疾病早期诊断中表现出

较高特异性, 该模式识别方法也可应用于食源性病原体核

酸信号解析, 通过自动识别扩增特征减少人为设定荧光阈

值带来的主观偏差。 
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智能算法在特征信号提取方面的应用有助于缓解传

统多重核酸检测中硬件物理通道的限制。在常规实时定量

PCR 分析中, 荧光基团的光谱重叠现象制约了同步检测靶

标的数量。MONIRI 等[8]构建了基于机器学习的分类算法, 
在单一或有限荧光通道内实现了沙门氏菌、单核细胞增生

李斯特菌及大肠杆菌 O157:H7等不同食品基质污染菌的区

分, 该数据驱动的单通道多路复用策略在不增加光学硬件

成本的条件下提升了靶标检测容量与准确率。 
在数字 PCR 技术应用中, 处理肉类或乳制品等富含

蛋白质与脂质的复杂食品样本时, 微滴生成过程常伴随基

质杂质引起的形态畸变或背景荧光激增, 易导致假阳性结

果。引入卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)
等计算机视觉模型可实现海量微滴图像的语义分割与归

类。SONG 等[9]研究表明, 深度学习网络能够从低信噪比

的暗场或荧光图像中准确识别含有大肠杆菌 O157:H7核酸

的阳性微滴, 并自动剔除由食品残渣或液滴尺寸异常引发

的假阳性信号, 该方法的量化精度与数据处理速度接近大

型商用流式读取设备(即利用微流控与流式细胞术原理逐

一读取微滴荧光信号的标准数字 PCR 分析仪, 如 Bio-Rad 
QX200 系统), 显著提高了痕量致病菌绝对定量的自动化

水平。 

1.2  AI 赋能 DNA 指纹图谱技术检测食源性致病微

生物 

DNA 指纹图谱技术通过检测微生物基因组中特定的

重复序列或多态性区域提取独特的遗传标记[10–11], 属于菌

株分型、鉴定及流行病学追踪的核心手段。此类方法主要

通过分析扩增产物的片段大小与分布模式, 实现对食源性

致病微生物的区分。但应当看到, 传统指纹图谱解析高度

依赖人工判读, 在面对背景噪声干扰、条带扭曲及复杂图

像比对时, 往往存在主观性强、标准化程度低等局限。 
人工智能技术的引入为 DNA 指纹图谱的自动化处理

与模式识别提供了优化路径。以肠道细菌重复基因间共有

序列 PCR 和随机扩增多态性 DNA (random amplified 
polymorphic DNA, RAPD)产生的复杂指纹图谱为例, 机器

学习算法能够对凝胶电泳图像进行自动归类与管理, 显著

提升了大规模样本的判读效率[12–13]。底层图像特征提取技

术的演进, 使得算法能够自适应校正电泳跑偏或光照不均

导致的图像畸变, 确保了不同批次数据间的可比性。机器

学习算法在基于指纹图谱的食源性致病微生物溯源追踪

(microbial source tracking, MST)中表现出较强的分类与预

测能力。LABRADOR 等[14]在针对环境样本中大肠杆菌污

染源的判别研究中发现, 相较于传统的统计学判别分析, 
随机森林(random forest, RF)算法在处理类别不平衡的多源

指纹库时表现出更高的鲁棒性, 能够以超过 84%的准确率

识别出污染源。 

这种“指纹特征提取+智能分类”的集成策略, 为农业

水质监测与食品供应链的污染源快速锁定提供了定量化的

决策工具。在复杂交叉污染场景下, AI 能够从看似混乱的

带型分布中挖掘出细微的聚类规律, 区分出家禽、畜牧或

生活污水等不同的污染贡献率。随之而来的是检测流程的

自动化升级, 智能系统能够实现从原始图像输入到污染源

判定结果输出的端到端处理。这一转型不仅降低了对资深

技术人员经验的依赖, 更为建立区域性的微生物遗传指纹

数据库提供了标准化的解析框架。针对食品加工环境中的

持久性致病菌监控, 结合长短期记忆网络等时间序列预测

工具, 能够对环境定殖菌的扩散动态进行建模, 提升了风

险预警的时效性。 

1.3  AI 赋能等温扩增技术检测食源性致病微生物 

核酸序列依赖性扩增 (nucleic acid sequence-based 
amplification, NASBA)、链置换扩增(strand displacement 
amplification, SDA)、滚环扩增(rolling circle amplification, 
RCA) 及 环 介 导 等 温 扩 增 (loop-mediated isothermal 
amplification, LAMP) 、 等 温 核 酸 扩 增 技 术 (isothermal 
nucleic acid amplification technologies, inaATs)构建了食源

性致病微生物快速检测的技术基石。此类技术通过特异性

酶系在恒温条件下实现靶标核酸的指数级扩增, 有效克服

了传统方法对精密热循环仪器的依赖。 
然而, 传统等温扩增技术在结果判读方面仍面临挑

战。常规的终点法常依赖肉眼观察浊度、显色变化或简易

荧光信号, 易受环境光照条件、观察者主观差异及食品基

质本底颜色的干扰, 导致结果判读存在不确定性, 而机器

学习算法能够对扩增过程中的光学信号进行高维特征提取, 
识别肉眼难以察觉的微弱色度变化或荧光动力学模式, 从
而显著降低复杂样本检测中的假阳性率与假阴性率[15–16]。 

在基于比色 LAMP 的现场即时检测 (point-of-care 
testing, POCT)场景中, AI 算法与智能终端的结合实现了检

测结果的标准化判读。MEZGEBO 等[17]开发了一种基于智

能手机的检测系统, 集成了先进的目标检测算法(you only 
look once, YOLO)。该系统能够从复杂的背景图像中精准定

位反应管, 提取红、绿、蓝(red green blue, RGB)色彩空间

的特征值并进行光照校正, 利用训练好的神经网络模型对

沙门氏菌等致病菌的扩增显色结果进行二元分类。该“等温

扩增+智能终端+AI”的集成模式在不同光照环境下均能保

持极高的鲁棒性, 分类准确率超过 97%。在基于微流控的

数字扩增体系中, CHEN 等[18]提出了一种名为基于深度学

习的多分散乳液数字 LAMP 技术(deep learning-enabled 
polydisperse emulsion-based digital LAMP, Deep-dLAMP)的
深度学习模型, 利用 CNN 处理由常规显微设备或手机镜

