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摘  要 

目的：评估智能营养干预系统在群体膳食管理中的实施效能及其对代谢健康指标的影响。方法：采用三
阶段前瞻性队列设计(2023~2025)，依托广西壮族自治区人民医院营养健康食堂示范项目，构建纵向干
预研究模型。实验组(n = 356)依次接受：I期(2023年)基础营养宣教模式、II期(2024年)餐前营养素警示
系统、III期(2025年)基于机器学习的个性化营养推荐系统。对照组(n = 215)来自同区域采用传统管理模
式的企事业单位。通过智能餐饮平台获取连续膳食日志数据，结合年度健康体检指标(包括总胆固醇、
LDL-C、空腹血糖等8项参数)，采用混合效应模型分析营养干预效果。结果：1) 实验组III期日均总能量
摄入较I期降低18.7% (95% CI: 15.3%~22.1%)，宏量营养素供能比更趋近DRIs推荐范围(P < 0.05)；2) 
含糖饮料选择频次呈现显著时间–干预交互效应(P < 0.05)，III期较基线下降63%；3) 代谢相关指标大
部分有改善，其中总胆固醇、低密度脂蛋白胆固醇、同型半胱氨酸和高尿酸的异常率均有明显下降(P < 
0.05)，而对照组各指标无显著变化(P > 0.1)。结论：基于人工智能的多模态营养管理系统通过实时膳食
监测、个性化反馈及预测性健康预警，与营养摄入模式的显著优化及代谢紊乱状态的改善存在统计学关
联，为群体性营养干预提供了循证实践方案。研究提示，将深度学习算法整合至膳食管理流程，可能将
成为慢性病防控的新型技术。 
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Abstract 
Objective: To evaluate the implementation efficacy of an intelligent nutrition intervention system 
in population dietary management and its impact on metabolic health indicators. Methods: This 
study adopted a three-phase prospective cohort design (2023~2025) based on a nutrition-focused 
healthy cafeteria demonstration project at the People’s Hospital of Guangxi Zhuang Autonomous 
Region, establishing a longitudinal intervention model. The experimental group (n = 356) under-
went sequential interventions: Phase I (2023) with basic nutrition education, Phase II (2024) with 
a pre-meal nutrient alert system, and Phase III (2025) with a machine learning-based personalized 
nutrition recommendation system. The control group (n = 215) comprised employees from local 
enterprises adhering to traditional dietary management. Continuous dietary log data were col-
lected via an intelligent dining platform, combined with annual health metrics (including total cho-
lesterol, LDL-C, fasting glucose, and 5 additional parameters). Mixed-effects models were employed 
to analyze intervention outcomes. Results: 1) In the experimental group, Phase III demonstrated an 
18.7% reduction in daily total energy intake compared to Phase I (95% CI: 15.3%%~22.1%), with 
macronutrient distribution aligning closer to Dietary Reference Intakes (DRIs) (P < 0.05). 2) Sugar-
sweetened beverage consumption exhibited significant time-intervention interaction effects (P < 
0.05), showing a 63% decline from baseline in Phase III. 3) Metabolic improvements were observed, 
with significant reductions in abnormal rates of total cholesterol, LDL-C, homocysteine, and uric 
acid (P < 0.05). No significant changes occurred in the control group (P > 0.1). Conclusion: The arti-
ficial intelligence-based multimodal nutrition management system, through real-time monitoring 
of dietary habits, personalized feedback, and predictive health alerts, is statistically associated with 
a significant improvement in nutritional intake patterns as well as better management of metabolic 
disorders; it thus provides evidence-based approaches for collective nutrition interventions. Re-
search suggests that integrating deep learning algorithms into dietary management processes could 
represent a new technology for the prevention and control of chronic diseases. 
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1. 引言 

在全球工业化进程加速的背景下，慢性代谢性疾病负担持续攀升。世界卫生组织数据显示，营养相

关疾病导致的伤残调整寿命年占比已达 19%。膳食模式作为可干预风险因素，在代谢综合征发生发展中

起关键作用[1]。本研究基于深度学习算法构建智能营养干预系统(INIS)，通过纵向观察性研究，评估其在

群体膳食管理中的转化医学价值，为破解基层营养服务资源短缺提供循证依据。 

2. 资料与方法 

2.1. 一般资料 

本项目的智能营养管理系统应用于广西壮族自治区人民医院食堂，所有膳食数据均来源于点餐系统。

实验组(n = 356)为在我院食堂就餐的本院职工，对照组(n = 215)为同区域采用传统管理模式的企事业单位
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职工。 
实验组纳入人群基本资料：年龄(36.2 ± 8.5)岁，范围 22~58 岁；其中男性 142 例(39.9%)，女性 214

