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摘要：为提高具有益生特性格氏乳杆菌GU-G23的生物量，获取其高密度培养因子，该研究首先通过单因素实验和Plackett-Burman

实验筛选出该菌株主要的生长营养因子为鱼蛋白胨、胰蛋白胨、柠檬酸三铵。以响应面实验设计组合作为机器模型训练样本，采用随

机森林回归（Random Forest Regression，RFR）和径向基神经网络（Radial Basis Function Neural Network，RBF）模型对其培养基配

方进行预测。以决定系数（R-squared，R2）、平均绝对误差（Mean Absolute Deviation，MAE）、均方误差（Mean-Square Error，MSE）

和平均绝对百分误差（Mean Absolute Percentage Error，MAPE）作为模型评价指标，比较认为 RBF 在该研究中具有更好的预测性能。

随后选择 RBF 神经网络和遗传算法（Genetic Algorithm，GA）结合对培养基主要成分进行了优化。最终获得该菌株培养基的优化配

方为：鱼蛋白胨 29.89 g/L，胰蛋白胨 23.33 g/L，柠檬酸三铵 4.34 g/L，蔗糖 15.00 g/L，低聚果糖 15.00 g/L，乙酸钠 5.00 g/L 磷酸氢二

钾 0.40 g/L，七水硫酸镁 0.58 g/L，一水硫酸锰 0.29 g/L，吐温-80 1.00 g/L。在此培养基条件下，所得样品活菌数达到 5.21×109 CFU/mL，

是未优化前的 4.57 倍。该研究对微生物高密度培养优化预测提供了新的方法。 
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Abstract: To increase the biomass of probiotic Lactobacillus gasseri GU-G23 and identify factors associated with a high-density culture, 

the main nutritional factors required using a single-factor experiment and Plackett-Burman design were established. The three key factors 

comprised fish peptone, tryptone, and triammonium citrate. The training sample for the machine learning model was generated according to the 

response surface experimental design. The random forest regression (RFR) and radial basis function neural network (RBF) models were used to 

predict their culture medium formulas. The coefficient of determination (R-squared, R2), mean absolute deviation (MAE), mean-square error 

(MSE), and mean absolute percentage error (MAPE) were adopted as model evaluation metrics. Comparisons revealed that RBF exhibited 

superior predictive performance. Subsequently, a combination of RBF neural network and genetic algorithm (GA) was selected to optimize the 

main components of the culture medium. The optimized formula comprised 29.89 g/L fish peptone, 23.33 g/L tryptone, 4.34 g/L triammonium  
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citrate, 15.00 g/L sucrose, 15.00 g/L xylo-oligosaccharides, 5.00 g/L sodium acetate, 0.40 g/L dipotassium hydrogen phosphate, 0.58 g/L 

magnesium sulfate heptahydrate, 0.29 g/L manganese sulfate monohydrate, and 1.00 g/L Tween-80. Under this medium composition, the 

number of viable bacterial cells reached 5.21×109 CFU/mL, which was 4.57 times higher than that before optimization. This study provides a 

new approach for the optimization of microbial high-density culture medium prediction. 

Key words: Lactobacillus gasseri; culture medium optimization; random forest; radial basis function neural network; genetic algorithm 

 

