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人工智能驱动的生物制造进展与趋势 
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摘 要： 生物制造正经历从经验驱动向数据驱动的范式转变，人工智能在其中发挥着重要作用。本文综述了2025 
年人工智能在生物制造核心环节——包括生物元件设计、代谢网络建模、人工生命系统与无细胞合成系统构建、工 

艺优化与过程控制等方面的最新进展。尽管当前仍面临生物机制认知局限、数据稀缺、模型可解释性不足等挑战， 

未来随着人工智能与合成生物学、自动化技术的深度融合，将推动生物制造向可编程、智能化、可持续的新一代工业 

体系跨越，为医药、化工等领域的绿色转型提供核心驱动力。 
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Progresses and trends in bio-manufacturing driven by artificial intelligence 
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Abstract: Biomanufacturing is undergoing a profound paradigm shift from traditional experience-driven methods to 
innovative data-driven approaches, with artificial intelligence (AI) serving as a central enabling force. This article 
systematically reviews breakthroughs and applications of AI across key domains of biomanufacturing. In biological 
component design, generative AI facilitates “from-scratch” innovation for creating DNA regulatory elements, signal peptides, 
and enzymes, while continuously refining functionality through intelligent “design-build-test-learn” closed-loop systems. This 
shift enables researchers to move beyond imitation of natural systems toward truly rational and programmable biological 
design. In metabolic network reconstruction, multi-scale metabolic models combined with advanced deep learning 
frameworks like AlphaGEM enable dynamic simulation of complex metabolic behaviors, cross-species generalization, and 
exploration of previously uncharted biological functions. These computational advancements are particularly significant for 
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engineering non-model organisms with industrial relevance, where traditional characterization methods are often inadequate. 
Within cell-free synthesis systems, AI converges with microfluidic and automation platforms to establish high-throughput, 
intelligent, and self-optimizing protein production pipelines, effectively decoupling biological synthesis from the constraints 
of cellular viability and regulation. This approach enables rapid prototyping of biomolecules that would be difficult or 
impossible to produce using conventional cellular systems. For process optimization and control, AI drives the evolution 
toward rationally designed, dynamically optimized, and autonomously regulated production through predictive modeling, 
real-time sensor integration, and adaptive control strategies. These systems continuously learn from process data to maximize 
yield, minimize variability, and ensure consistent product quality while reducing resource consumption and operational costs. 
While AI has substantially accelerated biomanufacturing research and development (R&D) and enhanced production 
efficiency, several challenges remain, including incomplete understanding of underlying biological mechanisms, scarcity of 
high-quality annotated datasets, limited model interpretability (often described as the “black box” problem), complexities in 
multi-objective optimization, and stringent real-time operational demands in industrial settings. Looking forward, deeper 
integration of AI with synthetic biology, robotic automation, and multi-omics data analytics will propel biomanufacturing 
toward a programmable, intelligent, and sustainable next-generation industrial ecosystem. Future advancements are expected 
to include more sophisticated physics-informed neural networks that incorporate fundamental biological principles, federated 
learning approaches to leverage distributed data while maintaining privacy, and the development of digital twins for entire 
bioprocesses. This convergence is poised to deliver a key technological engine for the green transformation of critical sectors 
such as pharmaceuticals, chemicals, and energy. Ultimately, the synergy between AI and biotechnology promises to establish 
a more efficient, resilient, and environmentally conscious bioeconomy capable of addressing global challenges in health, 
materials, and sustainable production. 