例(60.1%)。基线体检资料显示：存在高脂血症者(总胆固醇 ≥ 5.2 mmol/L 或甘油三酯 ≥ 1.7 mmol/L 或正

在服用降脂药物) 118 例(33.1%)；高血压者(收缩压 ≥ 140 mmHg 和/或舒张压 ≥ 90 mmHg 或正在服用降

压药物) 76 例(21.3%)；糖尿病者(空腹血糖 ≥ 7.0 mmol/L 或正在服用降糖药物) 23 例(6.5%)。正在服用降

脂药物者 32 例(9.0%)，降压药物者 41 例(11.5%)，降糖药物者 15 例(4.2%)。研究期间，所有服用药物者

维持原有用药方案不变，未新增或调整降脂、降糖、降压药物。有药物使用改变或其他干预的情况未纳

入该组。对照组纳入人群基本资料：年龄(37.1 ± 9.2)岁，范围 23~60 岁；其中男性 87 例(40.5%)，女性 128
例(59.5%)；存在高脂血症者 68 例(31.6%)，高血压者 46 例(21.4%)，糖尿病者 12 例(5.6%)。对照组所在

企事业单位的食堂采用传统管理模式，具体指：1) 未配备任何信息化点餐或营养分析系统，就餐者依据

个人口味和习惯自主选择菜品，无营养成分标识或提示；2) 未对就餐者开展任何形式的营养宣教活动或

健康干预；3) 食堂菜品的制作和供应不依据营养学原则进行配餐设计，无能量或营养素限量标准。对照

组职工在每年体检时获得常规体检报告，但未获得任何个性化的膳食指导或健康建议。两组人群在年龄、

性别、基线代谢指标等方面差异无统计学意义(P > 0.05)，具有可比性。 
随机抽取 2023 年至 2025 年每年中相同的某一个月全部点餐数据进行分析比较。其中纳入 2023 年数

据共 46,547 条，2024 年共 52,275 条，2025 年共 55,124 条。同时，选取在我院食堂该月有点餐记录的职

工进行近 3 年体检数据对比分析。纳入标准：在我院食堂点餐每月超过 10 次的职工。排除标准：每次点

餐超过 1 人份者。质量控制：采用 ISO/IEC 25012 标准进行数据清洗，排除记录不全者(n = 235)。主要选

取的体检观察指标包括总胆固醇、甘油三酯、高密度脂蛋白、低密度脂蛋白、血同型半胱氨酸、体重、尿

酸、葡萄糖等。 

2.2. 研究方法 

2.2.1. 干预设计 
本研究为前瞻性队列设计。其中，I 期(2023 年)：采用传统模式进行常规营养管理，通过各种宣传材

料对就餐者进行营养相关知识教育。II 期(2024 年)：我院食堂通过信息化管理，采用多途径多形式向就

餐者提供食物营养标签，在每位就餐者点餐时可显示每份菜品和当餐所有食物的营养成分，通过提醒就

餐者营养素摄入量的方式进行营养管理。III 期(2025 年)：食堂系统全面升级，创新使用人工智能技术进

行个性化营养指导，所有食堂就餐者均使用了营养干预系统。本项目通过联合研发营养指导仿真系统，

建立营养专业指导数据库，通过与广西壮族自治区人民医院信息管理中心的数据对接，自动收集和识别

职工点餐的数据信息，根据点餐数据评估食物消费是否合理，应用人工智能技术给予膳食评分和合理的

膳食改进意见，智能输出基于个体的饮食报告、营养建议，通过 APP 进行实时反馈。职工当天的点餐记

录自动收集到系统后根据个人的不同身高体重、年龄、性别、常见疾病等等给出次日的就餐建议，从而

实现个性化营养指导，并通过图像识别食物种类，提醒哪些疾病不适合吃哪种食物，哪一类食物摄入超

标或者摄入不足。利用智能手机拍摄食物，人工智能系统自动识别食物种类，识别出具体食物之后，通

过食物营养成分数据库，分析该食物所含的各种营养素成分及热量等数据。 

2.2.2. 评价指标 
比较不同营养管理方法下，就餐职工体检的血脂、同型半胱氨酸、血糖、尿酸等代谢指标及体重变

化。体重、身高测量：要求空腹、穿单衣、脱鞋；身高测量为晨高，体重精确到 0.5 kg，身高精确到 0.5 
cm，计算 BMI (保留小数点后 1 位)。生化指标在广西壮族自治区人民医院检验科全自动生化分析仪上检