头获取的多分散乳液微滴图像。该算法不仅能自动识别微

滴的几何边界与荧光状态, 还能有效区分扩增信号与背景
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噪声, 实现了对极低拷贝数致病菌核酸的精准绝对定量。  
综上, 人工智能在分子生物学检测体系中的核心赋

能机制主要体现在以下 4 个共性层面: (1)在高维信号解析

与自动特征提取层面, 针对扩增曲线、熔解曲线、基因组

序列及指纹图谱等复杂数据结构, 不同 AI 算法的底层模

型结构决定了其特定的适用边界与赋能场景。具体而言, 
CNN凭借其独特的局部感受野与权重共享机制, 在捕获数

据空间拓扑特征方面极具优势, 因此被广泛作为解析数字

PCR 微滴图像、DNA 凝胶电泳图谱的基座模型; 循环神经

网络及其长短期记忆变体通过内在的门控记忆机制, 擅长

捕捉数据帧之间的长期时序与上下文依赖, 是解析实时荧

光 扩 增 动 力 学 曲 线 与 全 基 因 组 测 序 (whole genome 
sequencing, WGS)长链碱基序列的理想选择; 而以极端梯

度提升(extreme gradient boosting,  XGBoost)为代表的集

成算法, 基于节点分裂与残差拟合原理, 能够自动量化特

征重要性, 对存在缺失值与高维稀疏性的结构化表格数据

(如多重引物检测组合矩阵)具有极强的解析鲁棒性。依托

上述算法原理与检测场景的精准匹配, AI 得以实现非线性

特征自动提取, 根本上减少了人工阈值设定带来的主观偏

差; (2)噪声抑制与复杂基质抗干扰增强, 在 PCR 扩增背景

荧光、微滴图像噪声及 WGS 高维冗余序列中, AI 通过降

维、特征优选与语义分割技术提高信噪比与检测稳定性; (3)
在从定性判读向定量预测转变层面 , 数字 PCR、数字

LAMP 与 WGS 耐药预测模型中, AI 实现了由“是否存在”
向“拷贝数、表型、风险概率”等连续变量预测的拓展; (4)
在检测结果向风险预测与溯源延伸层面, 通过整合分子检

测结果与环境元数据, 构建污染概率预测与来源判别模型, 
推动分子检测从终端确证向前端预警体系升级。因此, 在
分子检测领域, AI 的本质作用不仅是提升识别准确率, 更

是重构了数据解析逻辑与风险决策模式。表 1 归纳了当前

常用于食源性致病微生物检测的 inaATs 及其与 AI 的集成

策略, 从核心原理、适用靶标、AI 介入环节及技术优势等

维度进行了系统对比, 为不同检测场景下技术路线的选择

提供参考。 

2  AI 赋能光谱检测技术 

2.1  AI赋能红外光谱及其衍生技术检测食源性致病

微生物 

红外光谱(infrared, IR)及其衍生技术如近红外光谱

(near infrared, NIR)基于分子振动与转动对特定波段辐射

的吸收特性, 能够无损、快速地获取食源性致病微生物的

物理化学信息。由于食品基质成分复杂且常伴有强烈的背

景干扰, 原始光谱信号通常存在基线漂移与特征峰重叠现

象, 人工智能技术的引入, 为光谱数据的降维去噪与模式

识别提供了高效的计算框架, 改善了目标病原体特征提取

的可靠性。 
在属种鉴定与血清型分型中, 传统的生化试验及分

子分型通常耗时较长 , 而傅里叶变换红外光谱 (Fourier 
transform infrared spectroscopy, FT-IR)结合支持向量机

(support vector machine, SVM)等模型能够快速捕捉细胞壁

成分的微观变化。FREDES-GARCÍA 等[19]针对沙门氏菌

(Salmonella enterica)的分型研究表明, 利用机器学习模型

对 FT-IR 光谱中多糖与脂质体区域的指纹特征进行层次分

类训练, 能够在数小时内实现从属种水平到特定血清型的

划分。这种基于多维度特征融合的光谱分类策略, 若结合气

相 色 谱 - 质 谱 法 (gas chromatography-mass spectrometry, 
GC-MS)等代谢物图谱进行交叉验证, 可进一步提升生物标志

物识别的准确度, 为流行病学溯源提供高通量的数据支持[20]。 
 

表 1  常用于食源性致病微生物检测的 inaATs 及其 AI 集成策略 
Table 1  Detection of foodborne pathogenic microorganisms for major inaATs and integration strategies of AI 

扩增技术 核心原理与特点 适用靶标类型 AI 主要介入环节 技术优势 适用边界与局限性 参考文献

LAMP 
利用多对引物(4~6 条)及 
链置换活性 DNA 聚合酶; 
扩增效率极高, 产物量大

DNA/RNA 
(RT-LAMP) 

比色图像分类、实时浊

度/荧光曲线特征提取、

终点判读 

降低人眼对微弱颜

色变化的误判; 实现

智能手机端的 
POCT 应用 

易受非标光照与基质

背景颜色干扰, 需 
严格色彩校正; 难以 
解析多重显色信号 

[17] 

NASBA 
模拟体内逆转录过程, 主要

针对 RNA 进行扩增; 由 
T7 RNA 聚合酶驱动 

RNA(如 RNA 
病毒、mRNA) 

实时荧光动力学分析、

背景噪声滤除 

提高对痕量 RNA 病

毒检测的灵敏度; 
区分活死菌(基于

mRNA) 

