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机器学习在食品营养与健康研究中的应用
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摘要：合理膳食是维持人体健康状态，预防和降低慢性非传染性疾病发病风险的基础。通过高效、精准分析食品中的

营养与功能成分，进而提供个性化营养指导是食品营养与健康领域的研究热点。文章综述了机器学习等人工智能技

术在食品营养成分分析、功能成分分析与筛选及个性化营养等方面的研究进展，并提出了该领域亟待解决的问题。
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Abstract: A balanced diet is fundamental to maintaining human health and preventing or reducing the risk of chronic non-communicable 

diseases. Efficient and accurate analysis of nutritional and functional components in food, followed by the provision of personalized 

nutritional guidance, is a research hotspot in the field of food nutrition and health. This article reviews the research progress on artificial 

intelligence technologies, such as machine learning, in the analysis of food nutritional components, functional component analysis and 

screening, and personalized nutrition, and highlights the pressing issues that need to be addressed in this field.
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食品中的营养成分是维持人体生命活动和健康状态

的基础，合理的膳食结构可以预防和降低慢性非传染性

疾病的发病风险。目前，食品营养成分的定量表征主要

采用化学分析法，这种传统的方法过程复杂耗时，且需要

训练有素的专业人员操作，制约了其在营养健康产业中

的应用［1］。近年来，人工智能（artificial intelligence，AI）、

机 器 学 习（machine learning，ML）、深 度 学 习（deep 

learning，DL）、大数据、机器人等信息相关技术被引入食

品研究和开发领域，为解决食品营养与健康领域的热点

问题提供了有力的技术支撑。

机器学习为人工智能的一个子领域，旨在研究和发

展能够通过数据驱动的方式自动优化其性能的算法和计

算模型，其核心在于让计算机系统无需依赖显式编程指

令，而是通过统计推断、模式识别和优化方法，从输入数

据（经验）中自动提取规律（学习），并利用这些规律对新

的未知数据作出预测或决策。使用数据拟合模型为机器

学习的核心，因此范围从经典的统计方法如最小二乘回

归（least squares regression，LR）到化学计量方法如偏最小

二乘回归（partial least squares regression，PLSR），再到更

现代的数据密集型方法如支持向量机（support vector 

machine，SVM）、随机森林（random forest，RF）、k 近邻（k-

nearest neighbors，KNN）和人工神经网络（artificial neural 
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network，ANN）等［2］。深度学习是机器学习的一种特定形

