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工业生物制造的跨尺度协同设计：路径选择、放大验证与
数据反馈

于杰淼，杨良嵘，党懿茜，李金倩，刘会洲

（中国科学院过程工程研究所，绿色过程与工程重点实验室，北京 100190）

摘要：工业生物制造的关键问题，是将分子尺度获得的菌株性能转化为放大后仍稳定、可控制且具全流程竞争力的

生产表现。本文依照“设计候选形成-过程约束检验-反馈再设计”的逻辑，梳理合成生物学与过程工程的协同。首

先，从标准化组装和宿主资源约束出发，阐明设计-构建-测试-学习 （Design-Build-Test-Learn，DBTL） DBTL循环

如何整合多位点编辑与基因组尺度代谢模型，将遗传设计转化为氧需求、辅因子平衡、副产物形成及遗传稳定性等

可检验的工程变量。继而，以反应、混合、传质和分离之间的接口承接这些变量，分析工业放大造成的溶氧、底物

和pH时空波动如何改变代谢通量与群体感应调控，并影响补料、供氧、产物回收及全流程经济和环境表现。设计端

由此提出候选路径及其约束，过程端通过动态暴露试验和全流程评价检验候选，再将性能失配反馈至路径与底盘设

计。在这一脉络上，本文以“路径-尺度-数据”框架连接逆生物合成、计算流体力学与缩尺度试验、过程分析技术

及模型辅助决策，并以 1，3-丙二醇和 β-法呢烯说明两类细胞—过程耦合策略。最后，提出结合生产指标、放大性

能保持率、供氧裕量、批次变异、模型误差及边界一致的经济与环境指标评价工程成熟度。
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Abstract: Synthetic biology has advanced genetic circuit design and metabolic pathway engineering, yet industrial 

translation remains limited by scale-dependent heterogeneity and process variability. A central challenge in industrial 

收稿日期： 2026-07-20 修回日期： 2026-10-26

基金项目： 京津冀环境综合治理国家科技重大专项资助 （2025ZD1203400）；国家自然科学基金 （22138012， 22421003， 22378398， 92475204， 22408372， 

22408371， 22508392， 22278407）

引用本文： 于杰淼， 杨良嵘， 党懿茜， 李金倩， 刘会洲 . 工业生物制造的跨尺度协同设计：路径选择、放大验证与数据反馈［J］. 合成生物学， 2026， 7. DOI： 10.12211/2096-

8280.2026-063

Citation： YU Jiemiao， YANG Liangrong， DANG Yiqian， LI Jinqian， LIU Huizhou. Cross-scale co-design for industrial biomanufacturing： pathway selection， 

scale-up validation and data feedback［J］. Synthetic Biology Journal， 2026， 7. DOI： 10.12211/2096-8280.2026-063

DOI: 10.12211/2096-8280.2026-063特约评述



合成生物学 第 7 卷

biomanufacturing is translating strain performance achieved at the molecular scale into production that remains stable, 

controllable, and competitive after scale-up. This review follows a sequence of generating design candidates, testing 

them against process constraints, and feeding the results back into redesign. First, starting from standardized assembly 

and host resource constraints, we examine how the design-build-test-learn (DBTL) cycle integrates multiplex genome 

editing and genome-scale metabolic models to translate genetic designs into testable engineering variables, including 

oxygen demand, cofactor balance, by-product formation, and genetic stability. We then connect these variables to the 

interfaces among reaction, mixing, mass transfer, and separation. Spatial and temporal fluctuations in dissolved oxygen, 

substrate, and pH during scale-up can alter metabolic fluxes and quorum-sensing regulation, with consequences for 

feeding, oxygen supply, product recovery, and process-wide economic and environmental performance. Accordingly, 

pathway and chassis designs provide candidates and their operating constraints; dynamic-exposure experiments and 

whole-process evaluation test those candidates and return performance gaps to the next design cycle. Building on this 

logic, a pathway– scale–data framework connects bioretrosynthesis, computational fluid dynamics and scale-down 

experiments, process analytical technology, and model-assisted decision-making. The cases of 1,3-propanediol and β

-farnesene illustrate two strategies for coupling cellular design with process engineering. Finally, engineering readiness 

is evaluated using production metrics, scale-up performance retention, oxygen-supply margin, batch variability, model 

error, and economic and environmental indicators assessed within consistent system boundaries.

Keywords: synthetic biology; process engineering; DBTL cycle; multi-scale modeling; digital twin; 

biomanufacturing; retrosynthetic biology analysis; life cycle assessment
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合成生物学的工程化价值不在于工具数量本