格氏乳杆菌（Lactobacillus gasseri）是革兰氏阳

性菌，兼性厌氧或微需氧，是广泛存在于人类口腔、

胃肠道、阴道和母乳中的内在菌。最早在 1980 年被

Lauer 等[1]和 Kim 等[2]发现，目前在卫生部指定的《可

用于食品的菌种名单》中亦包含有格氏乳杆菌，并且

被美国食品药品监督管理局定义为一般公认安全类添

加剂状态微生物[3]，因此该菌株具有较大的发展潜力。

格氏乳杆菌 GU-G23 是本课题组从广西长寿核心区分

离筛选的长寿老人源益生菌株[4]，因此有必要对其高

密度培养因子进行深入探索为发挥其更大的应用价值

提供技术保障。 
随着近两年新冠疫情的爆发，追求能增强免疫、

健康的营养食品成为人们迫切关注的问题[5]，而格氏

乳杆菌有多种健康益处，包括维持肠道及阴道健康、

产生抗菌细菌素、增强免疫调节、抗氧化、控制肥胖

等功效[6-11]，能够满足大众对健康的需求。据国际乳

业联合协会建议，益生菌对宿主发挥作用的活菌数最

低为 107菌落形成单位（Colony Forming Unit，CFU）

每克或每毫升[12]，但益生菌自身特殊的生长条件，对

其进入市场的益生菌的成活率有一定的影响，因此高

密度培养是益生菌制品生产环节中的关键技术。在发

酵培养基优化研究中，单一优化方法是多数研究人员

采取的常用方法，其中响应面法（Response Surface 
Methodology，RSM）是较为快速经济的优化方法，

并得到了广泛的应用。随机森林（Random Forest 
Regression，RFR）是一种基于决策树模型，具有训练

速度快、泛化能力强等特性的集成算法[13]。以往研究

表明，随机森林法具备可处理数据量大、降低计算量、

提高数据预测精度等优势[14,15]，在金融、医学、生物

学、遗传学等方面已被广泛运用[16-18]。径向基神经网

络（Radial Basis Function Neural Network，RBF）属于

局部逼近网络，具有学习快速的优点，此外其网络结

构简单，可以完美地逼近任何连续的非线性函数[19]。

并且一些研究中指出 RBF 神经网络模型相对于反向

传递（Back Propagation，BP）神经网络模型具有较强

的实用性和更高的准确性[20]。目前，RFR 和 RBF 在

微生物培养基优化方面的联合应用鲜有研究。微生物

培养基是一个多组分的复杂体系，常规方法建立的数

学模型往往难以准确描述这种非线性关系。随着人工

智能算法的出现，一些机器学习模型在高密度培养基

优化中取得了一定的成绩[21,22]。然而在最近的研究中

表明，采用单一模型泛化性能较差，凭借一或两个维

度的优化方法中往往忽视了特征选择和参数组合对模

型的影响，因此其预测结果具有较大的不确定性[23,24]。 
基于上述情况，本文采用多维度预测方法，对影

响格氏乳杆菌生长的主要营养因素进行探究，以期减

少误差产生概率，实现精准预测的目的。尽可能提高

培养物的活菌数，为实现新菌株的高密度培养提供技

术支持。 

1  材料与方法 

1.1  材料与试剂 

1.1.1  菌株 
格氏乳杆菌（Lactobacillus gasseri）GU-G23 是本

团队前期筛分的一株百岁老人源乳杆菌，经规范筛分

检测认为该菌株具有多种益生特性，由本实验室提供。 
1.1.2  培养基 

MRS 液体培养基：葡萄糖 20.00 g，蛋白胨 10.00 g，
牛肉膏 10.00 g，酵母浸粉 5.00 g，Tween-80 1.00 mL，
磷酸氢二钾 0.40 g，七水硫酸镁 0.58 g，一水硫酸锰

