
 朱岩 等 | 细胞生命过程数学刻画建模 
Chinese Journal of Biotechnology   Mar. 25, 2025, 41(3): 1052-1078 
CSTR: 32114.14.j.cjb.250061 http://journals.im.ac.cn/cjbcn 
DOI: 10.13345/j.cjb.250061 ©2025 Chin J Biotech, All rights reserved 

 

                           

资助项目：国家重点研发计划 (2023YFA0913903)；天津市合成生物技术创新能力提升行动 (TSBICIP-CXRC-073, 
TSBICIP-PTJJ-012) 
This work was supported by the National Key Research and Development Program of China (2023YFA0913903) and the 
Tianjin Synthetic Biotechnology Innovation Capacity Improvement Project (TSBICIP-CXRC-073, TSBICIP-PTJJ-012). 
*Corresponding author. E-mail: zhuyan@tib.cas.cn 
Received: 2025-01-22; Accepted: 2025-03-06; Published online: 2025-03-10 

1052 生 物 工 程 学 报  

                                                               

 
朱岩  中国科学院天津工业生物技术研究所研究员、博士生导师，中国科学

院引才计划入选者。主要聚焦微生物系统生物学研究，整合多组学与数字细

胞分析方法，“干” “湿”结合，深入探索微生物生长代谢与胁迫耐受的分子机

制。在 Advanced Science、Nature Communications、Cell Reports、Journal of 
Infection、Trends in Microbiology 等国际 SCI 期刊上发表论文 96 篇，h 因子 35。

担任 International Journal of Antimicrobial Agents 等期刊编委。 

细胞生命过程数学刻画建模 

朱岩 1,2*，孙际宾 1,2,3 

1 中国科学院天津工业生物技术研究所系统生物学中心，天津 300308 
2 低碳合成工程生物学全国重点实验室，天津 300308 
3 国家合成生物技术创新中心，天津 300308 
 

朱岩, 孙际宾. 细胞生命过程数学刻画建模[J]. 生物工程学报, 2025, 41(3): 1052-1078. 
ZHU Yan, SUN Jibin. Mathematical modelling for cellular processes[J]. Chinese Journal of Biotechnology, 2025, 41(3): 
1052-1078. 

 
摘   要：生物制造是使用工程细胞实现化学品、医药、能源、材料产品的规模化生产，也是应对

全球环境危机，实现“双碳”目标，推动经济社会绿色转型的一种新兴生产力。高效设计并构建工

程细胞需要精准、全面的数字细胞模型。测序仪、质谱、光谱、微流控等前沿装备的迭代升级，

数据科学、人工智能、自动化等高新技术集群的突破性进展，使得细胞组分动态变化的精确测量、

海量生物数据的快速获取、细胞过程数理模型的精准构建成为可能。本文系统归纳了系统生物学

中细胞建模的数理框架：首先从网络拓扑、随机过程、动力学方程等维度剖析了常见数学模型架

构及其使用范围，继而分类评述了生长分裂、形态发生、DNA 复制、转录调控、生化代谢、信号

转导、群体感应等单一细胞过程的建模策略，重点探讨了整合多个细胞过程构建全细胞模型的研

究进展，最后讨论了数据不足、机制解析不充分、多维数据整合困难、计算复杂度指数增长等限

制细胞生命过程数学刻画的若干关键挑战。本文汇总了系统生物学中细胞生命过程精确模拟的数

理基础，增进了对细胞运作分子机制的理解，对未来工程生物的设计与构建具有重要意义。 
关键词：生物制造；细胞生命过程；数学模型；系统生物学；全细胞模型 
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Mathematical modelling for cellular processes 
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Abstract: Biomanufacturing harnesses engineered cells for the large-scale production of 
biochemicals, biopharmaceuticals, biofuels, and biomaterials, playing a vital role in mitigating 
global environmental crises, achieving carbon peaking and neutrality, and driving the green 
transformation of the economy and society. The effective design and construction of these 
engineered cells require precise and comprehensive computational models. Recent technological 
breakthroughs including high-throughput sequencing, mass spectrometry, spectroscopy, and 
microfluidic devices, coupled with advances in data science, artificial intelligence, and automation, 
have enabled the rapid acquisition of large-scale biological datasets, thereby facilitating a deeper 
understanding of cellular dynamics and the construction of mechanism-based models with enhanced 
accuracy. This review systematically summarises the mathematical frameworks employed in 
cellular modelling. It begins by evaluating prevalent mathematical paradigms, such as network 
topology analyses, stochastic processes, and kinetic equations, critically assessing their applicability 
across various contexts. The discussion then categorises modelling strategies for specific cellular 
processes, including cellular growth and division, morphogenesis, DNA replication, transcriptional 
regulation, metabolism, signal transduction, and quorum sensing. We also examine the recent 
progress in developing whole-cell models through the integration of diverse cellular processes. The 
review concludes by addressing key challenges such as data scarcity, unknown mechanisms, 
multi-dimensional data integration, and exponentially escalating computational complexity. Overall, 
this work consolidates the mathematical models for the precise simulation of cellular processes, 
thereby enhancing our understanding of the molecular mechanisms governing cellular functions and 
contributing to the future design and optimisation of engineered organisms. 
Keywords: biomanufacturing; cellular process; mathematical modelling; systems biology; 
whole-cell model 

 
生物制造作为前沿科技，正逐步展示其在

推动可持续发展、绿色低碳经济以及产业链安

全方面的巨大潜力[1]。运用合成生物学的学习-
设计-构建-测试(learn-design-build-test, LDBT)
方法论迭代升级工程细胞，可以高效转化一碳

原料、可再生生物质资源与废弃物，规模化生

产化学品、医药产品、食品饲料、生物燃料和

生物材料[2-3]。高通量测序、高性能质谱、光谱、

微流控等高新技术的迅猛发展，为精确测量细

胞组分动态变化、快速获取海量生物数据提供

了重要支撑[4-7]。数据科学、人工智能、自动化

的迅猛发展，正在加速细胞生命过程的机制解

析与工程生物的智能设计[8]。 
数学模型是合成生物学和系统生物学的交
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汇点，也是工程细胞设计与构建的基础。传统

