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基于强化学习和梯度下降的智能配餐方法

李飞龙

（浙江理工大学 计算机科学与技术学院， 杭州 ３１００１８）

摘　 要： 为更好地解决营养配餐中的组合食材、计算重量等问题，设计了一种基于强化学习与梯度下降的智能配餐方法。 通

过对营养配餐的原则和方法进行深入研究，采用数学建模方法对整个配餐过程进行建模；根据配餐过程分别对组合食材和计

算重量这 ２ 个问题进行建模，并设计相应算法进行求解；设计相关实验，验证该智能配餐方法的可行性和稳定性。 实验结果表

明，该智能配餐方法不仅可以根据用户偏好食材、健康状况等信息智能地组合食材，还能根据膳食宝塔和营养素均衡等营养

学指标，优化出合理的饮食方案，具有一定的应用价值。
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０　 引　 言

随着社会经济的发展，人们的饮食习惯也发生

了变化。 不健康的饮食方式可能会带来肥胖、高血

压、心血管疾病、糖尿病等健康问题，而均衡饮食不

仅能够增强体质、提高抗病能力，还能对各种疾病的

预防起着重要作用［１－３］。 智能配餐是借助人工智能

技术［４－５］和机器学习算法［６－７］，根据用户的健康状况

与营养要求，并结合食谱和食物的相关数据，自动生

成符合用户要求的餐饮方案。 由于智能配餐算法能

够明显地提高营养配餐效率，有效改善用户的餐饮

体验，因此智能配餐技术的研究和应用受到了更多

研究者的密切关注。
智能配餐算法的研究跨越了营养学、医学、计算

机学等多门学科。 在营养学中，为了促进健康饮食

的可持续发展，Ｂａｒｂｏｕｒ 等学者［８］通过 ３ 种方法呈现

研究问题的结果，并为澳大利亚营养师们提供了关

于改造现有食物体系的相关建议。 Ｗｉｌｌｅｔｔ 等学者［９］

提出了一种具有本地适应性和扩展性的通用框架，
为可持续食品生产和健康饮食提供定量科学目标，
通过这些目标为食物系统定义了一个安全空间，从
而使该食物系统安全运行。