式，与传统机器学习需要手动提取特征不同，深度学习由

多层 ANN 组成，具有强大的特征学习能力，可以从复杂

的 数 据 中 预 测 特 征 ，而 无 需 手 动 提 取 数 据 的 特 征［3］

（图 1）。目前，机器学习等人工智能技术已成为食品工业

领域的研究热点，相关研究主要集中在食品图像识别、品

质分级、质量安全检测和食品产业链等领域，在食品营养

与健康领域的研究和应用还相对较少。文章拟总结近年

来机器学习在食品营养成分分析、功能成分分析与筛选

及个性化营养等方面的研究进展，旨在为 AI 助力食品营

养与健康领域研究提供理论与技术支持。

1　机器学习在食品营养成分分析中的

应用
膳食中的各种食物为人体生长发育、维持正常的生

理功能和保持健康提供必需的营养素。传统营养素的分

析方法主要依赖实验室化学分析（如高效液相色谱、质

谱）和人工经验，存在成本高、耗时长、难以规模化等问

题。Burke 等［4］提出了个人数字助理辅助该过程，但仍存

在误差大和估计食物数量不准确的缺点。机器学习从原

始数据中提取关键特征（如光谱吸收峰、图像纹理、颜色

直方图），使用 PLS、SVM、VNN 等算法学习特征与营养成

分的映射关系形成模型，通过模型对新样本的营养素含

量和摄入量进行预测，并通过交叉验证评估模型准确

性（图 2）。

1.1　蛋白质

食物中蛋白质含量测定的常规方法为凯氏定氮法，

具有精确度高和适用范围广等优势，但操作复杂、耗时较

长。Caporaso 等［5］利用近红外光谱（NIR）和数字成像相

结合的高光谱成像技术，构建了基于 PLSR 模型预测蛋白

质含量的机器学习模型，实现了对单个小麦籽粒蛋白的

快速分析。采用 NIR 技术结合 PLSR 模型构建的机器学

习方法也能快速检测出马铃薯和红薯中的蛋白质含量，

其 R2
P最高达到了 0.98［6］。Li 等［7］采用肯纳德—斯通算法

采集榛子仁的 NIR 光谱数据，发现基于一阶导数的 PLSR

模型最适合分析榛子仁中的蛋白含量。Cui等［8］比较了卷

积神经网络（convolutional neural network，CNN）与 PLSR

模型在小麦面粉蛋白质含量预测中的性能，发现 CNN 模

型更准确，噪声更小。昆虫蛋白是一种新型蛋白资源，其

氨基酸组成决定了昆虫蛋白的质量。Hou 等［9］采用傅里

叶变换红外光谱（fourier transform infrared spectroscopy，

FTIR）收集 9 种商业昆虫的光谱数据，利用 PLSR、决策树

（decision tree，DT）和径向基人工神经网络（RBFNN）等机

器学习方法建立了一种快速、无损预测氨基酸含量的自

动系统。Abdallah 等［10］采用反射光谱和 CCD 可见光检测

技术，利用反向传播人工神经网络（BP-ANN）和自适应神

经模糊推理系统（ANFIS）建模算法构建的监督机器学习

模型可用于牛肉蛋白含量分析，且 BP-ANN 机器学习模

型比 ANFIS 机器学习模型更适合用于光学肉类质量检

测。Shermila 等［11］使用安卓手机采集了 9 种不同保健饮

料粉的 990 张照片，利用一阶统计量、定向梯度直方图、线

性二值模式、灰度共生矩阵、梯度幅度和梯度方向特征，

采用支持向量机的线性回归模型对其蛋白质含量进行了

预测。结果表明，使用全色分量图像和图像的蓝色通道，

通过深度学习均可对保健饮料粉中的蛋白含量进行可靠

的预测，其最小平均预测误差分别为±1.96，±1.97。

1.2　脂肪

食物中脂肪含量测定常用的方法有索氏抽提法、酸

水解法和碱水解法等。由于不同食物及其脂肪形态、性

状等存在较大差异，传统检测方法的适用性较差，而采用

深度学习建立的无损检测技术具有更好的适用性和精准

度。Muñoz 等［12］利用深度学习技术分析了干腌火腿切片

中的肌内脂肪含量，比较了 4 种网络深度、2 类过滤器共

8 个 CNN 的预测性能。结果表明，CNN3_512 能够较为精

确地分析火腿切片中的瘦肉组织和脂肪，整体像素准确

度达到 0.99。Malek 等［13］提出了一种改进的 1D-CNN 化

学计量学方法分析肉中脂肪含量，与传统的 CNN 方法相

比，预测精度得到了显著提升。不饱和脂肪酸含量、脂肪

酸组成是影响富含油脂类食品品质的重要因素。 Liu

等［14］应用机器学习方法分析了傅里叶变换红外光谱采集

图 1　人工智能、机器学习和深度学习之间的关系

Figure 1　Relationship between artificial intelligence， 

machine learning， and deep learning

图 2　基于图像数据的机器学习预测营养成分含量

Figure 2　Machine learning for predicting the content of 

nutritional components based on image data
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的昆虫食品数据以预测脂肪酸组成和含量。结果表明，

