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摘要:【目的】针对饮食不均衡和搭配失当而造成的饮食问题给人们身心健康带来不良影

响，尤其是饮食对慢性病研究得发展等问题，为了设计和开发一个能够根据用户个人状

况、喜好、口味等因素，提出了向用户推荐符合其身体需求的营养膳食的智能系统。通过

将专家的营养学知识和食材搭配经验等信息融入系统中，用户可以得到符合自己健康需求

的饮食建议，提高养生效果，降低饮食过程中的不适。【方法】搭建了一个基于人工智能

知识库的营养膳食推荐系统，利用专家验证的膳食的明确数据集，结合基于推理决策支持

系统（RDSS）和营养计划（NP）运用 NAct本体论提供高度准确的饮食计划，跨越 10个用

户组，包括健康的受试者和有健康状况的参与者。【结果】该系统的有效性通过广泛的实

验进行评估，评估涉及合成数据，包括生成 3000个虚拟用户档案和他们的每周膳食计划。

结果显示，在大多数用户类别中，推荐适当成分的精确度和召回率都很高，而膳食计划生

成器对所有营养素的推荐达到了 94%的总推荐精确度。【结论】基于人工智能知识库的营

养膳食推荐系统可以根据用户的身体状况、喜好、饮食禁忌等方面进行个性化推荐。这样

的个性化推荐能够更好地满足用户的需求，从而提高推荐的准确度。专家知识库包含了广

泛的营养学和健康知识，这些知识可以帮助系统识别出最适合用户的膳食方案。这些方案

不仅可以提供充足的营养，还可以避免与用户的健康状况不兼容的食物或成分。 

关键词：人工智能；营养膳食；营养计划；推荐系统 
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Abstract: [Purpose] In view of the adverse effects of diet problems caused by unbalanced and 

improper diet on people's physical and mental health, especially the development of diet on chronic 

diseases, thus the aim of the research is to design and develop an intelligent system that can 
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recommend recipes to users that meet their health needs based on their personal condition, 

preferences, tastes and other factors. By incorporating information such as expert knowledge of 

nutrition and experience in ingredient matching into the system, users can receive dietary 

recommendations that meet their health needs, improve the effectiveness of their health maintenance 

and reduce discomfort during the diet. [Methodology] The study proposes a AI knowledge-based 

nutritional diet advice framework that utilises explicit datasets of expert-validated diets combined 

with reasoning based Decision Support System and nutrition plan using NAct ontology to provide 

highly accurate diet plans across 10 user groups, which including healthy subjects and participants 

with health conditions. [Results] The effectiveness of the system was evaluated through an extensive 

experiment involving synthetic data, including the generation of 3000 virtual user profiles and their 

weekly meal plans. Results showed high accuracy and recall in recommending appropriate 

ingredients in most user categories, and the meal plan generator achieved 94% total 

recommendation accuracy for all nutrients. [Conclusion] A system based on an AI expert knowledge 

nutritional diet base can personalise recommendations based on the user's physical condition, 

preferences, dietary contraindications, etc. Such personalised recommendations can better meet the 

needs of the user and thus improve the accuracy of the recommendations. The expert knowledge 

base contains a wide range of nutritional and health knowledge, which helps the system to identify 

the most suitable meal plan for the user. These solutions not only provide adequate nutrition, but 

also avoid foods or ingredients that are incompatible with the user's health status.  

Keywords: Artificial intelligence; Nutritional diet; Nutrition plan; Recommendation system 

 

 

1 引言 
随着社会生产力的提高，食物供给是越来越充足

和丰富了。与此同时也带来了饮食不均衡和搭配失当

而造成的饮食问题，给人们身心健康带来不良影响，

尤其是对慢性病研究得发展，让饮食摄入和营养成分

搭配越来越受到重视。而在较为发达地区，维持低热

量食物摄入和降低食物支出成本比例正在成为一种主

流生活方式。但是目前最佳营养搭配方案往往是针对

个人特征制定的，不过仅仅依靠用户人口统计学属性

和个人偏好属性，数据方面则很难解决冷启动问题，

影响最佳养生营养搭配方案的还有个人口味，甚至是

气候、个人健康状况等，这都是现阶段推荐系统所无

法满足的。 

近年来国家也在推动“互联网+营养健康”来探

索营养健康发展的新形式，国家科技部也在 2020 年

的重点研发计划中明确列出了关于食物营养素的量化

方法和智能分析领域的系列研究方向。基于此背景下

推荐营养食谱方案的研究逐渐受到学术界的重视，关

于营养推荐方面的基于知识库的推荐方法，是将营养

学家的知识转化为形式化的知识表示，并利用专家系

统来生成营养食谱。例如，NutriAssistant 是一种基

于 Onto Food 本体论和规则的营养餐单推荐系统。该

系统从营养师的知识库中提取规则和本体，并根据用

户需求和偏好生成个性化的营养餐单，目前已经获得

了一定的应用效果。而机器学习算法是通过对大量营

养数据的分析，运用机器学习算法训练模型，实现智

能化推荐。例如，DietAR 是一种基于计算机视觉和深

度学习的应用程序。该应用程序使用摄像头获取用户

食物图像，然后使用 CNN（卷积神经网络）来识别食

物，并根据用户的身体条件和喜好推荐饮食方案。 

现有的这些推荐营养膳食的方法都具有其优点和

不足，基于人工智能知识库的方法优点在于它可以提

供高度可解释性的食谱推荐，但是需要大量人工智能

开发和维护知识库。另一方面，机器学习算法通常更

加准确和高效，但是缺乏可解释性和可控性。目前已

经取得的研究成果存在一定的普遍性规律。例如，研

究人员往往会采用多种数据源，包括食品营养物质组

成、食品图片、用户个人信息等等。另外，在模型设

计上也会使用多种技术，如本体论、规则推理、机器

学习等等。未来的研究应该更加注重推荐系统的效果

评估和用户体验的优化。同时，为了提高模型的可解

释性，可能需要将传统的知识库方法与现代深度学习

算法相结合。基于以上动机，本文提出的推荐系统建
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立在一个新的架构上，包括验证膳食成分适当性的定

