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摘   要：生物过程是利用活性生物细胞或酶实现底物生物转化的一种绿色可持续、环境友好的加

工过程，在生物制造中起着关键作用。具有双重属性的生物过程多层次多尺度间的复杂关联导致

·智能生物过程控制优化· 
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生物过程的优化十分困难，深入认识介尺度机理是了解生物过程动态变化和梳理多尺度复杂关系

的关键之一。介尺度的数值模拟为介尺度现象的认识提供了一种新途径，人工智能 (artificial 
intelligence, AI)优化与介尺度模拟的结合为生物过程的优化注入了新的活力。本文综述了生物过程

中介尺度模拟和 AI 优化的研究进展，探讨了可能的发展方向，以期促进介尺度模拟和 AI 优化在

生物过程中的应用与发展。 
关键词：生物过程；介尺度模拟；计算流体力学；人工智能优化；机器学习 
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Abstract: As green, sustainable, and environmentally friendly material processing processes using 
biological cells or enzymes to achieve substance conversion, bioprocesses play an increasingly 
important role in biomanufacturing. It is difficult to optimize bioprocesses because of the complex 
relationship at multiple levels and multiple scales. The knowledge of mesoscale behaviors is the key 
to understanding the dynamics of bioprocesses and to sort out the complex relationships of 
parameter variations in the spatial-temporal domain. Mesoscale numerical simulation paves a way 
for understanding these phenomena, and the integration of artificial intelligence (AI) and mesoscale 
simulation offers new vitality into the optimization of bioprocesses. This article reviews the 
progress in mesoscale simulation and AI optimization of bioprocesses and discusses the possible 
development directions, aiming to promote the development of this field. 
Keywords: bioprocess; mesoscale simulation; computational fluid dynamics; artificial 
intelligence (AI) optimization; machine learning 

 
 

生物过程是利用生物催化剂生成所需的化

合物或破坏不需要的物质或危险物质[1]实现物

质的转化。由于催化剂和降解产物不产生附加

污染，生物过程是一种绿色可持续、环境友好

的生物加工过程，在生物医药、能源、环境修

复和食品等领域得到了越来越广泛的应用[2]。 
生物过程兼具物质加工科学和生命科学的

属性。例如，微生物细胞的发酵过程既包含微

生物细胞本身的增殖，又包含基质消耗、产物

合成等化学成分的转化，呈现两大科学领域所

包含的多层次研究系统的多尺度特征[3]。目前，

对物质加工体系和生命体系的各个层次(水平)
涉及的边界尺度(单元和系统尺度)的静态特征，

传统理论研究已较深入。但是，生物过程的双重

属性及各层次、各尺度之间存在复杂的关联[4]，

呈现复杂的动态特征，目前对生物过程动态特
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征的认识还十分有限。 
生物过程中，介于单元和系统之间的尺度

(介尺度)往往表现出动态非均匀(非平衡、非线

性)的特征，采用基于实验测试或理论分析的传

统方法对该区间现象及作用机理进行解析十分

困难。在反应器层次、介观尺度的动态非平衡性

多是由介尺度的结构和行为变化导致。近年来，

随着计算机技术和计算流体力学(computational 
fluid dynamics, CFD)的迅速发展，介尺度的数

值模拟为认识生物过程的介尺度行为提供了一

种途径。Hulburt 等[5]在颗粒技术中提出的群体

平衡方程(population balance equation, PBE)，可

以描述离散相的分布特性以及引起分布变化

的离散相微观行为[6-7]。采用 PBE 方程模拟多

相体系中分散相大小与分布随时空变化的数学

模型被称为群体平衡模型 (population balance 
model, PBM)，与传统计算流体力学(CFD)结合，

可以揭示流场与颗粒间的相互影响，耦合 PBM
的 CFD模拟已被越来越多地应用在生物过程的

模拟中。例如，用于揭示活性污泥絮体等颗粒

及颗粒群、生物过程中气泡群等的时空变化以

及其他生物过程介尺度结构及行为的动态变

化 [8-17]。不同于从连续介质角度考虑流体流动

的传统流体力学，格子玻尔兹曼方法 (Lattice 
Boltzmann method, LBM)从微观动力学角度出

发，将流体的宏观运动看作大量微观粒子运动

的统计平均，既克服了宏观方法需要处理复杂

边界的劣势，又克服了微观方法计算尺度受限

的局限性，是一种介于宏观和微观这 2 种方法

之间的介观数值模拟方法[18]，已被用于生物膜、

多孔介质等的模拟[19-33]，直观显示介尺度的流

场，为介尺度现象的认识和结构的优化提供了

有力依据。 
生物过程双重属性下多层次多尺度的特

征，使得生物过程关键参数的识别及各参数间

的相关性分析十分困难，限制了基于机理分析

的过程优化方法的应用及发展。近年来，计算

机技术和互联网的发展，推动了大数据和人工

智能(artificial intelligence, AI)技术的发展，新型

AI 技术—数据驱动的机器学习技术的发展，

将人工智能推向新的高度。机器学习(machine 
learning, ML)面向数据分析与处理，可以识别复

杂数据中的关联性，建立数学模型，预测大数

据涵盖范围下的生物过程行为，为生物过程的

优化提供策略。基于机器学习的 AI 过程优化正

成为生物过程高效优化的重要手段，在生物医

药、生物燃料、生物废水处理等生物过程优化

方面表现出良好的应用性能[34]。然而，由于生

物反应器内部环境的动态变化、微生物间的相

互作用以及微生物与环境间的相互作用等诸多

关键因素尚且未知，限制了 AI 对复杂生物过程

的优化性能的进一步提升。分子动力学模拟

(molecular dynamics simulation, MDS)和计算流

体动力学(CFD)技术的进步，使认识生物过程的

动态特征成为可能，也为 AI 优化提供了新的思

路。MDS/CFD 与新一代 AI 技术(机器学习)的
结合，为生物过程的发展注入新的活力，正在

打破传统的生物过程的研究及发展模式。 
本文主要概述了近年来生物过程中基于

PBM/LBM 的介尺度模拟仿真、机器学习方法

的 AI 优化、AI 与 MDS/CFD 结合优化方面的

研究进展，探讨了可能的发展方向，以期促进

介尺度模拟和 AI 优化在生物过程中的应用与

发展。 

1  介尺度模拟 
生物过程涉及生命体系和物质转化体系，

生命体系中的介尺度主要有生物大分子层次的

二级结构、细胞层次的多分子(包括生物大分子

和其他分子)形成的超大分子机器；物质转化体
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系中涉及的介尺度主要有底物层次的分子聚集

