
  

 

基于粒子群算法和 BP 神经网络的桑黄液体发酵实验环
境优化①

孙贝贝,  何　旭,  夏盛瑜

(中国石油大学 (华东) 计算机与通信工程学院, 青岛 266580)
通讯作者: 孙贝贝, E-mail: sbb14161@163.com

摘　要: 黄酮, 是桑黄真菌液体发酵的二级产物, 具有重要的医药价值, 本文提出了一种结合粒子群算法和 BP神经

网络的混合智能算法, 用于优化桑黄液体发酵的实验环境和提高黄酮产量. 本文中的算法基于 25组桑黄液体发酵

的实验数据, 训练 BP神经网络模型作为黄酮产量的预测模型, 实验中与传统响应面方法中的数学回归模型做了比

对试验, 预测准确度提高了 15%. BP神经网络预测模型作为评价函数结合粒子群算法进行实验环境寻优, 通过数据

模拟实验, 获得了桑黄液体发酵的最佳培养条件, 桑黄黄酮的产量由之前的约 1532.83 μg/mL 提高到约 1896.4
μg/mL, 产量提高了约 23.72%.
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Experimental Environments Optimization for Phellinus Igniarius Based on Particle Swarm
Optimization and BP Neural Network
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Abstract: Flavonoids are the secondary products of liquid fermentation of Phellinus igniarius and have important medical
value. In this study, a hybrid intelligent algorithm combining Particle Swarm Optimization (PSO) and BP neural network
is proposed to optimize the experimental environment of fermentation of Phellinus igniarius and to improve the flavonoids
yield. The BP neural network is trained based on the 25 groups of experimental data and as the prediction model of
flavonoid production. The experiment is compared with the mathematical regression model in the traditional response
surface methodology to predict the accuracy increased by 15%. The BP neural network prediction model was used as an
evaluation function in combination with PSO algorithm to optimize the experimental environment. According to the data
simulation experiment, the best culture conditions of the liquid fermentation of Phellinus igniarius were obtained. The
yield of Phellinus flavonoids from the previous about 1532.83 μg/mL to about 1896.4 μg/mL, yield increased by about
23.72%.
Key words: Phellinus; liquid fermentation; Particle Swarm Optimization (PSO); BP neural network

 

桑黄是一种古老的中药, 具有很高的药用价值, 研

究证实, 黄酮是桑黄液体发酵的二级代谢产物, 黄酮可

以改善人体免疫系统, 减少抗癌药物的副作用, 缓解患

者放疗或化疗的反应[1]. 如今对黄酮的生产有很大的要
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求, 但天然的桑黄很少见, 由于缺乏相关的技术经验以

及桑黄生长周期较长 ,  桑黄人工培养难以实施 .
2008 年, NK Zeng 等人通过原生质体融合引入了桑黄

的育种方法[2]. 发酵通常用于产生真菌的次级代谢物,
如海藻内生真菌次生代谢产物[3]. 应注意, 不同的发酵

方法可以产生具有不同生物活性的次级代谢物, 目前,
黄酮主要是通过桑黄的液体发酵培养获得.

为了提高黄酮的产量, 需要仔细考虑桑黄液体发

酵培的养条件, 如发酵温度, PH 值, 离心机转速, 接种

量和种子年龄. 同时也应考虑培养基的组成, 发酵条件

和培养基的多个变量使得生物实验的优化成为一个难

题. 朱虎等人将发酵温度, 接种量, 离心机转速和装瓶

能力作为自变量, 发酵产量作为因变量[4], 采用二次回

归正交旋转组合设计方法获得了桑黄发酵过程的模型,
得到以下最佳发酵条件: 装瓶量为 120 mL, 接种量为

17 mL, 温度为 26℃, 离心机转速为 135 r/min. 此时发

酵菌丝体生产的理论极值为 24.51 mg/mL. 其他研究重

点是发酵底物的数量, 如碳源和氮源的用量. 2010 年,
朱虎等人使用响应面方法, 发现最佳液体发酵条件如

下: 玉米淀粉浓度为 0.5%, 酵母提取物浓度为 2%, 维
生素 B1 浓度为 0.1%, 发酵时间为 6 天, 菌丝体 (干
重)的产量为 18.43 g/L [5,6]. 应该注意的是, 这些研究是

