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基于极限学习机和晶体结构算法的
污染食品早期检测
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摘要：［目的］提出一种基于极限学习机和晶体结构算法的污染食品早期检测方法。［方法］通过晶体结构算法优化特征

选择，结合极限学习机进行快速高效的分类与检测，提升污染食品早期检测精度与效率。［结果］与传统方法相比，试验

方法在准确率（94.5%）和 F1 分数（93.2%）上均有显著提升，且在召回率和处理速度方面也表现出优于其他最新方法的

优势。与最新的深度学习方法相比，试验方法的训练时间约缩短了 30%，检测速度提高了 25%。［结论］基于极限学习

机与晶体结构算法的污染食品早期检测方法在提高检测精度、加快检测速度及优化计算效率方面表现出了明显优势，

具有较好的实际应用前景，尤其适用于快速大规模食品安全检测。

关键词：极限学习机；晶体结构算法；污染食品；早期检测；特征选择；食品安全

Early detection of contaminated food based on extreme 

learning machine and crystal structure algorithm

ZHU Fu1 LIU Ruiqing2 PAN Kefeng2 ZHAO Rui3

（1. Shangqiu Polytechnic, Shangqiu, Henan 476100, China； 2. Henan Agricultural University, Zhengzhou, 

Henan 450002, China； 3. Hebei University of Engineering, Handan, Hebei 056038, China）

Abstract: ［［Objective］］ To propose an early detection method for contaminated food based on the extreme learning machine and crystal 

structure algorithm. ［［Methods］］ The crystal structure algorithm is used to optimize feature selection, combined with the extreme learning 

machine for fast and efficient classification and detection, aiming to improve the accuracy and efficiency of early detection of contaminated 

food. ［［Results］］ Compared to traditional methods, the proposed approach shows significant improvements in accuracy (94.5%) and F1-score 

(93.2%). It also outperforms other state-of-the-art methods in recall rate and processing speed. Compared to the latest deep learning 

methods, the training time is reduced by about 30%, and the detection speed is improved by 25%. ［［Conclusion］］ The early detection method 

for contaminated food based on the extreme learning machine and crystal structure algorithm demonstrates clear advantages in improving 

detection accuracy, speeding up detection, and optimizing computational efficiency. It holds promising practical application prospects, 

especially for rapid and large-scale food safety detection.
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食品污染的种类繁多，包括重金属、农药残留、微生

物污染等，这些污染物不仅会直接影响食品品质，还会对

消费者的健康产生长期不良影响［1-3］。因此，早期、快速、

准确地检测污染食品成为食品安全领域的一个亟待解决
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的问题［4］。传统的污染食品检测方法如化学分析法和微