所采用的 5 种机器学习模型（PLSR、RF、SVM、GRNN、

RBNN）在预测不同类型脂肪酸含量中的适应性存在差

别，例如对于肉豆蔻酸、棕榈酸和硬脂酸，PLSR 模型表现

最好，对于其他脂肪酸，回归树或神经网络方法的表现优

于 PLSR。

Liu 等［15］将拉曼光谱和深度学习算法结合开发了一

种基于视觉几何组（visual geometry group，VGG）结构的

深度神经网络，在分辨动物脂肪（猪油、黄油、羊肉脂肪和

鸡脂肪）和植物油（大豆油和花生油）中的准确率达到

100%。美国某大学针对国家健康和营养调查（NHANES）

数据开发了一种基于机器学习的脂肪酸预测模型，基于

总脂肪含量的原始数据，通过 KNN 和 DT 两种模型可准

确地预测零食中的脂肪酸类别［16］。

1.3　碳水化合物

碳水化合物是人体能量的主要来源，了解其摄入量

对 糖 尿 病 患 者 的 膳 食 干 预 具 有 重 要 的 意 义 。

Anthimopoulos 等［17］通过设置参考卡来捕获并重建食物

的 3D 图像，采用径向基支持向量机（RBF-SVM）作为分类

器，以颜色直方图和局部二值模式作为特征来识别食物

的种类，使用美国农业部营养数据库作为查找表估算出

了食物中碳水化合物含量。随后，该团队进一步使用双

视图 3D 重建方法测量体积，有效提高了对食物图像中碳

水化合物含量预测的准确度［18］。淀粉是膳食中碳水化合

物的主要来源。马铃薯和甘薯富含淀粉，Diaz 等［19-20］利

用近红外高光谱技术，比较了 PLSR 和多元线性回归

（MLR）两种模型在预测淀粉含量方面的差异，发现 MLR

模型具有更好的适应性（R 2
P=0.97）。

果蔬中的可溶性固形物含量常采用折光仪检测，其

被用来近似代替含糖量。Yu 等［21］采用堆叠式自动编码

（SAE）和全连接神经网络（FNN）相结合的深度学习与可

见光/近红外高光谱成像技术建立的可溶性固形物含量分

析方法被用于分析库尔勒香梨中的含糖量，模型的预测

能 力 可 达 到 R 2
P=0.921，RMSEP=0.22%，RPDP=3.68。

章恺等［22］将高光谱检测技术、最小二乘支持向量机和改

进的鲸鱼算法相结合实现了对猕猴桃糖度的无损检测。

Cho 等［23］利用数码相机采集草莓的可见光图像，结合

HSV 颜色模型和 PSL 模型成功预测了草莓中的糖含量和

酸度。Wen 等［24］构建了 CNN 和变分自动编码器（VAE）为

基础的多层感知器（MLP）分析和编码单个草莓的可见光

图像并预测其总可溶性固形物含量，成功评估了草莓的

甜度水平。Sun 等［25］采用近红外高光谱技术，通过建立

PLSR、主成分分析（PCA）、SVM 和 ANN 模型，实现了对

甜瓜的甜度和硬度值的预测。针对光谱信息数据建模存

在冗余信息量大、整体收敛性差，复杂度高等问题，乔正

明等［26］提出了一种基于小波包变换的特征波长筛选和樽

海鞘算法改进极限学习机的方法，提高了苹果糖度预测

的精度。

尽管近红外光谱可用于果蔬等食品中含糖量等营养