性层，和综合膳食计划的定量层。第一层是作为一个

智能专家系统来实现的，用于模糊推理，依赖于营养

学专家获取的规则本体，而第二层是一个优化方法，

用于根据目标营养素值和范围生成每日膳食计划。考

虑到营养食谱方面的数据冷启动问题，加入营养成分

模块，结合专家模块，达到提高营养食谱个性化推荐

质量的目的。 

2 基本理论与方法 

2.1 营养成分理论 

国内对营养成分的研究是从上个世纪就开始的，

早在 20 世纪初就有第一份食物成分表了。中华医学

会还在 1939 年推出了营养素概念，并提出了搭配建

议。新中国成立以后我们还有研究机构，专门负责推

进营养科学的发展，使得该领域之间跟上世界。而国

内现代雏形的“推荐的每日膳食中营养素供给量”

(Recommended Dietary Allowances,RDAs)则是在 1963

年由中华医学会提出。随后在 1981 年和 1988 年又两

次进行了修订。 

21 世纪初，我国制定了“膳食营养溯参考摄入

量”帮助我国的营养协会在营养研究建设工作中实现

了创新成就[1]。有了之前的基础研究和工作，中国社

会普遍的膳食营养状况实现了质的飞跃，然而也暴露

出了一些新的问题，营养膳食状况是不均衡的，它随

着社会经济发展结构而变化。较落后的地区相对于较

发达地区的，膳食营养摄入量就失去了预期效益[2]。

在治疗心脏病、心脑血管这样的慢性疾病上，越来越

多的科学研究表明，其与居民健康状况存在显著性的

影响关系[3]。中国营养协会也注意到了这一点，于是

在 2013 年选择国内更大的参考人群作为营养研究数

据的观察对象,结合营养成分与慢性病最新的研究重新

修订了《中国居民膳食营养素参考摄入量》，使之更

适应我国国情并大力推动了国内营养学发展[3]。 

而在国外营养成分的研究时间相对很早。二战期

间美国为了提高军队给养效率和军人身体素质建立了

食物与营养委员会(Food and Nutrition Board，FNB),组

织和制定了推荐的膳食营养素供给量(RDAs)。在之后

的几十年中，这些方案在美国广为流传和普及，在当

时，它已经成为了一份比较权威的文件。同时，在当

时其它国家也产生很大的影响。美国农业部则在膳食

营养摄入标准的基础上，主动为 USDA 饮食研究工作

建立了营养参数数据库。即 FNDDS，其包含 7600 种

食品、饮料以及多个品牌产品所包含的能量和其他 64

种营养成分，该数据库每年两更新一次[4]。 

2.2 基于内容的推荐方法 

基于内容的方法依靠用户的个人口味、活动和档

案来进行推荐。在文献[5-6]中，菜谱推荐是基于收集

用户对特定食物或菜谱的偏好的 5 点李克特量表的分

数。在后来的工作中，Harvey 等人提出了一个食品推

荐系统，根据对用户对一组食谱及其内容（如成分、

健康程度等）的评分分析，准确估计用户对特定食谱

的偏好、 另一方面，Teng 等人提出了两个网络，通

过利用基于区域用户偏好的成分互补和替代来生成食

谱推荐[21]。成分的互补网络是根据相同食谱中相同成

分的发生率构建的，而替代网络则来自用户生成的修

改建议。实验表明，这种方法明显优于依赖特征的方

法，如配料表、烹饪方法、风格等。 

2.2.1 协调过滤 

基于协作过滤的方法试图寻找用户档案之间的相

似性，并因此提出适合相似用户的建议。在文献[7-8]

中，作者使用皮尔逊相关法对评级矩阵进行了测试，

发现其性能比他们提出的基于内容的方法要差。另一

方面，奇异值分解（SVD）比 Gutierrez 等人[9]提出的

内容和协同过滤方法都要好[10]。作者中开发了一个带

有食品推荐系统的移动应用程序，该系统依靠矩阵分

解来融合评级和用户提供的标签，并设法实现了比基

于内容和标准矩阵分解基线更好的预测精度[11]。从在

线食谱网站 allrecipes.com 抓取的大型数据集测试了

各种基于协作过滤的方法[12]，发现性能最高的 CF 方

法是 LatentDirichlet Allocation（LDA）[13]和 Weighted 

matrix factorization（WRMF）[14]。 

2.2.2 预过滤 

利用医疗数据集自动检测应该给哪个病人提供哪

种食品是一个有效的推荐系统[15]。检测是基于病人的

疾病状态和其他特征，如年龄、性别、体重、卡路

里、蛋白质、脂肪、钠、纤维和胆固醇。他们的系统

是基于病人的疾病和其他因素，如体重、性别和年

龄，使用区块链技术来增强敏感的个人数据的隐私和

安全。这个方法的一个巨大缺点是，它们只依赖健康

建议而不考虑用户的喜好，因此可能是无效的，因为

用户很容易失去适应和保持建议的饮食的动力[16]。 

还有一种混合方法结合了基于内容的推荐算法

CB 和协同过滤 CF，以利用每种技术的优势并避免其

缺点。这种混合方法最初是由 Trang 等提出的[17]，推

断出开发平衡用户偏好和营养需求的食物推荐系统是

最佳策略。为了实现这一点，大多数混合方法依赖于

预过滤或后过滤，这取决于是先过滤营养需求还是先

过滤用户偏好[18]。 

预过滤方法通常涉及基于约束条件的推荐系统，

这在食品领域相对罕见[18]。Yang 等人提出了一个食
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品推荐系统，允许用户披露饮食限制（例如，清真、

