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摘要：为了尽可能提高在有限营养组分和培养条件下罗伊氏乳杆菌 LTR1318 的活菌数，本文利用单因素试验、Plackett-Burman

试验和最陡爬坡试验筛选出了限制 LTR1318 生长的三种关键营养组分，以试验得到的活菌数值作为训练样本对 RBF 径向基人工神经

网络进行训练，并结合遗传算法对三种组分和含量进行优化，再将其用于 5 L 发酵罐，对接种量、温度、初始 pH 和转速四种条件下

的使用效果进行检测。结果表明，低聚果糖，胰蛋白胨和 L-半胱氨酸对 LTR1318 的活菌数起关键作用，最佳添加量分别为 10.16 g/L，

12.07 g/L 和 0.65 g/L。此条件下摇瓶培养的最大活菌数为 60.33×109 CFU/mL。另外，5 L 发酵罐上的最佳工艺条件为：接种量 4%，

温度 37 ℃，初始 pH 7.0，转速 100 r/min。综合培养组分优化和发酵条件优化下发酵罐培养的活菌数达到 91.33×109 CFU/mL，比未进

行优化时提高了 12.69 倍。上述结果与目前有关罗伊氏乳杆菌活菌数优化的研究报道对比认为，本成果具有一定的优势，5 L 发酵罐

培养的活菌数也达到国内外先进水平。该成果对这类益生菌菌株的工业化生产和制品后续开发具有一定的指导作用。 
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Abstract: In order to improve the viable cell count of Lactobacillus reuteri LTR1318 under limited nutrient components and culture 

conditions, single factor experiment, Plackett-Burman design and steepest ascent experience were used to screen out three key nutrient 

components that limit the growth of LTR1318. Box-Behnken design was used with these three components as factors. The radial basis function 

(RBF) was trained with the obtained viable cell count samples. The three components and their contents were optimized with genetic algorithm 

in this work. Furthermore, the four fermentation conditions of inoculum concentration, temperature, initial pH and speed were investigated. The 

results showed that fructooligosaccharide, tryptone and L-cysteine played a key role in the viable cell count of LTR1318. The optimal addition 

amounts were 10.16 g/L, 12.07 g/Land 0.65 g/L, respectively. Under these conditions, the maximum viable cell count was 60.33×109 CFU/mL. 

In addition, the optimum technological conditions on the 5 L fermentor were obtained as follows: inoculum concentration of 4%, temperature of 

37 ℃, initial pH of 7.0 and speed of 100 r/min. The number of viable cell reached 91.33×109 CFU/mL under comprehensive optimization of 

culture components and fermentation conditions, which was 12.69 times higher than that of origin culture. The above results were compared 

with the current domestic researches on the optimization of the viable count of L. reuteri. It was found that the culture components optimized by 

RBF artificial neural network coupled with genetic algorithm in this work had better proliferation effect on LTR1318. The culture conditions of 

the 5 L fermenter showed the superiority of the viable count of L. reuteri as compared with domestic, and high density culture of the strain was 

realized. The results will provide a certain guideline for the industrial production of related probiotic strains and the subsequent development of 

products. 

引文格式： 

潘海博,覃璐琪,梅丽华,等.罗伊氏乳杆菌 LTR1318 的培养工艺优化[J].现代食品科技,2020,36(10):59-67 

PAN Hai-bo, QIN Lu-qi, MEI Li-hua, et al. Optimization of culture process for Lactobacillus reuteri LTR1318 [J]. Modern Food Science 

and Technology, 2020, 36(10): 59-67 

 

收稿日期：2020-04-17 

基金项目：国家自然科学基金项目（31871802）；广西重点研发计划项目（桂科AB18221065） 

作者简介：潘海博（1993-），男，硕士，研究方向：健康长寿食品研发与作用机制 

通讯作者：李全阳（1964-），男，博士，教授，研究方向：食品营养与健康长寿 



现代食品科技 Modern Food Science and Technology 2020, Vol.36, No.10 

60 

Key words: artificial neural network; genetic algorithms; high cell density; fermentor; optimizationtechnical  

 

