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摘  要: 工业生物过程是一个复杂的系统过程，对活体细胞代谢过程的认识是实现高效工业生物制造的基础。文

中首先综述了工业发酵过程多尺度优化控制原理和实践，包括多尺度理论与装备、细胞宏观代谢在线检测传感技

术以及生理代谢参数相关分析。在此基础上，对工业生物过程智能控制——感知细胞内生理代谢特性新型传感技

术、大数据库建立和数据深度计算以及生物过程智能决策进行了综述和展望。 
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Abstract:  Industrial bioprocess is a complex systematic process and bio-manufacturing can be realized on the basis of 

understanding the metabolism process of living cells. In this article, the multi-scale optimization principle and practice of 

industrial fermentation process are reviewed, including multi-scale optimizing theory and equipment, on-line sensing technology 

for cellular macroscopic metabolism, and correlated analysis of physiological parameters. Furthermore, intelligent control of 

industrial bioprocess is further addressed, in terms of new sensing technology for intracellular physiological metabolism, big 

database establishment and data depth calculation, intelligent decision. 
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工业生物过程是利用微生物或细胞代谢生产

相关细胞或代谢产物的过程，由于涉及到复杂的活

体细胞代谢，经常会出现完全一样的操作条件，但

最后的结果却千差万别的不可控现象，究其原因就

在于对活体细胞代谢过程中的核心问题——细胞代

谢特性没有掌控。因此在实现高效工业生物制造过

程中，需要对细胞生理代谢特性的在线检测，进而

感知过程；在获得海量的过程参数变化信息后，如

何使过程参数可视化，同时建立过程参数的海量数

据库，为后续的大数据分析奠定基础；对过程大数

据如何进行深度学习、数据挖掘等算法，实现实时

生物过程智能分析、诊断与精确控制，进而实现智

能化制造。 

本文将就工业发酵过程感知——在线传感技

术、生理代谢特征参数可视化与过程大数据库的

构建、基于过程参数与大数据库知识的比对进而

实现状态识别、状态决策的基本研究方法的现状

和未来发展前景进行探讨。 

1  工业发酵过程多尺度优化控制原理与实践 

1.1  多尺度理论与装备 

在生物反应器中，细胞代谢是一个非常复杂

的活体生命系统：一方面细胞代谢过程的特性由

细胞类型所确定，例如，头孢菌素 C (Cephalosporin 

C) 的生产菌主要为顶头孢霉菌 Cephalosporium 

acremonium；另一方面细胞代谢过程的特性也会

受到生物反应器设计和外界环境条件的影响，相

同的生产菌种，其培养基、过程调控策略的不同

都会最终表现在产量上的差异，同时生物反应器

内部结构的不同则会显著影响其内部流场变化，

包括物质传递、混合和剪切等，同样会对最终产

物产量造成影响。因此，细胞反应过程是存在着

基因尺度、细胞尺度、反应器尺度等多尺度、多

输入、多输出的复杂系统 (图 1)，为了实现生物

过程的优化与放大，需要对生物反应过程进行跨

尺度的观察与调控[1]。 

通过设计和制造配有多参数检测的生物反应

器系统，包括生物反应器和计算机控制及数据采

集两部分，能够较为系统地获得细胞在生物反应

器中的过程宏观代谢特性 (图 2)[2]。 

一般来说，上述提到的生物反应器体积在实

验室规模为 5–50 L，而工业规模则多为百吨级。

在检测多参数的过程中，除了常规环境参数包括

温度、转速、通气量、pH、溶氧 (Dissolved oxygen, 

DO) 以外，还会对过程中的尾气组分进行在线分

析检测，主要包括 O2 浓度和 CO2 浓度，从而可以
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用来实时在线获得关键细胞生理参数、氧气摄取

速率 (Oxygen uptake rate, OUR) 和二氧化碳释放

速率 (Carbon dioxide evolution rate, CER)。此外，

为了精确计算 OUR 和 CER，在实验室生物反应器

中会配备热质量流量计和全罐称重系统来准确精

确控制通气量和发酵工作体积，而工业规模则一般

配置涡街流量计和差压变送器来实现相关功能。 

1.2  细胞宏观生理代谢特性在线检测传感设备 

近十几年来，随着在线传感技术的快速发展，

许多先进在线传感器应用到生物工程领域，包括过

程尾气质谱仪、活细胞传感器、电子鼻等，为生物

过程的优化和放大技术进步起到了重要作用。 

 

 
 

图 1  生物反应器内细胞多尺度网络示意图[2] 

Fig. 1  Diagram of cellular multi-scale network in bioreactor[2]. 
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图 2  多参数生物反应器示意图[2] 

Fig. 2  Diagram of multi-parameters bioreactor[2]. 
 