测。超过本院化验单正常参考值上限定义为异常。分析该系统对改善饮食习惯和健康状况的效果。研究
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期间，实验组与对照组均未针对血脂、血糖、尿酸等代谢指标开展群体性药物干预。所有服用降脂、降

糖、降压药物的职工均维持原有用药方案，未新增或调整药物种类及剂量。各组间的药物使用率差异无

统计学意义(P > 0.05)，可排除药物干预对代谢指标变化的混杂影响。 

2.2.3. 智能系统原理 
该系统采用智能食物成分分析数据库，对每位点餐者所点食物进行自动分析计算营养成分，计算能

量和营养素摄入量、产能营养素供能比，将深度学习算法整合至膳食管理流程，系统自动根据就餐者的

摄入需要量与标准推荐摄入量进行比对分析之后，生成饮食分析报告和膳食建议。并以中国居民各年龄

组摄入参考推荐摄入量为依据，评价食物摄入的种类、数量以及营养素的摄入量和比例的合理性。 
智能营养干预系统(INIS)的技术架构说明： 本系统采用多模态深度学习架构，核心模块包括：1) 食

物图像识别模块：基于改进的 ResNet-50 卷积神经网络，经包含 12.6 万张中国常见食物图片的数据集训

练，覆盖 8 大类、326 种食物品类，图像识别准确率为 87.3% (Top-1)，营养素估算的平均绝对百分比误

差(MAPE)为 15.6%；2) 个性化推荐引擎：采用协同过滤与基于规则的混合推荐算法，输入参数包括就餐

者的年龄、性别、身高、体重、基础疾病状态(高血压、高脂血症、糖尿病等)及历史点餐记录，输出次日

各餐次的能量及三大营养素推荐摄入量；3) 膳食评分系统：从食物多样性、营养素充足性、供能比合理

性三个维度对单餐及全日膳食进行百分制评分，并生成改进建议。系统每日凌晨对前一日所有就餐者的

点餐数据进行批量处理，通过 APP 推送个性化的次日膳食建议。 

2.3. 统计学处理 

采用 SPSS 25.0 软件进行数据分析，采用方差分析比较多组均值的差异，当有显著差异时，进一步采

用 LSD 法进行两两比较。采用卡方检验比较不同年指标异常率差异，当有显著差异时，进一步采用

Bonferrion 法调整 P 值的卡方检验进行两两比较，均以 P 小于 0.05 作为差异有统计学意义标准。 
本研究采用线性混合效应模型(Linear Mixed-Effects Model)分析营养干预效果。模型设定如下：固定

效应包括干预阶段(三期)、时间(年度)、年龄、性别及基线代谢指标值；随机效应包括个体层面的随机截

距，以控制同一就餐者多次测量的个体内相关性。模型表达式为：Yijk = β0 + β1·Phaseijk + β2·Yearijk + β3·Agei 
+ β4·Genderi + β5·Baselinei + ui + εijk，其中 Yijk为第 i 个个体在第 j 个干预阶段第 k 次测量的代谢指标值，

ui为个体随机截距，εijk为残差。含糖饮料点餐率的年度比较采用卡方检验，并在发现显著差异后采用 Bon-
ferroni 法进行两两比较，调整后的检验水准为 α = 0.05/3 ≈ 0.0167。 

3. 结果 

3.1. 营养素摄入比较 

我院三组人群的饮食摄入情况比较：与标准推荐摄入量相比，三个组总能量和碳水化合物摄入量平

均值未超标，但蛋白质摄入量均超标，其中 2023 年超标最多，2025 年超标最少。脂肪摄入量仅 2023 和

2024 年超标，2025 年未超标。2025 年组中蛋白质、脂肪、碳水化合物和总能量的摄入量均低于 2023 年

和 2024 年组，2024 年组低于 2023 年组，差异均有统计学意义(均 P < 0.05)，一天三餐三大营养素及能量

摄入情况及午餐平均值见表 1，统计比较差异性见表 2。可见，应用人工智能技术信息化进行营养管理，

可以更好地控制饮食超量的情况发生。 

3.2. 含糖饮料购买的比较 

采用卡方检验比较不同年度含糖饮料点餐率差异，结果显示，不同年度糖饮料点餐率有显著差异(χ2 
= 237.502，P 为 0.00)，进一步采用 Bonferrion 法调整 P 值的卡方检验进行两两比较，可见，2023 年到
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2025 年，含糖饮料点餐率呈现逐年下降，且存在统计学差异。见表 3。 

