
第 38 卷  第 1 期 生命科学 Vol.38, No.1  

2026 年 1 月 Chinese Bulletin of Life Sciences Jan., 2026 1 

DOI：10.3724/cbls.2026027                                                                         CSTR：32203.14.cbls.2026027 

文章编号：1004-0374(2026)01-0001-17                                                              ·特约综述· 

营养大模型的技术架构、应用进展与未来挑战 

张成东1，2#，孔浩楠2#，杨 元1，闫媛媛1，童天朗1，2*，王 慧1，2* 

（1 上海交通大学公共卫生学院，上海 200025；2 上海交通大学医学院，海南国际医学中心数智医学研究 
院，琼海 571400） 

摘 要： 营养信息学正由传统基于规则与常规机器学习范式，迈向以大语言模型（large language model，LLM）与多 

模态大模型（multimodal large language models，MLLM）为核心的新阶段。本文系统综述了2019–2025年间营养大模 

型领域的研究进展，归纳了视觉-语言对齐、领域知识注入、检索增强生成（retrieval-augmented generation，RAG）及可 

解释推理等关键架构与训练技术。在此基础上，本文详细梳理了模型在个性化膳食推荐、营养状态评估、疾病营养 

管理及膳食自动化记录等典型场景的应用现状。此外，本文总结了Nutrition5k、NutriBench等核心数据集与评测基 

准的演变历程。最后，针对模型可信度、数据隐私、跨文化泛化及临床循证支持等挑战，本文提出未来研究应深度融 

合临床证据，构建高质量多模态数据体系，并推进人机协同的精准营养服务落地，以提升临床转化价值。 
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Abstract: Nutrition informatics has undergone a significant paradigm shift in recent years. Approaches historically grounded 
in rule-based decision support and classical task-specific machine learning pipelines are increasingly being superseded by an 
ecosystem centered on large language models (LLMs) and multimodal vision-language foundation models. This review 
synthesizes researches published between 2019 and 2025, with the objectives of clarifying architectural patterns that enable 
nutrition-oriented perception and reasoning, summarizing advances and identifying gaps across major application scenarios, 
and outlining strategic directions for reliable translation research in clinical and public health practice. Based on a systematic 
analysis of 92 representative studies, we organize the current landscape into three interrelated research trajectories: (1) Vision 
and multimodal modeling for dietary perception, focusing on food recognition, ingredient parsing, portion estimation, and 
nutrient prediction from meal images and videos. Recent methodologies increasingly adopt Transformer-based encoders and 
explicit vision-language alignment, leveraging depth cues and scale calibration to improve robustness under complex real- 
world conditions. (2) LLM-based nutrition agents for interactive guidance, supporting dietary counseling, meal planning, and 
health coaching. To mitigate challenges such as hallucinations and numerical inconsistency, current research emphasizes 
domain adaptation, tool-augmented computation, and retrieval-augmented generation (RAG) to ground model responses in 
reliable nutrition databases and clinical guidelines. (3) Personalization-oriented hybrid systems, which combine foundation 
models with structured components—such as knowledge graphs and causal inference frameworks—while integrating 
individual-level multi-omics signals, biomarkers, and lifestyle data. These systems aim to generate and optimize meal plans 
under strict constraints of safety, clinical feasibility, and patient adherence. Across these trajectories, interpretability has 
transitioned from an optional feature to a core system requirement, driven by the needs of clinical accountability and risk 
auditing. Concurrently, evaluation protocols are expanding from image-centric datasets (e.g., Nutrition5k) to comprehensive 
benchmarking suites designed for multimodal reasoning. Despite rapid progress, limitations persist regarding model 
factuality, privacy preservation, and external validity across diverse cuisines and socioeconomic settings. We advocate for 
evidence-grounded pipelines, standardized multimodal datasets with clinical endpoints, and unified evaluation frameworks 
spanning accuracy, safety, and bias. Human-in-the-loop deployment remains essential to quantify benefit-risk profiles and 
facilitate the regulatory adoption of AI-driven nutrition services. 

Key words: nutrition large language model; multimodal learning; large language model; personalized nutrition; retrieval- 
augmented generation; evaluation benchmark   

营养信息学（nutrition informatics，NI）是利用信 息技术与数据驱动方法解决营养健康问题的交叉学 
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科领域。在传统范式下， 营养研究主要依赖人工饮 

食记录与实验室生化分析[1]。过去十年， 大数据与 

人工智能（artificial intelligence，AI）技术的飞速发展 

为营养信息学注入了新的活力。尤其是深度学习技 

术的引入， 使得从海量非结构化饮食数据中自动提 

取营养信息成为可能[2]。2015年， 研究者开始尝试 

利用卷积神经网络（convolutional neural network， 

CNN）从餐食图像中推断能量摄入等关键营养指 

标[3]；2019年前后， 更精细的能量估算方案与系统 

化建模方法逐渐成为主流探索方向， 实现了对复杂 

菜肴热量的自动化评估[2，4]。这些早期工作验证了 

AI在营养领域的可行性， 但同时也暴露了数据标注 

成本高昂、模型可解释性不足等局限。 

近年来，人工智能领域迎来了以大语言模型 

（large language model，LLM）为核心的新范式[5]。 

LLM是指具有超大规模参数，并在海量通用语料上 

预训练的深层神经网络（如GPT系列），其具备强大 

的语义理解、知识整合与逻辑推理能力，在医疗健康 

领域展现出巨大潜力[5，6]。在营养领域引入LLM， 

旨在利用其卓越的推理能力解决个性化膳食规划、 

复杂营养咨询等知识密集型任务。例如，多项评估 

研究显示，ChatGPT在生成膳食计划与健康建议方 

面具有较高的可靠性与科学性[7，8]。与此同时，多 

模态学习（multimodal learning）的发展促使模型能 

够同时处理图像、文本、生理信号等多种模态的数 

据 。 视 觉 - 语 言 预 训 练 模 型 （ 如 C L I P 、 A L I G N  
等[9-11]）及多模态大模型（如GPT-4o Vision）能够协 