生物学研究大多侧重于生物现象描述，缺乏定

量分析与规律总结。模型使用数学语言刻画

DNA 复制、转录、翻译、大分子组装、代谢、

膜形成、信号转导、生长分裂等细胞生命过程，

定量分析复杂生物系统，深入探究生命活动基

本规律，发现自组织、涌现、适应等复杂系统

特征，预测工程细胞改造靶点，设计工程细胞

构建策略，实现生物过程放大[9]。 
构建机制模型描述细胞生命过程，遵循着

简化、抽象、动态、可扩展、模块化、可验证、

可重复等若干基本原则，但也存在着一些问题，

包括：(1) 测量数据不足，无法充分捕捉生物系

统的复杂性；(2) 细胞生命过程的分子机制不明

确，依赖大量的假设和近似；(3) 孤立描述单一

生物过程，忽略了细胞内多过程间的复杂相互

作用；(4) 模型结构过于复杂，陷入复杂度灾难

(curse of complexity)；(5) 包含大量经验参数，

往往由体外实验获得或其他模式生物迁移而

来，不完全准确；(6) 参数搜索空间巨大，导致

维度灾难(curse of dimensionality)；(7) 缺乏统

一构建和模拟标准，变量和参数注释各异，模

拟流程不统一，无法横向比较结果，应用难度

大；(8) 实验验证不够，由于资源和时间的限制，

实验验证往往被简化或跳过；(9) 准确度评判不

足，不同模型采用不同的准确度评判标准，增

加了预测的主观性和不一致性。这些共性问题

的存在，阻碍了对细胞过程的精准模拟和对生

物学基本规律的认知，也限制了工程生物的高

效精准设计。随着工程生物学和计算生物学的快

速发展，这些问题越来越得到重视。高通量高精

度组学技术的发展，将为构建精准模型提供海量

数据支持[10-14]。全细胞模型(whole cell modelling)
等多尺度模型(multiscale modelling)理论的发展，

开创了整合模拟多个细胞过程的新路径[15-17]。机

器学习(machine learning, ML)等人工智能算法

的快速更新迭代，为模型构建以及基于模型的

生物设计提供了全新的策略。 
本文整理归纳了细胞生命过程数学建模的

技术体系，详细阐述了单一细胞生命过程的数

学模型，进一步总结了多过程模型以及全细胞

模型的相关方法，系统评述了这些数学模型在

解析细胞运作规律、工程细胞设计中的具体应

用。此外，还总结了数学建模的当前挑战，探

讨了可能的解决方案，以期推动该领域的研究

进展和技术革新，加速合成生物学 LDBT 循环，

实现高效可持续的绿色生物制造。 

1  模型理论 
系统生物学研究复杂生命过程，使用测序

仪、质谱、光谱、微流控等高性能装备高通量

解析细胞内核酸、蛋白质、脂质、小分子代谢

物等组分的时空分布和动态变化规律，阐明组分

间的互作关系以及随之涌现的生物系统功能。数

学模型是解读组学大数据、刻画细胞生命过程的

核心工具，也是设计工程生物的出发点[18]。 
构建机制模型首先需要明确细胞过程机

理，分析系统中的关键变量，结合基因组注释、

文献和数据库提出必要的简化假设，选用合适

的数学架构建模，进行参数估计和准确度评估

(图 1A)。细胞组分理化性质存在显著差异，细

胞生命过程的动力学、尺度、机制也各不相同，

所需数学模型各异。常见的机制模型架构包括

网络模型、约束模型、概率模型与动力学模型

等[19](图 1B)。网络模型本质上是图，由节点和

边组成，边上的权重可表示强度、概率、化学计

量系数等。基于网络模型，可以分析度分布

(degree distribution)、连接度(connectivity)、中心

性(centrality)、基序(motif)、模块化(modulation)、
路径(path)、网络效率(network efficiency)、介数中 
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图 1  数学模型构建流程(A)以及主要数学模型类型(B) 
Figure 1  The workflow of mathematical modelling of cellular processes (A) and major model types (B). 

 
心性(betweenness centrality)、聚类系数(clustering 
coefficient)、鲁棒性(robustness)等特征。多数生物

网络呈现无尺度(scale-free)特征，节点的度遵守

幂律分布[power-law distribution, P(k)∝k-λ]，无
尺度网络展现高鲁棒性、枢纽节点(hub)高连接

度等特点[20]，也发展了基于图的富集算法来研

究响应环境扰动的关键基因和酶[21]。Petri 网模

型描述离散、异步和并行系统，由库所(place)、
变迁 (transition)、有向弧 (arc)和令牌 (token)组
成。弧从库所指向变迁，或从变迁指向库所。

如果一个变迁的每个输入库所都拥有数量足

够的 token，该变迁即可发生。变迁发生后，输

入库所的 token 被消耗，输出库所产生新的

token。Petri 网模型常用于研究生化代谢和基因

调控的动态过程[22]。布尔网络(Boolean network)
是用二进制节点和逻辑规则模拟复杂系统的数

学模型，广泛应用于基因调控网络、信号转导

网络的分析，通过动态模拟研究网络的吸引子、

周期行为、混沌、鲁棒性、可控性等特征[23]。

贝叶斯网络(Bayesian network)是一种概率图模
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型，使用有向无环图表示随机变量之间的条件

依赖关系，并通过条件概率表计算各种概率分

布，经常用来推断基因调控关系[24]。 
约束模型(constraint-based model)的数理基

础涵盖线性代数、优化理论和凸分析。在线性

规划(linear programming)中，目标是优化目标函

数 cTx，同时满足约束 Ax≤b，可行解空间通常是

一个凸多面体[25]。单纯形法(simplex algorithm)和
内点法(interior point method)是常见的求解算

法。非线性规划拓展了函数类型，处理非线性

目标函数 f(x)和非线性约束 gi(x)≤0 的优化问

题，求解依赖于梯度法、拉格朗日乘数法以及

KKT 条件(Karush-Kuhn-Tucker conditions)。整

数规划则增加了离散变量 ∈ℤ，通过分支定界

法(branch and bound)等组合优化方法求解[26]。

约束模型经常用于代谢网络分析和代谢途径

设计。 
概率模型描述了生物系统的不确定性和随

机现象。基本的概率分布如离散分布[二项分布

(binomial distribution) 、 泊 松 分 布 (Poisson 
distribution)]和连续分布 [如正态分布 (normal 
distribution)]，通过概率密度函数和累积分布函

数来描述变量的取值及概率。贝叶斯定理(Bayes’ 
theorem)是概率模型中的重要工具，根据先验概

率 P(A)、P(B)和新的证据(似然)P(B|A)来估计

后验概率 P(A|B)=P(A)P(B|A)/P(B)。马尔可夫

链(Markov chain)用状态转移概率 P(Xn+1=xn+1| 
Xn=xn)描述系统状态的依赖性。高斯混合模型

(Gaussian mixture model)通过加权组合 P(X)= 

 1 | ,ΣK
k k kk X 

  处理多模态数据。隐马尔

可夫模型 (hidden Markov model, HMM)在观

察序列的基础上推断隐藏状态。贝叶斯网络

(Bayesian network)则用有向无环图表示变量

间的条件依赖，联合概率  1 2, , , nP X X X   

 1 | Parents( )n
i ii P X X

 。时间序列模型，如自

回 归 积 分 移 动 平 均 模 型 (autoregressive 
integrated moving average model, ARIMA)，通过

1 1

p q
t i t i i t i ti i

X c X     
     描述时间相关

数 据 。 这 些 模 型 通 常 通 过 最 大 似 然 估 计

(maximum likelihood estimation)或贝叶斯推断

(Bayesian inference)方法来估算参数，提供了处

理随机性和不确定性问题的强大数学框架[27]。 
动力学模型通过微分方程、差分方程、随机

过程方程等来表示系统中状态变量的变化规律，

有常微分方程组 (ordinary differential equations, 
ODEs)、微分-代数方程组(differential algebraic 
equations, DAEs)、偏微分方程组(partial differential 
equations, PDEs)以及随机微分方程组(stochastic 
differential equations, SDEs)等不同类型。求解时

使用数值积分方法如欧拉法(Euler method)或龙

格-库塔法(Runge-Kutta method)处理 ODEs，使

用有限差分法或有限元法来求解 PDEs。动力学

模型可以计算时序演化、预测未来状态、分析

系统稳态、揭示混沌行为、研究初始条件敏感

性、模拟系统对外部输入或控制策略的响应[28]。

其中反应 -扩散模型 (reaction-diffusion system)
描述了化学物质在空间中的扩散和反应过程，

由偏微分方程 2 ( , )u D u f u v
t


  


表示，其中 u

和 v 是反应物浓度，D 是扩散系数，f(u,v)是反

应项[29]。黏弹性模型(viscoelasticity model)描述

了材料在外力作用下表现出的既有弹性(瞬时

形变)又有黏性(时间依赖性形变)的行为，研究

应力 ( )和应变(t)的关系。在 Maxwell 模型

( )( ) d tt
dt
  

( )d tE
dt


中，E 是弹性模量，η 是

黏性系数。黏弹性模型广泛用于描述细胞膜的

机械响应和细胞分裂[30]。 
由于生物系统的复杂性，机器学习(machine 

learning, ML)近年来得到了越来越多的应用[31]。

ML 可分为有监督学习(supervised learning)、
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无监督学习(unsupervised learning)、半监督学习

(semi-supervised learning)、强化学习(reinforcement 
learning)和迁移学习(transfer learning)等多种类

型。有监督学习需要标签，可分为离散的分类问

题(classification)和连续的回归问题(regression)。
传统的 ML 方法有线性回归、分类，支持向量机

(support vector machine, SVM)，随机森林(random 
forest, RF)，k-最近邻法 (k-nearest neighbours, 
KNN)，神经网络(neural network, NN)。当前方