（Note: Some elements were AI-generated） 
Key words: bio-manufacturing; data-driven; artificial intelligence; synthetic biology  

生物制造以可再生资源为原料，利用生物系统 

（如活体微生物、动/植物细胞、体外合成酶系统等） 

进行物质加工与合成，通过发酵等工艺规模化生产 

化学品、高分子材料等产品[1]，推动了医药、食品、 

材料、能源等产业的发展。生物制造的发展经历了 

基础研究和产业应用的持续演进[2]。早期阶段主 

要依赖传统微生物发酵，随着合成生物学与人工智 

能（artificial intelligence，AI）的发展，生物制造正经 

历从经验驱动到数据驱动、从试错探索到智能设计 

的范式转变[3]。这一转变为构建可编程、可预测、 

可扩展的生物制造体系提供了关键支撑。 

合成生物学通过系统性设计与构建，开发新型 

生物元件、装置和系统，并对现有生物系统进行功能 

重编程[4]。这一交叉学科融合了生物学、工程学、遗 

传学、化学与计算机科学的理论与方法，致力于创造 

自然界中尚未存在的人工生物系统，或对天然生物 

系统进行定向改造与功能优化。AI在海量数据处 

理、复杂模式识别与预测模型构建等方面展现出超 

越传统方法的卓越效能，其核心是创建能执行学习、 

推理、决策等任务的算法与系统[5]。AI通过提供预 

测建模工具、整合复杂数据集等方式加速实验流程 

和效率。例如，AI驱动的技术流程通过指导基因设 
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计、预测发酵性能并优化代谢途径，系统性提升合成 

生物学效率和精准度[6]。 

过程建模与控制是AI的另一个重要应用。AI 
算法分析生产过程中产生的大量数据集，以确定温 

度 、 p H 值 、 营 养 水 平 和 其 他 关 键 变 量 的 最 佳 参  

数[7]。例如，在发酵过程中，AI可以定义“黄金曲 

线”（即整个过程中的理想条件），并在出现偏差时 

提出纠正措施[8]。该技术还能通过自动化分析复 

杂数据集、识别关键变量并预测最佳条件，从而增强 

实验设计。这有助于构建更稳健、可扩展的工艺流 

程，持续生产出高质量的产品，并将批次间的差异降 

至最低。 

生物制造正以可再生原料为基础，以智能化生 

产方式为路径，以循环经济为导向，逐步构建起高 

效、低碳、可持续的新型工业体系[9]（图1）。在原料 

层面，以非粮生物质为核心生产原料，推动资源利用 

向可持续方向转型；在技术层面，以合成生物学“设 

计-构建-测试-学习”（design-build-test-learn，DBTL） 

循环为核心，结合AI、自动化技术及数据决策系统 

形成闭环[10]；在应用层面，已覆盖医药、食品、化工、 

材料、环境等关键领域，并将向深空[11]、深海[12]、深 

地[13]等未来场景拓展。 

图1 高效、低碳、可持续的生物制造 
高效、低碳、可持续的生物制造以秸秆/农业废弃物和一碳气体等非粮生物质为可再生原料，构建低碳循环路径，实现碳减排 
与生态协同效应；以合成生物学“设计-构建-测试-学习”（design-build-test-learn，DBTL）循环为核心，结合人工智能 
（artificial intelligence，AI）（预测-优化-挖掘-生成）与自动化技术（编程-执行-采集-集成），形成可编程生物系统。系统涵盖 
细胞工厂与无细胞合成系统，通过发酵过程关键参数（温度、pH、溶解氧）的实时监测与控制，推进制造过程精准化。应用覆 
盖医药健康、农业食品、化工材料、环境能源四大领域，并向深空、深海等未来场景拓展，形成“原料-技术-产品-产业”闭环。 
从实验室技术转化到产业协同升级，推动传统企业向生物解决方案提供商转型，支撑“双碳”目标实现与循环经济发展。 
注：部分元素由AI生成。 

