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基于机器学习的植物乳杆菌LP1Z高密度

发酵培养基优化

吴家琳1,2，李滢2，王涓1，陈玲2，黄士轩1,2，周润1,2，黄惠书1,2，张菊梅1,2，高鹤2,3，吴磊2，

赵辉2，陈谋通2*，吴清平2*

（1.华南农业大学食品学院，广东广州 510642）（2.广东省科学院微生物研究所，华南应用微生物国家重点

实验室，广东省微生物安全与健康重点实验室，国家卫健委微生物食品营养与安全科技创新平台，广东广州 

510070）（3.广东科环生物科技有限公司，广东广州 510663）

摘要：目前常用的培养基优化方法是单因素分析结合响应面法的配方设计，但该方法预测变量有限且较难反

映菌株复杂的代谢网络，导致配方优化效能有限。该研究以高效拮抗幽门螺杆菌的专利菌株 LP1Z 作为研究对

象，对菌株发酵培养基各组分在单因素优化基础上，利用三种算法（随机森林、深度神经网络和梯度提升决策树

LightGBM）分别构建高密度发酵培养基成分优化预测模型，对比不同算法所获得预测模型的准确性及其与响应面

法的差异。结果显示，LP1Z-LightGBM 预测模型的 Pearson 相关系数、R2
最接近 1，且均方根误差（RMSE）低至 0.02，

具有最优的预测效能。通过LP1Z-LightGBM预测获得的最优方案：葡萄糖 30.00 g/L，硫酸镁 0.30 g/L，硫酸锰 0.03 g/L，

乙酸钠 7.00 g/L，酵母粉 12.00 g/L，柠檬酸三铵 2.00 g/L，磷酸氢二钾 1.00 g/L，吐温 -80 2.00 mL/L，使 LP1Z 的

菌体发酵密度（OD600）达 1.61，明显优于响应面法所获得的菌体密度（P< 0.05）。综上所述，与传统的响应面法相比，

LP1Z-LightGBM 能更好地完成菌株密度的预测。
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益生菌是一种能为宿主带来健康益处的活性微

