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毛志涛  博士，中国科学院天津工业生物技术研究所副研究员，中国科学院青年

创新促进会会员，中国生物信息学会(筹)生物数据资源专委会委员。主要从事大

模型辅助的菌种知识库开发、多约束细胞模型构建、细胞设计方法和工具开发等

研究。现主持国家重点研发计划子课题、国家自然科学基金、省部共建重点实验

室开放课题等多个项目。在国际主流期刊 Nucleic Acids Research、Metabolic 
Engineering 等发表 SCI 论文 30 余篇，申请专利和软著 8 项。 
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摘  要：生物制造技术是一种融合生物学、化学和工程学的前沿制造方法，利用可再生生物质和

生物体作为生产介质，通过发酵过程规模化生产目标产品。与传统石化路线相比，生物制造在减少

CO2 排放、降低能耗和成本方面具有显著优势。随着系统生物学、合成生物学的发展和生物大数据

的积累，人工智能、大模型和高性能计算等信息技术与生物技术的融合，生物制造正逐步进入数据

驱动时代。本文综述了面向生物制造的数据库、知识库与大语言模型的最新研究进展，探讨了该

领域的发展方向、难点以及新兴技术方法，为相关领域的科研工作提供了参考和启示。 
关键词：生物制造；数据驱动；数据库；知识库；大模型 
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Abstract: Biomanufacturing is an advanced manufacturing method that integrates biology, 
chemistry, and engineering. It utilizes renewable biomass and biological organisms as production 
media to scale up the production of target products through fermentation. Compared with 
petrochemical routes, biomanufacturing offers significant advantages in reducing CO2 emissions, 
lowering energy consumption, and cutting costs. With the development of systems biology and 
synthetic biology and the accumulation of bioinformatics data, the integration of information 
technologies such as artificial intelligence, large models, and high-performance computing with 
biotechnology is propelling biomanufacturing into a data-driven era. This paper reviews the latest 
research progress on databases, knowledge bases, and large language models for biomanufacturing. 
It explores the development directions, challenges, and emerging technical methods in this field, 
aiming to provide guidance and inspiration for scientific research in related areas. 
Keywords: biomanufacturing; data-driven; databases; knowledge bases; large models 

 
生物制造是一种前沿的制造技术，融合了

生物学、化学和工程学等多学科技术。它以可

再生生物质为原料，利用生物体作为生产介

质，通过菌种、细胞和酶的作用，规模化发酵

生产目标产品[1]。这一技术因其清洁、高效和

可再生的特点，正迅速崭露头角。以 1,3-丙二

醇的生物制造为例，与传统的石化路线相比，

CO2 排放减少 63%，能耗降低 30%，原料成本

下降 37%[2]。因此，生物制造在替代工业基础

原材料的化石原料、取代高能耗高物耗高排放

的工艺路线以及实现二氧化碳的大规模工业化

利用方面具有重要潜力[3]。 
生物制造正在能源、化工、医药和食品等

领域重塑工业格局，被视为引领“第四次工业

革命”的重要力量。随着合成生物学、基因编

辑等底层技术的突破性进展，全球生物制造产

业正呈现指数级增长态势。经济合作与发展组

织(Organisation for Economic Co-operation and 
Development, OECD)预测，到 2030 年，约 35%

的化学品和其他工业产品将来自工业生物技

术，辐射产值可达 30 万亿美元[3]。在生物经济

中，生物制造产业的贡献率将占 39%，且每年

可减少 10–25 亿 t 二氧化碳排放，带来显著的

经济和环境效益[4]。当前生物制造技术创新呈

现多维度突破，包括高效底盘细胞构建、代谢

途径优化、生物-化学偶联反应等核心技术的

持续迭代。罗氏、诺维信、陶氏-杜邦等国际

巨头，以及大量新兴企业，正持续投入数百亿

美元开展生物制造相关研究，快速推进药物分

子、聚合材料、未来食品和关键化学品的研

发，逐步形成高技术壁垒[5]。 
近年来，随着系统生物学和合成生物学的

飞速发展，以及生物大数据的日益丰富，信息

技术领域的人工智能、深度学习和高性能计算

等正迅速与生物技术深度融合。这种融合为生物

系统的设计带来了全新的理论框架和方法学支

持，推动生物制造进入了以数据驱动为特征的新

阶段。本文将全面回顾生物制造中数据库、知识
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库和大模型的最新研究成果，分析当前的发展趋