基于单因素实验, 结果依赖于一些自己确定的经验参

数. 另外, 一些机器学习的策略[7,8]已被应用于解决多个

变量的优化问题, 而且对生物实验的数据量要求不高[9,10].
在本文的工作中, 我们专注于发酵条件中底物浓

度的优化, 其中包括葡萄糖, 麦芽糖, 甘露醇, 玉米粉,
酵母提取物, 硫酸铜, 氯化钠, 硫酸亚铁和维生素 B1 这

九种底物的浓度. 本文通过将粒子群算法 (PSO) 和人

工神经网络 (ANN) 算法相结合得到一个智能混合模

型, 该模型具有智能学习能力, 可以克服大规模生物实

验的局限性. 通过模拟, 获得了桑黄液体发酵的最佳培

养条件, 黄酮的产量增加至 1896.4 μg/mL.

1   桑黄液体发酵环境模型改进

目前, 针对桑黄液体发酵底物浓度优化的方法主

要有两种: 正交实验法和响应面法.
正交实验法就是利用排列整齐的表-正交表来对

实验进行整体设计、综合比较、统计分析, 实现通过

少数的实验次数找到较好的生产条件, 以达到最高生

产工艺效果[11,12], 这种试验设计法是从大量的试验点中

挑选适量的具有代表性的点, 利用已经造好的表格-正
交表来安排实验并进行数据分析的方法. 正交实验法

需要进行大量的单因素实验, 即只改变一种因素变量

值, 其他因素的变量值保持不变, 找出每个因素中最佳

的取值, 遍历所有的因素, 将每个因素最好的取值进行

组合, 通过实验找出最佳的培养条件[13,14]. 正交实验法

的操作步骤决定了它本身存在了局限性, 一方面, 生物

实验是非常复杂和耗费时间的, 正交实验法需要进行

大量的单因素实验作为支撑, 而进行的单因素实验也

无法囊括所有可能的实验取值, 另一方面, 本方法缺少

具体的模型, 只能通过条件的组合与真实的实验确定

最优的培养方案, 这存在巨大的风险性, 因为不同的因

素之间是相互影响的, 两个较好的因素值组合真实情

况下可能会相互影响导致产量下降, 而正交实验法忽

略了这个方面的影响.
响应面分析法, 即响应曲面设计方法 (Response

Surface Methodology, RSM), 是利用合理的试验设计方

法并通过实验得到一定数据, 采用多元二次回归方程

来拟合因素与响应值之间的函数关系, 通过对回归方

程的分析来寻求最优工艺参数, 解决多变量问题的一

种统计方法[15–17]. 响应面分析法相比于正交实验法, 多
了一个多元二次回归方程建模的步骤, 建模最常用和

最有效的方法之一就是多元线性回归方法, 对于非线

性体系可作适当处理化为线性形式. 在这里, 响应面分

析法将指标与因素之间的关系默认为是线性关系, 通
过建立多元回归方程结合数学方法求解最大 (或最

小)值后默认为最优值, 这忽略了指标与因素之间的实

际关系[18,19], 所建立的模型很难符合真实的关系, 这导

致所求解的最优值缺乏足够的理论支撑, 因为这个求

值本身就建立在一个无法符合真实状况的模型之上.
1.1   BP 神经网络模型建模

Rumelhart[20]提出的反向传播 (BP) 神经网络是一

种前置的多路传播网络, 具有输入层, 中间层 (隐层)和
输出层三层. 该模型现在是在实践中应用最广泛的神

经网络模型之一, 来自输入层的每个神经元与隐藏层

中每个神经元是连接关系, 而隐藏层中的每个神经元

都与输出层的神经元也是全连接关系. 同一层中每对

神经元之间没有连接[21]. BP网络可用于学习和存储输

入和输出之间的关系, 在学习过程中, 通过反向传播算

法不断更新网络的权重和阈值, 以获得实际输出和模

型输出最小的平方误差和[22]. 当一对学习样本被输入
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到网络中时, 神经元激活函数被从输出层调节到输入