Figure 1 High-efficiency, low-carbon, and sustainable biomanufacturing 
High-efficiency, low-carbon, and sustainable bio-manufacturing uses non-food biomass such as straw/agricultural waste and C1 gases 
as renewable feedstocks to establish low-carbon circular pathways, achieving carbon reduction and synergistic ecological benefits. 
Centered on the synthetic biology “design-build-test-learn (DBTL)” cycle, it integrates artificial intelligence (AI) (prediction, 
optimization, mining, and generation) and automation technologies (programming, execution, acquisition, and integration) to form 
programmable biological systems. These systems encompass cell factories and cell-free synthesis systems, enhancing manufacturing 
precision through real-time monitoring and control of key fermentation parameters such as temperature, pH, and dissolved oxygen. 
Applications span four major sectors: medicine and health, agriculture and food, chemical and materials, as well as environment and 
energy. The technology extends to future scenarios such as deep space and deep sea exploration, forming a closed loop of “feedstock- 
technology-product-industry”. From laboratory-scale technological translation to industrial collaboration and upgrading, it drives the 
transformation of traditional enterprises into bio-solution providers, supporting the achievement of “Dual Carbon” goals and the 
development of a circular economy. Note: Some elements were AI-generated.  
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1 生物制造发展阶段 

依据生产方式、核心技术和产品类型，生物制造 

的发展可分为四个阶段[14]（表1）。生物制造1.0始 

于第一次世界大战时期，主要通过单一菌种厌氧发 

酵，实现糖类原料向初级代谢产物（如丙酮、丁醇、乙 

醇等）转化。生物制造2.0发端于第二次世界大战期 

间，采用经诱变选育的微生物突变体，结合液态深层 

好氧发酵工艺，实现以青霉素、四环素、链霉素等为 

代表的次生代谢产物制造。20世纪80年代，以重组 

DNA技术及细胞培养体系为标志，生物制造迈入3.0 
阶段。这一阶段实现了生物大分子生产，例如多种 

治疗性蛋白和工业用酶。当前正处于生物制造4.0 
的成形与深化时期，以合成生物学技术为代表，推动 

生物制造往“新生产方式、新产品、可持续”方向发 

展 [15]，例如工程大肠杆菌合成抗疟药物青蒿素前 

体[16]、工程酵母合成阿片类药物[17]、二氧化碳人工 

合成淀粉[18]和首个商业化应用的RNA生物农药 

（CalanthaTM）[19]等。 

“设计-构建-测序-学习”（desigh-bulid-test-learn， 

DBTL）循环是合成生物学的核心研发流程[20]。AI 
在DBTL循环中发挥着关键作用[21]。例如，在设计 

阶段，AlphaFold[22]及生成式分子设计系统[23]等模 

型能够预测蛋白质结构、提出合成回路方案并生成 

候选生物分子；在构建/测试阶段，生物铸造厂[24]通 

过自动化DNA合成、高通量筛选及功能实验，对AI 
生成的设计方案进行集成验证；在学习阶段，包括序 

列-功能关联、代谢输出及多组学数据在内的实验结 

果将反馈至AI系统，从而实现对预测模型的迭代优 

化。这种闭环集成使DBTL转变为自我优化的过 

程，显著加快发现速度、减少试错成本并提升结果可 

重复性。在合成生物学与AI的驱动下，生物制造4.0 
正迈向5.0阶段[25]。 

2 细胞工厂重构 

重构细胞工厂的核心目标是通过理性设计与系 

统优化，使细胞成为高效、可控、可持续的“生物反应 

器”。基因工程提供基因元件与基因编辑工具，为细 

胞工厂的设计与构建奠定基础。酶工程通过对关键 

酶的挖掘与设计，解决代谢途径中的限速步骤。代 

谢工程对代谢网络进行系统性重编程，实现途径重 

构和动态调控等。 

2.1 生物元件设计 

生成式AI能够创建新颖且复杂的分子结构，已 

成为分子设计的强大工具[26]。在DNA调控元件设 

计方面，DaSilva等[27]构建了名为DNA-Diffusion的 

生成式人工智能框架。该框架利用基于不同细胞系 

DNA数据训练的机器学习模型，生成长度为200个 

碱基对的调控元件，这些元件不仅与内源性转录因 

子结合，而且还具有细胞类型特异性。在信号肽设 

计方面，Dai等[28]开发了SPgo计算框架，通过将基于 

结构域组装的规则系统与基于Transformer的深度生 

成模型相结合，实现了Sec型信号肽的高效设计；通 

过该框架设计的信号肽将蛇毒肽的分泌产量提升至 

154 mg/L， 相比传统胞内表达提高了150倍。在酶催 

化元件设计方面，Lauko等[29]融合了RFdiffusion[30] 

