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高通量平行发酵技术的发展与应用
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摘要：21世纪初，为解决生物医药过程工程研究所面临的微生物和哺乳动物细胞培养的实验通量、研发效率与成

本方面的问题，更重要的是质量源于设计 （QbD） 导向的生物过程工程实验设计 （DoE） 的迫切需要，基于微、小

型生物反应器的平行发酵 （细胞培养） 技术与产品得到了广泛应用。近年来微生物代谢工程与合成生物学的飞速发

展，对高性能菌种库的高通量筛选与菌种表型过程表现的早期评价提出了更高实验通量的需求，这进一步拓展了不

同培养体积的平行发酵培养装置在工业生物技术领域的应用。时至今日，可模拟工业培养条件并实施过程参数准确

控制的微小型反应器的多联罐平行发酵装置、系统操作软件和数据处理的集成系统已成为生物过程工程研发的强大

工具，它在生物医药创新、代谢工程和合成生物学等基础研究成果向工业化技术转化中起到重要的支撑作用。特别

是在合成生物学领域中，基于“工业相似性“原则的平行发酵技术，可以解决培养板或摇瓶高通量菌种筛选无法表

征克隆表型、在规模化培养中的表现受培养过程参数显著影响的痛点问题，实现过程工程导向的高通量、高效率的

菌种筛选与评价。本文对高通量平行发酵与细胞培养技术的发展近况与其在合成生物学研究中的应用场景做了介

绍，其中主要总结了平行发酵培养技术在高通量菌种筛选评价“三段论”中的价值、平行发酵培养如何支持菌种筛

选的工业相似性原则的实施、平行发酵培养结合DoE实验策略实施高效的生物过程工程开发、使用平行发酵培养建

立过程多变元批次模型的方法，以及平行发酵培养与建立生物培养过程缩小模型的关系等。
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Abstract: At the beginning of this century, high-throughput in-parallel fermentation (cell culture) technology and its 

related apparatus based on microbioreactor and miniature bioreactor were developed and widely applied. This was to 

solve the challenges encountered by biopharmaceutical process researches in terms of cultivation throughput, R&D 
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efficiency, and the continuous rising on the cost for microbial fermentation and mammalian cell cultures of multiple 

clones, and more importantly, the urgent needs for conducting design of experiment (DoE) driven by the principle of 

quality by design (QbD). In the recent years, the rapid advance of microbial metabolic engineering and synthetic 

biology has put forward a rather strong demands for the high-throughput screening on high-performance strain libraries 

and the early evaluation of strain phenotypic potential performance under industrial cultivation conditions. This has 

further expanded the application range of in-parallel fermentation technology with various culture volumes in the field 

of modern industrial biotechnology. Up to now, integrated systems containing in-parallel fermentation setups with 

multiple microbioreactors, online probes, operating software, and data processing units, which can simulate industrial 

cultivation conditions and implement accurate control of process parameters, have become a powerful tool for 

accelerating bioprocesses engineering R&D. They play a central role in transforming basic research achievements, such 

as drug discovery, metabolic engineering, and synthetic biology, into industrial technologies. Especially in the field of 

synthetic biology, based on the principle of “industrial similarity”, in-parallel fermentation technology addresses key 

limitations of the conventional microplate and shake flask based high throughput screening, which cannot characterize 

the significant impact of culture conditions on the phenotypic performance of the selected clones at a large scale. This 

enables a process-oriented, high throughput, and efficient screening and evaluation if microbial strain libraries. This 

review provides an overview on the recent development in high throughput in-parallel fermentation & cell culture 

technology and its application scenarios of synthetic biology researches. In particular, it emphasizes the value of in-

parallel fermentation technology in high-throughput strain screening complying with the three-stage strategy, and how 

in-parallel fermentation technology makes the implementation of the industrial similarity principle of strain screening 

possible, and how the technology combines DoE experimental tactic to significantly improve the efficiency of 

bioprocess development. It is also discussed the general procedure to build up a multivariate batch model of bioprocess 

based on in-parallel fermentation technology. In the end the approach of using in-parallel culture to establish a process 

scale down model is also explored.