法包括深度学习(deep learning, DL)，例如深度

神经网络(deep neural network, DNN)、卷积神经

网络(convolutional neural network, CNN)、循环

神经网络(recurrent neural network, RNN)、图神

经网络(graph neural network, GNN)等。 
细胞模型通常包含多个动力学参数，这些

参数无法完全通过实验测定，在某些情况下，

部分参数只能通过数值优化方法估算，通过最

小化模型预测与实验数据之间的差异来找到最

优参数集(图 1A)。常用方法包括最小二乘法(least 
squares) 和最大似然估计 (maximum likelihood 
estimation)，分别通过最小化平方误差或最大化

实验数据在给定参数下出现的概率来确定参数

值。参数估计经常面临多局部最优解的问题，

因此需采用遗传算法(genetic algorithms)、蒙特

卡罗方法(Monte Carlo methods)等全局优化策

略搜索。这些方法通过模拟进化或随机采样的

过程，探索参数空间中的不同区域，帮助找到

最优解 [32]。  
为了深入理解生物系统，需要计算分析动

力学特征，如相平面 (phase plane)、吸引子

(attractor)、排斥子(repeller)、奇点(singularity)、
稳态 (steady state)、振荡 (oscillation)、随机性

(stochasticity)、分岔(bifurcation)、全局稳定性

(global stability)、敏感性(sensitivity)和鲁棒性

(robustness)等[33]。相平面分析是通过绘制系统

状态变量之间的相轨迹图来观察系统的动力学

行为。对于一个具有 2 个状态变量 x1 和 2 的系

统，其相平面可以表示为 1
1 2( , )dx f x x

dt
 和 2dx

dt
  

g(x1,x2)的解轨迹。通过分析相轨迹，可以识别系

统的平衡点和周期解(periodic solution)，从而理

解其长期行为。吸引子表征系统长期演化的收敛

状态，数学上定义为系统方程
x f (x), nd x

dt
  ，

当 t 趋于无穷大时解轨迹 x(t)的极限集合。奇点

即平衡点 x*，是满足 f(x*)=0 的特殊状态，如

鞍点(saddle point)、焦点(focus point)等。稳态

分析通过求解 f(x)=0 确定平衡点 x*，其全局稳

定性可通过构造李雅普诺夫函数 V(x)并验证

*f (x) 0, x xdV V
dt

     。若条件成立，则 x*

全局渐进稳定。分岔研究系统参数变化引发的

动力学突变，其特征为平衡点或周期解的稳定

性发生临界转变，导致系统行为模式转变。数

学上，分岔可以通过分析系统的雅可比矩阵

*
fJ

xx





的特征值随参数变化的行为来确定，

也可以通过向量场(vector field)来确定吸引子、

排斥子和鞍点，并通过分析变量对参数的敏感

性，研究分岔现象[33]。敏感度分析和鲁棒性分

析则进一步探讨系统在参数变化和外部扰动下

的响应能力。敏感度分析通过计算偏导数
x
p



来

评估系统对参数 p 变化的响应，而鲁棒性分析通

过模拟系统在不同初始条件或参数下的行为来

评估系统的稳定性和适应性。这些动力学特征分

析方法共同为理解和预测细胞生命过程中的复

杂动态行为提供了强有力的数学工具。通过相互

结合，它们能够揭示系统在多种条件下的稳态、

过渡行为和长期稳定性，为进一步的生物学实验

和理论研究提供重要的指导。 
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模型数值模拟既有 MATLAB、Mathematica
等通用性工具，也有 COBRA toolbox、COPASI
等专用软件[34-35]。准确性评估的方法多种多样，

每种方法都有其独特的数学表达和应用场景。

常见的分类模型评估指标包括准确率、精确率、

召回率、F1-score 和 AUC-ROC 曲线，而均方误

差则主要用于回归任务。还可以使用交叉验证

(cross-validation)方法评估模型的预测准确度，

特别是在防止过拟合方面效果显著。交叉验证

通过将数据集划分为训练集和验证集，进行多

次训练和验证模型，从而得到更稳定的预测准

确度估计。通用的可视化工具包括 Cytoscape、
BioUML 等[36]。模型通用的标准语言包括系统生

物学标记语言(systems biology markup language, 
SBML)、系统生物学图形表示(systems biology 
graphical notation, SBGN)、模拟实验描述标记

语言(simulation experiment description markup 
language, SED-ML)。模型遵循 FAIR (findable, 
accessible, interoperable, and reusable)原则[37]。

模型数据库包括 BioModels、Physiome Model 
Repository、JWS online、Metabolic Atlas、BIGG 等。 

2  单一细胞生命过程的数学建模 
细胞由核酸、蛋白质、脂质、多糖、代谢

物等多种组分构成。这些组分的合成、转运、

组装和降解以及组分之间的复杂相互作用，形

成了 DNA 复制、转录、翻译、大分子装配、膜

形成、细胞分裂等一系列细胞过程。传统工程

细胞设计通常局限于细胞的生化代谢过程，但

研究表明细胞生长、膜形成、转录调控等非代

谢过程同样显著影响工程细胞的产量、产率、

转化率等生产属性和生长、耐受、稳定等工业

属性。因此，为了更准确地实现工程细胞设计，

需要构建涵盖生化代谢在内的关键细胞功能的

数学模型。 

2.1  细胞生长分裂与 DNA 复制 
细胞生长和分裂是细胞周期的核心过程。

在细菌细胞指数生长模型中，生长速率与细胞

数量 N 成正比，即
dN N
dt

 (图 2A)。Logistic

模型 1dN NN
dx K

    
 

描述对称 S 型生长，早期

生长加速，中期达到最大，后期减速趋近环境承

载力 K (图 2A)；Gompertz 模型
dN
dx

 log KN
N

  
 
 

描述不对称生长(图 2A)，早期生长速率快，随

后 速 率 逐 渐 减 小 ； 扩 展 的 Richards 模 型

1
adN NN

dx K


     
   

，其中参数 a 控制曲线的形

状；进一步考虑延滞期，则得到 Baranyi 模型

1dN NqN
dx K

    
 

，其中 q 表示细胞对环境的

适应度，使用 (1 )dq q
dt

  描述延滞期内细胞逐

渐适应环境的过程；Huang 模型简化了延滞项

tq
t 




，其中 λ为延滞期时间常数[38]。Monod

模型 max
[ ]

[ ]s

S
K S

 


涵盖了底物饱和效应；高

底物浓度时，可以使用 Haldane-Andrew 模型    

max 2
[ ]

[ ] [ ] /s i

S
K S S K


 

描述底物抑制，其中 Ki 是

抑制常数，浓度高于此值时会开始抑制生长；

Andrew 模型用于描述底物中毒性化合物产生的非

竞争性抑制
  max

[ ]
[ ] 1 [ ] /s i

S
K S S K

 
 

；Aiba- 

Edward 模型
[ ]

max
[ ]

[ ]
i

P
K

s

S e
K S

 
 
 
 


用于量化产物

抑制效应[39]。反应-扩散模型则用于描述细胞生长

的空间效应 2
N

N D N
t


  

 max
1N

NN
N


 
 

 
[40]。 
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图 2   细胞生长和形态发生模型   A：细胞生长动力学模型。指数生长(绿色)、Monod 模型(蓝色)和
Logistic 模型(红色)，其中 N0 和 K 分别表示接种量和生长上限。B：细胞表面积和体积生长的动力学模

型。C：细胞分裂和 DNA 复制模型。 
Figure 2  Mathematical models for cellular growth and morphogenesis. A: Kinetic models for cellular 
growth, including exponential growth model (green), Monod model (blue) and Logistic model (red). N0 and 
K represent inoculum and capacity, respectively. B: Kinetic models for surface area and cell volume. C: 
Model for cytokinesis and DNA replication. 