高度依赖高质量实时

动力学数据; 受基质抑

制引发的扩增延迟易

导致预测模型失效 

[15–16]

数字
LAMP 

将反应体系物理分割为微

滴; 基于泊松分布实现 
绝对定量 

DNA/RNA 
计算机视觉(CNN): 微滴

识别、边缘检测、荧光

状态二元分类 

实现无需标准曲线的

绝对定量; 解决微滴

重叠与基质荧光 
干扰问题 

图像处理算力需求高; 
极端浓度下的微滴重

叠或畸变会导致分割

与定量偏差 

[18] 

RCA/SDA
锁式探针成环或限制性内

切酶切口延伸; 适合特定

短序列扩增 

DNA (SNP/STR
位点) 

信号增强算法、多重 
信号解卷积 

辅助进行 SNP 分型与

耐药基因鉴定; 提高

微弱信号的信噪比

仅限短序列; 处理高度

重叠信号的多重解卷

积算法易陷入局部最

优或过拟合 

[15–16]

注: 单核苷酸多态性(single nucleotide polymorphism, SNP); 短串联重复序列(short tandem repeat, STR)。 
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光谱成像技术与深度神经网络的结合, 将检测范围

从纯化培养物拓展至复杂固态食品基质的原位分析。BAI
等[21]在针对生鲜羊肉表面病原菌污染的研究中, 引入一维

卷 积 神 经 网 络 (one-dimensional convolutional neural 
network, 1D-CNN)对近红外反射光谱进行深层特征挖掘, 
该模型有效抑制了基质背景噪声, 通过识别致病菌代谢引

起的微观理化成分变化, 原位区分了大肠杆菌、鼠伤寒沙

门氏菌和金黄色葡萄球菌的污染状态。该方法避免了显微

尺度的破坏性取样, 为肉类供应链的早期风险筛查提供了

无损监控途径。 

2.2  AI赋能拉曼光谱及其衍生技术检测食源性致病

微生物 

拉曼光谱技术通过检测分子非弹性散射产生的振动

光谱, 获取微生物细胞特有的分子指纹信息, 是实现菌种

快速鉴定的重要光学手段。针对常规拉曼光谱信号较弱的

局 限 , 表 面 增 强 拉 曼 光 谱 (surface‑enhanced Raman 
scattering, SERS)利用金、银等纳米材料激发局域表面等离

子体共振效应, 将拉曼散射信号呈指数级放大, 使检测灵

敏度达到单细胞水平; 差分拉曼光谱则通过特定算法削弱

背景荧光, 进一步提升谱图信噪比。 
由于食源性致病菌的生化组成具有高度相似性, 其

拉曼光谱往往表现出复杂的高维特征与重叠峰型。依托卷

积神经网络、生成对抗网络及 SVM 等算法, 能够有效克服

光谱差异性大及样本量不足的问题[22]。 
不同致病菌及其血清型之间的结构相似性常导致

SERS 信号高度重叠, 增加了多菌落混合污染解析的难度。

HE 等[23]提出了一种双尺度卷积神经网络架构用于食源性

病原体及其血清型的快速筛查, 该模型通过同步提取拉曼

光谱的局部特征峰与全局分布模式, 克服了生化成分高度

相似带来的分类障碍。 
而对于传统的刚性 SERS 基底难以贴附于生鲜肉类或

果蔬的粗糙表面, 容易影响现场采样效率的问题, WANG
等[24]开发了基于柔性聚合物的 SERS 传感基底, 实现了对

食品表面痕量致病菌的无损擦拭与捕获, 并结合机器学习

算法有效滤除了由柔性基底形变及复杂食品基质引发的强

背景噪声。这种“柔性原位采样+无标记智能解析”模式在免

除核酸提取与烦琐预处理的条件下, 实现了对大肠杆菌和

金黄色葡萄球菌的分类, 推动了拉曼光谱技术向现场即时

筛查的实用化转化。 

2.3  AI 赋能三维荧光光谱检测食源性致病微生物 

三维荧光光谱技术(excitation-emission matrix, EEM)
通过对激发和发射波长进行二维扫描, 获取样品的全光谱

发射信息。该技术利用微生物细胞及其代谢产物中特有的

内源性荧光物质[氨基酸、核酸、辅酶烟酰胺腺嘌呤二核苷

酸(nicotinamide adenine dinucleotide, NADH)和黄素腺嘌呤

二核苷酸(flavin adenine dinucleotide, FAD)等]的光谱特征, 
是实现病原体非破坏性快速分析的重要手段。 

在处理生鲜农产品等含有强背景荧光的复杂基质时, 
机器学习算法与特异性生物元件的结合展现出较强的抗干

扰能力。PHOTHAWORN 等[25]在针对新鲜菠菜匀浆中活体

大肠杆菌的检测研究中, 引入 T7 噬菌体特异性侵染技术

并结合 EEM 光谱进行动态监测, 通过采用高斯过程分类

器与 SVM 等机器学习模型, 对活体大肠杆菌被噬菌体裂

解后释放的内源性荧光特征变化进行特征提取与降维, 该
数据处理策略有效滤除了菠菜基质中叶绿素等天然荧光的

强背景干扰。  
此外, 针对多种致病菌快速鉴别与分类的分析需求, 

平行因子分析(parallel factor analysis, PARAFAC)与机器学

习模型的联合应用提高了三维荧光信号的解析精度。

SUNDARAMOORTHY 等[26]利用 PARAFAC 算法对高度重

叠的 EEM 光谱进行数学解卷积, 分离出细菌特有的 4 种内

源性荧光代谢物(如 NADH 和 FAD)的独立分布光谱, 随后

将降维后的高纯度特征矩阵输入线性判别分析 (linear 
discriminant analysis, LDA) 和 多 层 感 知 机 (multilayer 
perceptron, MLP)等 AI 分类器中进行模式识别。该无标记