势和技术挑战，介绍新兴的方法和工具，以期为

国内科研工作者提供借鉴和思路。 

1  面向生物制造的数据库 
生物制造作为一种新兴的制造模式，其核

心在于利用生物学原理，通过生物体或其组成

部分进行高效、环境友好的工业生产。这一过

程涉及复杂的生物网络、多样化的生物催化剂，

以及精细的生物过程控制等。生物制造领域的

快速发展也带来了信息管理上的挑战。随着研

究的深入和技术的迭代，大量的数据和知识需要

被系统地整理和存储。这就需要构建一个全面且

系统的数据库，它不仅要能够容纳现有的研究成

果，还要能够适应未来技术发展的需求，为研究

人员提供一个可靠、易用的信息资源平台。 

1.1  数据库在生物制造中的应用 
在生物制造中，数据库主要用于收集、存

储、管理和分析大量的生物数据。这些数据包

括基因序列、蛋白质结构、代谢通路、细胞反

应以及环境条件等信息(表 1)。通过建立和利用

这些数据库，研究人员可以更高效地进行数据

分析和实验设计，优化生物制造过程，提高产

品产量。 
 
表 1  生物制造相关的数据库 
Table 1  Databases related to biomanufacturing 
Type Name Description Reference 
Gene GenBank A widely used public gene sequence database containing gene sequences and 

annotations from various organisms, one of the largest gene repositories in the world 
[6] 

Ensembl Provides genome sequences, detailed gene annotations, and functional 
information for various species, supporting gene function analysis and 
comparative genomics studies 

[7] 

Protein ProteomicsDB Integrates protein data from various experimental techniques and research 
projects, including mass spectrometry data, protein expression levels, and protein 
modification information 

[8] 

PRIDE A proteomics data repository that collects and stores protein and peptide 
identification data from mass spectrometry experiments, supporting data 
submission, sharing, and re-analysis 

[9] 

PaxDb A database that integrates protein abundance information across multiple species, 
providing quantitative proteomics data covering different tissues and cell types, 
supporting comparative analysis of protein abundance 

[10] 

PeptideAtlas A proteomics database that integrates global mass spectrometry experiment data, 
providing detailed peptide identification and annotation information, supporting 
protein sequence coverage and expression level analysis 

[11] 

PDB A database that stores 3D structural data of proteins and other biological 
macromolecules, providing high-resolution molecular structure information 

[12] 

Metabolite ChEBI A database of biologically relevant chemical entities, offering detailed 
information on chemical structures, names, and annotations, useful for the 
classification and annotation of metabolites 

[13] 

PubChem An open chemical database containing information on millions of chemical 
substances, providing detailed chemical structure and functional annotations for 
metabolites 

[14] 

MetaboLights A metabolomics data repository that provides structural, annotation, and 
experimental data for metabolites, supporting metabolite identification and 
pathway analysis 

[15] 

   
待续 
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续表 1 

Type Name Description Reference 
Reaction KEGG A comprehensive bioinformatics resource containing information on genomes, 

metabolic pathways, and biological systems 
[16] 

MetaCyc A comprehensive database of metabolic pathways and enzyme-catalyzed 
reactions, covering metabolic information from multiple organisms, including 
data on known metabolic pathways, enzymes, compounds, and reactions 

[17] 

BRENDA A database that details enzyme and enzyme-catalyzed reaction information, 
providing data on enzyme classification, function, kinetic parameters, substrates, 
and products 

[18] 

SMPDB A database specializing in detailed information on small-molecule metabolic 
pathways, disease metabolism, drug action, and drug metabolism 

[19] 

WikiPathways An open-access database focused on integrating and displaying information on 
metabolic pathways, enzymes, compounds, and related reactions for various 
organisms 

[20] 

Biological 
netwok 

MetaNetX A platform for integrating and managing metabolic network and biochemical 
reaction information from multiple biological databases, supporting cross-species 
model reconstruction and pathway analysis 

[21] 

BiGG Models A comprehensive database providing metabolic network models for various 
organisms, supporting pathway analysis and systems biology research 

[22] 

BioModels A database of metabolic network models, encompassing mathematical models of 
multiple biological systems, aiming to promote systems biology research and 
model sharing and reuse 

[23] 

STRING A comprehensive database providing known and predicted protein-protein 
interaction information, covering multiple species 

[24] 

STITCH A database integrating information on compound-protein interactions, combining 
experimental data and computational predictions, aiming to facilitate drug 
discovery and biochemical research 

[25] 

RegulonDB A database focused on the gene regulatory network of Escherichia coli, providing 
information on genes, regulatory factors, and their interactions to support gene 
expression and metabolic regulation studies 

[26] 

YEASTRACT+ An extended yeast gene regulatory database, integrating detailed information on 
transcription factors, binding sites, and their target genes, supporting 
transcriptional regulation and gene expression research 

[27] 

CoryneRegNet A database focused on the gene regulatory network of Corynebacterium 
glutamicum, providing detailed information on regulatory interactions 

[28] 

Fermentation 
process 

SABIO-RK A biochemical reaction kinetics database that collects kinetic parameters and 
related information on enzyme-catalyzed reactions from published scientific 
literature. It covers data across different organisms, tissues, cell types, and 
experimental conditions, making it highly valuable for modeling and simulating 
bioprocess fermentation 

[29] 

BacDive A metadatabase of bacterial and archaeal diversity, providing information on 
microbial strains such as taxonomy, physiological and biochemical characteristics, 
ecological environments, and culture conditions. It holds significant importance for 
strain selection and research in biological fermentation processes 