1.2.1  过程尾气质谱仪 

过程尾气质谱仪能够实现发酵过程尾气组分

的实时在线检测，包括 N2、O2、CO2 等，从而对

于认知发酵过程中细胞的代谢活性具有重要意

义。目前，美国 Extrel 公司生产的质谱仪在生物

工程领域具有较大的应用市场。其产品主要通过

四级杆方式进行检测，当检测样品进入进样系统

后，气体分子会受到离子源的轰击，形成不同带

电荷离子，然后在磁场的作用下，不同的离子会

根据质荷比的不同落在检测器的不同位置上，从

而实现全谱扫描。 

1.2.2  电子鼻 

电子鼻又称气味扫描仪，最初是用于快速检

测食品中特定成分含量的一种仪器。随着其应用

领域的不断拓展，目前在发酵行业也已经作为一

种重要的在线传感器。电子鼻与过程质谱仪类似，

也是对尾气成分进行在线检测，但其原理则是通

过 SnO2 气敏膜对气体成分和含量响应不同来实

现定性和定量检测。一般来说，SnO2 气敏膜具有

高灵敏、快速响应的特点，因此能够对气体中微

量成分进行测定。目前，常规的气敏膜灵敏度为

1–10 000 mg/kg，但是部分气敏膜能够达到 100 ng/L

的灵敏度。 

1.2.3  活细胞传感器 

活细胞传感器的检测原理是正常活细胞具有

完整的细胞膜，其胞内的带电荷离子在特定频率

的交变电场下能够发生极化现象，从而使得每一

个正常活细胞可以被认为是一个非常小的电容

器。因此通过检测发酵液环境中的电容信号，再

经过一定的信号数据处理，就能够得到相应的电

容值，其大小与发酵液环境中的活细胞量呈正相

关。相比之下，死细胞由于细胞膜破碎，胞内离
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子释放到环境中，同时发酵液环境中固体颗粒等

物质并不带电荷，因此不会对电容值的测定造成

影响，从而能够很好地特异性检测活细胞生物量。 

1.3  生理代谢特征参数可视化与参数相关分析 

多参数生物反应器系统能够通过计算机实现

过程参数的在线检测和采集。一方面，数据采集

与反应器的计算机自动控制形成完整的控制系

统，另一方面研究人员从大量的数据中挖掘工艺

过程调控所需的依据也是重要的研究内容。华东

理工大学张嗣良研究团队在控制论的基础上，结

合生物过程特性以及生物反应器特点，自主开发

了适用于发酵过程多尺度参数相关分析用的软件

包 (BIOSTAR)[3]。图 3 即为头孢菌素 C 发酵过程

多参数曲线图，利用 BIOSTAR 软件获得的在线

检测参数 (包括表征细胞生理代谢特性的 OUR、

CER、RQ 及离线测得的头孢菌素 C 产量等) 的实

时变化趋势，通过结合生物学知识，对这些参数

开展相关分析，就有可能实现在反应器尺度了解

细胞代谢、甚至基因尺度变化的情况，最后实现

发酵过程的优化。 

1.3.1  细胞微观与宏观生理代谢特性研究 

细胞是生物体完成各种代谢反应的场所，在

这个过程中，各种代谢物都会在胞内外形成动态 

 

 
 

图 3  头孢菌素 C 发酵过程在线参数变化趋势图 

Fig. 3  Profile of process on-line parameters in 
cephalosporin C fermentation. 