Keywords: fermentation; cell culture; in-parallel cultivation; high throughput; synthetic biology, design of 

experiment (DoE)

工业生物技术、合成生物学和生物医药创新

研究成果实现工业转化的过程工程开发起始于高

性能工业菌种或细胞株的建立，其过程一般分为

三阶段：①海量候选菌种库的高通量培养筛选；
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②大量候选菌种的性能评价筛选与高性能生产菌

种的确定；③高性能工业菌种的规模化生产工艺

的建立。三个阶段所解决问题的侧重点不尽相同，

但采用高通量培养技术是提高每个阶段研发效率

的共同点。

高通量微生物菌种筛选的目的是发现可以在

工业化生产中实现稳定高产且能耗低的新菌株。

但是传统意义上的高通量克隆筛选一般使用多孔

板和摇瓶培养，其培养过程与工业规模反应器培

养过程很不相同，而菌株的表型在不同培养过程

中的性能表现也不同，即工业潜能与培养条件往

往密切相关。传统的高通量培养技术为提高通量

多采用微小体积培养，包括多孔板或药瓶培养，

受条件限制，这些培养大多要牺牲对培养过程参

数的全面控制（例如 pH 的稳定控制、DO 供应稳

定等），但实际工业培养条件与此不同，导致筛选出

的菌种在规模化培养时未必能给出筛选培养阶段的

优异表现。因此，需要在高通量筛选培养时开展培

养过程工程驱动的筛选，即尽量模拟规模化培养的

条件（称之为“工业相似”的培养）开展对候选菌

种库的高效率性能评价。所以，实现微小体积培养

条件下对过程参数的有效控制是推动平行发酵培养

技术（in-parallel fermentation）在代谢工程和合成

生物学领域广泛应用的关键点之一。

1 平行发酵培养技术与平行反应器

平行发酵培养技术的定义为：在具有在线多

参数与离线多参数采集的多个微型（1～50 mL培

养体积）或小型（100～1000 mL培养体积）生物

反应器上，平行地开展多个菌株的发酵培养技术；

或针对一个克隆（菌株）开展多个发酵条件下平

行培养的发酵培养技术。很明显，平行发酵培养

技术的应用目的包括两个方面：一是对多个候选

克隆开展同一发酵条件下的平行培养，对比候选

克隆在所谓“工业相似”条件下的性能，对候选

菌种库依据工业性能排序［1］；另一个是通过实验

设计 （design of experiment， DoE），平行开展

DoE 方案所设计的不同培养条件下克隆或菌株在

具备工业环境的反应器内的发酵性能研究，从而

发现影响菌种克隆工业性能的关键过程参数和参

数之间的交互作用，并确定菌种的培养工艺条

件［2-3］。需要强调的是平行发酵技术在实现真正的

“平行培养”时，需要满足3个基本要素：出发细胞

株和种子培养液的一致性、平行培养的多个反应器

性能的一致性、培养过程参数检测和分析的一致性。

进入 21世纪，在生物医药创新研究领域，显

著缩短“从DNA到上市的蛋白质药物”的生物新

药创制时间历程已成为医药行业在商业上的共识。

同时根据 ICH Q8［4］的建议：生物医药的过程研发

要基于牢固的科学知识，即建立对产品和过程的

科学理解——QbD 导向的生物医药过程开发新理

念，所以在候选分子的评价、生产用细胞株高效

筛选和建立培养关键过程参数的设计空间（design 

space）工作中，采用平行发酵培养技术开展 DoE

实验，提高过程研究的效率和成功率已成为了生

物制药领域的通行方法，同时也推动了平行发酵

与平行细胞培养技术在多个方面的进步。近 10年

来，微生物代谢工程所设计和合成生物学研究所

构建的细胞克隆，都需要开展“设计-构建-测试-

学习”（DBTL）数据科学驱动的研究循环［5-8］，所

以已经发展成熟的平行发酵培养系统，就自然介

入高效筛选与评价海量基因型菌株库和开发适配

工业表型菌株的规模化生产工艺。同时也针对以

微生物菌种为主的合成生物学过程工程研究的需

要，对平行发酵培养技术进行了相应技术改

进［9-10］。总而言之，在菌种筛选评价和早期过程工

艺的开发中，平行发酵培养技术可以有力支持回

答下列科学技术问题：

（1）如何高效、快速、高通量地评价大量候

选细胞克隆的生物学功能和目标产品的合成效能？

（2）如何高通量地验证承载人工设计代谢路

线的大量细胞克隆在工业化环境反应器内的表现？

（3）如何高通量地揭示细胞工厂的运行机理

和构造原理，实现优化设计，提高元件、底盘细

胞的合成能力和过程调控能力？

（4）如何在高性能新菌种克隆确定后，高效

率地建立最优化的生产过程工艺？

平行发酵（细胞培养）系统或装置是由一组

多个并行的微小型生物反应器、过程参数控制单

元、在线传感器组、过程数据处理与分析软硬件

系统、DoE 工具、样品自动采集等多个单元功能
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有机组成的实验台规模的多联罐体集成培养系统。

