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夏建业   研究员、博士生导师。任中国科学院天津工业生物技术研究所智

能生物制造平台实验室主任，兼任中国微生物学会生化过程模型化与控制

专委会副主任委员。重点研究方向为发酵过程优化与放大、系统生物技术、

过程工程。提出流场和生理结合的发酵过程放大方法，在国内多家企业获

得成功应用，取得显著经济效益。先后获得 2011 年国家科技进步二等奖，

2019 年中国轻工联合会科技进步二等奖，以第一或通讯作者身份发表 SCI

论文 30 余篇。 
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摘   要：人工智能 (artificial intelligence, AI) 技术正引发一场新的产业革命，其成功应用正从信

息产业迅速渗透到各行各业。传统的发酵工程技术受到巨大挑战的同时更多地迎来了发展变革的

机遇。首先，合成生物技术飞速发展使高性能菌株的可获得性及获取效率显著提升，对传统低效

的发酵优化放大技术提出很大挑战，亟需对发酵优化放大技术进行升级，以满足高通量菌种性能

验证及工艺开发能力的需求；其次，发酵装备技术的持续发展为高效发酵优化技术的进步奠定了

良好基础，加之人工智能技术特别是数字孪生与知识图谱等技术的应用，将为传统发酵技术的颠

覆性发展带来巨大推动力。本文分别从合成生物时代对发酵优化技术的挑战、发酵优化与放大的

核心技术、高通量发酵装备技术、数据可视化技术、数字孪生及知识图谱等智能技术在发酵优化

放大中的应用等几个方面进行综述，并对未来工业发酵优化技术的场景以及未来发酵技术对人才

培养等提出的新要求进行了展望。 

·底层技术开发· 
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Abstract: Artificial intelligence (AI) technology is booming up a new industrial revolution, and its 

successful application is rapidly spreading from the information industry to many other fields. The 

traditional fermentation industry also faces more opportunities and great challenges for reforming. First of 

all, the rapid development of synthetic biotechnology has greatly enhanced the availability and efficiency 

for obtaining high-performance strains, which poses great opportunities to the traditional fermentation 

optimization and scale-up technology. It is urgent to upgrade fermentation optimization technology to cope 

with the requirement for high-throughput verification of strain performance. Secondly, the development of 

fermentation equipment technology has laid a good foundation for advancing fermentation optimization 

technology. The application of AI technology, especially the digital twin and knowledge graph technology, 

will further boost the upgrade of the traditional fermentation technology. This review summarizes the 

challenges of fermentation optimization technology in the era of synthetic biology, the core technology of 

fermentation optimization and scale-up, the equipment technology of high-throughput fermentation, data 

visualization technology, as well as the application of digital twin and knowledge graph in fermentation 

optimization and scale-up. This review also prospects future industrial fermentation technology, and the 

associated new requirements for personnel training. 

Keywords: fermentation engineering; synthetic biology; process optimization and scale-up; digital twin; 
knowledge graph 

 
 
 
 
 

生物制造是利用生物体机能进行物质加工

与合成的绿色生产方式，有望在能源、化工和

医药等领域改变世界工业制造格局。而发酵优

化与放大技术是生物制造技术中决定实验室创

新成果向产业化转化能否成功的关键一环。

2015 年国务院印发《中国制造 2025》[1]以制造

业向智能化方向升级为重要任务，2021 年底

工业和信息化等八部委联合发布《“十四五”

智能制造发展规划》[2]明确提出“两步走”：即

到 2025 年，规模以上制造业企业大部分实现数

字化网络化，重点行业骨干企业初步应用智能

化；到 2035 年，规模以上制造业企业全面普

及数字化网络化，重点行业骨干企业基本实现

智能化。2022 年 5 月份国家发展改革委发布
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《“十四五”生物经济发展规划》 [3]，明确将生

