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基于人工神经网络-遗传算法的樟芝发酵培养基优化 
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1 江南大学医药学院 制药工程研究室，无锡 214122 
2 江南大学医药学院 生物活性制品加工工程研究室，无锡 214122 

摘  要: 采用优化模型对药用丝状真菌樟芝的复杂发酵过程进行建模，并获得最优发酵培养基组成。对樟芝发酵过程

中的形态变化过程进行了观察，并分别采用人工神经网络 (ANN) 和响应面法 (RSM) 对樟芝发酵过程进行建模，同时

采用遗传算法 (GA) 优化了发酵培养基组成。结果表明，ANN 模型比 RSM 模型具有更好的实验数据拟合能力和预测

能力，GA 计算得到樟芝生物量理论最大值为 6.2 g/L，并获得发酵最佳接种量及培养基组成：孢子浓度 1.76×105 个/mL，

葡萄糖 29.1 g/L，蛋白胨 9.4 g/L，黄豆粉 2.8 g/L。在最佳培养条件下，樟芝生物量为 (6.1±0.2) g/L。基于 ANN-GA 的

优化方法可用于优化其他丝状真菌的复杂发酵过程，从而获得生物量或活性代谢产物。 
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Medium optimization for mycelia production of Antrodia  
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algorithm 

Zhenming Lu1, Zhe He1, Hongyu Xu1, Jinsong Shi2, and Zhenghong Xu1 

1 Laboratory of Pharmaceutical Engineering, School of Medicine and Pharmaceutics, Jiangnan University, Wuxi 214122, China 
2 Laboratory of Bioactive Products Process Engineering, School of Medicine and Pharmaceutics, Jiangnan University, Wuxi 214122, China 

Abstract:  To illustrate the complex fermentation process of submerged culture of Antrodia camphorata ATCC 200183, we 
observed the morphology change of this filamentous fungus. Then we used two optimization models namely response surface 
methodology (RSM) and artificial neural network (ANN) to model the fermentation process of Antrodia camphorata. By genetic 
algorithm (GA), we optimized the inoculum size and medium components for Antrodia camphorata production. The results show 
that fitness and prediction accuracy of ANN model was higher when compared to those of RSM model. Using GA, we optimized the 
input space of ANN model, and obtained maximum biomass of 6.2 g/L at the GA-optimized concentrations of spore (1.76×105 /mL) 
and medium components (glucose, 29.1 g/L; peptone, 9.3 g/L; and soybean flour, 2.8 g/L). The biomass obtained using the ANN-GA 
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designed medium was (6.1±0.2) g/L which was in good agreement with the predicted value. The same optimization process may be 
used to improve the production of mycelia and bioactive metabolites from potent medicinal fungi by changing the fermentation 
parameters. 

Keywords:  Antrodia camphorata, artificial neural network, response surface methodology, genetic algorithm 