这个系统的核心原则就是要在高通量平行培养的

状态下，最大化模拟工业规模培养条件，即实现

高通量培养的“工业相似性”。根据反应器的培养

体积，平行发酵技术系统可以分两类。

第一类为微型反应器（miniature bioreactor）

的平行发酵系统，单个反应器体积一般小于 100 

mL，甚至到微升规模。这种平行发酵系统由于培养

体积小，平行操作的反应器数量高（≥24个/单元设

备）。虽然微型生物反应器平行培养通量高，但也由

于体积小，在线或离线过程数据采集能力有限，实

施过程精准控制也更为困难，可获取的过程数据少。

然而，培养成本低是微型平行培养系统的优势。目

前这类平行培养反应器的典型代表是 BioLectorTM

（德国M2P）［11］和amber 15TM（德国Sartorius）［12］。

另一类是基于小型生物反应器（MicroBioreactor，

MBR）的平行多联罐发酵系统，反应器体积一般在

100～1000 mL 之间，反应器平行操作数量一般

≥8个/单元［13］。增大小型生物反应器的培养体积，

虽然培养通量有所降低，但是可承载的在线传感

器数量增加，反应器结构和过程参数的控制也近

乎完全模拟规模化培养，所以在线、离线过程数

据的采集能力也得到提高，过程数据较丰富，可

以支撑建立过程数据库和培养过程批次数据模型。

目前这一类平行发酵反应器的典型代表是DasgipTM

（德国 Eppendorf）、MinBioTM（荷兰 Applikon）和

amber 250TM（德国Sartorius）。

近几年国内也有多个发酵罐制造厂家在研发

推广多个型别的平行发酵系统（培养体积一般在

100 mL以上），尤其是在微生物平行培养系统中取

得了显著的成绩。但是，目前国产平行生物反应

器在反应器微型化（毫升级培养体积）、哺乳动物

细胞培养用的平行反应器以及一次性平行生物反

应器方面还存在许多的不足。

如果按照平行培养的细胞种类来分，平行培

养系统可以简单分为微生物培养用的微小型平行

发酵罐和哺乳动物细胞培养用的平行细胞培养生

物反应器两大类。微生物生长快，单位时间内代

谢强度大，导致单位时间内产热多、耗氧多、底

物消耗快，所以传质与混合的操作压力大，过程

参数的控制要求高；而哺乳动物细胞生长缓慢、

易染菌、需要CO2、接种量大，有可能需要采用灌

流培养策略等。所以，在微小型反应器罐体设计

和控制方面多有不同，典型的差别是哺乳动物细

胞，特别是干细胞和类器官等原代细胞培养多用

一次性的反应器罐体，培养过程一般不需要加碱

调控 pH值，培养中搅拌速率低［14］。但无论是微生

物细胞还是哺乳动物细胞培养，目前平行发酵培

养技术都更多关注于多罐体的平行多元过程数据

的在线采集能力、大数据处理能力甚至云端的大

数据存储与共享能力等方面，其驱动力来自智能

绿色生物制造技术发展的需要［15-17］。

2 平行发酵培养技术的菌种筛选评价
“三段论”