物制造作为生物经济战略性新兴产业发展方

向。因此，借助智能制造技术，大力提升生物

制造过程中关键核心技术，尤其是严重依赖专

家经验、效率低的发酵过程优化与放大技术升

级，对我国加快构建绿色低碳循环经济体系，

推动生物经济实现高质量发展具有十分重要的

意义。 

近年来，随着合成生物学、多组学分析技

术、高通量筛选技术等快速发展，工业发酵过

程高性能菌种的获取效率显著提升。以合成生

物学为技术源头的创业公司受到风险资本的广

泛青睐，以美国 Amyris、Zymergen 等公司为代

表。然而高性能菌种的开发和菌种筛选技术的

突破也同时对下游发酵过程优化及放大的效率

和通量等提出极大挑战。长期以来，发酵过程

优化利用化学工程技术手段，结合菌种生理代

谢特性等开展研究，更多依赖发酵工程师的经

验或采用试错法进行工艺开发，缺乏理性高效

的技术手段。实验室开发的小试发酵优化工艺

在进行工业化生产放大时也面临诸多挑战，以

至于发酵过程放大一度被称为一门艺术而非技

术[4]。近些年来，我国发酵优化与控制技术取

得了长足进步和发展，基于多参数相关分析的

发酵优化放大方法、过程控制优化软件应用等，

对支撑我国成为国际发酵大国起到了非常重要

的作用。即使如此，发酵过程优化放大中还有

很多未解决的关键技术难题，如何解决这些技

术难题将是实现合成生物技术推动下生物经济

得以蓬勃发展的重要课题。 

2016 年 AlphaGo 击败世界顶级棋手李世

石的消息传遍世界，以深度学习为代表的人工

智能技术展现出非凡的“智能”水平。如今已经

实现利用氨基酸序列预测蛋白结构的人工智

能[5]，人工智能药物分子设计等也成为现实[6]。

人工智能技术正在颠覆传统科学研究的范式，

其借助数据科学、大数据、人工智能算法等实

现了一个个新的技术途径。发酵过程优化与放

大过程研究的对象为发酵过程，包括生物反应

器内的流场环境以及其中培养的微生物细胞的

各种代谢特性，这些环境因素和细胞代谢之间

具有复杂的相互作用关系[7]，利用统计学方法

结合反复试错及发酵工程师经验，是传统发酵

优化放大中常用的开发方式。如何借助人工智

能技术，结合发酵过程自身特点，发展与之适

配的人工智能技术，大幅提升发酵优化放大效

率，加速实验室成果向产业化转化的进程，是

当今发酵工程技术与时俱进、实现技术升级的

全新路径。 

本文将从合成生物学飞速发展对发酵技术

的挑战出发，以高效发酵优化的装备技术、过

程数字化及可视化技术、智能化技术的应用等

几个方面综述人工智能时代的发酵优化与放大

技术所面临的机遇和挑战，最后对未来的发酵

优化放大技术在新发展模式、人才需求等方面

进行了展望。 

1  合成生物学大背景下的发酵技术 

1.1  传统发酵优化与放大技术 
工业发酵优化与放大技术最早可以追溯到

20 世纪 40 年代，在利用搅拌通气反应器实现

青霉素大规模生产过程中逐渐形成。发酵工程

还非独立学科，青霉素的工业化放大生产在生

物工程与化学工程专家的共同努力下得以实

现，主要借鉴化学工程中“三传一反”理论指导。

同时，以抗生素发酵为代表，利用工程化思想

进行工艺开发工作的相关学科也逐渐得以发

展，我国华东理工大学 1955 年建立的抗生素制

造工学专业正是一个例证。著名抗生素专家马

澂誉 教授编著的《抗生素》[8]于 1955 年底由人
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民卫生出版社出版，此书是国内最早一部系统

介绍抗生素研究、制备、检测等知识的专著，

成为当时抗生素制造工学专业的必学教学用

书。自此，发展了一系列针对次级代谢产物发

酵过程优化与放大的方法和理论体系。 

另一方面，传统轻工业如醋、酒、酱等的

酿造过程，以及大宗发酵产品如氨基酸、有机

酸、核酸等产品的发酵产业在我国历史悠久。

基于轻工业发展起来的发酵学科则更早些 

(1952 年前后)，包括江南大学、华南理工大学、

北京工商大学等。在此基础上形成了传统的发

酵优化方法，主要包括菌种选育、培养基及培

养条件的优化、反应器结构优化等。传统菌种

选育包括自然选育、人工诱变选育等在高性能

菌种筛选中发挥了重要作用，也为基因工程菌

的驯化以适应工业生产环境提供了重要技术基

础。早期培养基优化基于单因素试验展开，后

期形成了基于统计的优化方法包括单因素设

计、均匀设计、实验设计 (design of experiment, 

DoE) 等，已经形成相对成熟的培养基优化方法

体系。在发酵过程优化方法的研究中，主要集

中在最适发酵温度、接种浓度、最适 pH、最适

C/N 比等静态条件的优化[9-11]，这些方法在氨基

酸、有机酸、核酸发酵优化、抗生素及次级代

谢产物发酵优化等方面获得了广泛应用，并在

推动我国发酵产业技术进步方面发挥了重要作

用。此外在反应器结构与形式方面也进行了诸

多研究，包括不同搅拌桨及通气形式的改进、

适用于剪切敏感的丝状菌发酵的气升式反应器

开发与应用等，对提升发酵产率和发酵效率起

到重要作用。 

1.2  合成生物学时代发酵优化技术的机遇

与挑战 
基因工程、代谢工程以及合成生物技术的

飞速发展，给发酵优化提供了前所未有的机遇，

通过插入外源基因实现外源蛋白的表达[12]，构

建全新的外源途径表达异源产物 [13]，表达

mRNA 疫苗[14]等大幅拓展了发酵过程研究的对

象，但由于外源基因引入会导致宿主细胞代谢

特性改变，同一宿主表达不同产物，采用不同

策略构建的菌株在发酵过程中表现各异。因此

这些新技术的发展为传统发酵行业带来机遇的

同时也对其提出了诸多挑战。 

近 10 年来合成生物学发展推动菌株构建

及高通量自动化筛选技术取得显著发展，使得

高性能菌株得以更快获取。然而传统基于实验

室规模反应器的发酵工艺开发过程，需要大量

人力，开发过程费时耗力，显然无法满足如此

大量菌株在性能验证和工艺开发上的需求，随

之发展起来的微流控技术在解决高通量、自动

化培养方面取得了一定进展，尤其是在高性能

菌种的高通量筛选方面发挥了重要作用。然而，

微通道反应器内形成的流场环境与工业环境具

有较大差别，虽然提高了筛选通量但在发酵过

程的放大中还存在一定局限，因此开发高通

量、自动化的微型平行反应器，特别是能够准

确反映工业生产环境的反应器，成为当前合成

生物技术发展对发酵优化装备提出的一个全

新挑战[15]。除此之外，发酵过程是一个复杂的

动态过程，过程中需要进行大量在线参数检测，

因此高通量发酵工艺优化设备同时带来海量过

程数据在存储、可视化、分析等方面的挑战。

需要将数据科学引入发酵过程优化研究，利

用数据科学理论和工具，对高通量工艺开发

过程中形成的海量数据进行处理，这方面可

以借鉴高通量筛选数据分析的相关技术。已

有数据科学软件包括基于 Python 语言的

scikit-learn 包[16]、pandas 包[17]及 Numpy 包[18]，

开源 KNIME 软件包[19]等。 

另一方面，代谢工程与合成生物学在构建
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高性能菌种过程中，会在底盘宿主菌基础上整