检测策略在无需外源荧光探针及冗长培养的条件下, 实现

了对多种代表性食源性致病菌在属和种级别的高通量自动

化区分, 提升了多重微生物交叉分类的准确率。 

2.4  AI 赋能高光谱检测食源性致病微生物 

高光谱成像技术(hyperspectral imaging, HSI)整合了

光学成像与光谱分析, 能够同步获取目标区域的二维空间

分布与一维连续光谱信息, 从而形成包含丰富理化属性的

三维数据立方体, 但高光谱数据极高的维度与相邻波段间

的高度冗余性, 对传统的数据处理方法构成了严峻的计算

挑战。 
针对微观尺度的病原体检测 , 高光谱显微成像

(hyperspectral microscopic imaging, HMI)结合深度学习实

现了病原体的无损鉴别。KANG 等[27]构建了基于空间-光
谱联合架构的 3D-GhostNet 模型, 通过卷积块注意力机制

(convolutional block attention mo dule, CBAM)从三维数据

中提取深层特征。在无需任何荧光或同位素化学标记的条

件下, 该模型实现了对多种常见食源性致病菌的单细胞高

精度分类, 其准确率显著优于仅基于一维光谱特征的传统

分类器(线性判别分析或 1D-CNN), 为细胞级别的病原体

无损鉴别提供了技术方案。 
在宏观高通量筛查层面, 智能高光谱成像技术优化

了传统微生物培养与生化鉴定的繁杂流程, FENG 等[28]利

用 DNN-SVM 融合模型对微孔板中的液态致病菌进行非接

触式扫描, 通过识别细微的光谱指纹差异, 在独立测试集

中实现了超过 98%的预测准确率。这种“批量扫描+智能解

析”模式在数十分钟内即可完成多样本的同步定性筛查, 
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有效缩短了传统琼脂平板培养的检测周期, 展现出在食品

加工流水线在线监控中的适用性。 

2.5  AI赋能多波长投射与多光谱技术检测食源性致

病微生物 

多波长投射光谱技术与多光谱传感技术通过获取样

品在多个特定波段的光学响应, 反映食源性致病微生物的

光谱响应特征。该类技术依赖不同病原微生物内部生化组

分在特定波段的特征吸收规律 , 实现菌种识别与浓度反

演。随着检测维度的增加与食品基质干扰的凸显, 传统线

性分析方法在处理宽频段、多组分重叠光谱时常面临计算

效率低和基线漂移等问题。 
人工智能算法能够自适应提取关键光谱特征, 优化

海量多波段数据的解析流程, 在多组分混合污染体系中实

现对目标病原体的提取与预测[29–30]。ZHU 等[31]开发了融

合多波长透射与荧光发射的双模式显微光谱检测系统, 并
构 建 了 基 于 深 度 神 经 网 络 的 多 分 支 混 合 解 析 网 络

(multi-branch network, MB-Net), 该深度学习模型能够同步

处理并解析卷积混合样本中的透射与发射光谱特征矩阵, 
在不依赖物理分离预处理的条件下, 实现了对含有 4 种致

病菌混合体系的定性识别, 并同步完成了各菌种混合比例

及绝对浓度的定量预测。 
多光谱成像结合机器学习算法已应用于食品供应链

初级生产与原料分选环节中致病菌及相关生物毒素的快速

筛查。将多光谱相机与卷积神经网络相集成的监测平台部

署于食品加工流水线, 能够实时捕获产品表面的光谱特征, 
通过即时判断微生物污染程度指导自动化清洁与杀菌, 降
低了人工抽检的滞后性, 提升了生产全流程的安全性[32]。 

综合红外光谱、拉曼光谱、三维荧光光谱、高光谱成

像及多光谱技术的应用实践, AI 在光学检测体系中的共性

赋能机制可归纳为: (1)高维光谱数据降维与特征波段优选, 
光谱信号的解析高度依赖算法对连续高维变量的处理能

力。例如,  1D-CNN 通过一维卷积核的平移滑动, 能够直

接从原始光谱中自动提取局部波峰的微小位移与宽化特征, 
有效规避基线漂移干扰; SVM 基于核函数将非线性不可分

的光谱数据映射至高维空间寻找最优分类超平面, 在拉曼

光谱等典型“小样本、高维度”数据集中表现出卓越的抗过

拟合能力 , 两者结合主成分分析 (principal component 
analysis-linear discriminant analysis, PCA)等算法能够有效

筛选关键波段, 解决光谱冗余与峰重叠问题; 弱信号增强

与背景解卷积: 在强基质干扰条件下, 通过深度网络学习

光谱微差异, 实现微弱病原特征的放大与解耦; 空间-光谱

联合建模: 对于高光谱成像产生的三维数据立方体, 三维

卷积网络(three-dimensional convolutional neural network, 
3D-CNN)结合注意力机制能够同步解析样本的外部空间形

态特征与内部生化光谱信息, 实现空间与光谱维度的多维

信息融合分类; (2)端到端自动化识别, 从图像采集到分类

决策实现全流程自动化, 降低对专业判读人员的依赖; (3)
向无损在线监测与 POCT 延展,结合轻量化模型与智能终

端, 使光谱检测由实验室分析转向现场即时筛查。 
总体而言, AI 在光谱体系中的核心价值在于将高维连

续光学信号转化为可判读的结构化信息, 并增强复杂基质

中的识别稳定性。 

3  AI 赋能质谱检测技术 

3.1  AI 赋能液相色谱-质谱技术检测食源性致病微

生物 

液相色谱 - 串联质谱技术 (liquid chromatography- 
tandem mass spectrometry, LC-MS/MS)凭借色谱的分离效