身，而在于能否把分子设计转化为跨尺度可预测、

可控制、可验证的制造过程。现有研究已建立标

准化元件、设计-构建-测试-学习（Design-Build-

Test-Learn，DBTL）循环、规律成簇间隔短回文重

复 序 列 （clustered regularly interspaced short 

palindromic repeats，CRISPR）相关编辑和基因组

尺度代谢模型等设计能力［1-13］。真正的瓶颈则发生

在这些能力与工业反应器的非均一环境、下游分

离和系统经济性相遇之处。

实验室筛选得到的高性能菌株进入工业反应

器后，常因混合与传质非均一而出现性能衰减。

溶氧梯度、pH波动和底物分布不均会重排代谢流，

并可能加剧产物抑制［14］。以 kLa等单一传质参数

为依据的传统放大准则可以描述部分氧传递限制，

却不足以表征细胞在时空波动环境中的暴露历

史［15］。生命周期评价同样表明，环境绩效对原料

体系、工艺路径和操作参数高度敏感［16］。因此，

细胞层面的最优设计不能直接等同于过程尺度的

最优表现；放大研究需要把反应器环境、细胞响

应和全生命周期边界置于同一评价框架。

实现合成生物学与过程工程的深度融合，需

要围绕可传递的接口变量协同设计。若底盘细胞

设计忽视工艺约束，其性能可能在放大过程中衰

减；若过程工程不能识别细胞代谢状态的变化，

也难以实现系统优化。路径层向过程层传递氧需

求、辅因子平衡、毒性和分离难度；反应器层向

细胞层回传溶解氧（dissolved oxygen，DO）、pH、

底物和剪切暴露历史；数据层通过过程分析技术

与模型更新闭合反馈。近年来，逆生物合成、计

算流体力学（computational fluid dynamics，CFD）

与代谢模型耦合、数字孪生及蛋白质设计等方法

的发展，为整合分子设计与过程优化提供了工具

基础。

1 设计端：元件、菌株与可检验的工程
候选

1.1 标准化组装与细胞资源约束

合成生物学以标准化、模块化和抽象分层为

工程基础，将遗传元件组织为可组合的功能模块

与系统［17-19］。标准化首先解决构建接口与组装效率

问题，而元件进入宿主后仍需共享转录、翻译和

代谢资源。因此，设计端向过程端传递的应是给

定宿主和培养条件下测得的表达、生长、底物消

耗及产物形成信息。以下依次讨论组装与资源约

束、DBTL实验反馈、组合编辑和代谢模型，使工

具选择对应明确的设计问题。

BioBrick、MoClo和BASIC等方法提高了遗传

构建效率［20-22］，但相同的表达输出未必意味着相同

的宿主负担。Ceroni等利用大肠杆菌体内的细胞表

达能力监测系统，识别出输出相当而资源负担不

同的构建设计；低负担设计获得了更好的整体表

现［23］。这一证据说明，单独比较启动子强度或终

点荧光值可能漏掉对宿主表达能力的占用。菌株

筛选应同时记录目标产物、宿主生长和资源负担

的变化，并在预期培养条件下重新测量。该研究

支持将细胞资源约束纳入设计，但并未给出适用

于所有宿主与工业尺度的统一阈值。资源约束也

可以成为调控输入。Ceroni等进一步利用对异源表

达负担产生响应的宿主启动子，构建了基于 dCas9

的反馈系统，使外源表达随负担变化自动调整，

并在分批蛋白生产中改善了宿主表达能力、生长

与产量［24］。这一策略的启示是，短时最大表达与

整个培养周期的总产出并不总是一致；适度限制

表达可能减少资源耗竭。其向工业制造的迁移仍

需检验控制回路本身的资源消耗、响应速度、遗

传稳定性，以及在不同供氧和补料条件下是否保

持有效。

资源负担的传递机制可进一步从细胞经济性

解释。Weiße等将能量、游离核糖体和蛋白质分配

的权衡纳入模型，说明外源表达与宿主生长相互

影响［25］。Gyorgy等用同一质粒上的双报告基因发

现，即使两个模块之间没有直接调控连接，共享

转录与翻译资源也会使其输出耦合；改变 RBS强

度或拷贝数，会改变两种蛋白可实现的表达组

合［26］。因此，提高某一限速酶表达后，应同时检

查其他通路酶与宿主蛋白合成是否下降。此处的

约束来自特定体系的模型与实验，不宜将其线性

关系直接推广至所有宿主。对工业菌株，更有意

义的是比较不同补料、供氧与生长阶段下的资源
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分配是否改变候选设计的排序。

1.2 DBTL 闭环与支撑工具

DBTL循环的价值在于把工业过程约束持续反

馈至菌株设计，而不只是提高构建通量。如图 1所

示，Design 阶段应把氧需求、底物波动、产物毒

性和下游分离难度写入设计约束；Build阶段据此

构建耐受性与动态调控模块；Test阶段利用 scale-

down 装置重现细胞在工业反应器中经历的溶氧、

底物和pH暴露历史；Learn阶段整合菌株表型、过

程分析技术（process analytical technology，PAT）

数据与机理模型，解析“基因型-操作条件-尺度”

的耦合关系，并把结果反馈至下一轮设计。

OptForce（最优代谢驱动力设计 / 最优代谢通量干

预方法）、OptKnock（最优敲除 / 优化基因敲除方

法）及相关代谢工程工具为 Design阶段提供候选

操作集合［27-30］；Gibson组装和基于生物传感器的筛

选分别支撑Build与Test阶段［31， 32］。

自动化平台可以扩大DBTL循环中可实验探索

的范围。Carbonell等建立了集成构建、测试与学

习的自动化流程，用于提高微生物精细化学品生

产性能［1］。但自动化没有消除组合空间随设计变

量增加而迅速扩大的问题。启动子、核糖体结合

位点（ribosome binding site，RBS）、拷贝数、基

因排列与宿主背景的组合，仍会受到实验周期和

检测成本限制［33］。因此，DBTL 需要在有限预算

下优先选择信息增益较高且符合工业约束的候选

设计。缩减组合空间需要明确保留哪些设计信息。

Jeschek等提出RedLibs方法，通过设计较小的RBS

组合文库减少筛选负担，并在紫色杆菌素分支通

路中优化产物选择性［34］。其价值在于提高有限实

验预算内的搜索效率，而不是穷尽全部最优解。

工业导向的DBTL可据此先筛选酶表达配比，再把

少量候选放入供氧或底物波动试验；若实验室产

量排序在扰动下发生逆转，应将这种差异作为下

一轮筛选目标，而非继续扩大同一恒定条件下的

文库。

1.2.1 CRISPR多重编辑：DBTL的构建工具

CRISPR-Cas系统使多位点组合改造成为可执

行的构建策略［6， 35-40］。对工业菌株而言，评价重点

因此从“能否完成编辑”转向“编辑后能否稳定

生产”。多基因敲除、激活或抑制会改变资源分

配、辅因子平衡和适应度，并可能表现为耗氧速

率（oxygen uptake rate，OUR）峰值偏移、副产物

积累、批次波动或长期遗传稳定性下降。Lian 等

在酿酒酵母中实现了多位点组合编辑［41］，利用

CRISPR-AID系统，不仅能够通过单步工程改造使

β-胡萝卜素的产量提高至原来的 3倍，还能够通过

对多个代谢工程靶点进行组合优化，使酿酒酵母

图图1　融合过程约束与数据反馈的DBTL闭环［1］。

Fig. 1　DBTL loop integrating process constraints and data feedback[1].
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表面展示的内切葡聚糖酶水平提高至原来的 2.5倍

（图 2）。面向工业应用，多位点工程菌株应同时报

告编辑效率、生长-生产权衡、长期遗传稳定性以

及 scale-down条件下的过程表现。

Jakociunas等在酿酒酵母中实施多位点代谢工

程，展示了组合编辑用于通路优化的可行性［42］。

但过程表现还取决于编辑后的资源分配、氧需求

及生长-生产权衡。生长受损的菌株可能对补料和

溶氧扰动更加敏感；长期培养也可能选择出生产

功能减弱而生长占优的亚群。因此，评价不能只

关注短期编辑效率和产量，还应联合考察过程扰

动耐受性与长期遗传稳定性。长期稳定性还涉及

群体选择，不能仅靠编辑位点正确来证明。

Williams 和 Murray 通过整合酶介导的终末分化，

将繁殖与高负担表达分配给不同细胞状态，提高

了大肠杆菌中高负担或有毒功能的持续性［43］。Lv

等则把产物响应与必需氨基酸合成相连接，并结

合脂质通路负反馈，在其酵母体系中延缓了柚皮

素生产表型的丢失［44］。前者限制失活突变的传播，

后者改变生产细胞与非生产细胞的竞争关系，代

表不同的稳定化机制。迁移到工业过程时，仍需

检验培养基补充或交叉供养是否削弱选择耦合，

以及分化比例、生产持续时间和种子扩大过程是

否兼容；特定传代条件下的稳定性不能直接替代

生产批次证据。

1.2.2 基因组尺度代谢模型：DBTL 的设计与学习

工具

基因组尺度代谢模型（genome-scale metabolic 

model，GSMM）把基因操作映射为代谢通量、耗

氧速率和副产物形成等过程变量［13， 45-55］。在协同

设计中，模型的任务是把反应器条件转化为边界

约束，再以 scale-down和中试数据检验预测。通量

平衡分析（flux balance analysis，FBA）在工业条

件外推时需进一步考虑动态边界、酶容量及参数

图图 2　CRISPR-AID用于组合代谢工程的设计［41］，a：微生物细胞工厂的可持续生物制造。b：CRISPR-AID三功能基因调控

系统的构建。c：基于CRISPR-AID的组合代谢工程。

Fig. 2　Design of CRISPR-AID for combinatorial metabolic engineering[41],a: Sustainable Biomanufacturing Using Microbial Cell 

Factories. b: Development of the Trifunctional CRISPR-AID Gene Regulation System. (c: CRISPR-AID-Based Combinatorial 

Metabolic Engineering.)
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不确定性。

FBA 利用化学计量与稳态约束，通过优化求

解可行的代谢通量分布［50， 56-60］。 OptKnock 和

OptForce等方法据此提出候选基因操作方案［27， 28］。

其主要瓶颈是目标函数、稳态假设与边界条件常

不能代表工业反应器中的动态暴露。因此，模型

应用应报告版本、约束来源、灵敏度、外部验证

和失效条件，而不把单一最优通量解等同于可放

大的工艺方案。酶容量约束为上述模型提供了更

具体的分子接口。Sánchez 等提出 GECKO 方法，

将反应通量上限与酶丰度及催化周转数相联系，

并用酿酒酵母模型说明蛋白质资源约束能够改善

部分表型预测、缩小可行通量范围［61］。这有助于

区分“化学计量上允许”与“现有酶量能够支持”

