
微生物学通报                                              JUN 20, 2010, 37(6): 894−903 
Microbiology China                                      © 2010 by Institute of Microbiology, CAS 
tongbao@im.ac.cn                                                  
 

                           

基金项目：南昌大学“赣江学者奖励计划”项目; 中国博士后科学基金资助项目(No. 20080440166); 食品科学与技术国家重点实验室探索项目

(No. SKLF-TS-200817) 
* 通讯作者：Tel: 86-791-8304447-8325; : ezruan@yahoo.com 
收稿日期：2009-11-11; 接受日期：2010-03-08 

专论与综述 

试验设计和优化及其在发酵培养基优化中的应用 
代志凯 1,2  张翠 1,2  阮征 1,2* 

(1. 南昌大学 食品科学与技术国家重点实验室  江西 南昌  330047) 

(2. 南昌大学 生命科学与食品工程学院  江西 南昌  330031) 

 
 

摘  要: 在发酵工业中, 发酵培养基的优化对发酵水平的提高起着举足轻重的作用。而在寻求最

佳发酵培养基的过程中, 试验设计及统计优化发挥着重要作用。对近年来常用的试验设计及优化

方法进行了综述, 内容包括单因素轮换法、析因设计、均匀设计、响应面设计、人工神经网络和

遗传算法等多种试验设计和优化方法, 并对其进行分析和比较。 
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Abstract: The optimization of fermentation medium is important for improving microbial production or 
quality in fermentation industry. Experimental design and optimization techniques play an important 
role for optimizing medium. In this paper, we reviewed the methodologies and techniques used in opti-
mization of microbial medium, including one-factor-at-a-time design, factorial design, uniform design, 
response surface optimization (RSM), artificial neural network (ANN) and genetic algorithms (GA). 
Meanwhile, the methodologies and techniques were analyzed and evaluated comprehensively. 
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现代发酵工业已发展成为一个重要的产业体

系, 涉及食品、医药、化工等领域, 在国民经济中占

有重要的地位 , 而发酵培养基的优化在微生物发

酵产业化生产中举足轻重 , 是从实验室到工业生

产的必要环节。由于微生物发酵过程是一个高度非

线性、非结构化的复杂系统, 要建立一个准确适合

的发酵模型存在许多困难。因此选择适当试验设计

和优化方法, 设计合理的培养基优化方案就显得尤

为重要。 

目前国内外关于培养基优化的文献仅仅局限于

一种或少数几种试验设计和优化方法 [1−5], 鉴于培

养基优化的特殊性, 仅仅依靠单一方法很难取得满
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意的效果。而目前介绍培养基优化策略的文献综述