罗伊氏乳杆菌是哺乳动物和禽类胃肠道、人类泌

尿生殖道和母乳中的天然共生菌[1]，可分泌抑制多种

病源微生物的非蛋白类物质-罗伊氏素[2]、合成维生素

B12在内的多种B族维生素[3]和抗炎性组胺[4]等有益物

质，将其作为膳食补充剂促进人体健康已获得世界的

广泛认可[5-8]。随着罗伊氏乳杆菌在保健食品领域越来

越广泛地应用，提高罗伊氏乳杆菌培养物的活菌含量，

对提升生产效率、降低成本及其制品的进一步推广有

重要意义。 
营养组分和发酵条件对微生物的生长繁殖有至关

重要的作用。碳源、氮源、缓冲盐和生长因子是营养

体系的主要组成部分，对乳酸菌的生长速率、代谢能

力和生物量的积累有显著影响。国内的刘金玲[9]等通

过摇瓶培养，发现罗伊乳杆菌增殖培养基中最佳的碳

源为葡萄糖 2.10%、蔗糖 3.00%，氮源为牛肉膏 1.50%、

酵母粉 1.40%，最佳培养时间为 10 h，活菌数达到

4.2×1010 CFU/mL。姚国强[10]等的研究结果表明，蔗糖

2%为碳源、大豆蛋白胨 1.50%、酵母粉 1.00%和酵母

蛋白胨 1.50%为复合氮源，Na2HPO4/一水柠檬酸为缓

冲体系和L-半胱氨0.50 g/L为生长因子培养7~8 h时，

L. reuteri IMAU10240 的活菌数最高，达到 7.57×109 
CFU/mL。国外的 Atilola[11]等对植物源氮源和动物源

氮源对罗伊氏乳杆菌的增菌效果进行了研究，发现在

37 ℃、培养 15 h 后，植物源氮源对 4 株罗伊氏乳杆菌

DSM 20016、SD 2112、CF 2-7F 和 MF 2-7F 的促生长

效果菌高于动物源氮源，活菌数分别达到了 10.05 
lg(CFU/mL)、9.92 lg(CFU/mL)、9.93 lg(CFU/mL)和9.68 
lg(CFU/mL)。上述结果表明，不同罗伊氏乳杆菌菌株

间具有显著不同的营养组分利用能力和生长特性，故

在“株”水平上进行研究更为有效。 
相关报道表明，不同罗伊氏乳杆菌菌株的基因组

中存在多种碳水化合物代谢酶编码基因，对碳源和氮

源的利用能力存在显著不同并与宿主生境密切相关
[12,13]。这种代谢类型造成的差异使得研究人员不得不

重新确定其最适培养组分。罗伊氏乳杆菌的培养基多

数采用 MRS 培养基或 TPY 培养基，营养成分复杂且

与目的产物之间存在非线性关系，常规方法筛选的配

方和工艺参数效果难尽人意。人工神经网络技术

（Artificial Neural Network，ANN）在发酵领域内的逐

步应用为解决非线性函数关系的问题提供了一种有效

模型[14]。径向基人工神经网络（Radial Basis Function，
RBF）便是其中的一种主要模型，可通过“局部逼近”
的求解方式使输出结果只与函数关系中参数的上下调