的蛋白质骨架生成能力与PLACER[31]的功能位点 

评估模块，设计出可介导多步反应的、含复杂活性位 

点的丝氨酸水解酶。该设计酶实现了原子级结构精 

度与天然酶级催化性能的双重突破。Profluent公司 

发 布 了 由 A I 自 主 设 计 的 全 新 基 因 编 辑 工 具  

OpenCRISPR-1（Cas9样蛋白酶），并在人类细胞中实 

现基因组编辑[32]。 

生成式AI实现了生物元件的“从无到有”，而针 

对现有元件的功能提升，需要AI预测模型与自动化 

实验深度融合。这类平台的核心是利用AI模型快 

速评估序列-功能关系，并指导自动化系统进行高通 

量构建与筛选，形成DBTL的智能闭环。Zhang 
等[33]开发了基于蛋白质语言模型的自动化蛋白质 

进化平台PLMeAE。该平台利用ESM-2模型进行零 

样本预测生成候选序列，并通过自动化生命铸造工 

表1  生物制造的发展阶段 
Table 1  The developmental stages of biomanufacturing 

阶段 生产方式 核心技术 典型产品 

1.0 单一菌种 厌氧液体发酵 丙酮、丁醇、乙醇 

2.0 诱变菌种 好氧深层发酵 青霉素、四环素、链霉素 

3.0 转基因微生物/细胞 重组DNA技术+细胞培养 重组蛋白、工业酶 

4.0 工程微生物、干细胞、无细胞合成系统 合成生物学 青蒿素前体、阿片类药物、人造淀 
粉、生物农药 
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厂iBioFoundry完成高通量构建与验证，再基于实验 

数据训练预测模型以指导下一轮筛选。经过四轮迭 

代（10 d）以后，目标酶活性提升了2.4倍。 

2.2 代谢网络建模 

代谢网络模型通过整合多组学数据模拟复杂的 

代谢网络，是AI设计代谢网络的基石。Li等[34]通过 

整合多种基因与代谢物的聚类及关联分析算法，构 

建了覆盖烟草全基因组的代谢调控网络，识别出多 

个高价值代谢物合成的关键调控枢纽。Yu等[35]在 

基因组尺度代谢模型的指导下，设计并构建了合成 

菊酸的大肠杆菌细胞工厂。多尺度代谢模型通过融 

合化学计量学、酶动力学、热力学及转录调控等多维 

度约束条件，突破了传统基因组规模代谢模型的静 

态分析框架，可实现对细胞代谢行为的动态模拟与多 

层次解析。Cheng等[36]研发出名为CarveAdornCurate 
（CAC）的云端平台，用以高效构建多尺度代谢模 

型。CAC能够整合热力学约束与酶成本分析，有效 

识别代谢途径中的限速瓶颈，同时也支持对现有高 

质量模型的整理与迭代优化，目前已成功应用于谷 

氨酸棒状杆菌（细菌）与解脂耶氏酵母（真菌）的多尺 

度建模。 

深度学习技术在挖掘未知代谢功能、自动化建 

模及跨物种泛化等方面极具潜力。例如，Han等[37] 