同理解食物图像与专业营养知识，在食物识别与精 

准评估任务上表现优异[12，13]。受此技术浪潮驱动， 

自2023年以来，营养大模型相关研究呈现爆发式增 

长[14，15]。据统计，约75%的精准营养方向AI研究发 

表于2020年之后[16]，而ChatGPT等生成式AI的问世 

更是标志着营养信息学进入了智能化新阶段[14]。 

本文系统综述了2019–2025年间营养大模型领域 

的研究进展，涵盖技术架构、应用实践、数据资源及评 

估体系等核心维度。本综述共深度分析了92篇领域 

内的高质量文献，并做了相应的统计分析。首先，介 

绍营养信息学的发展背景以及大模型范式兴起的驱 

动因素，并梳理传统方法与早期深度学习的应用局 

限；其次，详尽剖析营养大模型的技术架构分类与核 

心组件，归纳其主流应用场景与典型技术案例；随后， 

介绍该领域的核心数据集与统一评估基准，并总结 

模型性能的评价指标体系；最后，针对当前面临的技 

术瓶颈与伦理挑战进行讨论，并展望未来研究方向。 

1 相关工作与背景 

1.1 基于规则与机器学习的传统营养信息学方法 

在大模型范式确立之前，营养信息学主要依赖 

预定义规则库与传统机器学习模型处理相关数据。 

早期的营养决策支持系统多基于专家定义的知识库 

与参数化统计模型，对用户的膳食记录进行逻辑判 

断与评估。此类方法高度依赖专家经验，缺乏面对个 

体差异的泛化能力，且难以处理非结构化的数据源。 

在膳食评估方面，传统方法广泛采用24小时膳食回忆 

法、食物频率问卷（food frequency questionnaire，FFQ） 

等人工采集手段，通过匹配食物成分数据库计算摄入 

量。该流程不仅耗时费力，且准确性极大程度上取决 

于用户的配合度与主观认知[17]。在计算工具层面， 

多元回归、主成分分析（principal component analysis， 

PCA）及支持向量机（support vector machine，SVM）等 

统计与经典机器学习算法被用于预测健康指标，但受 

限于特征工程的复杂性，2010年末之前营养信息学的 

自动化与智能化水平相对有限。 

1.2 深度学习推动食物识别与营养评估 

随着计算机视觉技术的成熟，基于深度学习的 

食物识别于2016年后逐渐成为研究焦点[18，19]。研 

究者相继构建了包含数万级食物图像及配料标签的 

数据集，如Food-101[20]与Recipe1M+[21]。利用卷积 

神经网络CNN，模型能够自动识别菜肴种类并估算 

营养成分。例如，Fengqing Zhu课题组提出了端到端 

的食物图像能量估计算法，通过学习“能量分布图”预 

测卡路里，其精度显著优于传统手工特征分析[2，4]。 

此外，自然语言处理（natural language processing， 

NLP）技术亦开始应用于分析用户饮食日志与社交媒 

体 记 录 ， 利 用 循 环 神 经 网 络 与 长 短 期 记 忆 网 络  

（convolutional neural networks，RNN; long short-term 
memory，LSTM）提取营养信息。此阶段的标志性成 

果包括：goFOOD™系统将图像识别与营养数据库深 

度集成，实现了全天候膳食自动化评估[22]；Google发 

布的Nutrition5k数据集提供了5 000道菜品的RGB-D 
图像及高精度营养标注，极大地推动了多模态食物分 

析技术的发展[23]。总体而言，2019–2021年是深度学 

习赋能营养信息学的奠基期，各类专用模型的涌现为 

后续基础模型的研发奠定了技术基础[24]。 
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1.3 大语言模型与多模态模型的嵌入 

大语言模型LLM通常指基于Transformer架构、在 

海量语料库上训练的深层神经网络[5]。这类模型（如 

GPT-3、BERT等）具备卓越的上下文理解与生成能力， 

可执行复杂的推理任务[6]。将LLM引入营养领域的 

内在驱动力在于：绝大部分营养知识与临床建议均以 

文本（如指南、教科书）形式存在，预训练模型有望通 

过大规模知识内化，在微调后胜任专业语境下的营养 

咨询与文献综述工作[5，25]。然而，模型固有的“幻觉” 

现象要求必须结合检索增强生成（retrieval-augmented 
generation，RAG）等技术以确保信息的真实性[26]。 

另一方面，多模态模型旨在融合视觉、文本及传 

感器等多源异构数据，这对于处理涉及食物照片、饮 

食日志与生理指标（如连续血糖监测CGM）的营养问 

题至关重要。典型的演进路径包括视觉-语言双塔模 

型（如CLIP，contrastive language-image pre-training）与 

具备交叉注意力机制的Transformer。2023年后，具备 

多模态对话能力的生成式模型（如GPT-4o）能够根据 

图像直接生成营养分析报告，展现了极强的领域适 

配潜力[7]。此外，知识图谱（knowledge graph，KG）与 

图神经网络（graph neural networks，GNN）的引入也 

增强了系统在食物推荐中的逻辑推理能力与可解释 

性[26，27]。结合RAG方法的混合智能系统，通过连接 

外部权威数据库，既保证了生成内容的时效性与准 

确性，又扩展了模型的知识覆盖广度[28]。 

1.4 研究现状与热点趋势 

纵观2019–2025年的相关研究（图1），可以发 

现一些显著的趋势。首先，研究主题上涵盖了从膳 

食图像识别、营养成分估算，到个性化营养推荐、 

慢性病膳食管理等多个方面。图像处理和多模态 

营养估算始终是核心热点，占据将近一半的文献比 

例。与此同时，个性化营养（如结合个体基因、代 

谢信息进行饮食调控）也是重要方向，反映了精准 

医疗的大趋势[28-32]。另外，大模型技术自2023年 

爆发后，其应用迅速渗透到营养领域的各个角落， 

包括构建营养对话系统、辅助营养教育、优化食谱 

生成等[3，6，33，34]。图2中的关键词云直观表明，“营 

养”“膳食”“个性化”“多模态”“LLM”等是近年来文 

献中高频出现的词汇，体现了研究的关注焦点。可 

以预见，随着研究的深入，这些热点主题将继续发 

展，并产生更多交叉融合的新课题。 

2 营养大模型技术架构 

2.1 模型架构分类 

营养领域的大模型架构可按技术范式分为三 

类[35，36]：（a）基于计算机视觉的多模态感知模型，即以 

图像分析为核心，整合文本等多源模态信息的架构； 

（b）以LLM为核心的智慧系统，侧重于处理营养文本 

图1 2019–2025年营养AI方向代表性的技术总览 
图中标注了代表性技术的里程碑，例如检索增强生成、视觉预训练、多模态大模型等，并用节点大小表示当年相关研究数量（基 
于本文的检索与统计口径）。总体上，该领域在 2022 年末至 2023 年期间（以 ChatGPT 等对话式大模型的广泛传播为标志）出 
现明显的研究爆发，技术关注点也由早期以深度学习为主的感知任务，逐步转向以 Transformer为核心的生成与推理能力， 
并进一步发展到多模态融合与面向应用的系统化评测。 