体和反应器层次的颗粒聚集体。任瑛等[35]综述

了生命大分子和细胞层次的分子动力学模拟的

理论模型和算法，内容包括了生命体系的二级

结构、超大分子机器及物质转化体系中分子聚

集体的介尺度模拟。本文主要概述了反应器层

次的介尺度计算流体力学模拟—PBM 和 LBM
在生物过程中的应用。 

1.1  群体平衡模型(PBM) 
非均相颗粒体系中群体平衡模型是研究分

散相分布特性的有效工具。采用基于粒数密度

函数的群体平衡方程描述多相体系中颗粒状态

随时间及空间的连续变化，将颗粒的离散行为

(聚并、破碎等)与统计平均属性(粒径等)联系起

来。将 PBM 与传统计算流体力学 (CFD)的
Euler-Euler 多相流模型耦合[17,36] (图 1)，可以呈

现反应器内流体与分散相以及分散相的颗粒间

相互作用下的局部非平衡态的介尺度现象。

PBM 与 CFD 双向耦合过程中，通过包含相间

作用力的 Navier-Stokes (N-S)方程计算流场，获

得反应器内的局部速度和相含率等参数；求解

包含颗粒聚并和破碎模型(表 1)的 PBE 方程，

通过 PBM 获得分散相(颗粒群)的颗粒尺寸和数

量的变化，修正 CFD 模型中的相间作用力；通

过 CFD 与 PBM 的双向耦合获得反应器内相间 
 

 
 

图 1  CFD-PBM 耦合方法[17,36] 
Figure 1  Schematic diagram of the CFD-PBM 
coupling model principle[17,36].  

作用影响下的连续相流动行为、颗粒群组成及

分布特性的时空变化，为生物过程的工艺优化

以及生物反应器的设计优化及放大提供依据。 
PBM 用于生物反应器中细胞培养过程的

模拟，可以描述由细胞生长、死亡和分裂引起

的细胞分布随时间的变化，能够捕获细胞培养

过程中的局部非平衡态变化，帮助研究人员加

深对细胞周期动力学和细胞周期相位异质性的

认识，为更精准地调控细胞培养工艺提供依据。

Győrgya 等[9]采用 PBM 模型模拟胚胎干细胞的

分化过程，捕获到传统的细胞增殖常微分方程

(ordinary differential equation, ODE)难以提供的

分化初期的细胞总量和未分化细胞数量细微波

动的振荡期。Alhuthali 和 Kontoravdi[14]采用单

阶段基于体积的 PBM 方法，捕捉到了仓鼠细胞

培养过程中单克隆抗体和宿主细胞蛋白的积累

动态，计算了单克隆抗体和宿主细胞蛋白积累

速率和最大积累量，分析了各参数之间的相互

关系，为优化抗体滴度、降低杂质含量以及降

低生产成本提供了依据。细胞培养过程的 PBM
模拟主要考察了细胞分化对细胞分布和代谢对

物质含量分布的影响，尚未考虑培养环境的流

体力学因素与细胞生长及代谢的相互作用。一

方面，流体剪切或颗粒碰撞对剪切敏感细胞的

活性有显著影响；另一方面，细胞代谢产物中

的蛋白或多糖等物质也会影响流体环境的物理

性质。对具有上述特征的细胞培养过程的模拟，

还需考虑培养环境的流体力学因素与细胞生长

代谢的相互影响。 
在好氧发酵等涉及气液两相的生物过程

中，气液传质性能显著影响生物过程效率，气

泡尺寸分布和气含率是影响气液传质性能的关

键因素。采用考虑气泡聚并与破碎的 PBM 模

型，可以获取气泡群介尺度结构(气泡群的气泡

数量和尺寸分布)随时空的变化，为气液传质性 
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表 1  气泡聚并模型与破碎模型[15] 
Table 1  Bubble coalescence models and breakage models[15] 
Model Equation Characteristics 
Luo 
coalescence 
model[37] 

   T
c, ,i j ij i jc V V w P d d  

    

 

0.52 3
0.5

c 0.5
3k

0.75 1 1
, exp

0.5 1

ij ij
i j ij

ij
l

x x
P d d We

x


 
       

     
  

 

1
2 1 2 2 2

0.5 3 3 3, 1.43l i ij
ij ij i j

d A
We A d d









 
    

 


  

The most used kernel for bubble coalescence 
due to low computational requirements and 
optimal precision, needs parameters tunning to 
reduce the coalescence rate; over-predicts the 
collision frequency parameter[38] 

Mc-Luo 
coalescence 
model[39-40] 

   T
c c, ,i j ij i jc V V w P d d M  

g

g

0.011 48
g

c

0.049 61
g

0.134 91 1.134 03e 0.101 m/s

0.101 64 1.537 37e 0.101 m/s

U

U

U
M

U






   


 

 

Based on the energy-minimization multi-scale 
concept, the meso-scale energy dissipation 
was considered 

Luo breakage 
model[41]    

1 11 5
23 3 3

1 0 g 0

0 0

, 0.923 1 (1 ) ,

/ ,

d x x d

x d d

   

 

 
  

 
 

Energy spectrum combined with vortex 
energy 

Han breakage 
model[42-44] 

1 11 5
23 3 3

2 0 g 0 0 0

1
3

g
3 0 014 5

23 3
0

( , ) 0.923(1 ) (1 ) ,

0.43(1 )
( , ) ,

πmin 1,1 2 2 sin
4

d C x x d d

d d
x d x

x

    

 
  

 
    


 

   
   

   

 

The colliison frequencys of bubbles with large 
vortices and small vortices were modeled 
separately 

Solsvik 
breakage 
model[45] 

 2 g
4 0 0 0 04

0.822(1 )π 0.5( , ) ( ) ,
4 π ld d d d


     


      

 Collision frequency caused by viscous shear 
was considered 

Shi breakage 
model[46] 

2
slip

5 0 4 b 03
0

1
2

4 3 3 2

( )( , ) (1 ) ,

π 12,
4 π (2π)

i

guHd C n C d
d V

C C C C
C


   


  

 

 

The mean turbulent velocity of eddy under the 
influence of turbulence and the characteristic 
corresponding to BIT characteristic wave 
number/length was considered 

 
能优化提供依据，指导反应器的优化及放大。

Mishra 等[12]将 PBM 与 CFD 以及传质模型耦合，

模拟得到的气液传质系数与实验值基本符合，

相对误差约为 3.8%−8.7%，通过数值模拟考察

了反应器操作条件对液相流动行为、气泡尺寸

时空变化以及气液传质的影响，确定了用于生

产单克隆抗体药物的 300 L 的通气搅拌式反应

器的转速和通气速率。在对通气搅拌式工业生

物反应器的放大设计中，万景等[15]对比了 2 种

聚并模型(Luo 聚并模型[37-38]和基于能量最小多

尺度(energy minimization multi-scale, EMMS)理
论的 Mc-Luo 修正聚并模型[39-40])与 4 种气泡破

碎模型(Luo 等[41]提出的湍流涡诱导碰撞气泡破

碎的模型、Han 等[42-44]基于表面能量密度增加

提出的考虑表面振荡和大尺度涡影响的气泡

破碎模型、Solsvik 等 [45]考虑黏流剪切影响的

气泡破碎模型和 Shi 等[46]基于气泡诱导湍流的

修正气泡破碎模型)相组合形成的 8 种组合模

型(表 1)模拟得到的气泡尺寸及传质系数，发现

基于介尺度理论的 Mc-Luo 聚并模型与考虑黏
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流剪切影响的气泡破碎模型组合模拟得到的气