生物学检测法，通常具有操作繁琐、成本高昂和检测周期

长等缺点，难以满足现代社会对于食品安全检测的高效、

实时需求［5］。

近年来，基于机器学习的方法因其在模式识别、分类

和预测方面的优势，被广泛应用于污染食品的检测［6］。但

现有的机器学习方法仍面临一些挑战，如特征选择不当、

模型训练不稳定以及检测精度不高等问题。例如，支持

向量机和人工神经网络等方法虽然在污染食品检测中取

得了一定的应用效果，但在处理大规模、复杂数据时，容

易受到噪声干扰，导致准确率下降［7-8］。此外，深度学习

方法虽然可以自动提取特征，但对计算资源和数据量的

要求较高，限制了其在资源有限环境下的应用［9］。

极限学习机（ELM）作为一种新型的机器学习方法，

因其具有简单、计算效率高且收敛速度快的特点，成为解

决此类问题的有力工具［10］。然而，传统 ELM 在特征选择

方面仍存在一定的不足，特征冗余可能影响模型的性

能［11］。因此，如何高效地进行特征选择，提升 ELM 模型

的检测准确性和鲁棒性，成为进一步提高污染食品检测

效果的关键。

研究拟提出一种基于 ELM 和晶体结构算法（CSA）

的污染食品早期检测方法，旨在通过高效的特征选择，

提升污染食品早期检测的准确性和鲁棒性。CSA 作为

一种新型全局优化算法，能够有效地从大量特征中筛

选出最具判别力的特征，从而解决传统 ELM 在特征选

择上的不足［12］。CSA 通过模拟晶体结构的稳定性和变

化规律，结合全局最优搜索策略，能够避免局部最优解

的问题，提高特征选择的精度和效率［13］。

1　污染食品早期检测方法

在污染食品的早期检测中，准确性、实时性和高效性

是评价检测方法优劣的关键因素。污染食品早期检测方

法实现流程如图 1 所示，基于 ELM 和 CSA 的污染食品早

期检测方法框架如图 2 所示。

1.1　ELM 概述

ELM 是一种单隐层前馈神经网络的学习算法，其主

要通过随机初始化输入层权重和偏置，快速优化输出权

重［14］。ELM 的数学表达式为［15］：

Y= Hβ， （1）

H= [h ( x 1),h ( x 2),…,h ( x n) ]， （2）

式中：

Y ∈ Rn× m——网络输出矩阵；

n——样本数；

m——类别数；

H ∈ Rn× l——输入的特征矩阵；

l——隐层节点数；

h ( x i)—— 输 入 特 征 向 量 x i 通 过 激 活 函 数（如

sigmoid，ReLU）得到的输出；

β∈ R l× m——输出层权重矩阵（通过最小二乘法来

计算）。

对于每个输入样本，激活函数的输出可以用式（3）

表示［16］。

h ( x i)= 1
1 + e-( )wT

i x i + bi
， （3）

图 1　基于 ELM 和 CSA 的污染食品早期检测方法

实现流程图

Figure 1　Flowchart of early detection method for 

contaminated food based on ELM and CSA

图 2　基于 ELM 和 CSA 的污染食品早期检测方法框架

Figure 2　Framework of early detection methods for 

contaminated food based on ELM and CSA
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式中：