的产率。应用时，体外测得或预测的催化常数需

匹配温度、pH和底物条件；蛋白质组的覆盖度与

酶活性状态也会影响有效容量。因而，增加酶约

束并不自动提高所有工况的准确性，仍应检验模

型是否同时解释生长、底物消耗、耗氧和产物形

成，并把高敏感参数列为优先测量对象。

2 过程端：工业约束、细胞响应与全流
程评价

2.1 流程分解与模块化的工程思维

过程工程通过划分反应、分离、换热和混合

等单元操作，明确各单元的输入、输出与操作窗

口，再处理单元之间的耦合。合成生物学的模块

化设计采用相近的分解逻辑。对于生物制造，上

游菌株、中游发酵和下游分离不能被视为彼此独

立的模块；它们应通过氧需求、底物与产物浓度、

杂质谱及分离负荷等变量连接。把这些变量写成

接口规格，可使模块化从结构划分转向跨尺度约

束传递［17］。这些接口会随细胞状态变化，因而更

接近“软接口”。以 1，3-丙二醇（1，3-propanediol，

1，3-PDO）为例，供氧、还原力分配、产物浓度和

下游分离负荷相互制约。菌株开发涉及 NADH 与

NADPH相关反应的调整，不能以单一辅因子的平

衡概括所有开发阶段。供氧和补料需要与菌体生

长及产物合成的能量、还原力需求相匹配［62］。

产物的理化性质直接影响下游分离模块的设

计。有机酸的毒性与其解离状态、培养液 pH及浓

度有关［63］。产物积累可能增加补碱需求，并使盐

负荷、后续酸化与分离成本发生变化。因此，耐

受性改造、pH操作窗口和产物移除策略应同步考

虑，而不能仅凭提高菌株产量判断全流程收益。

衣康酸生产提供了直接的菌株 -分离耦合实例。

Hosseinpour Tehrani等把玉米黑粉菌的代谢与形态

改造同原位结晶结合，在报告条件下达到 220 g/L

衣康酸当量［64］。原位析出降低了产物抑制，却增

加了固体负荷、混合以及菌体与钙盐分离的难度；

文章也指出提高产率和后续纯化仍需继续优化。

由此，接口规格应同时记录总产物、溶解相浓度、

固相比例及回收率，避免仅凭滴度判断发酵与分

离方案优劣。

2.2 规模化放大：传质与混合对工业过程的约束

García-Ochoa和Gómez系统梳理了生物反应器

放大中的氧传递原理［15］。在常见好氧微生物和搅

拌式反应器中，氧的低溶解度使氧传递速率

（oxygen transfer rate，OTR）成为重要放大约束。

图 3所示串联阻力说明，液膜、主体混合和细胞边

界层共同影响有效氧供。工程分析需把体积传质

系数 kLa、供氧容量裕量、混合时间与细胞暴露分

布映射到代谢状态，而非只保持单一放大准则。

Junker 比较了 30 L 至 19，000 L 发酵设备的放

大参数［14］。表 1显示，估算混合时间由 30 L设备

的 3.4 s增至 19，000 L设备的 53.7 s，而设计单位体

积功率输入下降。较长混合时间会延长细胞经历

局部底物峰值、饥饿或低氧环境的时间，并可能

改变副产物形成与生长状态［65］。表 1、表 2分别列

出混合与通气工况以及氧传递相关参数；其中水

体系功率测量与经验相关式项不能直接视为实际

发酵液中的 kLa实测值。上述数据应作为尺度约束

的依据，并通过细胞响应和 scale-down试验验证其

生物学后果。

在高密度发酵中，细胞浓度与比耗氧速率共

同决定体积耗氧需求。细胞和培养基性质还可能

改变气液传递行为，因此不能直接以清水测得的

kLa代表实际培养条件［15］。高产菌株若伴随耗氧需
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求上升，可能更早触及反应器供氧能力边界。菌

株筛选应同时比较产物形成、耗氧与副产物变化，

并在相应培养体系中验证可用的供氧容量。传质

问题的生物学后果还取决于时间尺度。当混合或

循环时间与底物摄取、氧耗竭和代谢调节的时间

尺度接近时，平均浓度相同的培养体系仍可能产

生不同的瞬时通量与副产物累积。Delvigne等将放

大与缩尺度视为连接流体力学和系统生物学的实

验过程，而非单一几何或功率相似问题［66］。因此，

除了平均DO和 kLa，还应比较细胞进入低氧或高

底物区域的频次、停留时间及状态切换次序；局

部扰动是否导致可恢复适应或持续性能损失，需

要由目标菌株的动态响应判断。缩尺度试验还必

须保留进入扰动前的培养历史。Takors指出，大尺

度微环境异质性与细胞响应之间仍存在需要实验

解析的联系［67］。Brand等进一步发现，在其大肠杆

菌双室试验中，先经历低比生长速率葡萄糖限制

的细胞，相比直接由高生长速率分批培养进入振

荡的细胞，累积了更多短链有机酸和糖酵解相关

氨基酸［68］。因此，仅复现相同的波动幅度和周期

仍可能得到不同结果；预培养方式、比生长速率、

细胞密度和扰动开始时刻均应纳入试验设计。

装置设计则决定能否分辨暴露过程中的局部

响应。Junne等把搅拌罐与带多处取样口的活塞流

模块连接，在枯草芽孢杆菌补料培养中观察到底

物与DO振荡引起的摄糖、乙醇形成及氨基酸代谢

变化［69］。多点取样使研究者能够区分循环中的短

时变化与主罐平均值。该结果支持按关键代谢时

间尺度设计缩尺度装置，但其参数不能直接套用

到不同菌种；应先识别目标工业过程的主要暴露

类型，再选择能重现相关响应的最简装置。

Meadows 等以 β-法呢烯为例，通过重编程中心碳

代谢降低路径氧需求［70］。图 4 概括了引入非天然

代谢反应后，单位产物氧需求下降及生产性能改

善之间的联系。该案例说明，在给定氧传递边界

下调整路径，可以直接缓解反应器约束。

2.3 代谢通量分析：工艺状态的定量窗口

MFA（Metabolic Flux Analysis）把胞外速率、

图图3　生物反应器氧传递过程示意及7个串联传质阻力分析 ［15］ 。氧从气泡传递到细胞的步骤与阻力：（i） 从气泡内部和气

膜传递；（ii） 穿过气液界面；（iii） 扩散通过气泡周围相对滞流的液膜；（iv） 在主体液相中传输；（v） 扩散通过细胞周

围相对滞流的液膜；（vi） 穿过液-细胞界面； （vii） 穿过细胞质运输至生化反应位点。

Fig. 3　 Schematic of oxygen transfer process in bioreactors and analysis of seven series mass transfer resistances[15]. Steps and 

resistances of oxygen transfer from bubble to cell: (i) transfer through bubble interior and gas film; (ii) crossing the gas-liquid 

interface; (iii) diffusion through the relatively stagnant liquid film surrounding the bubble; (iv) transport in the bulk liquid phase; (v) 

diffusion through the relatively stagnant liquid film surrounding the cell; (vi) crossing the liquid-cell interface; (vii) transport 

through the cytoplasm to the biochemical reaction site.
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同位素标记与网络约束转化为胞内通量，是连接