 
对于单个细胞来说，细胞生长过程中不断

合成细胞壁和细胞膜，细胞的体积 V 和表面积

S 呈指数增长，是比生长速率的函数，即

( ), ( )dV dAV t V t
dt dt

   ，并且表面积/体积比呈

现衰减过程， t

o

SA c e
V V




  ，达到稳态时，

SA/V=β/α为定值，α为细胞的体积增长速率，β

为细胞的表面物质合成速率(图 2B)[41]。SA/V 是

关联细胞形状和大小的关键变量。保持细胞体积

不变，不同形状的细胞则有不同的 SA/V；保持

形状不变，体积的增加必然对应 SA/V 的减少。

不同环境下会影响 SA/V，例如营养匮乏时，细

胞生长较慢，SA/V 增大，细胞变小；反之营养

充足时，细胞生长快，体积快速增加，表面积的

增长跟不上体积的增长速度，导致 SA/V 逐渐减

小，细胞变大；再如使用 β-内酰胺类抗生素抑

制细胞壁合成，也会导致 SA/V 减小，细胞变大。 
在一个细胞周期 τ 中，DNA 复制、细胞分

裂和细胞生长之间相互协调。Adder 模型认为，

无论初始大小如何，细胞在每次分裂前增加恒

定体积 Δ；Sizer 模型假设细胞达到一个临界体

积，分裂才会开始。细菌细胞周期包括 B (细
胞分裂后到 DNA 复制启动前的间隔)、C (DNA 
复制)、D (DNA 复制完成到细胞分裂完成前的

间隔)这 3 个阶段。当营养不足生长缓慢时，

C+D< ；当营养丰富生长速度较快，C+D> ，

形成 2(C+D)/ 个 DNA 复制起始位点[42]，基因组平

均含量由 Cooper-Helmstetter 模型决定，即

( )/ /2 2
ln2

C D CG
C

     
[43] (图 2C)。Schaechter- 

Maaløe-Kjeldgaard (SMK)生长定律表明细菌细

胞大小与生长速率呈指数关系。Donachie 模型

结合 Cooper-Hamstetter 模型与 SMK 生长定律，

认为细菌在 DNA 复制起始时的细胞体积是相

对恒定的，是环境条件的函数。然而，中国科学

院深圳先进技术研究院刘陈立团队研究得到个

体生长方程，得出 DNA 复制、细胞分裂时间与

生长速率的关系 ( )C De e    ，其中 λ 为生长

速率，α与 β均为常数，同时有
1

C D


 


 
， 

细胞质量 0 ( )m m C D  [44]；复制启动时细胞质
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量为   ( )0

ln2i
mm e       ；细胞周期由 FtsK、

FtsZ 等“分裂许可物”浓度控制，当浓度超过

阈值时，触发 DNA 复制。对于 DNA 复制过程，

可以使用分支链模型模拟 DNA 复制叉的延伸

和复制过程。假设 DNA 复制从多个复制起点

开始，每个起点以一定速度 v 向两侧延伸。使

用偏微分方程描述复制叉位置的动态变化，
2

2
( , ) ( , ) ( , )C x t C x t C x tD
x t x

  
 

  
。其中，C(x,t)表

示时间 t 时刻在位置 x 处的复制状态，D 是扩散

系数。DNA 突变是在复制过程中由于碱基错配

等原因随机发生的，因此采用泊松分布描述基

因组中随机突变的发生，即 ( )
keP k
k




 

 ，其中，

λ 是平均突变数。碱基突变还可以通过 Markov 
chain 模型描述，解析突变在 DNA 序列中累积

的过程，特别是碱基置换的过程。Kimura 的中

性进化理论模型用于描述基因频率在自然选择

和突变之间的平衡。突变的影响被认为是中性

的，即大多数突变不影响生物的适应性。突变

率 μ 和选择系数 s 之间的关系决定了等位基因

频率的变化， (1 )dp p p
dt

    ，其中，p(t)是

t 时刻某种等位基因的频率。用于研究 DNA 复

制的精确性和突变如何在基因组中积累，有助

于推动基因组稳定性、突变率和进化选择压力

的相关研究。 
细胞分裂方式多种多样，包括二分裂

(binary fission) 、 减 数 分 裂 (meiosis) 、 芽 殖

(budding)、孢子形成(spore formation)等。二分

裂是大多数细菌的分裂方式，其过程包括 DNA
复制、细胞生长、隔膜(septum)形成、细胞分裂

及分离。横隔形成是细菌二分裂的关键步骤，

细胞壁和细胞膜在中间部位逐渐向内生长，最

终将细胞分成 2 个子细胞。描述横隔形成的数

学模型，通常考虑细胞分裂过程中的动力学、

几何形状变化以及生物化学反应。细胞形态发生

常使用生物力学模型 [45]。有研究使用水平集

(level-set method)方法和黏弹性模型(viscoelastic 
model)成功模拟了原生生物盘基网柄菌细胞二

分裂的过程；结果表明，细胞两极的牵引力或

由肌球蛋白(myosin II)产生的收缩力可以启动分

裂沟(furrow)的形成；肌动蛋白皮层张力(actin 
cortical tension)和细胞表面曲率产生的被动应

力有助于分裂沟的最终收缩[46]。FtsZ 是一种类

微管蛋白，在细菌分裂时形成 Z 环，Z 环是其

他分裂蛋白(如 FtsA、FtsQ、FtsL、FtsB、FtsW、

FtsI 和 FtsN)的支架，也可引起膜收缩。FtsZ 主要

以单体形式存在，聚合形成原丝(protofilaments)，
原丝进一步聚集成细胞分裂的 Z 环。FtsZ 聚合包

括初始核化和链式延伸，聚合长度达到一定临界

值，FtsZ 原丝形成环状结构(cycling)。使用 GTP
水解驱动 FtsZ 亚基的解聚和再聚合，这通常用一

阶动力学方程表示，即 on off ][[ ] []d P k Z k P
dt

  ，

其中[P]是 Z 环中的聚合态 FtsZ 浓度， on 和 off

分别是聚合和解聚速率常数。对于分裂蛋白

FtsX 的合成，有 X d[ ] [ ][ ]d FtsX k FtsX k FtsX
dt

  ；

其中[FtsX]是分裂蛋白 X (FtsA, FtsK)的浓度，

kX 和 kd 分别是其招募和解离的速率常数[47]。分

裂复合体的主要功能是生成机械力以推动细胞

膜向内收缩，最终完成细胞的物理分裂。这一

机械力的生成主要由 FtsZ 蛋白的聚合-解聚动力

学驱动，并通过分裂复合体内的其他蛋白调控。 
2

2
( ) ( ) ( )( ) ( )c

d R t dR t dR tk N t t
dt dtdt

       

( ) ( )( ) d t dR tt
dt dt
     

( )( ) [ ] dR tS t FtsI
dt

  

其中：R(t)是细胞膜的半径；μ是细胞膜的有效
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质量密度；γ是黏性阻尼系数，表示膜在运动过