x i——第 i个输入样本特征向量；

w i——输入层到隐层的权重向量；

bi——偏置项。

1.2　CSA

CSA 是一种全局优化算法，通过模拟晶体生长的过

程来寻找优化解。在污染食品检测中，使用 CSA 来进行

特征选择，以优化模型的预测性能［17］。

CSA 的目标是通过调整晶体位置来最小化损失函

数。优化过程中，晶体位置更新式为［18］：

x t+ 1 = x t + α ⋅ ( g t - x t)， （4）

式中：

x t ∈ Rd——第 t代晶体的坐标（解向量，表示候选解）；

α——控制更新步长的常数（保证算法收敛）；

gt——当前代最优晶体的位置（全局最优解）。

CSA 用于特征选择时，每个晶体代表一个特征子集，

晶体位置的更新决定了哪个特征会被保留或者剔除［19］。

通过多代的演化，CSA 能够得到一个优化后的特征集，提

升 ELM 的分类精度。

1.3　方法的创新与优化

1.3.1　特征选择创新　传统的特征选择方法如贪心算法

和遗传算法容易陷入局部最优，而 CSA 通过全局搜索能

够找到最优的特征子集。假设损失函数为：

L ( X,y )= 1
N ∑

i= 1

N

[ ]yi - f ( )x i
2
， （5）

其中：

L——损失函数；

N——样本数量；

x i——输入特征向量；

yi——真实标签；

f ( x i)——模型预测输出。

CSA 的优化目标是最小化损失函数 L ( X，y )，通过对

特征的选择使得最终得到的模型具有最佳性能。

1.3.2　模型优化创新　在 ELM 和 CSA 的结合中，CSA 不

仅用于特征选择，还能优化 ELM 的隐层节点数 l和输出权

重 β，使得模型在预测时具有更好的泛化能力。此过程优

化式为

minβ,l( 1
N ∑

i= 1

N

( yi - hTi β ) 2
+ λ‖β‖2)， （6）

式中：

β——ELM 的输出层权重；

hi——第 i个样本的特征表示；

λ——正则化项（用来避免过拟合）。

通过结合 ELM 与 CSA，提出一种新的污染食品早期

检测方法，能够在特征选择与模型优化上取得显著突破。

与传统方法相比，CSA 的全局搜索能力确保了特征选择

的最优性，而 ELM 的高效学习机制提高了检测精度与

速度。

2　试验设计与数据集

图 3 为污染食品早期检测试验设计的整体流程，包括

数据预处理、模型训练、评估方法以及试验对比等步骤。

2.1　测试环境

（1） 硬 件 环 境 ：该 计 算 机 配 备 Intel i7 处 理 器

（4.0 GHz）、32 GB 内存和 1 TB 固态硬盘，支持多任务并

行处理，且具有足够的资源进行大规模数据集处理。

（2） 软件环境：Windows 10 操作系统，使用 MATLAB 

R2021b 编程语言，支持机器学习算法和数据处理库，适合

高效实现 ELM 和 CSA。MATLAB 自带的极限学习机工

具箱，用于实现 ELM 算法训练与分类。自定义的 CSA 实

现，用于优化特征选择。采用 Matlab 统计工具箱用于性

能评估（如混淆矩阵、ROC 曲线、精确度、召回率等）。

（3） 试验平台配置：采用多核并行计算，可保证模型

训练和数据处理的高效性，特别是在处理大规模数据集

时，能够显著提高计算效率。

2.2　数据集

使用自定义采集的污染食品数据集，涵盖果蔬、肉

类、乳制品等不同类型的食品。该数据通过与多个食品

厂商合作采集，保证了数据的真实性和广泛性。数据集

包括污染程度（无污染、轻度污染、重度污染）的标签以及

与食品种类相关的多个特征。样本数量为 10 000 个，特

征维度为 20。

2.3　数据预处理

（1） 数据清洗：删除重复数据和无效数据，并对缺失

值进行处理，采用插值法填充缺失数据，确保数据完

整性。

图 3　污染食品早期检测试验设计的整体流程

Figure 3　Overall process of experimental design for early 

detection of contaminated food
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（2） 数据标准化与归一化：对所有特征进行标准化，