泡尺寸和体积传质系数与实验值更接近；基于

上述的最优聚并-破碎组合模型，考察了桨型对

反应器内气泡分散效果的影响，依据平均体积

传质系数和混合死区体积，确定了 400 m3 生物

反应器的最优桨型组合。PBM 模型在气液两相

生物反应器模拟中呈现的介尺度现象，帮助解

释了部分放大效应产生的原因，为反应器放大

提供了更可靠的依据。但是，聚并和破碎模型

存在可调参数，这些参数主要源于实验或通过

与实验的对比确定，实验的依赖性使模型的可

拓展性受到限制。 
在涉及活性污泥絮体等固体颗粒的通气式

生物反应器中，分散相包括气泡和絮体 2 种分

散相，气泡群和絮体聚集体 2 种介尺度结构的

时空变化均对生物过程效率有重要影响。

Hussain 和 Kumar[16]基于 Euler-Euler 方法，建

立了半理论分析-半数值模拟方法，引入 Elzaki
积分变换处理域分解，用于曝气浆态搅拌槽反

应器中的活性污泥絮体变化，提高了模拟的准

确性和收敛性，获得反应器内颗粒在较大尺寸

跨度下的聚集与破碎行为。Wodołażski[10]分别

建立了气泡和絮体的群体平衡方程，采用标准

矩方法求解气泡的群体平衡方程，与 CFD耦合，

考察了搅拌桨转速和气体流速对絮体尺寸分

布、气泡尺寸分布及生物质生长的影响，为反

应器结构和操作条件优化提供了依据。PBM 虽

已拓展应用于气-液-固三相生物反应器的模拟，

但是仍局限于分散相与连续相间的相互作用，

缺乏两种分散相间的相互作用的研究。分散相

间的相互作用往往对剪切、界面反应、相间传

质等有显著影响，气-液-固三相生物反应体系中

更多时空变化的介尺度现象尚待探索。 
PBM 方法可以捕获培养细胞的非平衡态

变化，直观显示生物过程中微生物絮体、气泡

群/固体颗粒群的变化，有助于揭示生物反应器

内部介尺度的行为机制，为生物过程的工艺优

化及反应器的结构优化及放大提供有力的依

据。但是，目前 PBM 的聚并、破碎模型存在可

调参数，可调参数仍主要来源于实验，在没有

实验数据的情况下，难以保证模拟的准确性，

限制了 PBM 的应用。基于 EMMS 的介尺度模

拟性能的提升提示是否可以从热力学角度出

发，探索介尺度的共性机制，基于统计学或变

分原理等数学方法，建立简单易用的数学模

型，代替可调参数，突破介尺度模拟的实验依

赖性。 

1.2  格子玻尔兹曼方法(LBM) 
LBM 是一种介于宏观和微观这 2 种方法之

间的介观数值模拟方法，从微观动力学角度出

发，将流体的宏观运动看作大量微观粒子运动

的统计平均，通过分布函数描述粒子分布状态

和宏观物理量之间的关系，来获得密度、速度

等宏观流动信息。LBM 通过分子运动论和统计

力学，将微观和宏观连接，具有边界条件处理

简单、易于并行计算等优点，在许多传统模拟

方法难以胜任的微/纳尺度流动、多孔介质流等

领域取得了诸多进展，在生物过程模拟中也逐

渐得到应用。 
生物体器官多具有复杂的多孔隙结构或多

微通道结构，通过 LBM 仿真器官中介尺度通道

内的流体动力学行为及细胞群体变化的介尺度

行为，有助于理解器官功能和疾病机制。崔建

强[24]采用 LBM 仿真不可压缩的流场，结合浸

没边界方法(immersed boundary method, IBM)
处理固-液边界面的相互作用，模拟得到了红细

胞所处流体的速度剖面图、红细胞的坦克履带

式运动、单细胞在微血管中变形和运动以及多

细胞的分解图。赫轶男[25]采用 LBM 模拟了淋

巴管的自发收缩-舒张过程，并呈现了多段淋巴
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管 内 的 淋 巴 液 流 动 情 况 和 一 氧 化 氮 (nitric 
oxide, NO)的产生及分布。在器官模拟方面，

LBM 与 IBM 结合可以模拟变化的界面，但是

由于计算方法的限制，目前只研究了较简单的

多细胞或多段微通道中的介尺度行为，具有三

维各向异性多孔结构器官中的介尺度行为尚待

揭示。 
在含多孔介质或微通道结构的生物过滤或

酶催化等生物反应器中，多孔介质内部及表面

的流动和传质对生物过程效率起着至关重要的

作用。实验测试难以获得微生物生长富集及其

对孔隙结构变化的影响，IBM 浸没边界方法可

以描述复杂的边界，四参数随机生成法(quartet 
structure generation set, QSGS)可以构建复杂的

几何结构，与上述方法之一结合，LBM 数值模

拟使多孔介质中的流动及微生物生长情况得以

呈现(表 2)。Benioug 等[27]采用 LBM-IBM 耦合

方法模拟了多孔介质中的生物膜生长，发现复

杂多孔介质中生物膜的生长模式与 Damköhler

数、Péclet 数和无量纲剪切应力相关，除孔隙

率外，微生物(膜)分布对多孔介质的渗透性有显

著影响。马苏宁等[29]将 LBM 与 IBM 耦合模拟

多孔介质中的流场，采用细胞自动机模型模拟

多孔介质表面微生物的生长衰亡过程，模拟得

到的微生物生长及衰亡过程造成的多孔介质相

对渗透率衰减与实验的变化趋势一致，揭示了

生物堵塞的动态发展过程及其造成多孔介质渗

透性能改变的本质，为避免生物堵塞提供了依

据。杨勇等[30]采用 LBM-IBM 耦合模型模拟多

孔介质中流场，采用细胞模型描述微生物生长，

建立了孔隙尺度微生物生长与表征体元尺度 
(representative elementary volume, REV)多孔介

质渗透率衰减的耦合算法(图 2)，通过 REV 尺

度的渗流模型获得孔隙尺度的边界条件，根据

孔隙尺度的模拟计算平均孔隙率，更新 REV 尺

度的渗透率，该方法不仅详细描述微生物生长

特性，还能准确反映孔隙尺度微生物生长与衰

亡过程对多孔介质宏观渗流特性的影响，发现 
 

表 2  用于生物过程的 LBM 模型 
Table 2  LBM models used in bioprocess 
Models Characteristics 
IBM[27-30,32] Using interpolation functions on discrete grids to describe the position and properties of solid boundaries, it can 

handle boundary problems with1complex geometric shapes. The accuracy in simulating high Reynolds number 
flow needs to be improved 

QSGS[31,33] The morphological characteristics of porous medium constructed through the adjustment of four parameters 
[growth probability of the initial growth point, probability of growth direction, the volume (or area) ratio 
occupied by the growing phase, the growth probability between two contacting phases]. It can describe well the 
microscopic pore distribution and shape of real materials. It requires significant computational resources and 
time due to the complexity 

 

 
 