[30] 

FermFooDb A manually curated database of bioactive peptides derived from various foods, 
retaining comprehensive information about peptides and fermentation processes. 
It is suitable for bioactive peptide research and fermented food development 

[31] 
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基因数据库是生物制造中最基础的数据库

之一，包含了各种生物体的基因组序列信息。

在生物制造中，基因数据库通过提供大量的基

因组信息，使得研究人员可以识别与目标产物

相关的关键基因，进行菌株的改造。例如，在

氨基酸生产中，研究人员通过分析 NCBI 基因

组数据库(GenBank)[6]中的相关基因序列，筛选

出与产量提升相关的基因进行编辑，以提高目

标产物的合成效率。这些数据库还可以用于菌株

间的比较基因组学研究，帮助识别有利于代谢产

物积累的遗传特性，进一步指导菌株优化[32]。 
蛋白质数据库存储了大量的蛋白质结构和

功能信息。在生物制造中，这些数据库可以帮

助研究人员了解酶的结构和功能，从而设计和

优化酶的催化性能。例如，通过 protein data bank 
(PDB)数据库中的三维结构信息，研究人员可以

深入分析关键酶的活性位点，进行定点突变以

提高反应效率[33]。在实际应用中，这类优化的

酶已被用于生物燃料和药物前体的生产过程，

提高了生物反应速率和产物选择性。 
反应途径数据库记录了生物体内各种代谢

反应及其相互关系。在构建高效代谢途径时，

反应途径数据库能够提供详尽的代谢反应网络

信息，帮助研究人员设计新的代谢途径以增加

产物产量。例如，研究人员可以利用 (Kyoto 
encyclopedia of genes and genomes, KEGG)数据

库中的数据构建代谢网络模型[34]，预测不同工

程改造对产物合成的影响，进而优化产品合成

途径。此外，(Braunschweig Enzyme Database, 
BRENDA)数据库[18]提供了酶反应速率、底物特

异性、抑制剂信息等，有助于研究人员针对具

体代谢反应进行精准调整，优化生物制造过程

中的酶催化效率。 
各类组学数据库是生物制造领域的重要资

源，它们为研究人员提供了从基因到蛋白质再

到代谢物的全面数据，使得生物过程的精确调

控和优化成为可能。例如，研究人员通过分析基

因表达综合数据库 (gene expression omnibus, 
GEO)[35]中的转录组数据，确定在不同发酵条件

下高表达的基因，从而设计和优化生物反应器

中的基因表达，提升目标产物的产量。类似地，

蛋白丰度数据库 (protein abundance database, 
PaxDb)[10]的数据有助于确定在不同实验条件下

关键蛋白的表达水平，从而优化蛋白质的表达

策略。代谢组数据库如 MetaboLights[15]可以提

供代谢物丰度信息，帮助研究人员优化培养基

成分和发酵参数，以提高代谢效率并减少副产

物生成。 
生物网络数据库为复杂的生物系统设计和

分析提供了强有力的工具支持。通过这些数据

库，研究人员可以有效地构建、分析和优化生

物网络，从而改进基因线路设计、组学数据解

析和代谢途径优化。例如，BiGG Models 数据

库[22]提供了不同物种的高质量代谢网络模型，

便于研究人员通过模拟和计算预测代谢流量，

优化代谢途径的设计，提高目标产物的合成效

率。STRING 数据库[24]通过提供蛋白质之间的

相互作用信息，帮助研究人员构建和分析蛋白

质互作网络。在基因线路设计中，研究人员可

以利用 STRING 中的蛋白质互作数据，识别关

键调控蛋白并优化其功能[36]，为生物制造过程

中的优化和改造提供新思路。 
生物过程数据库在生物发酵研究和应用中

具有关键作用，整合了微生物发酵过程参数、

代谢产物数据、生理生化数据等多种类型的数

据，为研究人员提供系统化的数据支持。然而，

目前缺乏专门面向生物过程的公开访问数据

库。现有已发表的包含部分生物过程数据的数

据库主要包括 SABIO-RK[29]、Explore Bacterial 
Diversity (BacDive)[30] 和 Fermented Food 
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Peptide Database (FermFooDb)[31]。SABIO-RK
汇集了丰富的生化反应动力学参数，可用于发