0.29 g，柠檬酸三铵 2.00 g，三水合乙酸钠 5.00 g，加

蒸馏水至 1 000 mL，调节 pH 值为 6.2~6.4。121 ℃高

压蒸汽灭菌 20 min。 
MRS 固体培养基：在 MRS 液体培养基的基础上

添加 1.5%~2.0%（m/m）琼脂粉，用于菌株活化及平

板计数。 
增殖培养基：按照实验设计配方配制，121 ℃灭

菌 20 min。 
1.1.3  试剂 

葡萄糖、蔗糖、乳糖、麦芽糖、低聚果糖、低聚

木糖和海藻糖，天津市科密欧化学试剂有限公司；酸

水解酪蛋白、胰蛋白胨、大豆蛋白胨、鱼蛋白胨、酵

母浸粉和牛肉膏，北京奥博星生物技术有限公司；三

水合乙酸钠、柠檬酸三铵、磷酸氢二钾和吐温-80，天

津市致远化学试剂有限公司。 
  



现代食品科技 Modern Food Science and Technology 2023, Vol.39, No.10 

81 

1.2  仪器与设备 

DHP-9272 电热恒温培养箱，上海齐欣科学仪器

有限公司；ZWYR-240 恒温培养振荡器，上海仪智械

分析仪器制造有限公司；Scan-1200 全自动微生物计

数仪，法国英特塞恩斯（上海）有限公司；RTS-1 生

物生长检测反应器，达启（中国）有限公司；全自动

立式高压灭菌器，致微（厦门）仪器有限公司。 

1.3  方法 

1.3.1  菌株 GU-G23 种子液的活化 
格氏乳杆菌GU-G23 菌种保藏于体积分数 40%的

甘油冻存管中，实验前将菌种以 2%（V/V）接种量接

种于 MRS 液体培养基中传代培养两次，再于固体培

养基中划线，生长 24 h 后挑取单菌落至 MRS 液体培

养基中，37 ℃恒温培养箱中培养 15 h 后用于实验。 
1.3.2  格氏乳杆菌 GU-G23 活菌数的检测 

菌株活菌数的测定方法按照国标GB 4789.35-2016
《食品安全国家标准食品微生物学检验乳酸菌检验》

执行，并于 37 ℃培养 48 h 后采用全自动微生物计数

仪进行计数，结果以 CFU/mL 表示。 
1.3.3  格氏乳杆菌 GU-G23 生长曲线测定 

预先准备好干净无菌的50 mL离心管，倒入10 mL
培养液，挑取纯化后的格氏乳杆菌 GU-G23 单菌落至

培养液中，反应器温度设定为 37 ℃，并上机连续测

试 24 h，以 MRS 培养基作为优化对照，绘制出菌株

优化前后的生长曲线。 
1.3.4  培养基主要成分筛选 
1.3.4.1  单因素实验 

以 MRS 培养基为基础培养基，固定除碳源以外

的因素，选择葡萄糖（Glucose，Glu）、蔗糖（Sucrose，
Suc）、乳糖（Lactose，Lac）、麦芽糖（Maltose，Mal）、
低聚果糖（Fructo-oligosaccharide，Fos）、低聚木糖

（Xylo-oligosaccharides，Xos）、海藻糖（Trehalose，
Tre）7 种碳源分别以 2%的添加量加入培养基中，培

养后测定活菌数。分析不同碳源对菌株生长的影响，

并根据单因素实验结果进一步对碳源种类进行复配、

添加比例优化以及总添加量的确定。同理，确定氮源：

酸水解酪蛋白（Acid Hydrolyzed Casein，AHC）、胰蛋

白胨（Tryptone，TP）、大豆蛋白胨（Soybean Peptone，
SP）、鱼蛋白胨（Fish Peptone，FP）、酵母浸粉（Yeast 
Extract，YE）、牛肉膏（Beef Paste，BP）种类、复配