起始于多基因型候选菌种库的建立，中间经

过表型菌种的重重筛选，结束于最优的高性能菌

种的确定并建立适配的规模化生产工艺，这个完

整的高性能菌种筛选过程可以分为三个阶段（可

以称之为菌种筛选的“三段论”），具体步骤为：

第一阶段，海量高通量菌种评价与筛选，主要聚

焦在最关注的菌种特征，比如产量和产率等——

特征筛选；第二阶段，多候选菌种的性能评价筛

选，使用平行发酵技术培养候选菌种，在“工业

相似”条件下评价菌种的性能——评价筛选；第

三阶段，高性能工业菌种的确定与适配优化工艺

的建立——过程筛选。特征不同的平行发酵培养

技术分别用于菌种筛选的三段论。

第一阶段是面对数以万计（菌种数 N=1000～

10 000）的多基因型菌种克隆，完成表型对比与性

能定量评价，通过特征筛选，将候选菌种数量降

低到可以开展模拟工业培养条件下的可控制培养

的水平，即千百级菌种数量（N=100～1000）。这

个阶段的工作对应于DBTL循环中的“设计”（D）

和“构建”（B）。为实现高通量培养筛选，可以设

计皮升、纳升、微升等不同体积大小的液滴作为

微型反应器，将单细胞包裹其中实现超高通量的

并行培养和测试，其培养效率高并可自动化操

作［18-20］。但该过程还要面对诸多关键科学技术难

题，包括：如何针对不同类型微生物，构建稳定
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的培养空间、底物、溶氧等液滴环境；微液滴体系

采用油包水结构实现微生物高通量平行培养，单克

隆菌株、底物、代谢物均包裹于液滴之中，如何利

用非侵入式光学检测方法实现对菌株生长和生产特

征参数的检测；如何实现细胞生长、底物耐受、代

谢物合成等工业表型的高效、稳定传感检测等［21-23］。

第二阶段是评价筛选，要解决候选菌种在可

控制的培养条件下，即模拟工业规模培养条件下，

对有潜力表型菌种的表现评价。这一阶段所处理

的菌种数量分布范围从 100 到 1000 个初步选定的

高性能工业菌种，对应于DBTL循环中的“测试”

（T）和“学习”（L）环节。基于微型生物反应器

（毫升级）的平行发酵培养装置主要用于这个阶段

的研发实验需求。通过使用微型的平行发酵生物

反应器，针对候选高性能菌种库，在相对模拟工

业化培养的条件下，开展以克隆的稳定性和产品

的产量、产率、质量、能耗和成本等为筛选目标

的过程工程驱动的高通量评价，筛选出工业性能

最好的一组生产菌种（N=10）［24-25］。同时通过对多

元过程参数的在线采集，建立与表型克隆相关联

的早期过程数据库。

第三阶段是在完全模拟规模化培养的条件下，

使用小型平行生物反应器的平行培养装置（培养体积

100～1000 mL），通过DoE开展以过程表现和目标产

品产量为筛选目标的过程驱动的高通量评价，在第二

阶段所筛选出的最好的一组表型克隆（N=10）中，

确定工业性能最好的生产菌种（N=1）［26-27］。同时通

过对 DoE 实验批次的多元过程参数的在线采集，

建立平行培养的过程大数据库，并建立平行培养

的过程批次过程数据模型，包括过程缩小模型、

关键过程参数的设计空间、批次多变元过程模型。

这个阶段的工作主要对应于 DBTL 循环中的“学

习”（L）环节，也是 DBTL 循环的最终出口，实

现了快速“从单克隆到规模化过程工艺”的生物

过程工程开发的目标。

基于平行培养技术的高通量菌种筛选的三段论

策略所包括的平行培养技术特征、培养目的、培养

通量和在DBTL循环中的节点，概括如图1所示。

图图1　平行培养技术的高通量高效率菌种筛选的三段论策略［13］

Fig. 1　Three-stage strategy for high-throughput and high-efficiency strain screening by in-parallel cultivation technology[13]
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3 平行发酵培养的工业相似性原则的
实施