Figure 1 Technology evolution timeline: nutrition AI research (2019–2025) 
This figure summarizes representative milestones in nutrition AI from 2019 to 2025, where node size indicates the number of related 
studies in each year (based on this work’s retrieval and counting protocol). Overall, a noticeable acceleration is observed around late 
2022 to 2023, coinciding with the widespread adoption of instruction-tuned conversational LLMs such as ChatGPT. The technical 
focus evolves from early deep-learning-based dietary assessment and dataset-driven baselines to Transformer/LLM-centered 
generation and reasoning, followed by multimodal fusion and more systematic, application-oriented evaluation.  
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理解、交互式问答与逻辑决策；（c）融合传统机器学习 

与领域知识的个性化模型，包括利用临床数据、知识 

图谱构建的混合驱动范式。根据92篇核心文献的统 

计显示，计算机视觉与多模态感知方向的研究最为活 

跃（占比46.7%），LLM及其系统集成研究占比29.3%， 

其余23.9%属于个性化营养与常规机器学习范畴 

（图3）。这一分布表明，视觉感知能力仍是营养AI 
的基础，而具备复杂推理能力的LLM正成为前沿趋 

势。在具体架构层面，研究广泛涵盖了改进型CNN 
（主要用于图像任务）、视觉与语言协同Transformer 
（用于序列建模和跨模态对齐）、图神经网络（用于 

营养知识图谱推理）以融合多种子模块的复杂系统 

架构[22，37]。 

2.2 关键技术组件 

不同范式的营养AI模型共享若干核心技术组件。 

首先，注意力机制（attention mechanism）的广泛应用是 

模型性能跃升的关键。基于Transformer架构的自注 

意力机制能够有效捕捉长程序列依赖，已成为LLM 
与视觉Transformer模型的核心支撑[38]。在营养领 

域，注意力机制大幅提升了细粒度食物识别与营养预 

测的鲁棒性。例如，Hui Wang课题组[38]通过Swin 
Transformer提取食物特征，相比传统CNN方法，其热 

量估算的平均绝对百分比误差（MAPE）降低至约 

15%。其次，多模态对齐与融合技术（multimodal 
fusion）在处理饮食相关的多源数据中发挥了枢纽作 

用。常见策略包括：早期融合（在输入层直接合并图 

像和文本特征）、中期融合（通过跨模态注意力在模型 

中融合）以及后期融合（将分别预测的结果再整合）。 

如CalorieLLaVA模型通过视觉编码器与LLM的显式 

对齐，实现了“以图导文”的联合推理，能够基于餐食 

快照生成翔实的营养评估报告[39，40]。再者，领域知 

识注入（knowledge injection）与检索增强技术亦是提 

升系统专业性的重要组件。通过构建营养知识图谱， 

并结合GNN或RAG技术，模型在回答复杂营养问题 

时 展 现 出 更 高 的 循 证 准 确 性 与 逻 辑 可 解 释  

性[26，41，42]。最后，模型优化和训练技巧在营养大模 

型中亦有所体现。例如，小样本场景下常采用迁移学 

习（如使用在ImageNet上预训练的CNN，再微调于食 

图2 研究热点：营养 AI 关键词词云（2019–2025） 
该图统计了92篇相关文献的标题关键词，突出反映了该领域的核心主题与高频关键词（词频大小与字号正相关）。“Nutrition”（营 
养）、“Food”（食物）、“Dietary”（膳食）、“Personalized”（个性化）、“Multimodal”（多模态）、“LLM”等词非常突出，表明营养、膳食、个 
性化、多模态基础模型是近年来研究的焦点。 

Figure 2 Keyword cloud of research hotspots in nutrition AI (2019–2025) 
This figure is generated from high-frequency terms in the titles and abstracts of 92 relevant papers. Persistent themes include “Nutrition”, 
“Food”, and “Dietary”, while “Personalized”, “Multimodal”, and “LLM” increase markedly in recent years, indicating that nutrition, dietary, 
personalized, and multimodal foundational models have been the focus of research in recent years.  
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物数据集）以弥补数据不足；针对多任务需求引入多 