菌株设计与过程状态诊断的工具［59， 71］。图 5从数

据与求解方式区分 FBA、化学计量通量分析和同

位素通量分析。¹³C-MFA测量标记底物形成的质量

同 位 素 分 布 （mass isotopomer distributions，

MIDs），利用气相色谱-质谱或核磁共振等数据反

演代谢通量。其结果取决于网络结构、标记方案、

稳态或动态假设、测量误差及参数可辨识性［72， 73］。

工业应用应同时报告模型边界、拟合质量和不确

定性；同位素实验通常用于离线约束与验证，不

能直接等同于快速在线状态测量。

动 态 FBA （dynamic flux balance analysis，

dFBA）把FBA嵌入时间步进框架，使细胞代谢模

型能够接收随时间变化的过程边界。Mahadevan等

用该方法模拟了大肠杆菌二次生长中的代谢切

换［74］。图 6 展示状态更新、通量求解及其与过程

操作的接口。将模型与持续测量结合，可为补料

决策提供预测依据；但数值时步更新并不单独构

成物理闭环。只有进一步连接状态校正、设备执

行和响应验证，才形成数据反馈链。

2.4 生命周期评价：可持续性作为设计的前置约束

生命周期评价（life cycle assessment，LCA）

通过明确功能单位、系统边界、分配方法和能源

结构，比较原料、发酵与分离的环境负荷。LCA

在协同框架中的作用，是将环境约束前置至路径

和底盘选择阶段［16］。下游分离的能耗与产物浓度、

杂质及分离方法相关，较高滴度并不保证全流程

表表1　　不同规模发酵设备的混合时间、单位体积功率输入与通气参数［14］

Table 1　　Mixing time, power input per unit volume and aeration parameters of fermentors at different scales [14]

Scale

(nominal

volume)

30 l

100 l

280 l

800 l

1000 l

1200 l

1900 l

19000 l

Mixing time,

Tmix from

Eq. 1

(s)

3.4

13.4

20.1

29.2

30.9

32.3

36.2

53.7

Design

PO/VL

(hp/1000 l)

50.0

40.0

41.7

12.5

13.3

16.7

10.0

4.0

PO/VL

(observed

in water)

(hp/1000 l at rpm)

NI

NI

23.9 at 450 (R)

18.9 at 450 (M)

15.0 at 335

12.5 at 300 (R)

16.3 at 335*

12.1 at 300 (M)

11.2 at 335

8.7 at 300 (A)

7.7 at 300 (R)

5.1 at 300 (A)

10.1 at 282 (A)

13.9 at 225 (R)

10.0 at 225 (M)

4.4 at 142 (R)

4.4 at 150 (M)

4.4 at 150 (A)

Pg/VL at Qmax

and Nmax

(observed

in water)

(hp/1000 l at lpm)

NI

NI

18.8 at 300 (R)

16.7 at 300 (M)

10 at 600 (R)

8.8 at 600 (M)

7.8 at 600 (A)

4.3 at 1200 (R)

4.9 at 600

3.5 at 1200 (A)

4.6 at 600

6.8 at 1200 (A)

7.1 at 600

6.8 at 1500 (R)

8.0 at 1500 (M)

2.0 at 15000 (R)

4.1 at 15000 (M)

3.2 at 15000 (A)

Qₘₐₓ/Vᴸ

(vvm at

working

VL min⁻¹)

1.5

1.6

1.67

1.0

1.6

1.33

1.0

1.0

Superficial

gas velocity,

Vₛ =

4Qₘₐₓ/(πDT
2),

(cm/s)

0.66

1.5

2.0

2.0

3.4

3.0

2.8

8.1

Gas flow

number,

NA =

Qmax/NmaxDT
3

0.032 (R)

0.050 (A)

0.078 (R)

0.030 (M)

0.063 (R)

0.027 (M)

0.027 (A)

0.140 (R)

0.079 (A)

0.044 (A)

0.088 (R)

0.043 (M)

0.300 (R)

0.130 (M)

0.120 (A)

注：Power measurements performed at 25°C in water and at ambient pressure. Unaerated conditions not maintainable at top speed for certain 

fermentors marked with an asterisk due to drive overheating. No power measurement devices installed at 30 l or 100 l scales. R， Rushton； M， 

Maxflo T；A， A315. NI， Power measuring device not installed.

Tmix = 17.5 log₁₀(VL) − 19.4(VL以L计,10 L至60,000 L;r² = 0.876) (Eq. 1)
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环境绩效改善。Hermann 和 Patel的技术经济分析

说明，生物基产品需要在一致的流程边界下比较

成 本 与 工 艺 表 现［75］。 因 此 ， 技 术 经 济 分 析

（techno-economic analysis，TEA）与 LCA 应分别

表表2　　不同规模发酵设备的通气工况与氧传递相关式项比较［14］

Table 2　　Comparison of aeration conditions and oxygen-transfer correlation terms for fermentors at different scales [14]

Scale

(nominal

volume/designation)

30 l

100 l

280 l

800 l

1000 l

1200 l

1900 l

19000 l

Vs at Qmax

(cm/s)

0.66

1.5

2.0

2.0

3.4

3.0

2.8

8.1

Qmax/VL

(vvm, min⁻¹)

1.5

1.6

1.67

1.0

1.6

1.33

1.0

1.0

Measured

Pg/PO at

Qₘₐₓ and Nmax

NA

NA

0.79 (R)

0.88 (M)

0.67 (R)

0.54 (M)

0.70 (A)

0.55 (R)

0.69 (A)

0.67 (A)

0.49 (R)

0.80 (M)

0.45 (R)

0.93 (M)

0.74 (A)

(Pₒ/VL)ᵃ (Vₛ)ᵇ

using Eq. 2a and 2b

and design Pₒ

31.1

15.5

19.4

8.6

12.8

13.8

9.3

10.3

(Pg/VL)ᵃ (Vs)ᵇ

using Eq. 2a and 2b

and measured Pg

NI

NI

11.3 (R)

10.5 (M)

7.4 (R)

6.8 (M)

6.3 (A)

6.0 (R)

5.3 (A)

7.5 (A)

7.2 (R)

8.0 (M)

6.5 (M)

10.4 (M)

8.8 (A)

注：表 1、表 2所列功率测量主要来自 25 ℃水体系，需保留原研究的设备与工况条件。表 2中的相关式项不是带统一单位的 kLa直接

实测值，不能跨培养基或反应器条件直接比较绝对氧传递能力。

KLa=f2(Pg/VL)0.95VS
0.67 for laboratory scale (8 1) vessels (5)(Eq. 2a)

KLa=f2(Pg/VL)0.67VS
0.67 for pilot scale (400 l) vessels (5) (Eq. 2b)

Note: The 1000 l scale fermentor was typically run at 600 lpm rather than at 1200 lpm maximum air flow rate which was used to obtain 

calculated and measured values. Equation 2a used for 30 l scale and Eq. 2b used for 100 l-19,000 l scales. Power measurements performed at 25°C in 

water and atambient pressure. No power measurement devices installed at 30 l or 100 l scales. R, Rushton; M, Maxflo T; A, A315. NI, Power 

measuring device not installed. NA, Calculation not applicable.