使得不同特征的量纲统一，避免某些特征的尺度过大对

模型训练造成干扰。使用 z-score 标准化方法对特征进行

归一化。

（3） 数据分割：将数据集随机分割为训练集（80%）和

测试集（20%），确保测试结果的可靠性和模型的泛化

能力。

（4） 数据增强：对于某些少数类别的样本（如重度污

染食品），使用数据增强技术通过插值、噪声加扰等方法

生成更多样本，提高模型的鲁棒性。

2.4　试验设置

（1） 算法比较：将基于 ELM 和 CSA 的污染食品早期

检测方法与改进型支持向量机（ISVM）［20］、改进型随机森

林（IRF）［21］和改进型卷积神经网络（ICNN）［22］进行对比

分析。

（2） 评估指标：采用准确率、召回率、精确度、F1 分数

等评估指标来全面评估试验方法的性能。

2.5　数据集划分

数据集划分过程如图 4 所示，包括将数据集随机划分

为训练集和测试集，并通过五次交叉验证保证结果的可

靠性。

采用随机分割法划分数据集，以保证训练集和测试

集的代表性。其中，80% 数据集用于训练，20% 数据集用

于测试。对于多类分类问题（如污染食品的不同级别），

每个类的样本数均按照 4∶1 随机划分为训练集和测试集，

确保各类别的分布一致性。此外，为了减少数据集划分

的偶然性对试验结果的影响，所有试验均进行五次交叉

验证，以确保结果的可靠性和稳定性。

3　结果与分析

3.1　不同场景下食品的污染测试

3.1.1　苹果早期腐烂检测　苹果被污染后，通常会出现

颜色变化、发霉、变软等现象，这主要由霉菌、细菌或农药

残留等污染物引起。采用 ELM-CSA 结合图像和传感器

数据进行训练，检测苹果的污染类型，试验结果见表 1。

由表 1 可知，ELM-CSA 在苹果污染检测中表现最佳，

与 ISVM、IRF 和 ICNN 方法相比，试验方法的精度分别高

4.5%，9.2%，2.1%，召回率分别高 5.4%，10.0%，2.3%，精确

度分别高 4.5%，9.1%，2.0%，F1 分数分别高 4.9%，9.6%，

2.2%。这主要是因为 CSA 在特征选择过程中有效剔除了

冗余特征，使得 ELM 模型能够更好地聚焦于苹果腐烂的

关键特征信号。此外，与 ISVM、IRF 和 ICNN 方法相比，

试验方法在多源传感器融合与极限学习机相结合方面进

行了一定的创新，进一步说明了特征优化在食品腐烂检

测中的重要性。适度的特征降维可大幅减少模型过拟合

风险，从而显著提升分类性能。综上，由于高效特征选择

与 ELM 的快速收敛特性相互配合，避免了漏检率较高的

问题，提高了整体的检测精度与可靠性。

3.1.2　鱼类污染检测　鱼类腐坏通常表现为变色、异味、

细菌繁殖等，这些污染特征的检测往往需要依赖气味传

感器与图像识别的结合。

由表 2 可知，ELM-CSA 在鱼类污染检测中表现突出。

气味传感器和图像信息融合后，噪声和特征冗余往往较

为严重，但 CSA 在搜索全局最优特征子集时能够有效跳

出局部最优，结合 ELM 的快速学习能力，从而在召回率、

精确度等指标上进一步提升。与 ISVM、IRF 和 ICNN 方

法相比，试验方法在检测速度和漏检率方面也更具优势，

说明了算法在多模态数据融合场景下的可行性与优越

性。同时，ELM-CSA 在小批量实时检测中具有潜在价

值，可在水产品加工和流通环节进行快速筛查。

3.1.3　蔬菜污染检测　蔬菜腐坏常由农药残留、细菌、霉

图 4　数据集划分过程

Figure 4　Dataset partitioning process

表 1　苹果污染早期检测结果

Table 1　Early detection results of apple contamination 

%

方法

ELM-CSA

ISVM［20］

IRF［21］

ICNN［22］

精度

95.3

90.8

86.1

93.2

召回率

94.7

89.3

84.7

92.4

精确度

95.5

91.0

86.4

93.5

F1分数

95.1

90.2

85.5

92.9

表 2　鱼类污染早期检测结果

Table 2　Early detection results of fish contamination 

%

方法

CSA-ELM

ISVM［20］

IRF［21］

ICNN［22］

精度

92.0

88.3

84.5

90.5

召回率

91.5

87.6

83.1

89.8

精确度

92.2

88.5

84.7

90.7

F1分数

91.8

87.9

83.9

90.2
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菌等因素引起，主要表现为变色、萎蔫等症状。

由表 3 可知，ELM-CSA 在多项指标上均优于其他方

法。与 ISVM、IRF 和 ICNN 方法相比，试验方法针对蔬菜

本体腐烂检测的多维特征进行了更深入的提取与筛选，

说明了特征优化策略对于复杂样本场景（如多种农药残

留共存）的重要作用。在处理不同污染等级时，试验方法

仍保持了较高的召回率，一定程度上印证了 CSA 全局搜

索特征子集的稳定性。

3.1.4　奶制品污染检测　奶制品的腐坏通常由细菌、霉

菌或其他微生物引起，污染的表现包括颜色变化、酸味增

加等。

由表 4 可知，ELM-CSA 的检测精度和 F1 分数最高。

试验方法通过 CSA 精确筛选出最具判别性的微生物或光

谱特征，并利用 ELM 高效地学习其判别边界，最终获得了

较高的检测准确度。后续可结合在线传感器网络与边缘

计算等技术进一步提升对奶制品腐坏的实时监测能力。

综上，基于 ELM 和 CSA 的腐败食品早期检测方法

（ELM-CSA）在不同食品场景下均展现出了良好的适用性

和稳定性。后续可进一步引入多模态融合技术（如超声、

光谱、气味传感器的数据融合），有望在更复杂的实际场

景中保持高检测性能。

3.1.5　食品污染检测训练时间和检测速度　ELM-CSA、

ISVM、IRF、ICNN 对苹果、鱼类、蔬菜和奶制品进行污染

检测的平均训练时间和平均检测速度如表 5 所示。

由表 5 可知，CSA-ELM 的平均训练时长较 ISVM、

IRF 和 ICNN 方法分别缩短了 31.43%，18.18%，23.40%，检