图 2  孔隙-表征体元尺度 LBM 耦合方法[30] 
Figure 2  Schematic diagram of the Pore-REV coupling LBM model principle[30]. 
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微生物生长对多孔介质渗透率衰减的影响规

律，为有效控制地下水回灌过程中的微生物堵

塞提供了理论依据。为了获得生物膜多孔结构

内较为详细的信息和节约计算时间，杨艳霞等[31]

采用多块网格(生物膜采用细网格，主流区采用

粗网格)离散方法，通过四参数随机生成法重构

具有不同多孔结构的生物膜，用 LBM 模拟了平

板式膜生物反应器内的流场及传质，揭示了反

应器内介尺度的生物膜结构(孔隙率和孔隙结

构)对物质传输及生化反应的影响规律，为生物

膜的结构优化指明了方向，即通过提高生物膜

孔隙率或改善生物膜的孔隙分布，可促进物质

传输，强化生化反应，提高底物降解效率。目

前，LBM 用于生物过程多孔结构的数值模拟主

要采用二维模型，能够呈现某些关键因素变化

引起的介尺度现象的主要变化规律，但是多孔

介质往往是各向异性，三维空间效应的影响难

以体现；另一方面多孔介质内部参数难以检测，

一般通过宏观参数的实验测试来验证模型，细

观尺度上定量的准确性尚难判断。 
采用浸没边界法或者多块网格方法处理曲

面边界，LBM 可以模拟具有复杂边界结构的器

官或反应器中多孔介质孔隙的介观尺度的单相

流流动和传质。同时，LBM 方法易于实现孔隙

尺度与表征体元尺度的耦合，可以为器官或生

物膜反应器中介观尺度的行为调控提供支撑。

但是，由于 LBM 模型在模拟湍流流动的数值稳

定性、气液相界面变化的模拟准确度等方面尚

待提高，在涉及气液固三相体系的生物过程的

应用研究尚待开展。另外，目前 LBM 方法在生

物过程的应用主要采用的是二维模型，三维模

型的报道较少，而三维模型能呈现更多物理空

间效应方面的信息，比较三维模型与二维模型

结果的异同，有助于更全面地了解介尺度的行

为，分析介尺度的作用机制。 

2  AI 优化 
生物过程双重属性多层次多尺度间的复杂

关联导致基于过程机理的优化十分困难。随着

大数据时代的到来以及检测技术的发展，越来

越多生物过程的实验数据得以积累，现代人工

智能技术(AI)—机器学习(machine learning)
的发展，为生物过程的优化注入了新的活力，

生物过程的 AI 优化成为近期的研究热点。 

2.1  机器学习方法简介 
机器学习是人工智能的子领域，研究智能

体(目前一般指计算机)基于经验提升表现的能

力，机器学习利用数据构建模型，并利用构建

的模型来求解问题[47]。 
传统的机器学习，根据数据的标注情况，

一般分为监督学习、半监督学习和无监督学习[48]。

监督学习使用包含标签的数据对模型进行训

练，再利用模型对未知数据进行预测，常见的

监督学习算法包括决策树(decision tree)、支持

向量机(support vector machine, SVM)、线性回

归(linear regression)、逻辑回归(logistic regression)、
神经网络(neural network)等。无监督学习采用不

包含人为标签的数据作为训练集，通过 k-means
聚类(k-means clustering)、层次聚类(hierarchical 
clustering)、主成分分析 (principal component 
analysis, PCA)等算法对数据进行分类，尝试挖

掘输入数据背后的规律性。半监督学习针对仅

部分数据含有标签的情况，基于有监督学习训

练模型使用含标签的数据学习输入到输出的映

射关系，然后使用大量的未标注数据去调整模

型，常用的算法包括转导支持向量机(transductive 
support vector machine)、生成模型算法(generative 
model algorithm) 、 自 训 练 算 法 (self-training 
algorithm) 等。还有一种弱监督学习 (weakly 
supervised learning)。针对的问题分为 2 种情况，
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一种是标签不够精细，一种是标签不够准确。

传统的机器学习通常基于数学和统计的原理，

通过人工设计的特征进行数据的分类和预测，

对数据量的需求相对较小，能够在小数据集上

表现出色；但是，由于基于特征识别的机器学

习方法，通常需要相关领域知识和大量的实验

来选择和提取输入数据的特征，具有较强的人

工依赖性，容易引入主观性和误差。 
深度学习(deep learning)是一种基于多层神

经网络的机器学习的新方法[49]。不同于传统的

机器学习一般需要人工构造特征，深度学习一

般是通过梯度下降算法学习多层迭代的网络架

构，核心是多层神经网络，每一层通过非线性

变换来提取和学习数据的抽象特征。深度学习

的主要优势在于能够从大规模数据中自动学习

高级特征。根据学习策略，深度学习包括强化

学习 (reinforcement learning, RL)和迁移学习

(transfer learning, TL)等多种模式。强化学习从

一系列奖励信号中进行学习，这些信号提供了

其行为质量的一些信息，包括有模型强化学习

和无模型强化学习。在有模型强化学习中，智

能体使用环境的转移模型来帮助解释奖励信号

并决定如何行动。在无模型强化学习中，智能

体不知道环境的转移模型，并且也不会学习它，

而是通过动作效用函数或策略搜索方法直接学

习如何采取行为方式。迁移学习可以将一个领

域或任务中学到的知识或模式应用在另一个相

关领域以解决目标问题的方法，允许从非常大

的未标注语料库中开发模型，并应用于一系列

任务，在目标领域进行微调后，通过预测缺失

词预训练的模型处理该领域的任务。基于多层

神经网络的深度学习能够从大规模数据中自动

学习数据的特征，学习过程无需人工干预，用

于处理复杂数据时，具有较高的效率和准确率。 
在大数据的驱动下，随着多学科的协同发

展，例如数学、神经科学、心理学、控制学等

多学科的共同发展，不断探索高级智能的构建逻

辑，AI 正在向着对人依赖越来越少的方向发展。

近年来，具有不同学习模式的机器学习方法在各

学科中的应用也不断拓展，模型架构日益丰富。 

2.2  AI 在生物过程优化中的应用 
近年来，AI 优化在生物过程不同领域得到

了广泛的应用，研究成果不断涌现。从生命科

学角度，李丹丹等[50]综述了近年来人工智能应

用于生命体系的研究进展，包括了在生物分子

层次到生命体方面的应用。本文主要综述以通

过酶或活性细胞实现高的物质转化效率为优化

目标的 AI 优化的应用进展。 

2.2.1  酶催化过程 
酶催化反应具有反应条件温和以及环境友

好等优点，在医药、食品、能源等领域广泛应

用。酶的选择性及其在体外反应环境中的活性

和稳定性是影响酶催化过程工业化应用的主要

问题，是酶催化反应过程优化关注的关键指标。

机器学习具有高效处理数据的优势，可以覆盖

广阔的搜索空间，快速发现具有映射关系的数

据对或组合。目前，机器学习已用于酶的定向

设计优化[51-55]、酶功能的预测[56-60]以及酶反应

预测和优化[61-65]等方面(表 3)。 
酶的特性取决于酶的结构，酶的定向设计

优化是酶催化反应优化关注的主要方向之一。

传统的突变扫描实验耗时长且成功率低，机器

学习方法在预测具有某种特性的酶的序列方面

已具有较高的准确性；而且数据驱动的机器学

习方法可以广泛搜索性能-序列关系，显著提高

酶的定向设计优化效率，扩充酶的序列空间。

在蛋白质结构预测方面，基于深度学习的

AlphaFold 2 的全局距离检测 (global distance 
test, GDT)得分中位数达到了 92.4，预测的均方

根误差约为 1.6 Å，已具有很高的准确性[52]。 
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表 3  AI 在酶催化过程中的应用 
Table 3  AI models used in enzyme bioprocess 