成分的分析，但一台近红外设备上建立的模型无法有效

地应用于其他同类型设备，存在模型转换难的问题。自

编码器（AE）神经网络模型是一种典型的深度学习模型，

可以在降维的同时进行特征提取，捕捉不同仪器之间的

基线漂移、波长漂移等信息，较好地解决光谱校正和模型

转换的问题。Guo 等［27］在苹果可溶性固形物含量的近红

外光谱分析中，采用 AE 神经网络模型可以有效消除不同

检测终端和不同批次样品间的差异，且具有良好的应用

前景。

1.4　多营养成分

深度学习方法可用于同时分析食物中的多种营养成

分。Chen 等［28］以 3 个不同的 NIR 光谱仪上测量的 80 个玉

米样品数据集构建了水分、蛋白质、油脂和淀粉含量预测

的集成卷积神经网络（ECNN）模型。Shruti等［29］利用改进

的偏最小二乘回归（mPLS）技术建立的近红外光谱预测

模型可用于苋菜和荞麦籽粒中油脂、蛋白质、脂肪酸和必

需氨基酸含量的预测。

膳食餐盘中的食物具有多样性、区域性等特点，如何

通过餐盘食物图像快速准确预测其中的营养素是一项较

大的挑战。Chen 等［30］利用 Tripadvisor 和 Google Place 收

集了美国大哈特福德地区 470 家餐厅的 15 908 张美食图

片，采用专有的深度学习模型 Calorie Mama 评估了餐厅

食品中的热量、碳水化合物、蛋白质和脂肪等营养素。Ma

等［31］构 建 了 一 个 开 放 获 取 的 中 国 菜 肴 图 像 数 据 库

ChinaFood-100，优化选取了深度学习模型 Inception V3，

实现了对餐盘中的蛋白质、纤维素、维生素 C、钙、铁等营

养素含量的准确预测。Shi 等［32］建立了一种中国托盘餐

图像集 ChinaLunchTray-99，采用更快的区域卷积神经网

络（Faster R-CNN）的深度学习特征提取框架分析了餐盘

中的蛋白质、碳水化合物、脂肪、膳食纤维、维生素 A、维生

素 E、维生素 C、钙、磷、钾、钠、镁、铁、锌、硒、铜、锰和胆固

醇等成分。Park 等［33］采集了 92 000 张韩国食物图像作为

训练集，将深度学习模型应用于移动的设备来检测和量

化 食 物 的 营 养 摄 入 情 况 。 Lu 等［34］开 发 了 一 种 名 为

goFOODTM 的系统，可以根据智能手机捕获的食品图像估

计膳食中碳水化合物、蛋白质和脂肪等营养素含量。基

于对 118 种市售加工食品样本的高光谱（NIR 和 Vis-NIR）

图像数据，Marín-Méndez 等［35］筛选了 10 种不同的模型预

测其能量、水分、脂肪、碳水化合物和灰分含量，其中含量

预测最准确的为蛋白质。Shao 等［36］采用四传感器的英特

尔实感 D435（2 个红外传感器，1 个红外激光发射器和 1 个
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颜 色 传 感 器）采 集 餐 盘 食 物 图 像 ，建 立 了 一 种 Swin-