合一系列外源基因，或对宿主菌自身基因进行

改造而形成大量菌株。了解宿主细胞野生菌在

发酵罐中的生理代谢特性，如最佳 pH、最佳温

度、生长速率、营养物需求、过量底物和氧气

限制下的代谢反应等，对高通量筛选模型选择

是非常重要的信息，需要详细研究[20]。此外，

不同宿主菌或不同改造策略形成的大量菌株在

反应器中所表现的特有代谢特性，对于更好地

改造菌株具有非常重要的参考价值。菌种改造

过程中，科研人员可以参考大量的基因组、转

录组、蛋白组数据库等，然而对于菌种在发酵

过程中代谢特性方面的数据库却严重缺失。这

就提出了一个新的挑战，即不同宿主菌以及同

一宿主菌不同改造靶点或不同改造策略所形成

的菌株，在生物反应器中所表现出的代谢特性

数据库的构建，类似研究工作目前还未见报道。

这一方面依赖于高通量的发酵设备，另一方面

依赖高效的数据科学处理工具，随着以上两方

面的发展此类数据库将为后续菌种改造提供更

丰富的数据支撑。 

此外，如何将发酵过程放大中碰到的问题

在构造菌种、选择表达体系之前进行考虑，是

目前菌种构造中所欠缺的。比如生产规模反应

器中存在的底物浓度分布不均、最大传氧能力

限制、诱导剂大规模使用成本、大吨位发酵罐

内溶解 CO2 浓度过高对细胞活性的负面影响

等，都应该在菌种构建和高通量筛选中进行考

虑。然而，进行菌种改造等上游生物技术开发的

科研人员往往缺乏这方面的认识或重视不足，在

此基础上构建的菌株对后续发酵过程优化形成

难以避免的瓶颈，因此加强菌种构建科研人员与

发酵工程科研人员之间的沟通非常重要。 

1.3  发酵过程优化与放大中的核心技术 

合成生物技术的飞速发展给发酵工程研究

带来诸多挑战，我们需要重新梳理、认识发酵

过程优化与放大中的核心技术。发酵过程的优

化与放大技术是相辅相成的。如果不考虑反应

器规模对发酵的影响而进行发酵工艺的开发与

优化，很有可能导致优化的工艺在放大过程中

因放大效应而难以应用。早在 20 世纪 80 年代

就提出了基于工业规模反应器来缩小并再现发

酵放大的限制条件，并在此基础上实现工艺优

化，从而避免工艺开发过程与实际生产环境不

一致导致的放大失败。 

发酵过程优化的核心是确定操作条件与菌

体代谢特性之间的关系，并利用这个关系调控

操作条件使菌体的生理代谢特性朝向有利于产

物合成的方向，从而达到优化目标。如图 1 所

示，反应器中进行的发酵过程涉及人为操作的

操作参数 (operation variables)、反应器层面的

状态参数  (state variables) 以及细胞层面的生

理特性参数 (physiological variables)。然而由于

发酵过程中存在复杂的物理化学过程，很难准

确地获取这些参数之间的定量关系。目前可以

通过不同的方法和策略来达到此目的，以便进

行微生物生理代谢特性的调控实现目标产物高

产，包括发酵过程多参数相关分析方法[22]，以

及基于模型定量描述的方法[23]。 

发酵过程多参数相关分析的理论和方法由

华东理工大学张嗣良教授团队提出[24-25]，指出

发酵过程中各参数之间存在耦合相关性，并可

归结为理化相关与生物相关。发酵过程理化相

关主要涉及纯粹的物质理化性质变化所引起

的参数相关。这些理化过程包括物质或能量传

递、混合、离子解离平衡等导致的相关。例如

搅拌转速增加会提高传氧速率，相应的溶解氧 

(dissolved oxygen, DO) 水平上升；罐压增加导

致溶解 CO2 浓度增加，使碳酸解离朝向 H+浓度

增加方向，从而使 pH 值下降。发酵过程的生 
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图 1  发酵过程中操作参数、状态参数及菌体生理特性参数之间的关系示意图[21] 
Figure 1  Diagram showing the relationship among operating variables, state variables and microorganism 
physiological variables during a fermentation process[21]. 
 

物相关是指由细胞生命活动所引起的参数之间

的耦合相关。比如发酵前期细胞快速生长，耗

氧速率指数上升导致 DO 水平快速降低，后期

发酵液粘度降低导致传氧系数增加而引起 DO

水平上升。最典型的就是细胞氧气消耗速率 

(oxygen uptake rate, OUR) 与溶氧的基本相关

特征：一般情况下，OUR 与 DO 曲线的变化呈

相反关系，但当 DO 降低到临界值以下时，增

加供氧 OUR 将与 DO 呈现相同变化趋势。通过

OUR 与 DO 曲线变化关系可以一定程度上确定

微生物代谢的临界氧水平，从而在工艺开发与

优化过程中避免临界氧以下状态。发酵过程优

化中这些物化及生化过程相互交织、错综复杂，

基于发酵过程参数相关分析的方法在多个工业

化发酵产品的优化过程中发挥重要作用[26-28]。 

工业发酵优化过程通常采用限制性营养物

质供给速率来调节细胞生长与产物合成间的平

衡，尤其对次级代谢产物合成过程尤其重要。

细胞在底物限制性 (多为碳源限制) 条件下，

胞内代谢网络中各流进流出比速率之间存在相

互依赖关系，即通量耦合。此条件下，吸收底

物主要用于合成菌体、合成产物以及菌体维持。

要想确定这些流量流入、流出间的定量关系，

需要建立过程模型进行描述。例如，Tang 等[29]

利用多个不同稀释率和稀释率线性降低下代谢

物浓度数据，建立了产黄青霉 9-pool 代谢模型，

以便在动态环境中理解、预测和优化细胞工厂

的代谢特性与行为。Bayer 等[23]开发了可用于

描述发酵过程的混合模型，将神经网络模型与

基于第一性原理的动力学模型整合，用于表征

发酵过程动态特性。 

发酵过程放大得以成功的关键技术点与发
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酵过程优化是一致的，即如何确定反应器内流