樟芝 Antrodia camphorata，又名牛樟菇、牛樟

芝 ， 是 一 种 生 长 于 台 湾 牛 樟 树 Cinnamomum 

kanehirai 腐朽内壁的药用丝状真菌[1]。研究表明，

樟芝具有抗肿瘤、保肝、抗炎症、调节免疫等良好

生物活性 [2]。由于樟芝自然产量极低，子实体人工

栽培技术尚未产业化，导致近年来樟芝子实体十分

昂贵，所以采用生物技术方法液态培养获得樟芝发

酵产物是目前的主要方法。有学者以生物量或活性

物质产量为指标对樟芝的发酵条件进行了优化[3-5]，

但是不同研究报道的樟芝发酵条件及产量性状相差

较大。发酵规模的不同、菌种和接种方法的差异以

及发酵条件和发酵过程控制策略的差异等可能是造

成不同研究结果差异明显的主要原因。 

丝状真菌的发酵过程具有影响因素较多、高度

非线性和复杂性等特征[6]。人工神经网络 (ANN) 为

研究非线性问题提供了强有力的解决办法。与回归

方程需要预先给定函数不同，ANN 是以实验数据为

基础经过有限次的迭代计算而获得的一个反映实验

数据内在联系的数学模型，具有极强的非线性处理

能力。遗传算法 (GA) 是借鉴生物界自然选择和群

体进化机制形成一种全局寻优算法，通过 GA 可以

对 ANN 模型进行全局性的训练，最终得到最佳方

案。ANN-GA 技术在故障诊断、生物行为模仿、废

水处理等多个行业都已有应用报道 [7]，但在丝状药

食用真菌发酵研究领域尚未见应用报道。 

本研究以樟芝模式菌株 Antrodia camphorata 

ATCC 200183 为研究对象，考察了樟芝孢子萌发生

长及菌球形成的过程。同时采用旋转中心组合实验

设计  (RCCD) 考察了孢子浓度培养基组成对樟芝

生物量的显著影响。进一步比较了 ANN 和响应面

法 (RSM) 对樟芝发酵过程的建模效果，并用 GA

对 ANN 模型进行结果寻优，从而获得最优培养基

组成。 

1  材料与方法 

1.1  材料 
1.1.1  菌种 

樟芝 Antrodia camphorata ATCC 200183，本实

验室保藏。 

1.1.2  培养基 

斜面培养基：马铃薯 200 g/L，葡萄糖 20 g/L，

琼脂 20 g/L，pH 自然。 

发酵培养基：葡萄糖浓度、蛋白胨浓度和黄豆

粉浓度按照实验设计值，MgSO4 1.5 g/L，KH2PO4 

3.0 g/L，pH 4.5。 

1.1.3  仪器 

BX60 型光学显微镜，日本 Olympus 公司；冷

冻干燥机，美国 Labconco 公司；2135 型组织切片机，

德国 Leica 公司；DHZ-DA 型恒温摇床，太仓市实

验设备厂。 

1.2  方法 
1.2.1  樟芝发酵方法 

孢子接种物的制备：用接种铲将樟芝菌丝体从

PDA 斜面上转接入 PDA 平板，26 ℃培养 21 d。取

10 mL 无菌发酵培养基将平板上的樟芝孢子洗下，

采用血球计数板计数并稀释后作为种子液用于发酵

实验[8]。 

发酵方法： 500 mL 三角摇瓶中装 100 mL

发 酵培 养基， 灭菌 后接入 一定 数量的 樟芝 孢

子，100 r/min、26 ℃培养 8 d。 

1.2.2  生物量测定方法 

发酵结束的樟芝发酵产物用 6 层纱布过滤得到
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菌球，经去离子水洗涤后进行冷冻干燥，称重并计