种类、复配添加比例及总添加量。 
1.3.4.2  Plackett-Burman 实验设计 

为了获得能够显著影响格氏乳杆菌 GU-G23 生长

的因素。将确定的培养基成分：蔗糖（A）、低聚果糖

（B）、鱼蛋白胨（C）、胰蛋白胨（D）、三水合乙酸

钠（E）、柠檬酸三铵（F）和磷酸氢二钾（G）等 7
个因素作为考察对象。采用Plackett-Burman实验设计，

以格氏乳杆菌的活菌数为响应值，筛选出影响因素，

实验设计见表 1。 
表1 Plackett-Burman实验设计筛选各因素水平 

Table 1 Screening factors and levels of plackett-burman design 

变量值编码 变量/(g/L) 
水平 

-1 0 +1

A 蔗糖 10 15 20

B 低聚果糖 10 15 20

C 鱼蛋白胨 15 20 25

D 胰蛋白胨 15 20 25

E 三水合乙酸钠 2 5 8

F 柠檬酸三铵 1 2 3

G 磷酸氢二钾 0.2 0.4 0.6

1.3.4.3  最陡爬坡实验 
根据 Plackett-Burman 实验设计得到的回归系数，

来决定显著因素的最陡爬坡实验的方向和梯度，从而

确定实验因素的中心点[25]，以进行响应面实验设计。 
1.3.5  模型训练样本构建 

以响应面实验优化设计（Box-Behnken Design，
BBD ）数据作为训练样本，将单因素实验、

Plackett-Burman 实验和最陡爬坡实验确定的鱼蛋白

胨、胰蛋白胨和柠檬酸三铵进行优化实验，以格氏乳

杆菌 GU-G23 的活菌数为响应值，构建训练样本，在

1.3.4.3 实验结果上设计实验因素及水平，如表 2 所示。 
表2 Box-Behnken Design因素水平及编码 

Table 2 Factor levels and coding of Box-Behnken design 

因素/(g/L) 
水平 

+1 0 -1 
A 鱼蛋白胨 30 25 20 
B 胰蛋白胨 30 25 20 

C 柠檬酸三铵 5 3 1 

1.3.6  RFR 随机森林模型 
在培养基优化的模型中，预测值为连续变量，为

求解上述三个显著影响因素和目标函数之间的关系，

本文采用 RFR 随机森林回归算法研究其函数关系，具

体数学模型如式（1）： 

( )
( )1 2 3

RFR= ntree mtry

d=F RFRx x x

⎧⎪
⎨
⎪⎩

，

， ， ，
                    （1）

 

式中： 

ntree——模型中回归树的棵树； 
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mtry——随机特征数目； 

d——活菌数的预测； 

F——随机森林回归算法表达的目标与变量之间的不确定

函数； 

xi——自变量。 

如图 1 所示，基于 R 语言平台运用 RandomForest
程序包建立随机森林回归的格氏乳杆菌高密度培养基

优化模型，通过随机将 BBD 响应面设计的实验组合

随机按照 7:3 的比例分为训练集和测试集。设置

mtry=10，ntree=180，构建模型。 

 
图1 随机森林建模过程 

Fig.1 Random forest modeling process 

1.3.7  RBF 神经网络建模 
径向基函数神经网络（RBF 网络）是基于函数逼

近理论而构造的一类前馈型网络，这类网络的学习等

价于在多维空间中寻找训练数据的最佳拟合平面，模

型结构如图 2 所示，它包含 3 层前馈网络，即输入层、

隐层和输出层[26,27]。RBF 网络以径向基函数作为隐单

元的前提，构成隐含层空间。隐含层对输入向量进行

变换，将降维空间的模式变换到高维空间内，使得降

维空间内的线性不可分问题在高维空间内线性可   
分[28]。根据本文单因素检测结果确定响应面设计的 3
个因素鱼蛋白胨、胰蛋白胨、柠檬酸三铵添加量作为

RBF神经网络的输入层节点，菌株的活菌数为输出值，

隐含层神经元数量可根据经验公式（2）求出，具体模

型结构如图 2 所示。随后选择BBD 响应面实验组合中

70%实验结果作为模型的训练集，剩余 30%作为测试

集，以完成 RBF 神经网络的自我学习训练和预测。 

( )
s

h
i 0

=
+

NN
a N N                         （2）

 

式中： 

Ns——训练集的样本数； 

α——通常取值范围为[2，10]； 

Ni——输入层神经元个数； 

N0——输出层的神经元个数。 

 
图2 RBF神经网络结构图 

Fig.2 Structure of the RBF neural network 

1.3.8  模型预测结果比较 
为评估模型准确性及可靠性，选择解释方差 R2、

平均绝对误差（MAE）、均方误差（MSE）、平均绝对

百分误差（MAPE）作为评价指标，比较 RFR 及 RBF
模型的预测能力。其中 R2代表模型的可解释性，取值

范围为[0，1]；MAE、MSE、MAPE 反映样本数据的

离散程度，值越低说明精度越高。 
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1.3.9  GA 遗传算法寻优 
基于 1.3.6.1 和 1.3.6.2 所构建的 RFR 随机森林模

型和RBF神经网络进行格氏乳杆菌GU-G23高密度培

养增殖培养基配方优化，将拟合度最佳的模型作为

GA 遗传算法的适应度函数，结合构建混合模型对菌

株的培养基组成寻求最优解[29]。设置最大遗传代数为

500，变量的二进制位数 8，变异概率为 0.01，交叉概

率为 0.8，代沟 0.25，运行 Matlap R 2019 程序，得到

每代种群平均适应度变化结果，以此寻找函数的全局

最优值。 

1.4  数据处理与分析 

每组实验均进行 3 次平行测定，Plackett-Burman 和

Box-Behnken响应面设计采用Design-Expert 12.0软件进

行设计与分析；模型预测及其优化采用Matlap R 2019
和R 软件（版本 4.0.1）执行，采用 SPSS Statistics 26.0
数据软件和Graph Pad Prism 8.0 进行数据分析和作图。 