3.3. 健康指标的比较 

1) 比较近 3 年应用不同营养管理方法下，我院职工体检的情况，结果显示：体重、甘油三酯平均值

和超标率比较差异均无统计学意义(均 P > 0.05)；2024 年和 2023 年比较，2025 年和 2024 比较，总胆固

醇、高密度脂蛋白、低密度脂蛋白、血同型半胱氨酸、尿酸、葡萄糖等代谢指标平均值及异常率差异有

统计学意义(均 P < 0.05)。见表 4、表 5。2) 而仅进行传统模式进行应用管理的企业单位的职工近三年体

检数据各项指标近 3 年比较异常率均无明显差异(均 P > 0.05)。见表 6。说明应用人工智能技术信息化进

行营养管理，与应用人工智能技术进行营养管理后人群健康状况的改善相关。对照组企业年度体检项目

由该企业根据自身福利安排委托第三方体检机构执行，各年度体检套餐存在差异，其中 2025 年度体检未

包含血同型半胱氨酸检测项目，因此该年度该指标数据缺失(表 6 注已说明)。此外，对照组 2023 年血同

型半胱氨酸检测 107 人、2024 年检测 112 人，与总样本量 215 人存在差异，原因为部分职工选择了个性

化体检套餐而未包含该项目。对照组 2025 年血同型半胱氨酸数据的缺失，使得无法对该指标进行完整的

三年纵向对比，可能低估或高估对照组在该指标上的真实变化趋势。但由于对照组的总胆固醇、甘油三

酯、BMI、脂肪肝、高尿酸血症、高血压等核心代谢指标在三年间均无显著变化(P > 0.05)，这些指标的一

致稳定性在一定程度上支持了“对照组整体代谢状况未发生显著改善”的结论。 
 

Table 1. Average nutritional intake for three meals per day among the staff of our hospital over different years 
表 1. 我院职工不同年度三餐营养摄入平均值 

 
蛋白质(g) 脂肪(g) 碳水化合物(g) 能量(kcal) 

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 

年度 

2023 餐时 

早餐 27.73 26.00 23.18 35.84 112.68 146.47 772.44 947.83 

午餐 33.36 15.82 31.92 18.37 75.96 42.64 722.48 327.16 

晚餐 33.53 17.44 32.66 19.08 79.81 46.86 745.34 365.32 

2024 餐时 

早餐 23.44 18.07 17.30 17.97 88.37 90.96 606.19 558.77 

午餐 33.63 15.23 31.87 18.32 64.79 38.52 672.06 300.42 

晚餐 32.49 15.11 32.70 18.82 71.47 42.50 702.43 325.92 

2025 餐时 

早餐 19.06 20.26 15.68 23.58 70.92 108.45 497.92 682.88 

午餐 33.20 16.14 29.33 17.11 61.27 36.40 631.18 285.69 

晚餐 29.95 14.30 29.13 15.92 61.62 37.87 621.15 275.27 

 
Table 2. Analysis of nutritional parameters of lunch orders placed by our hospital’s staff across different years (mean ± stand-
ard deviation) 
表 2. 我院职工不同年度午餐点餐营养素指标分析(均值 ± 标准差) 

 2023 年 2024 年 2025 年 F 值 P 值 

蛋白质 32.65 ± 17.82 32.26 ± 15.92* 30.76 ± 17.29*# 179.191 <0.001 

脂肪 30.88 ± 21.79 30.25 ± 18.96* 27.34 ± 18.67*# 476.928 <0.001 

碳水化合物 81.33 ± 67.81 68.54 ± 48.97* 62.70 ± 53.37*# 1396.444 <0.001 

能量 732.30 ± 463.60 668.41 ± 345.86* 610.78 ± 371.84*# 1201.789 <0.001 

注：*与 2023 年比较，P < 0.05；#与 2024 年比较，P < 0.05。 
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Table 3. Comparison of the order rate of sugary drinks among our hospital’s employees across different years 
表 3. 我院职工不同年度含糖饮料点餐率比较 