往往局限于传统的优化方法, 对最近流行的神经网

络和遗传算法在培养基优化中的应用介绍不多 [6−8], 

只是粗略的涉及。因此为了方便广大科技工作者了

解各种培养基优化方法的优缺点和适用范围 , 更

加方便、快捷的进行相关研究, 本文对培养基优化

中常见的试验设计和统计优化方法进行了分析和

比较。 

1  单次单因子设计 

实 验 室 最 常 用 的 优 化 方 法 是 单 次 单 因 子 法

(One-factor-at-a-time design, 简称“单因素法”), 这

种方法是在假设因素间不存在交互作用的前提下 , 

通过一次改变一个因素的水平而其它因素保持不

变, 然后逐个因素进行考察。这种方法的优点是简

单、容易, 结果很明了, 不需要专门的统计分析, 因

此一直都是发酵培养基组分优化的常用方法[9−21]。 

但是由于微生物培养基成分之间经常存在交互

作用, 使得该方法并非总能获得最佳的优化配比。

另外, 当考察的因素较多时, 需要太多的试验次数

和较长的试验周期[22]。因此单因素法在培养基优化

过程中常常用于初步的筛选试验, 且主要用于筛选

最佳碳源、氮源、无机盐和金属离子等营养成分, 筛

选出主要因素后, 再利用正交、均匀或者响应面设

计对主要因素着重考察。陶申傲等[9]利用单因素从

众多碳氮源中筛选到蔗糖、玉米淀粉、麸皮和脱脂

蛋白粉 4 种成分是榆耳发酵培养基的最佳碳氮源, 

然后利用均匀设计对这 4 种成分的含量进一步优

化。左爱连等[10]筛选出葡萄糖, (NH4)2SO4 和玉米浆

为主要影响因素后利用的是响应面设计, Xu 等[11]利

用的是正交设计。 

2  析因设计 

析因设计(Factorial design)是一种多因素多水平

交叉分组的试验设计, 它可以研究两个或两个以上

因素的主效应以及各因素的交互作用, 而且通过比

较各种组合, 可以找到最佳组合。因此在微生物发

酵培养基的优化中发挥着重要的作用。析因设计分

全因子和部分因子设计两种。 

2.1  全因子设计 
全因子设计(Full factorial design)中各因素的不

同水平间的各种组合都将被试验。其优点是所获得

的信息量很多, 可以准确地估计各试验因素的主效

应的大小, 还可估计因素之间各级交互作用效应的

大小。缺点是所需要的试验次数较多, 因此当所考

察的试验因素和水平较多时, 研究者很难承受。所

以一般利用全因子设计对培养基进行优化试验都为

2 水平, 是能反映因素间交互作用的最小设计, 其

效率比单次单因子试验高。 

2.2  部分因子设计 
当全因子设计因所需试验次数多而不可行时 , 

从全部水平组合中抽取部分有代表性的水平组合来

作 试 验 , 这 种 方 法 称 为 部 分 因 子 设 计 (Fractional 

factorial design, FFD)也称全因子设计的部分实施。

在微生物培养基的优化中 2 水平的部分因子设计用

的最多, 主要用来从众多因素中筛选主要因素着重

考察。与全因子试验设计相比, 部分因子设计在保

留主要信息的前提下, 大大地减少了试验次数, 并

且可以根据试验数据拟合出一次多项式, 并确定主

要影响因素。此外在 2 水平部分因子设计中还可以

适当的添加中心点以估计误差和对弯曲性的保护

(利用 2 水平析因设计时, 假定因素效应是线性的)。

除了 2 水平部分因子设计外, 我们常见的正交设计、

均匀设计、Plackett-Burman 设计(简称 PB 设计)也都

属于部分因子设计, 这些设计在培养基优化过程中

使用得较为广泛。 

2.2.1  正交设计 : 正 交 试 验 设 计 (Orthogonal ex-

perimental design)是从“均匀分散、整齐可比”的角度

出发, 是以拉丁方理论和群论为基础, 从全面试验

中挑选出部分有代表性的点进行试验。利用正交表

可以来安排多因素试验, 相对于全面试验而言, 它

只是部分试验, 但是却可用较少的试验获得能基本

上反映全面情况的试验资料, 克服了单次单因子试

验不能全面考察因素的影响与因素之间交互效应

的缺点[23], 是一种高效率、快速、经济的试验设计

方法。 

2.2.2  均匀设计: 均匀设计(Uniform design)是 1978

年由我国科学家方开泰和王元共同提出的, 也是一

种用设计好的表格安排试验的方法。相比正交设计

均匀分散和整齐可比的特性, 均匀设计只是考虑试

验点在试验范围内的均匀分散性, 而忽略掉整齐可

比性的一种试验设计方法。它的优点是当因素数目
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较多时所需要的试验次数也不多。但由于均匀设计