有关[15,16]。以生物界中自然选择自然遗传机制建立起

的遗传算法（Genetic Algorithms，GA），可通过模拟

繁殖、杂交、变异、竞争、选择的方式求解目标函数

的极值问题[17]，正适合具体的罗伊氏乳杆菌菌株发酵

培养配方筛选和工艺参数的优化问题。 
为此，本研究拟以自主分离的广西巴马健康百岁

老人体内罗伊氏乳杆菌 LTR1318 为发酵菌株，以 TPY
为基础培养基（参考该菌更适于 TPY 而不是 MRS 培

养基的前期研究结果），利用单因素试验、

Plackett-Burman 试验和最陡爬坡试验筛选出限制

LTR1318 生长的关键营养组分，以径向基人工神经网

络耦连遗传算法对该菌株的培养基组分进行优化，并

进一步对其在 5 L 发酵罐上的扩大效果进行验证。 

1  材料与方法 

1.1  原料 

罗伊氏乳杆菌（Lactobacillus reuteri）LTR1318，
分离纯化自广西巴马瑶族自治县健康百岁老人的粪

便，已保藏于中国典型培养物保藏中心（保藏号：

CCTCC M 2019017）。 
1.1.1  材料与试剂 

TPY 培养基（g/L）：水解酪蛋白 10.0，大豆蛋白

胨 5.0，酵母粉 2.0，葡萄糖 5.0，L-半胱氨酸 0.5，磷

酸氢二钾 2.0，氯化镁 0.5，硫酸锌 0.25，氯化钙 0.15，
氯化铁 0.000001，琼脂 15.0，吐温 801.0。 

葡萄糖、低聚果糖、蔗糖、麦芽糖、甘油，天津

市科密欧化学试剂有限公司；可溶性淀粉，上海广瑞

科技有限公司；牛肉膏、大豆蛋白胨、胰蛋白胨、酪

蛋白、柠檬酸铵、吐温 80、L-半胱氨酸，北京奥博星

生物技术有限公司；酵母粉，琼脂，北京索莱宝科技

有限公司；马铃薯、玉米和黄瓜，购自校园菜市。 
1.1.2  主要仪器设备 

DNP-9082BS 型电热恒温培养箱，上海新苗医疗

器械制造有限公司；SW-CJ 型超净工作台，苏净安泰

苏净集团苏州安泰空气技术有限公司；DSX-208B 型

高温高压灭菌锅，上海申安医疗器械厂；TG16-WS
型台式高速离心机，湖南湘仪试验室仪器开发有限公

司；UV-5200 型分光光度计，上海元析仪器有限公司；

MS104TS 型分析天平，梅特勒-托利多仪器（上海）

有限公司；5JG 机械搅拌玻璃型 5 L 发酵罐，上海保

兴生物设备工程有限公司。 
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1.2  试验方法 

1.2.1  菌株的活化与培养 
用接种环沾取保存于-80 ℃的罗伊氏乳杆菌

LTR1318，在 TPY 平板上划线培养，挑取形态良好的

单菌落至 TPY 液态培养基，37 ℃恒温培养 14 h。 
1.2.2  活细胞计数 

将发酵完成的培养液摇匀后梯度稀释，分别取

10-7、10-8和 10-9的 0.1 mL 稀释液涂布于 TPY 琼脂培

养基，37 ℃恒温培养 14 h 后平板计数，计数方法参照

朱振军[18]等。 
1.2.3  培养组分的确定 

在 TPY 基础培养基中分别加入葡萄糖、低聚果

糖、甘油、乳糖、蔗糖和可溶性淀粉六种糖，摇瓶下

37 ℃恒温静置培养 14 h，以活菌数为评价指标筛选出

最适碳源。以同样的方法依次确定适合罗伊氏乳杆菌

LTR1318 的最佳氮源、缓冲体系和生长因子。氮源候

选因素为：大豆蛋白胨、牛肉膏、酪蛋白胨、酵母粉、

胰蛋白胨和柠檬酸铵；缓冲体系的候选因素为：

KH2PO4-NaOH 、 K2HPO4- 柠 檬 酸 钠 - 乙 酸 钠 、