在膳食结构与评估指标研究中，文献［１０］科学

合理地给出了膳食结构在中国不同区域的演进方向

以及健康效应，为平衡城乡居民的膳食结构提供了

依据。 文献［１１］通过对膳食模式的评价方法进行

总结，为研究者选择合适的评价方法提供了便利。
文献［１２］以中国居民膳食指南与膳食营养素推荐



摄入量为基础，根据中国居民膳食摄入变化及对慢

病的影响筛选出一种能够进行营养评价与健康评估

的指标体系。
在配餐系统设计中，为了给用户提供高效、便捷

的配餐服务，文献［１３］根据高速铁路列车开行方

案，对列车配餐业务的经营模式与工作流程进行优

化，以餐食质量和系统总成本最优为目标、列车需求

量和车站供应能力为约束建立配餐计划编制模型，
最终设计并实现了一个高速列车配餐信息系统。 文

献［１４］在构建标准化配餐业务管理流程的基础上，
从知识库管理系统中提取营养学、诊断学先验知识

及历史数据进行分析并构建规则知识库，采用多维

数据建模技术设计并构建了一个智能化配餐辅助决

策系统。
在配餐算法研究中，为了提供个性化的饮食建

议和方案，文献［１５］设计了一个新型的智能营养配

餐系统设计方案。 该方案首先借助改进的加权随机

抽样算法选取不同种类的食物；然后，采用多元线性

回归模型及优化求解算法来调优配平结果，并通过

反馈机制判别配餐结果的合理性；最后，通过实验优

化模型和相关参数以此提高配餐结果的科学性。 文

献［１６］针对不同用户搭配出具有特定功效的菜品进

行研究，提出一种加入用户偏好的多目标优化遗传算

法，以此来完成食材搭配的任务。 通过在算法中加入

默认随机权重、食材选择概率策略和一种新的表现型

基因交叉方法，来解决用户偏好、食材数量控制和算

法收敛过快的问题。 文献［１７］提出一种基于交互式

进化计算的食谱智能优化方法。 首先，根据用户评价

值和食谱菜品优化模型确定食谱样本中的隐式与显

式指标，并基于文献［１８］中的 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法获得食谱

样本 Ｐａｒｅｔｏ 优化解；然后，引入指标均衡度指导进化

从而使 Ｐａｒｅｔｏ 优化解更好兼顾用户偏好与营养均衡；
最后，用遗传算法最优解替换原优化结果中指标均衡

度最低个体，进而改造 Ｐａｒｅｔｏ 前沿。
总体来说，配餐系统是一个涵盖了配餐全过程

的综合性系统，而配餐算法是配餐过程中使用的计

算方法。 随着人工智能技术的发展，智能算法在营

养配餐中的应用取得了可观的成果，不仅能够帮助

用户进行复杂的数值计算，还能根据用户的相关信

息，智能地为用户服务，提高用户的使用体验。 因

此，本文基于对营养配餐和智能算法的研究，将配餐

过程分为组合食材和计算重量两部分，对其分别建

立各自的模型，并使用强化学习算法［１９］ 解决组合食

材模型中精选食材问题，使用梯度下降算法［２０］ 解决

计算重量模型中优化目标问题，从而构造出一个完

整的智能配餐方法。

１　 配餐流程

从营养学角度来讲，营养配餐是一种为满足人

体营养需求而制定的饮食计划。 该饮食计划是通过

控制蛋白质、碳水化合物、脂肪、维生素、矿物质等元

素的摄入量，使人们的身体达到健康状态，起到预防

各种疾病的作用。 在制定饮食计划过程中，可以根

据个人的年龄、性别、活动量、疾病情况等因素进行

调整，以此获得最佳的营养方案。
为了更加准确地获取饮食计划中各种营养素的

含量，还需要了解一些营养素的计算方法。 例如，计
算法、食物交换份法等。 对于配餐算法研究人员来

说，必须了解计算法的基本操作，才能更加准确地计

算配餐方案中各种营养素的含量，这关乎到配餐算

法评价指标的选择，是使用营养学中的膳食宝塔、营
养素均衡等评价指标，还是使用算法本身的准确率、
召回率、 ＲＯＣ 曲线等评价指标，或者是基于用户的

喜好、口感等体验来进行评价，不同的评价指标直接

影响着配餐方案的效果。
为了便于设计配餐算法，算法中使用到中国居

民膳食能量需求量参考数据表（ＥＥＲ）与中国居民

膳食营养素摄入量参考数据表（ＤＲＩ）。 营养师为用

户制定营养配餐流程如下：
（１）根据客户的年龄、性别、劳动强度等基本信

息，并参考 ＥＥＲ 表和 ＤＲＩ 表的数据，确定用户每日

的能量需求量和营养素摄入量。
（２）根据用户的偏好食材、健康状况和配餐记

录等信息为用户初步组合食材；通过对组合食材进

行多次调整后，使其满足客户的身体需求和口味偏

好等要求。
（３）使用计算法或食物交换份法，根据相关指

标确定食材的重量，确保其营养均衡、科学合理。
（４）给出完整的饮食计划并与客户进行沟通和

反馈，帮助客户理解饮食计划的重要性，确保客户正

确地使用食谱，以此达到最佳的营养效果。

２　 配餐算法模型

２．１　 组合食材模型

组合食材模型的功能是根据用户和食材的相关

信息，搭配出符合用户特定需求的食材方案。 在该

模型中，为了实现食材的排序，首先引入了一个食材

分数，是根据用户的相关信息和食材间的搭配信息
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来更新分数；然后形成一个用户食材库；最后通过一