舍弃了整齐可比性, 故不能像正交设计那样用方差

分析, 而只能用回归分析, 因此在数据处理上比较

麻烦, 还好在计算机高度普及的今天已不是件很难

的事情。DPS (Data processing system)、SAS (Sta-
tistical analysis system)、SPSS (Statistical product and 

service solutions)等软件均能做回归分析。由于均匀

设计每个因素每个水平只做 1 次试验, 故当试验条

件不易控制时, 不宜使用均匀设计, 对波动相对较

大的微生物培养试验, 每一实验组最好重复 2−3 次, 
以便估计误差。 

2.2.3  Plackett-Burman 设 计 : 该 试 验 设 计 由

Plackett 和 Burman 提出, 是一种以不完全平衡块

(Balanced incomplete blocks)为原理的部分因子设计

法, 它试图用最少试验次数达到使因素的主效果得

到尽可能精确估计的目的, 适用于从众多的考察因

素中快速有效地筛选出最为重要的几个因素, 供进

一步研究用。对于 N 次实验至多可研究 N−1 个因素, 

但实际因素应该要少于 N−1 个, 至少要有 1 个虚构

变量用以估计误差。每个因素取 2 个水平, 低水平

为原始培养条件, 高水平约取低水平的 1.25 倍。但

对某些因素高低水平的差值不能过大, 以防掩盖了

其它因素的重要性, 应依试验条件而定[24]。该设计

不能区分主效应与交互作用的影响, 但对显著影响

的因子可以确定出来, 从而达到筛选的目的, 避免

在后期的优化试验中由于因子数太多或部分因子不

显著而浪费试验资源。 

上述几种部分因子设计方法, 各有特点和适用

场合, 应根据实际情况加以选用。例如进行培养基

初步筛选时, 除了单因素法外, 还可以利用 PB 设计

和 2 水平部分因子设计。这两种设计均适合从众多

因素中筛选出主要的影响因素, 以便以后深入研究

各主要因素的影响, 很适合培养基的初步筛选, 且

试验次数比单因素法少, 尤其是 PB 设计, 次数最

少, 效率最高。Wu[25]等利用 PB 设计, 仅通过 20 次

试验 , 就从 15 种培养基成分中筛选出葡萄糖、

NaNO3、K2HPO4、MnCl2 和 ZnSO4 对重组枯草芽孢

杆菌发酵产核黄素有显著影响。陈宁等[26]也利用 PB

设计, 通过 12 次试验, 从 L-异亮氨酸初始发酵培养

基 的 10 种 成 分 中 筛 选 出 葡 萄 糖 、 (NH4)2SO4 和

KH2PO4 对黄色短杆菌(Brevibacterium flavum)发酵

产酸有显著影响。 

当初步筛选出较重要的因素后可以采用正交、

均匀或者响应面设计。如果试验者不希望遗漏被考

察因素, 且使考察的因素水平范围广, 可采用均匀

设计安排试验, 它可以在一个方案里同时考察多因

素多水平效应, 能以较少的实验工作量确定大致合

适的试验条件。苏国成等[27]通过单因素法从初始培

养 基 中 筛 选 出 葡 萄 糖 、 (NH4)2SO4 为 石 蜡 节 杆 菌

(Arthrobacter  paraffineus)发酵产 L-鸟氨酸的最适

碳源和氮源, 同时又希望综合考察 K2HPO4、酵母

膏、大豆蛋白胨以及尿素等营养强化因素对菌种产

酸的影响, 所以作者选择了 6 因素 10 水平 10 组试

验方案的均匀设计。 

如果试验者通过前期预实验或者参考文献初步

确定相对重要的因素之后且因素又不是很多(一般

小于 5), 因素之间需进一步估计主要与次要因素的

影响程度, 则采用正交试验设计比较合适, 虽然试

验次数比均匀设计多一些, 但又不是多很多, 采用

方差分析法或极差分析可以很方便地了解各因素影

响的相对大小, 确定主、次要因素, 这是单因素法所

无法比拟的。而且针对主要因素的重要性不同, 还

可以采用混合正交表安排试验, 主要影响因素多安

排几个水平, 次要因素少安排几个水平, 可以有针

对性地对因素进行试验研究。 

3  最速上升法 

最速上升法(Steepest ascent design, SAD)又称

最陡爬坡法, 是一种能够快速寻找各变量变化最优

区域的方法。在发酵培养基的优化过程中常常需要