Subject Task AI algorithm References 
Enzyme 
design 

De novo design malate dehydrogenase and 
fructose-1,6-bisphosphate aldolase 

Generative adversarial networks (GAN) [52] 

Predict halohydrin dehalogenase sequences Leak generative adversarial networks 
(LeakGAN) 

[53] 

Enhance the diastereoselectivity of 
ketoreductase for dihydrotetrabenazine synthesis 

Gated recurrent unit (GRU) [54] 

Enzyme 
function 

EC coding of multifunctional enzyme Graph convolutional network and 
convolutional neural network (GCN-CNN) 

[57] 

Function prediction of understudied enzymes, 
promiscuous enzymes with two or more EC 
numbers 

Feed-forward neural networks 
Transformer (FFNN-Transformer) 

[58] 

Function prediction of multi-level enzyme Multi-view deep interactive 
network (MVDINET) 

[59] 

 Prediction of metabolic pathway Graph convolutional network and 
random forest (GCN-RF) 

[63] 

Enzymatic 
reactions 

Prediction of polysaccharide yield Random forest (RF), eXtreme gradient 
boosting (XGB), deep neural networks (DNN) 

[64] 

 Prediction of enzymatic reactions with a 
molecular transformer 

Multi-task transfer learning [65] 

 
很多已发现的酶由于功能未知，限制了这

些酶的应用。通过机器学习方法可以预测已知

序列或序列标注不足的酶的功能。钟灵茜[57]建

立了一种融合序列和多标签嵌入信息的多视角

深度学习多功能酶功能预测方法(multi-label deep 
learning GCN-CNN net, mlDGCnet)，将多视角学

习、多标签分类机制和图卷积深度学习网络结

构相结合，通过提取酶序列的序列相关性特征

和序列无关特征构建多视角特征集；使用图卷

积网络对酶分类标签信息进行深度特征提取，在

此基础上，又使用了带多头注意力机制的卷积神

经网络(convolutional neural networks, CNN)-双向

门控循环单元(bi-directional gated recurrent unit, 
BiGRUs)混合网络来提取了多功能酶序列的深

度局部特征和深度全局特征，预测了多功能酶

的完整 EC 编码，EC 编码 1−4 层各子集的准确

率分别是 97.84%、93.14%、90.27%和 72.49%。

Tang 等 [59]提出了一种多视图深度学习方法

(multi-view deep interactive network, MVDINET)
用于预测酶的多级功能，基准数据集的评估结

果表明 MVDINET 对酶多级功能的预测性能显

著优于传统方法。目前，单独采用机器学习方

法即使深度学习尚不能成功预测未知序列酶的

功能，仍需要融入其他类型的证据，并且由相

关领域的专家审查[60]。 
机器学习在酶反应预测及过程优化中也体

现了优良性能。Lincoln[62]通过监督式机器学习

方法，确定了与葡萄糖氧化酶反应性增强相关

的醌氧化还原剂的结构组分，确定了酶电催化

反应介质设计时需要优化的关键化学参数。

Baranwal 等[63]开发了一种基于图卷积神经网络

(graph convolutional neural network, GCNN)和
随机森林(random forest, RF)的机器学习方法，

通过图卷积神经网络提取分子形状特征，作为

随机森林分类器的输入，正确预测了 95.16%的

测试生物化合物的相应代谢通路类别，对多标 
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签任务的预测准确率达到了 95.62%。与传统的

化学反应相比，酶反应的数据还较少，传统的

依赖于大数据的机器学习方法如图神经网络

(graph neural network, GNN)和循环神经网络

(recurrent neural network, RNN)的应用受到了

一定的限制。Kreutter 等[65]采取了深度学习中的

多任务迁移学习 (multi-task transfer learning, 
MTL)的策略，利用美国专利商标局 (United 
States Patent and Trademark Office, USPTO)的
有机合成反应对模型进行预训练，再利用酶反

应继续训练，通过有机反应的预训练和酶信息

的加入提高了模型预测的准确性，模型性能受

制于训练数据集的数据数量和质量。当使用完

整的酶信息时，结合 USPTO 和 ENZR 数据集

的 MTL 的酶反应结果预测准确率约为 62.2% 
(仅使用 ENZR 模型的准确率仅约为 34.3%)，在
数据集中数量最多的酶(脂肪酶和脱氢酶)的酶

反应结果预测准确率最优，脂肪酶酶反应结果

预测的准确率达到约 70%[65]。可见，虽然采用

深度学习中的迁移学习策略可以提高酶反应结

果预测的准确率，但其准确率仍尚待提高。 
数据驱动的 AI 优化可以绕过实验的突变

筛选，覆盖广阔的搜索空间，挖掘潜在的序列

和活性空间，识别功能与结构的映射，可以加

速酶的定向设计优化，预测已知序列酶的功能，

可以预测常见酶的反应路径及效率，显著提高

酶反应过程的优化效率。机器学习不会由于先

验知识而造成人为偏差，可以实现酶序列及反

应基本性能的高效准确预测。但是，目前机器

学习还不能成功预测无标注酶的功能，原因可

能在于酶的结构复杂(酶的基础结构包含四级

结构)，机器学习对未知酶的构型构象及其变化

的识别和数据化还不够精准，高质量的可信数

据集还不足，而机器学习是基于数据的映射，

预测的成功与否取决于输入到系统中的数据数

量与质量，描述酶的构型构象与功能的数据标

准及数据质量的评判方法尚需完善。另一方面，

迁移学习提高酶反应预测准确率的案例提示，

不同学科之间具有潜在的相同机制，随着机器

学习方法等 AI 技术的发展，有望挖掘到不同学

科间存在的共同机制，建立可跨领域推广的更

具普适性的数学模型或控制方程。 

2.2.2  活性细胞生物转化过程 
生物过程利用微生物或动植物细胞的生命

活动来制备细胞本身、初级代谢产物或次级代

谢产物。生物反应体系大多是多相和多组分的

复杂体系，生物体内代谢及体外反应均极易受

到反应环境的影响，反应路径易变，而且反应

过程中众多影响参数间的关系复杂、隐蔽且随

时空多变。传统的生物过程优化高度依赖于经

验，而多因素多关联的复杂性使基于经验的数

据分析和处理十分困难。AI 技术具有强大的

数据读取与映射挖掘能力，在细胞识别和改 
造 [66-70]、反应路径及过程优化[71-83]、生物过程

的智能化检测与控制[84-91]等方面展现出良好的

性能(表 4)。 
筛选高效稳定的细胞是提高生物过程效率

的主要途径之一。传统的实验筛选一般需要多

批次多轮次，各轮次细胞的识别还要依靠专业

经验，费时费力，过程控制难，准确率也不高。

具有大数据处理甚至图像分析能力的机器学习

方法可以高效分析大量的光谱等数据提高细胞

识别效率，提高细胞筛选通量；另一方面，机

器学习方法可以搜索大量的基因组数据，挖掘

功能和基因组间的关系，为细胞的基因改造提

供依据。Shang 等[66]分别使用支持向量机(support 
vector machine, SVM)和 k 近邻(k-nearest neighbor, 
KNN)机器学习算法分析拉曼光谱数据识别菌