开发了名为AlphaGEM的通用工具，它融合了蛋白 

质组尺度结构比对与深度学习预测方法，能实现从 

基因组数据到可直接应用的代谢模型的构建。通过 

集成多类深度学习工具的协同流程，AlphaGEM能 

够有效挖掘非同源蛋白中潜在的未知代谢功能，并 

已实现了对332种不同酵母物种代谢模型的高精度 

自动重建。此外，AlphaGEM还可以用于构建原核 

生物（如肺炎克雷伯菌、枯草芽孢杆菌）和小鼠的代 

谢模型。 

2.3 人工生命系统 

许多关键生物学功能的实现并非依赖单一基 

因，而是源于整个基因组所编码的复杂互作网络。 

因此，基因组语言模型正成为设计生物系统的前 

沿策略。Arc Institute、英伟达、斯坦福大学等[38] 

多家机构联合开发了Evo2，它是一个基于9.3万亿 

个DNA碱基对训练而成的生物学模型。该模型参 

数量达70亿至400亿，能以单核苷酸分辨率解析百 

万级核苷酸序列。仅通过DNA序列的自监督学 

习，Evo2便能准确预测遗传变异的功能影响，包括 

从非编码区致病性突变到临床关键基因BRCA1的 

致病变异。在此基础上，斯坦福大学研究人员以 

裂解性噬菌体ΦX174为设计模板，基于基因组语 

言模型Evo[39]和Evo2，生成了16种具有生命周期 

的噬菌体，其中部分噬菌体感染能力与ΦX174相 

当甚至更优，奠定了基因组尺度上生命系统生成 

式设计的基础[40]。 

3 无细胞合成系统 

人工智能、高通量筛选与自动化技术的融合，赋 

予无细胞合成系统“数据驱动+智能决策”的双重能 

力，构建起从海量实验数据到最优解的加速转化通 

道。Zhu等[41]研发的DropAI高通量组合筛选平台， 

通过深度融合液滴微流控技术与AI算法，将单位反 

应体积压缩至250 pL，同时将移液操作集成于微流 

控芯片内部，1 h可自动化生成百万级反应单元并覆 

盖数千种组合条件，显著提升了实验效率与数据密 

度。DropAI还能通过对海量筛选数据进行动态分 

析，识别最优组合条件并持续扩展筛选维度，形成 

“微流控生成-AI优化”的闭环加速体系。康码生物 

依托自主研发的D2P（DNA-to-Protein）无细胞蛋白 

质合成平台，结合D2Plab算法，实现了AI设计甜蛋 

白产品（儿童甜蛋白防龋齿漱口水）规模化量产与商 

业应用[42]。此外，康码生物还携手中国科学院上海 

高等研究院国家蛋白质科学研究（上海）设施，共同 

组建了蛋白质智造联合实验室[43]。该实验室将部 

署康码生物最新研发的D2Pi-2.0（DNA-to-Protein 
Intelligence 2.0）智能化系统，构建全球领先的自动 

化、高通量蛋白质合成平台。预计单日可完成数千 

种蛋白质的毫克级规模化制备，为功能蛋白开发、药 

物筛选及合成生物学研究提供了高效、精准的蛋白 

质制造解决方案。 

4 工艺优化与过程控制 

工艺优化通过系统性方法改进生产流程的设 

计、参数与资源配置，以实现产率、质量或效率的持 

续提升。例如，在集成建模与预测优化方面，Xu 
等[44]开发了融合人工神经网络-遗传算法建模、多 

传感器监测与代谢谱分析的综合平台，提升了庆大 

霉素C1a生产性能的预测精度与可靠性，为工艺参 

数优化提供数据基础。在知识数字化与实验设计 

智能化方面，易智唯思与虹摹生物联合打造的AI工 
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程师“虹摹易智（MOZI）”，通过整合企业历史数据 