平行发酵技术实现高通量菌种筛选的挑战之

一是如何确保高通量培养的菌种基于克隆表型特

征（如目标产品生产能力、目标产品得率和收率

等）的排序（ranking）与其未来在规模化培养条

件下的排序一致。挑战之二是如何在较短的时间

内，高效率地挖掘出最优的候选菌株，并同步建

立可以指导工业规模生产的过程工艺［28-29］。导致这

两个挑战的主因均是来自高通量平行培养是否能

够实现“工业相似”下的培养过程。工业菌种潜

能的实现与反应器过程参数的控制密切相关，如

果可以模拟工业培养条件，则在菌种克隆的高通

量培养时，就能精准挖掘出可工业规模培养的菌

种，获得关键过程参数对目标参数的影响规律。

因此微小型生物反应器的高通量平行发酵能否实

现“工业相似”的培养条件显得尤其关键。

工业相似性的高通量筛选策略是可以贯穿到

从菌种筛选到过程工艺开发的整个流程，但是考

虑到现有技术可行性的问题，工业相似性的“相

似度”会随着平行培养通量的提高而显著降

低［1，13］。在基于微流控液滴高通量培养的特征筛

选阶段，以目前的技术水平，也只能做到少量几

个过程参数的控制，比如温度、pH等。在基于微

型生物反应器的“评价筛选”阶段，在微小体积

（≤50 mL）的培养过程中，目前只能较低水平地模

拟规模化培养条件，对数以百计的菌种克隆开展

平行评价。随着小型生物反应器技术的进步，目

前小型反应器的平行发酵装置在升（L）级别的培

养体积下，可以认为已完全解决“工业相似”的

平行培养。但是，培养通量与工业相似度的反比

问题，可以通过筛选过程的技术策略优化来解决，

至少是部分解决［30-31］。这个技术策略具体如下：

“特征筛选”聚焦克隆的基因型和表型，在微流

控液滴高通量培养和高通量在线检测的技术手段基

础上，将菌种克隆数从海量N=1000～100 000级降

低到 N=100～1000 级。在这个阶段平行发酵的逻

辑是发现一组有成为优秀工业菌种潜质的“较”

优秀候选克隆。这里有可能会错过在规模化反应

器内表现绝对第一的克隆，但是获得了极高的筛

选效率。

“评价筛选”聚焦克隆表型和表型的稳定性，

使用毫升级微孔培养板或微型生物反应器的高通

量平行发酵，并实现在线监测和（或）控制微型

生物反应器内培养介质的pH、DO和底物浓度，开

展以目标产品产量和生物量为目标的高通量菌种

性能评价筛选，获得基本过程数据。从 N=100～

1000的候选菌种克隆中，降维筛选出一组N=10～

100级的候选高性能菌种。在这个阶段平行发酵的

逻辑是在一组“较”优秀的候选菌种中，实施

（部分）“工业相似”条件下的高通量平行发酵，

进一步筛选出有可能在规模化反应器内表现较好

的潜在克隆，并获得了极高的筛选效率。

由于微生物菌种筛选有“生产潜力”与“生

长能力”两个目的指标，其中工业菌种生产潜能

要通过内因（基因型）和外因（培养过程条件）

的协同作用，通过优秀的可生长性来实现，因此

前述“特征筛选”和“评价筛选”仍无法正确回

答这个问题。“过程工程筛选”聚焦在克隆表型在

反应器内表现特征：使用小型平行发酵生物反应

器，针对候选高性能菌种（N=10～100），在完全

模拟规模化培养的条件下，通过 DoE开展以过程

表现为筛选目标的过程驱动的高通量评价，达到

在较短的时间内，筛选出工业性能最好的生产菌

种（N=1），作为工业菌种。

4 平行发酵培养与使用DoE的高效过
程工程开发

实验设计（DoE）是研究过程输入参数与过程

输出目标参数之间关系的一种科学实验手段，通

过建立两者之间的定量数学关系来实现对过程的

深刻理解。DoE 可以显著提高发酵过程工艺的开

发。传统的发酵过程开发包括初期菌种筛选和培

养基的选择、摇瓶培养中进行二次筛选或培养条

件优化，最终将最佳条件放大到中试与生产规模

（图 2）［13］。为实现对培养过程的充分理解，需要多

个过程因素的测试分析。传统的单因素实验（one-

factor-at-a-time，OFAT）虽简单易行，但会增加实

验次数，耗时长且无法评估因素之间的交叉作用。
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今日的生物过程工程开发理念，需要在菌种筛选