层, 以实现在输出层神经元中获得输入响应. 随着训练

数据的输入, 网络模型的正确率随着反馈过程的进行

不断提高, 得到一个最能反映真实关系的网络模型.
桑黄的液体发酵实验是很复杂的, 不同的实验条

件可以相互影响, 整个实验过程中各种产物的化学变

化过程在生物领域还没有一个清晰的认知, 现在生物

实验只能实现对发酵之后发酵罐中各种底物浓度的测

量, 现在可以将整个桑黄液体发酵实验过程看做是一

个未知的非线性的复杂模型. BP神经网络模型的建立

和训练并不需要了解桑黄液体发酵过程的本质原理,
只需要提供具体的输入和输出数据, 利用反馈调节算

法得到一个最贴近训练数据的预测模型, 模型本身就

是复杂的非线性模型, 所以可以确定 BP网络模型可以

作为黄酮产量的预测模型.
BP 神经网络模型在本文中是拟合发酵条件和黄

酮产量关系的的数学模型, 所建立的 BP神经网络模型

具体如下:
(1) 输入层有 9 个神经元, 用于输入发酵条件的

9个相关因素的值: 葡萄糖, 麦芽糖, 甘露醇, 玉米粉, 酵
母, 硫酸铜, 硫酸亚铁, 氯化钠和维生素 B1.

(2) 隐藏层具有 11 个神经元. 隐藏层神经元的数

量分别实验了 3 到 13 之间的整数, 最后决定为 11, 因
为当隐藏层神经元数为 11时, 模型输出值和实际值之

间的均方误差最小.
(3) 使用一个神经元的输出层来输出黄酮的产量.
输入和输出值的范围通过下面的公式被归一化到

[–1, 1]之间:

U= (x− xmin)/ (xmax− xmin) (1)

其中, xmax 是训练数据集中相同类别数据中的最大值,
xmin 是训练数据集中相同类别数据中的最小值, x 是训

练数据集中的真实值, U 是归一化之后网络的实际输

入或输出值, BP神经网络的前向运算公式如下:

I j =
∑

i

wi jxi+b j (2)

X j = f
(
I j
)

(3)

其中, xi 是输入值, wij 是权值, bj 是偏倚, f(x) 是激活函

数, xj 是节点输出值.
BP神经网络模型的拓扑结构如图 1所示.
Levenberg-Marquardt算法和共轭梯度算法是本文

中 BP网络模型的训练算法. 这种训练策略将会使用目

标函数的一阶导数的信息和目标函数的二阶导数的信

息, 其描述如下:

Xk+1 = Xk +αkS
(
Xk
)

(4)

其中是网络模型中所有权值和阈值组成的向量 ,
S(Xk) 是由 X 的每个分量构成的向量空间的搜索方向,
αk 是在 f(Xk+1)上的最小步长.
 

 
图 1    BP神经网络模型

2   粒子群算法优化发酵条件

粒子群算法可以设定多组可能的初始值, 通过在

一定范围内不断迭代优化, 每一次迭代都可以得到不

同的条件组合, 直到得到一个最大 (或最小) 的适应度

函数值, 同时输出相对应的输入值. 桑黄液体发酵的环

境优化需要尝试不同的条件组合, 通过实验确定最好

的一组实验条件, 但是在实际操作中由于实验周期和

实验代价等因素的制约, 是无法穷举所有的实验组合

条件的, 粒子群算法可以有效的解决这个问题.
PSO 算法属于进化算法的一种, 它从随机解出发,

通过迭代寻找最优解 ,  并且通过适应度来评价解的

品质 ,  通过追随当前搜索到的最优值来寻找全局最

优[23–25]. PSO算法的计算与公式如下:

X(k+1)
i = X(k)

i +V (k+1)
i (5)

V (k+1)
i =wV (k)

i + c1r1
(
Pi−X(k)

i

)
+ c2r2

(
Pg−X(k)

i

)
(6)

式中, i=1,2,…,m; 学习因子 c1 和 c2 是非负常数; r1 和
r2 是介于 0–1 之间的随机数; w 为惯性常数; k 为迭代

次数; xi 为第 i 个粒子的位置向量, vi 为速度向量.
为了寻找最好的发酵条件, 我们结合粒子群算法
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和 BP神经网络模型设计了如算法 1.

算法 1. BP神经网络结合粒子群算法

1) 编码初始种群中个体结构; 因为有 9个变量作为优化条件, 所以确

定每个变量有 9个属性. 编码葡萄糖, 麦芽糖, 甘露醇, 玉米粉, 酵母,
硫酸铜, 氯化钠, 硫酸亚铁, 维生素 B1 为 g1, g2, g3, g4, g5, g6, g7, g8,
g9, 其中 g1∈[0, 40], g2∈[0, 40], g3∈[0, 40], g4∈[0, 100], g5∈[0,
100], g6∈[0, 0.5], g7∈[0, 10], g8∈[0, 0.5], g9∈[0, 0.1], 使用的单位

是 g/L; 初始化 m 个粒子的位置并利用公式 (1) 将其归一化, 初始化

速度, 设定学习因子, 惯性权重的最大及最小值, 最大迭代次数及目

标误差值, 并置此时的迭代次数为 1.
2) 计算目标适应度值. 对于每个粒子, 利用 BP神经网络的前向计算

公式, 公式 (2) 和公式 (3) 计算网络的实际输出作为其适应度值, 排
序取出最大的适应度值 fitness_max.
3) 粒子位置和速度更新. 利用公式 (5)和公式 (6)更新每一个粒子的

速度和位置, 并以一定概率重新初始化粒子.
4) 检验是否符合结束条件. 若当前的迭代次数达到了预先设定的最

大次数 (或达到最小误差要求), 则停止迭代, 输出最优解, 否则转到 2).

在迭代分析中, 迭代次数分别被设置为 100, 150,
200和 500, 种群规模为 300, 粒子大小为 9, 葡萄糖, 麦
芽糖, 甘露糖醇, 玉米浆粉, 酵母, 氯化钠, 硫酸亚铁, 硫

酸铜和维生素 B1 染色体的编码策略是浮点 (实) 编码.
底物的浓度范围如下: 葡萄糖: 0–40 g/L, 麦芽糖: 0–
40 g/L, 甘露醇: 0–40 g/L, 玉米浆粉: 0–100 g/L, 酵母:
0–100 g/L, 硫酸铜: 0–0.5 g/L, 钠氯化物: 0–10 g/L, 硫酸

亚铁: 0–0.5 g/L, 维生素 B1: 0–0.1 g/L.
在本文的方法中, 第 1.1节建立的 BP神经网络模

型将作为粒子群算法的评价函数 ,  用来评估个体的

好坏.

3   实验分析

为了建立训练集, 一共进行了 5000 多组实验: 将
桑黄菌株接种在 PDA 倾斜培养基上, 在 28℃ 的温度

下培养 7天; 在 500 mL烧瓶中加入 200 mL PDA液体

培养基, 保持温度在 28℃, 离心机速度为 150 rpm, 接
种后培养 7天; 250 mL摇瓶培养, 接种后 7天, 种子液

接种量为 10%, 培养基容量为 100 mL, 温度为 28℃, 速
度为 150 rpm. 选取了上述实验中 25 组桑黄最佳生产

数据作为训练集, 在表 1中, 我们列举了 10个实验数据.
 