通过回归方程来寻找最优培养基配比, 如果建立的

回归方程不在最优区域, 就不适合用来寻求最优配

比, 而通过最速上升法就能很好的解决这类问题。 
最速上升法是沿着最速上升的路径, 即响应面

有最大增量的方向逐步移动的方法。当然, 如果是

最小值, 则称最速下降法。拟合的一阶模型是 
k

0 i i
i 1

ˆ ˆŷ xβ β
=

= +∑  

与一阶响应曲面相应的 ŷ 的等高线, 是一系列

平行的直线, 如图 1 所示, 最速上升的方向就是 ŷ

增加最快的方向, 这一方向平行于拟合响应曲面等

高线的法线方向。 
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图 1  等高线和最速上升路径 
Fig. 1  Contour plot of a response and the path of the 
steepest ascent 

 
在培养基的优化过程中, 可以根据前期试验拟

合出的方程来确定各变量的最速上升路径和变化步

长, 若系数为正, 则该因素水平为递增, 反之递减。

以系数最大的变量为基准确定基本步长, 以其它变

量与基准变量系数的比值来确定其它变量的步长 , 

确定了上升或下降方向及变化步长后便可以选取中

心点进行试验设计。 

Xiao 等[28]前期通过 PB 试验拟合出 3-羟基丁酮

(Acetoin)的产量和 7 种培养基成分的一阶模型:  

1 2

3 4 5

6 7

24.5417 2.1917 2.2917
0.0083 0.6417 0.3917
0.2417 0.2250

Y X X
X X X
X X

∧

= + + −
− − +
+

 

然后通过方差分析发现 X1 (糖蜜)和 X2 (豆粕水

解液)对 3-羟基丁酮的产量有显著影响 , 一阶模型

中 X1 和 X2 的系数均为正, 即在试验中水平应为递

增, 两者之比接近于 1 (2.2917/2.1917≈1), 也就是

说 X2 增加一个步长, X1 也相应增加一个步长, 即爬

坡直线的斜率为 1。然后选定中心点进行爬坡试验, 

逼近到最佳区域后即可利用响应面进一步优化(优

化过程详见下节)。 

4  响应面设计 

响应面设计法 (Response surface methodology, 
RSM)是一种寻找多因素系统中最佳条件的数学统

计方法, 是数学方法和统计方法结合的产物, 它可

以用来对受多个变量影响的响应问题进行建模与分

析, 并可以将该响应进行优化。该法不但具备试验

次数少, 周期短、精度高等优点, 而且可以建立连续

变量曲面模型; 同时对影响试验指标的各因子水平

及其交互作用进行优化和评价, 可快速有效的确定

多因子系统的最佳条件。在发酵培养基的优化中较

常 用 的 响 应 面 设 计 有 Box-behnken 设 计

(Box-behnken design, BBD)和中心组合设计(Central 
composite design, CCD)又称 Box-wilson 设计。 

4.1  Box-behnken 设计 
该设计是由 Box-behnken 于 1960 年提出拟合响

应曲面的 3 水平设计[29], 该设计是由 2 水平因子设

计与不完全区组设计组合而成。每个因素取 3 个水

平, 分别以(−1, 0, 1)编码, 然后根据实验表进行设

计, 运用响应面法对试验后的数据进行分析。 

4.2  中心组合设计 
由 Box 和 Wilson 开发的中心组合设计是国际上

一种较为常用的响应面法。图 2 是 3 因素的 CCD 设

计, 该设计由 2k 析因或部分析因设计(立方体顶点)

添加 2k 个坐标轴点(± α, 0, 0…), (0, ± α, 0…), (0, 0, 

± α…)…(0, 0, …± α)和 N 个中心点(0, 0, 0…)所组成, 
对于 3 因素来说 k = 3, 每个因素有 5 个水平。同时

α 值可以使 CCD 试验点具有旋转性, 其意义在于使

设计在最优值为主的情况下各个方向上提供等精度

的估计 , 而且通过调整中心点的次数 N 还可以使

CCD 具有正交性和通用性。CCD 适用于 2−5 因素, 5

水平的优化试验。 
 

 