种基于强化学习的精选食材算法，从用户食材库中

为用户挑选配餐食材。 组合食材模型的工作流程如

下：
（１）创建并初始化食材分数表。
（２）根据用户的偏好食材、上次配餐食材、健康

状况等信息和食材的相克与宜搭信息来更新食材分

数表。
（３）根据膳食宝塔的各层食材种类信息和各食

材的分数粗略地挑选出分数较高的食材，并与用户

的偏好食材和上次配餐食材进行合并，形成用户食

材库。
（４）使用强化学习算法从用户食材库中精选出

符合用户需求的食材，并输出配餐食材的名称。
为了使精选食材过程能够使用强化学习算法，

首先需要对该过程进行详细分析，然后对强化学习

方法中的环境、智能体和行为等元素进行定义，最后

使用 ＳＡＲＳＡ 算法模型对精选食材的过程进行建模。
精选食材算法的流程如图 １ 所示。 其中，环境

是由用户信息、食材信息、各种评价指标等数据组

成；状态是由选中的配餐食材所组成的列表来表示，
配餐食材列表中每添加或删除一种食材则为一种新

的状态；动作则是从用户食材库中选择食材。 在

ＳＡＲＳＡ 算法中， Ｑ 表用于存储不同状态下各个动作

的 Ｑ 值。 为了更好地计算 Ｑ 值，首先对当前状态的

配餐食材列表进行评价打分，然后执行所有可能出

现的动作，并对新状态的配餐食材列表进行打分，再
把所有的Ｑ值更新为加入该动作后的配餐食材列表

分数，最后选取分数最高的配餐食材列表所对应的

动作，作为下一次需要执行的动作。

开始

初始化Q表

选择动作

智能体执行动作

环境返回奖励和状态

更新Q表

更新状态

结束输出配餐食材

是否退出

是

否

初始化环境

图 １　 精选食材算法流程图
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２．２　 计算重量模型

在营养配餐中，计算食材重量的目的是通过确

定每种食材中营养成分含量来确保配餐的营养均衡

与合理，而计算食材重量的过程是一个多目标优化

问题。 因此，在对影响食材重量的因素进行分析后，
决定使用数学建模方法对计算重量过程建立一个线

性规划模型，并对模型中的决策变量、目标函数和约

束条件等要素进行定义，最后使用梯度下降方法设

计一种优化算法，对模型中的目标函数进行求解。
在设计计算重量模型时，将配餐食材的重量用

行向量 Ｘ１×ｎ 作为决策变量，如式（１）所示：
Ｘ１×ｎ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｎ｝ （１）

　 　 其中， ｎ 表示配餐食材的总个数。
约束条件是由膳食宝塔、营养素配比、能量需求

量等指标确定。 为了计算配餐食材中的能量和营养

素的含量，需要从中国食物成分表中获取 １００ 克食

材中所含的能量、蛋白质、碳水化合物、脂肪等营养

素的数据，使用一个矩阵 Ａｎ×ｍ 来表示该数据，为此

可推得：
Ｙ１ ＝ Ｘ１×ｎＡｎ×ｍ （２）

　 　 其中， ｍ 表示能量和营养素的总个数， Ｙ１ 表示

配餐食材中能量和营养素含量的行向量。
膳食宝塔是均衡饮食的一项重要指标，使用 ｐ

来表示膳食宝塔中食材的总类别数，用 Ｙ２ 表示膳食

宝塔中各类食材的重量。 为了方便计算，引入一个

矩阵 Ｂｎ×ｐ 表示配餐食材在膳食宝塔中的类别位置，
该矩阵的值为 ０ 或 １ 两种。 其中，列表示膳食宝塔

中的一个指标，行表示一个配餐食材属于膳食宝塔

中的指标，数学公式可写为：
Ｙ２ ＝ Ｘ１×ｎＢｎ×ｐ （３）

　 　 计算重量模型是根据各种指标值的范围来确定

Ｙ１ 和 Ｙ２ 的范围，通过不断调整决策变量 Ｘ１×ｎ 的值，
使 Ｙ１ 和 Ｙ２ 的值落在指定范围内。 因此，目标函数

的优化目标是通过改变配餐食材的重量，使配餐食

材中的指标值无限接近符合用户需求的标准指标

值，其优化算法描述如下：
（１）初始化决策变量组并计算评价配餐结果时

所需要的各项指标的理论值。 其中，决策变量组是

由多个决策变量 Ｘ１×ｎ 组成，每一个决策变量 Ｘ１×ｎ 是

一组解。
（２）根据决策变量组的值计算所有配餐方案的

食材重量和各项指标的真实值。
（３）根据各项指标的理论值和真实值计算均方

差，并判断是否达到退出条件。 其中，退出条件可以
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根据迭代次数或均方差数值的变化进行设置。
（４）若达到退出条件，则输出当前所有配餐方