2  结果与分析 

2.1  培养基主要成分筛选 

2.1.1  碳源优化 
不同种类的碳源对格氏乳杆菌 GU-G23 活菌数的

影响如图 3 所示。其中图 3a 说明蔗糖、低聚果糖对菌

株的促生长作用最为显著，活菌数最高达到   
2.38×109 CFU/mL，葡萄糖、乳糖和麦芽糖次之，为

筛选出最优碳源，选择蔗糖和低聚果糖进行碳源复配

实验，结果如图 3b 所示，当蔗糖与低聚果糖复配比为

1:1 时菌株的活菌数达到最大值，为 2.40×109 CFU/mL，
并相对其他复配比例具有显著性差异（P＜0.05）；随

着其余 4 组碳源复合比例的提高，活菌数呈现下降的

趋势。在确定最优的碳源种类及复配比例后又对碳源

的最适添加量进行了探究，结果如图 3c 所示，随着碳

源添加量的递增，活菌数呈现先增后降的趋势，当碳

源添加量为 3%时，菌株的活菌数达到最大值，为 
3.32×109 CFU/mL。因此本实验将蔗糖、低聚果糖作

为碳源，复配比例及添加量分别为 1:1、3%。 
2.1.2  氮源优化 

氮源是影响微生物生长的另一关键营养因素，结

果如图 3d 表明，所选取的 6 种氮源中鱼蛋白胨对菌株

的促生长作用影响最为显著，活菌数最高达到

4.38×109 CFU/mL，考虑到使用单一氮源成本较高，

因此选择以鱼蛋白胨为主要氮源，与其它 5 种氮源进

行复配，结果如图 3e 所示，从中得到对菌株生长有显

著影响的组合为鱼蛋白胨和胰蛋白胨（P＜0.05）。除

了氮源种类外。不同的氮源浓度对菌株的生长、产物

和副产物代谢有着不同影响，需进一步探究两者复配

比例以及最佳添加浓度，实验结果如图 3f、3g。可以

看到，复合氮源为鱼蛋白胨和胰蛋白胨质量比 1:1 和

2:1 时菌株活菌数较高，经方差分析结果表明两者无

显著差异，综合考虑选择经济成本较低的组合，即质

量比为 1:1 的鱼蛋白胨和胰蛋白胨作为复合氮源，且

复合氮源添加浓度为 4%，菌株活菌数达到最优值，

为 4.54×109 CFU/mL。 
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图 3 不同碳源和氮源对格氏乳杆菌GU-G23菌株生长量的影响 