酵过程的动力学建模和优化；BacDive 保留了

有关生物活性肽和发酵过程的全面信息。这些

数据库为研究人员深入理解发酵微生物的代谢

机制、构建和优化代谢网络、识别关键酶和代

谢途径提供了重要资源，有助于改进发酵工艺，

提高目标产物的合成效率，推动生物制造领域

的创新和发展。 
总之，生物制造数据库是推动该领域研究和

应用的关键资源，它们的发展和完善将为生物制

造的创新和产业化提供强有力的数据支持。 

1.2  生物制造相关数据库的发展现状 
目前，生物制造领域已经建立了一些关

键的数据库，这些数据库在数据存储、共享

和分析方面发挥着重要作用。然而，现有的

数据库在数据管理和应用方面仍存在一些问

题和挑战。 
(1) 数据分散。尽管已经有不少基础生物

数据库存储了蛋白质和菌种等基础信息，但与

生物制造相关的重要数据(如酶活性、稳定性

和菌种的产物生成能力等)仍主要分散在文献

中，甚至研究团队的内部文档中。例如，代谢

工程相关的生物反应器条件和策略是极其宝贵

的数据资源，但这些信息往往零散地存在于不同

的文献中。手动从大量文献中提取数据不仅在一

致性和准确性方面具有挑战性，还需要耗费大量

时间，显著增加了研究成本和时间投入[37]。 
(2) 数据混乱。由于生物数据的生成缺乏

统一标准，不同研究团队常常使用各自的实验

流程和数据格式，导致数据整合困难。例如，

在 基 因 组 尺 度 代 谢 网 络 模 型 (genome-scale 
metabolic model, GEM)构建时，不同课题组会

使用各自的代谢物、基因和反应的命名方式和

组织方式，导致基于特定 GEM 开发的分析流

程无法迁移到其他 GEM，限制了模型数据的

共享和重复利用[22]。 
(3) 数据质量差。生物数据在取样、处理

和测定过程中存在较大误差，且不同实验室重

复实验结果的再现性较差。例如，在酶动力学

研究中，即使在标准化的实验操作和一致的实

验条件下，不同实验者对同一酶的动力学参数

测量结果仍可能表现出显著差异。此外，即使

同一位实验者在不同时间点重复相同的测定，

所得的动力学参数也可能存在较大波动。 
(4) 重要数据缺失。在菌种和酶改造研究

中，成功往往伴随着大量的失败尝试。然而，

这些负样本数据在论文发表过程中常常被忽略

或丢弃，但对于人工智能模型来说，这些负样

本数据同样具有重要价值，需予以保留。此

外，许多数据集中还缺乏必要的元数据标记，

这对数据的进一步分析和利用造成了障碍。例

如，在 RNA sequencing (RNA-seq)研究领域，样

本的元数据通常存储于 NCBI Biosample 数据库。

然而，这些元数据往往信息量不足，原因在于提

交者通常只提供最低要求的强制性信息[38]。此

外，部分关键的元数据并未被纳入这些数据

库，而是散见于相关研究的学术出版物中[38]。 
总之，尽管生物制造领域的数据库在数

据存储、共享和分析方面发挥了重要作用，

但现存的问题和挑战仍需解决。通过改进数

据标准化、提高数据质量、保存负样本数据

以及加强跨学科合作，可以进一步提升数据

库的有效性和应用价值，从而推动生物制造

领域的持续发展。 

1.3  未来生物制造相关数据库发展方向 
随着生物制造技术的不断进步，构建一个

全面、高效的数据库成为其发展的关键。未来

的数据库不仅要实现生物制造过程中全链条数

据的标准化，确保数据的准确性和可比性，还
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要通过高度集成的系统整合多层次、多源数

据。这包括酶元件的突变位点、基因回路设

计、多组学数据以及工程参数等。由于图数据

库在处理复杂关系和大规模数据集方面的优

势，它将成为该数据库构建方向的核心。通过

图数据库技术，研究人员将能够更深入地探索

生物制造的潜力，实现数据驱动的创新和优

化，为生物制造领域带来革命性的变化。 

1.3.1  生物制造需要的全链条数据 
生物制造过程中，酶或细胞工厂将原料转

化为目标产物，这一过程不仅依赖于传统的组

学信息，还涉及更多复杂的生物学特征和工程

参数。例如，酶元件的突变位点信息对于理解

酶的功能和工程改造极为关键；酶的结构分析

和动力学表征可以帮助优化其催化效率和稳定

性；而基因回路的设计和表征则是合成生物学

中用于构建生物模块的基础。此外，发酵过程

的工程化探索需要综合考虑多组学数据(如转

录组学、蛋白质组学和代谢组学等)，这些数

据不仅能帮助理解细胞在发酵过程中的行为，

还能用于调控生产途径以提高产物的产量和质

量。工程参数和发酵参数(如温度、pH 值和溶

氧水平等 )的精确控制和优化，是保证生物  
发酵过程稳定运行和高效产出的关键。为了 
有效利用这些复杂数据，必须进行数据标准

化，以确保不同实验和实验室之间的数据具有

可比性。 
此外，数据集成是另一项挑战，需要建立

强大的数据管理系统来整合各种生物学、化学

和工程数据。最终，这些数据应当被设计成能

够 轻 松 地 整 合 进 设 计 - 构 建 - 测 试 - 学 习

(design-build-test-learn, DBTL)循环，通过迭代

学习不断优化生物制造过程。因此，传统的生

物数据与专有生物制造数据的结合，为生物制

造的各个方面提供了支持，极大地促进了生物

制造技术的发展和应用(图 1)。 

1.3.2  图数据库在生物制造领域中的应用 
生物学研究中的数据量正以前所未有的速

度增长，传统的关系型数据库已难以满足日益

复杂的数据结构和分析需求。图数据库以其灵 
 

 
 