程中的阻力；F(t)是由分裂复合体生成的有效收

缩力；σ(t)是膜上的应力；τ 是松弛时间，表征

材料的弹性和黏性特性；η是黏性系数；S(t)是
细胞壁材料的合成速率；[FtsI]是合成酶的浓

度；α是与合成速率相关的比例系数。 
真核细胞周期的调控网络模拟采用微分方

程、随机方程和布尔网络的方法。通过构建芽

殖酵母的细胞分裂检查点信号转导布尔网络模

型，并通过动力学模拟，成功找到了全局吸引

子，分别对应着分裂完成、分裂中等若干细胞

稳态[48]。研究人员通过构建 ODEs 研究了酿酒酵

母(Saccharomyces cerevisiae)中 APC/CAma1 和

Ndt80等蛋白协同互作介导减数分裂前期向中期

转变的分子机制[49]。革兰氏阳性菌枯草芽孢杆

菌(Bacillus subtilis)的孢子形成受 Spo0A 磷酸化

级联系统调控；研究通过建立 ODEs 模型结合单

细胞实验发现，细胞生长速率下降通过双重机制

调控该过程：一方面，减缓的稀释效应(即蛋白

质合成速率不减，因细胞体积增长放缓导致蛋白

质浓度被动升高)促使磷酸化级联关键蛋白累

积；另一方面，延长的染色体复制周期改变了基

因剂量平衡时间窗口；这种生长速率依赖的调控

使 Spo0A 活性达到阈值时触发孢子形成，而无

需直接感知特定代谢信号；该机制揭示了细菌通

过物理生长参数整合多维度环境信息的独特策

略，为理解微生物应激分化提供了新视角[50]。 

2.2  转录调控 
细胞需要精准动态地调控基因表达。顺式

作用元件(如启动子、增强子)和反式作用元件

(如 σ 因子、转录因子和 sRNA)与靶基因互作，

形成了复杂的基因调控网络 (gene regulatory 
network, GRN)。研究人员利用网络模型来映射

基因调控的复杂路径，或通过动力学模型来模

拟基因表达随时间变化的动态过程。从基因调

控数据库如 GRAND、RegulonDB、DBTBS、
Abasy Atlas、PRODPROC、coryneRegNet 等出

发，结合高通量组学如 RNA 测序(RNA-seq)、染

色质免疫沉淀测序(chromatin immunoprecipitation 
sequencing, ChIP-seq)和 DNA-pulldown 等实验，

采用机制模型、信息论方法和机器学习技术来

构建 GRN (图 3)。 
数学模型方法包括布尔网络、贝叶斯网络

和微分方程等。在概率布尔网络(probabilistic 
Boolean network, PBN)中，每个基因 i 由 mi 个

布尔函数调控，这些布尔函数以概率 pij 选择，

总和为 1。贝叶斯网络计算条件概率推断基因

调控关系。动态贝叶斯网络(dynamic Bayesian 
network, DBN)拓展了处理时序数据的能力。

DBN 将网络分为初始网络和转移网络，分别结

构寻优，其联合概率为 

 
 

(1) (1) (1) ( ) ( ) ( )
1 2 1 2

( )( ) ( 1) ( 1) ( )
1 11 1 1

, , , , , , , ,

| , , ,

T T T
n n

tT n t t t t
i it i

P X X X X X X

P X X X Pa X 
 



  
  

  


 

ODEs 描述基因调控网络中的复杂动态行

为，基因 i 的表达为  1 2, , ,i
n i i

dx f x x x d x
dt

  。

其中 di 为降解速率，f 为调控函数，常见形式为

( )
n
i

i n n
i

xf x
K x





，α为最大表达速率，K 是半饱和

系数，n 是 Hill 系数。SDEs 则考虑了基因表达的

随机波动 dxi=f (x1,x2,···,xn)dt+g(x1,x2,···,xn)dWt，

其中 f(x)漂移向量表示基因调控的确定性动力

学部分，g(x)扩散矩阵表示随机影响的强度，

dWt 为 Wiener 过程，表示随机表达。如果进一

步考虑空间扩散的影响，将基因表达 xi 写成时

间 t 和空间位置 r 的函数，用 PDEs 模拟 ix
t





 

 1 2 1 2, , , , , , , , rn n i if x x x x x x d x     ，其中xi

为梯度算符，PDEs 求解较为困难，并需要合理

的边界条件。 
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图 3  转录调控网络模型   A：根据基因表达谱相关度将基因聚类，其中基因 A 与 C、D 与 E 聚在一

起。B：根据基因表达概率构建贝叶斯调控网络，其中 C、D、E 的条件概率描述了对其调控基因的依

赖关系。C：根据基因表达谱计算互信息熵并构建调控网络，其中基因 A 对 E 的互信息小于或等于 A
直接影响 C 和 C 直接影响 E 的最小信息，表示基因 A 可能通过 C 来间接影响 E，因此可在调控网络中

去除。D：基于 ICA 推断的转录因子-靶基因网络，其中 A、B 为转录调控因子，D、E 为靶基因，C 既

是转录调控因子也是靶基因。 
Figure 3  Transcriptional regulatory network model. A: Gene clustering based on correlations between gene 
expression profiles, grouping genes A and C, as well as D and E. B: Bayesian network representation of the 
regulation network, with conditional probabilities for genes C, D and E reflecting dependencies on A and B. 
C: Mutual information network where data processing inequality is applied to eliminate indirect interaction 
between A and E. D: Transcriptional factor (TF)-target gene (TG) regulatory network inferred using intendent 
component analysis (ICA), identifying A and B as TFs, D and E as TGs, and C as a dual-function gene. 

 
基于信息方法构建 GRN，核心在于计算基

因表达之间的相关性或依赖性。常用的标准包

括 Pearson 相关、Spearman 相关、Kendall’s Tau
相关、互信息(mutual information, MI)、偏相关和

距离相关等(图 3A−3C)。使用相关系数构建基因

共表达网络，例如加权共表达方法(weighted gene 
co-expression network analysis, WGCNA) 。

ANOVerence 是通过方差分析(ANOVA)计算 η2

量化基因调控关系；η2 表示一个基因对另一个

基因表达方差的解释比例，通过组间平方和与

总平方和的比值得出；基因调控关系的强度通

过 η2 的大小和显著性检验来判断，η2 越大，调

控作用越强[51]。  

互信息度量 2 个基因表达之间的关联，

( , )( ; ) ( , )log
( ) ( )x X y Y

p x yI X Y p x y
p x p y 

 
  

 
  ，其中

X 和 Y 表示 2 基因的表达水平，p(x, y)为联合分

布。可处理非线性相关，但无法排除间接相关 
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的干扰，从而造成高假阳性率。通过不等关系

(algorithm for the reconstruction of accurate 
cellular networks, ARACNe)[52]、生物背景信息

(context likelihood of relatedness, CLR)[53]、最小化冗

余信息(minimum redundancy networks, mrNET)[54]、

偏相关、弹性网络等方法来鉴别和去除间接作用。

最大信息系数(maximum information coefficient, 
MIC)方法通过衡量 X 和 Y 这 2 个基因表达水平

之间的所有可能关系，找到能够最大化互信息

的网格划分，并以此度量之间的依赖性 [ 5 5 ] 

  
( ; )MIC( , ) max

log min ,
I X YX Y

X Y

 
 
 
 

，其中，|X|

和|Y|分别是 X 和 Y 的网格数；MIC 越大，2 个

基因间依赖关系越强，越可能存在调控关系。

条件互信息(conditional mutual information, CMI)
用于衡量 2 个基因表达在第 3 个基因表达下

的 相互依赖性 ( ; | ) ( )z Z x X y YI X Y Z p x
  

    

( , | )( , | )log
( | ) ( | )
p x y zp x y z

p x z p y z
 
 
 

；可以区别直接和

间接互作，但假阴性较高[56]。部分互信息(part 
mutual information, PMI)是为了解决 CMI 低

估问题而提出的新概念 [57]。对于基因 X、Y 直

接依赖且强关联第三方 Z，CMI 趋于 0，PMI

则 能 正 确 量 化
, ,

PMI( ; | ) ( , , )
x y z

X Y Z p x y z  

* *
( , | )log
| |( ) ( )

p x y z
p x z p y z

 
 
 

。其中 p(x,y,z)是联合概率

分布，p*(x|z)和 p*(y|z)是考虑了 X 和 Y 之间依赖

性的修正条件分布。转移熵(transfer entropy)是
CMI 的特例，旨在量化从一个时间序列到另一

个时间序列的信息流动。对于 2 个时间序列 Xt

和 Yt，定义为    1 1| | ,X Y t t t t tT H Y Y H Y Y X    。

MICRAT (maximum information coefficient 
regression and tree-based analysis)是一种结合了