案的食材重量并退出优化算法的计算。
（５）若没有退出条件，则计算目标函数的梯度，

并采用梯度下降的方法来更新决策变量组的值。
（６）重复上述的步骤 ２ 至步骤 ５，直到达到退出

条件并输出配餐食材的重量。

３　 实验与分析

为了验证智能配餐方法的有效性，使用 Ｐｙｔｈｏｎ
语言对算法模型进行实现，使用爬虫工具构建实验

所需的数据集，并通过实验结果进行分析验证。
３．１　 数据集

实验中所需数据集由用户信息数据集和食材信

息数据集组成。 在用户信息数据集中，需要有用户

的年龄、性别、劳动强度、偏好食材、健康状况、配餐

记录等数据信息，由于这些信息涉及个人隐私，很少

有公开的数据集，因此本实验通过 Ｐｙｔｈｏｎ 程序模拟

出 １ ０００ 名用户信息来构建用户数据集。 对于食材

数据集，在 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｄｂ． ｆｏｏｄｍａｔｅ． ｎｅｔ ／ ｙｉｎｇｙａｎｇ 网站上

总共收集了 １ ５１２ 种食材由相关数据，该数据主要

为１００ ｇ食材中能量、蛋白质、碳水化合物、脂肪等营

养素的含量信息，在香哈网上收集了 ４６２ 种食材的

相克与宜搭数据，以及 １９９ 条与用户症状相关的宜

吃食材和忌吃食材的数据信息。
３．２　 评价指标

为了研究配餐结果的好坏和配餐方法的特性，
从营养配餐指标和算法评价指标两个角度对实验结

果进行分析。 营养评价指标主要包括配餐食材中的

能量、蛋白质、脂肪、碳水化合物等营养素的含量是

否符合要求，比例是否合理，是否符合膳食宝塔的要

求等。 算法评价指标是使用均值和均方差，对１ ０００
名用户的配餐结果进行统计分析，以确认本文的配

餐方法是否具有稳定性和智能性。 首先，使用式

（４）计算出每个评价指标的均值：

μｔ ＝
１
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １

１
ｑｉ
ｔ
∑
ｑｉｔ

ｊ ＝ １
ｅｉｔ ｊ × １００％æ

è
ç

ö

ø
÷ （４）

　 　 其中 ｅｉｔ ｊ ＝ １ 或 ０。
　 　 然后，通过式（５）计算出每个评价指标的均方

差：

σｔ ＝
１
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １

１
ｑｉｔ
∑
ｑｉｔ

ｊ ＝ １
ｅｉｔｊ － μｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（５）

　 　 其中，μ 表示均值；σ 表示均方差； ｔ表示不同的评

价指标； ｋ 表示用户的总个数； ｑ 表示每个评价指标中

元素的总个数； ｅｉｔｊ 表示元素的值。 ｅｉｔｊ 值为 １ 表示该元素

对应的指标符合标准，值为 ０ 则表示不符合标准。
最后，根据均值和均方差的数据进行分析。

３．３　 实验方法

在实验前，需要对算法模型中的参数和退出条件

进行设置。 在使用组合食材算法时，除了设置学习率、
奖励分数、惩罚分数等相关参数外，还要确定 ＳＡＲＳＡ
算法的退出条件。 图 ２ 为 ＳＡＲＳＡ 算法迭代过程中配

餐分值和奖励分值的变化过程。 从图 ２ 中可以发现，
在前 ２５０ 轮的迭代中，虽然奖励分值一直增加，但是配

餐分值却没有改变；在 ２５０ 至 ３００ 轮的迭代中，配餐分

值明显增加，说明组合食材方案得到显著优化；当迭代

步数超过 ５００ 步后，奖励分值和配餐分值均达到了平

衡状态。 所以，在为该用户组合食材时，退出条件可以

设置为迭代 ５００ 轮后退出。
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图 ２　 奖励分值和配餐分值变化过程
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　 　 在使用计算重量算法时同样需要退出条件。 图 ３
为迭代过程中 ４ 种损失函数的损失分值变化过程。 由