生物 [1] ，笔者所在的研究团队已建成了相关的健康

功能微生物菌种资源库 ( 库容＞ 2 万株 ) 及基因数

据库并进行功能挖掘 [2-4] 。益生菌的活菌数与其功

效密切相关，产品中活菌数至少在 106~107 CFU/mL
时才会对人体健康产生影响 [5] 。高密度培养是菌粉

生产中提高益生菌活菌数的重要手段，但由于不同

菌株间存在基因及代谢差异，导致它们对营养物质、

增殖环境的需求不同，因此需要个性化的培养方案

以实现菌株的高密度培养 [6] 。其中，培养基优化是

实现高密度培养的重要手段之一 [7] ，目前常用优化

培养基的方法是对培养基成分进行单因素实验结合

响应面法的配方设计。

响应面法因其模型简单、可以分析多变量间相

互作用等优点被广泛用于培养基设计 [8] 。然而，响

应面法不能同时预测多个变量的互作规律，难以反

映不同成分在菌株代谢过程中复杂交错的变化规

律 [9] 。这些局限限制了响应面法在微生物培养基设

计中的应用，因此，需要引入能囊括更多变量及更

好解析变量间相互关系的模型来提升益生菌发酵培

养基的优化效率。

机器学习（Machine Learning, ML）是人工智能

的一个分支，由于 ML 可以逼近不同的复杂函数、

处理许多传统方法无法预测的数据集，因此它可能

比响应面法更适用于益生菌培养基的优化 [10] 。Arab

等  [11] 使用人工神经网络和遗传算法相结合的 ML
优化 G×15 砧木体外增殖矿物培养基，发现与传

统优化方案相比，ML 优化获得培养基的促增殖

作用更加明显。王强等  [12] 使用反向传播神经网络

和遗传算法建立番茄红素发酵培养基的优化模

型，使番茄红素产量较传统方案提高了 31.6%。

这些研究均证实 ML 能克服响应面法的局限，可

用于高效、精准地预测益生菌高密度培养基的最

优成分配比。

算法是 ML 的核心，对于不同的数据类型和数

据特征，不同算法的选择将影响 ML 的效率、准确性、

可解释性及扩展性 [13] 。ML 算法主要有朴素贝叶斯、

随机森林（Random Forest, RF）、神经网络、决策

树等 [14] 。目前研究者们大多利用神经网络算法构建

培养基成分的预测模型 [11,12,15] ，而对于 RF 及决策树

算法是否适用于构建培养基组分预测模型则未有定

论。为探讨构建益生菌培养基成分预测模型的最优

算法，本研究采用高效拮抗幽门螺杆菌的专利菌株

植物乳杆菌 LP1Z [16,17] 作为研究对象，使用 RF、深

度神经网络（Deep-Learning Neural Network, DNN）

及梯度提升决策树 LightGBM 三种算法建立不同培

养基成分质量浓度与菌体密度之间的函数关系，对

比基于不同 ML 算法所构建预测模型的效能。本研

究有望为后续研究者基于 ML 构建培养基优化模型

的算法选择提供理论依据。

and Technology Innovation Platform for Nutrition and Safety of Microbial Food, Guangzhou 510070, China) 
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Abstract: The single-factor analysis combined with the response surface method (RSM) is usually applied for bacterial 

medium optimization. However, the variables predicted by this method are limited, and it is difficult to reflect the complex 

metabolic network of strains, limiting its ability to optimize the formulation. This study focuses on the patented strain 

Lactiplantibacillus plantarum LP1Z, known for its high antagonistic efficacy against Helicobacter pylori. On the basis of 

single-factor optimization, random forest, deep neural network, and gradient boosting decision tree (LightGBM) were used 

to construct the optimal prediction model of high-density fermentation medium components. The accuracy of this prediction 

model and its performance compared to RSM were evaluated. The results indicated that the Pearson correlation coefficient 

and R2 of the LP1Z-LightGBM prediction model were close to 1, and the RMSE was as low as 0.02, with the best prediction 

efficiency. The optimal formula of high fermentation medium was obtained by LP1Z-LightGBM prediction, which includes 

glucose 30.00 g/L, MgSO4 0.30 g/L, MnSO4 0.03 g/L, CH3COONa 7.00 g/L, yeast powder 12.00 g/L, C6H5O7(NH4)3 2.00 g/L, 

K2HPO4 1.00 g/L, and Tween-80 2.00 mL/L. The density of LP1Z cultured in the optimal fermentation media reached 1.61 

(OD600), which was significantly higher than that obtained by RSM (P<0.05). In conclusion, compared with the traditional 

RSM, LP1Z-LightGBM offers superior predictive capability for the optimization of high-density fermentation medium.

Key words: Lactiplantibacillus plantarum; high-density culture; medium optimization; machine learning; response 