阶段就对菌种与发酵过程参数之间的关联（即菌

种、过程与产品）进行科学深入的理解。在评价

筛选与过程筛选阶段使用 DoE策略，确定关键过

程参数。DoE 的核心是可以系统地研究关键过程

参数（CPPs）与关键质量属性（CQAs）之间的关

系。与OFAT方法相比，DoE可以提供更准确的结

论。此外，DoE 的实施减少了培养实验的罐批数

量，并可以通过建立多参数的线性模型，提供更

多的统计分析信息，分析出多个关键参数之间的

相互作用，建立对多个目标参数（产率与质量）

工艺条件优化的统计模型，指导建立过程设计

空间［32-34］。

可实施工业相似培养的平行发酵装置是开展

DoE实验的必需品，比如一个 3参数包括中间值的

全因子DoE至少需要 24个平行培养。目前成熟的

平行发酵系统都内置有 DoE实验设计功能。例如

德国 Sartorius 公司的 ambr250TM系统已将 MODDE

软件内置到其控制软件中［35-36］，通过平行系统的操

作界面可快速开展 DoE实验条件的设置，并自动

将设置的工艺参数下发到平行培养的控制系统，

驱动操作软件实施对过程参数的设定与执行。在

培养结束后，可通过软件对培养过程数据和目标

参数结果进行多元变量统计分析。如果已商业化

的平行发酵系统还没有内嵌 DoE功能模块，需借

助第三方 DoE软件进行实验方案的设计，并将所

需实验条件手动设置到平行培养操作控制系统。

在实验过程中对数据进行收集，通过 Excel 导入

DoE软件进行结果分析。

5 平行发酵培养与多变元批次模型

多变元数据分析（multivariate data analysis， 

MVDA）在 QbD驱动的生物医药过程工程研发策

略，在合成生物学研究中过程工程导向的菌种筛选

评价上发挥着越来越关键的作用。因为MVDA能够

将过程分析技术（process analytical technology，

PAT）生成的大量随发酵培养时间各个时间节点的

在线和离线参数检测结果，转换处理成分类的关

键过程信息［37-39］。由于早期采用了工业相似的平行

发酵培养技术，在过程开发的初始阶段可能采集

到 1～1000 mL培养水平上的多元过程参数变化数

据。但是在菌种克隆评价阶段，表型菌种克隆众

多，过程数据是海量的，而这些数据所描述的培养

过程特征，往往又是所筛选的高性能表型菌种在未

来工业规模培养中实现能力的一个外部条件，致使

现实情况是高通量平行发酵的培养条件与中试和生

产规模培养条件总会存在差异。如何判断这些条件

和参数的差异是否会影响到所筛选到的高性能表型

菌种的表现，成为在高通量平行发酵培养阶段需要

图图2　传统的生物过程工程研发途径与使用平行发酵技术实施DoE的过程工程研发路径［13］

Fig. 2　Comparison between traditional roadmap of bioprocess R&D and the new approach using DoE implemented by in parallel 

fermentation system[13]
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给 出 答 案 的 关 键 问 题 。 而 多 变 元 数 据 分 析