场环境与细胞代谢特性之间的关系。传统的基

于单一放大准则的发酵过程放大在实际应用

中碰到各种问题，其中主要体现在供氧能力与

混合不均匀导致的放大效应 [30]。理论分析证

明，放大过程中无法同时保证 3 个及以上参数

一致[31]。因此，更多的研究关注于反应器流场和

细胞生理代谢特性之间的整合研究。最具代表性

的为 Enfors 等[32]研究的 22 m3 工业规模反应器中

进行的大肠杆菌补料批培养过程，主要分析了大

肠杆菌对非均匀底物浓度场的代谢响应。 

通过借助计算流体力学  (computational 

fluid dynamics, CFD) 模拟可以实现大型生物

反应器内复杂流场特性的描述与统计，这成为

联系宏观生物反应器放大设计与局部微观细胞

生长环境变化和细胞生理代谢变化的重要工

具。在工业实践中，由于各类营养物浓度波动

会引起工业过程生产效率的改变，跟踪大型生

物反应器中细胞随流体运动路径是评价生产罐

发酵性能的非常有价值的工具。工业规模生物

反应器中细胞的“生命线”或“运动轨迹”可通过

Euler-Lagrange CFD 模拟获得，这种方法可以

进一步与代谢模型相结合，不仅可以提供由环

境波动引发的细胞随运动轨迹上的统计分析，

还可以提供对工业生物反应器内异质性代谢反

应的全局评估。例如，Haringa 等[33-35]研究了产

黄青霉和酿酒酵母的工业规模发酵，旨在量化

底物浓度梯度及其影响。此外，将反应器的流

场特性与发酵过程的生理特性参数分析相结

合，也有助于及时发现反应器几何结构或操作

层面的问题，进而调整设备结构或操作工艺。

例如，在头孢菌素 C 的工业发酵过程中，通

过多参数相关分析发现，180 m3 发酵罐终产

物浓度低，且发酵过程的呼吸商  (respiratory 

quotient, RQ) 维持在 0.9–1.0，而在 50 L 反应器

中终产物浓度高，RQ 维持在理论值 0.7 左右。

结合反应器的计算流体力学模拟结果发现，在

180 m3 反应器中，原搅拌系统仅配备径向流平

叶桨，导致发酵后期从罐顶补加的豆油无法实

现全釜范围内混匀，所以豆油利用效率低 (RQ

偏高)。Yang 等[36]通过替换两层轴流桨最终实

现豆油有效利用，过程 RQ 维持在 0.7，头孢菌

素 C 产量提高 10%以上，同时能耗降低 25%。 

2  面向高效发酵过程优化的装备技术 

2.1  发酵过程先进传感技术的开发及应用 
传感技术是发酵过程优化中必不可少的一

项关键技术。常规反应器中配置的 pH、DO、

温度、压力等传感器是实现生物反应器中稳定

pH、供氧水平及恒定温度必不可少的传感器，

也是发酵工程师了解反应器中生化反应情况的

重要手段。传感器就像为反应器装上了“鼻子” 

“眼睛” “耳朵”，使得发酵工程师可以实时“闻”

到、“看”到、“听”到反应器中的实际状况，据

此判断生物反应过程是否正常，而无需通过取

样、离线检测后再进行判断和调整控制策略。 

经过多年的发展和实践，发酵优化领域

中多种先进传感技术得以应用，其中影响最

大、效果最明显的是发酵尾气分析技术。包

括早期的发酵尾气分析仪，和近些年发展的

在线尾气质谱技术。发酵尾气分析仪与尾气

质谱最主要差别在于检测精度，对常规发酵  

(OUR>10 mmol/(L·h) 以上 )，尤其是高密度

发酵，尾气分析仪的检测精度足以满足工艺

开发需求；然而对于呼吸较弱的发酵过程  

(OUR<10 mmol/(L·h))，如兼性厌氧菌的微好氧

过程、微好氧的动物细胞培养过程等则需要应

用检测精度更高的尾气质谱仪。尾气分析主要

分析尾气中 CO2 和 O2 的百分含量，并通过与

进气中这两种气体成分含量对比分析来计算反
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应器中微生物的呼吸代谢状况，从而判断代谢

是否正常。如安琪酵母利用尾气分析计算呼吸

商 RQ 值来判断补料是否过量，控制 RQ 值在 1

附近[37]，从而避免乙醇积累导致的菌体得率下

降，基于此将酵母发酵水平提升 30%以上，为

企业赢得大量利润；Zou 等[26]结合发酵尾气分

析计算的 OUR 对比 50 L 与 372 m3 发酵罐，从

而成功将 50 L 发酵罐工艺放大到 372 m3 罐，

为企业创造显著经济效益，国际市场占有率从

3%提升到 30%；嘉必优生物技术 (武汉) 股份

有限公司 [27]在进行花生四烯酸  (arachidonic 

acid, ARA) 发酵过程放大中，应用发酵尾气分

析获取过程 RQ 值，并通过不同氮源补加策略

控制 RQ 值，将发酵工艺直接放大到 200 m3 发

酵罐，发酵效价从 11.93 g/L 提升到 16.82 g/L，

成本降低 11.2%。 

近年发展起来的以红外为代表的在线光谱

检测技术在发酵优化中也获得足够重视。通过

光谱获得的海量光谱数据，结合离线测定指标，

如产物浓度、底物浓度、菌体浓度等，采用偏

最小二乘法建模技术建立谱图与这些离线指标

的多元线性模型，从而利用在线实时光谱计算

得到各种离线指标的值，从而避免离线检测导

致的控制滞后，提升发酵优化效率。Lopez 等[38]

采用红外光谱检测以木质纤维素为碳源的乙醇

发酵过程的残糖浓度，并据此构建发酵过程动

力学模型，建立了过程的数字影子系统，实现

智能化补料策略。这种利用光谱数据进行在线

检测数据的建模思路，同样适用于在线拉曼光

谱系统。这类系统的缺点是：进行实际模型使

用之前需要收集大量的过程数据，并且建立的

模型其外推性很差。即这类检测技术比较适合

于工艺相对稳定，用于进行质量控制的场合，

不太适用于发酵培养基配方优化过程、成分变

化大的情况。 

除此之外，近年来发展起来的胞内代谢

物实时荧光检测技术也日趋发展成熟，由华

东理工大学杨弋教授团队开发 [39]的分子探针

可实现 NADH、NADPH 及各种胞内氨基酸分

子含量的实时定量测定  (表 1 列出了目前已

发表的能用于检测的胞内代谢物及相应探

针 )。将此技术与发酵过程在线传感技术结

合，可大幅提升发酵过程在线检测参数的广

度和深度，从而更快、更直接地获取微生物

胞内代谢状态，使发酵过程更快、更精准地

得到预测和控制。  

2.2  高通量平行反应器装备开发与应用 

高效发酵优化对装备方面的另一个瓶颈即

如何提高发酵实验的通量。能再现工业规模反

应器内环境的微型化平行反应器装备是实现发 
 

表 1  胞内代谢物实时荧光检测技术及可测定的胞内代谢物列表 
Table 1  Real time intracellular metabolite fluorescence detecting techniques and list of available sensors 

No. Intracellular metabolites Fluorescence probes References 

1 NADH Frex [40] 

2 NAD+/NADH SoNar [41-42] 

3 NADPH iNap [43] 

4 Redox landscapes SoNar, iNaps, HyPerRed, rxRFP [44] 

5 Histidine FHisJ [45] 

6 Inorganic mercury G-GEIM/R-GEIM [46] 

7 Glucose FGBP [47] 

8 Redox state roUnaG [48] 

9 NAD+ FiNad [49] 
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酵实验通量提高的关键。近年来围绕这一目标

国内外科研工作者、相关装备企业在此方面进

行了诸多尝试，也开发了不同类型的微型平行

反应器 (详细列于表 2 中)。 

 
表 2  不同研发机构或装备公司所开发的微型平行反应器系统对比 
Table 2  Comparison of parallel micro-bioreactor systems developed by different research institute or 
instrument companies 

Parallel micro- 

bioreactor/Creator 

Properties Equipment figures References 

DASGIP/Eppendorf Pros 
-Modularized easy to extent- 

-Support ORP/OD/Off-gas measurement 

-Announce real parallel  

-Up to 8 feed lines per reactor 

-Support gas mixing 

-Support DoE 

Cons 
-Too compacted, hard to mounting 

-Complicated for assembly & operation 

-Expensive investment 

 

 