表 1     10组发酵实验的最佳发酵条件
 

序

号

葡萄糖

(g/mL)
麦芽糖

(g/mL)
甘露醇

(g/mL)
玉米粉

(g/mL)
酵母粉

(g/mL)
硫酸铜

(g/mL)
氯化钠

(g/mL)
硫酸亚铁

(g/mL)
维生素

B1(g/mL)
黄酮

(μg/mL)
1 25 25 20 12.5 12.5 5 0.5 12.5 1.5 1243
2 20 25 25 10 12.5 6.25 0.5 10 1.5 881
3 25 20 25 12.5 10 6.25 0.625 12.5 1.5 986
4 20 25 25 12.5 10 5 0.625 12.5 1.5 953
5 25 25 25 10 10 5 0.625 10 1.875 805
6 25 25 25 10 10 6.25 0.5 10 1.875 761
7 20 20 20 10 10 5 0.5 10 1.5 746
8 25 20 20 10 12.5 5 0.5 10 1.5 744
9 20 20 20 12.5 10 6.25 0.5 12.5 1.845 852
10 20 20 25 10 12.5 5 0.625 10 1.875 856

 
 

在建立和训练 BP神经网络模型时, 需要确定隐藏

层神经元的数量和迭代次数, 再确定隐藏层节点数目

时, 分别实验了 3 到 13 之间的整数结果如表 2 所示;

在确定迭代次数时, 选择 300、800、1000 和 1500, 结

果如表 3所示.

观察表 2 可知, 隐藏层节点数为 11 时, 预测值与

真实值的均方误差最小.

观察表 3可知, 迭代次数为 800时, 预测值与真实

值的均方误差最小.

在利用 PSO 进行实验条件寻优的时候需要确定

迭代次数, 我们选择了迭代次数为 100、150、200 和

500进行对比实验, 结果如表 4所示.
 

表 2     不同隐藏层节点数预测值均方误差
 

隐藏层节点数 RMS1 RMS2 RMS3 RMS4 RMS5
3 467.42 489.32 468.26 501.25 389.65
4 340.05 368.19 359.15 403.21 268.36
5 360.21 365.24 393.62 472.35 357.28
6 420.25 311.25 361.26 359.48 378.26
7 325.24 290.36 313.28 325.26 354.17
8 220.18 254.78 264.17 215.82 268.91
9 235.24 274.58 248.86 271.96 159.26
10 188.59 173.58 154.28 156.63 142.63
11 152.36 112.35 124.26 131.25 111.28
12 222.01 246.35 213.65 115.36 190.36
13 320.23 311.25 361.06 341.92 354.67
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表 3     不同迭代次数预测值均方误差
 

迭代次数 RMS1 RMS2 RMS3 RMS4 RMS5
300 333.25 374.28 385.24 375.96 358.61
800 152.36 112.35 124.26 131.25 111.28
1000 223.51 269.45 274.56 220 235.94
1500 296.32 321.52 368.87 317.15 360.66

 
 

表 4     PSO算法中不同迭代次数黄酮产量

预测值 (单位: μg/mL)
 

迭代次数 产量 1 产量 2 产量 3 产量 4 产量 5
100 1452.36 1756.23 1528.97 1589.63 1653.24
150 1768.95 1756.23 1786.99 1765.24 1786.66
200 1856.26 1872.36 1846.21 1854.23 1812.23
500 1632.5 1523.64 1562.89 1632.87 1568.95

 
 