平衡，从而维持细胞代谢的稳定。代谢通量研究

是认知细胞代谢的重要内容，代谢物浓度与代谢

通量密切相关。细胞通过代谢网络利用环境中碳

源和氮源进行生长和生产，整个过程是一个复杂

的涉及多组学 (基因组、转录组、蛋白组、代谢

组、环境组等) 共同响应的过程。其中微观代谢

通量信息是直接认识细胞生理代谢最有效的手段

之一。13C 同位素分析法是最常用的微观代谢通量

计算技术，但是目前国内外更多是基于稳态条件 

(代谢稳态和同位素稳态) 下的通量分析，因此很

难具体应用到实际的工业生物过程中，因为工业

规模生产过程多涉及非代谢稳态条件 (分批培养

或补料分批培养)。针对 13C 代谢流测定技术在实

际生产应用中碰到的实验成本高、实验周期长等

困难，华东理工大学庄英萍研究团队提出装置微

型化、标记动态化及取样快速化的解决思路，从

而研究批培养和补料批培养过程中胞内代谢途径

通量的变化[1]。 

另一方面，在生物过程多参数分析过程中，

各参数表现出离散、非线性、混杂等特性，这主

要是由细胞代谢复杂性以及对环境响应敏感性综

合作用的结果。往往初始状态的细微差别会随着

生物过程的进行在结果中产生巨大差异，表现出

系统的多态性和不稳定性，为此必须开展有关生

物学机理现象认识的研究，才有可能在生物反应

过程的强化中取得突破性进展。参数相关性分析

是指生物过程中环境参数和生理参数、状态参数

和过程参数、直接参数和间接参数、在线参数和

离线参数之间存在的耦合相关性。其反映的是细

胞代谢过程中物质流、能量流、信息流之间的相

互作用和平衡，究其原因可能是细胞多尺度 (基

因尺度、细胞尺度、反应器尺度) 代谢过程中某

一水平，但其宏观表征则为不同尺度参数间的相

关性。 
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1.3.2  细胞生理代谢特性与生物反应器流场特性