[50] 

Amber 15/ Sartorius Pros 
-Single-use bioreactor 

-Pre sterilized 

-Up to 48 parallel bioreactors 

-Possess online OD, pH, DO 

-Support DoE 

-Volume as small as 15 mL 

Cons 
-Very expensive 

-Large space is needed 
 

[51] 

Amber 250/ Sartorius Pros 
-Single-use bioreactor 

-Pre sterilized 

-Up to 24 parallel bioreactors 

-Possess online OD, pH, DO 

-Support DoE 

-Support PAT 

-Highly automatic system  

Cons 
-Very expensive 

-High cost of consumables 

-Need more space 

 

 

[52] 

   (待续)
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   (续表 1)

Parallel micro- 

bioreactor/Creator 

Properties Equipment figures References 

Cloud bioreactor/ 

Culture bioscience 

Pros 
-Computer engineering idea based technology  

-Remote control 

-Easy data visualization and analysis 

-Culture is carried out by service supplier 

-Up to over 100 parallel bioreactors 

Cons 
-Strain transfer to the service supplier 

-Data saved in cloud 

-Data safety issue 

 

No publication 

Parallel miniature  

bioreactor/ECUST 

Pros 
-Volume limited 80 mL 

-Pressure controlled 

-Non-invasive DO and pH 

-Well parallel performance 

Cons 
-Need radiation sterilize 

-Lack data visualization software 

-Need large mounting space 
 

[53] 

Mini parallel/TIB Pros 
-High quality design with CFD optimization 

-More monitoring parameters 

-Easy to be combined to form different operation  

mode 

-Versatile software with several control models 

-Self designed high quality DO probes 

Cons 
-Under development status 

-Need more serious test 

 

No publication 

CloudReady/TJX Pros 
-Easy to mount ability 

-Can be easily extended 

-Video camera is mounted 

-Announced to be clouded 

-Powerful software 

Cons 
-Not stable enough 

-Parallel quality need to be improved 

-Temperature control system need to be improved 

 

No publication 

 

表 2 对国内外不同研发机构及公司所开发

的微型平行反应器系统进行了对比，列举了各

系统的优缺点。从近年来平行生物反应器技术

的发展来看，为解决合成生物学时代在反应器
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应用方面的瓶颈，生物反应器特别是用于工艺

开发与工艺优化阶段的生物反应器，正在朝着

微型化、自动化、集群化的方向发展。除了在

反应器制造工艺方面提出罐间平行性的要求之

外，对反应器在线检测数据的全面性方面都提

出更高的要求。借助人工智能技术，利用微型

反应器集群形成的海量发酵过程数据，结合实

验设计理论，可更高效地实现发酵菌种验证、

发酵工艺开发等工作，大幅缩短合成生物学创

新菌种从实验室走向工业化的时间。 

2.3  发酵过程装备及数据处理自动化技术 
合成生物学的发展催生了一系列高通量筛

选装备及其自动化的相关技术，目前从平板制

备、单克隆挑选、孔板自动化培养及孔板的自

动检测等已形成一系列装备和技术，使得菌种

构建后筛选效率大幅提升，据称利用高通量自

动化装备 Biofoundry 平台，可实现每天千万株

筛选水平，全世界已形成该自动化装备系统的

Biofoundry 联盟已经达到 32 家，我国共有 5 家。 

通过 Biofoundry 高效筛选获得的高性能菌

种往往在孔板中培养获得，由于孔板培养条件

受到氧传递速率、混匀速率等方面的限制，经

上述筛选得到的高产菌株在工业生产环境中是

否仍能保持其高产性能需要进一步验证。然而

与之配套的自动化发酵培养装备的开发却相对

落后。近些年围绕这一问题学术界和工业界都

在进行积极尝试，取得一定成果，将菌种性能

验证及发酵工艺优化效率提升一个等级。 

其中，德国相关技术发展处于前列。包括原

m2p lab 公司开发的 Biolector Pro 可实现孔板发

酵的补料培养，既突破了批培养的限制，还通过

配合在线 pH 检测实现恒定 pH 的控制。进一步

与液体工作站配合，建立的 RobLector 已经有通

过高通量筛选指导菌种构建案例的报道[54]。该装

备目前已被丹纳赫集团收购，并应用于高效发酵

工艺优化与菌种性能自动化验证。目前售价在

400 万人民币以上，高昂的售价使得该装备在发

酵工艺开发中的推广受到很大限制，随着该装备

的宣传和应用，可能会有所改变。 

此方面 Sartorius 公司技术也处于前沿，其

开发的 Amber 15 及 Amber 250 系统使用一次性

反应器，搭配非接触式 pH 和 DO 传感器，利用

传统搅拌通气操作方式，使实验结果更贴近实

际工业环境。Amber 250 系统通过使用一次性

反应器减轻了发酵工艺人员的工作强度，软件

系统可以实现发酵液的无菌注入，并采用 DoE

技术提升了培养基配制与优化效率；此外配置

的在线尾气分析系统及对接在线拉曼技术的

PAT 模块，将质量源于设计 (quality by design, 

QbD) 理念做到了极致。该系统最多可整合 24 个

反应器，实现发酵过程在线检测及自动化取样

分析等，极大提高了发酵工艺优化的效率。与

RobLector 系统同样的问题，该系统由于售价超

过 1 200 万人民币，在发酵行业中的推广举步

维艰，在动物细胞培养企业得到一定应用。此

外高昂的一次性反应器耗材价格也是该设备在

发酵行业获得广泛应用的一个阻碍。因此，如

何实现成本较低的自动化发酵装备将是发酵工

业领域亟需解决的一个难题。 

在此方面，美国 Culture Bioscience 公司提

出的云端反应器的概念及自动化的装备可能是

一条变通的路径，该公司也因其概念的先进性

及实际可操作性获得多家合成生物学初创公司

的青睐。2021 年 12 月获得 B 轮融资 8 000 万美

元，这可能是未来发酵过程自动化发展的一个

重要方向，然而对于传统发酵行业长期形成的

恶性竞争、菌种知识产权保护困境等都对该方

式中菌种安全性提出很大挑战。在国内未形成

健全的菌种知识产权保护体制情况下，该方式

的技术推广也存在难度。 
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除了在反应器培养过程自动化装备技术方