与专家经验，构建结构化知识库，实现隐性工艺经 

验的数字化沉淀，并能够自主生成高效实验方案， 

推动研发阶段的工艺优化[45]。在设备与数据标准 

化方面，广州生物岛实验室联合华为云等发布的 

“生鸿”工业操作系统，针对设备接口不统一、数据 

孤岛等问题，通过鸿蒙化改造实现设备接口与数据 

格式的标准化，为工艺优化的规模化实施提供基础 

设施支持[46]。 

过程控制在生产运行中通过实时监测与动态调 

控，使生产过程维持在最优状态，应对实时波动与干 

扰。在多光谱传感与实时调控方面，Xu等[47]融合 

近红外与拉曼光谱技术，实现对庆大霉素发酵过程 

的实时监测；通过进一步构建AI驱动的全自动发酵 

平台，基于机器学习筛选特征波长并建模，依据实时 

光谱数据动态调控补料速率，使目标产物产量提升 

33%。在自适应决策与动态优化方面，上海交通大 

学李金金教授团队研发的“ManuDrive”系统，引入 

时间维度与迁移学习能力，能够为复杂发酵过程实 

时生成未来最优操作方案，在新疆川宁生物的抗生 

素生产中显著提升产量与生产稳定性，体现了AI在 

实时过程控制中的自适应能力[48]。 

5 人工智能在生物制造领域的应用 

2025年8月，在数字经济与生物经济加速融合的 

背景下，工业和信息化部办公厅发布了首批人工智 

能在生物制造领域的16个典型应用案例[49]（表2）， 

覆盖了高性能蛋白质元件设计、代谢通路设计、细胞 

工厂构建、生物反应过程智能控制等多个方面，展现 

了AI通过数据建模、算法优化与智能决策，破解传 

统生物制造中存在的研发周期长、生产效率低、运行 

成本高等核心痛点，为行业转型升级提供了可借鉴 

的技术路径与产业化范式。 

6 总结与展望 

人工智能能够学习调控元件的“语法”规则，设 

计出具有特定活性和特异性的DNA调控元件。如 

DNA-Diffusion模型可生成在目标细胞中活性高、在 

非目标细胞中活性低的序列，实现细胞特异性调控。 

AI驱动的DNA设计在取得突破性进展的同时，仍面 

临一系列相互关联的核心挑战[50，51]：一是生物学机 

制认知的局限，需建立整合多类调控元件的综合性 

多组学数据库；二是高质量功能数据稀缺，需构建支 

持快速迭代的高通量合成与验证平台；三是模型表 

征生物复杂性的能力不足，需开发融合生物物理约 

束与染色质动力学的新一代算法。未来最具突破性 

的是，生成式AI或能通过协调优化数千个调控元 

件，推动“全人工基因组”的设计与构建，从而创造功 

能超越自然生物体系的全新合成生命系统[51]。 

人工智能通过从头设计、功能预测和定向进化 

优化，自主生成非天然新型序列与结构，实现从“零” 