图图4　酿酒酵母β-法呢烯生产中中心碳代谢重编程与过程供氧约束的联系［70］。

Fig. 4　Linking central-carbon rewiring to oxygen-transfer constraints in β-farnesene production by Saccharomyces cerevisiae. [70]
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承担经济和环境评价，并联合识别上游增产、氧

供及下游分离之间的权衡。联合评价的作用在于

识别设计变量的相反影响。提高滴度可能减少待

处理液量，却也可能增加产物抑制、黏度或供氧

压力；提高搅拌与通气可能改善生产强度，同时

增加设备和运行负担。基于前述 TEA 与 LCA 边

界［16， 75］，本文建议在相同产品纯度、回收率口径

和产能利用率下比较方案，并分别改变碳源价格、

电力结构、回收率和催化剂寿命等不确定参数。

当方案排序随这些假设改变时，应报告竞争力成

立的条件，而非仅给出一个最优成本或减排百分

比。对尚无长期运行数据的路线，情景结果应视

为开发决策依据，不能作为已经实现的工业绩效。

计算平台可以把这种权衡转化为可重复的情

图图 5　三类通量分析方法的数据基础与求解目标比较［59］。左：FBA在化学计量及边界约束下求取目标函数对应的通量解空

间；中：化学计量通量分析利用胞外速率估计简化网络通量；右：同位素通量分析利用标记数据约束胞内通量。DMFA表

示动态代谢通量分析，NMFA表示同位素非稳态分析，SSR为残差平方和。三栏反映预测与数据反演的区别，不表示所有

方法均提供实时在线通量。

Fig. 5　Data requirements and solution objectives of three approaches to flux analysis [59]. Left: FBA estimates feasible fluxes under 

stoichiometric and boundary constraints with a specified objective. Middle: stoichiometric flux analysis uses extracellular rates to 

estimate fluxes in simplified networks. Right: isotope-based analysis uses labelling measurements to constrain intracellular fluxes. 

DMFA, dynamic metabolic flux analysis; NMFA, isotopically non-stationary analysis; SSR, sum of squared residuals. These 

approaches differ in prediction and data-inference tasks and do not all provide real-time flux measurements.
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景比较。BioSTEAM将稳态流程模拟、设备尺寸、

公用工程消耗与不确定性下的 TEA连接，可用于

比较设计方案并生成环境评价所需的清单数据［76］。

不过，流程模型输出并不等于完成了 LCA；分配

规则、能源背景与产品生命周期边界仍需另行确

定。Gaffey等对生物炼制LCA的方法学回顾指出，

系统边界、土地利用、产品末端处置以及不确定

性分析的缺失，会限制研究间的可比性［77］。因此，

本文建议先固定功能单位与边界，再分别报告物

料能量参数、价格情景和环境方法学假设引起的

排序变化；若优势依赖某一副产品分配规则或能

源情景，应明确其成立条件。

2.5 群体感应动态调控：分布式过程控制的生物学

实现

群体感应（quorum sensing，QS）能够将细胞

密度相关信号转化为转录调控，是实现细胞内阶

段切换的一类机制［78， 79］。以 LuxI/LuxR 为代表的

信号合成与响应模块可用于工程化设计；图 6则展

示 LasI/LasR与 RhlI/RhlR相互连接的 QS网络。对

工业协同而言，关键是信号积累、混合和降解如

何改变切换阈值，因而QS参数需要在相应反应器

暴露条件下标定。

Doong、Gupta和Prather在大肠杆菌中结合QS

与肌醇响应传感器，实现分层动态调控［78］。图 7

展示其中肌醇传感器的结构与响应特征，而非完

整的QS与代谢调控系统。其工程意义是将细胞密

度信号与代谢物反馈结合，但由实验培养条件向

工业尺度外推仍需重新验证。

QS网络可由并行、串联或相互影响的回路组

成，群体响应不一定遵循单一信号-输出关系［79］。

在工艺放大中，信号积累与混合状态变化可能引

起阈值和切换时序偏移；长期培养还需关注生产

功能与生长优势之间的选择压力。因此，QS系统

应联合评价扰动下的响应一致性、遗传稳定性与

图图 6　群体感应的细胞-过程耦合示意［79］，补料分批生物反应器中溶解氧、底物浓度及混合程度的空间差异影响信号分子积

累及Las-Rhl群体感应调控。通过模拟工艺环境梯度、检测信号积累及基因调控响应，评估环境非均一性对QS系统的影

响；LasI/RhlI：信号分子合成酶，LasR/RhlR：转录调控蛋白

Fig. 6　Schematic of Quorum sensing at the cell-process interface [79],Spatial variations in dissolved oxygen, substrate concentration, and 

mixing within fed-batch bioreactors affect signal molecule accumulation and Las-Rhl quorum-sensing regulation. By simulating process-

related environmental gradients and measuring signal accumulation and gene regulatory responses, the effects of environmental 

heterogeneity on the QS system can be evaluated;LasI/RhlI: autoinducer synthases; LasR/RhlR: transcriptional regulators..
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生产表现。QS属于细胞内调控，数字孪生则连接外

部测量、模型和设备执行，两者可协同，但不能互

作闭环实施的证据。动态调控的输入也不必限定为

细胞密度。Zhang等利用关键代谢中间体的响应构

建动态传感-调控系统，以协调大肠杆菌中脂肪酸衍

生产物的合成［80］；Dahl等则从毒性中间体引起的转

录响应中筛选启动子，调节法呢基焦磷酸的积累并

改善紫穗槐二烯生产［81］。这些研究说明，密度信号

适合安排阶段切换，而代谢物或应激信号可用于缓

解细胞内部失衡。二者均需考虑传感器阈值、表达

延迟和调控回路负担。当工业环境扰动快于转录响

应时，细胞回路可能无法逐次跟踪波动；此时应联

合采用路径耐受性设计与外部补料控制，而不是假

定增加一个传感模块即可消除放大损失。

3 路径-尺度-数据的协同机制与验证
流程

3.1 路径维度：全链条路线选择与底盘适配

路径维度要求在候选路线与底盘选择时同步

考虑工艺边界。摇瓶中表现优异的菌株可能在工

业发酵中受到氧供、底物波动或分离负荷限制，

因此路线搜索与工艺验证需要双向反馈。逆生物

合成从目标产物回溯候选路径，过程侧的暴露与

性能偏差再用于调整底盘和调控方案。两者共同

决定哪些候选路线值得优先验证，而不是直接保

证其能够放大。

3.1.1 逆生物合成分析：从目标出发的理性路径

搜索

逆生物合成分析是支撑生物制造全链条正向

设计的核心工具，其逻辑类似于有机化学中的逆

合成分析：从目标产物出发，逐步逆向搜索可用

的生物催化反应，直至将其连接至宿主的内源代

谢中间体。这一方法不仅用于路径发现，也为工

程菌株的设计提供量化决策依据，使候选路线在

产物可达性、代谢负荷及工艺条件约束下可行。

RetroPath2.0利用反应规则构建候选生物合成路径，

RetroPath RL 进一步将强化学习引入路径搜索，

BNICE 则基于生化反应规则探索代谢路径［82-84］。

图 8展示 RetroPath2.0的输入与反应网络输出。这

些工具为路线发现提供计算支撑，但候选排序还

图图 7　IpsA 肌醇传感器及其过程接口［78］，利用肌醇（MI）与转录调控蛋白 IpsA的特异性结合，实现绿色荧光蛋白（GFP）

的动态表达。MI积累可解除 IpsA对杂合启动子的转录抑制，不同启动子（P1-P5）通过调节 IpsA表达水平改变传感器的响

应强度与激活阈值。结合生物反应器中溶解氧、pH及补料条件的监测，可进一步探索传感器校准、环境扰动补偿及在线反

馈控制策略。

Fig. 7　Structure and response characteristics of an IpsA-based inositol biosensor [78], The system utilizes the specific interaction 

between myo-inositol (MI) and the transcriptional regulator IpsA to dynamically control green fluorescent protein (GFP) expression. 