任务学习框架，让一个模型同时预测多种营养指 

标[41]；在交互式系统中尝试强化学习（如让AI根据用 

户反馈调整推荐，以优化长期健康收益）；以及利用大 

量未标注数据进行自监督预训练等。这些技术手段 

丰富了营养AI模型的能力边界。例如，Nutrition5k研 

究中构建的多任务模型能同时预测卡路里、脂肪、蛋 

白质等多项指标，相比单任务模型效率更高[23]；又 

如有研究利用对比学习从食谱-图像对中学习到跨 

模态表示，提升了图像菜谱检索的效果[22]。可以 

预见，随着基础模型能力的提升和领域适应技术的 

发展，这些关键组件将在未来营养AI系统中得到更 

加成熟的应用。 

2.3 代表性模型实例 

为系统展现技术架构在实际业务中的演进，表1 
对比了2020–2025年间具有代表性的营养AI系统及 

其核心特征[43，44]。 

表1展示了早期以计算机视觉为主的膳食评估 

模型（goFOOD™、Nutrition5k），以及近期融合LLM、 

多模态、知识图谱的新型系统（CalorieLLaVA、 

HealthGenie、RAG-based等）。从中可以看出，不同系 

统在架构类型、输入模态、主要功能任务等方面各具 

特色。例如，goFOOD™是2020年提出的较早的AI膳 

食评估系统，采用传统CNN和规则的方法完成饮食 

记录的图像识别与营养计算，并在临床上进行了验 

证；2021年的Nutrition5k主要贡献在于发布大规模标 

准数据集，带动了后续模型的开发；2023年兴起的 

ChatGPT等LLM则能实现零样本的营养问答与建议 

生成；2024年推出的NutriBench成为评估LLM营养能 

力的基准数据集；2025年的CalorieLLaVA将视觉-语 

言大模型用于热量估算，HealthGenie将知识图谱与 

LLM结合用于健康饮食指导，而RAG技术开始被用 

于提升营养问答的准确性。 

从表1的对比中还可以发现几个值得关注的共 

性趋势：其一，目前多数系统尚缺乏严格的临床验 

证，列举的7个系统更多停留在离线实验、用户研究 

或技术验证阶段；其二，实时性和多模态能力在新近 

系统中已成为标配，说明营养AI应用正朝着即时交 

互和数据多源融合方向发展；其三，可解释性和知识 

融合逐渐受到重视，2025年的几个系统通过引入知 

识图谱、RAG等方式提高了模型决策的透明度和可 

信度[26，27]。总的来说，技术架构的演进与应用需求 

息息相关，早期注重功能实现和精度提升，近期则开 

始更多关注实用性和可靠性，为营养AI走向真实世 

图3 营养AI研究模型类别与架构分布（2019–2025年） 
（a）按技术类别划分的文献占比：计算机视觉与多模态占46.7%，大语言模型与AI系统占29.3%，个性化营养与机器学习占 
23.9%。（b）按具体模型架构划分的占比：包括基于LLM的模型、Transformer模型、CNN模型、多模态融合模型、图模型 
等[35，36]。可以看出，以计算机视觉为核心的多模态方法占主导地位，其次是LLM驱动的系统方法，表明多模态融合和大模型 
技术正引领营养AI的发展趋势。 

Figure 3 Distribution of research directions and model architectures for nutrition AI papers from 2019 to 
2025 (n=92) 

(a) By technology category, computer vision and multimodal studies account for the largest share, followed by LLM-driven AI 
systems and personalized nutrition–related research. (b) By model architecture, “LLM-based” and “Multimodal” paradigms constitute 
a major portion, suggesting an ongoing shift from conventional deep-learning models toward large-model and multimodal-fusion- 
centric approaches. Percentages are computed under the retrieval and labeling protocol of this work, primarily to reflect structural 
changes in research emphasis.  
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界应用铺平道路。 

3 应用场景与案例 

营养大模型的最终价值在于其落地应用的实际 

成效。学术界的研究应用主要聚焦于前后协同的四 

大研究领域：自动化食物识别与记录、膳食成分分析 

与营养评估、个性化精准营养推荐及临床疾病营养 

干预。其中，营养评估领域进一步细分为饮食评估 

与追踪等具体研究方向，而个性化精准营养推荐则包 

括了食谱与餐食规划等细化的应用场景。图4展示了 

各应用场景相关研究在该领域的文献占比分布[45]。 

3.1 食物识别与膳食记录 

食物识别可以说是营养AI最基础也最重要的应 

用之一[18]，其识别准确性直接关系到后续营养摄入 

估算的有效性。传统上，食物识别依靠用户自行记 

录或拍照，然后由专家进行人工判读[17]。而计算机 

视觉技术的发展让这一过程实现自动化成为可 

能[47]。从早期的CNN分类模型到现在的多模态大 

模型，食物识别的准确率不断提高。Asbroeck等[48] 

的研究比较了多种食物图像识别平台在膳食评估中 

的表现，发现结合深度学习的系统识别常见食品的 

准确率超过90%，显著优于旧有的方法，但是对于食 

品数量的估计不太准确。除了识别食物种类和食品 

数量，模型还需要估计食物的分量（例如一碗饭多少 

克）。为此，一些算法利用参考物大小校准、三维重 

建等方法推断食物体积[49，50]。近年来，多模态模型 

通过结合图像和文本（如用户用语音描述食物或菜单 

信息），在更加复杂的场景下实现了鲁棒的识别。例 

如，有研究构建了一个名为“NutrifyAI”的系统，利用 

实时目标检测模型识别视频中的食物，并结合营养 

数据库实时显示摄入的食品信息[51]。在外卖点餐 

和餐厅环境中，研究者也尝试部署视觉识别模型自 

动识别餐盘中的食物种类和分量，帮助用户记录就 

餐情况。总体而言，食物识别技术已经相对成熟，许 

多移动应用和可穿戴设备（如智能眼镜）开始集成此 

类功能[52]。然而，挑战主要在于食物多样性和复杂 

用餐场景：模型需要识别世界各地成千上万种食物， 

且要应对混合菜肴、遮挡、光照变化等现实条件[4]。 

为此，持续扩充训练数据集、利用合成数据增强（如 

NutritionVerse生成的大量虚拟食物图像[53]）以及开 

发更强大的视觉模型（例如融合Transformer的视觉 

架构[54]）都是当前的研究重点。可以预见，随着这 

些问题逐步解决，全自动的膳食记录将成为可能，从 

而极大地方便个人和临床对饮食数据的获取。 

3.2 营养分析与膳食评估 

在获得可靠的食物图像与食品信息之后，营养 

与膳食评估的定量分析成为了连接食品数据与营养 

干预的桥梁。典型任务包括：从食物图像中估计其 

热量和营养成分、根据饮食记录计算宏量和微量营 

养素摄入、评估膳食模式和营养均衡性等。在这方 

面，前述的食品识别发挥了核心作用[2]。许多研究 

构建了能够识别食物种类并量化营养的图像分析模 

型。例如，Google的Im2Calories项目探索了通过手 

机拍照自动获取膳食热量的方法。近年来的多模态 

大模型进一步提升了营养分析的自动化水平[55]。 

alorieLLaVA等模型利用图像-文本双通道，一方面识 

表1  2020–2025年代表性营养AI系统的技术特征对比 
Table 1  Technology comparison: representative nutrition AI systems 

System Architecture Input Task Accuracy Clinical Real time Explain Contribution 

goFOOD 
(2020) 