算生物量。 

1.2.3  形态观察 

发酵过程中，采用光学显微镜对发酵液中樟芝

的不同形态进行观察。樟芝菌球内部结构观察采用

切片方法：菌球从发酵产物中分离后用 4 ℃的生理

盐水进行漂洗，取一定数量的樟芝菌球于 10％甲醛

溶液中固定 24 h 后用乙醇进行脱水并包埋于石蜡

块中。然后用组织切片机将其切成 5 μm 薄片，薄片

采用 H&E 染料染色。H&E 染色步骤如下：溶解蜡  

(二甲苯洗 3 次，每次 3 min；无水乙醇洗 3 次，每

次 3 min；95％乙醇洗 2 次，每次 3 min；70％乙醇

洗 2 次，每次 3 min)；Haematoxylin 染色 3 min；水

洗 10 min；Eosin 染色 1 min；70％乙醇洗 1 次，3 s；

95％乙醇洗 2 次，每次 3 s；无水乙醇洗 2 次，每次

3 s; 二甲苯洗 3 次，每次 3 s；盖片、阴干后以光学

显微镜观察。 

1.2.4  RCCD 实验设计 

前期单因素实验研究结果表明碳源、氮源、碳

氮比和孢子接种浓度是影响樟芝生物量的显著因

素。为了确定樟芝发酵的最佳培养基组成，本实验

选用四因素三水平的旋转中心组合实验设计，实验

设计表和实验结果见表 1。 

1.2.5  RSM 模型的建立 

采用 Design Expert 7.1.0 软件对表 1 中的实验数

据进行回归分析，并通过最小二乘法拟合二次多项

方程，建立二次回归模型[9]。该模型方程为： 
4 4 4

2
0

1 1 1
i i ij i j ii i

i i j i
Y X X X Xβ β β β

= 〈 = =
= + + +∑ ∑∑ ∑  

其中 Y 为响应值 (生物量)，β0、βi、βii 和 βij 为

方程系数，Xi 和 Xj 为自变量编码值。多项式模型方

程拟合的精度和泛化能力由回归系数 R2 表征。 

1.2.6  ANN 模型的建立 

采用反向传播 (BP) 方法建立 ANN 模型。模型

中含有输入层、隐含层和输出层，以表 1 中樟芝孢

子浓度和发酵培养基中葡萄糖、蛋白胨、黄豆粉的

浓度为输入值，以发酵终止时樟芝生物量为输出值。

隐含层和输出层的传递函数分别为 tansig 函数和

purelin 函数，同时用 trainbr 算法训练网络，当均方

误差 (MSE) 达到 1×10−3 时，网络停止训练。 

为了评价模型的拟合能力和预测能力，分别计

算所建立模型的均方根误差 (RMSE)、方差 (R2) 和

预测标准误差 (SEP)[10]： 
2
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Y Y
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−
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1.2.7  GA 优化 

本实验采用浮点编码的方式对发酵过程中孢子

浓度、葡萄糖含量、蛋白胨含量和黄豆粉含量 4 个

因素在其各自取值范围内进行 ANN 模拟推算，并以

模型拟合值作为遗传算法的适应性函数，进行选择、

变异、交换操作。樟芝生物量越高，则适应度越高。

程序通过 MATLAB 7.6 软件和其附带的 GA 遗传算

法工具箱编写完成。 

2  结果与分析 

2.1  发酵过程中樟芝形态的观察 
樟芝在摇瓶培养过程中的形态变化过程见图 1。

圆柱状的樟芝孢子 (2 μm×5~10 μm) (图 1A) 接入新

鲜培养基后开始萌发并形成丝状菌丝 (图 1B)，菌丝

不断生长并相互缠绕形成蓬松的菌丝团 (图 1C)。菌

丝团进一步形成菌球 (直径 0.5~2.0 mm) (图 1D)，随

后以菌球的形式在摇瓶中至发酵结束。通过切片观

察发现，菌球内外两层的菌丝密度不同，内层的菌

丝较外层疏松 (图 1E)，这可能是由于菌球内部传

质、传氧受限所致[11]。樟芝发酵过程中孢子、菌丝、

菌丝团、菌球的形态变化过程以及菌球内部的不均

匀性都说明了樟芝发酵体系的复杂性，对其过程的

建模需要采用 RSM、ANN 等非线性处理工具。 
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表 1  RCCD 实验设计表与实验结果 
Table 1  Design matrix and results obtained in RCCD 

X1  X2 X3 X4 Biomass (g/L) 
Standard order Run order 

Inoculum size (×105 /mL) Glucose (g/L) Peptone (g/L) Soybean flour (g/L) Observed RSM ANN 