surface method
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1  材料与方法

1.1 材料、试剂与仪器

1.1.1 菌种

植物乳杆菌（Lactiplantbacillus plantarum）LP1Z，
保藏编号为 GDMCC 62256，于 2022 年 2 月 21 日保

藏于广东省微生物菌种保藏中心（GDMCC） [16] 。

1.1.2 基础培养基制备

在未特殊标注时，本研究中植物乳杆菌 LP1Z
采用改良 MRS 培养基进行活化、增殖培养及活菌

计数，其中改良 MRS 液体培养基组分共计 8 种，

具体成分及使用量分别为：葡萄糖 20.00 g，酵母粉

18.00 g，硫酸镁 0.20 g，硫酸锰 0.005 g，乙酸钠

5.00 g，磷酸氢二钾 2.00 g，柠檬酸三铵 2.00 g，
吐温 -80 1.00 mL，用蒸馏水定容到 1 000 mL，调

整 pH 值 5.7±0.2，121 ℃灭菌 15 min。改良 MRS
固体培养基配方在改良 MRS 液体培养基配方上添

加 15.00 g/L 的琼脂粉。

1.1.3 仪器与设备

SHP-250 型生化培养箱，广东环凯微生物科技

有限公司；雷磁 PHS-3C 型 pH 计，上海仪电科仪；

A90 高压灭菌锅，德国爱安姆；JJ200Y 型电子天平，

常熟市双杰测试仪器厂；BSC 系列生物安全柜，北

京东联哈尔仪器制造有限公司；Epoch 2 全波长吸收

光酶标仪，美国安捷伦。

1.2 试验方法

1.2.1 菌种活化及种子液的制备

将甘油管保藏的植物乳杆菌 LP1Z 菌株，按体

积分数 2% 接种于 5 mL 改良 MRS 液体培养基中，

37 ℃培养 24 h 作为第一代菌种，后进行传代培养 2
次作为活化好的菌种。将活化好的菌种转接至改良

MRS 液体培养基中，置于 37 ℃培养箱中静置培养

12 h 作为种子液。

1.2.2 植物乳杆菌LP1Z发酵培养基的单因素优化

采用单因素优化法探究改良 MRS 培养基中 8
种成分（葡萄糖、酵母粉、硫酸镁、硫酸锰、乙酸钠、

磷酸氢二钾、柠檬酸三铵、吐温 -80）的质量浓度

对植物乳杆菌 LP1Z 菌体密度和活菌数的影响。对

上述任意一种成分开展单因素优化实验时，剩余 7
种成分的质量浓度同 1.1.2。单因素实验中，葡萄糖

的质量浓度分别设置为 0.00、10.00、20.00、30.00、

40.00 g/L ；酵母粉的质量浓度分别设置为 0.00、
6.00、12.00、18.00、24.00 g/L ；硫酸镁的质量浓度

分别设置为 0.00、0.10、0.20、0.30、0.40 g/L ；硫

酸锰的质量浓度分别设置为 0.00、0.025、0.05、0.075、
0.10 g/L ；乙酸钠的质量浓度分别设置为 0.00、2.50、
5.00、7.50、10.00 g/L ；磷酸氢二钾的质量浓度分别

设置为 0.00、1.00、2.00、3.00、4.00 g/L ；柠檬酸

三铵的质量浓度分别设置为 0.00、1.00、2.00、3.00、
4.00 g/L ；吐温 -80 的质量浓度分别设置为 0.00、
0.50、1.00、1.50、2.00 mL/L。将 LP1Z 种子液按体

积分数 2% 接入液体培养基中，在 37 ℃条件下培养

24 h，测定菌体密度（OD600）。参照陈百莹等 [18] 的

方案采用菌落平板计数法测定活菌数。

1.2.3 基于ML预测模型的培养基优化设计

通过单因素实验获得影响 LP1Z 菌体密度及菌

落计数的四个最主要影响因子，分别为葡萄糖、硫

酸镁、硫酸锰和乙酸钠，参照王强等  [12] 的方法设计

49 种配方（表 1）。将 LP1Z 种子液按 1.2.2 方法接

种于相应配方中，测定发酵液的菌体密度。

1.2.4 基于响应面法的培养基优化设计

通过单因素实验获得影响 LP1Z 菌体密度及

菌落计数的三个最主要的影响因子（葡萄糖、硫

酸锰和乙酸钠），以其进行响应面实验设计，应用

Design-Expert Version 13 进行 Box-Behnken 实验设

计，共获得 17 种配方（表 3）。将 LP1Z 种子液按

1.2.2 方法接种于相应配方中，测定发酵液的菌体密

度。综合配方成分、质量浓度及相应菌体密度进行

预测模型的构建。

1.3 数据统计与分析

1.3.1 ML数据集构建

本实验以发酵培养基组成的四个主要影响成

分（葡萄糖、硫酸镁、硫酸锰和乙酸钠）的质量

浓度作为自变量，以植物乳杆菌 LP1Z 的菌体密

度作为因变量（表 1）。测试集 : 训练集 =6:4。数

据集划分通过随机选取其中 30 组作为训练集，

另外 19 组作为测试集。将所构建的数据集分别

使用 RF、DNN 及 LightGBM 三种机器学习算法

构建模型。

1.3.2 基于ML的培养基优化预测模型构建

LP1Z-RF培养基优化预测模型由 python 语

言 sklearn 集成的 RF 回归算法构建，具体参数

为：max_depth=10，min_samples_split=2，min_
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samples_leaf=3。LP1Z-DNN 培养基优化预测模型