图 1  生物制造需要的全链条数据 
Figure 1  End-to-end data required for biomanufacturing. 
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活的数据模型和高效的查询能力，成为解决这

一问题的有效工具。例如，Reactome 由关系型

数据库转变为 Neo4j 图数据库，大大提高了查

询效率，平均查询时间减少了 93%，推动了生

物网络数据的直观探索和分析[39]。此外，大肠

杆菌调控知识图谱(Escherichia coli regulation 
miner, ERMer)也采用图数据库技术存储大肠杆

菌中的各类调控数据，实现了多种复杂调控级

联或模式的快速检索和可视化，推动了大肠杆菌

中新调控模式和新菌种改造靶点的挖掘[40]。例

如，对于 7 步以内的调控链，对存储于关系型数

据库的调控数据使用虚拟表和使用 PostgreSQL 进

行递归搜索，响应时间为 840 s，而图数据库

只需 1.79 s[40]。此外，生物制造领域的数据来

源多样，包括基因组数据、蛋白质组数据、代

谢组数据等。图数据库能够整合这些异构数

据，构建统一的知识图谱，支持跨数据源的综

合分析。例如，BioGrakn 图数据库被用于整合

疾病、基因和药物之间的关系数据，支持生物

医学研究中的复杂查询和推理[41]。 
总之，生物制造的全链条数据标准化和集

成对于技术发展至关重要。这一过程涉及从酶

元件的突变位点到基因回路设计的多层面数

据，以及工程参数的精确控制。数据标准化确

保了实验间的可比性，而数据集成则通过强大

的管理系统整合了生物学、化学和工程数据，

为 DBTL 循环的迭代优化提供了基础。图数据

库的应用，以其高效的查询能力和灵活的数

据模型，解决了传统数据库在处理复杂生物

数据时的局限，推动了生物网络数据的直观

探索和分析，预示着在生物制造领域中的广

泛应用潜力。 

2 面向生物制造的知识库 
随着生物制造技术的不断进步，研究人员

面临着处理和分析大量复杂生物数据的挑战，

这对数据管理和知识获取提出了新的要求。在

这一背景下，“知识库”与“数据库”这 2 个术语

虽然在文献和讨论中常被交替使用，但它们实

际上代表了 2 种截然不同的概念，各自具有独

特的功能和应用场景。首先，数据库是一种结

构化的数据存储系统，其核心功能是高效地管

理和查询大量数据。通过对数据的组织和索引，

数据库确保信息的可访问性和操作性，尤其适

合处理结构化数据，使用户能够快速检索所需

信息。与数据库不同，知识库则更为复杂，除

了包含结构化数据外，还整合了非结构化数据。

知识库通过元数据和语义信息的使用，增强了

对数据的理解和应用能力。相比数据库，知识

库的功能更加广泛，除了数据存储和检索外，

还支持信息整合、推理和知识发现等高级功能。 
在生物制造领域，知识库的这些高级功能

尤为重要。生物制造的研究过程需要对全链条

数据进行标准化和集成，涉及多种数据格式和

丰富的资源，这使得知识库的构建显得尤为合

适。研究人员可以利用知识库来处理和分析生

物数据，从而深入理解生物过程和机制。这种

深入的理解不仅有助于推动生物制造技术的创

新和进步，还为解决复杂问题提供了新的思路

和解决方案。 
因此，从数据库向知识库的过渡，不仅是技

术手段的升级，更是对生物制造领域数据管理和

知识获取方式的深刻变革。这一转变将极大提升

研究人员在复杂生物数据环境中的工作效率和

创新能力，为生物制造的未来发展铺平道路。 

2.1  知识库在生物制造中的应用现状 
在生物制造领域，多个知识库已经建立并

被广泛使用，这些知识库在生物制造概念出现

之前就已经存在，并且随着生物制造的发展，

它们在这一领域发挥了重要作用(表 2)，包括反 
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表 2  生物制造相关的知识库 
Table 2  Knowledge base related to biomanufacturing 
Name Description Reference 
Rhea An authoritative knowledge base of biochemical reactions based on the ChEBI chemical 

ontology (biochemical entities). It provides detailed, manually curated information on 
enzymatic and non-enzymatic reactions, including reaction equations, reactants, products, and 
their equilibrium states 

[42] 

Reactome Provides molecular details of signaling, transport, DNA replication, metabolism, and other 
cellular processes, presented as an ordered network of molecular transformations. It offers 
high-quality, downloadable individual reaction diagrams and an overview of all content. The 
stored information resources have high interoperability with different databases 

[43] 

Gene Ontology A comprehensive knowledge base of gene ontology, covering the functions of genes and their 
products (proteins and non-coding RNAs). All GO resources are dynamic (ontology, 
annotations, GO-CAM, external ontology links, etc.) and updated monthly 

[44] 