图 2  3 因素中心组合设计示意图 
Fig. 2  Three factors CCD 

 

在发酵培养基的优化过程中, 当因素少于 4 个

时, BBD 比 CCD 更具优势, 首先 BBD 每个因素取 3

水平, 故在相同因素下试验次数较 CCD 少, 并且他

们是可旋转或近似可旋转的; 其次该设计是球面设

计, 并不包含各个变量的极值点, 因此当由于试验
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限制而不可能对顶点所代表的因子水平组合进行试

验时, 此设计就显出其特有的优势[30]。 

目前响应面设计已广泛应用于微生物发酵培养

基的优化中(表 1), 该试验设计一般步骤为 [31]: (1) 

影响因子的确认; Xiao 等[28]通过文献确定糖蜜、豆

粕水解液、磷酸盐等 7 种培养基成分是枯草芽孢杆

菌(Bacillus subtilis)发酵产 3-羟基丁酮(Acetoin)的影

响因素。(2) 因子的筛选, 以确定各个因子的影响程

度, 一般使用 PB 或者 2 水平部分因子设计; 文献

[28]利用 7 因素 12 次的 PB 设计试验, 从 7 种培养基

成分中筛选出糖蜜和豆粕水解液对 3-羟基丁酮的产

量有显著影响。(3) 最陡爬坡法确定主要影响因素

的合适水平;  Xiao 等通过最陡爬坡试验(SAD), 发

现糖蜜为 21% (V/V)、豆粕水解液为 25% (V/V)时, 3-
羟基丁酮的产量(37.5 g/L)接近了响应区间的稳定

点。(4) BBD 或 CCD 设计进行试验分析: BBD 或

CCD 方法确定试验点, 通过统计分析软件, 寻求最

佳的试验条件以及因素间的交互作用; Xiao 等利用

SAD 逼近稳定点后, 紧接着以 21%糖蜜和 25%豆粕

水解液作为响应面设计的中心点, 选用 2 因素 13

次试验的中心组合设计(CCD), 拟合二次多项式模

型, 通过 SAS 软件求解出当糖蜜为 22.0%, 豆粕水

解液为 27.8%时, 3-羟基丁酮产量的理论最大值为

37.8 g/L。(5) 最佳条件的验证。最后作者经过验证

试验, 得出 3-羟基丁酮产量的实际值为 37.9 g/L 与

理论值基本一致, 优化过程非常成功。

 

表 1  响应面设计在培养基优化中的应用 
Table 1  The application of RSM in optimization of microbial medium 

作者 
Author 

因素筛选 
Screening factor 

爬坡试验 
SAD 

响应面设计 
RSM 

分析软件 
Analysis software 

文献 
Reference 

Xiao et al.  7 因素 N = 12 PB 设计 有 2 因素 CCD SAS [28] 

Chen et al.   6 因素 N = 20 FFD 设计 有 2 因素 CCD SAS [32] 

Yuan et al.  8 因素 N = 12 PB 设计 有 2 因素 CCD Minitab [33] 

Cai et al. 10 因素 N = 12 PB 设计 无 3 因素 CCD Design-expert [34] 

Souza et al.  4 因素 N = 10 PB 设计 无 2 因素 CCD Statgraphics [35] 

Pan et al.  8 因素 N = 12 PB 设计 有 3 因素 BBD Minitab [36] 

Li et al. 12 因素 N = 20 PB 设计 无 4 因素 CCD Design-expert [37] 

Li et al.   6 因素 N = 20 FFD 设计 有 2 因素 CCD SAS [38] 

李艳华等 
Li Yanhua et al. 

 7 因素 N = 12 PB 设计 有 3 因素 BBD Minitab [39] 

刘小杰等 
Liu Xiaojie et al. 