Na2HPO4-KH2PO4、Na2HPO4-柠檬酸、柠檬酸-柠檬酸

钠和 Na2HPO4-NaH2PO4；生长因子候选因素为：马铃

薯汁、玉米汁、黄瓜汁、L-半胱氨酸和吐温 80。上述

四种营养物质的添加量与 TPY 基础培养基相应的添

加量一致。其中，生长因子中蔬菜汁的制备方法为：

将清洗干净的 100 g 新鲜蔬菜切碎，加入 100 mL 蒸馏

水煮沸 5 min，榨汁、过滤并定容至 200 mL。 
1.2.4  培养组分的优化 
1.2.4.1  Plackett-Burman 试验 

将单因素筛选试验中显著影响其活菌数的培养

组分作为候选对象，通过 Plackett-Burman 试验设计进

一步明确影响 LTR1318 增殖的关键组分。 
1.2.4.2  最陡爬坡试验 

依照 Plackett-Burman 试验设计的结果，确定最陡

爬坡的方向和步长。 
1.2.4.3  Box-Behnken Design 响应面试验 

根据Plackett-Burman设计和最陡爬坡设计的得到

的因素和中心点，通过 Design Expert 软件进行三因素

三水平的响应面设计。 
1.2.4.4  RBF 径向基神经网络模型的建立 

采用 MATLAB R2019a 构建 RBF 神经网络模型。

输入样本变量，即由 Box-Behnken Design 试验设计下

得到的罗伊氏乳杆菌 LTR1318 的活菌数实测值，输出

变量为罗伊氏乳杆菌 LTR1318 活菌数的预测值。随后

对输入和输出变量进行归一化处理，确定模型精度，

选择不同的权值和阈值训练模型。通过模型的输出结

果反馈模型精度并评估其泛化能力，进一步优化模型

的权值和阈值进而校正预测结果。训练完成后的输出

样本，用于下一步非线性函数输出结果的预测。RBF
径向基神经网络的拟合流程见图 1。 

 
图1 RBF径向基神经网络训练拟合流程 

Fig.1 RBF neural network training fitting process 

1.2.4.5  遗传算法寻优设计 
MATLAB的GA工具箱用于实现遗传算法寻优的

代码设计[19]。经过 RBF 径向基神经网络训练后的预测

结果作为个体适应度值，变量上下限分别对应

Box-Behnken Design 试验设计下的因素的最高和最低

水平。通过运行的遗传算法寻优程序代码，模拟生物

的选择、交叉和变异等现象寻找函数的全局最优值及

对应输入值。初始种群数，交叉概率，变异概率和进

化代数的取值根据实际试验设计进行选取，其他参数

选择默认值。遗传算法极值的寻优逻辑如图 2。 

 
图2 RBF遗传算法极值寻优的实现逻辑 

Fig.2 Implementation logic of genetic algorithm extreme value 

optimization 

1.2.4.6  验证试验 
采用遗传算法寻优得到最大值下的培养基组分条

件，对罗伊氏乳杆菌 LTR1318 的实际培养结果与预测

值进行对比。 
1.2.5  发酵罐培养条件优化 

在 RBF 径向基神经网络和遗传算法寻优得到的

最优培养基的基础上进行 5 L 发酵罐扩大培养。5 L
发酵罐装液量为 2.5 L，种子液活菌数为 63.33×109 
CFU/mL，接种量以发酵罐实际装液量为基准进行添
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加，通气量 1:2（V/V）。以活菌数值为评价指标，对