能与质谱的离子检测灵敏度, 是复杂食品基质中微生物代

谢物及特异性蛋白质定性定量的重要分析工具。人工智能

深度学习模型能够自动映射色谱图中的局部特征, 在无须

人工干预的条件下完成峰值检测、对齐与去噪。 
针对反相液相色谱中常见的信号重叠与基线波动问

题, KENSERT 等[33]构建了基于卷积神经网络的端到端峰

值提取模型, 该架构将完整的色谱图作为输入向量, 通过

卷积层的局部感受野自动提取峰形特征, 直接输出目标分

析物的精确边界、概率与峰面积, 有效提升了定量定性的

真阳性率与筛查通量。 
在处理肉类或乳制品等富含内源性脂质与蛋白质的

高干扰基质时, 传统统计学方法难以从数以万计的质谱特

征中精确定位病原体特有的微量代谢信号。SINGH[34]在探

讨机器学习驱动的非靶向代谢组学应用时指出, XGBoost
与 RF 等树模型算法能够对海量高分辨质谱数据进行降维

与特征重要性排序。上述研究表明, AI 算法在液相色谱-质
谱法(liquid chromatography-mass spectrometry, LC-MS)体
系中的核心价值在于将传统依赖人工经验的色谱峰判读与

代谢物筛选流程转化为数据驱动的自动化分析, 有效缩短

了从原始谱图到生物标志物发现的周期, 为食源性致病微

生物的高通量代谢特征解析奠定了方法学基础。 

3.2  AI 赋能基质辅助激光解吸/电离质谱技术检测

食源性致病微生物 

基 质 辅 助 激 光 解 吸 / 电 离 飞 行 时 间 质 谱 技 术

(matrix-assisted laser desorption/ionization time-of-flight 
mass spectrometry, MALDI-TOF MS)通过激光脉冲激发与

基质共结晶的样品, 使微生物细胞内的蛋白质(尤其是高

丰度的核糖体蛋白)电离并在电场中依质荷比(m/z)进行飞

行时间分离, 该技术能够迅速生成反映微生物种属特异性

的蛋白质指纹图谱。 
随 着 检 测 通 量 的 提 升 与 食 品 基 质 的 复 杂 化 , 

MALDI-TOF MS 产生的海量谱图数据对传统的人工比对

方法构成了挑战。机器学习与深度学习模型被用于深层特
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征提取与分类决策。利用 PCA 对提取的特征质量离子峰进

行降维, 已被证明能够有效区分沙门氏菌、大肠杆菌和葡

萄球菌等常见食源性致病菌[35]。SVM、RF 及 XGBoost 等
监督学习算法的广泛应用, 进一步提升了从高维图谱中挖

掘特异性生物标志物的效率, 实现了对复杂样本中近缘种

或特定血清型的高分辨率区分[36]。 
FEUCHEROLLES 等[37]的研究表明, 将 MALDI-TOF MS

与机器学习预测模型相结合, 能够实现对空肠弯曲杆菌和

结肠弯曲杆耐药性的快速表型筛查。该 AI 模型在检测针

对环丙沙星和四环素耐药的菌株时, 其灵敏度与精确度分

别达到 92.3%和 81.2%[38], 并成功锁定了与氟喹诺酮类、

四环素类及氨基糖苷类抗生素耐药潜在相关的特征质量标

志物。这种基于质谱指纹与算法联动的耐药性筛查模式, 
大幅缩短了传统表型药敏试验的周期[37]。 

3.3  AI 赋能环境电离质谱技术检测食源性致病微生物 

环境电离质谱法(ambient ionization mass spectrometry, 
AIMS)通过在常压、开放环境下直接对样品表面的目标分

子进行解吸与电离, 重构了传统质谱的进样与离子化流

程。该技术矩阵主要涵盖实时直接分析质谱法 (direct 
analysis in real time-mass spectrometry, DART-MS)、解吸电

喷雾电离法(desorption electrospray ionization, DESI)以及

快速蒸发电离质谱法 (rapid evaporative ionization mass 
spectrometry, REIMS)等。AIMS 技术免除了烦琐的样品前

处理与色谱分离步骤, 能够在接近自然状态的条件下直接

获取食品基质中微生物的分子轮廓, 有效缩短了从采样到

获取质谱指纹的分析周期。 
然而, 由于 AIMS 离子源的高度开放性, 其生成的质

谱数据往往伴随强烈的基质背景干扰与信号波动。人工智

能技术尤其是机器学习算法的引入, 为高维、嘈杂环境质

谱数据的降维与模式识别提供了计算工具。SVM、主成分

分析结合线性判别分析(principal component analysis-linear 
discriminant analysis, PCA-LDA)等分类器已被有效应用于