素食或素食），以及用户对卡路里、蛋白质和脂肪的

营养期望（增加、减少或保持），导致初步选择膳食
[19]。然后，用户的偏好被用来对这组膳食进行重新排

序，并推荐最佳膳食。Ribeiro 等人提出了一个膳食推

荐器，首先根据用户提供的信息，如年龄、性别、体

重、身高和活动水平（使用 Fitbit 活动追踪器）估计

用户的营养需求，然后根据标准推荐食品，如用户的

饮食选择、避免同一周内的食谱重复、提倡午餐吃肉

和晚餐吃鱼[19]。在类似的情况下提出了一个多标准决

策分析，在考虑用户的整体偏好之前，过滤掉不符合

用户健康要求的食物[20]。 

3 推荐系统方案 

3.1 知识库推荐系统 

 提供建议的营养专家可以通过解析用户各自

的资料为其提供日常营养计划（NP）更具体地说，该

专家由两部分组成，基于推理的决策支持系统

（RDSS）和 NP 生成部分。决策支持系统根据用户档

案信息、可用的膳食集以及从营养专家那里获得的质

量规则本体，为用户生成合适的膳食集[21]。NP 生成

组件将合适的膳食结合起来，形成每日的膳食计划用

于推荐。通过采用这样的耦合结构，我们可以更好地

推理系统的推荐准确性，因为我们可以从膳食和膳食

计划的适当性以及膳食计划中的膳食种类两方面评估

推荐的膳食计划。这些组件以及它们之间的相互联系

在图 1 中展示，并在下文中详细描述。 

 

图 1  推荐方案结构 

Figure 1 Recommended scheme structure 

3.2 支持的用户群和用户资料建模 

本系统针对 10 个用户群体，包括健康的青少

年、老年人和成年人，以及有各种健康问题的成年人

和运动员。这些用户群体可以进一步分为三个主要类

别： 

A. 预计不需要任何专家监督的健康人。 

B. 预计需要营养专家监督的人。 

C. 有健康问题的人，预计需要营养和医学专家

监督。 

在 PROTEIN 项目中，营养学和医学专家对这些

群体进行了建模，为三个超级群体（A、B 和 C）产

生了不同的用户档案模型。 

该模型由一系列的档案变量组成，这些变量反映

了用户的主要身体特征、饮食选择、健康状况和偏

好，以及这些变量的伴随参考范围、优先级和其他属

性。为了简单起见，在本实验研究中，我们对所有用

户群体使用统一的档案模型。统一的用户档案模型可

以捕捉到用户的主要身体特征（如性别、年龄等），

这些都是饮食计算所需要的，还有用户的饮食偏好

（如素食、清真等）和健康状况（如不耐受、缺乏、

过敏和医疗状况）。表 1 提供了档案模型变量的详细

视图。 

表 1  所有用户资料模型变量的详细列表 

Table 1  Detailed list of all user profile model 

variables 

用户档案模型变量组 用户档案模型的变量 

身体特征 年龄、性别、身高、体重、体力活动水平

（PAL）、身体质量指数（BMI，计算）、

基础代谢率 

饮食选择 荤食者,避免吃红肉,素食者 

健康情况 食物不耐

受 

胺类、咖啡因、FODMAPs、果糖、麸质、

乳糖、水杨酸盐、亚硫酸盐、无（即没有食

物不耐受）。 

 

营养缺失 维生素 A/B/C/D/E，微量元素钙/铁/锌/硒/

钠，蛋白质，液体 ，无（即无食物缺乏

症） 

过敏症 八角，鳄梨，香蕉，芹菜，洋甘菊，鸡蛋，

鱼，大蒜，猕猴桃，亚麻籽，羽扇豆，牛

奶，芥末，百香果，桃子，花生，花粉，芝

麻，大豆，草莓，亚硫酸盐，二氧化硫，树

坚果，小麦，麸质，甲壳类动物、软体动

物，无（即无过敏）。 

健康条件 心血管疾病（CVDs）（心绞痛、血脂异

常、高血压、外周血管疾病、心肌梗塞、心

脏病）、贫血、炎症性肠病、肾病，外周动

脉疾病，高血糖，炎症性肠病，肾脏疾病，

肌肉骨骼问题，肥胖，曾患中风，2 型糖尿

病，无（即无疾病、条件) 

3.3 NAct 本体论 

营养与活动（NAct）本体论[22]作为 PROTEIN 项
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目的一个组成部分被开发出来，作为人工智能顾问的

基于推理的决策支持系统（RDSS）组件的参考知识

库。以前的研究发现了几个关键的欧洲和国际食品和

营养素数据库，其中很少有预先存在的营养本体，这

些本体没有说明食品/营养素和用户情况（饮食和/或

条件）之间的规则或关系。在文献中发现的少数本体

中，大多数缺乏丰富的语义关系，提出了天真的信息

或缺乏 PROTEIN 的 AI 顾问所需的关键组件。两个最

相关的本体是食品本体（FOKB）[23]和 Dragoni 等人

的 HeLiS 本体[24]。这两个本体都对食品类型和关于它

们的营养信息进行了建模，FOKB 深入研究了食品属

性的细节，包括添加剂和管理剂（例如，抗结块、消

泡），HeLiS 对食品进行建模和营养物质以及体育活

动。这两个本体都表现出上述的缺点，证明有必要创

建一个新的专家综合本体，以涵盖 PROTEIN 项目的

所有要求和知识。 

除了在本体生命周期的早期精心定义的规则外，

所有其他阶段都是在健康和营养专家与技术团队（本

体工程师）之间的密切协作和共同创造会议上反复进

行的。在这个过程中，进行了数次专家-工程师研讨

会、试验和本体模型实施版本的评估会议，以及有用

户反馈的试验周期，最终形成了 NAct 本体的当前版

本。NAct 本体论的主要轴线包括（但不限于）表 2

中的内容 

表 2  主要的 NAct 本体轴 

Table 2  Main NAct body axes 

NAct 轴 描述 

饮食 由特定生活方式的饮食选择组成（如素食者、清真食

品等）。 

状况 与偏好有关的饮食被系统选择不包括在本体中，因为

与偏好有关的选择应该由系统来学习，而不是由这种

饮食来限制的。 

食物 包括严格限制生活方式的饮食。 

营养成分 简单的食物（如番茄、猪肉、橙子等）以及一些基本

的复合食物（如面包、面条等），可作为膳食的成分

（配料），也包括在这一类别中。 

属性(目标) 相关食物和饮食的关系在本体论中被编码为相应的规

则（例如，对香蕉过敏的用户不能吃香蕉）。 

 