CNN Multi-task RGB-D Assessment 15%~20% √ √ Low Early integrated AI system for 
dietary assessment 

Nutrition5k 
(2021) 

ResNet RGB-D Estimation 10%~15% √ √ Low Large-scale, high-quality dataset 
for benchmarking 

ChatGPT 
(2023) 

GPT-3.5/4 Text Q&A 50%~80% × √ Med Zero-shot capability in open- 
domain nutrition advice 

NutriBench 
(2024) 

LLM Benchmark Text Evaluation Benchmark × N/A N/A Comprehensive benchmark for 
nutrition-focused LLMs 

CalorieLLaVA 
(2025) 

LLaVA Image 
+Text 

Calorie 12%~18% × √ Med Multimodal approach for calor
ieestimation 

HealthGenie 
(2025) 

KG+LLM Text+KG Guidance - × √ High Integration of structured 
knowledge for reasoning 

RAG Systems 
(2025) 

RAG+LLM Text+Docs Advice Improved over 
base LLM 

× - High Enhanced answer reliability 
with retrieved evidence 
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别食物及分量，另一方面结合LLM生成详细的营养 

报告[39，40]。此外，一些研究专注于提高食物体积和 

重量估计的准确性，例如利用深度传感或3D重建技 

术从单张照片推断食物体积[49，56]。营养分析模型 

的评估指标通常包括识别准确率（对食物种类的判 

断）、重量/体积估计误差以及热量和养分的预测误差 

等[55]。当前最先进的模型在理想条件下对常见菜肴 

的热量估算平均误差可降至20%左右[55]，但在复杂 

菜肴或遮挡情况下误差仍较高。除了个人膳食分析， 

大模型也开始用于群体营养监测。例如，有研究利用 

多模态模型分析社交媒体食品图片，以了解大众饮食 

趋势和营养状况，从而为公共卫生政策提供依据。总 

之，营养分析场景下的大模型应用正逐步从实验室走 

向实际应用，一些智能手机App已开始内置食物识别 

和营养估算功能。然而，这一领域也面临挑战，包括 

模型对新食物的识别能力、在真实环境下的鲁棒性以 

及如何获取高质量的标注数据等[4，54]。 

3.3 个性化营养推荐 

在营养摄入分析研究不断深化的基础上，该领 

域的研究前沿正逐步拓展至更具现实指导意义的个 

性化营养干预方向。个性化营养旨在整合个体的健 

康状况、膳食习惯、基因组学特征等多维度信息，以 

量身定制饮食方案，促进个人的健康管理发展。AI 
大模型在此场景中扮演重要角色：通过综合分析个 

人数据和海量营养知识，生成定制化的膳食建议。 

例如，ChatGPT等LLM已被用于生成个性化的每日 

食谱和营养建议。Ruopeng An课题组[57]的系统综 

述表明，ChatGPT能够给出与注册营养师相当质量 

的膳食计划建议，在膳食多样性和营养均衡性方面 

表现良好。又如Tsolakidis等[28]研究了大型语言模 

型在减重食谱生成中的应用，结果显示结合个体体 

征信息的LLM可以提供具有针对性的减肥食谱方 

案。除了LLM，传统机器学习结合传感器数据也被 

用于个性化营养：一些移动应用通过设备获取用户 

图4 营养大模型应用场景的研究分布（按论文数量统计） 
图中共有四大研究领域的七个具体研究方向，此处按频次高低排序。“营养成分估算与分析”和“个性化营养推荐”是研究最多 
的方向，其次是“饮食评估与追踪”“食谱与餐食规划”。相对而言，“精准营养与多组学”属于新兴前沿领域，相关研究较 
少[33，46]。这一分布反映了学界对营养评估和个性化干预的高度关注，同时表明将多组学数据融入营养干预的研究尚处起步 
阶段。需要注意的是，一篇研究可能涉及多个应用场景，此统计并非严格互斥。 

Figure 4 The distribution of papers across application scenarios in nutrition AI (sorted in descending order by count) 
The figure shows seven specific research directions across four major research areas, sorted by frequency. “Nutrition Estimation & 
Analysis” and “Personalized Nutrition Recommendation” are the most researched directions, followed by “Dietary Assessment & 
Tracking” and “Recipe & Meal Planning”. In contrast, “Precision Nutrition & Omics” is an emerging frontier field with relatively few 
studies[33,46]. This distribution reflects the academic community′s strong focus on nutrition assessment and personalized interventions, 
while also indicating that research on integrating multi-omics data into nutrition interventions is still in its early stages. It is important 
to note that a single study may involve multiple application scenarios, and therefore, this statistic is not mutually exclusive.  
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的运动和生理数据，并利用算法推荐实时的饮食调 