由 python 语言 tensorflow 平台的 keras 构建，其中

DNN 网络由一个输入层、两个隐藏层和一个输出

层组成，其中两个隐藏层分别由 8 个和 4 个神经

元组成，使用 PReLU 作为激活函数，最后一个隐

藏层使用 dropout（dropout=0.2）方法忘记一些节

点，防止过拟合 [19] ；训练过程中具体参数为：batch_
size=3，validation_split=0.2，epochs=1 000， 使 用

Adam 作监督者，学习率为 0.001。LP1Z-LightGBM
培养基优化预测模型由 python 语言 LightGBM 平

台 gbdt 算法构建，具体参数为：boosting_type ：

gbdt，feature_fraction=0.8，bagging_fraction=0.8，
learning_rate=0.001，min_data_in_leaf=3，max_
depth=6，num_leaves =48，reg_alpha=0.001，reg_
lambda=0.03。

1.3.3 模型评价指标

ML 所构建的培养基优化预测模型通过 Pearson
相关性系数及决定系数 R2 反映模型的预测性能：当

Pearson 相关系数＞ 0.90 且 R2 ＞ 0.75，模型的预测

效能被认为是可以接受的，当 Pearson 相关系数绝

对值及 R2 越接近 1 时，模型预测效能越好。研究采

用均方根误差（Root Mean Square Error, RMSE）反

映真实值和预测值的偏差，RMSE 越小模型的预测

精度越高；使用残差图反映模型预测值与真实值之

间的误差大小，使用 SHapley 加性解释值（Shapley 
Additive exPlanations, SHAP）的绝对值 |SHAP| 评价

四个主要影响成分（葡萄糖、乙酸钠、硫酸锰和硫

酸镁）对模型影响的大小。

1.3.4 统计分析

使用 SPSS 26 软件（IBM，NY，USA）通过

方差分析（ANOVA）和 Tukey 检验对数据进行分

析，P ＜  0.05 被认为差异存在统计学意义。使用

GraphPad 9.3（Insightful Science, CA, USA）软件对

数据作图，所有实验均重复 3 次，实验数据采用均

数±标准差表示。

2  结果与讨论

2.1 发酵培养基的单因素优化结果

单因素分析发现，在改良 MRS 培养基的 8 种

成分中，葡萄糖、酵母粉、硫酸锰、硫酸镁及乙酸

钠对菌株的发酵菌体密度有重要作用，其中葡萄糖、

硫酸锰、硫酸镁及乙酸钠在过低或者过高质量浓度

时，均引起菌体密度的下降，而酵母粉的过高质量

浓度则不会引起菌体密度的下降（图 1）。
葡萄糖是最常见的碳源类物质，具有为乳酸

菌生长提供能量、加快细胞合成和新陈代谢及促

进乳酸菌增殖等作用 [20] 。如图 1a 所示，当葡萄糖

质量浓度为 10.00 g/L 时，菌体密度为 1.28，活菌

数为 1.50×108 CFU/mL ；当葡萄糖质量浓度增加至

30.00 g/L 时，菌体密度增加至 1.46，活菌数增加至

2.83×109 CFU/mL（P ＜  0.05 和 P ＜  0.01），说明葡

萄糖对植物乳杆菌 LP1Z 的生长有重要影响。而继

续增加至 40.00 g/L 时会导致菌体密度及活菌数下降

（P ＜  0.01 和 P ＞ 0.05）。过高质量浓度呈现抑制效

果，造成菌株生长迟缓的现象可能是 pH 快速下降

导致不利于菌株生长的逆性环境 [21] 。

酵母粉是常用的发酵培养基氮源，其含有丰富

的蛋白质、氨基酸、多肽和核苷酸等营养物质，对

发酵乳酸菌具有较好的效果 [22] 。如图 1b 所示，当

酵母粉质量浓度为 0.00 g/L 时，菌体密度为 0.15，
活菌数为 9.97×107 CFU/mL ；当酵母粉质量浓度增

加至 12.00 g/L 时，菌体密度增加至 1.51，活菌数增

加至 1.46×109 CFU/mL，菌体密度及活菌计数均有

明显提升（P ＜  0.01 和 P ＜  0.01）。而继续增加酵母

粉质量浓度对菌体密度和活菌数无明显提升。秦雅莉

等 [21] 优化发酵乳杆菌 SS-31 培养基时，使用酵母粉作

为氮源增菌效果显著，活菌数达到 5.87×109 CFU/mL，
与本研究结果相似。

研究表明，微量元素如镁离子、锰离子等可以

作为某些活性物质的组成成分或者酶的激活剂发挥

作用，从而促进乳酸菌生长 [23] 。由图 1c 可知，当

硫酸镁质量浓度为 0.00 g/L 时，菌体密度为 1.49，
活菌数为 1.79×109 CFU/mL ；当硫酸镁质量浓度增

加至 0.30 g/L 时，菌体密度为 1.48，活菌数为

2.22×109 CFU/mL，与 0.00 g/L 相比差异存在统计

学意义（P ＜  0.05 和 P ≥ 0.05）。而继续增加质量

浓度至 0.40 g/L 时会导致菌体密度及活菌数下降

（P ＜  0.01 和 P ≥ 0.05）。由图 1d 可知，当硫酸锰

质量浓度为 0.00 g/L 时，菌体密度为 1.18，活

菌数为 8.27×108 CFU/mL ；当硫酸锰质量浓度

增加至 0.05 g/L，菌体密度增加至 1.48，活菌数增

加至 1.72×109 CFU/mL，与 0.00 g/L 相比差异存在

统计学意义（P ＜  0.01 和 P ＜  0.01）。而继续增加质