相结合的放大研究 

细胞代谢过程在实验室规模取得小试优化成

功后，如何实现工业规模生物反应器的放大，关键

在于大规模生物反应器中重现细胞最优的生理状

态。通过先进的过程在线传感检测技术能够有效认

识过程细胞生理代谢特性的变化，并对关键敏感参

数进行表征，因此在大规模生物反应器中获得小试

生物反应器相似的关键参数变化，则能够大大提升

生物过程放大成功率。同时，在此过程中需要对生

物反应器流场特性进行研究，不同规模生物反应器

并不只是简单的体积比例放大，更多的是内部结构

对细胞代谢的影响，因此需要在工艺调控策略和生

物反应器流场特性之间找到最适平衡点，从而实现

小试规模的最优细胞生理状态。 

虽然搅拌反应器结构比较简单，但其内部流

场的结构却随着搅拌桨结构形式、操作条件的不

同而存在很大差异。搅拌反应器内流场特性的研

究主要通过实验测定和数值模拟两种方法。早期

的流速测定方法有毕托管、电磁流速计、压电探

头及热线风速仪等，这些测定方法有一个共同的

特点也是影响其在流场测定中发展的一个缺点，

即它们都是接触式的，也就是它们在流场中会与

流场相互作用从而影响流场使测得的速度并不能

真实还原流场的信息。为了解决这一问题，各种

不同的非接触式流场测定技术相继产生，其中多

以激光为重要手段获取流场内的详细信息，比较

典型的是激光粒子成像测速技术 (PIV)。这种方

法以激光为媒介，不需要在流场中插入探头，实

现了流场测定的非接触性要求。 

1.4  发酵过程优化放大案例——基于全局调控

的红霉素发酵过程优化与放大 

红霉素  (Erythromycin) 是由红色糖多孢菌 

Saccharopolyspora erythraea 代谢产生的大环内酯

类抗生素，是我国目前年产量达万吨的抗生素大

品种。随着临床用途增加和新一代红霉素衍生物

的开发，红霉素的生产和销售日趋活跃。我国已

成为红霉素生产的第一大国，但相比于国外先进

的生产水平和产品质量还是存在一定差距。红霉

素生产过程中发酵单位、组分及设备大型化过程

的工程放大难题是红霉素产业所面临的主要问

题。为此，结合红霉素生物合成及生理代谢特性，

从发酵组分代谢工程改造调控、发酵过程全局敏

感参数调控、生理参数 OUR 跨尺度放大调控等层

面，解析红霉素发酵过程微观与宏观代谢流相结合

的细胞代谢特性，并在大型生物反应器 (372 m3

发酵罐) 实现生产效能强化。 

1.4.1  红霉素组分代谢工程改造调控 

红霉素发酵过程存在有效组分红霉素 A 含量

低、杂质组分偏高等问题，通过传统诱变改造等方

法很难实现抗生素发酵组分改善，因此采用代谢工

程策略，建立红霉素工业生产菌高效遗传转化系

统，通过表达单元设计和插入位点调节红霉素 A 合

成后修饰途径中关键基因甲基化酶 (EryK) 和羟基

化酶 (EryG) 的表达强度，发酵表型筛选发现重组

菌可实现杂质组分 (红霉素 B 和 C) 的完全消除，

有效组分红霉素 A 发酵产量提高 20%以上[4-5]。 

1.4.2  发酵过程全局敏感参数调控 

结合红霉素生产菌的生理特性，研究发现生物

反应器中细胞生理受到环境氮响应调节，并影响胞

内微观代谢流特征性变化，因此通过建立从种子培

养、菌体前期生长、产物合成不同阶段的全局氮调

控策略，能够强化红霉素合成代谢流[6-10]。氮调控

作用机制研究发现，种子培养阶段，氮响应调节

胞内蛋白酶、淀粉酶等酶活性及菌丝形态是影响

种子培养质量的关键；发酵前期生长阶段，速效

氮源玉米浆可调节发酵氧代谢强度 OUR 水平，并

促进红霉素合成单元丙酰辅酶 A 前体来源的主要

氨基酸代谢流增加，强化启动红霉素合成；红霉

素合成期，速效氮源硫酸铵无阻遏抑制作用，
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NH4
+的吸收依靠谷氨酰胺转氨途径强化 TCA 循