罗伊氏乳杆菌 LTR1318 在 5 L 发酵罐内的接种量、温

度、初始 pH 和搅拌的转速四个参数进行优化，以确

定 LTR1318 的发酵罐最佳培养工艺。初始及培养过程

中的 pH 值通过流加 10%氨水维持恒定，其他参数与

设定值保持一致。 
1.2.6  数据分析与处理   

Design Expert 8.0.6 用于 Plackett-Burman 和响应

面试验的设计与分析；SPSS 19.0和Graphpad Prism 7.0
用于方差分析和作图；Matlab2019a 数学软件进行人

工神经网络和遗传算法寻优代码的实现，SmartDraw
绘图软件用于流程图和逻辑图的绘制。所有试验进行

三次重复。 

2  结果与讨论 

2.1  培养组分的确定 

碳源、氮源、缓冲体系和生长因子是微生物生长

的主要组成部分，对菌体生物量的积累有显著影响。

图 3 为 4 种营养组分的单因素试验结果，反映了不同

营养物对罗伊氏乳杆菌 LTR1318 的促生长情况。 
如图 3 所示，对罗伊氏乳杆菌 LTR1318 增菌效果

明显的碳源、氮源、缓冲体系和生长因子分别是：低

聚果糖，胰蛋白胨，柠檬酸-柠檬酸钠，马铃薯汁和

L-半胱氨酸（p<0.05），活菌数分别达到了 10.33×109、

10.67×109 、 10.67×109 、 10.33×109 和 11.00×109 
CFU/mL。研究表明，组合氮源比单一氮源更有利于

菌株生长[20]，因此本研究选择两种氮源。据此，将低

聚果糖、胰蛋白胨、酵母粉、柠檬酸-柠檬酸钠、马铃

薯汁和 L-半胱氨酸作为罗伊氏乳杆菌 LTR1318 的优

化培养基组分。在碳源的利用程度上，刘金玲[9]等和

姚国强[10]等人的优化结果显示罗伊氏乳杆菌对麦芽

糖、蔗糖和水苏糖的代谢能力最强，对低聚果糖的利

用能力较弱。而本研究中的罗伊氏乳杆菌 LTR1318 对

低聚果糖有最高的代谢活性，Rattanaprasert[21]等也发

现将低聚果糖作为唯一碳源时罗伊氏乳杆菌表现出明

显的生长优势。因此推测其基因组内可能存在包括果

糖苷酶、菊粉酶等在内的多种糖苷水解酶编码基因和

基因簇[22]。同时，低聚果糖作为一种益生元对增强肠

道益生菌的竞争力起到重要作用，较强的代谢能力也

有助于促进其在宿主肠上皮细胞的定殖[23,24]。在氮源

利用方面，朱战波等[25]筛选出罗伊乳杆菌的最适氮源

为大豆蛋白胨和酵母浸粉，与本研究采用复合氮源的

方法一致，但所筛选的最佳氮源不同。Atilola[11]等发

现植物氮源对罗伊氏乳杆菌的增菌效果强于动物氮

源，这与本文及秦鹏[26]等的结论相反，表明不同株的

罗伊氏乳杆菌在氮源利用上存在偏好性。对缓冲盐和

生长因子的需求方面，本研究与已有报道无明显差异
[27]。 

 

 

 

 
图3 （a）碳源对罗伊氏乳杆菌LTR1318活菌数的影响；（b）

氮源对罗伊氏乳杆菌LTR1318活菌数的影响；（c）缓冲体系对

罗伊氏乳杆菌LTR1318活菌数的影响；（d）生长因子对罗伊氏

乳杆菌LTR1318活菌数的影响 

Fig.3 (a) Effect of carbon source on the number of viable L. 

reuteri LTR1318; (b) Effect of nitrogen source on the number of 

viable L. reuteri LTR1318; (c) Effect of buffer system on the 

number of viable L. reuteri LTR1318; (d) Effect of growth 

factor on the viable count of L. reuteri LTR1318 
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2.2  培养组分的优化 