MI accumulation relieves IpsA-mediated transcriptional repression of the hybrid promoter, while different promoters (P1-P5) 

modulate sensor response and activation thresholds by regulating IpsA expression. Integration with bioreactor monitoring of 

dissolved oxygen, pH, and feeding conditions provides a potential framework for sensor calibration, disturbance compensation, and 

online feedback control.

012



第 7 卷 www.synbioj.com

需要结合酶、宿主与工艺边界，不能仅凭反应可

达性决定工业适用性。工业适配性筛选应同时考

虑关键酶的氧与辅因子需求、底物和产物毒性、

原料可得性、宿主耐受性、分离负荷及生命周期

边界。对缺乏参数的候选应明确不确定性，并检

验约束变化是否改变路径排序。通过初筛的路线

进入关键酶与底盘测试，再经 scale-down及中试数

据更新，形成路径选择与过程反馈的闭环。

路径排序应将化学计量可行性与过程可行性

分别检验。碳收率较高的方案，若需要更高的ATP

再生通量、供氧能力或辅因子再生投入，其全流

程优势可能减弱。β-法呢烯的中心碳代谢重构提供

了相反方向的实例：设计直接降低了生产路径的

能量和氧需求，从而缓解过程约束［70］。据此，建

议先用物料、能量及氧化还原平衡筛除不可行候

选，再对可行方案比较生产强度、分离负荷和不

确定性。该顺序能明确舍弃路线的原因，也避免

把不同量纲的指标在权重依据不足时合成为一个

总分。路线筛选还应把热力学可行性与酶实现性

分开检验。Henry等的热力学约束通量分析在质量

守恒之外引入反应自由能与代谢物活度约束，可

排除在设定条件下不可行的通量方向［85］；其结果

仍依赖浓度范围、pH与自由能参数，不能被解释

为不受工况影响的路线定论。Selenzyme进一步依

据反应和序列相似性、来源物种与宿主的关系、

预测溶解性等信息筛选候选酶［86］。两类方法分别

回答“路线是否允许”和“可能由哪些酶实现”。

通过筛选后，仍需实测关键步骤的活性、选择性、

辅因子偏好与失活，并将测量结果反馈至路径排

序，避免把数据库命中当作宿主内可运行的证据。

3.1.2 过程约束反馈下的底盘适配

工业放大中的逆向纠错，应把局部 DO/pH 暴

露、底物峰值、剪切历史、代谢副产物、细胞状

态和性能衰减等信息回传到菌株设计，进而调整

底盘、酶、调控回路与操作参数。底盘选择因此

既取决于分子产量潜力，也取决于传质适配、耐

受性、遗传稳定性和分离成本。不同底盘的评价

应服务全链条约束：大肠杆菌构建快但需考虑内

毒素和应激耐受；酿酒酵母工艺成熟但高密度培

养受氧供影响；Yarrowia lipolytica、谷氨酸棒杆菌

和蓝细菌具有特定底物或产物优势，但编辑工具、

遗传稳定性和放大数据可能不足。底盘选择应联

合目标产物性质、氧需求、原料成本、下游分离

与LCA，而不能按实验室产量单指标排序。

3.2 尺度维度：跨层变量传递与独立验证

生物制造横跨分子、细胞、反应器和工厂四

个尺度，关键是建立跨层变量的映射及验证关系。

分子模拟与动力学实验共同约束酶活性、底物亲

和力和失活参数；GSMM与MFA将这些信息关联

到细胞通量、生长与耗氧；CFD 提供反应器中的

DO、pH、底物及剪切暴露分布；工厂级模型接收

产率、回收率、能耗、成本和环境负荷。每次参

数传递都应说明测量或估计来源、适用条件及不

确定性。跨尺度耦合首先要选择能够回答问题的

细胞模型。dFBA适合将胞外物料衡算与受约束的

代谢通量联系起来［74］；若研究目标涉及秒级底物

图图8　RetroPath2.0的输入与反应网络输出示意［82］。

Fig. 8　Inputs and reaction-network output of RetroPath2.0 [82].
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切换、胞内代谢物积累或调控滞后，则仅依赖准