量浓度至 0.08 g/L 时会导致菌体密度及活菌数下降

（P ＞ 0.05 和 P ＞ 0.05）。
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图 1 培养基各组分浓度对植物乳杆菌 LP1Z 生长的影响

Fig.1 the effect of each component concentration on Lactiplantibacillus plantarum LP1Z growth

注：a 为 Glucose，b 为 Yeast exact，c 为 MgSO4，d 为 MnSO4，e 为 CH3COONa，f 为 K2HPO4，g 为 C6H5O7 (NH4)3，h 为

Tween 80。有相同字母表示不同质量浓度间差异不显著，无相同字母表示不同质量浓度间差异显著（P ＜  0.05）。
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表 1  基于ML预测模型的培养基配方设计及对应培养菌体密度

table 1 the design of medium formulation based on ML prediction model and corresponding bacterial density

样本 葡萄糖 /(g/L) 硫酸镁 /(g/L) 硫酸锰 /(g/L) 乙酸钠 /(g/L) 菌体密度 /(OD600)
1 10.00 0.05 0.01 1.00 1.33±0.01
2 10.00 0.10 0.02 2.00 1.36±0.02
3 10.00 0.15 0.03 3.00 1.38±0.02
4 10.00 0.20 0.04 4.00 1.38±0.02
5 10.00 0.25 0.05 5.00 1.37±0.01
6 10.00 0.30 0.06 6.00 1.34±0.02
7 10.00 0.35 0.07 7.00 1.34±0.02
8 15.00 0.05 0.02 3.00 1.48±0.02
9 15.00 0.10 0.03 4.00 1.48±0.02
10 15.00 0.15 0.04 5.00 1.50±0.02
11 15.00 0.20 0.05 6.00 1.50±0.02
12 15.00 0.25 0.06 7.00 1.50±0.02
13 15.00 0.30 0.07 1.00 1.42±0.01
14 15.00 0.35 0.01 2.00 1.45±0.01
15 20.00 0.05 0.03 5.00 1.59±0.02
16 20.00 0.10 0.04 6.00 1.60±0.02
17 20.00 0.15 0.05 7.00 1.60±0.01
18 20.00 0.20 0.06 1.00 1.53±0.02
19 20.00 0.25 0.07 2.00 1.55±0.02
20 20.00 0.30 0.01 3.00 1.54±0.02
21 20.00 0.35 0.02 4.00 1.56±0.02
22 25.00 0.05 0.04 7.00 1.59±0.01
23 25.00 0.10 0.05 1.00 1.46±0.01
24 25.00 0.15 0.06 2.00 1.50±0.01
25 25.00 0.20 0.07 3.00 1.53±0.02
26 25.00 0.25 0.01 4.00 1.53±0.02
27 25.00 0.30 0.02 5.00 1.56±0.01
28 25.00 0.35 0.03 6.00 1.59±0.01
29 30.00 0.05 0.05 2.00 1.49±0.02
30 30.00 0.10 0.06 3.00 1.53±0.02
31 30.00 0.15 0.07 4.00 1.54±0.02
32 30.00 0.20 0.01 5.00 1.55±0.02
33 30.00 0.25 0.02 6.00 1.58±0.02
34 30.00 0.30 0.03 7.00 1.61±0.02
35 30.00 0.35 0.04 1.00 1.46±0.02
36 35.00 0.05 0.06 4.00 1.55±0.01
37 35.00 0.10 0.07 5.00 1.57±0.01
38 35.00 0.15 0.01 6.00 1.58±0.02
39 35.00 0.20 0.02 7.00 1.60±0.02
40 35.00 0.25 0.03 1.00 1.46±0.01
41 35.00 0.30 0.04 2.00 1.49±0.01
42 35.00 0.35 0.05 3.00 1.52±0.01
43 40.00 0.05 0.07 6.00 1.56±0.02
44 40.00 0.10 0.01 7.00 1.55±0.03
45 40.00 0.15 0.02 1.00 1.41±0.02
46 40.00 0.20 0.03 2.00 1.46±0.01
47 40.00 0.25 0.04 3.00 1.49±0.02
48 40.00 0.30 0.05 4.00 1.52±0.02
49 40.00 0.35 0.06 5.00 1.54±0.01
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在缓冲体系（乙酸钠、磷酸氢二钾和柠檬酸