3.4.基于推理的决策支持系统 

RDSS 是一个基于知识库的专家系统，通过对专

家知识、用户资料和存储在数据库中的可用餐食选项

进行逻辑推理，进行复杂的决策和推理，实现餐食的

一级过滤，并向 NP 生成组件提供候选餐食列表。因

此，在其核心中，RDSS 包括一个强大的模糊推理引

擎，即轻量级模糊描述逻辑推理器（LiFR）[25] 。 

RDSS 允许在特定的语义词汇和背景知识的棱镜

下，根据用户信息对候选的膳食选项进行语义匹配。

为此，RDSS 考虑：可用的膳食库。一个由营养专家

创建的超过 2000 种综合膳食的数据库，由 RDSS 用

来推理并随后过滤对用户的适用性。 

RDSS 负责对餐食进行预先过滤： 

a.拒绝含有与病人特征不相容的食物的膳食 

b.拒绝含有与病人情况不相符的食物（例如，会

引发他们的一种或多种过敏症或由于他们的医疗状况

而被医生限制的食物）。 

c. 推广含有食物的膳食和/或餐馆菜单项目，而

这些食物又含有用户需要消费的营养物质。 

d. 推广含有食物的餐点和/或餐厅菜单，这些食

物又含有用户根据其情况需要消费的更多营养物质。 

这可能是由于一个明确的目标，或一个由医疗条

件引起的目标，来增加某种营养物质的摄入。 

RDSS 的优点是，它排除或促进某些不需要的甚

至对用户有潜在危险的膳食成分。它还可以增加用户

的健康需求的成分，从而缓解当新的膳食或新的用户

被引入到建议的营养专家时出现的冷启动问题。后者

是通过利用每顿饭的营养信息以及根据用户群体和用

户声明的明确偏好的适宜性来实现的。RDSS 的输出

是一个可接受的膳食选项的列表，然后被送入 NP 生

成组件以形成营养计划。 

3.5.营养计划的生成 

营养计划生成组件是根据一系列专家（如医学专

家、营养学家以及体育活动专家）创建的营养素定量

规则来创建每日营养计划。每个计划的生成也取决于

RDSS 推荐的适当膳食清单。更具体地说，营养计划

生成组件接收输入： 

a.专家验证的营养规则：这些是经专家组验证的

定量营养规则，定义了目标能量摄入量（每天的卡路

里），以及宏量营养素（即碳水化合物（CHO）、脂

肪、饱和脂肪酸（SFA）和蛋白质）和其他饮食成分

（即、 专家们将这些范围划分为必要的（即，NP 必

须遵守）、理想的（即，NP 应该遵守）和非必要的

（即，NP 可以不考虑这些）。 

b. 用户情况：关于性别、用户群体和医疗条件的

信息对于定义哪些营养规则应该适用于用户是很重要

的。 

c.候选膳食：由 RDSS 推荐的适合于用户的膳食

清单。 

3.5.1. 专家验证的营养规则 

营养学和营养学领域的专家致力于提出关于宏量

营养素和微量营养素参考摄入量以及其他重要膳食成

分摄入量的具体建议。为此，专家们利用 EFSA 和
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WHO 公布的最新数据来给出他们的建议，如下表 3

和表 4 所示（EI：能量摄入量；BW：体重；1 份相

当于 80 克），分别适用于两个用户组，即患有肥胖

症和 2 型糖尿病的成年人。 

表 3  成年人肥胖症类别的规则 

Table 3  Rules for adult obesity categories 

成年

人的

肥胖

症 

CHO%EI 蛋白质

(BW) 

脂肪%EI 饱和

脂肪 

纤维 水

果

分

量 

蔬

菜

分

量 

男性 45%±10

% 

0.8–1.2 25–30 5–10 30–35 2–5 3–5 

女性 45%±10

% 

0.8–1.2 25–30 5–10 20–25 2–5 3–5 

表 4  2 型糖尿病成人患者的规则类别 

Table 4   Rule categories of adult patients with 

type 2 diabetes 

成年

人的

肥胖

症 

CHO%EI 蛋白质

(BW) 