UniProt A comprehensive protein knowledge base that provides high-quality protein functional 
annotations, detailed sequence information, and cross-database links 

[45] 

iModulonDB A knowledge base of prokaryotic transcriptional regulation computed using ICA from 
high-quality transcriptome datasets. Users can select an organism from the homepage and then 
search or browse the curated iModulons that comprise its transcriptome. Each iModulon and 
gene has its own interactive panel, with clickable, hoverable, and downloadable graphs and 
tables 

[46] 

KBase The US Department of Energy’s systems biology knowledge base supports the sharing, 
integration, and analysis of data on microbes, plants, and their communities. The knowledge 
base integrates public and user data on genomes, compounds, and reactions, linking these 
diverse data types with a range of analysis features via a web-based user interface 

[47] 

SwissLipids A knowledge base on lipids and their biology, providing curated information on lipid structures 
and metabolism. This knowledge is used to generate a virtual library of feasible lipid structures, 
which are organized in a hierarchical classification linking mass spectrometry outputs with all 
possible lipid structures, metabolic reactions, and enzymes 

[48] 

 
应知识库 Rhea[42]和 Reactome[43]，基因知识库

Gene Ontology (GO)[44]，蛋白知识库 UniProt[45]，

以及调控知识库 iModulonDB[46]等。这些知识库

都有相同的共同点：数据组织上结合了非机构化

数据，整合了元数据和语义信息。例如，UniProt
从 2011 年起变更为 UniProt Knowledgebase，除

了蛋白序列信息外，还添加了与这些序列相关

的功能、结构、亚细胞位置、相互作用等信息，

提供了蛋白质序列和功能信息的统一视图，成

为蛋白质知识的中心枢纽。在 2023 年发布的最

新版中，UniProt 还添加了 325 250 条亚细胞定

位图像[45]。 
尽管这些知识库在数据整合和信息丰富性

方面取得了显著进展，但在知识的推理和发现

方面仍然存在一定的局限性。首先，Rhea 是一

个手动注释的生物化学反应知识库，提供详细

的反应机制信息和跨数据库整合的能力[42]。尽

管数据准确性和可靠性高，但 Rhea 在实现自动

化推理和新反应发现方面的能力有限，主要依

赖于手动注释和已有知识的整合，这意味着

Rhea 不能独立进行复杂的知识推理或发现新反

应途径。GO 提供标准化的基因产品命名法，涵

盖功能、细胞位置和相关生物过程，促进了数

据共享和比较[44]。尽管 GO 在基因功能注释和

生物信息学分析中应用广泛，但其知识推理和

新功能发现能力依赖于外部数据源和算法，无
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法独立进行复杂的功能预测和关联分析。例如，