三铵）的单因素优化实验中，当乙酸钠质量浓

度为 2.50 g/L 时，菌体密度为 1.44，活菌数为

2.22×109 CFU/mL。 当 乙 酸 钠 质 量 浓 度 增 加 至

7.50 g/L，菌体密度增加至 1.57，活菌数增加至

3.70×109 CFU/mL，与 2.50 g/L 相比差异存在统计

学意义（P ＜  0.01 和 P ＞ 0.05）；而继续增加质量

浓度至 10.00 g/L 时会导致菌体密度及活菌数下

降（P ＜  0.01 和 P ＞ 0.05）（图 1e）。而磷酸氢二

钾（图 1f）和柠檬酸三铵（图 1g）两种成分的单

因素结果提示不同质量浓度对菌体密度的影响均不

存在统计学意义。左梦楠等 [24] 在优化发酵乳杆菌

BLHN3 的培养基时，选择柠檬酸铵 / 乙酸钠 / 磷酸

氢二钾组合的体系作为最佳缓冲盐，菌株发酵密度

显著提高，活菌数可达 6.05×109 CFU/mL。
吐温 -80 既是表面活性剂，也是菌体生长的有

利因子，添加适量的吐温可以促进乳酸菌的增殖 [18] 。

如图 1h 所示，当吐温 -80 质量浓度为 0.50 mL/L 时，

菌体密度为 1.52，活菌数为 2.24×109 CFU/mL ；当

吐温 -80 质量浓度增加至 1.00 mL/L 时，菌体密度为

1.52，活菌数为 2.11×109 CFU/mL，较 0.50 mL/L 未上升

（P ＞ 0.05 和 P ＞ 0.05）；而进一步增加吐温 -80 质

量浓度至 1.50 mL/L，菌体密度为 1.51，活菌数为

2.23×109 CFU/mL，与 0.50 mL/L 相比差异亦不存在

统计学意义（P ＞ 0.05 和 P ＞ 0.05）。

2.2 三种基于ML建立的培养基优化预测模
型性能评估

如图 1 所示，葡萄糖、硫酸锰、硫酸镁及乙酸

钠的质量浓度对 LP1Z 的菌体密度具有明显影响，

且质量浓度过高或过低均影响菌体密度，因此本研

究针对这 4 种成分设计了 49 种配方，菌体密度测

量结果见表 1。
研究通过 RF、DNN 和 LightGBM 三种算法

分别构建了 LP1Z 培养基优化预测模型 LP1Z-RF、
LP1Z-DNN 和 LP1Z-LightGBM，具体模型预测效

能的评估指标如表 2 所示，三个模型的 Pearson 相

关性系数均＞ 0.90 且 R2 ＞ 0.75，证实应用三种不同

ML 算法所构建的培养基优化预测模型均合理，三

种模型均可用于模拟预测植物乳杆菌 LP1Z 培养基组

成与菌体密度之间的关系。对比不同模型的预测效能

发现，由 LP1Z-LightGBM 预测准确度最高，Pearson 系

数为 0.96，R2 为 0.92，而预测偏差最小，RMSE 为 0.02，
表明基于 LP1Z-LightGBM 的预测效能最好。

表 2  不同ML模型评价指标

table 2 the evaluation indicators of different ML models

模型 算法
Pearson
相关系数

R2 RMSE

LP1Z-RF RF 0.94 0.88 0.03

LP1Z-DNN DNN 0.96 0.89 0.03

LP1Z-LightGBM LightGBM 0.96 0.92 0.02

图 2展示了不同算法构建的模型预测值与实际值

的比较，如图 2 所示，进一步分析发现，LP1Z-RF 模

型中真实值与模型预测值残差最大，范围在 -0.04 至

0.04 之间；LP1Z-DNN 模型中真实值与模型预测值残

差次之，范围在 -0.04 至 0.02 之间；LP1Z-LightGBM
模型中真实值与模型预测值残差最小，范围在 -0.02
至 0.02 之间。由此可知，利用 LP1Z-LightGBM 模型

所得预测值与真实值之间的误差最小。

图 2 不同算法构建的模型预测值与实际值比较

Fig.2 Comparison between the predicted value and the actual 

value of the model constructed by different algorithms

注：a 为 LP1Z-RF，b 为 LP1Z-DNN，c 为 LP1Z-LightGBM。

柱状图为左图的统计结果，虚线表示残差为 0。
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图 3 植物乳杆菌 LP1Z 培养基成分显著性分析

Fig.3 The significant analysis of Lactiplantibacillus plantarum 

LP1Z culture-medium components

表 3  Box-Behnken实验设计

table 3 the design of Box-Behnken experiment

组别
葡萄糖
/(g/L)

硫酸锰
/(g/L)

乙酸钠
/(g/L)

菌体密度
/(OD600)