脂肪%EI 饱和

脂肪 

纤维 水

果

分

量 

蔬

菜

分

量 

男性 45% 

±10% 

0.8–1.4 30% ± 

10% 

5–10 30–45 2–5 3–5 

女性 45%±10

% 

0.8–1.4 30% ± 

10% 

5–10 30–45 2–5 3–5 

这些规则被 NP 生成组件使用，该组件利用候选

食物清单，通过随机放置和组合一天中不同的餐点

（即早餐、上午的小吃、午餐、下午的小吃、晚餐和

晚餐）来填充每日的膳食计划。为了评估每个生成的

NP 对给定用户资料的合适性，定义了一个函数，以

评估 NP 对特定用户资料的适合程度。在这项工作

中，函数公式如下： 

NPfitness = Scalories ∗ Smacronutrients ∗ Smicronutrients 

（1） 

在上述公式中，NP 表示一天中所有膳食的卡路

里之和，NPfitness代表 NP 对特定用户资料的适合程

度，Scalories代表的是推荐的 NP 的能量摄入与营养专

家为该类型用户定义的目标能量摄入之间的绝对差

异,Smacronutrients代表目标用户所需的大量营养元素，

Smicronutrients代表目标用户所需的微量元素。此外，

Smacronutrients和Smicronutrients也以类似的方式用以下

公式定义： 

Scalories = ∏ ω
i
pi

N∗
i=1                  

（2） 

其中*代表宏量营养素或微量营养素，N 是宏量

营养素或微量营养素的数量，ω
i
是一个权重系数，如

果指定的营养素被专家归类为必需或可取的，则ω
i
等

于pi。 

该建模方案涉及到分数，这些分数被定义为与阈

值的差距或 KT 中定义的范围的奖励/惩罚值。额外的

奖励是给属于 KT 中红色强调范围的 NP，例如，"缺

铁成人 "的铁或 "2 型糖尿病成人 "的 CHO。在这种

情况下还为惩罚、奖励和基本奖励值分别定义了 10、

10-1 和 10-2 的固定值。这些值是通过试错过程确定

的。"膳食多样性也是我们建议框架的一个核心方

面。在推荐系统的结果中建立多样性是一个挑战，因

为它与系统的吸引力直接相关，但也对性能有负面影

响。为了解决这些缺点，本小节定义了几个品种过滤

器，如下所述。 

NP 是由膳食组成的，而每一餐可能包含任何数

量的食物（即成分）。我们的目标是减少每个 NP 中

重复食物的数量，特别是限制每种食物在每个 NP 中

出现一次，以排除那些可能让用户感到沮丧的重复推

荐。例如，用户不希望看到 "香蕉 "被推荐为早晨零

食和晚餐的一部分。关于实现这种类型的过滤器的技

术细节，我们的逻辑是，如果 NP 不包含两次相同的

食物，就给它一个额外的值。否则，重复食物的数量

在计算 NP 的整体适应性时被用作权重（即，它越

大，最后的距离越大，NP 越不理想）。 

本方案还考虑了不同的 NP 可能包含相同食物的

情况。在这种情况下应该减少每周推荐的重复膳食的

数量。因此，定义了一个阈值，在这个阈值下，某一

餐可以包含在最多三个不同的 NP 中。从技术上讲，

对重复膳食的过滤是在所有的 NP 都得到适配分数后

进行的，所以可以从最合适的解决方案开始迭代，并

按递减顺序进行。 

筛选出重复的膳食序列。除了个别的膳食重复

外，还有一种可能性，即同一膳食序列可能在每星期

的不同 NP 中重复出现。出于这个原因，我们定义了

一个阈值，在这个阈值下，某一个膳食序列不能包含

在任何两个 NP 中。和前面的过滤器一样，重复的饭

菜序列会在健身评估完成后被过滤掉。 

3.5.2 PROTEIN 膳食数据库 

如表 5 所示，24 小时膳食计划包括 3 个独立的膳

食（早餐、午餐和晚餐）和 3 个零食（上午、下午和

晚上），这些计划是利用健康饮食原则制定的，例如

根据 EFSA 和 WHO 的建议，将建议的水果和蔬菜份

量纳入其中。此外，对于特定的用户群体，如对于患

有心血管疾病（CVD）和 2 型糖尿病（T2DM）的成

wy




 

 

年人，全谷物也被认为是饮食的重要组成部分，并被

纳入所制定的 3 个单独膳食中。为其他特定用户群

体，如患有缺铁性贫血的成年人制定的膳食计划也是

类似的，在这种情况下，强调包括各种铁的来源以及

优化维生素 C，这已被证明可以促进铁的吸收。由于

PROTEIN 项目是一项欧盟试验，文化饮食选择也被

仔细考虑。同样重要的是，要确保这些膳食计划中提

供的食物对来自不同国家的人来说是可以接受的，以

优化用户参与和满意度。 

食物成分数据和配料表可以用 Nutrium 食品数据

库来生成推荐的膳食和零食。此外，在有条件的情况

下还使用了特定国家的数据库，例如，英国的膳食计

划完全使用 McCance 和 Widdowson 的食物表来填

充。此外，专家们选择了它们的原始状态或最简单的

熟食选项。烹饪方法也成为固定的，食物的数量也根

据需要被修改，并以克/份的形式列出。在 Nutrium 食

品数据库中找不到具体的食品时，方案就会添加了定

制的食品。在最初的膳食计划创建之后，大家一致认

为这些模板应该辅以关于如何组合和烹调所列食品的

食谱/说明，特别是对于一些需要进行基本准备的午餐

和晚餐。表 5 列出了目前可用于食谱的不同烹饪方法

和食用建议。表 6 说明了通过选择每种成分来创建食

谱。 

表 5  通用膳食计划模板和建议的膳食标题的例 

Table 5  Example of general dietary plan 

template and suggested dietary titles 

营养餐方案 用餐类型 食物 

1 早餐 蜂蜜，酸奶，牛奶、 

晨间零食 覆盆子、草莓、香蕉、 

午餐 谷类食品 

下午的零食 香蕉 

晚餐 红菜头，胡萝卜，奶酪，橄榄油，

熟肉 

2 早餐 迷你全麦吐司、果酱和蜜饯、超高

温脱脂牛奶、苹果 

晨间零食 小麦和黑麦面包、鸡蛋、香蕉 

午餐 胡萝卜汤、米饭、鸡肉、蔬菜、

油、苹果、 

下午的零食 橙汁，酸奶 

晚餐 大米，蔬菜汤，甘薯，烤猪排，蔬

菜，油、 

3 早餐 面条，牛奶、 

晨间零食 香蕉 

午餐 土豆、西红柿、生菜 

下午的零食 马铃薯脆片 

晚餐 生菜，西红柿，鸡肉，油 

4 早餐 鸡蛋，面包，菠菜、 

晨间零食 青椒 

午餐 香蕉 

下午的零食 蔬菜炒饭，米饭，鸡肉，酸奶鲑

鱼，西兰花，土豆，调味料、 

晚餐 粉 

 

表 6  一顿饭所需的烹饪和准备实例 

Table 6  Examples of cooking and preparation 

required for a meal 

现有的食材名称 鲈鱼，米，白菜，食盐，酱油，卷心菜，胡

萝卜，洋葱，海鲈鱼 

菜谱名称 海鲈鱼炒饭 

食物 #1 糙米、玄米 

食物 #2 白菜蒸熟 

食物 #3 红白菜 

食物 #4 老胡萝卜 

食物 #5 酱油 

做菜方法 先将新鲜烤过的鲈鱼煮透分离鱼骨，同时把

糙米用水蒸熟 。将白菜、卷心菜、胡萝卜、

切碎放入锅内清炒，再加入处理过的鲈鱼和

糙米混合翻炒。最后加入酱油、适量食盐，

翻炒混合。 

 