  5 因素 N = 20 FFD 设计 有 2 因素 CCD SAS [40] 

徐广宇等 
Xu Guangyu et al. 

6 因素 N = 8 PB 设计 有 3 因素 BBD SAS [41] 

潘春梅等 
Pan Chunmei et al. 

 8 因素 N = 12 PB 设计 无 3 因素 BBD Minitab [42] 

王雪莲等 
Wang Xuelian et al. 

10 因素 N = 12 PB 设计 有 3 因素 BBD Statistica [43] 

赵丽坤等 
Zhao Likun et al. 

 7 因素 N = 12 PB 设计 无 3 因素 BBD Minitab [44] 

徐子钧等 
Xu Zijun et al. 

10 因素 N = 24 PB 设计 无 3 因素 BBD SAS [45] 

张义萍等 
Zhang Yiping et al. 

10 因素 N = 24 PB 设计 无 3 因素 BBD SAS [46] 

曹小红等 
Cao Xiaohong et al. 

 6 因素 N = 12 PB 设计 有 3 因素 BBD SAS [47] 

钟环宇等 
Zhong Huanyu et al. 

 7 因素 N = 8 FFD 设计 无 3 因素 BBD SAS [48] 

周海鸥等 
Zhou Haiou et al. 

 6 因素 N = 12 PB 设计 有 2 因素 CCD SAS [49] 

张伟等 
Zhang Wei et al. 

单因素设计 无 5 因素 CCD Design-expert [50] 
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响应面设计有许多方面的优点, 但它仍有一定

的局限性。首先, 如果因素水平选得太宽, 或选得关

键因素不全, 将会导致响应面出现吊兜和鞍点, 因

此事先必须进行调研、查询和充分的论证; 其次, 通

过回归分析得到的结果只能对该类实验做估计; 第

三, 当回归数据用于预测时, 只能在因素所限的范

围内进行预测。即使如此, 响应面设计仍不失为一

种研究多因素问题的强有力工具[51]。 

5  人工神经网络和遗传算法 

人工神经网络(Artificial neural network, ANN)

简称神经网络, 是 20 世纪 80 年代重新兴起的一种

模拟人脑及其活动的理论化的数学模型, 由多个非

常简单的处理单元按某种分时相互联接而形成的计

算系统, 具有自组织、自适应、自学习等特点, 对解

决非线性问题特别有效, 还有很强的输入输出非线

性映射能力, 易于学习和训练等优点。它基本上类

似黑箱理论, 只根据输入数据和输出数据来建立模

型, 网络的统计信息储存在数量巨大的加权矩阵内, 

可以反映十分复杂的关系[52]。目前对于不同目的的

神经网络有 60 多种, 其中在发酵培养基优化中应用

最多的是误差反传网络即 BP (Back-propagation)神

经网络。典型的 BP 神经网络如图 3 所示。 
 

 

图 3  BP 神经网络模型 
Fig. 3  BP neural network structure for the modeled system 

 