1 25.00 0.10 2.00 1.45±0.03

2 25.00 0.06 6.00 1.54±0.02

3 25.00 0.01 2.00 1.43±0.03

4 40.00 0.10 6.00 1.52±0.03

5 10.00 0.01 6.00 1.29±0.03

6 10.00 0.10 6.00 1.30±0.03

7 40.00 0.06 2.00 1.42±0.02

8 25.00 0.10 10.00 1.57±0.02

9 25.00 0.06 6.00 1.51±0.02

10 25.00 0.06 6.00 1.52±0.01

11 25.00 0.06 6.00 1.52±0.00

12 25.00 0.06 6.00 1.52±0.02

13 40.00 0.06 10.00 1.53±0.01

14 40.00 0.01 6.00 1.45±0.02

15 10.00 0.06 10.00 1.25±0.01

16 10.00 0.06 2.00 1.26±0.02

17 25.00 0.01 10.00 1.52±0.01

2.3 LP1Z-LightGBM模型解析

根据 LP1Z-LightGBM 模型结果分析可知，葡

萄糖对模型的平均 |SHAP| 为 0.04，乙酸钠对模型的

平均 |SHAP| 为 0.03，硫酸锰对模型的平均 |SHAP|
为 0.01，硫酸镁对模型的平均 |SHAP| 为 0.004，因

此可知在 LP1Z-LightGBM 模型中，葡萄糖的影响

最大，而硫酸镁的影响最小（图 3）。研究指出，在

研究的质量浓度范围内，葡萄糖和乙酸钠对模型输

出的影响基本呈正反馈，即随着两者质量浓度增加，

LP1Z 的菌体密度呈上升趋势；而硫酸锰和硫酸镁对

模型预测结果呈负反馈，两者质量浓度过高会导致

LP1Z 的菌体密度下降。

2.4 基于响应面法的培养基优化结果

如图 1 所示，葡萄糖、硫酸锰及乙酸钠的质量

浓度对 LP1Z 的菌体密度具有明显影响，且质量浓

度过高或过低均影响菌体密度，因此本研究对这 3
种成分进行 Box-Behnken 实验设计获得 17 种配方，

菌体密度测量结果见表 3。

2.5 基于LP1Z-LightGBM及响应面法建立的
培养基培养效能评价

采用 LP1Z-lightGBM 作为预测模型，通过深度

限制为 6 的 Leaf-wise 生长策略，防止模型在训练

过程中过度拟合，并进行多次迭代训练得到植物乳

杆菌 LP1Z 培养基成分最优组合，各组分质量浓度

如下：葡萄糖 30.00 g/L，硫酸镁 0.30 g/L，硫酸锰 0.03 g/L，
乙酸钠 7.00 g/L，酵母粉 12.00 g/L，柠檬酸三

铵 2.00 g/L，磷酸氢二钾 1.00 g/L，吐温 -80 2.00 mL/L，
预测发酵所获得的 LP1Z 菌体密度为 1.62，而实际

实验 LP1Z 的菌体密度为 1.61，与预测值的相对误

差为 0.13%（P ＞ 0.05）。由响应面法优化的植物乳

杆菌 LP1Z 培养基成分最优组合：葡萄糖 35.00 g/L，