Fig.3 Effect of different carbon and nitrogen sources on the 

growth of Lactobacillus gasseri GU-G23 strain 

注：图中小写字母为各组间对照，（P<0.05）。a 为碳源种

类优化；b 为碳源复配比例优化；c 为复合碳源添加量优化；d

为氮源种类优化；e 为复合氮源种类优化；f 为氮源复配比例优

化；g 为复合氮源添加量优化。 

2.1.3  Plackett-Burman 实验设计 
以上述碳氮源优化结果选定的培养基主要成分以

及 MRS 缓冲盐共 7 个因素进行 Plackett-Burman 实验

设计，实验结果见表 3。 
由表 3 得知，不同实验设计水平下格氏乳杆菌

GU-G23 的活菌数有一定差异。利用Design Expert 软件

对表 3 中的实验结果进行方差分析，结果如表 4 所示。 
由表 4 可知，在促进菌株生长上，鱼蛋白胨、胰

蛋白胨、柠檬酸三铵的贡献度最高，分别为 6.28%、

34.68%、11.14%。因此选择鱼蛋白胨、胰蛋白胨、柠

檬酸三铵为主要研究对象进行后续实验。 

表3 Plackett-Burman实验设计因素对格氏乳杆菌GU-G23菌株

活菌数的影响 

Table 3 Effect of Plackett-Burman experimental design factors 

on the active count of Lactobacillus gasseri GU-G23 strain 

序号
变量编码值 活菌数/ 

(×109 CFU/mL)A B C D E F G 

1 -1 -1 -1 1 -1 1 1 4.66±0.11f 

2 -1 1 1 -1 1 1 1 2.15±0.07g 

3 -1 1 1 1 -1 -1 -1 4.67±0.08f 

4 -1 -1 1 -1 1 1 -1 2.53±0.12e 

5 1 -1 1 1 -1 1 1 1.72±0.43c 

6 1 -1 1 1 1 -1 -1 5.44±0.11a 

7 -1 1 -1 1 1 -1 1 3.16±0.06c 

8 1 -1 -1 -1 1 -1 1 2.19±0.07e 

9 1 1 -1 1 1 1 -1 2.69±0.06b 

10 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1.71±0.40f 

11 1 1 -1 -1 -1 1 -1 1.28±0.13f 

12 1 1 1 -1 -1 -1 1 3.15±0.49d 

注：表中小写字母为各组间对照，P<0.05。表 5、6 同。 

表4 格氏乳杆菌GU-G23菌株Plackett-Burman实验设计分析表 

Table 4 Plackett-Burman experimental design analysis table for 

Lactobacillus gasseri GU-G23 strain  

Term Stdized Effect Sum of Squares Contrbution/%

蔗糖 -4.01 48.36 2.31 
低聚果糖 -1.91 11.00 0.53 
鱼蛋白胨 6.61 131.25 6.28 
胰蛋白胨 15.5 725.21 34.68 

三水合乙酸钠 1.61 7.82 0.37 
柠檬酸三铵 -8.81 233.17 11.14 
磷酸氢二钾 -2.15 13.88 0.66 

2.1.4  最陡爬坡实验 
根据上述实验结果，保持鱼蛋白胨、胰蛋白胨、

柠檬酸三铵以外的水平不变，对这三种成分进行最陡

爬坡实验，实验设计和结果见表 5。 
表5 格氏乳杆菌GU-G23菌株最陡爬坡实验设计及结果 

Table 5 Experimental design and results of the steepest ascent 

of Lactobacillus gasseri GU-G23 strain  

序号
鱼蛋白胨

/(g/L) 
胰蛋白胨

/(g/L) 
柠檬酸三铵 

/(g/L) 
活菌数 

/(×109 CFU/mL)

1 20 20 1 0.83±0.11d 
2 25 25 2 2.02±0.86b 
3 30 30 3 4.68±0.52a 
4 35 35 4 1.56±0.38c 
5 40 40 5 1.12±0.10d 
6 45 45 6 1.06±0.05d 
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由表 5 可知，采用最陡爬坡实验可以快速逼近最

佳区域，由三者的稳定效应系数可知，其中鱼蛋白胨、

胰蛋白胨呈正相关，与柠檬酸三铵呈负相关，因此随

着三者添加量的增加，活菌数呈先增后减的变化趋势。

在实验条件3（鱼蛋白胨30 g/L，胰蛋白胨30 g/L，柠檬

酸三铵 3 g/L）下，活菌数达最大值 4.68×109 CFU/mL，
故以此种组合作为响应面设计的中心点。 

2.2  构建模型训练样本 

依据实验 2.1.3 和 2.1.4 确定的显著影响因素和实

验因素中心点，利用 Design Expert 软件进行三因素三

水平的响应面设计，设计及结果见表 6。 
表6 格氏乳杆菌GU-G23菌株模型训练样本实验设计表 

Table 6 Model training sample design table of Lactobacillus 

gasseri GU-G23 strain  

序号 A 
鱼蛋白胨 

B 
胰蛋白胨 

C 
柠檬酸三铵 

活菌数 
/(×109 CFU/mL)

1 -1 0 -1 3.46±0.40ef 
2 0 0 0 5.89±0.31ab 
3 0 0 0 6.62±0.87a 
4 0 +1 +1 4.64±0.51cd 
5 0 -1 +1 4.28±0.87cdef 
6 -1 +1 0 3.25±0.78ef 
7 0 0 0 6.56±0.76a 
8 -1 0 +1 3.46±0.48ef 
9 +1 0 -1 4.52±0.81cde 
10 0 0 0 5.88±0.79ab 
11 +1 0 +1 4.16±0.51cdef 
12 0 -1 -1 4.04±0.24cdef 
13 +1 +1 0 4.80±0.87bc 
14 0 0 0 6.10±0.52a 
15 -1 -1 0 3.19±0.61ef 
16 0 +1 -1 4.49±0.33cde 
17 +1 -1 0 3.04±0.50f 