稳态通量解可能不足，需要由动态代谢测量约束

的结构化动力学模型。Wang等总结的代谢-流体耦

合路线将细胞轨迹、代谢物定量和过程性能联系

起来［87］。因此，模型复杂度应由目标响应的时间

尺度和可获取数据决定，而不能以是否使用了

GSMM或CFD作为深度的替代指标。

尺度映射需要同时说明流场可信度和生物学

响应可信度。Haringa在工业反应器研究中，以计

算粒子记录细胞沿流动路径经历的底物状态，并

比较不同流场求解方法所得的轨迹统计和代谢响

应［88］。轨迹提供的是模型预测的暴露历史，不能

直接等同于实测细胞命运。因此应先以混合与流

体数据验证反应器模型，再检验轨迹分布对网格、

湍流模型、摄取动力学和采样分辨率的敏感性，

最后用独立培养实验验证产率、耗氧或副产物响

应。Zhao等依据产黄青霉的过程模型及工业细胞

轨迹信息，设计三室缩尺度系统，在实验室复现

了底物过量、限制和饥饿三类代谢状态［89］。该研

究说明，缩尺度装置应由需要复现的暴露分布反

向设计，而非预先选择一种装置后再用平均浓度

匹配。转移至其他菌株时，还需重新确定状态边

界与停留时间；三室结构本身并非通用答案。若

简化装置已能重现决定性能的暴露与响应，则没

有必要在每个在线控制周期重新运行全尺度CFD；

在线任务可使用在相关工况下验证过的分室、降

阶或混合模型［87， 88］。

3.3 数据维度：参数获取、状态估计与反馈决策

数据驱动方法的协同作用不在于替代机理，

而在于把不同尺度的数据组织成可更新的决策链：

分子层模型提出可测试的酶变体；高通量与 scale-

down实验生成联合表型；PAT提供过程状态；混

合模型量化预测与不确定性；数字孪生把建议反

馈给控制和下一轮DBTL。下面各技术均以其在该

链条中的接口作用展开。

3.3.1 蛋白质结构预测与智能酶设计

蛋白质结构预测为酶改造提供结构起点，但

结构精度并不自动转化为工业条件下的催化性

能［90-93］。ProteinMPNN 与 ProGen 等方法可用于候

选序列设计或排序［94， 95］。在数据链中，其作用是

提出可测试候选，并将温度、pH、溶剂及底物条

件下测得的活性、失活、选择性和表达结果，转

化为代谢与反应器模型可使用的参数。候选的工

业适用性仍取决于功能测试与工艺耐受性验证。

参数传递应区分结构预测、实验测量和模型估计，

并显式传播不确定性，避免把单酶性能直接等同

于细胞通量或反应器产率。催化周转数预测的争

议表明，模型应用范围需要独立检验。Li等提出

DLKcat，利用蛋白质序列和底物结构预测 kcat，

并用于酶约束代谢模型的参数化［96］。Kroll 和

Lercher对其数据与测试结果重新分析，指出训练

集与测试集中高度相似的酶较多，对不熟悉酶家

族和未见突变体的预测能力明显受限［97］。因此，

跨酶家族的总体相关性不能替代同一酶不同突变

体的活性排序能力。用于工业酶筛选时，应按序

列相似性或家族划分验证集，并与简单基线比较；

对决定路线排序的关键 kcat，应优先测量或进行区

间敏感性分析。上述限制针对相应模型与评估设

置，不意味着所有机器学习动力学预测均无价值。

3.3.2 数据辅助实验与工艺优化

Shields 等利用贝叶斯优化选择化学反应实验

条件，为有限预算下的实验设计提供了方法实

例［98］。 向 发 酵 迁 移 时 ， 可 用 高 斯 过 程 回 归

（Gaussian process regression，GPR）等代理模型描

述培养条件与响应，再由采集函数选择下一轮实

验。将质量衡算或生长动力学等约束纳入模型，

有助于限定候选操作范围；但化学反应中的优化

效果不能直接外推为发酵收益，跨批次与跨尺度

表现仍需独立验证。在菌株层面，Radivojević 等

的自动推荐工具 ART用概率模型给出下一轮候选

及其产量预测分布，并在多个代谢工程数据集上

评估其作用［99］。其决策意义是把预测不确定性纳

入实验选择，而非把当前预测最高的候选直接视

为最终优解。进入动态过程建模后，还需选择能

够解释培养历史的结构。Mowbray 等将候选动力

学结构与强化学习结合，同时识别模型结构和时

变参数［100］；但该研究的验证基于模拟案例，不能

直接当作工业闭环控制效果。因此，实验推荐、

动力学辨识和控制执行应分别评价，避免用同一

组训练拟合误差替代三个环节的验证。
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3.3.3 过程分析技术（PAT）与质量源于设计（QbD）

PAT 为状态估计和模型更新提供测量基础。

质量源于设计（quality by design，QbD）则要求

通过实验界定质量属性、过程参数及其允许设计

空间［101-103］。两者结合的重点是形成可校准、可

追溯的数据链，而非单纯增加传感器数量。测量

值需保留采样条件、校准信息、时间戳及质量标

记；离线和近线数据用于补充难以实时观测的状

态。数据质量与延迟决定模型能够支持哪些控制

任务。高通量培养数据进入上述链条前，也需要

保留校准和处理步骤。Osthege等开发的 bletl可整

合BioLector微型培养数据，并结合校准模型和贝

叶斯方法估计时变比生长速率及其不确定性［104］。

这一实例说明，原始散射光或荧光信号与生物

量、生长速率之间存在测量模型，不能将传感读

数直接作为无误差的生理变量。跨设备或跨尺度

迁移时，应重新检查信号饱和、培养基背景及校

准有效性，并保留原始数据、校准版本和处理记

录，才能判断模型偏差来自生物变化还是测量

变化。

3.3.4 数字孪生：协同框架的技术底座

数字模型不具有自动数据交换，数字阴影将

物理过程数据自动输入模型，而双向数字孪生还

将模型决策自动反馈至物理系统［105］。图 13比较前

两类数据流，双向闭环则要求在此基础上增加可

执行决策及响应回测。已有模型预测控制研究为

细胞培养中的模型与操作耦合提供了实例［106］，但

不能据此认定各类微生物过程均已实现完整数字

孪生。以好氧分批补料为例，DO、pH及尾气O₂/

CO₂提供在线输入，底物和生物量的离线或近线测

量用于定期校正。质量衡算与混合模型据此估计

底物、生物量和耗氧状态，并预测氧需求与底物

积累。控制器在设备能力、DO窗口和补料变化率

等约束内求取操作量，由设备控制系统调整补料

及通气/搅拌。动作执行后的实测响应再次进入模

型，更新状态并检查预测偏差，由此形成“测量-

估计-预测-执行-再测量”的双向回路。预测时域

本身也是闭环可用性的约束。Park 等针对哺乳动

物细胞培养的假设在线数据集比较了多步预测策

略、输入特征和算法，以支持面向数字孪生的过

程预测［107］。该工作提供了预测层的方法依据，但

尚不能证明设备执行后的实际收益。控制应用应

使预测时域覆盖测量与执行延迟，并分别检验短

期偏差和多步误差累积；若离线预测使用了未来

才可获得的变量，即使拟合准确，也不能直接转

化为在线控制策略。已有研究也揭示了闭环实现

与效果评价之间的距离。

Satwekar等将近线糖型分析、过程数据与模型

辅助补料连接，用两个 5 L细胞培养批次比较扰动

后不干预和模型辅助控制的差异［108］。研究以 27%

的半乳糖基化水平及±3个百分点死区为目标，控

制批次第 14 天达到 24.6%，但第 6 至 14 天的报告

范围为 15.4%-28.2%，因此终点落入目标范围不能

证明整个期间均保持在范围内。此外，该试验平

台仍包含人工整理模型输入和人工录入控制动作

的环节，应视为具有人工参与的可行性演示，而

非已实现全自动工业数字孪生。该研究的近线分

析周转约210 min，按8 h间隔进行糖型监测，所对

应的是小时级质量属性变化［108］。这一时间窗不能

直接迁移到微生物培养中秒至分钟级的氧或底物

波动。工程实施需要先说明“要控制什么、允许

多大延迟”，再选择传感器、状态估计方法与执行

频率。对于难以快速直接测量的状态，可由可观

测变量构建软测量，但必须通过独立数据检验可

辨识性和预测误差。不同用途的数字模型可以共

享信息，却未必适合采用同一采样和控制周期。

在线操作调整与菌株再设计具有不同时间尺度：

前者作用于本批过程，后者将跨批次持续出现的

耗氧或副产物偏差反馈至DBTL。验证时应按独立

批次、时间顺序及拟迁移工况划分数据，避免将

同一批次高度相关的相邻采样点同时用于训练和

测试。除预测误差外，还应比较闭环前后的越界

时长、底物积累、质量属性及生产表现，并记录

执行延迟、模型版本、操作动作与响应。传感失

效、残差持续超限或进入未验证工况时，系统应

退回经验证的常规控制或人工处置。Kritzinger等

针对数字孪生技术的工程化应用成熟度完成了层

级化界定，将其划分为三个递进发展层级。数字

模型：模型独立存在，无自动数据流。数字阴影：

传感器数据可自动输入模型，但模型预测和优化

结果不反馈至物理系统（图9所示）。
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3.4 协同实施流程与建议评价指标

框架落地需要同时明确接口、指标和阶段门。

表 3 给出建议的评价集，其中“联合评价”是路

径、尺度与数据三维共同接受的系统考核，并非

第四个并列维度。各项目应按产品、细胞或无细

胞体系及开发阶段选择适用指标，对不适用项和

证据缺口作出说明。

供 氧 容 量 裕 量 可 定 义 为 MO₂ = （OTRcap-

OURdemand）/OURdemand，其中 OURdemand>0

为设计耗氧需求，OTRcap为实际培养体系、设备

能力及最低允许DO下评估的供氧容量，两者采用

相同体积和时间基准。瞬时OTR在准稳态可接近

OUR，不能由其差值推断设备容量储备。平均供

氧裕量也不能替代局部暴露分析，微氧工艺须按

其特定操作窗口评价。建议实施流程为：（1）定

义产品、功能单位与工业边界；（2）把氧供、混

合、原料、分离和法规要求转化为设计约束；

（3）联合筛选路径、底盘与操作窗口；（4）用

scale-down复现目标暴露并更新模型；（5）在中试

阶段评价各项放大性能保持率、批次变异和模型

误差；（6）以边界一致的TEA与LCA完成阶段门

决策；（7）将偏差回传下一轮DBTL。各阶段以预

先规定的接受标准判断是否继续开发，不以单项

高产替代其余证据。

4 分层案例分析：从概念验证到工业化

证据

1，3-PDO生产是杜邦/杰能科合作开发的经典案

例。Nakamura和Whited介绍了从葡萄糖出发的菌株

与工艺开发，报道3.5 g/L/h的生产速率、135 g/L的

最终浓度和 51%的重量收率［62］。尺度接口则包括

高细胞密度补料、供氧、产物抑制与高浓度发酵

图图9　数字模型与数字阴影的数据交互方式比较［105］

Fig. 9　Data exchange in a digital model and a digital shadow [105]