1 8 1.0 (−1) 15 (−1) 4 (−1) 4 (−1) 4.71 4.79 4.712 

2 2 2.0 (1) 15 (−1) 4 (−1) 4 (−1) 4.11 4.17 4.109 

3 15 1.0 (−1) 25 (1) 4 (−1) 4 (−1) 4.93 4.99 4.929 

4 5 2.0 (1) 25 (1) 4 (−1) 4 (−1) 4.78 4.37 4.781 

5 26 1.0 (−1) 15 (−1) 8 (1) 4 (−1) 5.21 4.93 5.209 

6 16 2.0 (1) 15 (−1) 8 (1) 4 (−1) 4.49 4.31 4.492 

7 10 1.0 (−1) 25 (1) 8 (1) 4 (−1) 4.92 5.13 4.922 

8 28 2.0 (1) 25 (1) 8 (1) 4 (−1) 4.55 4.51 4.549 

9 21 1.0 (−1) 15 (−1) 4 (−1) 8 (1) 4.60 4.49 4.598 

10 17 2.0 (1) 15 (−1) 4 (−1) 8 (1) 4.28 4.43 4.281 

11 18 1.0 (−1) 25 (1) 4 (−1) 8 (1) 4.49 4.69 4.492 

12 13 2.0 (1) 25 (1) 4 (−1) 8 (1) 5.21 4.63 5.217 

13 22 1.0 (−1) 15 (−1) 8 (1) 8 (1) 5.27 5.23 5.272 

14 23 2.0 (1) 15 (−1) 8 (1) 8 (1) 5.40 5.17 5.399 

15 30 1.0 (−1) 25 (1) 8 (1) 8 (1) 5.57 5.43 5.568 

16 6 2.0 (1) 25 (1) 8 (1) 8 (1) 5.39 5.37 5.391 

17 1 0.5 (−2) 20 (0) 6 (0) 6 (0) 4.44 4.34 4.439 

18 7 2.5 (2) 20 (0) 6 (0) 6 (0) 3.20 3.66 3.299 

19 25 1.5 (0) 10 (−2) 6 (0) 6 (0) 4.79 4.92 4.790 

20 20 1.5 (0) 30 (2) 6 (0) 6 (0) 5.15 5.32 5.150 

21 14 1.5 (0) 20 (0) 2 (−2) 6 (0) 4.35 4.48 4.350 

22 4 1.5 (0) 20 (0) 10 (2) 6 (0) 5.13 5.36 5.130 

23 19 1.5 (0) 20 (0) 6 (0) 2 (−2) 4.73 4.84 4.729 

24 27 1.5 (0) 20 (0) 6 (0) 10 (2) 5.21 5.4 5.209 

25 24 1.5 (0) 20 (0) 6 (0) 6 (0) 5.71 5.68 5.677 

26 12 1.5 (0) 20 (0) 6 (0) 6 (0) 5.68 5.68 5.677 

27 3 1.5 (0) 20 (0) 6 (0) 6 (0) 5.65 5.68 5.677 

28 11 1.5 (0) 20 (0) 6 (0) 6 (0) 5.63 5.68 5.677 

29 9 1.5 (0) 25 (0) 6 (0) 6 (0) 5.64 5.68 5.677 

30 29 1.5 (0) 25 (0) 6 (0) 6 (0) 5.75 5.68 5.677 
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图 1  发酵过程中樟芝的不同形态 
Fig. 1  Different morphological forms of Antrodia camphorata in submerged culture. (A) Spore. (B) Mycelia. (C) Mycelium 
regiment. (D) Pellets. (E) Section of Antrodia camphorata pellets. 
 
 
表 2  二次模型的方差分析结果 
Table 2  ANOVA of the fitted quadratic model 

Source Sum of squares Degrees of freedom F value Prob>F 

Model 9.19 14 11.60 <0.000 1 

X1 0.66 1 11.61 0.003 9 

X2 0.26 1 4.57 0.049 4 

X3 1.15 1 20.31 0.000 4 

X4 0.50 1 8.87 0.009 4 

X1X2 0.15 1 2.59 0.128 6 

X1X3 0.039 1 0.69 0.419 3 

X1X4 0.30 1 5.30 0.036 1 

X2X3 0.17 1 3.01 0.103 3 

X2X4 0.013 1 0.22 0.643 0 

X3X4 0.36 1 6.42 0.022 9 

X1
2
 4.92 1 86.97 <0.000 1 

X2
2
 0.51 1 8.96 0.009 1 

X3
2
 1.03 1 18.15 0.000 7 

X4
2
 0.51 1 8.96 0.009 1 

Residual 0.85 15   

Lack of fit 0.84 10 39.02 0.000 4 

 
 

2.2  响应面分析 
利用 Design-Expert 软件对表 1 中的实验数据进

行多元回归拟合，表 2 为回归分析结果。回归方差

分析显著性检验表明，该模型回归显著  (R2= 

0.915 6)，说明回归方程能够用于表 1 中实验数据的

拟合。“lack of fit”值为 0.000 4，说明模型预测值

与实际值不拟合的概率为显著，因此二次模型可能

难以充分描述樟芝的发酵过程。“Prob＞F”值小于

0.05 说明该项在 95％的置信区间内显著。本研究中，

X1、X2、X3、X4、X12、X14、X24、X34、X1
2、X2

2、X3
2、

X4
2 是显著项，获得回归方程为： 

Y=5.68–0.17X1+0.10X2+0.22X3+0.14X4+0.14X1X4

+0.15X3X4–0.42X12–0.14X22–0.19X32–0.14X42。 

2.3  人工神经网络建模 
以表 1中的实验数据作为 BP神经网络的训练样

本，根据实验因素的个数和优化指标的个数设计神
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经网络的结果，然后用实验数据对神经网络进行训