2.2.1  Plackett-Burman 试验 
以2.1筛选出的组分为Plackett-Burman试验因素，

每个因素选取两个水平进行 Plackett-Burman 试验设

计。试验设计因素及水平见表 1，试验结果见表 2，显

著性分析见表 3。 
由表 3 知，低聚果糖、柠檬酸、马铃薯汁和胰蛋

白胨为正效应，其余影响因素效应为负效。其中，显

著影响罗伊氏乳杆菌 LTR1318 增殖（p<0.05）。故选

择低聚果糖、胰蛋白胨和 L-半胱氨酸进行最陡爬坡试

验，以确定三种成分的最佳浓度范围。 

表1 Plackett-Burman试验设计筛选各因素及水平 

Table 1 Variance analysis of regression equation of 

Plackett-Burman design 

变量编码 变量/(g/L) 
水平 

-1 +1 

A 低聚果糖 8 12 

B 酵母粉 5 7.5 

C 柠檬酸 0.3 0.45 

D 马铃薯汁 100 150 

E L-半胱氨酸 0.5 0.75 

F 柠檬酸钠 5.5 8.25 

G 胰蛋白胨 10 15 

表2 Plackett-Burman试验结果 

Table 2 The results of Plackett-Burman design 

试验号 
变量编码 

活菌数/(×109 CFU/mL) 
A B C D E F G 

1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 42.33±3.06 

2 1 1 -1 -1 -1 1 -1 43.67±3.79 

3 -1 -1 -1 1 1 1 -1 55.67±4.16 

4 -1 1 1 -1 1 -1 -1 40.33±3.51 

5 1 -1 -1 -1 1 1 1 45.67±3.79 

6 -1 1 -1 1 -1 -1 1 40.67±3.06 

7 1 1 -1 1 1 -1 1 48.00±3.00 

8 1 1 -1 1 1 -1 1 47.33±3.51 

9 1 -1 1 -1 -1 -1 1 47.00±3.00 

10 -1 1 1 -1 1 1 1 56.33±3.21 

11 -1 -1 1 1 -1 1 1 47.33±3.06 

12 1 -1 1 1 1 -1 -1 41.67±4.16 

表3 Plackett-Burman试验主效应分析 

Table 3 The main effect analysis of every factors in Plackett-Burman design 

变异来源 平方和 自由度 F 值 回归系数 P 值 显著性 
A-低聚果糖 168.81 1 56.45 3.81 0.0017 * 

B-酵母粉 5.75 1 1.92 -0.77 0.2379  

C-柠檬酸 3.12 1 1.04 0.52 0.3649  

D-马铃薯汁 21.82 1 7.30 1.37 0.0540  

E-L-半胱氨酸 42.18 1 14.10 -1.91 0.0199 * 

F-柠檬酸钠 0.48 1 0.16 -0.20 0.7095  

G-胰蛋白胨 37.38 1 12.50 1.80 0.0241 * 

注：*表示差异显著（p<0.05）。 

2.2.2  最陡爬坡试验 
根据 2.2.1 确定的显著因素结果，进一步利用最陡

爬坡试验使显著因素逼近最佳响应区域，确定爬坡的

方向和步长，试验结果如表 4 所示。 
由表 4 可知，低聚果糖，胰蛋白胨和 L-半胱氨酸

的添加量对 LTR1318 的活菌数有显著影响。在胰蛋白

胨 12 g/L，低聚果糖 10 g/L，L-半胱氨酸 0.6 g/L 时活

菌数最大，达到 56.33×109 CFU/mL，故将该条件作为

Box-Behnken Design 设计的中心点进行后续优化试

验。 
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表4 最陡爬坡试验设计  

Table 4 Steepest ascent experimental design and results 

试验组 胰蛋白胨/(g/L) 低聚果糖/(g/L) L-半胱氨酸/(g/L) 活菌数/(109 CFU/mL) 