MIC 和决策树的混合方法，通过计算基因对之 

间的 MIC 值、回归分析以及决策树建模来构

建基因调控网络。其数学原理涉及利用 MIC
捕捉基因之间的非线性关系，并通过回归和决

策树分析进一步确定调控方向和强度，从而构

建一个精确且可解释的 GRN。CMI2NI 通过计

算互信息和条件互信息，识别基因对之间的直

接调控关系，并过滤掉间接依赖关系，最终构

建出 GRN。其数学原理基于互信息和条件互信

息的比较，能够有效识别复杂网络中的真实调

控关系。但总体上，互信息模型可以推断基因

表达间的非线性依赖关系，但不能明确基因之

间的调控方向，不能直接判断出 2 个基因中的

调控者与被调控者，需要结合其他方法确定调

控关系。 
机器学习整体上包含有监督和无监督这 2 类

算法。随机森林是一种有监督方法，已开发的

GENIE3 、 RF-IM 、 SIRENE 、 iRafNet 、

NetBenchmark、GRADIS 和 GRNBoost 等算法

都用于 GRN 推断。这类方法利用特征重要性评

估，识别基因之间的潜在调控关系，并逐步优

化网络结构，适用于复杂和高维基因表达数据

的分析[58]。回归也常用于 GRN 推断，常用方法

包括 LASSO 回归、岭回归、Elastic Net、PLS
回归、多元线性回归和非线性回归等。这些方

法通过量化基因之间的调控关系，帮助研究人

员从高维基因表达数据中推断出 GRN 结构。成

分分析如独立成分分析(independent component 
analysis, ICA) (图 3D)和网络成分分析(network 
component analysis, NCA)，是用于数据降维和

特征提取的无监督学习方法。其主要目标是从

一组观察到的数据中分离出彼此独立的潜在信

号或成分，ICA 属于特征提取和信号分离的技

术，而 NCA 则结合了成分分析与网络推断的特

性。将转录组矩阵 X 分解为转录因子活性 A 和

转录调控强度 C 的乘积，即 X=A∙C。CNN 通过
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卷积核提取 DNA 结合基序等局部序列特征，结

合池化层降维，常用于识别转录因子结合位点。

RNN 方法通过处理基因表达时间序列数据，捕

捉动态调控模式，并用于构建随时间变化的

GRN。GNN 方法利用图结构数据，能够整合转

录组学、空间基因组学等多组学数据，构建高

精度 GRN，尤其适用于处理单细胞数据和三维

基因组数据。而生成模型和强化学习方法则提

供了创新的网络结构探索和优化手段。这些方

法使得在处理基因表达数据和推测 GRN 时，具

有更高的准确性和灵活性。 
基因调控过程的动力学特征分析涉及描述

基因表达随时间变化的过程，并理解 GRN 如何

在不同条件下影响这些变化。这种分析通常依

赖于数学模型来捕捉基因调控的动态行为。布

尔网络通过使用二值状态和布尔函数，描述基

因调控过程中的动力学特征。关键的数学原理

包括状态空间的吸引子分析、网络拓扑对动力

学的影响、系统的鲁棒性与相变等。通过这些

分析，深入理解基因调控网络在不同条件下的

全局行为和稳定性，能够帮助揭示生物系统的 
复杂动力学特性。使用微分方程来描述基因表

达随时间的变化。通过稳态分析 0idx
dt

 ，帮助

理解基因调控网络是否会趋于某种平衡状态，

或者在某些情况下可能出现多重稳态或振荡行

为。考虑稳态解附近的小扰动 δxi，系统的线性

化方程可以表示为 i
ij j

d x J x
dt
   。其中 J 是系

统雅可比矩阵(Jacobian matrix)，通过求解其特

征值，可以判断扰动是否衰减，从而判定稳态

的稳定性。在非线性基因调控网络中，系统可

能会展示出复杂的动力学行为，如多稳态、振

荡甚至混沌。SDEs 模型中引入 Wiener 过程描

述基因表达的随机波动，如噪声诱导的稳态转

变或随机振荡。 

2.3  信号转导 
细胞感知环境变化并通过信号转导调控细

胞行为。胞内的双组分系统、G 蛋白偶联受体

系统、蛋白激酶系统、磷脂酰肌醇信号通路、

环核苷酸系统共同构成了微生物群体感应、趋

化运动、细胞分裂、生物膜(biofilm)形成、感受

态形成、产孢过程、胁迫响应、代谢调节、底

物利用等核心功能网络。信号转导过程复杂、

动态多变、专一性高，深入理解信号转导网络

对于工程细胞定制设计具有重要意义。 
逻辑模型使用布尔逻辑或其他离散逻辑描

述信号通路中分子的开关状态，不涉及精准的

分子浓度，而是关注信号是否在路径上通过或

阻断。例如，在布尔网络中，一个节点的状态

可以由其输入节点的状态决定，xi(t+1)=fi(x1(t), 
x2(t),···,xn(t))。双组分系统响应环境变化的数学

模型主要基于生物化学反应的动力学方程，通

常使用常微分方程来描述传感器激酶的磷酸

化、磷酸基团的转移、响应调节蛋白的激活及

其与 DNA 的结合过程。 
*

*[[ ] [ ][ ] ]ph tr
d S k S k S R

dx
   

*
* *[ ] [ ][ ] [ ]tr deph

d R k S R k R
dx

   

其中： [S]为 sensor kinase 的浓度， response 
regulator 为[R]，Sensor kinase 自磷酸化的速率

为 kph，磷酸转移速率为 ktr，去磷酸化速率为

kdeph 。 Sensor kinase 的 激 活 函 数 可 以 采 用

Michaelis-Menten 方程来模拟饱和动力学。 
基于 cAMP 的分解代谢物阻遏 (carbon 

catabolite repression, CCR) 通过调节细胞内

cAMP 水平来控制基因表达，从而影响代谢物

的利用。当存在优先碳源如葡萄糖时，cAMP
水平下降，导致 cAMP 受体蛋白(cAMP-receptor 
protein, CRP)的活性降低，抑制次要碳源相关基

因的表达。在大肠杆菌(Escherichia coli)中，葡
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萄糖通过磷酸转移酶系统 (phosphotransferase)
抑制腺苷酸环化酶(adenylyl cyclase)活性，降低

cAMP 的合成，减少 CRP-cAMP 复合物的形成，

进而抑制次要碳源基因的表达。而在枯草芽孢

杆菌中，代谢物阻遏由 CcpA 介导，CcpA 与磷

酸化的 HPr 结合后抑制次要碳源基因的表达，

葡萄糖的存在促进了这一抑制作用。尽管两者

机制类似，但调控蛋白和信号传导路径有所不

同。因此模型中包含了葡萄糖摄取与磷酸转移

酶系统、cAMP 的合成与降解、CRP-cAMP 复合

物的形成与解离、基因表达的调控等几个部分。

约束模型及资源分配(resource allocation)原则可

以模拟一定底物组合(如葡萄糖和乙酸，葡萄糖

和乳酸)的顺序利用和二次生长(diauxic growth)
现象。基于基因调控机制的微分代谢方程

(differential algebraic models)则可以用来模拟

更广泛的代谢物阻遏抑制以及诱导物排出效应

(inducer exclusion)[59]。 
在不利环境条件下，枯草芽孢杆菌在芽孢

形成和自然感受态之间决策，这一复杂过程涉

及双组分系统、转录因子、磷酸化激酶等多种

调控蛋白。采用质量作用定律(mass action)和
Hill 方程形式构建微分动力学方程组，模拟感

受态(由群体感应控制的随机开关)和孢子形成

(由压力感应调节的定时器)模块以及这 2 个模

块间通过 Rap 评估系统和 AbrB-Rok 决策模块

的交互，分析细胞响应内外部信号做出形成芽

孢还是得到获取外源 DNA 的决策机制；此外，

模 型 还 揭 示 了 通 过 特 定 抑 制 机 制 产 生 的

Spo0A*和 AbrB 浓度波动，这可能是细菌变异

性和环境适应性的关键来源；这一研究框架为

未来探索细菌中复杂信号网络及其在生态和进

化中的作用提供了基础[60]。 

2.4  群体行为 
群感效应 (quorum sensing)参与生物膜形

成、细胞分化、胞外多糖合成、细胞趋化、运

动、抗生素形成等多种生物行为。采用微分方

程描述酰基 -高丝氨酸内酯 (acyl-L-homoserine 
lactone, AHL)的产生和降解如何影响细菌行

为。反应-扩散方程经常用来描述细胞群体的动

态变化。 

2
A N A

A D A k N k A
t


   