环，增加红霉素 A 合成的供应量，并有效调节菌

体细胞活性及红霉素发酵组分。上述研究成果在

工业生产规模中得到应用并建立了多种氮源全局

跨尺度调控策略，使红霉素工业发酵生产水平从

7 000 U/mL 提高到 8 000 U/mL 以上，实现了国

内首个红霉素基因工程菌的产业化，且发酵组分

优势明显，杂质组分远低于欧洲药典质量标准。 

1.4.3  生理参数 OUR 跨尺度放大调控 

由于反应器结构形式和操作条件的变化，细

胞在不同反应器尺度表现出不同的代谢特性，通

过发酵过程氮调控、OUR、RQ 等参数研究发现，

大型生物反应器  (372 m3 生产罐 ) 发酵后期

TCA 循环关键酶活降低、红霉素合成前体利用减

弱是造成红霉素合成速率下降的重要原因。细胞

生理参数 OUR 可表征红霉素合成的代谢强度，从

而作为反应器过程放大跨尺度操作因子；同时结

合流场特性研究进行反应器结构形式设计优化，

采用基于不同反应器细胞生理代谢特性趋于一致

原则，实现红霉素从 50 L-132 m3–372 m3 发酵罐

规模逐级放大。上述研究克服了传统发酵放大过

程依据相似原理的缺陷，为大型生物反应器过程

强化提供了新思路[11-13]。 

2  工业生物过程智能控制展望 

2.1  感知细胞内生理代谢特性的新型传感器 

过程分析技术 (Process analytical technology, 

PAT) 是由美国食品药品监督管理局 (FDA) 引入

的一项监管举措，通过即时测量原料、过程中物料

以及过程本身的关键技术指标来实现过程设计、分

析和控制，目的是保证过程的可靠性，确保最终产

品的质量[14]。在生物过程监测和控制领域，过程

变量的监测能力尤其是连续实时监测至关重要，它

是实现细胞高效生产的基础。美国 FDA 关于 PAT

的倡议与生物制药的过程分析和控制密切相关。该

倡议旨在应用高效过程传感技术，对生产过程进行

实时过程诊断和精确调控来提高生产效率和产品

质量，并建立一种通过监测与质量相关的过程变量

来确保生产产品质量的标准生产流程。 

生物反应器内的细胞培养是复杂的三相系

统，包括气相 (罐顶气体、发酵液气泡)、液相 (发

酵液) 和固相 (悬浮生物质)。因此，传感器必须

监测生物过程所有三相的化学、物理和生物参数 

(图 4)。生物学变量，如细胞密度、细胞活力、细

胞形态、蛋白质或 DNA 含量等，这些需要取样

和后续分析。细胞培养过程最常用的传感器主要

测量过程 (在线) 物理参数和化学参数。培养液

中葡萄糖、乳酸盐、代谢物等物质监测可以通过

在线监测生物传感器 (电化学或光学) 或通过配

有荧光吸收和质谱检测器的液相 /气相色谱仪来

实现。在这些传感器的基础上，如今一些新型的

生物过程监测传感器，尤其是光谱传感器，如在

线拉曼分析仪、在线中红外分析仪、在线荧光分

析仪以及低场核磁共振仪等正在逐渐被应用于工

业生物过程分析[15]。 

生物反应器是工业生物过程进行的场所，受

限于生物反应器自身内部结构的设计以及外界通

气搅拌等功率输入，细胞会有很长的运动轨迹，

加之高的细胞代谢活性，大规模培养常常是一个

不均一的体系，表现在大规模反应器内存在溶氧、

底物浓度、pH 以及剪切梯度问题[16-18]。开发感知

细胞内生理代谢特性的新型传感器可以加速对于

细胞在大规模反应器内动态生理代谢响应的了解

与认识，总结细胞应对秒级至小时级扰动的响应

机理。在过去十年中，遗传编码的荧光传感器 

(Genetically encoded fluorescent sensors) 已经逐

步被开发应用于生物 (医学) 过程研究，揭示细

胞内动态代谢调节规律[19]。自然界中，部分细菌

转录调控蛋白和细胞周质结合蛋白对其相应底物

具有很强的亲和力和特异性，结合后会引发显著
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的构象变化。通过融合这些蛋白与荧光蛋白 

(Fluorescent protein)，在蛋白特异性结合过程引起

构象变化进而产生荧光变化，实现单细胞或亚细

胞分辨率下的动态代谢变化检测与成像 (图 5)。此

类型的高灵敏探针已经在动态检测胞内 pH、K+、

Ca2+、NADH、NAD+/NADH 比、NADPH、谷氨

酸、NO、ROS、GSSG/GSH 比、ATP/ADP 比等

方面得到应用[20]。 

未来细胞内生物传感器的研究工作包括传感

元件、检测元件的开发，微型化与智能化生物传

感器的研究等，从而适应于选择性、灵敏性、稳

定性更高的应用环境。同时，为适应未来高通量

检测的需求，将细胞传感器技术和生物芯片技术结

合开发细胞芯片传感器，即阵列化的细胞群将细胞

传感器高灵敏度的优点和生物芯片高通量检测的

优点结合起来，亦具有广阔的发展前景[21]。 
 

 
 

图 4  生物过程监测示意图[14] 

Fig. 4  Diagram of bioprocess monitoring[14]. 
 

 
 

图 5  荧光传感器工作原理示意图 

Fig. 5  Diagram of working principle of fluorescence sensor. 
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2.2  大数据库的建立和数据深度计算 