挥发性有机化合物(volatile organic compounds, VOCs)或脂

质指纹的精准判别中, 实现了对复杂基质中致病菌属种的

快速聚类[39]。 
随着深度学习架构的演进, 处理高维光谱信号的先

进神经网络模型为 AIMS 一维质谱图的特征解耦提供了方

法学参考。在复杂生物光学传感领域(如 SERS 检测), 基于

神经网络架构搜索(neural architecture search, NAS)优化的

Unet 深度学习模型(NAS-Unet)展现出卓越的去噪与微弱

特征识别能力, 分类精度可达 92.77%[40]。这种数据驱动的

自动化网络架构同样适用于 AIMS 生成的复杂质谱轮廓数

据, 能够自适应地提取受基质效应掩盖的痕量微生物信号, 
改善了环境电离过程中由于离子化效率波动带来的特异性

降低问题。 

多维数据融合算法的拓展, 进一步推动了 AIMS 在空

间分布检测(如 DESI-MS 成像)及深层组学挖掘中的应用。

环境质谱成像生成的海量空间像素点蕴含了病原体在食品

表面定殖的二维或三维拓扑信息。借鉴 AI 在细胞与组织

显微图像分析中成熟的图像分割与多模态融合技术[41], 计
算机视觉算法被逐步引入 DESI-MS 成像数据的自动解析

中, 用于量化致病菌群落的空间分布规律。GEIER 等[42]在

宿主 -微生物互作界面的空间代谢组学研究中 , 利用

MALDI-TOF MS 结合计算机视觉算法, 实现了微米级分

辨率下代谢物空间分布的三维重构, 该策略为 DESI-MS
成像在食品表面致病菌定殖分析中的应用提供了可借鉴的

数据处理框架。 

3.4  AI 赋能高分辨质谱检测食源性致病微生物 

高分辨质谱依靠高分辨率与高精确度质量数测定能

力, 是食源性致病微生物及其代谢物非靶向筛查的核心工

具[43]。然而, 海量高维数据对后续的数据解卷积提出了极

大的算力挑战。AI 技术通过机器学习与深度神经网络, 显
著优化了高分辨质谱底层的预处理与特征提取工作流[44]。

例如, 基于图像模式识别的“Trace”算法能从单细胞代谢组

数据中自动提取极低丰度信号[45]; 而 MEDUSA 架构与随

机森林等模型则实现了从复杂同位素谱图中高精度反向预

测未知代谢物的分子式[46–47]。 
底层算法的突破, 进一步拓展了高分辨质谱在微生

物鉴定与多维溯源中的应用边界。在快速鉴定方面, 结合

SVM 的高维模式识别或自动化多肽匹配算法(如 LASCH
等[48]的研究), 有效规避了串联质谱碎裂与传统培养耗时, 实
现了金黄色葡萄球菌等病原体的菌株级快速筛查[49–51]。在多

维扩展方面, AI 与高分辨质谱不仅被用于挖掘新型天然抑

菌物质(如贝莱斯芽孢杆菌分泌的抗菌脂肽[52]), 还结合偏

最小二乘判别分析等多元统计模型, 在生鲜乳[53]与脱水果

蔬[54]的产地溯源与掺假预警中展现出巨大潜力, 正逐步推

动检测体系向多模态数据同化框架演进[55]。 
综上, 在 LC-MS/MS、MALDI-TOF MS、超高效液相

色谱-质谱法(ultra performance liquid chromatography-mass 
spectrometry, UPLC-MS)及环境电离质谱等体系中, AI 的共

性赋能机制集中体现在以下层面: (1)峰识别与自动积分优

化, 利用深度学习替代传统固定阈值算法, 实现色谱峰自

动检测与去噪; (2)高维代谢数据特征筛选, 自动处理基线

扣除与峰对齐, 挖掘与抗菌素耐药性相关的蛋白峰信号; 
(3)非靶向数据向靶向应用转化, 加速生物标志物发现, 为
高通量靶向检测方法提供分子基础; (4)耐药表型与毒力因

子预测, 结合质谱指纹与机器学习缩短传统培养与药敏试

验周期, 并整合代谢物、基因表达与环境参数建立动态风

险评估模型。 
因此, 在质谱检测中, AI 的核心功能是对复杂化学信
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号进行结构化重建, 并推动检测技术向分子层级的风险预

测工具演进。 

4  AI 赋能融合检测技术检测食源性致病微生物 

融合荧光原位杂交技术(fluorescence in situ hybridization, 
FISH)与高分辨质谱法分析的多维检测策略——metaFISH(或
质谱标签-FISH 技术)建立了一条从空间形态锚定到分子特

征验证的分析流程, 在具体操作中, 该体系利用针对特定

微生物核酸序列(如 16S rRNA 保守区)的荧光或特定质量

标签探针, 在复杂样本中完成对目标致病菌群落的空间定

位。随后, 结合 MALDI-TOF MS 等仪器, 对标记靶区进行

原位分子解吸附与表型分析。 
高分辨率光学荧光图像与海量高维质谱数据的叠加

增加了后续数据处理的复杂性, 而人工智能技术的引入有

效解决了这种异构数据的融合难题。在多模态检测框架内, 
AI 算法不仅用于基础的数据清洗, 更作为核心计算模块, 
负责将光学维度的空间分布坐标与质谱维度的代谢物丰度