 

2

max
1 ( )N N

N ND N r N f A
t N

 
      

 

其中：kN 和 rN 分别是信号分子合成速率常数以

及细胞生长速率，kA 是信号分子降解速率常数；

Nmax 是最大生长量；DA 和 DN 是信号分子和细

胞扩散系数；f(A)表示细胞生长速率 rN 对信号

分子的响应函数。2001 年，Nilsson 等[61]建立了

一个数学模型，模拟了细胞内和细胞膜上信号

分子 AHL 的浓度随时间的变化；他们发现，

AHL 浓度变化与群体生长速率、AHL 扩散速率

和自诱导速率相关；在细菌生长的初始阶段，

AHL 扩散到细胞外速率低，细胞生长慢，自诱

导快，AHL 浓度迅速增加，随后达到第 1 个稳

定期；接着细胞生长速率逐渐提高，AHL 扩散

到细胞外速率快，细胞生长快，AHL 浓度逐渐

降低，最后进入第 2 个稳定期。另外也可以使

用机器学习方法鉴定共同信号分子介导的细菌

间相互作用，从而建立人类肠道微生物菌群的

群感效应通讯网络[62]。 
描述趋化性的数学方程主要基于偏微分方

程，如 Keller-Segel 模型，具有与群感响应类似

的结构。 

2
A N A

C D C k N k C
t


   


 

 2 ( )N
N D N N C C
t


   


 

其中：C 为化学物质浓度，χ(C)是趋化系数，表

示细胞对化学物质梯度的敏感性。扩散项
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DN2N 表示细胞随机运动导致的扩散，细胞倾

向于从高密度区域向低密度区域扩散，趋化项

−∙(Nχ(C)C)表示细胞在化学物质梯度下的定

向移动。化学趋化性使得细胞在化学物质浓度

梯度的作用下向(或远离)高浓度区域移动。趋化

系数 χ(C)决定了响应的强度和方向。行波解常

用来构造反应-扩散方程的解，可将偏微分方程

转化为常微分方程组，然后利用相平面技术和

打靶法来证明行波解的存在。 Agent-based 
model (ABM)在模拟群感和趋化效应时，通过定

义个体(细菌或细胞)的状态和行为规则，结合个

体间的局部交互和环境作用，来研究系统整体

行为的涌现。这种方法能捕捉复杂的非线性动

态，是理解和预测群感效应在复杂生物系统中

表现的重要工具。结合 ABM 和 DL 预测了 E. coli
和荧光假单胞菌(Pseudomonas fluorescence)这 
2 种细菌在不同培养基上的相互作用以及随空

间环境变化的分布[63]。有限元方法建立了细菌

包膜附着模型，分析表明，与附着在厚复合材

料相比，绿脓杆菌(Pseudomonas aeruginosa)细
胞附着在薄复合材料上时，细胞包膜的机械应

变和应力增大，从而产生更多的环二鸟苷酸

(cyclic diguanylic acid, c-di-GMP)，影响运动和生

物膜形成[64]。 

2.5  生化代谢 
工程细胞的生化代谢网络是生物制造的

核心。精准的代谢模型是设计构建高效细胞代

谢网络的基础。当前常用的代谢模型包括约束

模型和动力学模型。1993 年，Varma 等 [65]首

创了基于约束的化学计量模型(constraint-based 
stoichiometric model, CBM)方法(图 4)。2000 年，

Schilling 与 Palsson 构建了嗜血流感菌(Haemophilus 
influenzae)模型，这是首个基因组尺度代谢模型

(genome-scale metabolic model, GSMM or 
GEM)[66]。至今，文献中已报道了超过 6 000 个

GSMM，横跨真核、古菌、细菌三域[67]；BiGG、

Metabolic Atlas、BioModels 等模型数据库均有

收录。另外微生物组研究领域也开发了一系列基

因组尺度代谢模型库，包括 AGORA、APOLLO
等；其中，APOLLO 包含了 247 092 个微生物

GSMM[68]。一些模式生物如大肠杆菌、枯草芽

孢杆菌、酿酒酵母以及人等已有多个模型。最

大的 GSMM 为人类细胞模型 Recon3D，包含

13 543 个代谢反应、4 140 个代谢物、3 288 个

开放读码框(open reading frame, ORF)[69]。在此

基础上，研究人员还开发了特定人类细胞系和

组织的模型[70]。 
 

 
 

图 4  基于多层约束的代谢模型解空间   红色曲

线表示基于常微分方程组的代谢模型的解。 
Figure 4  Biochemical model solution space with 
multi-layer constrains. Red line represents the 
solution of ODEs. 

 

GSMM 集合了细胞内所有的生化代谢反

应，使用以线性规划为数学基础的通量平衡分

析 (flux balance analysis, FBA)，在物质守恒

(S∙v=0)、反应可逆性、给定底物利用速率(vj<bj)
等约束条件下，计算使目标函数取得最值，如

生长速率最大(max vbiomass)的决策变量代谢流

分布。计算相对简单，所需资源少。构建一个

高质量 GSMM 一般从基因组注释信息出发，参

照 KEGG、BioCyc、Brenda 等生化代谢数据库，
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建立基因-酶-反应的对应关系、代谢物和反应列

表，最终写成基于 SBML 标准的模型文件。

GSMM 构建的标准化流程包括多达 96 个步骤[71]。

可以使用 COBRA Toolbox、cobrapy、sybil、
GECKO 等工具读取模型开展计算分析。同时，

结合如 Biolog 实验等生长表型和突变体文库信

息不断修正模型，最终达到对生长代谢表型的

精准预测。目前也发展了多种 GSMM 自动构建

工具，包括 carveME、KBase、AuReMe、gapseq
等。模型质控方面也发展了 Memote 等一系列

标准和工具[72]。 
最大化生长作为目标函数预测代谢流，是

基于生长快的细菌易取得进化优势的强假设，

这可能会与真实情况有所偏差，例如细胞生长

较慢，这一假设可能并不适用，因此经常采用

能量产生最大化作为目标函数[73]。使用通量可

变分析(flux variability analysis, FVA)方法可以

计算代谢流可变范围，使用随机方法在解空间

随机抽样，可以无偏刻画解析代谢特征，这样

的方法有马尔可夫链蒙特卡洛 (Markov chain 
Monte Carlo, MCMC)采样、artificial centering 
hit-and-run (AHCR) 等。简约通量平衡分析

(parsimony FBA)等方法通过优化目标函数并最

小化总代谢通量或蛋白质总量，消除冗余途径，

从而得到全局代谢网络的最优通量分布。可利用

表型相平面(phenotype phase plane)分析从完全好

氧、微好氧和厌氧情况下细胞的代谢表型。可以

通过模拟单基因敲除(single gene deletion)分析

基因必需性。可利用最小代谢调整(minimisation 
of metabolic adjustment, MOMA)、最小调控开

关(regulatory on/off minimization, ROOM)等方

法计算基因扰动下代谢流的重分布。可以通过动

态通量平衡分析(dynamic flux balance analysis, 
dFBA)方法计算生长动态过程。 

一般情况下，FBA 的求解空间较大，引入

其他约束可以缩小解空间，包括：(1) 热力学约

束。例如采用吉布斯自由能变(ΔrG)限制反应方向

的 TMFA (thermodynamics-based flux analysis)、
能量产生和耗散平衡的 EBA (energy balance 
analysis)、能量耗散优化的 TOS (thermodynamic 
optimum searching)算法等[74-76]。(2) 酶总量约