到“一”的原创性酶催化元件设计。然而，这一变革 

性应用仍面临若干根本性挑战[52]。一是技术限制， 

例如现有酶活性数据不足、AI设计酶的成功率低， 

需要构建多模态数据库与联邦学习破解数据瓶颈， 

发展融合物理规则的生成算法提高设计成功率；二 

是酶本身生物折叠的复杂性，需要跨尺度建模解码 

催化过程。未来的跨尺度建模技术将融合分子动力 

学模拟的原子级精度与强化学习的自适应优化能 

力，揭示酶与底物过渡态之间的动态耦合机制[53]。 

这一跨尺度方法能够突破传统单尺度模拟的局限， 

实现在飞秒级时间分辨率与埃级空间分辨率下，精 

准捕获催化过程中的关键中间态、活性位点微环境 

的动态演化，以及涉及辅因子的电子转移过程[52]。 

人工智能在代谢网络设计中实现了从数据整 

合、模型构建、动态优化到功能挖掘的赋能，不仅提 

升了设计的效率与精度，更拓展了代谢工程的认知 

边界与应用范围。然而，多数AI模型（如深度学习） 

为“黑箱”，难以解释代谢调控机制和预测结果的生 

物学依据，需结合生物知识图谱或可解释AI技术， 

提升模型透明度，确保结果符合生理规律[54]。代谢 

网络具有动态性，受环境、生理状态等因素影响，现 

有模型对实时变化的捕捉能力有限，需结合时序分 

析和强化学习，构建动态代谢模型，实现精准调 

控[55]。未来有望结合合成生物学技术，实现代谢网 

络的模块化设计和标准化构建，加速生物制造领域 

的创新和产业化进程。 

在工艺优化方面，人工智能通过预测建模与知 

识数字化，实现工艺的理性设计与高效研发。在过 

程控制中，AI通过实时感知与自适应调控，确保生 

产过程的稳健与最优运行。过程控制中产生的新数 

据，可反馈至工艺优化模型，用于模型迭代与知识库 

更新，形成持续改进的学习循环。然而，工艺优化与 

过程控制通常涉及多个相互关联的变量和复杂的物 
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表2  人工智能在生物制造领域的典型应用案例（第一批） 
Table 2  Typical application cases of artificial intelligence in the field of biomanufacturing (first batch)  

序号  案例名称  场景  申报单位  案例简介 

1  基于AI大模型高效改造药用酶 
用于酶替代疗法  

高性能蛋白质元件设计 
及构建  

百图生科(北京)智能技术 
有限公司  

通过自主研发的AI大模型，针对现有酶设计相 
应突变并进行了多目标优化，有效提高酶的活 
性和稳定性，实现高效筛选潜在靶点、设计药物 
分子、预测药物效果并降低免疫响应 

2  蛋 白 质 工 程 大 模 型  
AIACCLBIOTM  

高性能蛋白质元件设计 
及构建  

上海天鹜科技有限公司  自主研发蛋白质通用AI模型，在90亿条蛋白质 
数据基础上, 结合小样本学习算法和干湿迭代 
模式，实现“从序列到功能”的端到端预测，摸索 
出AI设计加少量实验的新范式 

3  人工智能驱动酶法高效生物合 
成并实现产业化应用  

高性能蛋白质元件设计 
及构建  

上海智峪生物科技有限 
公司  

自主开发“ZCloud”生物计算平台和“ZBot”实 
验验证平台，基于机器学习和大语言模型从海 
量生物数据库中推理合成路径，解决“寻酶、挖 
酶、改酶”等酶工程核心痛点，极大提高酶法合 
成效率 

4  应用人工智能技术实现全人源 
抗体药物发现技术革新  

高性能蛋白质元件设计 
及构建  

广州赛业百沐生物科技 
有限公司  

自主打造AbSeekTM抗体智能计算平台，通过灵 
活和可扩展的多层架构设计，构建“干湿结合” 
全人源抗体发现系统，突破天然抗体库限制，极 
大压缩抗体筛选周期和抗体药物研发成本 

5  应用生成式人工智能模型结合 
高质量DNA数据集实现超长 
DNA 高效持续合成  

高性能蛋白质元件设计 
及构建  

涌源合生科技(深圳)有限 
公司   

通过并行合成数千变体并借助AI大模型开展智 
能化序列分析和性能预测，极大提升酶序列空间 
探索及酶性能迭代改进速度，实现 piDNA 聚合酶 
的快速发现与优化，突破超长DNA合成难题 

6  蛋白质智能预测和改造技术实 
现极端蛋白元件高效挖掘和性 
能优化  

高性能蛋白质元件设计 
及构建  

常州新一产生命科技有 
限公司  

自主研发极端蛋白通用AI预测和改造模型，解 
决了当前极端蛋白挖掘范围窄、通量低、筛选和 
改造成本高等突出问题，精准挖掘50 000余个具 
有工业应用价值的极端蛋白元件 