2.3  RFR及 RBF模型的拟合结果 

图 4 反应了 RFR 及 RBF 模型对训练样本的训练

情况。实际值和预测值重合度越高说明训练效果越好。

在 RFR 模型中（图 4a、4b），R2为 0.068，说明该模

型拟合度不佳，其预测优势不明显；但在 RBF 模型中

（图 4c、4d），R2为 0.98，说明该模型的拟合度较高，

整体预测趋势良好，故以此进行菌株活菌数的后续

模拟。 
 
 

 

 

 

 

图 4 格氏乳杆菌GU-G23菌株培养RFR和 RBF模型训练及测试

集与实验结果的拟合效果 

Fig.4 Fitting effect of training and testing set of RFR and RBF 

models with experimental results for Lactobacillus gasseri 

GU-G23 strain culture 

注：a、b 为 RFR 模型训练和测试集实测值和预测值对比；

c、d 为 RBF 模型训练和测试集实测值和预测值对比。 
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2.4  RFR及 RBF模型的数学评估 

对模型进行误差估计是建模过程的重要步骤，能

够有效判断所建模型的准确性和可靠性，根据 RFR
及 RBF 模型分别预测训练集和测试集上各组的活菌

数，通过计算均方误差（MSE）、平均绝对误差（MAE）、
平均绝对百分误差（MAPE）来评估所建立的 RFR 和

RBF 模型的准确性，结果如表 7 所示；图 5 是 RFR
和 RBF 模型的回归结果对比，图 5a 说明 RFR 模型实

测值与预测值的离散程度较高，回归精度不佳；在模

型评估指标中，表现为数值较大，图 5b 则说明了 RBF
模型回归精度最优，结合模型评估指标说明该模型的

预测可行性。 
表7 格氏乳杆菌GU-G23菌株培养基筛选模型评估指标对比表 

Table 7 Comparison table of evaluation indicators of 

Lactobacillus gasseri GU-G23 strain media screening model 

机器学习模型 数据属性 MSE MAE MAPE

RFR 
测试集 0.075 3 0.863 2 0.188 9

预测集 0.144 2 1.005 3 0.296 0

RBF 
测试集 0.042 2 0.118 3 0.019 0

预测集 0.002 1 0.020 8 0.003 4

 

 

图 5 格氏乳杆菌GU-G23菌株培养基筛选的RFR和 RBF模型预

测结果散点图 

Fig.5 Scatter plot of RFR and RBF model prediction results for 

Lactobacillusgasseri GU-G23 strain media screening 

注：a：RFR模型；b：RBF模型。 

 

2.5  GA遗传算法寻优 

在上述分析的基础上，利用 RBF 神经网络调节函

数的适应度，并以格氏乳杆菌 GU-G23 的活菌数作为

输出值，将 RBF 神经网络与遗传算法进行结合对培养

基配方进行了全局寻优，依据实验方法 1.3.8 中的参数

设置进行寻优，结果如图 6 所示，图中最有价值为活

菌数（×109 CFU/mL）的倒数，经过 500 次迭代，确

定了格氏乳杆菌活菌数的最佳输入条件，分别是鱼蛋

白胨 29.89 g/L、胰蛋白胨 23.33 g/L、柠檬酸三铵    
4.34 g/L，输出值为 5.30×109 CFU/mL。 

在高密度培养技术的优化应用中，响应面法、人

工神经网络耦合遗传算法等应用广泛，如潘海博等[30]

采用 RBF 神经网络结合遗传算法对三种关键营养组

分进行优化，显著提高了罗伊氏乳杆菌 LTR1318 的活

菌数；张丹丹等[31]利用前反馈神经网络结合遗传算法

对酿酒酵母（Accharomyces cerevisiae）L9 的富硒能力

进行优化，在优化营养条件培养下酵母富硒量提高了

57%。魏泉增等[32]利用反向传播神经网络结合遗传算

法优化链菌霉发酵条件，结果得到代谢产物葡萄糖异

构酶的产量比初始发酵产量提高了 41.1%。邹立飞  
等[33]通过结合 BP 神经网络和响应面法优化薏仁米酒

产氨基酸态氮最佳的发酵条件，比较得到更好的优化

效果。以上皆通过一至两个维度对微生物发酵培养基

进行优化。本研究在优化方法的设计上，联合

RFR-RBF-GA 模型进行多维度优化菌株培养基组成，

结合不同模型的优化结果，在避免响应面优化等方法

的片面性和偶然性方面做了一些探索，这或许能够提

高仿真精度，精准表达出菌株活菌数和培养基主要成

分之间的内在联系，目前采用多维度优化方法在微生

物应用领域还比较少见。 

 
图6 格氏乳杆菌GU-G23培养基筛选的遗传算法迭代寻优结果  

Fig.6 Iterative genetic algorithm for Lactobacillus gasseri 

GU-G23 medium screening with superiority-seeking results  
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2.6  预测模型验证实验 