Nutrition 深度学习方法评估膳食中碳水化合物、脂肪和蛋

白质含量。以上研究大多采用 RGB 食物图像作为输入的

单模态预测方法，强调食物识别和分类，由于缺少食物质

量和体积方面的数据，影响了营养成分预测的准确性。

多模态方法在 RGB 图像的基础上增加了深度图像（RGB-

D），采用数据互补的方式提升模型的准确性（图 3）。

Nutrition5k 为一个包含 5 000 个真实世界中常见菜肴及其

相关视频、深度图像、成分重量和营养信息的数据集，常

被用于训练和测试模型的预测效果［37］。Shao 等［38］利用

Nutrition5k 中的 2 960 对 RGB-D 图像，构建了融合多模态

特征（MMFF）和多尺度融合的碳水化合物、蛋白、脂肪的

评价网络，模型的鲁棒性得到有效提升。Nian 等［39］构建

了成分引导的多模态交互和细化网络（IMIR-Net）增强对

RGB-D 食品数据的理解，其预测平均 PMAE 值为 17.4%。

Bianco 等［40］以 Nutrition5k 为参照，比较了意大利和美国

食物成分数据库（FCDB）之间的差异，为提高深度学习在

全球差异化膳食营养评估中的准确性提供了技术参考。

2　机器学习在功能成分分析与筛选中的

应用
食物中的多酚、黄酮、多糖等功能成分是调节人体健

康的重要营养物质，其组成和含量影响食物的营养价值。

枸杞中富含多酚、黄酮等功能成分，是中国传统药食兼用

食品。Shen 等［41-43］采用近红外光谱技术结合传统的机器

学习方法可以较好地定量分析枸杞和黑枸杞中的总酚、

总黄酮、总花青素等成分。Zhang 等［44］将深度学习方法应

用于干黑枸杞的花青素、类黄酮和酚类物质分析中，取得

了与传统机器学习模型相当的结果。儿茶素含量是茶叶

品质的重要决定因素，Zhang 等［45］采用深度学习方法实现

了同时准确预测红茶中 4 种主要儿茶素含量（表儿茶素的

R2=0.92，RMSE=0.018；表 儿 茶 素 没 食 子 酸 酯 的 R2=

0.96，RMSE=0.11；表没食子儿茶素的 R2=0.97，RMSE=
0.14；表没食子儿茶素没食子酸酯的 R2=0.97，RMSE=
0.32）。虾青素和类胡萝卜素是食物中典型的抗氧化成

分，张全通等［46］采用计算机视觉结合卷积神经网络技术

实现了南极磷虾粉中虾青素含量的准确预测；汤馥睿

等［47］利用全量程光谱仪结合连续小波变换和竞争性自适

应重加权算法建立了预测叶片中类胡萝卜素含量的机器

学习方法。

机器学习模型还被用于天然产物中功能成分的筛

选。Zhang 等［48］综述了机器学习筛选抗菌、抗癌、抗炎、蛋

白靶向等功能成分的研究案例，总结并比较了不同算法

之间的优缺点。Periwal 等［49］以 FDA 批准的 1 410 种药物

与其已知靶点之间的映射为数据集，建立了一种膳食功

能成分筛选的机器学习方法。骨骼肌流失是导致老年人

生活质量下降、慢性病发病率和死亡率增加的重要因素，

Lee 等［50］基于多靶点的机器学习系统发现柑橘醇是干预

骨骼肌分化和萎缩的有效功能成分。5-脂氧合酶（5-LO）

为炎症反应的重要靶点，Mikutis 等［51］利用小分子—生物

分子相互作用数据库 ChEMBL 作为数据集，构建了一种

机器学习筛选具有抑制 5-LO 活性的天然产物方法，成功

鉴定出 9 种功能成分。Zhang 等［52］开发了一个基于机器

学习的预测抗炎活性成分的在线平台 InflamNat（http：//

www.inflamnat.com/），可以用于预测化合物与靶标之间

的互作关系。以上研究成果为机器学习等 AI技术筛选具

有健康调节功效的活性成分提供了高效且准确的预测

方法。

3　机器学习与个性化营养

个性化营养也称精准营养，是一种使用个人特征信

息开发有针对性的营养建议、产品或服务的方法［53］。近

年来，随着基因组学、蛋白组学、代谢组学等多组学技术

的发展，利用机器学习等 AI 工具开展的个性化膳食建议

成为食品营养领域的研究热点（图 4）。

Zeevi 等［54］设计了一种机器学习算法，整合了血液参

数、饮食习惯、人体测量（身高、臀围等）、身体活动和肠道

图 3　基于 RGB-D 图像的机器学习等人工智能技术预测

食品营养成分

Figure 3　Artificial intelligence technologies such as 

machine learning based on RGB-D images for 

predicting food nutritional components

图 4　基于多组学数据的机器学习个性化营养

Figure 4　Machine learning-based personalized nutrition 

using multi-omics data
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微生物群等信息，准确地预测了个性化饮食的餐后血糖