面，发酵过程自动化还包括自动化配料装置、

自动取样分析装置等的开发，这方面国内天木

生物科技有限公司走在前列。其开发的在线自

动取样装置在国内多家科研院所、生产企业获

得成功应用。此外，随着高通量平行发酵罐系

统的不断发展与 DoE 技术配套的发酵培养基自

动配制装备也是非常重要的一项装备技术，以

避免由于反应器数量大引起的人为操作错误而

导致错误实验结论。 

同时也要认识到，传感技术、高通量平行

反应器及发酵过程自动化装备技术的飞速发

展，正推动发酵过程朝向生物制造的大数据时

代发展，数据量的激增在提升人们对发酵过程

认识的水平，也为高效数据处理提出了新的挑

战，仅依靠发酵工程师人工分析远不能满足要

求，因此配套的数据可视化以及基于人工智能

技术的发酵过程自动化数据分析方法的发展，

将是大势所趋。 

3  发酵过程网络化数据采集及数据可

视化技术 

3.1  物联网技术及其在发酵过程监测中的

应用 
物联网是实现万物互联，远程监测与控制的

范式。物联网主要依托无线射频识别技术 (radio 

frequency identification, RFID)，底层依托传感器

技术，提供度量、理解物理世界的能力。在万物

互联的背景下，物联网快速发展，从简单的传感

器、RFID 标签的感知与读取，到传输层与应用

层全面发展。感知层是物联网的基础和核心，包

括基础传感器、RFID、二维码、摄像头等。传输

层负责传递感知层采集的数据，包括 MODBUS、

CAN 总线技术、LoRa、NB-IoT、Wifi、5G 等无

线通讯技术。应用层指基于物联网技术提供丰富

的物联网应用，在智能家居、智能电网、环境监

测、无人驾驶等领域已经取得长足发展。 

在微生物发酵过程中，发酵培养环境的监

控和动力学参数寻优是常用的优化和控制方

法 [55]，因此发酵过程参数的实时感知具有重要

意义。随着物联网技术中感知层的不断扩大与

传输层能力不断增强，发酵过程海量数据的监

测成为可能。Cañete-Carmona 等[56]使用 Arduino

单片机与 CO2 传感器，为实时监测酿酒发酵提

供了一种低成本解决方案。Angelkov 等[57]在使

用传感器监测温度、pH 值、酒精浓度、CO2 浓

度基础上，加入以太网控制器实现数据无线传

输。物联网技术在这些传统发酵行业中的作用

正日益彰显，随着相关技术进步，更多发酵工

艺开发及优化过程中将用到智能传感、智能手

机应用等物联网技术，从而减少批次间误差、

提高产品生产质量等[58]。 

3.2  多源异质传感数据的对接与整合 
现场总线技术是工业自控现场  (比如发

酵企业中的中控室) 底层互联的通信网络，如

工 业以太网控制自动化技术  (ether control 

automatic technology, EtherCAT)、控制器局域网

总线 (controller area network, CAN)、过程现场

总线 (process field bus, Profibus)、Modbus 等，

其中 Modbus 协议较为常见，该协议基于主/

从应答式架构，主机发送数据请求与数据更改

命令，从机收到请求并响应，实现设备双向通

信。发酵企业的控制网络中存在大量不同厂

商、不同驱动、不同特性的硬件设备 (比如发

酵罐系统、各种在线传感器、过程检测设备等)，

每类设备相互隔离，无法交互且难以集成，缺

乏统一的接口标准。用于过程控制的 OLE 

(OLE for process control, OPC) 标准正是针对

该问题设计的工业通讯标准，基于组建对象模

型 (component object model, COM)/分布式组建
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对象模型 (distributed component object model, 

DCOM) 技术开发，将设备驱动与通信程序封

装为 OPC 服务器，屏蔽底层物理设备的差异，

整合了 Modbus 等通讯协议，统一对应用客户

端提供数据交互。 

近年来计算机通信技术迅速发展，各项协

议标准不断更新迭代，工业控制网络的软硬件

也随之不断完善与丰富，同时也暴露出一些问

题：(1) 早期现场设备所遵循的协议和标准过于

陈旧；(2) 设备供应商提供软件包而不对外开放

接口。这就为多协议、多传感器数据融合带来

困难，因此数据融合应从以下 3 点着手实施：

(1) 对于早期设备 (如 Modbus 与 OPC 为例)，

需要基于 COM 技术等，点对点式对接开放标

准；(2) 对于封闭式软件包，需要在数据库层级

进行对接整合；(3) 对于暴露接口型设备，可以

对接其通信接口进行整合。如图 2 所示需要构

造一个中间件以进行多协议数据的整合，并提

供上行接口，且所提供的上行接口满足统一标

准规范，从而保证无论数据来自于哪种设备或

协议，数据都可以通过统一采集指令进行上传，

同时采用统一指令标准下发给设备。 

3.3  发酵过程数据清洗及前处理方法 
发酵过程数据可能存在缺失值，而大部分基

于数据的智能化模型构建要求数据完整性，因此

在进行模型构建前，需要针对过程缺失值进行相

应处理。发酵过程可能存在以下几类缺失值：(1) 

在线采集数据过程中，经常会遇到一个或多个数

据值丢失的情况。这主要由于传感器故障、存储

介质故障、冗余等原因所导致。(2) 离线数据采

集过程中也可能有缺失。这主要是由于取样人员

遗忘，或因设备故障无法进行测试导致。(3) 相

对于在线数据的数据长度来说，离线数据稀疏很

多，在进行两类数据融合建模时，需要对离线数

据的相应缺失值进行处理。 

处理数据缺失值一般有删除和填充两种方

法。(1) 删除方法，将缺失值变量直接删除，得

到一条完整的数据。这种方法仅适用于缺失数

据量较少情况下，当缺失值占比较大时，可能

会使数据发生偏离，导致模型性能下降。(2) 填 

 

 
 

图 2  多源异质数据融合对接技术框架 
Figure 2  Framework of heterogeneous multi-source data fusion and docking technology. 
 