测速率分别提升了 25.45%，45.26%，23.31%。说明 CSA

相比于其他优化算法具有更短的平均训练时间和更快的

平均检测速率。

3.2　全局搜索能力测试

为验证 CSA 在特征选择及结构参数搜索中的优化优

势，选取遗传算法（GA）、粒子群优化算法（PSO）、鲸鱼优

化算法（WOA）3 类典型优化算法，与 ELM 分别结合构建

对照组。 ELM-GA、ELM-PSO、ELM-WOA 和 ELM-CSA

对苹果、鱼类、蔬菜和奶制品污染综合检测的测试结果

（平均值）见表 6。

由表 6 可知，ELM-CSA 在所有数据集中均取得最高

准确率和最短训练时间，与 ELM-GA、ELM-PSO、ELM-

WOA 方法相比，ELM-CSA 的污染检测准确率分别高

2.9%，2.2%，2.5%，F1 分数分别高 3.4%，2.7%，3.1%，收敛

代数分别少 37.21%，23.94%，21.74%，训练时间分别快

22.12%，17.35%，14.74%，表明 CSA 相比于其他优化算法

具有更好的全局搜索能力。

3.3　消融试验

为量化特征选择（FS）与结构优化（SO）两环节对试验

方法的独立贡献，设计 4 种方案：①  基础方案：原始 ELM

（无，FS 无 SO）；②  CSA-FS：仅用 CSA 进行特征选择；

③  CSA-SO：仅用 CSA 搜索隐藏层节点数与正则化系数；

④  CSA-FS+SO：完整方案。对苹果、鱼类、蔬菜和奶制

品进行污染消融试验的综合结果（平均值）见表 7。

表 3　蔬菜污染早期检测结果

Table 3　Early detection results of vegetable contamination 

%

方法

CSA-ELM

ISVM［20］

IRF［21］

ICNN［22］

精度

93.7

89.1

85.4

91.1

召回率

93.2

88.5

84.8

90.4

精确度

93.8

89.2

85.6

91.3

F1分数

93.5

88.8

85.2

90.8

表 4　奶制品污染早期检测结果

Table 4　Early detection results of dairy contamination 

%

方法

CSA-ELM

ISVM［20］

IRF［21］

ICNN［22］

精度

94.1

90.4

86.3

92.6

召回率

93.7

89.8

85.0

91.9

精确度

94.2

90.5

86.5

92.8

F1分数

93.9

90.1

85.7

92.3

表 5　不同方法的平均训练时间与检测速度

Table 5　Average training time and detection speed of 

different methods

方法

CSA-ELM

ISVM［20］

IRF［21］

ICNN［22］

平均训练时间/ s

72

105

88

94

平均检测速率/s-1

138

110

95

112

表 6　CSA与 3种优化算法的性能对比

Table 6　Performance comparison of CSA with three 

optimization algorithms

方法

ELM-GA

ELM-PSO

ELM-WOA

ELM-CSA

准确率/%

92.4

93.1

92.8

95.3

F1分数/%

91.7

92.4

92.0

95.1

收敛代数

86

71

69

54

训练时间/s

104

98

95

81

72
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由表 7 可知，CSA-FS、CSA-SO 与基础方案相比，40%

（CSA-FS）和 0%（CSA-SO）的特征维数减少，叠加后减少

了 40% 的特征维数；0%（CSA-FS）和 28%（CSA-SO）的隐

层节点数减少，叠加后减少了 28% 的隐藏节点数；CSA-

FS 与基础方案相比，4.3%（CSA-FS）和 3.5%（CSA-SO）的

准确率提升，叠加后提升了 7.7% 的准确率；4.3%（CSA-

FS）与 3.5%（CSA-SO）的 F1分数提升，叠加后提升了 8.1%

的 F1 分数。综上，特征选择与结构优化两项改进分别有

利于减少食品污染检测的特征维数和隐层节点数。

4　结论

提出了一种基于极限学习机和晶体结构算法的污染

食品早期检测方法。结果表明，试验方法通过将晶体结

构算法与极限学习机相结合，可以在高维度特征空间中

实现对关键特征的高效筛选与建模，显著提高检测的准

确率与召回率，降低漏检率，且适用于多种复杂环境下的

食品早期污染识别。与传统的支持向量机、随机森林以

及部分深度学习方法相比，晶体结构算法在特征选择和

全局搜索上更具优势；同时极限学习机在小批量训练中

具备快速收敛特性。特征选择与结构优化两项改进分别

有利于减少食品污染检测的特征维数和隐层节点数。特

别是对于多类别、多模态污染特征的识别，试验方法在保

证高精度的同时也大幅提升了检测速度。

尽管试验方法取得了良好的污染食品检测效果，但

仍存在以下不足：①  试验主要在离线环境下完成，仍缺乏

实时在线检测与动态更新模型的探索，尚无法充分应对

实际生产和流通环节中不断变化的污染状况；②  对于极

端不平衡数据场景下模型的鲁棒性需要更深入的优化。

此外，晶体结构算法的全局搜索优势在特征维度更高的

情况下可能面临计算代价增加的问题。后续可在引入更

多融合技术与自动化硬件平台的基础上，探索边缘计算

与多传感器协同的实时检测方法，并结合大规模食品加

工企业的实际生产环境，对算法的稳定性和拓展性进行

进一步验证。

综上，基于极限学习机和晶体结构算法的污染食品

早期检测方法在多类食品的识别中取得了高效而准确的

结果；同时，对于食品安全检测中普遍存在的海量特征与

噪声干扰问题，试验方法也展现了良好的适应性和可扩

展性。后续可通过与物联网、边缘计算及更丰富的传感

数据相结合，进一步提升食品安全的防控水平与监管

效率。
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