整。总体而言，大模型使得个性化营养从“专家手工 

制定”走向“智能动态生成”成为可能。然而，需要强 

调的是，模型生成的建议需要经过营养师审核，确保 

其安全性和可行性。例如，有研究对ChatGPT生成 

的饮食建议进行质量评估后指出，尽管整体可靠，但 

在处理复杂健康状况时偶有错误，需要辅以人工校 

验[58]。因此，当前更现实的模式是“AI辅助的营养 

师”：由大模型提供初步方案，再由专业人员把关修 

改。这种人机协作有望大幅提高个性化营养服务的 

效率和可及性。 

3.4 疾病营养管理 

在个性化营养研究不断深入的基础上，该领域 

的技术落地进一步聚焦于慢性病的膳食改善与防 

控。营养干预在慢性疾病的管理与预防中发挥关键 

作用，因此，越来越多研究致力于利用人工智能技 

术，辅助构建和优化与特定疾病相关的营养干预方 

案。典型应用包括：针对肥胖、糖尿病、高血压等慢 

性病的个性化饮食干预建议[59]，肿瘤患者营养支持 

方案优化，以及临床营养咨询等。大模型通过结合 

患者的医疗数据（如血糖监测记录、化验指标）与营 

养知识，可以为临床提供决策支持。例如，Gavai 
等[60]开发了一个针对肥胖和2型糖尿病的营养AI系 

统，采用RAG架构，实时从医学营养数据库中检索 

信息以辅佐LLM产生个性化的减重和控糖建议。 

该系统在初步试验中表现出较高的建议合理性。又 

如Lara Nasreddine课题组[61]研究了营养聊天机器人 

在糖尿病及代谢综合征管理中的应用，结果表明AI 
聊天机器人可以提供持续的饮食教育和监控，在临 

床上显著改善了患者的饮食依从性和代谢指标。对 

于临床疾病营养管理而言，安全性和循证性是大模 

型应用必须严格考量的。模型的建议必须符合临床 

营养指南，否则可能对患者造成危害。因此，一些研 

究致力于评估LLM给出营养建议的可靠程度。例 

如 ，Parameswaran等 [ 2 7 ] 在一项研究中比较了 

ChatGPT是否能提供符合心血管疾病预防膳食指南 

的建议，发现单纯LLM时有遗漏，引入检索相关指 

南内容后，建议的准确度和一致性有明显提升。这 

说明将知识检索与LLM相结合可以提高模型在专 

业领域的可靠性。总体而言，大模型在疾病营养管 

理中大有用武之地，但需要与临床流程紧密结合。 

未来的方向包括：开发受监管的临床决策支持系统， 

与电子健康记录对接，实现对患者营养状况的自动 

监测和干预提醒[62]，开展大规模随机对照试验验证 

AI营养干预的疗效。 

3.5 国内相关研究进展 

2019–2025 年间，中国人工智能在营养学领域 

的研究呈现出多点突破、协同推进的发展态势。在 

食物识别与膳食记录方面，基于 ResNet、Inception 
V3 及 YOLOv5s 等改进深度学习网络的研究显著 

提升了中餐复杂场景下的图像识别精度，实现了对 

菜品类别的自动化识别与特征提取[63-65]。在营养 

分析与膳食评估方面，通过引入多尺度拼图重构网 

络与多模态数据分析方法，视觉识别结果得以进一 

步映射至能量与矿物质摄入的自动化计算，有效降 

低了传统膳食调查对人工记录与主观回忆的依 

赖[30，66]，并在 Transformer 架构与自监督学习范式 

的推动下，逐步向细粒度食物识别及隐含营养成分 

精准感知拓展[67]。在个性化营养推荐方面，精准营 

养系统开始整合用户饮食偏好、组学数据与机器学 

习聚类算法，构建面向个体差异的饮食推荐模型与 

数字营养教育方案。在疾病营养管理领域，人工智 

能已应用于 2 型糖尿病、慢性肾脏病及炎症性肠病 

等代谢性与慢性疾病，通过营养风险预测模型与数 

字孪生模型，实现了从营养风险筛查、状态评估到辅 

助医学营养干预的全流程数字化管理[68，69]。 

这些技术进展为商业化奠定了基础，并快速转 

化为两类主要落地路径：一是以AI驱动的产品创 

新，如飞鹤、仙乐健康等企业利用AI进行功能营养 

品研发与配方智能生成，实现了从需求洞察到产品 

定制的升级；二是以数智化服务解决方案的落地为 

核心，覆盖临床与消费两大场景。在临床侧，楚动科 

技、京东健康等推出的AI营养管理系统，已实现从 

院内营养风险筛查、干预到居家管理的全流程数字 

化服务；在消费侧，“AI餐桌”等平台则通过算法直 

接连接个性化推荐与健康餐配送，完成了推荐与评 

估的商业闭环。 

4 数据集与评估基准 

4.1 核心营养数据集演进 

高质量的数据集对于训练和评估营养AI模型至 

关重要。2019–2025年间，一系列公开数据集的推出 

推动了本领域技术的长足进步。其中具有里程碑意 

义的是Nutrition5k[23]。该数据集由Google Research 
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在CVPR 2021上发布，包含5 000道多样菜肴的RGB- 
D（彩色+深度）图像，以及对应的主成分营养标注 