 
 

夏建业 等/人工智能时代发酵优化与放大技术的机遇与挑战  

 

☏：010-64807509 ：cjb@im.ac.cn 

4193 

 

充方法，利用一定的值填充缺失值变量，从而

使数据完整化。常用的填充补齐方法有均值填

充、热卡填充和期望值最大化。 

发酵过程数据为多维矢量数据，对多维矢

量数据进行特征分析、建模处理时涉及到数据

降维。降维主要是降低矢量数据的维数，使数

据集中的指标数据量变少，并且保留原数据中

指标的大部分有效信息。主要有两种方法，分

别为线性判别分析[59]和主成分分析[60]。线性判

别分析是一种有监督学习的线性降维技术，通

过确定一个投影向量，以最大化类间散射矩阵，

同时最小化特征空间中的类内散射矩阵。通过

放大类间距离，缩小类内距离，就能够获得最

优的投影方向。主成分分析是一种无监督学习

的线性降维技术，本质是将高维矩阵经过线性

变换转为低维度矩阵。首先，通过寻求变量的

线性组合求得协方差矩阵，并计算协方差矩阵

的特征向量和特征值；其次，依据特征值对特

征向量进行降序排列，最后选取最突出的特征

值对应的特征向量，将实际数据投影到排序后

的特征向量，从而实现降维。 

3.4  发酵过程数据特征及可视化技术 
发酵过程中获得的数据是菌体代谢信息的

载体，好的数据可视化技术可以让工程师更好

地对发酵过程信息进行解读，从而做出正确的

控制或调控策略，使发酵过程按照正常轨迹运

行，亦或通过数据可视化发现发酵优化的关键

点，从而对发酵工艺优化有较大的突破。 

要更好地对发酵过程数据进行可视化，需

要对发酵过程形成的数据有清晰的认识，根据

数据所属类别及所包含信息的类型进行确定。

发酵过程中形成的数据按照其获取方式不同，

大致可以分成在线数据和离线数据两类，这些

数据经过数学运算处理可以获得更多具有确切

意义的导出型变量。按照导出型变量代表的对

象主体差异又可以将其分成过程变量、反应器

变量及细胞生理变量。以上变量都具有明确物

理或生理学意义，是通过原始传感数据或离线

检测数据经过数学运算获得的，因此可以对其

变化进行合理的解释。 

另一类变量是通过诸如主成分分析、偏最

小二乘法等降维技术处理所获得的数据，是从

数据中抽取信息含量最大的隐含特征，这样的

特征变量称为隐变量或潜变量。类似于一个具

有明确概念的变量，比如要表征一个人是否健

康，我们会为其进行各种科目的体检，体检的

各项指标正如前面所述发酵过程的各种直接或

导出数据，不能直接根据上述任何单一指标判

断一个人是否健康，需通过医生的综合分析判

断人的健康状况。这就类似于特征提取方法中

按照数据方差最大化方向进行数据分解从而得

到的一个综合变量，根据该变量的值再对过程

特征进行判断。发酵过程中包括至少 20 个以上

变量，如何进行数据的抽象和降维，并将降维

数据可视化，从而对影响因素最大的原始变量

进行反向推导具有重要意义。 

4  智能化技术在发酵过程优化与放大

中的应用 

4.1  发酵过程知识图谱技术 
知识图谱是结构化的知识库，知识图谱由定

义为“实体-关系-实体”形式的三元组及其属性构

成。通过三元组的形式，知识图谱可以描述现实

世界中的各种概念及其相互间关系。知识图谱的

概念最早由谷歌公司于 2012 年提出[61]，用于辅

助搜索引擎在知识库中实现快速查询。对于不同

应用场景，知识图谱的定义具有一些差别，但广

义上的知识图谱具有 3 个重要特征，即对应于实

际对象的节点、实际对象间关系抽象得到的边以

及一定数量的节点和边组成的网络结构。 
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知识图谱通常根据其应用对象分为通用领

域知识图谱和垂直领域知识图谱[62]。通用领域

知识图谱包含大量常识性知识，并不针对某一

特定领域，具有代表性的如 Wikidata、FreeBase、

Dbpedia 等。垂直领域知识图谱则强调针对特定

领域，对知识库中的知识深度有较高要求，知

识通常来源于专家经验、专业书籍等，目前在

医疗、生物、电力、电商等多个领域都有较丰

富的实践。发酵过程知识图谱属于垂直领域知

识图谱，其构建过程更多需要发酵专家介入，

通过专家知识与经验建立发酵过程各种参数 

(或状态) 之间的专家规则，这些规则严格按照

质量守恒定则、微生物反应本体动力学以及相

关学科技术定则、经验证的相关性特征等确认，

并以知识图谱形式保存 (图 3)。同时建立生物

过程的问题求解集合作为专家规则库，通过知

识图谱的实体——关系链接，采用问题归约方

法，在问题集合的状态空间通过实体间的有向

图链接形式把问题的求解过程描述出来，最终

识别出发酵过程的状态[63]。 

4.2  发酵过程数字孪生模型技术 
数字孪生的概念最早出现于 2011 年，在航

空航天领域中被应用于飞机结构的寿命预测。

2016 年数字孪生的理论首次拓展到制造系统的

研发和管理中，并迅速受到学术界和工业界的

关注。2017 年中国科协智能制造学术联合体在

世界智能制造大会上将数字孪生列为世界智能

制造十大科技进展之一。 

数字孪生是物理对象的数字模型，该模型

可以通过接收来自物理对象的数据而实时演

化，从而与物理对象在全生命周期保持一致。

基于数字孪生可进行仿真，实现分析、预测、

诊断、训练等，并将结果反馈给物理对象，从

而辅助针对物理对象的优化和决策。面向数字

孪生全生命周期 (构建、演化、评估、管理、

使用) 的技术称为数字孪生技术。近年来，数 

 

 
 

图 3  描述发酵过程参数之间关系的知识图谱[63] 
Figure 3  Knowledge graphs that describe interactions among fermentation parameters[63]. 
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字孪生技术在智能制造领域显现出巨大潜力，