表表3　　三维协同框架的接口变量、量化指标与阶段门

TABLE 3　　Interface variables, quantitative metrics, and stage gates for the three-dimensional framework

评价

层面

路径

尺度

数据

联合评

价

接口变量

氧/辅因子需求、毒性、原

料与分离难度

DO、pH、底物、剪切暴露；

OUR/OTR

PAT测量、模型状态、控制

动作

滴度、速率、收率、回收率、

成本与环境负荷

建议量化指标

理论/实测收率；碳与电子平衡；产

物耐受阈值

各项放大性能保持率Rscale；供氧

容量裕量；批次CV

RMSE/MAE；预测区间覆盖率；数

据延迟；漂移率

Titer-Rate-Yield；单位产品成本；全

球变暖潜能值 /能耗

阶段门

候选路线满足质量守恒，并通过关键酶与底盘可行性验证

scale-down响应经验证；中试关键属性满足预设接受范围，

保持率置信下限达到项目阈值

外部数据验证通过，失效保护和人工接管边界明确

TEA与LCA采用一致边界，系统方案满足预先设定的经济

与环境目标

注：表3说明：变异系数（coefficient of variation，CV）描述批次间离散程度。对滴度、产率和生产强度分别定义Rscale，j=Qj，放大/

Qj，基准，并说明菌株、原料、培养方式及评价时段的可比性，不将不同指标任意合成总分。
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液分离。评价时需区分不同开发阶段的辅因子使

用、培养条件及指标计算基准。原料与分离目标

改变时，协同方案也会改变。Zhang等采用经适应

性进化的巴氏梭菌，在立方米尺度以粗甘油联产

1，3-PDO 和有机酸，并将酸的催化酯化并入下游

处理，借此简化PDO回收［109］。这条路线不同于前

述葡萄糖路线，其意义在于把部分副产物作为可

回收产品处理，而不是单纯追求发酵阶段的最高

主产物选择性。Liu等对二醇生物合成与分离的综

述同样强调，分离方案需匹配实际发酵液组成和

产品要求［110］。因此，在路径维度应比较碳源与联

产选择性，在尺度维度检验杂质和回收负荷，在

数据维度建立各产品及损失的物料衡算；经济优

势还取决于酯产品销路、催化投入、最终纯度及

副产品分配，不能仅凭联产总滴度判定。

在 β-法呢烯开发中，Meadows 等引入四个非

天然代谢反应，重构胞质乙酰辅酶 A 供给，降低

ATP需求和碳损失，并改善氧化还原平衡［70］。在

该研究的对照条件下，相同用于生产的糖量可形

成多 25% 的法呢烯，而耗氧需求减少 75%；工程

菌还在法呢烯体积分数超过 15% 的培养液中维持

了两周稳定收率。这里的百分比具有各自的比较

基准，不能换算成任意菌株或反应器的通用OUR

降幅。其关键意义是通过改变路径的化学计量与

能量需求，缓解工业供氧约束，而非仅在既定菌

株上提高搅拌功率。两周收率稳定为该菌株在报

告条件下的持续生产提供了证据，但仍不能替代

不同装置中的性能保持率和多批次变异数据［70］。

降低需氧量也可能改变限制步骤，使碳源供给、

散热、产物分相或回收成为新的约束。该案例对

框架的贡献在于揭示“过程瓶颈反馈至路径设计”

的因果链；数据维度仍应另行核查在线估计、决

策执行与偏差校正，而不是从生产改善反推出自

动闭环已经完成（表4）。

1，3-PDO 较清楚地连接了路径设计、反应操

作与下游加工，β-法呢烯突出以降低路径耗氧缓解

放大约束。表 3以 1，3-PDO和 β-法呢烯生产为例，

从路径与尺度接口、数据来源及评价重点等方面，

梳理了不同生物制造案例的证据基础、数据缺口

及技术局限，揭示了跨尺度数据整合与生产过程

评价中存在的主要挑战。本文所整理的案例尚未

充分呈现在线状态估计、自动执行与响应校正组

成的数据闭环。因此，这些案例支持框架的解释

与比较作用，但不能视为对全部量化指标的独立

验证；技术放大、成本和环境绩效仍应分别评价。

5 结论与未来展望

本文的分析表明，合成生物学与过程工程应

围绕可传递变量协同设计，而不应在菌株定型后

再处理放大问题。标准化元件与DBTL循环提供设

计基础，但上下文依赖性和组合空间增长仍限制

预测能力［33， 111］。单一 kLa、单位体积功率或混合

时间准则也不足以描述工业反应器中的动态暴

露［14， 15］。路径、尺度与数据三维应通过明确的输

入、输出和验证证据连接。路径维度应把氧需求、

辅因子平衡、毒性、原料与分离负荷前置到候选

路线及底盘筛选中，并通过边界一致的 TEA 与

LCA评价权衡［16， 75， 82-84］。尺度维度应以动态模型、

CFD与 scale-down连接暴露和细胞响应，报告参数

来源、不确定性及跨尺度独立验证［14， 15， 74］。数据

维度应以决策任务组织测量、模型和执行。蛋白

质设计与机器学习用于提出候选及预测，PAT提供

适用于目标决策时间窗的观测，过程模型用于估

计状态并形成受约束的操作建议。数字孪生的工

表表4　　案例在路径-尺度-数据框架下的证据与边界

TABLE 4　　Evidence and limitations of four cases within the pathway-scale-data framework

案例

1,3-

PDO

β-法呢

烯

路径与尺度接口

路径及辅因子调整与补

料、供氧和分离窗口耦合

降低单位产物氧需求以

缓解反应器约束

本稿呈现的数据及缺口

有葡萄糖路线开发和粗甘油联产—分离耦合证据；模型误

差、自动控制动作及多批次稳定性仍需另行检验

在报告工况下有两周稳定收率及高产物体积分数证据；跨

装置保持率、多批次变异和自动闭环仍未系统呈现

评价重点与证据边界

联合评价生产与回收表现；常规DO

控制不等同数字孪生

降低路径需氧量可缓解供氧限制；检

验限制步骤转移及新工况适用性

注：数据缺口指本稿所引证据尚未系统呈现的内容，不代表相关工业过程必然没有采用该技术。不同产品与成熟度阶段采用表 3中适

用的指标，不以产品名称统一赋予成熟度等级。
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程价值需要通过真实控制动作及其响应评价；近

线分析、人工参与的模型控制和全自动双向闭环

应分别报告，不能仅凭使用了预测模型而等同处

理［105， 106， 108］。近期研究应优先补足三类证据：在

具有代表性的动态暴露下检验菌株与模型，建立

独立批次的控制效果和失效记录，以及在统一边

界内比较成本与环境负荷［66， 87-89， 108， 112， 113］。这些

任务应按产品和开发阶段选择。资源负担反馈、

轨迹驱动的缩尺度设计及模型辅助控制分别提供

了可借鉴的研究路径，但各自在特定宿主、设备

和条件下获得的结果，仍需经过目标工艺验证后

才能用于工业决策。
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