4 实验结果和评价 

为了评估所提出的推荐框架，本文考虑了实时营

养顾问应该保留的四个主要方面：(a)膳食适当性，(b)

系统生成膳食计划的能力，(c)膳食计划的准确性。这

样就可以对系统的推荐准确性和能力有一个更详细的

了解。在每个实验中，创建了一些虚拟用户，并根据

他们的个人资料特征和用户类别生成了他们各自的膳

食计划。最后，为了衡量系统的性能采用了不同的评

价指标。 

4.1 推荐膳食的适当性 

由于病人情况而拒绝供餐是 RDSS 最关键的方

面。这是 PROTEIN 中唯一关键点，是为了避免推出

可能对用户的健康构成威胁的食物和/或营养物质。因

此，确保不允许这种对用户有害的食物进入膳食计划

生成阶段是非常关键的，也就是说，RDSS 的精确度

是 100%。除了精确度，本文还估算了召回率，以了

解 RDSS 在这个过程中是否过于严格，即拒绝可能对

用户无害的食物。由于这是一个微妙而关键的评估，

所有的评估都是手动进行的，非常仔细地检查实验中

候选池中的每一种食物。为了解决这个繁琐的过程，

候选池被减少到一个可管理的候选数量，即 200 种食



 

 

物（在系统中总共 2266 种食物中），从所有食物类

别（早餐、小吃、晚餐等）中随机选择。结果可以在

表 9 中看到。所描述的数值在[0,1]区间内，有效地对

应于 0-100%的成功率。所用的资料也是经过过滤

的，以代表简单的食物限制（香蕉、鳄梨）、直接的

食物限制（宗教人士、香蕉和鳄梨、素食、水杨酸

盐、树坚果）、营养限制（乳糖、麸质、T2D、果

糖）和各种限制的组合（所有）。此外，还有试图涵

盖所有类型的限制，即过敏、不耐受、医疗条件和饮

食选择，最后涵盖从无限制的用户类型（如香蕉和鳄

梨）到越来越多的在系统中观察到的最有限制的用户

类型（如素食者）。 

表 7   RDSS 对膳食拒绝的评价 

Table 7   RDSS evaluation of dietary refusal 

条件方案 准确度 回应率 F-值 

香蕉+牛油果过敏 1.000 1.000 1.000 

树坚果过敏 1.000 1.000 1.000 

水杨酸盐不耐受 1.000 1.000 1.000 

乳糖不耐受 1.000 0.995 0.997 

麸皮不耐受/过敏 1.000 0.990 0.995 

果糖不耐受 1.000 0.960 0.979 

T2 糖尿病 1.000 0.990 0.995 

素食主义者 1.000 1.000 1.000 

显而易见，达到 100%精度的主要目标已经实

现。此外，召回率非常高，在某些情况下，所有不同

类别的召回率都是 100%，从而证明了 RDSS 没有不

必要的限制，并且准确地利用了 PROTEIN 中的候选

食品库。例如，火腿肠被正确地注释为淀粉肠，但也

被注释为普通火腿，而普通火腿在本体论中被归入猪

肉，因此产生了素食主义者的所有召回错误。它不考

虑上述营养素的绝对浓度，而是根据相关的 NACT 原

理，评估膳食中是否包含富含这种营养素的食物，例

如，由于菠菜富含铁质，所以提倡缺铁的菠菜膳食。

RDSS 在这个层面的目标是对膳食进行分类，以便为

NAP 生成组件提供适当的初始选择。 

因此，评估被推荐的膳食是否属于被检查的营养

素浓度最高的前九种膳食是很重要的。对 4 个不同的

n 值进行了评估，结果见表 10。同样，选择增加摄入

量的营养素是经过精准筛选的，以代表微量营养素和

宏量营养素的指示性范围，候选食物库与之前一样，

是从所有类别中随机挑选的 200 份食物。 

表 8   RDSS 对膳食推荐的评价（前-N 准确

性） 

Table 8  RDSS evaluation of dietary 

recommendations (Top- N Accuracy) 

缺少/增加目标 Top-20 Top-10 Top-5 Top-3 

蛋白质 1.000 1.000 1.000 1.000 

脂肪 0.800 0.800 1.000 1.000 

碳水化合物 0.750 0.800 0.800 1.000 

铁质 1.000 1.000 1.000 1.000 

平均数 0.8875 0.900 0.9500 1.000 

关于 RDSS 根据内容的膳食建议，结果并不是建

议的膳食越多（即在前 20 位），而是膳食中营养素

的质量/浓度越高（即在前 3 位）。这很可能是因为

RDSS 推广的膳食中含有特别丰富的上述营养素的食

物，而不是含有少量不同食物的膳食，这些食物可能

累积起来导致该膳食在一定程度上含有上述营养素。 

4.2 营养膳食计划生成能力 

从大量的有效验证过的膳食（总共 2266 份膳

食）开始，并通过 RDSS 和 NP 生成过程连续过滤合

适的膳食（针对每个用户），一个有效的问题是系统

是否能够可靠地生成膳食计划，以及在何种程度上，

特别是对于具有挑战性的用户类型。为了深入了解这

些问题，因此创建了多达 300 个虚拟用户档案，并进

行了几次实验。正如第 3.1 节所详述的，用户档案包

含了大量的变量，以捕捉用户可能的饮食选择或健康

状况： 对于每个变量组，用户配置数据不接受任何

条件，或接受尽可能多的所有可能的条件，这导致了

非常多的可能组合，因此，可能的用户配置数据（虽

然不是所有的现实的配置数据）。为了将可能的组合

数量限制在一个可管理的虚拟用户配置数据中，而为

配置数据的创建设定了一些规则，旨在创建现实的和

相对有挑战性的配置数据。非现实的配置数据不是本

文的重点，而明显的假设是，较少挑战的配置数据会

导致更好的结果。 

用于创建现实的虚拟用户资料的规则是：(1) 配

置数据每组最多可以有一个条件，不包括医疗条件

组，和(2)配置数据可以在一个组中有每个条件，其概

率与现实生活中的情况大致相同（详情见下文实

验），(3)档案应该至少有一个医疗条件（最多有两

个，加上 "肥胖"），以及(4)选择某些指示性的、最

具挑战性的条件。根据 NAct 的本体论，后者被认为

是排除了最多的食物，因此也是最多的膳食。 

本文进行了两个实验，按照规则创建了多达 300

个虚拟用户配置文件，RDSS 和 NP 生成器进程的运

行时间限制为 RDSS 2 分 45 秒，总处理时间为 3 分

15 秒，以模拟接近实时的情况。每个实验都进行了两

次迭代，因为，在现实条件下，如果第一次尝试失

败，真正的用户可能会进行第二次尝试来创建一个计

划。在第二次迭代中，只处理那些系统在第一次迭代



 