落，SVM 的菌落识别率超过 95%，KNN 的菌

落识别率超过 90%。Aliev 等[67]通过多层感知模
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型(multilayer perceptron model, MPM)处理电化

学数据，预测样品中细菌浓度，浓度识别范围

为 102–109 CFU/mL，平均准确率 97%，将大肠

杆菌检测时间从 24–48 h 缩短至 30 min。张和

平和高广琦[69]综述了人工智能在益生乳酸菌精

准筛选方面的应用，指出基于基因组大数据和

人工智能的乳酸菌精准筛选技术，显著提高了

筛选速度和准确率，也推动了益生乳酸菌的产

业化进程。通过机器学习方法也可以高效准确

获得动物细胞的动态演变。Migdadi 等 [70]使用

机器学习方法分析核磁共振 H-1-H-1 全相关

谱，获得了脂肪组织来源的人间充质干细胞

(AT-derived hMSCs)以及脂肪细胞和骨细胞分

化的动态演变，并建立了多类分类以及代谢物检

测方法，其中分类器 kernel null Foley-Sammon 
transform (KNFST)和 kernel density estimation 
(KDE)的分类错误率不高于 3.6%，假阳性和假

阴性率均为 0。 
 

表 4  AI 在涉及活性细胞的生物过程中的应用 
Table 4  AI models used in bioprocess with cells 
Subject Task AI algorithm References 
Cell screening Ultra-fast identification of lactic acid bacteria 

colonies 
Support vector machine (SVM), 
k-nearest neighbors (KNN) 

[66] 

Detecting Escherichia coli bacteria by a 
bioelectrochemical platform combined with 
machine learning model 

Multilayer perceptron model (MPM) [67] 

Gene regulation in Escherichia coli Deep mySQL group replication (DeepMGR) [68] 
Capture the differentiation of 
adipose-tissue-derived human mesenchymal 
stem cells 

Kernel null Foley-Sammon transform 
(KNFST), kernel density estimation (KDE) 

[70] 

Bioprocess 
optimization 

High cell density cultivation of 
Corynebacterium glutamicum 

Deep neural network, Bayesian optimization 
and genetic algorithm (DNN-BO-GA) 

[78] 

Enhance performance in plant-based 
microbial fuel cells 

Principal component analysis (PCA), 
classification tree (CT) 

[79] 

Improve lipid production by Rhodotorula 
glutinis for renewable fuel production 

Artificial neural network (ANN), support 
vector machine (SVM), multiple linear 
regression (MLR) 

[80] 

Optimization continuous biohydrogen 
production in dynamic membrane bioreactor 

Particle swarm optimization and functional 
link artificial neural network (PSO-FLN) 

[81] 

Optimize of CHO-K1 fed-batch process Artificial neural network and response surface 
methodology (ANN-RSM) 

[82] 

Optimize biogas production from palm oil 
mill effluent 

Feed-forward neural networks (FFNN) [83] 

Monitoring and 
control 

Temperature control of a fermentation 
bioreactor 

Twin delayed deep deterministic (TD3), deep 
deterministic policy gradient (DDPG) 

[87] 

Predict cell concentration Attention social scene long short-term memory 
(Attn-SSLSTM) 

[88] 

Prediction of oxygen concentration Direct memory access and recurrent neural 
network (DMA-RNN) 

[87] 

Monitoring of biopharmaceutical processes Principal component analysis (PCA) [89] 
Rapid determination of starch and alcohol 
contents in fermented grains 

Support vector machine 
(SVM)-AdaBoost/XGBoost 

[90] 

Temperature control strategy Random forest (RF) [91] 
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生物过程细胞的增殖、代谢与环境参数往

往呈现多耦合、非线性以及随时空多变的特征。

为提高优化性能，对生物过程的反应路径或效

率优化，一般需要将多种机器学习方法结合或

将机器学习方法与机理模型结合[71-77]。为提高

谷氨酸棒杆菌的细胞生长速率，Konishi[78]通过

深度神经网络(deep neural network, DNN)辅助

设计，结合贝叶斯优化(Bayesian optimization, 
BO)和遗传算法(genetic algorithm, GA)优化培

养基组成，模型预测测试数据的 R2 达到 0.98，
采用最优培养基组分，与优化前相比，谷氨酸

棒杆菌的生长速率提高了约 46%。Zhang 等[80]

使用多种机器学习算法对脂质发酵过程进行建

模和优化，基于人工神经网络和支持向量机

(support vector machine, SVM)的机器学习方法

建立了生物油脂发酵过程的预测模型，模型的

R2 高于 0.93，使用有监督学习方法中的多元线

性回归(multiple linear regression, MLR)评估了

受培养基成分影响的各个目标参数，采用遗传

算法(GA)对生物油脂发酵进行了单目标和多目

标优化，最大生物量为 50.3 g/L，油脂浓度最高

达到 14.1 g/L，预测值与实验值之间的误差小于

5%。Pandey 等[81]将粒子群优化(particle swarm 
optimization, PSO)和功能链接人工神经网络

(functional link artificial neural network, 
FLANN)结合，开发了 PSO-FLN 混合模型，使

用 PSO-FLN 混合模型预测动态膜反应器中的

氢气产率和氢气产量，氢气产率和产量预测的

R2 分别为 0.97 和 0.80，平均相对误差分别为

0.014%和 0.023%，PSO-FLN 模型能够在较短的

计算时间内(氢气产率预测时间为 9.8 s，氢气产

量预测时间为 10.0 s)处理复杂的数据集，而且

具有较高的精度；采用 SHAP (shapely additive 
explanations)分析发现有机负荷率和丁酸对膜

反应器性能影响显著。Pinto 等[82]比较了基于不 

同前馈神经网络(feed-forward neural networks 
FFNN)深度(3−5 层)的混合模型对中国仓鼠卵

巢细胞培养过程中的参数的预测性能，发现深

度模型具有更好的泛化能力，与浅层模型相比，

训练和测试误差分别降低了 14.0%和 23.6%，

CPU 时间增加 31.6%，可以预测培养过程中关

键代谢产物(如乳酸、铵、谷氨酰胺和谷氨酸)
的代谢转变。Tan 等 [83]将响应面法 (response 
surface methodology, RSM) 与人工神经网络