遗传算法(Genetic algorithm, GA)是模拟生物遗

传和进化并借用达尔文的“适者生存”学说而发展起

来的一种组合优化算法。它摒弃了传统的搜索方式, 

模拟自然界生物进化过程, 采用人工进化的方式对

目标空间进行随机化搜索。它将问题域中的可能解

看作是群体的一个个体或染色体, 并将变量进行二

进制或十进制编码, 确定个体性能的评价依据, 即

适应度函数, 然后模拟生物进化过程, 对群体反复

进行类似于遗传的操作(选择、交叉和变异), 根据预

定的目标适应度函数对每个个体进行评价, 依据适

者生存, 优胜劣汰的进化规则, 不断得到更优的群

体, 同时以全局并行方式来搜索群体中的最优个体, 

最终获得适应度最好的个体[53]。 

神经网络有很强的输入输出非线性映射能力 , 

特别适用于微生物发酵这种高度非线性、非结构化

的复杂模型中。而遗传算法又是一种有导向的全局

随机搜索方法, 它对于目标函数和搜索空间没有任

何限制, 因此非常适合神经网络模型等无明确分析

函数形式的优化问题。BP 神经网络与遗传算法结合

的方式如图 4 所示。 

在图 4 中, 实验培养基配比的组合被分成训练

组和预测组, 训练组用来训练 BP 神经网络, 然后预

测组用来对训练好的网络进行测试, 由此构建神经

网络模型。并以该模型的输出为 GA 的目标函数, 通

过遗传算法的全局寻优, 找到最优培养基组合。 

目前在发酵培养基优化过程中, 除了响应曲面

设计外, 神经网络与遗传算法结合使用较为流行。

表 2 列举了一些近几年来国内外学者利用神经网络

与遗传算法结合优化培养基的文献。例如 Nagata[54]

等利用中心组合设计的试验数据, 将 30 组数据分为

训练(27 组)和预测(3 组)两部分, 建立拓扑结果为

(4-6-1)的神经网络, 然后利用遗传算法全局寻优。

结果神经网络和遗传算法建立的模型拟合和预测

能力均优于响应面设计得出的二次多项式模型。利

用神经网络和遗传算法优化培养基时 , 并不需要

额外单独的设计试验, 目前最普遍的用法是利用响

应面设计的实验数据, 建立网络, 然后利用遗传算

法直接寻优, 为响应面设计又提供一个强有力的优

化手段。 

除上文提到的试验设计和统计优化方法外, 还

有调优操作法(Evolutionary operation, EVOP), 各种

回归设计(回归正交设计, 回归旋转设计, 回归最优

设计), 改进单纯形设计(Modified simplex method)

等, 这些设计和优化方法在发酵培养基的优化中使

用不多, 在此就不再累述。 
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图 4  ANN 与 GA 结合的框图 

Fig. 4  Schema of the working principle for ANN coupled GA 
 

表 2  神经网络和遗传算法在培养基优化中的应用 
Table 2  The application of ANN-GA in optimization of microbial medium 

作者 
Author 

考察因素 
Study factor 

优化结果 
Optimization results 

文献 
Reference 

Nagata et al. Molasses、NH4NO3、NaH2PO4 和 MnCl2 ANN-GA 模型的拟合能力优于 RSM 模型 [54] 

罗剑飞等 
Luo Jianfei et al. 

NaNO2、KH2PO4、MgSO4、NaCl 和 NaHCO3
ANN-GA 优化结果比原始培养基配方的“性价比”提

高了 27.36% 
[55] 

彭锋等 
Peng Feng et al. 

Sucrose、(NH4)2SO4、MgSO4·7H2O、KH2PO4、

Yeast extract 和 CaCl2 
ANN-GA 优化的类胡萝卜素产量比原始培养基提高

了 95.90% 
[56] 

方柏山等 
Fang Baishan et al. 

YEP、EP、(NH4)2SO4、(NH4)2HPO4、KH2PO4

和 MgSO4 
ANN-GA 优化的木糖醇产量比单独使用 GA 提高了
15% 

[57] 

张峰等 
Zhang Feng et al. 

胰蛋白胨、牛肉膏、葡萄糖、酵母粉和 
起始 pH 值 

ANN-GA 优化的 A 群链球菌生物产量比用正交试验

优化所得产量提高 18% 
[58] 

蔡宇杰等 
Cai Yujie et al. 

玉米粉、豆饼粉、麸皮、NH4NO3、 
NaH2PO4 和组份 A 

ANN-GA 优化法使酶活提高了 15%, 大大缩短了实

验周期及成本 
[59] 

赵亮等 
Zhao Liang et al. 

豆饼粉、玉米浆、葡萄糖 
豆饼粉 26.88 g/L, 玉米浆 11.32 g/L, 葡萄糖 8.97 g/L, 
氨基丁酸的最高产量 3.84 g/L 

[60] 

Desai et al. Sucrose、Yeast extract、K2HPO4 和 MgSO4 ANN-GA 模型预测精度和泛化能力均优于 RSM [61] 

朱新术等 
Zhu Xinshu et al. 