自从阿法狗战胜人类顶级棋手之后，深度学

习、人工智能再一次变得火热起来。然而，更大

的数据库并不一定有助于模型学习到更深刻的见

解。训练数据的质量是模型性能的主导因素，应

该重点专注于数据的质量、价值以及多样性，而

不仅仅是数据的规模，“深度数据” (Deep data) 比

大数据 (Big data) 更具价值。生物技术过程中智

能控制的发展在十年前仅被认为是令人兴奋但又

模糊不清的愿景，如今已成为一个密集而现实的

研究领域。在该领域取得成功的关键之一是选择

合适的软件工具来构建智能系统。理想的工具必

须既能反映控制问题的实时性，又能反映生物技

术系统本身的特性[22]。 

随着大数据时代的到来，针对海量数据存储过

程中并发、可用、可扩展性等高性能要求，传统的

关系型数据库已经不能应对这些调整。在选择数据

存储解决方案时，相比较 SQL (关系型数据库)，

NoSQL (非关系型数据库) 脱颖而出。NoSQL 的优

越性体现在：1) 具有灵活的数据模型，可以处理

非结构化/半结构化的大数据；2) 很容易实现可伸

缩性 (向上扩展与水平扩展)；3) 数据库支持动态

模式；4) 支持自动分片；5) 支持自动复制。但是

不管选用哪种数据存储方案，大数据库的建立一般

会经历数据收集、数据存储、数据分析、数据可视

化与输出 (智能决策) 阶段。其中，数据收集、清

理和管理通常占机器学习项目总开发工作的 90%

以上。为了更好地为机器学习准备数据集，一般需

要做到如下几点：1) 阐明问题；2) 建立数据收集

机制；3) 格式化数据；4) 减少数据；5) 完成数据

清理；6) 分解数据；7) 重新调整数据；8) 将数据

分散。其中针对数据信息融合的问题，通过采用主

成分分析、因子分析、贝叶斯学习、人工神经网络

等方法对原始数据进行清洗、填充和降维，进而采

用聚类分析、主成分回归等方法提取特征数据信息，

从而将多源数据在同一层次进行融合。图 6 概述了

生物过程大数据相关分析的数据处理。 

生物过程研究解决实际生产问题时，面对细

胞内高度分支研究的海量数据和反应器过程中所

获得的各种传感器数据，以及生物过程具有生命

系统的复杂性、时变性、全局性等特点，遇到极

大困难[22]。但是如何在这些纷繁而又混杂的生物 

 

 
 

图 6  用于生物过程大数据相关分析的数据处理系统[23] 

Fig. 6  Data processing system for biological process big data correlation analysis[23]. 
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过程海量数据中找出关键因果关系，并作出过程

优化的科学决策，是一项艰巨、费时的工作[22]。

抓住大数据时代发展机遇，加速推进生物过程智

能化，需要将机器学习 (Machine learning，ML)

应用于生物过程大数据分析与智能决策。 机器学

习是一门多领域交叉学科，涉及概率论、统计学、

逼近论、凸分析、算法复杂度理论等多门学科，

其专门研究计算机是怎样模拟或实现人类的学习

行为，以获取新的知识或技能，重新组织已有的

知识结构，使之不断改善自身的性能[24]。 

2.3  生物过程智能决策 

大数据时代的生物过程研究，在实现生物技

术产业化时，由于从基因、细胞到生物反应器操

作的生物过程高度复杂性[22]，细胞内外海量组学

数据和细胞外过程传感器数据的智能处理与整合

需要实现实时人机交互与智能信息处理。生物过

程多参数相关分析时，遵循的一个重要理念就是

不热衷于寻找因果关系，注重相关关系的发现和

利用，从生物过程的海量数据中找到与过程优化

和放大相关的关键参数[23]。 

在海量数据库的数据处理和数据分析过程中，

应用有效的数据挖掘技术能够大大提升数据处理

的速度，同时也能够提升数据处理的准确性[23]。

应用融合生物过程机理和工业生物过程大数据的

智能建模和分析技术，能够综合数据驱动和机理

分析两者的优点，从而在挖掘海量数据内在知识信

息的基础上，表征机理特征，降低模型计算复杂度，

提升模型鲁棒性。通过采用软测量、模糊聚类、回

归神经网络、深度卷积神经网络等技术，实现生物

过程机理模型与数据模型深度融合的智能动态模

型。通过大数据实时计算系统，调用复杂的机器学

习、数据挖掘、智能推荐等算法，在计算机与细胞

之间实现海量数据交互 (学习能力、自适应能力、

纠偏能力)，掀起一场以“智能细胞工厂”为核心的

工业生物技术革命，从而开启行业智慧应用新时

代，抢占科技竞争制高点，提升我国工业生物过程

自动化、数字化和智能化水平，跻身创新型工业生

物技术强国。 
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