A 10 8 0.50 50.67±3.21 

B 11 9 0.55 56.00±3.61 

C 12 10 0.6 56.67±3.21 

D 13 11 0.65 52.33±2.08 

E 14 12 0.7 42.67±3.51 

F 15 13 0.75 19.33±1.53 

2.2.3  RBF 神经网络建模 
表5 Box-Behnken Design 因素水平及编码 

Table 5 Box-Behnken Design factor level and coding 

编码值 因素/（g/L） 
水平 

-1 0 +1 

X1 胰蛋白胨 11.00 12.00 13.00 

X2 低聚果糖 9.00 10.00 11.00 

X3 L-半胱氨酸 0.55 0.60 0.65 

表6 径向基人工神经网络模型训练和测试样本数据集 

Table 6 Training and testing sample data of RBF artificial 

neural network 

样本编号 
因素水平 数据实测值/ 

(×109 CFU/mL) X1 X2 X3 

1 0 0 0 62.67±2.31 

2 0 0 0 63.00±3.46 

3 1 -1 0 52.00±2.65 

4 -1 -1 0 51.67±3.21 

5 -1 0 1 56.33±2.52 

6 0 -1 -1 56.67±3.79 

7 -1 1 0 51.33±3.06 

8 0 0 0 61.33±4.04 

9 1 0 1 59.33±3.21 

10 1 1 0 57.33±3.51 

11 0 1 1 59.67±3.21 

12 0 0 0 63.00±3.61 

13 -1 0 -1 54.33±3.21 

14 0 1 -1 59.67±2.52 

15 0 -1 1 53.67±2.89 

16 1 0 -1 60.33±3.79 

17 0 0 0 62.67±3.21 

RBF 神经网络具有最佳逼近和全局最优的性能，

可将在低维空间内的线性不可分问题在高维空间内线

性可分。本研究所采取的策略是对 Box-Behnken 
Design 试验的 17 组数据进行随机划分，数据集中的

80%为训练集，20%为测试集。最大训练次数为 100
次，学习步长为 0.05，学习目标精度为 10-5。

Box-Behnken Design 试验设计的因素水平如表 5，神

经网络模型的训练和测试数据集如表 6，模型的预测

效果如图 4。 
根据表 7，响应面模型极显著（p<0.01），失拟项

不显著（p>0.05），确定系数 R2=0.98，说明所构建响

应面模型的拟合度良好。同时，胰蛋白胨（X1），低

聚果糖（X2）对罗伊氏乳杆菌 LTR1318 的生长影响显

著（p<0.05），X1和 X2的二次方影响极显著（p<0.01）。
经 Design-Expert 软件拟合表 6 中的数据，可得变量与

响应值之间的二阶方程如下： 
Y=62.5340+1.9163X1+1.7488X2-0.2500X3+1.4175X1X2-0.7

500X1X3+0.7500X2X3-4.6458X1
2-4.8058X2

2-0.3083X3
2 

式中 Y：LTR1318 的活菌数（CFU/mL）；X1：胰蛋白胨

添加量（g/L）；X2：低聚果糖添加量（g/L）；X3：L-半胱氨酸

添加量（g/L）。 

 
图4 RBF径向基神经网络的预测结果 

Fig.4 Prediction results of RBF neural network 

观察图 4 中实际值和预测值发现，除了 2 个训练

样本的预测值与实际值出现的偏离外，其余样本的预

测值与实际值误差较小，正负误差均在 1%范围内。

神经网络模型的确定系数 R2=0.99，模型拟合度较好。

结果表明，经过训练的 RBF 径向基神经网络模型稳

定，泛化能力和预测能力出色，可准确地预测多因素

相互作用下的非线性函数输出。RBF 以“局部逼近”的
策略进行学习训练，比目前发酵优化过程应用最广泛

的误差逆向传播人工神经网络（Back Propagation，BP）
[28]采用的“全局逼近”策略具备更强的实时性、更少的
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计算量和更快的训练速度[29,30]，且已被多位数学家证