（MVDA） 与多变元过程批次模型 （PLS-MVD 

batch model）是解决这个问题的一个有效方法。

在高通量平行发酵培养实验中，一般会有大

量的 DoE培养批次，多个过程参数会在一定范围

内人为设计变化，所以在基于平行发酵的 DoE实

验批次上，采集尽量完善的多元过程参数数据并

实施MVDA分析，建立PLS-MVD批次模型，就可

以在建立过程设计空间的同时，揭示多元过程输

入参数和输出变量（产率与质量）之间可能的相

互作用信息。对比“好”培养批次（输出参数符

合要求）和“坏”培养批次（输出参数不符合要

求）的PLS-MVD模型，就可以发现过程参数在培

养过程中某个节点的变化或者持续的变化，对培养

目标参数的影响。换言之，基于平行发酵培养的数

据所建立的PLS-MVD批次模型，能够识别过程参

数变化的极限范围和未来发生细胞培养过程事故的

原因，这是进一步开发准确控制的规模化培养过程

的关键过程信息。这里所描述的用于多变元分析和

批次模型建立的过程数据采集，过程和内容如图 3

所示。目前有多个商业化的软件，例如 SIMCA+，

可以用于多变元的数据分析和模型建立。

使用平行发酵技术，建立 PLS-MVD过程批次

模型的操作流程一般是：

（1）批次输入变量的收集（inputs） 尽可能

地采用PAT技术，收集完善的每一批次的在线过程

参数随时间的变化数据；收集起始批次数据，包

括培养基、接种量、种子的质量指标等。

（2）批次输出变量（outputs）的采集 建立完

善的培养终点数据，包括产物浓度和质量指标参

数、生物量、活细胞比例等。

（3）数据预处理和变量选择 所有输入与输

出数据在 excel 表格中进行处理，要完成规范化

（normalization）， 根 据 情 况 可 以 选 择 要 输 入

SIMICA+软件的数据，然后将数据导入软件。

（4）多变元分析和多变元批次过程模型的建

立 在 SIMICA+软件中完成多变元分析和批次

MVD模型的建立。多变元分析可以发现不同过程

参数对与过程输出参数的响应关系分类和程度排

序。PLS-MVA模型可以用于建立Scale down模型，

指导建立过程设计空间。批次 PLS-MVA 模型最主

要的用途是可以实施对过程质量的实时监控，依

据批次输出参数，分类“好”批次与“坏”批次，

发现 “好、坏”批次的MVA特征，并确定导致培

养结果不同的根本原因。图 4描述了这种“好”批

次和“坏”批次的对比分析方式。

6 平行发酵培养与过程缩小模型的建立

基于微小型生物反应器的平行发酵装备和过

程缩小模型（scale down model）是偶联在一起的

两项技术［40-43］，前者是指仪器装备，后者是技术方

法，都是执行工业相似条件下高通量过程工程开

发策略的关键要素。菌种筛选与过程工程研究通

过平行发酵培养技术在实验室规模高效进行，但

是如何确保微小生物反应器规模培养的过程工艺

可以直接快速地放大到规模化培养，是通过建立

过程缩小模型来实现的。因此在工业相似的高通

量培养理念下，建立一个具有代表性的缩小

图图3　培养过程数据采集的示意图［37］

［过程参数的输入是在预定受控的设定点范围内运行，这些参数的变化可能导致培养目标参数输出（产量或质量）的显著变化］

Fig. 3　Schematic diagram of data collection from bioprocesses[37]

[Inputs to the process parameters are operating within predetermined controlled set points. Changes in these parameters may result in significant 

changes in the output (yield or quality) of the culture target parameters.]
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（scale down）模型对高通量培养实现规模化过程

成功表征至关重要。

生物过程工程的过程缩小模型对过程的表征包

括三个方面：①高通量微型平行生物反应器所建立

的培养过程工艺与规模化培养下的工艺，在决定性

影响过程目标参数的关键过程参数上能够保持统计

学意义上的相似性［44-45］；②如果在高通量培养下建

立了过程多变元过程批次模型（PLS-MVA），那么

它与规模化培养条件下的多变元批次过程模型，在

主元分析（principle component analysis， PCA）上

要表现出一致性；③高通量平行培养与规模化培养

的关键过程参数设计空间要一致。

缩小模型的建立，首先要基于对同一种细胞

的培养，通过高通量培养的 DoE实验，采集过程

参数，建立过程 DoE优化模型，进一步建立过程

设计空间，并建立多变元过程模型［46-48］。然后要在

规模化培养上完成同样的多变元过程批次模型的

建立工作，再对微型培养和规模培养的过程模型

与设计空间进行数据的对比。如果对比结果一致，

就针对该细胞种类，在所使用的微型平行发酵装

置上，建立一个成功的过程缩小模型。如果改变

细胞种类，过程缩小模型需要开展上述同样的研

究，然后建立新的缩小模型。所以过程缩小模型

包括三个基本要素：细胞种类、平行发酵培养过

程与规模化培养过程。

规模化培养装置与工艺要根据平行发酵结果

进行选择与设计，这种情况下的过程缩小模型的

建立，技术策略与传统的过程放大类似。首先是

线性放大与规模相关的操作参数，同时将与规模

无关的参数保持在与高通量平行发酵工艺相同的

控制设定点。对于微生物发酵或细胞培养过程，

与规模无关的参数包括工艺温度、pH值、DO、接

种量（体积分数）以及流加培养基的时间与营养

物流加策略等。如果不同培养规模的氧气传输速

率相等，则溶解氧控制设定值和罐压也应保持恒

定［49-51］。然后开展过程表征的研究：对比过程多变

元过程批次模型，规模化培养与平行发酵的模型

要匹配；对比“设计空间”，在该空间内，过程可

以在产品目标和过程一致性方面以可接受的方式

运行。完成了这些工作，就在规模化培养和微小

图图 4　“好”的培养批次与“坏”批次培养的过程批次数据的展开，并进行模型对比示意图［37］

（在选项 1中，只保留符合目标参数要求的所谓“好”的批次。在选项 2中，所有批次均表现出不符合目标参数要求的所谓“坏”批次。可

以基于好的批次建立PLS-MVA 批次模型，通过将坏批次的过程参数带入该批次模型，就可识别出坏批次发生问题的原因）

Fig. 4　Schematic diagram of unfolding and comparing the batch models of the processes of “good” and “bad” batches[37]