GO 需要结合基因表达数据和其他生物信息学

工具才能进行复杂的功能预测和关联分析，这

使得其在发现和解释新基因功能时存在一定的

局限性。其次，UniProt 作为蛋白质知识的中心

枢纽，整合了蛋白质的序列、功能、结构、亚

细胞位置和相互作用等信息，确保数据高质量

和可靠性[45]。然而，UniProt 的推理能力主要依

赖于用户查询和已有数据的关联分析，缺乏自主

发现新知识的机制。最后，iModulonDB 是一个

整合转录调控模块的数据库，提供基因调控网

络的详细信息[46]。尽管数据丰富，用户界面友

好，但其知识发现和推理能力依然有限，主要

依赖于已有数据的关联和模式识别，它可以识

别已知的调控模式和网络结构，但难以独立发

现新的调控机制或预测未知的调控关系。 
总之，虽然当前已发表的知识库在数据整合

和信息提供方面取得了显著进展，但在自主知识

推理和新知识发现方面仍有很大的提升空间。 

2.2  生物制造知识库的创新趋势与展望 
随着生物制造领域的不断进步，知识库的

作用变得愈发重要。未来的知识库不仅需要整

合数据存储、分析和推理功能，还需要适应更

复杂和动态的生物制造环境。通过结合先进的

人工智能技术，特别是大语言模型(large language 
models, LLMs)，知识库将能够更高效地处理

海量数据，并从中推导出新的科学结论，为生

物制造领域的创新提供强大支持。 

2.2.1  深度学习与强化学习的应用 
深 度 学 习 技 术 如 卷 积 神 经 网 络

(convolutional neural network, CNN)和循环神经

网络(recurrent neural network, RNN)在蛋白质

结构预测[49]、基因序列功能预测[50]等领域已经

取得了显著成果。未来，这些技术将在更广泛

的生物制造应用中发挥作用。通过识别生物数

据中的潜在模式，深度学习技术将为生物制造

的精准设计和优化提供有力支持。 
强化学习(reinforcement learning, RL)也将

在生物制造的过程优化中扮演关键角色。通

过模拟和奖励机制，强化学习可以自动调整

生物制造过程中的工程参数，从而实现最优

控制，提升生产效率和质量 [51-52]。此外，RL
可以通过虚拟实验的方式，探索不同的生物

制造路径，这对于实际生产中的参数优化具

有重要意义。 

2.2.2  平台化与多工具集成的发展趋势 
为了提升研究效率，未来的知识库将朝着

平台化和多工具集成的方向发展。集成各种分

析工具和算法的平台可以为研究人员提供统一

的界面，使他们能够在同一环境下进行数据整

合、分析和推理。例如，Cytoscape 作为一个集

成多源数据和提供交互式分析环境的平台，显

著降低了因数据传输和工具切换所需的时间成

本，进而提升了研究效率[53]。通过这种无缝的

数据整合，研究人员可以将注意力集中在科学

探索上，而非深陷数据处理的繁琐细节，这极

大地增强了他们的创新能力。 

2.2.3  与大语言模型的融合 
人工智能在生物制造中的应用已经展现出

巨大潜力，未来这一趋势将进一步加速。

LLMs，如 GPT 系列，不仅能够理解和生成自

然语言，还能够处理和分析生物学文献、专利

数据以及实验记录等非结构化数据。LLM 可

以自动化地阅读和分析大量的科研文献，提炼

出生物反应器条件和代谢工程改造策略[37]，并

将其整合到现有的知识库中，使研究人员能够

快速获取相关信息，从而加速研究进程。 
总之，人工智能，尤其是大语言模型，在

生物制造领域的应用将继续推动该领域的创新

和发展。随着技术的不断进步，知识库将变得
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更加智能和自主，能够在更大程度上辅助研究

人员进行科学发现和技术开发。通过不断增强

知识库的推理能力和新知识发现能力，生物制

造领域将迎来更多突破性进展，推动整个行业

的持续创新。 

3  面向生物制造的大模型 
LLMs 的引入标志着生物制造领域数据库

和知识库发展迈入了一个全新阶段。LLMs 不

仅在处理和分析海量生物数据方面展现出卓

越的能力，还具有强大的推理和预测功能。

这些模型的应用能够与现有知识库深度结

合，实现更为精准的预测和复杂生物过程的

模拟，从而显著加速新知识的发现与生物制

造技术的革新。 
通过对更大规模、更复杂的数据集进行处

理，LLMs 能够高度自动化地进行知识推理和

新知识的发现。这不仅提升了知识库的智能化

程度，还为生物制造领域带来了前所未有的研

究和应用潜力。随着 LLMs 技术的不断成熟，

其在生物制造中的应用将进一步扩展，为未来

生物制造的创新奠定坚实的基础。 

3.1  基于大模型的生物制造知识获取 
随着合成生物学、基因组学和生物信息学

的迅速发展，生物制造领域中的数据和知识量

不断增加。这些信息不仅分散在科学文献中，

还包括实验室数据、专利文件和技术报告等多

种形式。如何高效地从这些多源数据中提取、

整合和应用知识，成为提升生物制造效率和推

动创新的关键问题。基于 LLMs 的生物制造知

识获取正是解决这一问题的重要途径。 
近年来，基于 LLMs 的自然语言处理技术

在各个领域展示了其强大的信息处理能力。这

些模型能够理解和生成自然语言文本，从大规

模数据中提取模式、关系和趋势，为复杂问题

的解决提供了新的途径[54]。首先，LLMs 在将

非标准化文本转化为标准化数据的转化中起着

关键作用。手动从大量文章中提取数据不仅耗

时耗力，而且由于不同研究中的数据格式不统

一，容易出现人为错误和数据质量不一致等问

题[55]。自然语言处理工具(如 GPT-4)的发展可

以加速提取与复杂菌株工程和生物反应器条件

下微生物性能相关的信息，展示了生成式人工

智能在更高效地收集数据和快速整理信息用于

合成生物学研究方面的潜力，从而加快生物制

造开发的 DBTL 循环[37]。例如，Xiao 等[37]使用

GPT-4 从有关解脂耶氏酵母的文章中提取了生

物过程条件、代谢途径和基因工程方法等知

识，首次将 GPT 与知识工程和机器学习相结

合，用于预测微生物细胞工厂。 
此外，这些利用 LLMs 从分散的文献和实

验数据中提取的结构化信息可以生成用于数据

库和知识库的标准化数据，从而弥补了传统数

据库的不足[56-57]。LLMs 还能够自动化更新和

扩展数据库和知识库，使其能够及时反映领域

内的最新研究成果和技术发展[58]。通过这种方

式，研究人员可以更方便地获取和利用已有的

知识，加速研究进程和创新。 
总之，随着技术的不断进步和应用场景的

拓展，LLMs 有望成为生物制造领域的重要智

能化工具，为推动科学研究和工程实践带来新

的可能性和机遇。 

3.2  基于大模型的生物制造知识生成 
尽管 LLMs 展示了人类般的语言理解、推

理和生成能力，但其在复杂领域的信息检索和

知识生成任务中仍面临诸多挑战。例如，已有

研究表明，LLMs 在文本到结构化查询语言 
(structured query language, SQL)任务中的性能

比人类专家低约 40%[59]，这凸显了在高效生成

和应用领域知识时的困难。为了克服这些挑
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战，研究人员提出了各种优化方法。首先，