硫酸镁 0.30 g/L，硫酸锰 0.10 g/L，乙酸钠 8.00 g/L，酵

母粉 12.00 g/L，柠檬酸三铵 2.00 g/L，磷酸氢二钾

1.00 g/L，吐温 -80 2.00 mL/L，预测发酵所获得的

LP1Z 菌体密度为 1.57，而实际实验 LP1Z 的菌体密

度为 1.59，与预测值的相对误差为 1.19%（P ＜  0.05）
（表 4）。对比两种模型的配方，发现使用 LP1Z-

LightGBM 所预测的配方能在培养中获得更高的菌

体密度（P ＜  0.05）。
ML 是一种可以逼近不同复杂函数、还原数据

内部复杂规律的方法。已有多项研究指出 ML 可以

更好地还原培养基不同成分间复杂的互作关系，更

准确地预测培养基的组分
 [11,25] 。如赖长龙等 [26] 构建

ANN-GA 模型优化植物乳杆菌的发酵培养基，通过

对模型预测的最优配方进行发酵，植物乳杆菌的总

生物量显著增加至 10.86 g/L，模型预测误差＜ 2%。

此外，Pandey 等 [27] 利用响应面结合 ANN-GA 的方

法优化乳酸克鲁维酵母细胞产人干扰素培养基，构
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建 ANN-GA 模型的 R2 为 0.95，模型预测人干扰素

最大产量 2.175 mg/L，实验验证结果为 2.015 mg/L，
预测值与真实值相近。本研究结果表明利用培养基

优化预测系统 LP1Z-LightGBM 获得的培养基配方

促增殖效果明显优于响应面法预测结果，且预测值

与实验值的误差更小。

然而，本研究也发现并非所有基于 ML 的系统

均能准确还原培养基成分对菌体密度的影响。算

法是 ML 的核心，目前常用的算法包括随机森

林、神经网络和决策树等。在既往研究中，研究

者大多采用神经网络进行培养基优化预测模型的

构建，而目前暂未有比对不同算法对培养基优化

预测模型准确性的研究  [11, 12, 15] 。本研究发现，利

用梯度提升决策树 LightGBM 算法所构建的模型

较目前常用的 DNN 网络在优化培养基成分上具

有更好的预测效能。由于 LightGBM 算法采用了

Leaf-wise 方法、基于梯度的单侧采样和独占特

征捆绑，比 DNN 更适用于数据集较小的模型  [28] 。

因此，在后续研究中，建议研究者根据菌株的特

征及前期的成分设计，应用不同算法进行培养基

预测模型的构建，以更准确还原培养基成分与菌

体密度的关系。

3  结论

本研究以植物乳杆菌 LP1Z 为研究对象，建立

了由不同 ML 算法构建的培养基优化模型，旨在突

破益生菌的高密度培养。结果证实 ML 比响应面法

更适用于培养基的优化，而 LightGBM 算法能更精

准地还原培养基成分与菌体密度的互作规律，研究

结果可作为后续培养基成分优化模型的参考，为益

生菌高密度发酵培养基优化提供潜在的优化策略。
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