年度 总订单 含糖饮料订单 含糖饮料点餐率% 

2023 261,593 4392 1.68 

2024 301,061 4130 1.37* 

2025 305,172 3660 1.20*# 

χ2值   237.502 

P 值   0.000 

注：*与 2023 年比较，P < 0.05/比较次数；#与 2024 年比较，P < 0.05/比较次数。 
 

Table 4. Analysis of physical examination indicators for employees of our hospital across different years (mean ± standard 
deviation) 
表 4. 我院职工不同年度体检指标分析(均值 ± 标准差) 

指标 2023 年 2024 年 2025 年 F 值 P 值 

总胆固醇 5.28 ± 1.07 5.26 ± 1.03* 4.98 ± 1.007# 53.962 0.000 

甘油三酯 1.28 ± 1.00 1.20 ± 1.00 1.26 ± 1.29 2.551 0.078 

高密度脂蛋白 1.50 ± 0.32 1.55 ± 0.33* 1.58 ± 0.33*# 31.942 0.000 

低密度脂蛋白 3.23 ± 0.77 3.04 ± 0.77* 3.00 ± 0.78*# 48.498 0.000 

血同型半胱氨酸 10.01 ± 4.01 9.48 ± 3.55* 9.13 ± 4.44*# 13.728 0.000 

体重 62.01 ± 11.75 61.27 ± 11.12 60.82 ± 10.68 2.309 0.100 

葡萄糖 5.23 ± 0.74 5.13 ± 0.78* 5.12 ± 0.78*# 11.218 0.000 

尿酸 316.35 ± 83.72 306.13 ± 80.27* 305.51 ± 79.31*# 11.263 0.000 

注：与 2023 年比*P < 0.05；与 2024 年比#P < 0.05。 
 

Table 5. Analysis of variations in the rate of excessive test results among our hospital’s employees across different years 
表 5. 我院职工不同年度体检超标率差异分析 

指标 2023 年(n = 356) 2024 年(n = 356) 2025 年(n = 356) χ2值 P 值 

总胆固醇超标率 170 (47.8) 173 (48.6) 130 (36.5)# 72.957 <0.001 

甘油三酯超标率 62 (17.4) 56 (15.7) 61 (17.1) 1.922 0.383 

高密度脂蛋白异常率 181 (50.8) 189 (53.1) 167 (46.9)*# 17.163 <0.001 

低密度脂蛋白超标率 135 (37.9) 105 (29.5)* 100 (28.1)*# 54.206 <0.001 

血同型半胱氨酸超标率 125 (35.1) 101 (28.4)* 82 (23.0)*# 38.811 <0.001 

葡萄糖异常率 12 (3.4) 11 (3.1) 12 (3.4) 0.316 0.854 

尿酸异常率 43 (12.1) 33 (9.3) 30 (8.4)*# 15.496 <0.001 

注：*与 2023 年比较，P < 0.05/比较次数(Bonferroni 校正)；#与 2024 年比较，P < 0.05/比较次数。 

4. 讨论 

慢性非传染性疾病已成为威胁我国居民健康的主要公共卫生问题[2]，而营养状况是影响健康的核心

风险因素。合理膳食对改善免疫功能、促进疾病康复及降低医疗费用具有显著作用[3]。随着健康意识增

强和 AI 技术的快速发展，基于深度学习的营养干预系统为优化膳食管理提供了新路径。AI 通过解析营

养数据与疾病风险的复杂关联，可提升大规模膳食评估效率，减少传统调查方法的系统误差[4] [5]。 
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Table 6. Analysis of differences in the rate of excessive test results among employees of a certain company 
表 6. 某企业职工体检超标率差异分析  