反应。Berry 等［55］采集了英国 1 002 例包括双胞胎和健康

成人的遗传、代谢、微生物组和膳食背景数据，通过机器

学习的方法预测了甘油三酯和葡萄糖对标准化膳食的反

应，为制定个性化饮食策略提供了信息。Pokushalov 等［56］

以生物标志物为导向的个性化营养能够更精确地评估健

康状况、识别缺陷和考虑个人的代谢特征。糖化血红蛋

白（HbA 1c）为 3 个月平均血糖水平的标志物，通常用于评

估糖尿病管理中的血糖控制。短期（90 d）和中期（6 个月）

随访研究［57-59］表明，基于机器学习等人工智能技术的个

性化营养计划成功降低了 HbA 1c 水平，一定程度上缓解

了糖尿病症状。机器学习方法还能更准确地评估食物模

式和营养模式与 10 年心脏代谢风险之间的关联，为个性

化膳食降低心血管疾病风险提供了数据支撑［60］。GenAIS™
系统可根据每个人的生物标志物特征定制膳食补充剂的

摄入建议，患者在 90 d 内 LDL-C 以及总胆固醇和甘油三

酯水平的降低幅度显著高于标准的医生指导方案［61］。

Ramos-Lopez 等［62］根据表型和基因型标记以及生活方式

和饮食偏好等信息，确定了蛋白质适度高或脂质低的两

种个性化低热量减肥饮食对不同类型超重/肥胖人群的适

用性。量身定制的个性化营养膳食计划是以菜单方式进

行推荐而不是单个食物的组合。因此，Lee 等［63］利用机器

学习的方式从真实膳食数据中提取隐含的营养成分模式

用于优化菜单，该方法在儿童膳食计划中被证明是可行

的。Feng 等［64］开发了一种 AI 智能手机小程序，旨在帮助

在中国营养师短缺的情况下为大众提供菜肴的营养评价

和餐后个性化营养评估。Sookrah 等［65］面向高血压患者，

在综合分析用户的高血压水平、过敏史、年龄、体重、吸烟/

饮酒、饮食摄入量和食物偏好等信息的基础上使用机器

学习建立了 DASH 个性化膳食推荐系统。针对更年期女

性的症状强度、脉搏率、体温、睡眠时间和饮食习惯等基

本参数，Logapriya 等［66］通过机器学习建立了具有个性化

定制的膳食指导系统。Santhuja 等［67］使用机器学习、物联

网和图像处理技术评估食物图像数据并提取有用信息，

通过物联网实时反馈为用户提供个性化的营养建议。机

器学习模型中的大型语言模型（LLMs），例如 DeepSeek、

GPT 等，可以理解和生成自然语言，具有卓越的准确性和

流畅性，使其成为可用于教育、医疗保健、金融等领域的

强大工具。Van-Erp 等［68］讨论了使用 LLMs 和 AI 来分析

食谱和食品营养相关技术及应用实例。今后，LLMs 在数

字化营养方面具有广阔的应用场景，包括提供个性化的

营养建议、回答营养相关的问题、生成个性化食谱、分析

和解释营养相关的数据等［69］，有可能彻底改变人们饮食

习惯，为个性化营养和健康管理提供专业且有价值的

指导。

4　结语

随着光谱成像等无损检测技术的快速发展，大量的

食品图像数据可以从不同维度采集和分析，机器学习等

人工智能工具的介入为快速、实时获取和评估食品特别

是餐盘食品营养健康特征提供了更为高效和准确的技术

手段。同时，基因组、蛋白组、脂质组、代谢组、微生物组

等组学技术为食品营养与健康领域的研究提供了海量的

个性化人体数据，也亟需人工智能辅助分析以建立个体

数据、膳食与健康之间的关系，进而为个性化营养提供精

准的指导。

尽管基于卷积神经网络及其优化模型的机器学习等

人工智能技术在食品营养和健康领域已展现出非常高的

识别准确性和出色的泛化能力，但在大规模基准数据集

构建、高精度图像采集与校准分析、多模型混合技术融合

等技术层面还存在一些尚待解决的问题。①  用于模型训

练和构建的数据集不完整，需要来自多样化和大规模的

真实世界数据提高机器学习等人工智能模型的准确度。

②  光谱图像采集设备，特别是便携式采集设备的精度不

高。不同光谱图像采集设备（包括手机等移动终端设备）

所建立的模型通用性差，需要解决设备校正和模型转换

的问题。③  模型的运行效率不高，需要进一步优化和创

新机器学习的模型和算法以降低时间复杂度，引入其他

先进模型与机器学习模型混合以提高识别的准确度和鲁

棒性。④  个性化营养中的生物标志物还需进一步结合多

组学技术挖掘，不同健康需求与个性化生物标志物之间

的关系还需要借助人工智能工具进一步阐明。
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