（热量、三大产能营养素等）。Nutrition5k是首个规模 

较大的营养标注数据集，为模型学习提供了标准平 

台，许多后来者都以此为训练或测试基准。此后，数 

据集的规模和多样性不断提升。2023年，一系列 

NutritionVerse数据集发布[53，70]：其中NutritionVerse- 
Synth利用高精度3D食物模型合成了84 984张多视 

角2D食物图像[53]，极大丰富了模型的训练样本； 

NutritionVerse-Real则收集了真实世界中的889张带 

准确称重的菜肴照片[71]，提供了真实场景下的评估 

基准；NutritionVerse-3D包含高质量的3D食物模型 

库[72，73]。这些数据集着重于多视角、多模态信息， 

对于解决食物体积估计具有重要意义。另一重要数 

据集是NutriBench，于2024年提出，专注于评估大语 

言模型在营养领域的能力[74]。NutriBench由一系列 

膳食描述及其对应营养答案组成，可用于量化LLM 
在营养问答和估算任务上的表现[75]。此外，传统的 

图像食物数据集仍然发挥作用，如Food-101（101类 

西式菜肴图片）、Recipe1M+（包含100万食谱-图片 

对，用于跨模态检索）等在不少研究中被用来预训练 

或辅助模型提升对常见食物的识别能力[20，22]。还 

有一些专用数据集针对细分问题：如SNAPMe数据 

集专注于日常餐食照片的营养评估 [ 7 4 ] ；EPIC-  
Kitchens扩展用于视频中的饮食行为分析等。总的 

来看，数据集建设呈现出规模扩大（从几千到数万以 

上样本）、模态丰富（RGB-D、3D、文本描述等多源信 

息）、场景真实化（合成数据转向真实生活数据）三大 

趋势。这为训练更健壮、更全面的营养AI模型奠定 

了数据基础。 

4.2 评估指标与基准测试 

对于营养AI模型的性能评估，需要针对不同任 

务采用相应指标和基准。对于食物分类任务，常用 

指标为Top-1准确率、Top-5准确率等；对于营养成分 

回归任务，则采用均方误差（MSE）、平均绝对百分 

比误差（MAPE）等衡量模型对热量、营养素的预测 

精度[55]；在膳食模式分析中，则可能使用饮食质量 

评分（如Healthy Eating Index）或与健康结局的相关 

性作为评价标准（表2）。 

对于LLM营养问答或建议生成，则需要设计特 

定的基准，例如NutriBench通过比较模型产出与标准 

答案计算准确率，还可以由人类专家对答案的相关 

性和可靠性打分[75]。此外，一些研究采用专业考试 

作为评估方式：例如Youlin Li课题组[34]让ChatGPT参 

与营养师执业资格考试，结果GPT-4正确率可达70% 
以上，尤其在结合知识检索后正确率进一步提高。 

这种以人类水平为参照的评估可以直观体现模型是 

否达到实用要求。为了推动模型间的公平比较，公 

开基准测试变得日益重要。例如，前述的NutriBench 
为LLM提供了统一测试题库；ImageCLEF餐食分析 

挑战提供了多模态食物分析的竞赛平台，每年汇集 

不同模型在同一数据上的表现进行比拼[83，84]。这些 

基准有助于发现当前模型的短板并指引研究方向。 

一个普遍的发现是，领域适应对模型性能至关重要： 

通用模型直接用于营养任务时表现有限，在微调 

Nutrition5k等领域数据后性能显著提升[83]。因此， 

评估时也需考虑模型是否接受过领域微调。 

4.3 不同研究方向代表模型性能比较 

不少研究在各自的数据集上报告了最新模型的 

优异表现。例如，在Nutrition5k数据集上，2022年的 

Swin-Nutrition模型将热量误差降低到约15%量级，在 

宏量营养素部分指标上的误差降低到约20%量级，相 

比2019年的基线算法（误差>30%）有大幅改进。又如 

在食物分类任务上，Transformer类模型（ViT、Swin等） 

在Food-101上已将Top-1准确率提高到88%以上，而 

早期CNN的精度约85%。这些提升并不只是模型结 

构更复杂的简单结果，而是反映了模型在营养任务 

关键瓶颈上的适应性增强：一方面，基于注意力机制 

的表征更擅长同时整合局部纹理与全局结构，使其 

在光照变化、遮挡、混合餐盘、摆盘差异等真实场景 

扰动下更稳健，从而对能量与宏量营养素估计中的 

细节部分更不易失真；另一方面，Transformer 在预训 

练与迁移过程中更容易学习到可复用的食物属性特 

征（如加工方式、配料形态），因此面对不同菜系或同 

名菜品的多样化呈现时，往往比仅依赖局部纹理的 

传统 CNN 具有更好的跨域泛化潜力。 

与视觉任务相比，基于个性化营养推荐的优良 

性则更集中体现在对个体差异的刻画与持续校准能 

力上。在个性化营养推荐方面，一系列基于机器学 

习预测的个性化膳食方案较通用膳食指南能带来显 

著的血糖控制改善[85-88]，这些模型能够学习并利用 

个体对同一食物的差异化代谢反应，从而在实践中 

实现对人群平均数值规范的超越。在LLM方面， 

2025年的一项研究比较了ChatGPT、Bard和BioGPT 
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在营养问答上的表现，发现ChatGPT在准确性和连 