练。为防止过拟合情况发生，在满足训练精度的情

况下，中间隐层节点数目尽可能少选，本实验选择

的隐含层节点数为 6。隐含层和输出层的传递函数

分别为 tansig 函数和 purelin 函数，同时用 trainbr 算

法训练网络，当均方误差达到 1×10−3 时，网络停止

训练。实验结果表明，样本训练能较快地达到收敛 

(图 2)。模型模拟结果与实验值的拟合度较好 (图 3)，

两者之间的相对误差在 5％以内，说明建立的神经

网络性能良好，不需要再添加训练样本。 

2.4  RSM 模型和 ANN 模型的比较 
为了对建立的 ANN模型和 RSM模型进行比较，

分别计算两种模型的 RMSE、R2 和 SEP。结果表明

ANN 模型的 RMSE、R2 和 SEP 分别为 0.03、0.99

和 0.53％，而 RSM 模型的 RMSE、R2 和 SEP 分别

为 0.20、0.91 和 4.06％。通常较高的 RMSE 和 R2

说明模型对实验数据拟合能力较好，而 SEP 越低则

说明模型具有越好的预测能力和外推能力。与 RSM

模型相比，本实验中 ANN 模型对樟芝发酵过程的实

验数据拟合的较好，并且具有更好的模型预测能力

和外推能力。这可能是由于 RSM 模型建立的数学回

归模型属于二次多项式，因此拟合能力有限，无法

很好地反映樟芝发酵过程中各因素与指标之间的高

度非线性关系。而 ANN 模型不需要像回归方程那样

要预先给定函数，而是以实验数据为基础经过有限

次的迭代计算而获得的一个反映实验数据内在联系

的数学模型，具有极强的非线性处理能力。因此，

本实验最终采用 ANN 模型作为 GA 优化的适度值函

数，用于求出各个因素的最佳组合。 

2.5  遗传算法优化 
遗传算法是借鉴生物界自然选择和群体进化机

制所形成的一种随机搜索算法，它以其高效、自适

应及全局搜索的优势在很多领域中得到应用。它的

搜索面广，寻优速度快，得到的结果能以较大概率

接近全局最优解 [12]。因此，通过遗传算法可以对

ANN 模型进行全局性的训练，最终得到最佳方案。

本实验中，遗传算法寻优过程见图 4。经过 61 次

优化计算，遗传算法得到的樟芝生物量理论最大

值为：6.2 g/L，并获得发酵最佳接种量及培养基组

成：孢子浓度 1.76×105 个/mL，葡萄糖 29.1 g/L，蛋

白胨 9.4 g/L，黄豆粉 2.8 g/L。在该培养条件下，经

过 3 次重复实验得到樟芝的生物量为 (6.1±0.2) g/L，

说明 ANN-GA 预测的培养基组成起到了较好的实验

效果。 

 

 

图 2  BP 神经网络训练过程 
Fig. 2  Training course of BP neural network. 

 

 

图 3  实验生物量和 RSM、ANN 模型预测生物量的比较 
Fig. 3  Comparison of experimental biomass and predicted 
biomass by RSM and ANN. 
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图 4  遗传算法中最优适度值和平均适度值的变化过程 
Fig. 4  Evolution of the best and mean fitness in the GA. 
 

3  结论 

樟芝在生长过程中形态变化的多样性说明其

发酵过程的复杂性和非线性。在本文所研究的体

系中，成功应用 ANN-GA 方法描述了樟芝发酵培

养基与生物量的关系，并由此模型预测了最佳生

物量及培养基配方。ANN-GA 方法不仅能有效地

提高生物量，显著地降低培养基成本，而且可大

大减少繁琐的实验工作量及缩短研究周期，这也

为优化其他丝状真菌等的复杂非线性发酵过程提

供了方法借鉴。  
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