组分 A、蛋白胨、无机盐、酵母膏和组分 E
ANN-GA 结果优于均匀设计, 比均匀设计最优组合

提取多糖的得率高出 6.85% 
[62] 

Singh et al. MgSO4、NaCl、Glucose、Soybean 和 CaCO3
ANN-GA 模型的最优值比 RSM 的最优值提高了
36.7% 

[63] 

Babu et al. Glutamic acid、Citic acid、Glycerol 和 NH4Cl ANN-GA 模型的拟合能力优于 RSM 模型 [64] 

Imandi et al. 
Sucrose、Ammonium chloride、Ferrous sulphate 

和 Zinc sulphate 
ANN-GA 模型的拟合能力优于 RSM 模型 [65] 

He et al. Glucose、Soybean、Peptone 和 NaCl ANN-GA 优化的 PCA 产量高于 RSM 优化的产量 [66] 
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6  微生物培养基优化的一般步骤及其软件
实现 

微生物发酵培养基的优化步骤主要由试验设

计、数学建模和优化设计 3 部分组成。其中试验设

计部分是整个优化过程的关键所在。合理的试验设

计可以用更少的实验数据获得更优的建模效果, 合

理的模型能够准确预测培养基配比对所考察目标的

影响规律, 优化方法则是在已建立数学模型的基础

上运用最优化技术, 搜索出因子空间中的最优解。 

随着统计软件的不断开发, 上述步骤(包括试验

设计、模型拟合、方差分析和最优化条件的求解)都

可用一些商业软件来完成。这些常用软件有 Design 

Expert、DPS、SAS、SPSS、Matlab 和 Minitab 等。 

例如国际著名的 SAS 统计软件有专门的试验设

计版块, 能非常方便地进行以上提到的绝大多数试

验设计。以 SAS 8.0 版本为例, 首先进入 SAS 操作

界面依次点击 Solutions→Analysis→Design of Ex-

periment 界 面中 , 然后在试验设计的版块下点击

“Create Two-Level Design”小图标进入 Two-Level 

Design 模块, 点击右边的“Select Design”选项进入, 

里面几乎包含了各种情况下的 2 水平设计方案(包括

部分析因和 PB 设计), 可根据实际需要选择。当利

用筛选试验找到主要的影响因素后, 可以进行常见

的响应面设计, 还是在“Design of Experiment”界面

中选择“Create Response Surface Design”小图标进入

响应面设计模块 , 选择需要的响应面试验设计方

案。然后依次点击 Fit、Optimize、Report 命令就可

以求出最优培养基配方。 

Matlab 软件则更擅长数学运算和建模, 例如神

经网络和遗传算法, Matlab 中有专门的神经网络和

遗传算法工具箱, 而且有一套固定的程序, 试验者

只需改动其中参数的取值就能非常方便的建立神经

网络和遗传算法的模型并求取最优值。 

总之, 虽然发酵培养基的优化是一项复杂的过

程, 但在发酵工业产业化过程中又是一项极其重要

的工作。我们相信随着统计优化技术的发展, 借助

一些统计软件, 能迅速、可靠、方便地安排优化实

验和数据处理，把机理分析、统计优化和计算机软

件三者灵活地结合起来 , 可以更科学地安排试验 , 

更方便寻找培养基的最优配比, 提高科研效率。 
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稿件书写规范 

论文中统计学符号书写规则 

统计学符号一般用斜体。本刊常用统计学符号介绍如下, 希望作者参照执行。 

样本的算术平均数用英文小写 x, 不用大写 X, 也不用 Mean。标准差用英文小写 s, 不用 SD。标准误用

英文小写 xs , 不用 S E。t 检验用英文小写 t。F 检验用英文大写 F。卡方检验用希文小写χ2。相关系数用英

文小写 r。样本数用英文小写 n。概率用英文大写 P。 

 