成为航空航天、汽车制造和机器人制造等行业

关注和探索的关键技术。 

数字孪生有望成为推动发酵过程实现智能

化的核心技术。欧美国家在发酵过程的数字孪

生技术方面正投入大量研发力量，其中较为活

跃的包括通用公司、DSM 公司、西门子公司以

及代尔夫特理工大学、丹麦理工大学、英国帝

国理工大学等。据报道英国著名医药公司 GSK

与西门子公司合作[64]，在中试规模验证数字孪

生技术并获得成功，即将在生产规模实施数字

孪生技术。奥地利初创公司 Novasign 开发了基

于混合模型的数字孪生系统，运用该系统对大肠

杆菌表达超氧化物歧化酶的过程进行优化[23]，

加速发酵过程优化的进程。西门子公司 2019 年

收购 PSE 公司过程数字化模型软件平台

gPROMs，用于布局生物过程数字孪生系统，该

系统具有大规模微分方程组求解算法优势，是

进行发酵过程动力学模拟的理想平台。我国学

者通过与国外科研机构合作在发酵过程数字孪

生技术方面做了尝试。例如：华东理工大学与

代尔夫特理工大学及 DSM 公司的国际合作项

目，合作发表了将反应器流场和产黄青霉产青

霉素的动力学模型整合的数字模型[35]，用于工

业规模发酵过程的缩小设计及过程优化。江南

大学与丹麦理工大学合作发表综述[65]，介绍建

立生物制造过程的数字孪生系统的方法，并分

析了其面临的机遇与挑战。 

发酵过程的数字化、模型化正成为生物过

程研究一个新的研究热点，各国生物过程研究

的科研机构，包括科研院所、创新型公司、过

程控制巨头等都在发酵过程的数字孪生系统建

设中激烈竞争。随着发酵过程数字化基础设施

的逐渐完善，以及整个制造业向数字化、智能

化升级的进程推进，基于数字孪生系统的过程

模拟、预测、优化策略、甚至自动优化调控等

一定会推动发酵过程优化与控制技术产生巨大

进步。 

4.3  整合数字孪生与知识图谱的发酵过程

智能决策辅助 
基于第一性原理的过程模型结合基于数

据的无参数模型构成的混合模型，及在此基础

上建立的数字孪生系统，为建立各种发酵过程

控制条件与所关心的状态质量属性  (critical 

quality attribute, CQA) 之间的定量关系提供了

路径。此方法借助人工智能中数据驱动模型建

立控制参数与特定指标之间的模型，并引入第

一性原理的结构模型加强模型的预测能力。然

而，该方法忽略了发酵专家在长期发酵实践中

形成的各种经验知识，而这些知识往往在实际

发酵过程优化中发挥重要作用。前述知识图谱

技术可以将专家经验以有向图的方式进行存

储，并建立一套基于知识图谱的逻辑推理算

法，具有数字孪生所不具备的优点。因此，若

能将两者结合，即充分利用数字孪生对发酵过

程的定量描述又引入包含专家经验的知识图

谱，从而增强系统对发酵过程优化辅助决策的

准确性。 

通过知识图谱，可以将各种概念形成语义

连接，使隐含知识显性化；而数字孪生技术，

则可以在传统静态模型中，增加实时运行数据

的反馈与动态记录，并以可视化的方式进行展

现。Banerjee 等[66]即在工业生产线上实现了从

知识图谱到生产线数字孪生系统的构建。

Sahlab 等[67]则提出基于知识图谱实现数字孪生

模型之间的交互融合，从而增强数字孪生系统

的性能。这些将数字孪生与知识图谱技术融合

的方法正在节能型数字社会构建、商品供应链

整合以及制造业中探索性应用。目前，还未见

将数字孪生技术与知识图谱结合实现发酵过程
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优化及智能决策辅助的报道。 

天津工业生物所依托国家合成生物技术创

新中心建设，正在建设智能生物制造平台实验

室，该实验室将重点围绕设计-构建-测试-学习 

(design-build-test-learn, DBTL) 范式中 Test 环

节，拟在实验室及中试规模实现发酵过程的数

字化及智能化。该平台实验室将分为高通量菌

种性能验证平台、微生物代谢特性研究平台、

高通量发酵过程优化平台以及对接数字孪生的

中试自动化工艺开发平台等多个硬件平台，同

时将建立基于数据科学与人工智能的生物过程

大数据分析的软件平台，致力于将发酵过程数

字孪生系统与发酵过程知识图谱结合的发酵过

程智能决策辅助技术的开发，加速国家合成生

物技术创新中心推动实验室创新成果向产业化

转化的进程。 

5  未来工业发酵技术展望 
伴随着合成生物技术的飞速发展及人工智

能技术的迅速崛起，传统工业发酵技术正迎来

全新的机遇和挑战。随着这些新兴技术的不断

融合渗透，未来工业发酵技术将发生颠覆性转

变，以适应未来生物技术进步带来的产业化方

面的新需求。发酵工程是一门多学科交叉的工

程性学科，涉及微生物学、过程工程、反应工

程等。近年来随着合成生物技术发展迎来的高

通量、自动化实验室基础设施建设，以及对海

量数据进行分析时引入的数据科学、人工智能

技术等，都在推动着发酵工程技术的不断进步。

相应的创新型企业也逐渐进入到生物技术产业

行列，如 TeselaGen Biotechnology 、 Culture 

Biosciences、Novasign 公司等。 

Culture Biosciences是美国加利福尼亚州南

旧金山的一家技术公司，为生物技术公司提供

一种更简单、更快捷、更便宜的生物制造研发

方式。通过利用 Culture Biosciences 开发的云

生物反应器平台，需要进行发酵的企业或科研

单位可以通过远程提交任务，将发酵过程在

Culture Biosciences 的云发酵罐中进行，过程科

学家可以远程控制及监测实际的发酵过程，因

此可以投入更多时间设计和分析实验。同在加

利福尼亚州的 TeselaGen 公司则利用 AI 技术，

围绕合成生物学的设计-构建-测试-学习等几个

环节，搭建了一套软件系统 TeselaGen，使生物

学家、实验室技术人员以及生物信息学家协同

工作，从而加速生物技术的产业化进程。奥地

利的 Novasign 公司则依托 AI 技术，利用混合

建模方法搭建了描述发酵过程的数字孪生系

统，对发酵过程进行预测与控制，加速发酵过程

优化的速度。由此可见，AI 技术正在向传统发

酵行业技术逐渐渗透，衍生出各种新型的技术型

企业，从而使得现代发酵技术的分支更加细化，

正在推动发酵技术的整体进步，从而加速推进合

成生物学实验室创新成果的产业化进程。 

未来随着 AI 技术更加成熟，其与发酵技术

的深度融合将颠覆传统发酵技术手段。数字孪

生将成为发酵企业的标准配置，借助知识图谱

技术辅助，发酵工程师进行发酵过程的智能分

析和优化调控将变得更加便利高效，AI 赋能的

高效发酵技术为生物经济发展起到高效支撑作

用。基于此对未来发酵工程人才也提出了更高

的要求，一方面对其知识构成又有了新的要求，

除了原生物学、生物工程、系统生物学等方面

的专业基础知识外，还应具备各类传感器应用、

大数据处理等信息学基本知识；另一方面，对

发酵工程相关的学校和专业也应调整原有的培

养方案，增加交叉学科的相关课程 (或选修课)，

以拓展学生的知识面应对新技术融合下的新发

展；最后更加重要的是要培养学生的实践能力，

提供更多的开放式平台，供学生开展实践研究
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与创新，培养出真正拥有交叉学科知识、拥有

解决未来发酵工程复杂问题能力的人才。 
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