 

中无法创建 NP 的文件。 

在实验的第一次迭代中，整体的 NP 创建率为

70%，第二次迭代中为 75%。这个实验使用了 219 个

虚拟用户资料，这些资料有： 

①无(51%)或以下特定食物选择之一： 荤食者

（13%），红肉食者（11%），素食者（15%），素

食者（10%）。 

②没有(47%)或有以下食物不耐受的情况之一：

果糖（21%），麸质（18.7%），乳糖（8.7%），水

杨酸盐（4.6%）。 

③无(70%)或以下食物缺乏之一：铁(30%) 

④没有(54%)或有以下过敏症之一：香蕉(8%),鸡

蛋(8%),花生(11%),树坚果(11%),甲壳类动物(8%) 

⑤心脏病（54%）或 2 型糖尿病（46%），以及

肥胖症（63%）或没有（37%）。 

第二个实验的结果显示在下面的图 4 中。这个实

验的第一次迭代中，总体 NPcreation 率为 76%，第二

次迭代中为 83%。这个实验是在 300 个虚拟用户档案

中进行的，这些用户档案有： 

①无(49%)或下列特定食物选择之一：荤食者

（12%），红肉食者（12%），素食者（27%）。 

②无（45%）或以下食物不耐受之一：果糖

(23%), 麸质 (19%),乳糖(6%), 水杨酸盐(7%) 

③没有(79%)或有以下食物缺乏症之一：铁(21%) 

④没有(53%)或有以下一种过敏症：香蕉(8%),鸡

蛋(9%),花生(8%),树坚果(13%),甲壳类动物(10%) 

⑤心脏病（53%）或 2 型糖尿病（47%），以及

肥胖症（65%）或不肥胖（35%） 

4.3 营养膳食计划的准确性 

4.3.1 实验描述 

通过一个包括 3000 名虚拟用户的实验来验证拟

议的营养膳食推荐计划。用户的性别、年龄、身高、

体重和健康状况是根据正态分布或均匀分布选择的，

以代表拟议的营养计划的典型用户群。更具体地说，

用户的年龄在 20-65 岁之间，用户的性别在男性和女

性之间平均分布，男性的身高和体重分别在 1.60-2.00

米和 60-180 公斤之间，而女性的身高和体重分别在

1.50-1.90 米和 40-150 公斤之间。根据他们的资料，

用户分布在表 9 所列的 10 个用户组中，其中心血管

病、2 型糖尿病和肥胖症成人的类别更为重要。 

表 9  虚拟用户在 PROTEIN 的用户类别中的分

布 

Table 9  Distribution of virtual users in the user 

categories of PROTEIN 

用户群体 用户数量 

健康的成年人 85 

健康的青少年 158 

健康的老年人 131 

超重的成年人 92 

运动员 103 

患有肥胖症的成年人 635 

患有心血管疾病的成年人 706 

患有 T2D 的成年人 766 

患有缺铁症的成年人 231 

水果和蔬菜少的成年人 93 

4.3.2 膳食计划的构成 

该实验对所有 3000 名虚拟用户进行了为期 7 天

的测试；因此，拟议的基于 AI 的营养顾问为每个用

户制定了每周的膳食计划。每天的膳食计划是根据一

天中消耗的 6 种膳食类型制定的，即早餐、上午的小

吃、午餐、下午的小吃、晚餐和晚餐。实验表明，对

于生成的 21,000 份每日膳食计划（即 3000 个用户乘

以 7 天），分别有 269 份早餐、246 份上午小吃、236

份午餐、231 份下午小吃、220 份晚餐和 48 份晚餐是

独特的，如表 10 所示。这些膳食选项是根据用户的

档案（即偏好、用户群体、医疗条件等）和营养专家

的转码知识选择的。 

表 10  每日计划中各餐的独特膳食选择 

Table 10  Unique dietary choices for each meal 

in the daily plan 

餐食类型 独特的膳食选择 

早餐 269 

午餐 236 

晚饭 220 

晚饭 48 

晨间零食 246 

下午的零食 231 

4.3.3 结果 

表 11 显示了由拟议的基于 AI 知识库的营养膳食

推荐系统在宏量营养素和其他饮食成分方面为不同用

户群生成的每日膳食计划的准确性。一个缺失的值

（即 "N/A"）是由于营养膳食推荐系统没有为患有肥

胖症的成年人提供必要的或理想的规则，就其他饮食

成分而言，因此拟议的营养顾问不受限制地选择它认

为合适的值，使得与目标值的比较在这种情况下不适

用。结果显示，对于所有用户组，生成的每日膳食计

划与目标值之间的平均宏量营养素和其他饮食成分的

准确性分别为 94.76%和 85.86%。这意味着所提出的

基于人工智能知识库的营养膳食推荐系统能够生成适

当的膳食计划，无论用户的身体状况如何，其微量营

养素和其他膳食成分平均有 85%以上的可能性在营养

专家的目标范围内。拟议的营养膳食推荐系统对运动



 

 

员组的准确率最低，这主要是由于符合这一特定用户

组建议的可用膳食选择的数量很少。 

 

表 11  生成的营养素的推荐准确性 

Table 11  The recommended accuracy of the 

nutrients produced 

用户群 宏观营养素的准确

率 ( % ) 