图 ３ 中可以看出，当所有损失值都趋于平稳时，迭代次

数约在 １５０ 以上。 因此，在为该用的配餐食材计算重

量时，退出条件可以设置为迭代 ２００ 轮后退出。
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图 ３　 损失分值变化过程图
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３．４　 结果分析

在对模拟用户进行配餐后，使用等差选择法从

１ ０００名用户的配餐结果中选取 ２０ 个样本进行了详细

分析。 在膳食宝塔中，这 ２０ 个配餐结果对应的各项指

标值如图 ４ 所示。 从图 ４ 中可见，各类食材的重量大

多都在膳食宝塔的指标范围内，基本上符合膳食宝塔

的要求。 图 ５ 展示了这 ２０ 个配餐结果中主要营养素

含量情况。 可以发现，除了蛋白质的指标值略高于本

实验规定的指标上界外，碳水化合物、脂肪和能量的指

标值基本都在用户的需求范围内。 因此，从营养学角

度来讲，该智能配餐方法具有一定的使用价值。
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图 ４　 膳食宝塔指标分析图
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　 　 为了研究该智能配餐方法的稳定性和智能性，使
用式（４）、式（５）分别从用户的偏好食材、健康相关食

材、上次配餐食材等食材占总配餐食材的比例，以及营

养素指标、膳食宝塔指标、综合指标等指标的达标率，

对 １ ０００ 名用户的配餐结果进行统计分析，并设置一组

对照实验，用于分析奖励分数对食材比例的影响，该配

餐结果的统计数据见表 １。 其中，实验 １ 的统计数据为

μ１
ｔ 和σ１

ｔ ，实验２ 的统计数据为 μ２
ｔ 和σ２

ｔ ；控制因素为选
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择与健康相关食材的奖励分数的设置，实验 １ 中该奖

励分数为 ２０，实验 ２ 的奖励分数为 ５０。 从该统计表中

可知，与用户相关的偏好食材、健康相关食材、上次配

餐食材在实验 １ 中的比例约为 ２３ ∶ １９ ∶ ５１，而在实验 ２
中的比例约为１６ ∶ ２１ ∶ ４０。
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图 ５　 营养素指标分析图
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表 １　 统计分析数据表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ

指标 μ１
ｔ ／ ％ μ２

ｔ ／ ％ σ１
ｔ σ２

ｔ

偏好食材占比 ２３．１３ １６．８３ ０．００８ ５ ０．００６ ８

健康相关食材占比 １９．０５ ２１．５４ ０．０１４ ８ ０．０２０ ２

上次配餐食材占比 ５１．９３ ４０．２１ ０．０１２ １ ０．０１４ ２

营养素指标达标率 ５５．３２ ５６．５２ ０．０４６ ７ ０．０４６ １

膳食宝塔指标达标率 ８４．８３ ８２．９２ ０．０１９ ２ ０．０２１ ４

综合指标达标率 ７６．４０ ７５．３７ ０．０１５ ０ ０．０１６ ４

　 　 可以看出，实验 ２ 中的健康相关食材所占比例明

显高于实验 １，所以奖励分数能够影响这 ３ 种食材的占

比，且成正比关系。 从各项指标的达标率数据中可以

看出，实验 １ 和实验 ２ 的均值和均方差数据无较大变

化，其均方差也无明显变化，奖励分数对指标达标率无

较大影响，说明该智能配餐方法具有一定的稳定性。

４　 结束语

在智能配餐方法研究中，采用强化学习和梯度下

降算法设计的配餐方法在一定程度上能够减轻配餐人

员的工作量，帮助人们进行个性化配餐，使用简单方

便。 实验结果表明，该方法的配餐结果基本符合膳食

宝塔和营养素配比均衡等配餐指标的要求，配餐人员

可以通过修改奖励分数来改变配餐食材中各类食材的

占比，并且可以单独使用组合食材和计算重量算法，以
此满足用户的特殊需求。
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后续工作将对该配餐方法进行更深入的研究，优
化相关算法使配餐食材中蛋白质指标含量整体降到

标准范围内。 希望有更多的研究人员能够参与到配

餐算法的研究中，共同推进餐饮行业的智能化发展。
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