进行像素级对齐[56]。基于卷积神经网络与空间图聚类算法, 
系统能够自动过滤高脂肉类或深色果蔬等复杂食品基质带

来的背景干扰, 并从混合群落谱图中提取微弱的病原体代

谢特征或特异性功能蛋白指纹[57]。在空间代谢组学质谱成

像技术(mass spectrometry imaging, MSI)与 FISH 技术结合

的新型 metaFISH 策略中, 计算机视觉与图神经网络模型被

用于实现致病菌微环境及宿主-微生物互作界面的微米级三

维重构[42]。这种多模态数据处理方式替代了传统的人工比

对, 提升了多重病原菌同步筛查的自动化水平与通量。 
在实际的食品加工与流通环节中, metaFISH 结合智

能算法表现出较强的基质适应性。针对成分复杂的水产供

应链或易受交叉污染的生鲜乳制品, 该技术通过提供分类

学定位与表型特征的双重信息, 有效克服了环境基质的干

扰[58]。在这种复合分析框架下, 机器学习模型能够解析单

核细胞增生李斯特菌等病原体的特定血清型标志物[36], 并
能在全细胞原位水平上, 运用 PCA 及 SVM 对大肠杆菌、

沙门氏菌等常见致病菌进行数据降维与无损鉴别[35]。 
综合上述案例可见, AI 在多波长投射与多光谱技术中

的核心作用在于将高维、重叠的光学信号转化为可判读的

结构化信息, 显著增强了复杂食品基质中致病微生物的识

别稳定性与检测通量。为进一步厘清 AI 在不同检测平台

中的共性赋能机制, 表 2 系统归纳了各主要技术所引入的

核心算法、解决的关键痛点及其典型应用场景, 直观展示

了从分子生物学到光谱、质谱检测的 AI 技术分布图谱。

而表 3 则进一步从数据结构特征、AI 介入环节与赋能机制

等维度进行横向比较, 揭示了 AI 在非线性特征提取、噪声

抑制、多源信息融合及风险建模等方面的跨技术共性逻辑。

两表互为补充, 共同勾勒出 AI 赋能食源性致病微生物检

测的方法学框架, 为构建统一的数据解析体系与智能化检

测方案提供了结构化的理论参照。 
无论是分子生物学检测、光谱分析、质谱技术, 还

是多模态融合检测体系, AI 的介入均已从单一的数据解

析工具演化为贯穿"信号采集—特征提取—识别分类—风

险评估"全链条的核心驱动力量。从技术整合的角度来看, 
AI 在食源性致病微生物检测中的作用已不局限于提升单

一环节的准确率, 而是通过多模态数据融合、智能特征提

取与模式识别分类等计算模块的协同运作, 将底层检测

信号逐步转化为污染溯源、风险预警及精准干预等上层

管理决策。打通从检测信号到决策输出的完整链路, 是智

能化食品安全监测体系从实验室验证走向产业实战的关

键所在。 
 

表 2  AI 赋能食源性致病微生物主要检测技术与应用场景汇总 
Table 2  Summary of main detection technologies and application scenarios for AI-empowered foodborne pathogenic microorganisms 
技术 
大类 

具体细分技术 
引入的主要 AI 

算法/模型 
解决的核心痛点与应用场景 目标微生物/应用示例 适用边界与局限性 参考文献

分子生

物学 

多重
qPCR/dPCR 

SVM、RF、CNN 
克服荧光通道物理限制; 
解决复杂基质下微滴图像

假阳性剔除与绝对定量 

沙门氏菌、大肠杆菌的

核酸高通量筛查与量化

受限于物理荧光通道数; 
极低浓度下曲线特征微弱, 
易将背景波动误判为阳性

[8–9]

WGS 
XGBoost、CNN、

LogitBoost、RF 
AMR 表型预测、MST 

李斯特菌污染源追踪; 沙
门氏菌耐药特征挖掘 

极度依赖参考数据库;  
高维数据计算开销大, 对
全新未知耐药突变的预 

测能力弱 

[6,12]

DNA 指纹 
图谱 

YOLO、Mask R-CNN、
RF 

消除凝胶电泳图谱人工 
判读的主观偏差; 实现低

质量图像 DNA 条带精准

定位 

大肠杆菌等环境水体复杂

交叉污染源的自动归类

分析 

对电泳图像质量敏感; 样
本类别极度不平衡时, 小
样本污染源易被忽略或 

错分 

[13–14]

光谱学 IR/NIR SVM、1D-CNN 
抑制固态基质(如生肉)背景

水分和脂肪噪声; 实现非破

坏性原位宏观监控 

区分沙门氏菌血清型; 
大肠杆菌与金黄色葡 

萄球菌原位识别 

受水分吸收与物理散射干

扰大; 传统线性降维难以

完全解耦复杂的非线性基

质效应 

[19,21]



第 12 期 袁  铨, 等: 人工智能赋能食源性致病微生物的新型检测技术研究进展 19 
 
 
 
 
 

 

表 2(续) 
技术 
大类 

具体细分技术 
引入的主要 AI 

算法/模型 
解决的核心痛点与应用

场景 
目标微生物/应用示例 适用边界与局限性 参考文献

光谱学 

Raman/SERS 
多尺度 CNN、生成对 

抗网络、SVM 

解析多菌落混合污染的高

度重叠信号; 结合同位素

实现活/死菌代谢表型区分

快速筛查复杂肉类 
表面的痕量大肠杆菌

与金黄色葡萄球菌 

基底重现性差导致光谱

波动大; 深度模型呈“黑
盒”特性, 特征峰缺乏生

化解释性 

[23–24] 

荧光/高光谱/
多光谱 

高斯过程分类器、 
平行因子分析

(PARAFAC)+MLP、
3D-GhostNet 

滤除生鲜农产品叶绿素等

天然荧光干扰; 实现单细

胞级别的空间-光谱特征

解耦 

菠菜基质中的活态大肠

杆菌原位检测; 微孔板

高通量筛查 

穿透浅仅限表层; 易受内

源荧光干扰导致基线漂

移, 模型跨批次一致性

较差 

[25,28] 

质谱与

色谱 

LC-MS/MS CNN、XGBoost、RF 

实现端到端色谱峰自动检

测与去噪; 从高维数据中

筛选特异性微量代谢标

志物 

挖掘肉类基质中沙门氏

菌和李斯特菌的差异性

脂质或多肽 

高度依赖保留时间对齐

精度; 复杂基质中自动提

取的微量特征峰易出现

假阳性 

[33–34] 

MALDI-TOF PCA、SVM、RF、CNN
自动处理基线扣除与峰对

齐; 挖掘抗性相关蛋白峰

以预测 AMR 表型 

区分李斯特菌高风险血

清型; 空肠弯曲杆菌耐

药性快速筛查 

对培养条件与结晶状态

极敏感; 混菌体系或缺乏

训练数据的罕见表型中

准确率骤降 

[36–37] 

高分辨/环境

质谱(高分辨

质谱/AIMS) 

自动网络架构搜索

(NAS-Unet)、Trace 算

法、MEDUSA 架构 

直接解析未知代谢物分子

式; 克服开放电离环境的

背景波动, 捕获痕量 VOCs

贝莱斯芽孢杆菌抑菌活

性物质挖掘; 食品供应

链溯源预警 

易受环境基线波动与基

质抑制; 深层网络预测未

知分子式计算复杂度高, 
难分同分异构体 

[52–54] 

注: 实时定量聚合酶链式反应法(quantitative polymerase chain reaction, qPCR); 数字聚合酶链式反应法(digital polymerase chain reaction, 
dPCR); 抗菌药物耐药性(antimicrobial resistance, AMR)。 

 
表 3  AI 在食源性致病微生物检测中的跨技术共性赋能机制比较 

Table 3  Comparison of cross-technology empowerment mechanisms of AI in detection of foodborne pathogenic microorganisms 