其他饮食成分准

确率(%) 

健康的青少年 99.32 99.66 

健康的成年人 99.75 89.24 

健康的老年人 99.78 97.65 

体重超标的成年人 93.84 95.09 

运动员 82.11 94.10 

患有肥胖症的成年

人 

98.66 37.10 

患有心血管疾病的

成年人 

81.36 不适用 

患有 T2D 的成年人 97.58 不适用 

患有缺铁症的成年

人 

95.55 97.24 

饮食中缺乏水果和

蔬菜的成年人 

99.62 75.53 

总体准确性 94.76 85.86 

另一方面，皮尔逊相关指标被用来研究建议的能

量摄入值与目标能量摄入值接近的可能性。这个指标

是通过考虑两组能量摄入值的分布和研究它们的特征

来计算的。从结果中可以看出，对于每个用户组和所

有用户来说，皮尔逊相关度都在 0.98 以上，这意味着

这两个分布事实上是高度相关的。对于超重的成年

人，特别是患有 2 型糖尿病的成年人，皮尔逊相关度

达到 0.95 以上，这表明几乎是完美的相关关系。同

样，从 t 检验的结果可以推断出，建议能量摄入值和

目标能量摄入值的两个分布相似的假设在统计上是显

著的，这一点从低 p 值可以看出. 

这些结果表明，就能量摄入而言，拟议的基于人

工智能知识库的营养膳食推荐系统有能力生成与营养

专家为测试用户群体推荐的计划相一致的每日和每周

膳食计划。 

图 2 用布兰-阿特曼图分析了基础值和建议值之

间的能量摄入差异。如图 2 所示每张图显示了生成的

膳食计划在平均值周围的分散情况，红线内的样本

（即与平均值相差 1.96 个标准差）被认为是有效的。

结果显示，在所有用户组中，落在可接受范围内的样

本百分比超过了 94%，从而揭示了拟议的人工智能推

荐系统实现精确性能的能力。 

此外，图 3 显示了推荐值和目标值之间的能量摄

入差异的分布情况。该图说明大多数差异在[0-5%]之

间，这意味着大多数能量摄入差异小于 5%。这将是

准确预测系统的一个预期分布模式。 

平均来说，生成的每周膳食计划包含 3 或 4 种不

同的食物。也有一些周餐计划每餐都不同（膳食种类

等于 7），而观察到的计划中最小的膳食种类是 2，

这个数字受数据集中可用的独特膳食数量和用户的医

疗状况的影响很大，这就排除了某些膳食选择。还可

以看到膳食类型的差异，零食往往是变化最多的类

型，而晚餐是变化最少的类型。因此基于人工智能知

识库的营养膳食推荐系统所实现的平均膳食种类为

3.5 种，这要归功于旨在提高可变性的过滤技术，并

允许生成具有显著多样性的每周膳食计划，从而使用

户能够更好地采用并保持健康和营养的饮食。 

 

 

图 2（a） 

 

图 2（b） 

 

图 2（a）和（b）  描绘各用户组能量摄入差异



 

 

的布兰德-阿尔曼图 

Fig.2(a)&(b)  Brand-Alman diagram depicting 

the differences in energy intake among user groups  

   

 

 

图 3  建议值和目标值之间的能量摄入差异分布 

Fig.3  Distribution of energy intake differences 

between recommended and target values 

5 结论 

研究结果表明，该系统在为所有用户组的日常饮

食计划生成适当的宏量营养素和其他关键饮食成分的

建议方面具有很高的准确性（分别为 94.76%和

85.86%）。然而，限制这一准确性的因素是数据库中

可供推荐系统利用的膳食数量。这表现在运动员组

中，该组有一个相当小的膳食子集可供选择，导致其

他饮食成分推荐的准确性降低（37.10%）。平均而

言，膳食种类被预测为相当于在一周内每种膳食类型

推荐 3-4 种膳食，这大大低于预期。这可能有助于降

低用户的参与度，因为缺乏多样性。因此，在未来，

基于人工智能知识库的营养膳食推荐系统能制定更多

的膳食计划，并将其整合到系统中，以避免膳食种类

的缺乏，特别是针对那些有更复杂需求的用户群体。 

此外，通过探索膳食计划的生成和 "复杂 "用户

情况之间的关系，验证了系统的弹性。所有的限制都

被认为是 NP 的一部分，包括过敏、不耐受、医疗条

件和饮食选择。因此本文开发了一个机制，考虑到从

最小的（即没有过敏/饮食选择）到最复杂的概况（如

无麸质、素食和无坚果）的个人。由于膳食数据库较

小，复杂用户资料的膳食种类受到很大影响。因此该

系统将受益于一个更大的膳食数据库，在未来考虑更

复杂的情况，如素食主义者。然而，据观察，在两个

不同场合测试该系统时，对于有各种健康状况、过敏

症、营养缺陷和饮食选择的用户，整体的 NP 创建率

很高（在 75%-83%之间）。总的来说，本文提出的基

于人工智能的营养膳食推荐系统，利用专家验证的膳

食的明确数据集，结合了基于推理决策支持系统

（RDSS）和营养计划（NP）运用 NAct 本体论提供

高度准确的饮食计划，跨越 10 个用户组，包括健康

的受试者和有健康状况的参与者。该系统的有效性通

过广泛的实验进行评估，评估涉及合成数据，包括生

成 3000 个虚拟用户档案和他们的每周膳食计划。结

果显示，在大多数用户类别中，推荐适当成分的精确

度和召回率都很高，而膳食计划生成器对所有营养素

的推荐达到了 94%的总推荐精确度。 

综上所述，基于人工智能知识库的营养膳食推荐

系统可以根据用户的身体状况、喜好、饮食禁忌等方

面进行个性化推荐。这样的个性化推荐能够更好地满

足用户的需求，从而提高推荐的准确度。专家知识库

包含了广泛的营养学和健康知识，这些知识可以帮助

系统识别出最适合用户的膳食方案。这些方案不仅可

以提供充足的营养，还可以避免与用户的健康状况不

兼容的食物或成分。 
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