在 GA 寻优条件下的进行活菌数测定，得到实验

值为 5.21×109 CFU/mL，与预测值拟合率为 97.7%。

说明实验值与预测值吻合度较高，可见 RBF-GA 模型

有良好的预测和优化性能。同时通过对比优化前后格

氏乳杆菌 GU-G23 的生长曲线变化，亦能反应出优化

的效果。如图 7 所示，菌株在 MRS 培养基中生长对

数虽然较长，为 5~18 h，但菌株生长速率较低，生物

可及性不高；而经过培养基优化后，生长对数期为

5~15 h，生长速率较大，具有明显的高活性和高密度

特征。本文优化探索出一套格氏乳杆菌 GU-G23 高密

度培养优化方法，经过验证实验检测发现，该菌株在

优化培养基中培养活菌数达到了 5.21×109 CFU/mL，
检索发现有关格氏乳杆菌培养物含量的国外报道中，

Baltova 等[34]为了提高格氏乳杆菌 4/13 的免疫调节功

能活性，发现利用含有乳糖、酵母提取物和酪蛋白胨

的脱脂奶粉培养基培养，可将菌株活菌数提高至

3.15×109 CFU/mL；Avonts 等[35]研究 5 种益生菌株在

MRS 和牛奶培养基中的细胞生长和细菌素产生情况，

发现格氏乳杆菌 K7 在仅添加酵母提取物的乳培养基

中生长，活菌数达到 1×109 CFU/mL，Terraf 等[36]评估

在不同培养条件下乳酸杆菌形成生物膜能力差异时发

现格氏乳杆菌CRL 1263添加吐温-80对菌株的生长至

关重要，最高活菌数达到 1×108 CFU/mL。 

 
图7 格氏乳杆菌GU-G23培养基优化前后的生长曲线 

Fig.7 Growth curve of Lactobacillus gasseri GU-G23 before and 

after media optimization  

在国内，关于格氏乳杆菌高密度培养研究的报道

有，郭艳荣[37]利用响应面法对格氏乳杆菌 IMAU FB017
的高密度培养物中，菌体的含量是 3.15×109 CFU/mL，
陈齐等[38]发明了一种格氏乳杆菌 LG-G12 高密度发酵

及提高菌粉质量的方法，其优化培养基得到的菌株活

菌数为 3.93×109 CFU/mL。而本研究培养物含菌量则

为 5.21×109 CFU/mL，因此认为与国内外有关报道相

比，格氏乳杆菌培养物中活菌数为最大值，这说明本

研究开发的格式乳杆菌培养方法具有一定的先进性。 

3  结论 

本研究对格氏乳杆菌 GU-G23 菌株高密度培养方

法进行了探究，采用单因素实验和 Plackett-Burman 实

验确定显著影响格氏乳杆菌 GU-G23 生长的培养基主

要成分为蔗糖、低聚果糖、鱼蛋白胨、胰蛋白胨、柠

檬酸三铵。通过比较 RFR 随机森林和 RBF 径向基神

经网络模型的预测结果，确定了运用 RBF-GA 模型对

培养基主要成分进行寻优，最终得到格氏乳杆菌

GU-G23 菌株的最佳培养基为：鱼蛋白胨的含量  
29.89 g/L，胰蛋白胨 23.33 g/L，柠檬酸三铵 4.34 g/L，
蔗糖 15.00 g/L，低聚果糖 15.00 g/L，三水合乙酸钠 
5.00 g/L，磷酸氢二钾 0.40 g/L，七水硫酸镁 0.58 g/L，
一水硫酸锰 0.29 g/L，吐温-80 1.00 g/L，此条件下该

菌株培养物的活菌数达到 5.21×109 CFU/mL，与国内

外对比，该结果是迄今为止有关报道的最高值。 
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