技术类别 数据结构特征 
AI 主要介入 

环节 
共性赋能机制 典型优势 主要局限 

参考 
文献 

分子生物学检测

(PCR/WGS/等温扩增) 

扩增曲线、基因

序列、高维指纹

图谱 

曲线特征提

取、序列建模、

图像分割 

非线性特征自动

提取; 噪声抑

制; 定量预测 

高灵敏度; 可
预测耐药性与

来源 

依赖大规模标注数

据; 泛化能力受限
[3,15] 

光谱检测技术
(IR/Raman/HSI/EEM) 

连续高维光谱

矩阵、空间-光
谱立方体 

波段优选、降

维去噪、模式

识别 

高维降维; 弱信

号增强; 空间-
光谱融合 

无损检测; 适
合在线监测 

基质干扰强; 模型

可解释性不足 
[30,59] 

质谱检测技术
(LC-MS/MALDI/UPLC) 

三维质谱矩阵

(RT-m/z-强度) 

峰检测、特征

筛选、代谢标

志物挖掘 

峰自动识别; 生
物标志物优选; 

风险建模 

高特异性; 适
合多靶标分析 

数据处理复杂; 跨
平台一致性差 

[44,57] 

多模态融合检测 
多源异构数据

(分子+光谱+环
境参数) 

特征融合、集

成学习、深度

网络 

多源信息同化; 
风险预测; 决策

支持 

提升稳定性与

预测能力 
数据标准化与隐私

问题 
[42,56] 

注: 基质辅助激光解吸/电离(matrix-assisted laser desorption/ionization, MALDI); RT 为保留时间(retention time)。 
 

5  结束语 

人工智能技术在食源性致病微生物检测领域的应用, 
已深度融入分子生物学、光谱分析与质谱检测等核心技术

体系, 显著提升了高维异构数据的解析效率与风险评估精

度。然而, 推动智能化检测技术从实验室概念验证走向规

模化产业落地, 仍面临诸多系统性挑战。未来该领域的演

进与突破, 有赖于在数据治理、模型优化、场景拓展及监

管框架四个维度的纵深推进。 

高质量的数据资源是驱动算法迭代的先决条件, 完
善数据治理体系是解决当前数据壁垒的关键。现阶段, 由
于跨平台设备数据接口的异构性以及实验室预处理流程的

非标准化, 具备高度代表性与跨基质特征的公共验证数据

集仍显匮乏。同时, 伴随致病菌全基因组测序数据与食品

供应链元数据的大规模接入, 数据权属、商业机密及隐私

保护等问题愈发凸显。因此, 亟待确立多模态数据的统一

标准与规范化接口, 并在确保信息安全的前提下, 引入联

邦学习等隐私计算与分布式训练框架, 以实现多源异构数
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据的合规互通与深度挖掘。 
在数据标准化的基础上, 算法模型的迭代需重点攻

克泛化能力受限与生化机制可解释性缺失的瓶颈。目前, 
多数机器学习模型的研究侧重于封闭测试集内的预测精度, 
而在面对成分复杂的真实食品基质时, 极易因背景干扰产

生过拟合现象; 此外, 深度神经网络固有的“黑盒”属性, 
限制了其提取特征与真实分子生化机制间的逻辑映射。为

此, 下一代智能检测模型的构建应转变评价导向, 由单一

的准确率指标向鲁棒性、泛化度与可解释性等多维评价体

系过渡。通过引入物理信息神经网络或特征归因算法, 赋
予模型输出明确的生化学本源, 从而提升模型跨基质、跨

设备的泛化外推效能。 
伴随模型性能的持续优化, 智能检测技术的工程化

转化需紧密结合真实应用场景, 重点解决成本效益评估与

全链条风险预警体系构建等现实问题。目前, 高通量检测

平台及配套高端算力设备的昂贵造价, 构成了技术向基层

与中小型检测机构普及的实质性壁垒。针对上述限制, 未
来的技术落地应着重推进算法轻量化压缩与边缘计算架构

的研发, 促使高算力需求向便携式 POCT 设备及智能移动

终端有效迁移。此外, 分散的边缘检测节点需进一步与食

品供应链的物联网系统深度融合, 通过动态耦合温湿度、

时空坐标等物理元数据, 构建贯穿“农田到餐桌”全流程的

病原微生物时空分布预测与动态污染溯源网络。 
智能辅助检测技术的全面规模化应用, 最终需与现

行食品安全监管框架实现深度对接与制度重构。由于当前

的检验检疫标准主要依托传统的培养法与理化分析体系, 
人工智能模型输出结果的证据属性、法定效力, 及其存在

假阳性或假阴性误判时的责任界定, 尚处于法律空白地

带。因此, 监管机构亟待针对智能辅助分析平台, 制定严

谨的标准化验证规范与产品准入机制。通过确立算法模型

的有效性评价准则与权责划分边界, 不仅可为前沿技术的

产业化提供合规性指引, 亦能驱动国家食品安全监控模式

由被动的终端确证向主动的前端风险研判演进, 为构筑更

高水平的公共卫生防线提供科学支撑。 
综上, 人工智能与食源性致病微生物检测技术的深

度融合, 已超越了单一分析工具的方法学拓展, 实质上推

动了从底层高维数据解析、中端生化特征挖掘至顶层风险

研判的全链条范式演进。尽管当前该领域在数据治理壁垒、

模型泛化机制、工程化转化及法规标准验证等维度仍面临

系统性挑战, 但依托计算科学、生物分析化学与物联网工

程的跨学科协同, 上述技术瓶颈正逐步被克服。未来, 基
于“数据标准-核心算法-边缘算力-监管框架”相协同的创新

体系, 智能化辅助检测技术将深度嵌入现有的食品安全监

控网络, 驱动病原微生物监测模式由被动的终端确证向主

动的风险预警发生根本性转型, 进而为构筑高水平的公共

卫生数智化防御体系提供坚实的科学支撑。 
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