(artificial neural network, ANN)相结合，优化后

化学需氧量(chemical oxygen demand, COD)去
除率、悬浮固体(suspended solid, SS)去除率和沼

气产量分别提高了 7.38%、8.37%、16.18%。通

过机器学习方法可以揭示 MSC 细胞进化过程

中伴随的代谢变化，为细胞分化代谢途径的研

究提供支持。 
受限于体系的复杂性，很多过程参数难以

通过传感器或光学设备直接测试，利用可检测/
监测参数，通过机器学习获取其他过程参数，

实时调控生物过程正成为生物过程优化的新态

势[84-86]。Rajasekhar 等[87]对比了双延迟深度确

定性策略梯度(twin delayed deep deterministic, 
TD3)和深度确定性策略梯度(deep deterministic 
policy gradient, DDPG)这 2 种强化学习方法对

反应器温度的调控性能，采用无约束控制时，

基于积分绝对误差奖励的 TD3 控制器的均方差

为 0.22，低于 DDPG 的 0.29；在受限控制的情

况下，基于积分绝对误差奖励的 TD3 控制器的均

方差为 0.38，低于 DDPG 的 0.48。Sammaknejad
等[89]开发了一种基于无监督学习中主成分分析

(PCA)的实时多元统计监测系统，可以监测无历

史数据的批式生物制药过程的稳态运行状态，

及早预测过程中的故障或异常情况，为最终用

户提供足够的时间来作出反应并采取适当的行

动，保证工艺过程的稳健和高效。由此可见，
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在生物过程中，针对不同参数可能需要建立不

同的数据处理方法或 AI 模型。通过实时监测，

基于多种 AI 方法结合其他机理方法获得关键

参数的动态调控，实现对生物过程的实时监控

和自动调节，有望减少人为错误和干预，提高

生产效率，降低成本，提高产品质量。 
数据驱动的 AI 技术在生物过程的各个领

域已得到广泛应用，与传统的基于实验的优化

相比，在某些方面的优化效率可以提高 1 到 2 个

数量级，在生物过程优化方面体现出了显著的

优势。从公开资料看，AI 优化使用的数据和知

识主要来源于实验测试和基于实验测试的经验

公式，如在线传感器测试或离线取样测试所获

得的数据或基于该类型数据推导获得的描述状

态或反应动力学的公式，一般为局域的宏观状态

参数或描述状态或反应动力学的方程。虽然机器

学习方法可以处理复杂非线性问题，但是生物过

程中过程参数的相互影响使生命体及其环境所

涉及的关键参数复杂多变，在实时和多变量系统

中，机器学习的预测精度还有待提高。 

3  AI 与数值模拟的结合 
生物过程中生命体和其所在环境间的复杂

关系的动态变化制约着 AI 优化的可解释性、性

能提升以及应用拓展。近年来，数值模拟方法

的发展及其在生物过程的应用，为生物过程的

AI 优化提供了新思路，如分子动力学模拟(MDS)
或计算流体力学(CFD)模拟获得、经过验证的数

据，为生物过程的 AI 优化提供新数据源。将

MDS/CFD 与 AI 技术结合，不仅可以为 AI 优

化提供实验难以获取的动态环境数据，还可以

提高 AI 的可解释性；另一方面，还可以通过

AI 技术提高 MDS/CFD 模拟效率[92-93]。数值模

拟与机器学习结合的新方法开始应用于生物过

程优化。近几年，面向生物过程优化，研究人

员开始开展数值模拟与 AI 技术(主要是机器学

习)结合的新方法的研究。接下来将介绍 AI 技

术与 MDS/CFD 结合的研究进展。 

3.1  AI 与 MDS 的结合 
酶的性质和功能显著依赖于酶分子的构象

变化，MDS 可以揭示分子构象变化，AI 与 MDS
的结合一方面有助于提高 AI 的可解释性，还可

以补充 AI 优化的数据，提高酶功能预测和结构

设计的精度；另一方面，对分子动力学模拟而

言，提高精度需要大幅延长计算时间导致计算

成本显著增加，AI 优化的加入有望提高效率，

降低计算成本。 
通过分子动力学模拟揭示酶构象变化机

制，可以提高机器学习的可解释性。马睿[94]分

别以甲醇耐受性和酶活性为目标，使用包含不同

数据量的数据集(突变文库)在 One-Hot、Georgiev
和 MSA transformer 编码方式下使用 10 倍交叉

验证进行训练和测试，筛选到甲醇耐受性表现

最强的 G202C/K208G/G266S 突变体，甲醇耐受

性为野生型的 174.1%，通过分子动力学模拟轨

迹分析，比较了表现最优突变体 G202N/K208G/ 
G266S 与野生型在整体结构、局部结构、溶剂

行为和非共价相互作用力的差异，发现突变使

得盖子区域 α 螺旋的溶剂暴露降低，并且在突

变区域引入了更加致密的氢键网络，提高了催

化三联体在甲醇体系下的构象稳定性，揭示了

AI 优化获得的突变体具有较高甲醇耐受性的原

因。通过分子动力学模拟显示酶的构象变化，

可以解释酶特性或功能提高的原因，为酶的性

能优化提供有力依据。 
通过机器学习方法学习分子动力学模拟轨

迹可以推断酶的构象变化，拓展酶的构象集合。

朱镜璇[95]引入深度学习(deep learning，DL)中的

图神经网络 (GNN)来学习分子动力学模拟轨

迹，将蛋白质(酶)的变构或激活等过程公式化为
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残基相互作用的动态网络，成功地推断了引发

功能改变的残基/结构域相互作用变化，为调控

蛋白质(酶)的构象变化以实现特定功能提供了

依据。Zubatyuk 等[96]开发了 AIMNet-NSE 模型，

使用从分子动力学模拟中采样的构象，构建了

与化学反应相关的构象集合，扩展了酶的构象

集合。该方法与量子力学模拟相比，效率显著

提高。 
将 AI 技术与分子动力学模拟双向耦合，可

以提高分子动力学模拟的效率。Glielmo 等[97]

介绍了无监督学习技术在分子模拟数据分析中

的应用，通过将轨迹数据转换为低维集体变量，

将“原始”的笛卡尔坐标转换为保留了模拟轨迹

相关信息的紧凑数值表示，通过无监督学习技

术转换数据，可以有效地提取并保留分子模拟

中的关键信息，提高效率的同时不降低精度。

Köchl 等[98]采用分子动力学模拟评估刺突的结

合力，采用新型卷积神经网络架构对力场对进

行高效搜索提高模拟效率，基于深度学习引导

的分子动力学模拟，高效获得了 SARS-CoV-2
变体的特异性治疗诱饵。 

分子动力学模拟与 AI 优化的结合主要是

通过分子动力学模拟获得的介尺度数据提高 AI
的可解释性或者将分子动力学摸拟的数据作为

AI 优化的数据源，优化蛋白质/酶的构象，或设

计具有特定功能的酶，可以显著减小实验负担，

节约资源、提高效率。AI 与 MDS 双向耦合的

研究较少，下一步可能需要思考，如何将 AI
与 MDS 及其他学科(如统计学)结合，将不同类

型的酶反应及反应过程不同阶段的数据分析与

归纳，建立具有一定普适性的数学模型，为相

似过程提供依据，使具有大数据处理能力的 AI
技术发挥更大的作用。 

3.2  AI 与 CFD 结合 
CFD 方法的进步及其在生物过程中的应

用，使研究人员对生物反应器内混合、传质及

剪切等生物环境参数时空变化的认识日益深

入，流体力学因素对生物的影响也日益受到重

视。CFD 模拟产生大量的数据，与数据驱动的

AI 结合，将解释 AI 优化结果产生的原因，提高

AI 优化的精度；高效率的 AI 优化嵌入 CFD 程序

中，通过时间或网格数据的优化来降低 CFD 模拟

时间，有望在不降低精度的前提下提高效率。 
CFD 可以为 AI 优化提供数据源或提高 AI

的可解释性，为工艺优化提供指导。Wodołażski[11]