观察表 4可知, PSO算法迭代次数为 200时, 黄酮

的可能产量值较高。

BP 网络模型作为黄酮产量的预测模型, 通过表

2 和表 3 可以确定它能够较为准确地预测黄酮产量,
PSO 算法生成的粒子作为 BP 神经网络前向计算公式

的输入值, 输出值即为预测的黄酮产量, 输出值越高则

证明输入值为更好的液体发酵条件.
三个参数用于描述 BP网络模型的精度和速度, 具

体来说, 获得的目标误差 (MSE) 为 0.018 999, 操作时

间为 3 s, 迭代次数为 577 次. 神经网络的收敛性质如

图 2所示.
如图 2 所示, 很容易发现总体趋势是收敛的,收敛

速度较快, 当均方误差接近目标值的时候, 神经网络收

敛会变缓慢, 最终收敛到最佳状态值. 模型的覆盖范围

如图 3 所示, 由于 PSO 从某些随机选择的个体开始,
为了验证算法的可行性, 我们做了 60组实验来验正和

说明, 在表 5 中, 列出了 10 个桑黄发酵条件的优化值

和黄酮的产量值, 其中, 达到最高产量时葡萄糖的浓度

为 40 g/mL; 麦芽糖的浓度为 16.23 g/mL; 甘露醇的浓

度为 15.9 g/mL; 玉米浆粉的浓度为 9.25 g/mL; 酵母的

浓度为 9.63 g/mL; 硫酸铜的浓度为 0.5 g/mL; 氯化钠

的浓度为 6.21 g/mL; 硫酸亚铁的浓度为 0.5 g/mL; 维
生素 B1 的浓度为 0.1 g/mL.
 

M
S
E

1

10−2

10−4

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

10−6

10−8

 
图 2    神经网络的收敛性
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图 3    模型的覆盖范围

 

桑黄的平均产量为 1866.97 μg/mL, 我们的方法具

有智能学习能力 (BP 神经网络), 可以克服生物实验无

法大规模进行的限制. 通过模拟仿真, 获得了最优的培

养条件, 黄酮的产量从已知的 1532.83 μg/mL[6]最好增

加到 1896.4 μg/mL.
 

表 5     10组优化后的最佳发酵条件以及黄酮产量
 

序

号

葡萄糖

(g/mL)
麦芽糖

(g/mL)
甘露醇

(g/mL)
玉米粉

(g/mL)
酵母粉

(g/mL)
硫酸铜

(g/mL)
氯化钠

(g/mL)
硫酸亚铁

(g/mL)
维生素

B1(g/mL)
黄酮

(μg/mL)
1 40 17.06 22.82 12.95 8.9 0.5 6.13 0.5 0.1 1816.9
2 40 16.78 17.66 11.5 8.34 0.5 8.07 0.5 0.1 1877.5
3 39.62 17.6 16.26 10.42 11.17 0.5 3.3 0.5 0.1 1875.3
4 40 16.23 15.9 9.25 9.64 0.5 6.21 0.5 0.1 1896.4
5 40 16.79 20.4 11.41 8.25 0.5 7.73 0.5 0.1 1859
6 40 16.37 16.6 9.52 10.35 0.5 4.73 0.5 0.1 1885.2
7 39.99 17.92 19.36 12.46 9.08 0.5 6.6 0.5 0.1 1853.5
8 40 18.06 22.29 8.28 10.3 0.5 4.01 0.5 0.1 1871
9 38.18 18.11 18.26 11.43 9.88 0.5 4.36 0.5 0.1 1856.9
10 40 17.52 21.9 9.22 8.7 0.5 6.73 0.5 0.1 1878
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4   结论与展望

在本文的工作中, 我们致力于优化桑黄液体发酵

的底物浓度, 包括葡萄糖, 麦芽糖, 甘露糖醇, 玉米粉,
酵母提取物, 硫酸铜, 氯化钠, 硫酸亚铁和维生素 B1 的

浓度. 针对这个问题, 我们提出了一种结合粒子群算法

和 BP神经网络模型的混合算法, 其中, 由 25组实验数

据训练所得的 BP 神经网络作为混合算法的适应度函

数, 用于衡量黄酮的产量. 仿真结果表明, 我们的方法

有能力克服限制大规模生物实验的局限性, 通过仿真

实验, 我们获得了最优的桑黄液体发酵实验环境, 黄酮

的产量提高至 1896.4 μg/mL.
在我们的研究中, 使用了一种经典神经网络计算

模型, BP神经网络模型. 另外, 我们是否可以引入其他

的智能模型, 比如支持向量机作为新的训练模型; 关于

优化算法, 我们可以考虑加入并行的运算方法, 相信能

够有效的提高效率和准确率.
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