Fine-tune 技术在通用预训练模型的基础上，通

过对特定领域数据进行微调，使模型能够更好

地适应特定任务和问题，该方法已在医学和法

学等领域大模型得到应用[60-62]，并显著提升了

模型回答的准确性。然而，微调的 LLMs 可能

由于产生幻觉或使用过时知识而生成不准确的

响应[63]。这也是微调策略在生物制造领域效果

较差的原因之一。生物制造领域面临两大挑

战。首先，缺乏高质量的微调数据集。生物制

造领域的数据往往分散且不标准化，这使得获

取和整理足够的高质量数据集变得困难。其

次，生物制造的快速发展意味着用于微调的数

据可能很快变得过时，无法完全满足领域不断

发展的需求。这种快速变化使得模型难以保持

最新和准确，限制了微调技术在生物制造知识

生成中的应用效果。 
为了解决这些挑战，Meta AI 研究人员引入

了检索增强生成(retrieval-augmented generation, 
RAG)[64]技术，它无缝集成了信息检索与文本

生成。RAG 通过从维基百科或文献等来源检索

相关文档，并将其与输入提示串联起来，再利

用文本生成器生成最终输出。这种方法确保了

LLMs 能够实时访问最新信息，而无需频繁重新

训练，从而生成更加准确和可靠的知识[65-66]。

此外，知识蒸馏和适配器模块的应用，可以在

不完全重新训练的情况下，细化和调整预训练

模型以适应特定任务[67-68]。这些技术使得 LLMs
能够更好地处理复杂数据并生成有价值的知识。 

总之，基于 Fine-tune 和 RAG 等技术的生

物制造大模型开发，不仅能够应对生物制造领

域复杂性和特异性的挑战，还能够推动技术创

新和生产效率的提升。这些技术方向的不断发

展和应用，将为生物制造领域带来更广阔的发

展和应用前景。 

4  展望 
随着生物制造技术的不断进步和人工智能

技术的快速发展，数据库、知识库和大模型在

生物制造领域将扮演越来越关键的角色。这些

工具不仅为生物制造的设计、研发、生产和市

场推广提供了强大支持，还在科学研究和工业

应用中发挥重要作用。 

未来的生物制造数据库和知识库将更加全

面、智能和高效。通过积累涵盖基因组、蛋白

质结构、代谢通路、生产过程监测等多维数据，

这些数据库和知识库能够为生物制造的工艺优

化、代谢工程设计和新型菌种构建提供深度支

撑。在实际应用中，数据的准确性和可靠性至

关重要，因此数据库和知识库的维护需要引入

自动化的更新机制和严格的质量控制标准。例

如，在酶优化过程中，知识库可根据实时数据

更新实验参数，帮助研究人员迅速找到最佳酶

催化条件。同时，统一的数据标准和智能分析

工具的整合也非常关键。通过机器学习算法，

可以对生产过程中产生的大量数据进行高效分

析，实现代谢流量的优化与瓶颈反应的识别，

为工艺改进提供方向。此外，面对全球化的研

究和产业需求，生物制造数据库和知识库还需

考虑到数据的隐私和安全问题，并需要符合伦

理要求的使用和共享规范。这些举措不仅能够

提升数据的可信度和可用性，也有助于促进全

球生物制造研究社区的合作与交流。 
未来的生物制造中，基于大模型的技术将

成为重要的驱动力。LLMs，如基于 RAG 技术

的生物制造大模型，结合了信息检索、注意力

机制和生成模型，能够智能化地处理复杂的生

物数据和工艺信息，为知识获取、数据解析和

模式识别提供了新的解决方案。在菌种构建和

优化的实际应用中，大语言模型可以通过挖掘
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大量文献和实验数据，推荐最优的基因编辑策

略或代谢途径调整方案，显著缩短研发周期[32]。

而在蛋白质结构预测方面，AlphaFold3 等大模

型取得了重要突破，通过更高的预测精度，为

生物制造中的蛋白质功能改造和优化提供了宝

贵的结构信息[69]。此外，类似于 RoseTTAFold[49]

和 DeepAccNet[70]等模型在提高蛋白质结构预

测精度和稳定性评估方面也显示了卓越的性

能，为蛋白质设计和改造提供了坚实的技术支

撑。未来的研究应集中在提升各类大模型的数

据质量和解释性，以应对数据质量不均、模型

解释性不足和计算资源需求高等挑战。通过改

进模型的训练算法、优化模型结构和加强计算

能力，可以进一步提升模型的预测能力和实用

性，从而推动生物制造领域的技术前沿。 
综上所述，未来的生物制造将依赖于先进

的数据库、知识库和大模型技术，这些技术将

成为促进生物制造科学研究、技术创新和工业

应用的重要工具和平台。通过持续的技术创新

和跨学科合作，有望实现更智能化、自动化的

生物制造过程，为人类社会的可持续发展和健

康做出更大的贡献。 
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