7  应用人工智能辅助重组胶原蛋 
白精准设计  

高性能蛋白质元件设计 
及构建  

江苏创健医疗科技股份 
有限公司  

运用AI+BT技术，发掘关键性细胞结合位点，并 
进行蛋白序列设计与作用机制模拟验证打通干 
湿实验闭环，精准发掘靶点、设计蛋白序列并优 
化发酵纯化工艺，实现特殊型别分子重组胶原 
蛋白高效规模量产 

8  应用全原子蛋白质生成技术赋 
能AI蛋白质序列设计并实现工 
业化应用  

高性能蛋白质元件设计 
及构建  

杭州力文所生物科技有 
限公司  

自主研发AI平台Lésign®，创新融合蛋白质大 
语言模型与共进化理论，实现氨基酸协同突变 
关系的精准解析，显著提升蛋白质序列设计成 
功率 

9  应用人工智能技术推动蛋白质 
从头设计   

高性能蛋白质元件设计 
及构建  

安徽元构生物科技有限 
公司  

自主研发蛋白质AI设计算法SCUBA和ABA
CUS，提出“主链生成+功能序列设计”双引擎设 
计方法，突破了蛋白质结构从头精准设计、多功 
能位点融合等共性复杂问题 

10  打造大数据和人工智能驱动的 
代谢通路智能设计平台赋能生 
物制造全流程开发  

代谢通路的设计及优化  武汉丽合智造生物科技 
有限公司   

构建多模态生物大数据引擎RxnFinder®，采用 
基于深度学习模型挖掘的底物分子指纹特征 
和酶序列特征关系知识图谱，精准获取催化特 
定底物分子结构转化的候选酶，实现生物合成 
“大数据挖掘-智能通路设计-实验验证”全流程 
AI驱动 

11  智能化AI平台驱动的稳定高表 
达细胞株构建  

细胞工厂的构建及优化  北京昭衍生物技术有限 
公司  

整合机器学习算法、大数据挖掘和计算机视觉 
技术，打造集AI筛选、预测、构建于一体的智能 
化细胞工厂开发平台，构建高产高质量的生物 
制造细胞株 

12  数据驱动的芳香族化合物细胞 
工厂设计构建、微流控高通量 
编辑选育及应用  

细胞工厂的构建及优化  中国科学院天津工业生 
物技术研究所  

自主构建大肠杆菌多约束细胞模型，开发基于 
细胞模型的途径设计算法QHEPath以及大模型 
辅助的菌种改造专家系统，结合高通量微流控 
技术构建芳香族化学品高效合成细胞工厂 

13  构建高效细胞工厂实现生物 
制造替代化学合成方式生产 
香兰素  

细胞工厂的构建及优化  陕西海斯夫生物工程有 
限公司  

自主构建“AI+全链路”的蛋白质虚拟筛选平台， 
系统优化香兰素生物合成路径中的关键酶，构 
建香兰素高效合成细胞工厂 
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理化学反应[56]，需同时优化多个目标。AI模型需处 

理多目标冲突，找到平衡点，但现有算法在处理高 

维、非线性多目标问题时仍面临挑战，可能陷入局部 

最优解[57]。此外，工艺优化与过程控制还需实时监 

控和调整，AI模型需快速响应参数变化。然而，模 

型训练和推理时间可能较长，难以满足实时控制需 

求[58]。未来，AI将驱动工艺过程从依赖人工经验的 

传统控制模式，演进为具备自主感知、实时决策、动 

态优化能力的高性能智能控制系统。 
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表2 人工智能在生物制造领域的典型应用案例（第一批）（续表） 
Table 2 Typical application cases of artificial intelligence in the field of biomanufacturing (first batch) (Continued) 

序号  案例名称  场景  申报单位  案例简介 

14  应用SemDB数据库技术实现 
大规模生物制造过程全链条精 
准工艺控制和AI大数据分析  

生物反应过程的智能控 
制  

北京诚益通控制技术集 
团股份有限公司  
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