(In option 1, only the so-called “good” batches that meet the requirements of the target parameters are retained. In option 2, all batches exhibit the so-

called “bad” batches that do not meet the target parameters. The PLS-MVA batch model can be built based on the good batches, and by bringing the 

process parameters of the bad batches into the batch model, the causes of the problems of the bad batches can be identified.)
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型平行培养之间建立起了一个过程缩小模型。

使用平行发酵技术建立生物过程缩小（scale 

down）模型在生物医药的过程开发中已积累了许

多成功的案例。例如在一个CHO细胞培养过程特

征的研究中［52］，使用 5 L生物反应器对数个工艺参

数展开多工艺条件的培养，通常需要几个月的时

间来完成，但是在使用微型生物反应器（ambr15TM）

后，在一个月内就可结束过程特征的表征，并且

能同步建立针对关键过程参数的过程控制策略。

该研究策略就是使用 ambr15平行培养系统，先应

用过程多变元分析技术建立细胞培养过程的缩小

模型，模型要证明 amber15 的 15 mL 规模培养与

5 L 实验室培养和 1500 L 生产规模有高度的相似

性。具体地，通过应用 amber15，在 15 mL规模上

开展过程特性的 DoE研究，建立多变元过程批次

模型，确定关键过程参数和设计空间。再通过与

5 L规模实验室培养的DoE数据和多变元过程模型

进行比较，发现两个培养规模系统之间的过程参

数对过程的产量和质量的影响相似，说明 ambr15

高通量系统能够取代 5 L规模反应器系统进行常规

的实验室过程特性表征。

7 结语与展望

在工业生物技术领域，生物信息、基因编辑、

全基因组测序以及合成生物学等技术的稳步进展，

使计算机辅助设计、全基因组人工合成变为可能。

工业生物技术产业进入工程化与设计化的全新模

式，人们可以设计细胞工厂，可以在前所未有的

短时间内构建表达多层级异源生物合成途径的大

型菌株库。所以工业生物技术的“设计-构建-测

试-学习”（DBTL）周期中D和B的阶段显著加速，

使得T和L阶段在合成细胞工厂开发中的速度越来

越成为限制性因素。要提高T与L环节的效率和成

功率，过程工艺开发的初始阶段就必须要开展充

分的菌种筛选，并实施关键过程工艺参数的早期

挖掘。微型生物反应器的平行发酵培养系统正越

来越多地应用于各类菌种库的早期筛选与评价，

这种技术可以实现过程工程导向的高通量菌种筛

选评价。通过将平行发酵培养技术与 DoE方法相

结合，可以进一步最大化地研究多菌种的过程表

象，进一步提高T与L的效率。平行发酵培养技术

支撑的DoE有助于系统地评估交互作用中的因素，

并有助于更深入地探索关键过程参数设计空间。

实验室规模的反应器培养是合成生物学研究

中菌株评价的最后一步，提供了工业相似条件下

菌种性能的真实数据。如今一个代谢工程研究机

构每年通常筛选数百万株或更多的菌株，如果使

用传统的台式发酵罐培养筛选，即便投入庞大数

量的发酵罐和大量的实验经费也难以完成。现在，

在实验室规模的反应器和微孔培养板的高通量培

养之间，已建立了全自动的微、小型化的平行培

养技术和装置，成为显著提高合成生物学和代谢

工程中对候选菌种开展过程工程导向的评价筛选

效率的强大工具。虽然这些系统可以提供比传统

实验室规模培养更高的培养实验通量，但它们尚

不能完全满足遗传多样性筛选评价所需的候选菌

种数量级的快速增长。

因此，目前平行发酵培养技术尚需解决的问题

包括：①解决平行培养通量越高，工业相似度越低

的矛盾；②平行发酵培养所产生的过程大数据处理

能力与所建立的过程模型如何满足智能生物制造的

需要；③建立基于微型生物反应器的平行连续化灌

流细胞培养过程，提高连续化生物制造过程的开发

效率并降低成本；④进一步提高平行发酵培养的集

成度和平行培养通量，并降低采用一次性反应器的

平行培养的运行成本，等等。上述问题的解决，将

进一步拓展平行发酵技术在生物过程工程中的应用，

缩短“从DNA到成熟制造工艺”的过程研发时间。
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