贯性上略胜一筹，但在需要精确数值时经常出错，需 

要借助工具检索[89]，这反映了基于大模型的营养问 

答的核心挑战向着更可靠迈进。 

总的来说，不同模型各有所长，目前尚不存在 

“通吃”所有营养任务的单一模型。这也正是本领 

域有趣和复杂之处：研究者需要针对具体问题选择 

或打造最合适的模型，并不断以数据为驱动进行改 

进迭代。今后，随着数据集和评价基准的完善，模 

型性能的量化对比将更加系统明确，也有望出现兼 

具鲁棒感知能力与深层医学推理能力的通用型营 

养基础模型。 

5 挑战与未来方向 

尽管营养大模型取得了令人瞩目的进展，但要 

实现其在真实世界的广泛应用，仍有诸多挑战亟待 

解决，同时也孕育着新的研究机会。 

5.1 模型可解释性与可信任性 

营养干预直接关系个体健康结局，因此模型输 

出的可靠性与可解释性至关重要。目前多数深度学 

习模型（尤其是生成式LLM）仍存在“黑箱”属性，难 

以在医学严谨性要求极高的场景下获得完全信 

任[25]。未来需要加强模型的可解释性，例如结合知 

识图谱或因果模型，使模型的决策逻辑具备证据溯 

源能力[13]。可解释性提升不仅有助于营养师和用 

户信任模型，也能帮助开发者发现模型错误。近期 

已有工作尝试通过引入显著性可视化、生成解释文 

本等方式提高营养AI的透明度，但仍处于早期阶 

段。如何在保证模型精度的同时，让其决策过程达 

到人类可理解，是一项长期课题。 

5.2 个性化营养的数据隐私与伦理 

个性化营养不可避免地涉及个人的健康数据 

（如疾病史、基因信息）和日常生活数据（如饮食习 

惯、地理位置）。在收集和利用这些数据训练大模型 

时，必须严格保护用户隐私[90]。例如，很多饮食应 

用需要上传用户的饮食照片或记录，这就要求在数 

据传输和存储中采用加密、匿名化等措施，使其符合 

相关法律法规（如GDPR、HIPAA等）的要求。联邦 

学习等隐私计算技术可在一定程度上缓解这一问 

题，即在不集中用户数据的情况下训练全局模型。 

此外，营养AI的推广也涉及伦理与安全考量，例如 

算法可能存在偏见（对某些文化的食物识别率低、给 

出的建议不适合某些族群）以及上下文夹带的信息 

存在隐私风险[83]。因此，未来研究应注重构建多元 

化的数据集和公平的算法，确保模型在识别少数族 

裔菜系或为不同社会经济背景的人群提供建议时， 

具备一致的高质量表现[83，90]。 

5.3 文化多样性与精准化适配 

全球饮食文化具有极强的地域特异性与多样 

性，这要求大模型具备卓越的跨文化泛化能力。这 

对大模型提出了跨文化适应的要求。目前许多模型 

在西方饮食数据上训练良好，但对东方饮食或其他 

少数族裔的食物认识不足，影响了其泛化能力[83]。 

未来需要持续扩充涵盖不同文化饮食的数据，并针 

对性地对模型进行微调适应。此外，不同个体的营 

养需求千差万别，理想的营养AI应能针对个人情况 

进行定制。这可能需要模型能够处理个体基因、多 

组学数据，实现“精确到个人”的营养推荐[91，92]。如 

何将群体水平的营养知识转化为个体化应用，考验 

着模型的灵活性和精细化程度，也是未来的重要研 

究方向。 

5.4 临床验证与实用转化 

目前绝大多数营养大模型研究仍停留在实验室 

或原型验证阶段，真正进入临床或大众市场的并不 

多。其中一个原因是缺乏严格的临床验证。医疗领 

域对新技术的要求是经过充分的循证证明其有效且 

安全。然而，让AI参与临床营养决策，需要考虑复 

杂的人体代谢和行为因素，评估其长期效果。这往 

往意味着需要开展耗时耗资的临床试验。在这方面 

已有少数开创性尝试：例如2024年发表的个性化营 

养RCT证明了机器学习指导的饮食干预优于传统方 

法[85]。未来，需要更多针对AI营养干预的临床研 

究，以积累证据、赢得医生和公众的信任。同时，在 

实用转化上，还需解决AI系统与现有医疗工作流程 

的整合问题，比如如何与营养门诊、健康管理App结 

合，谁来负责监督AI建议的执行等。此外，营养AI 
应用的商业模式、监管审批也需探索明确，以便优秀 

的研究成果能够顺利地转化为产品服务。可以预 

见，随着技术成熟和法规框架的完善，未来5~10年 

内会涌现出经过验证的AI营养师助手、智能膳食管 

理系统等，为大众健康提供有益的支持。 

5.5 新技术融合与发展 

面向未来，营养AI有望与更多新技术结合，催生 

新的研究方向。 
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例如，多组学与营养的融合：将个人基因组、肠 

道菌群、代谢组数据与饮食数据结合，利用大模型寻 

找更精细的饮食-健康关联，这是精准营养的重要前 

沿[91，93]。又如强化学习在饮食行为干预中的应用： 

通过让AI与用户反复交互，并根据健康指标反馈不 

断调整建议，实现动态优化的饮食干预策略。再如 

数字孪生与虚拟试验：未来可能构建每个人的“数字 

身体”模型，模拟不同营养干预的效果，从而为个体 

制定最优饮食方案。在技术层面，随着更强大的基 

础模型出现（参数量达万亿级、具备更强的推理能 

力），营养AI的能力上限将被不断刷新。在此之后， 

还可根据虚拟试验结果预测不同营养干预对身体的 

影响。通过模拟不同饮食方案的效果，数字孪生不 

仅可以帮助个体制定最优饮食方案，还可以避免传 

统临床试验中的高成本和高风险。在虚拟环境中， 

研究者能够探索营养干预的长期效果，并预测不同 

饮食模式对健康的潜在影响，从而为个体提供更加 

精准的健康管理方案。 

随着越来越多垂类数据集制作的深入，面向营 

养领域的专属知识增强的大模型会是一大趋势，即 

在通用大模型中融入医学营养专业知识，使其既有 

强大的语言能力又具备可靠的专业知识库[13]。这 

种模型或许能回答复杂的营养问题，甚至发现新的 

饮食与健康规律。 

另一个可以期待的方向是，随着可穿戴设备的 

普及，如智能手表、健康追踪器和智能餐具等，AI在 

营养干预中的实时监控能力将进一步增强。通过收 

集用户的生理数据、运动数据和睡眠数据，AI可以 

为个体提供实时、动态的饮食建议。这些设备的实 

时反馈将使得AI能够及时调整建议策略，确保个体 

始终在最佳健康状态下进行饮食管理，进而促进长 

期健康的实现。从更进一步的生态搭建来看，还可 

以进一步建立数字健康社区，从公共卫生健康的角 

度加速AI在健康道路上实现更精准的辅助管理。 

总之，营养大模型作为一个新兴交叉领域，未来 

的技术演进将取决于AI和营养科学这两个领域的 

发展动态。可以预见的是，随着相关挑战逐步被克 

服，营养大模型将在公共营养、临床营养和个体健康 

管理等方面发挥越来越重要的作用。 

6 结论 

2019年以来，营养信息学领域见证了从深度学 

习基础应用到大模型引领创新的跨越式发展。本综 

述回顾的92篇文献表明，大型语言模型和多模态模 

型正迅速成为营养研究的重要工具，引领技术范式 

的转变。特别是2023年ChatGPT的出现显著推动了 

营养AI的快速发展，相关研究产出在短时间内成倍 

增长[15]。在技术架构上，模型经历了从卷积神经网 

络、注意力机制，到当下多模态Transformer和知识增 

强LLM的演进，每一步都带来了性能和能力的跃 

升[38]。当前，多模态营养大模型能够在图像、文本 

等多源数据的支持下，实现对食物的精准识别和对 

个体营养的全面分析；LLM则让营养知识的提取和 

个性化建议生成变得前所未有的高效便捷。在应用 

层面，营养AI正在从实验室走向现实，在个性化营 

养指导、饮食监测、慢病管理等方面展现出积极作 

用[85]。可以预见，随着模型可靠性的提升和临床循 

证的积累，智能营养干预将成为未来健康管理的重 

要组成部分。 

展望未来，我们认为营养大模型的研究与应用 

应着重把握以下几点。首先，以人为本，强化解释。 

营养干预关系到行为改变和长期依从，模型应能输 

出让用户易于理解和信服的建议，这需要融合人因 

研究和提高模型的可解释性[13]。其次，多学科融 

合，确保安全。营养学、大数据、临床医学、伦理学等 

领域专家应加强协作，从数据采集、模型训练到结果 

解读各环节共同把关，确保AI建议科学有效并符合 

伦理规范[90]。第三，建立标准，验证实效。建议制 

定营养AI模型的评价标准和指南，开展多中心的临 

床试验评估其健康效益，以获得监管机构和医疗界 

的认可。最后，关注弱势与多样群体。应确保模型 

对不同文化、不同健康状况的人群均适用，避免“算 

法鸿沟”，真正实现营养干预的普惠[89]。总之，营养 

大模型为提升人类营养健康水平提供了前所未有的 

机遇，也伴随着挑战和责任。只要学术界和业界携 

手努力，稳步推进，我们有理由期待一个由智能技术 

赋能的营养健康新时代的到来。 
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