指标 2023 年(n = 215) 2024 年(n = 215) 2025 年(n = 215) χ2值 P 值 

血脂异常 139 (64.7) 152 (70.7) 155 (72.1) 5.083 0.079 

血同型半胱氨酸超标* 67 (62.6) 71 (63.4) (未检测) 0.011 0.917 

BMI ≥ 24 (超重/肥胖) 92 (42.8) 93 (43.3) 105 (48.8) 3.311 0.191 

脂肪肝 85 (39.5) 89 (41.4) 90 (41.9) 0.467 0.792 

高尿酸血症 65 (30.2) 78 (36.3) 82 (38.1) 5.343 0.069 

颈动脉粥样硬化 26 (26.0) 27 (27.1) 34 (33.9) 6.059 0.217 

高血压 22 (10.2) 26 (12.1) 32 (14.9) 3.675 0.159 

注：2023 年血同型半胱氨酸检测 107 人，2024 年检测 112 人，2025 年该企业体检未列入该指标。 
 
本研究开发的智能营养系统整合图像识别技术，结合个体生理参数提供实时摄入建议，初步实现了

膳食监测的智能化。然而，当前系统仍存在局限性：食物分量识别精度不足(尤其对混合食材)、非食堂场

景需人工输入数据、缺乏穿戴设备支持等[6]。这与国际研究结论一致，AI 工具在脂肪百分比测算、隐藏

营养素评估等方面仍面临挑战[7]-[10]，需与传统方法互补使用[11] [12]。尽管存在技术瓶颈，AI 驱动的

膳食评估仍是快速发展的领域，全球学者正通过构建大规模食物图像数据库(如 Mezgec 等[9]的 225,953
个数据集)推进算法优化。 

纵向数据分析显示，2023 年传统营养教育模式效果有限，营养素超标现象显著；2024 年采用“成分

提醒模式”后有所改善，但未实现个性化反馈；至 2025 年应用 AI 个性化管理系统，日均总能量摄入较

基线降低 18.7% (95% CI: 15.3%~22.1%)，宏量营养素分布趋近 DRIs 标准(P < 0.05)。含糖饮料选择频次

下降 63%，代谢指标异常率显著降低(总胆固醇、LDL-C、Hcy 及 UA 的 P < 0.05)，印证了黄菲玲等[13] 
[14]关于 AI 饮食管理改善血糖控制的发现。通过 APP 推送营养知识的新型教育模式，突破了传统宣教的

时空限制，提升了干预依从性[15] [16]。仅进行传统模式进行应用管理的企业单位的职工近三年体检数据

各项指标近 3 年比较异常率均无明显差异(均 P > 0.05)。尽管对照组企业的体检项目与实验组不完全一致

(如 2025 年未检测血同型半胱氨酸)，但其血脂、BMI、脂肪肝等核心代谢指标在三年的异常率变化趋势

均未呈现显著改善，从侧面反映了智能营养干预系统的独立效应。此外，研究期间两组人群中服用降脂、

降糖、降压药物的比例均未发生显著变化，且组间用药率无统计学差异，进一步提示观察到的代谢指标

改善主要归因于营养干预本身，而非药物因素的干扰。需要指出的是，医院职工并非每日三餐均在食堂

就餐，可能对每日总营养素摄入量的估算产生一定偏差。本研究通过抽取连续一个月的数据进行均值分

析，以缓解单餐次代表性不足的问题，但未来研究仍需结合全天膳食调查以提升精度。相较于聚焦特定

疾病的 AI 营养研究[17]，本系统面向普通人群的慢性病预防，虽应用范围更广，但具有精准度不足的缺

陷。本研究存在以下局限性：阶段干预措施为序贯引入而非平行对照，无法分离各阶段干预措施的独立

效应，观察到的代谢指标改善可能为多重干预措施的综合效应，也可能受到时间趋势的混杂影响；未对

职工的体力活动水平、睡眠质量、心理压力等混杂因素进行控制和校正，这些因素可能独立影响代谢指

标。未来需整合可穿戴设备与生化传感器数据，建立多模态健康数据库。同时，我国数字营养技术面临

双重挑战：既要突破算法瓶颈(如开发高精度 3D 食物识别模型)，又需构建适配国人体质和饮食文化的评

估体系。 
AI 在营养领域的应用前景广阔：① 通过云端专家系统实现优质资源下沉，缓解注册营养师短缺；② 结

合基因组学与代谢组学推进精准营养[18]；③ 创新 AR/VR 交互方式提升干预体验。但需注意：AI 工具不
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能完全替代专业判断[19]，现阶段推荐采用“AI 筛查 + 人工复核”的混合模式[12]，特别是在基层医疗

机构中，这种模式可同步提升服务效率与质量。 
总之，AI 营养管理系统显著优化了群体膳食模式，其代谢改善效应已在血脂、Hcy 等生物标志物层

面得到验证。深化 AI 技术在膳食评估、个性化推荐及远程监测中的应用，将成为慢性病防控的关键技术

路径。后续研究应着重解决：① 复杂餐饮场景的自动化识别难题；② 多源健康数据的标准化整合；③ 长
期干预效果的循证评价。只有通过技术创新与临床验证的双轮驱动，才能实现从“营养管理智能化”到“健

康效益规模化”的跨越。 
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