明了 RBF 在优化此类映射问题上的适用性。这也在本

研究建立的人工神经网络预测的 LTR1318 活菌数值

上得到了验证。 
表7 响应面模型显著性分析 

Table 7 Saliency analysis of response surface model 

变异来源 平方和 自由度 均方 F 值 P 值 显著性 

模型 268.38 9 29.82 30.60 <0.0001 ** 

胰蛋白胨（X1） 29.38 1 29.38 30.14 0.0009 * 

低聚果糖（X2） 24.47 1 24.47 25.10 0.0015 * 

L-半胱氨酸（X3） 0.50 1 0.50 0.51 0.4970  

X1 X2 8.04 1 8.04 8.25 0.0239  

X1 X3 2.25 1 2.25 2.31 0.1725  

X2 X3 2.25 1 2.25 2.31 0.1725  

X1
2 90.88 1 90.88 93.25 <0.0001 ** 

X2
2 97.24 1 97.24 99.78 <0.0001 ** 

X3
2 0.40 1 0.40 0.41 0.5421  

残差项 6.82 7 0.97    

失拟项 4.80 3 1.63 3.40 0.1479 >0.05 

误差 1.92 4 0.48    

总和 275.21 16     

注：*表示差异显著（p<0.05）；**表示差异极显著（p<0.01）。 

2.2.4  遗传算法极值寻优 
RBF 径向基神经网络建模成功后，再建立以胰蛋

白胨，低聚果糖和 L-半胱氨酸三个因素为自变量，最

优活菌数为因变量的个体适应度函数，通过遗传算法

寻找适应度函数极值。由 Box-Behnken Design 试验得

到变量的上下限分别为[11 9 0.55]和[13 11 0.65]，通过

Matlab2019a 设计的遗传算法主程序模拟物种进化过

程中的选择、交叉和变异得到图 5。其中，初始种群

数 25、交叉概率 0.8，变异概率 0.01，进化代数 50 代，

其余参数为默认值。 

 
图5 RBF遗传算法极值寻优轨迹 

Fig.5 Genetic algorithm extremum optimization trajectory 

由图 5 可知，适应度曲线经历了数次向下的迭代

寻优，个体适应度所处平台时间逐步延长，表明个体

的适应能力随着适应度函数的减小而增强。经过 30
多次的迭代之后，适应度曲线最终趋于平稳，迭代结

束。由遗传算法迭代程序运行结束后的输出结果可得，

活菌数的最大预测值为 63.32×109 CFU/mL。对应的低

聚果糖，胰蛋白胨和L-半胱氨酸的最优值分别为10.16 
g/L，12.07 g/L 和 0.65 g/L。此时。由神经网络模型耦

连遗传算法预测得到罗伊氏乳杆菌 LTR1318 的最优

培养基组分培养后，活菌数实测值为 60.33±3.21×109 
CFU/mL，与遗传算法得到的预测值拟合率为 95.28%，

该结果与本研究未优化培养组分前的活菌数 6.67×109 
CFU/mL 相比提高了 8.04 倍。结果表明，经过 RBF
人工神经网络耦连遗传算法优化后的培养基各因素参

数比较可靠。 

2.3  发酵罐培养条件优化 

在放大试验过程中，菌体的接种量、培养温度、

体系 pH 及搅拌速度等条件，对菌体的生长繁殖、代

谢产物的积累等有重要影响。培养过程中的 pH 值通

过流加 10%氨水维持恒定，对罗伊氏乳杆菌 LTR1318
在 5 L 发酵罐内的接种量、温度、初始 pH 和转速四

个参数进行单因素优化，其他参数与发酵罐初始设定

值保持一致，结果如图 6。 
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图6 RBF发酵罐培养条件对罗伊氏乳杆菌LTR1318活菌数的影

响 

Fig.6 Effects of fermentation condition of culture on the viable 

cell counts of L. reuteri LTR1318 

根据图 6 可知，对罗伊氏乳杆菌 LTR1318 生长影

响显著的四个因素参数分别为：接种量 4%温度 37 ℃，

初始 pH 7.0，转速 100 r/min。活菌数分别达到了

67.00×109、65.67×109、69.33×109、65.67×109 CFU/mL，
因此以上述培养条件作为上罐最优条件。在培养组分

优化后的基础上采用上述培养条件进行验证，得到罗

伊氏乳杆菌 LTR1318 的活菌数为 91.33×109 CFU/mL。
此结果接近Atilola[11]等经过植物氮源优化下的最高活

菌数（10.05 lg CFU/mL），高于姚国强[10]等通过响应

面优化试验得到的最大罗伊氏乳杆菌活菌数

（7.57×109 CFU/mL）和采用朱战波[25]等二次正交旋

转组合法优化罗伊乳杆菌发酵培养基得到的最大活菌

数（OD620 nm=1.073），满足了高密度培养活菌数的数

量级要求[31]。 

3  结论 

本研究采用单因素试验、Plackett-Burman 试验和

最陡爬坡试验，筛选出了限制 LTR1318 生长的三种关

键营养组分：低聚果糖、胰蛋白胨和 L-半胱氨酸。通

过径向基人工神经网络建立起培养组分与活菌数的非

线性映射目标函数，结合遗传算法优化得到三种营养

组分的最佳添加量，分别为 10.16、12.07、0.65 g/L，
此时的最大活菌数为 60.33×109 CFU/mL。得到 5 L 发

酵罐上的最佳工艺条件为：接种量 4%，温度为 37 ℃，

初始 pH 为 7.0，转速为 100 r/min。综合优化营养组分

和发酵条件下的最大活菌数为 91.33×109 CFU/mL，比
未优化前提高了 12.69 倍。与国内外报道对比发现本

研究采用的 RBF 人工神经网络耦连遗传算法优化下

的培养组分对罗伊氏乳杆菌 LTR1318 有更好增殖效

果，活菌数达到国内外先进水平，实现了高密度培养。

这将为该菌株的工业扩大生产、有关产品的后续开发

提供重要理论参考。 
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