采用元启发式优化对 CFD 得到的数据优化，比

较了元启发式算法中的遗传算法(GA)、蚁群优

化(ant colony optimization, ACO)和粒子群优化

(PSO-bird)的优化效果，PSO-bird 算法得到的最

优单位体积产率最高，比 ACO 算法得到的最优

产率高约 6%，但 ACO 算法得到的最优产率所

对应的操作范围最宽。Kaya 等[99]根据 CFD 模

拟获得的曝气搅拌槽反应器中不同条件(工作

体积、搅拌桨转速和气体流速)下气相和液相的

三维流场数据，计算不同条件下特定区域的水

力学特性(流体剪切力和 Kolmogorov 尺度)的体

积平均分布，之后分别采用量化软最大网络

(quantized softmax networks, QSN)、混合密度网

络(mixture density network, MDN)和核均值嵌

入(kernel mean embeddings, KME)这 3 种机器学

习方法建立水力学特性分布和过程输入参数间

的关系。结果表明，这 3 种机器学习方法都可

以实时预测相关的过程参数，其中，KME 模型

在准确性、预测的平滑性和对微小变化的建模

能力方面更优。Wodołażski[11]在优化过程中发

现，即使采用几何形状相似的放大准则，放大依

然会影响反应器的功率，通过 PBM 与 CFD 耦合

的数值模拟解释了上述问题产生的原因—放

大导致的流体波动使功率增加。 
AI 与 CFD 的双向耦合，可以提高 CFD 的
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模拟效率和 AI 优化的准确性。韦振宇[100]利用

深度学习技术加速了 CFD 模拟的操作和计算：

利用卷积神经网络(convolutional neural network, 
CNN)和长短期记忆 (long short-term memory, 
LSTM)神经网络建立了 CFD 软件界面识别模

型、CFD 模拟操作手册的自然语言处理及基于

CFD 时序瞬时流率数据的反应器产量预测三部

分联合训练，通过深度学习技术加速 CFD操作；

利用长短期记忆神经网络建立了 CFD瞬时流率

数据驱动的生物质快速热解反应器产量预测模

型，对比了 LSTM 模型分别耦合注意力机制

(attention mechanism)和卷积神经网络(CNN)模
型对反应器各组分瞬时流率及产量的预测效

果，发现耦合卷积神经网络的 CLSTM 模型在

反应器各组分瞬时流率及产量预测上误差最

小，对生物油、裂解气及生物炭产量的预测误

差分别为 2.44%、0.33%和 2.73%；采用长短期

记忆神经网络耦合卷积神经网络的方法有效降

低了 30%的 CFD 模拟计算时间，实现了 CFD
模拟的加速。AI 技术使 CFD 模拟降阶，提高

CFD 模拟效率；CFD 提高 AI 的优化性能。 
目前来看，AI 优化与 CFD 的结合主要有

以下几种作用：将 CFD 模拟的数据作为 AI 优

化的数据源，获得实现目标指标最优化的操作

条件；通过 CFD 解析 AI 优化产生的原因；通

过 AI 优化提高 CFD 的模拟效率。前两种是数

据的单向流通，最后一种 AI 优化提高 CFD 效

率需要双向耦合。AI 优化提高 CFD 效率主要

通过空间和时间优化这 2 方面，通过 CFD 获得

粗网格的数据，利用 AI 对粗网格的数据扩展到

细网格，更新原 CFD 粗网格的数据，多次循环，

在达到与细网格 CFD 模拟相似的计算精度时，

能大幅节约计算时间；对于瞬态问题，将 CFD
一定时间步的数据作为 AI 预测的输入，利用

AI 预测代替多时间步 CFD 的计算，然后 AI 的

数据再作为 CFD 新时间步的初始数据，如此循

环，获得最终结果，从而提高 CFD 的效率，还

能获得各流体力学参数随时间的进化情况。目

前生物过程中介尺度模拟与 AI 结合或组合的

研究较少，介尺度的数据非常缺乏，需要关注

生物过程的介尺度现象和变化。如图 3 所示，

在 AI 与 CFD 耦合方法中，完善生物信息和流

场信息中的介尺度数据，从而揭示生物过程的

动态演化机制，为精准调控生物过程提供有力

依据。 

4  结语 
生物过程是具有生命体系与物质转化体系

双重属性的多层次多尺度过程，具有时变性、

滞后性、非线性以及多参数耦合性等复杂特性，

生化过程的深入研究亟需多学科的交叉与融

合。介尺度模拟和 AI 技术的进步，为生物过程

的研究注入了新的活力。 
生物过程中的介尺度模拟研究刚刚起步，

前期的研究主要集中在不同边界尺度的模拟与

尺度间的耦合方面。目前，生物过程中的介尺

度模拟可以揭示孔隙中的流动与传质以及颗粒

群中颗粒尺寸分布和颗粒数量的变化，但是尚

缺乏亚颗粒尺度的物质分布及流场信息。例如

菌体界面的受力是影响菌体活性的关键，菌体

界面的物质分布是影响物质转化的关键。因此，

生物过程中的介尺度模拟需要由颗粒间的作用

向亚颗粒尺度(如界面问题)深入，呈现更多时空

变化的细节；进而建立介尺度范围内不同物理

空间尺度和不同时间尺度的问题的耦合方法，

厘清生物过程的动态关联特征，解析多尺度间

的耦合机制，为优化生物过程提供有力依据。 
目前，基于计算技术与信息学的发展，AI

技术发展迅速，已经在生物过程优化中展现出

了强大的应用潜力。虽然从智能的本质看，AI  
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图 3  AI 与 CFD 结合的生物过程优化 
Figure 3  Schematic diagram of the integration of AI and CFD in bioprocess. 
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技术的跨越式发展依赖于脑科学和神经作用机

制的解析。但是，从物质基础看，AI 技术不依

赖于生物体的组成，可以利用更广泛的物质材

料，例如各种生物体不具备或耐受极端环境的

传感器、执行器和控制器等，深入更广阔的空

间探索，实时传感、计算流体力学与 AI 技术等

的发展与融合，有望推动基于实时智能优化的

生物过程的智能控制的实现，进而带动生物技

术的跨越式发展。 
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