束。例如酶总量不超过细胞干重的 50%[77]，细

胞器(如线粒体)酶的总体积不超过该细胞器总

容积，细胞膜上膜蛋白所占总面积不超过膜的

总面积(从发酵和呼吸过程对细胞膜资源的竞

争进行约束建模，尝试开发基于膜资源经济型

原则的代谢模型)解读溢流代谢，细胞内所有蛋

白的总量不超过细胞的总容积 (FBAwMC 算

法)[78]。(3) 酶动力学约束。单位酶的催化速率

不超过其 kcat，且受到酶饱和程度的约束，其中，

MOMENT (metabolic modeling with enzyme 
kinetics)、ECMpy、GECKO 等方法通过引入代

谢酶动力学约束(v≤vmax=kcatE)以提高代谢模型

预测准确度[79]。(4) 酶量约束。定量蛋白质组

学数据以及蛋白复合体数据作为约束酶量的上

限，如 GECKO。(5) 转录调控约束。如整合了基

于布尔代数的调控信息的 rFBA (regulatory FBA)、
整合了转录调控及信号转导的 iFBA (integrated 
flux balance analysis)[80]、整合了调控概率的

PROM (probabilistic regulation of metabolism)。
(6) 多组学约束。如使用转录组学数据作为约

束的 MADE、INIT 使高表达量的酶催化反应的

代谢通量限定必须大于某个阈值、iMAT 将转录

组学和蛋白质组学数据与基因组规模代谢网络

模型集成在一起，以预测酶的代谢通量，和

Repitide，使用代谢组学数据作为约束的 uFBA，

使用脂质组学作为约束，同时使用转录组学和

代谢组学作为约束 GIMME 等。(7) 整合动力学

模块的 dFBA 可以计算细胞代谢的动态变化。 
GSMM 在工程细胞设计构建中展现出卓越
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的预测指导能力。基于优化算法的设计方法已

形成体系化发展，主要包括采用双层规划的

OptKnock、OptReg、OptORF 等[81-83]；基于混

合整数线性规划的 OptDesign 、 OptRAM 、

OptStrain、NIHBA 等[84-87]；对比野生型与工程

菌种代谢差异从而发现改造靶点的 OptForce、
RoboKoD 等[88-89]；以及应用启发式优化算法与

系统搜索策略的 OptGene、FastKnock 等[90-91]。

使用模型指导工程细胞设计构建，显著提高了

包括有机酸、氨基酸、脂肪酸、蛋白等一系列

产物的产量。例如，基于大肠杆菌 iJO1366 模

型的酪氨酸氨基转移酶(tyrB)和天冬氨酸转氨

酶(aspC)基因双敲除策略，使 D-phenyllactate 产

量从 0.55 g/L 提升至 1.62 g/L[92]。利用酿酒酵母

Yeast8 模型筛选出 84 个血红素合成相关靶点，

经实验验证与组合优化后，通过 40 个遗传改造

使产量提升 40 倍[93]。应用酵母 pcSecYeast 模型

预测 α-淀粉酶高产靶点时，116 个候选靶点中

有 18 个经实验验证，其中 14 个显著提升酶产

量，阳性率达 77.8%[94]。这些成果凸显了 GSMM
指导代谢工程的多层次应用价值：从单基因敲

除到多靶点协同调控，从初级代谢物到复杂重

组蛋白，为智能工程细胞设计提供了理论框架

和技术范式。 
GSMM 在基础生物学和合成生物学中得到

了广泛应用。然而，其基础是代谢稳态假设，

仅能模拟细胞代谢的一个断面。代谢动力学模

型(metabolic kinetic model)可以计算代谢物浓

度以及代谢酶活性随时间的连续变化。一般动

力学模型由若干常微分方程和代数方程构成，

包含初始条件、状态变量和速率方程等几个关

键组成要素，采用数值积分方法求解。模型多

用于计算中心代谢的动态调控、底物利用过程。

可以精确模拟代谢物浓度随时间的变化曲线。

动力学模型也可用于代谢控制分析 (metabolic 

control analysis, MCA)，计算弹性系数、控制系

数等关键变量[95]。之前的动力学模型多对中心

碳代谢进行模拟[96-97]。目前最大的代谢动力学方

程是大肠杆菌的 k-ecoli457 模型，包含 457 个代

谢方程、337 个代谢物以及 295 个底物水平调

控关系[98]。代谢动力学方程的关键是参数估计，

可以使用遗传算法(genetic algorithm)等优化算

法，利用大量定量代谢组学、通量组学数据训

练得到。代谢动力学方程也可以和 FBA 方法整

合，以动力学模块驱动，通过类数值积分算法

模拟细胞全局代谢的动力学过程，例如前文提

到的 rFBA、iFBA 等方法。模型可用来解析 CCR
效应的机制[59]。基于动力学模型的代谢工程优

化取得新突破。最新开发的 NOMAD 框架通过

整合代谢组学、热力学及发酵动力学数据，构

建了包含 80 万个候选模型的代谢网络集合，经

多阶段筛选获得 10 个符合生理稳定性、动态响

应特性和表型鲁棒性的高质量模型；该框架创

新性地采用网络响应分析结合混合整数线性规

划，在约束代谢物浓度扰动和酶活性调控幅度

的前提下，系统枚举多靶点协同改造方案[99]。

模型预测芳香族前体合成限速酶 DDPA 上调耦

合谷氨酸代谢节点 GLUDy 下调的三靶点组合，

在维持 90%基准生长率的同时使邻氨基苯甲酸

产率提升 93%；模拟验证显示，NOMAD 设计

方案在生物反应器中的终产物浓度(0.78 g/L)显
著优于传统单靶点改造菌株(0.44 g/L)，且包含

8 个经文献验证的有效靶点(如 SHKK、PPS 等)，
证实了该框架对复杂代谢网络调控效应的精准

预测能力[99]。 
以上介绍的是各个细胞过程的数学模拟方

法。细胞是一个复杂系统，蛋白-核酸、蛋白-
蛋白、蛋白-代谢物间存在十分复杂的相互作

用，这种相互作用存在于不同的细胞过程之间，

如代谢-翻译、代谢-转录、转录-代谢等。细胞
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采用这种模块间调控来协同各个细胞过程。其

次，模型主要包含代谢酶和转运蛋白的编码基

因，在大肠杆菌等原核生物基因组中仅占 1/3
左右[100]，在酵母中约占 1/5[101]，基因组覆盖度

较低，模型不能计算除代谢外的其他细胞过程。

因此，不仅需要在单一过程水平上进行数学模

拟，还需要整合多个过程，模拟细胞整体的变化。 

3  多细胞过程的数学建模 
3.1  约束模型 

依照约束化学计量模型框架，尝试整合包

括生化代谢在内的多细胞过程，实现更大范围

的模拟计算。其中一个典型代表是 GECKO 酶

约束模型[102]；这个模型引入了转录、翻译、蛋

白折叠与分泌等多个细胞过程，扩大了原有生

化代谢模型的模拟范围；并引入酶动力学和蛋

白质组学约束，酶总量以及酶平均饱和度 σ，
提高了模型的预测准确度。这一方法被成功应

用于酿酒酵母、枯草芽孢杆菌、大肠杆菌、乳

酸乳球菌(Lactococcus lactis)的研究中[103]。然

而，GECKO 模型虽然拓展了模拟范围，但不同

细胞过程之间仅有前体供需联系，例如代谢网

络合成 GTP 和氨基酸作为蛋白翻译过程的底

物，同时回收翻译产生的 GDP，并没有考虑翻

译速率和代谢速率之间的关系。研究者们根据

生物学机制引入额外约束实现过程耦合。例如，

ETFL (expression and thermodynamics-enabled 
flux model)方法在 GSMM 基础上添加大分子合

成、降解和生长稀释间的平衡约束、酶量约束、

大分子合成速率约束、核糖体及 RNA 聚合酶

等大分子机器总量约束以及热力学约束，计算

基因表达和生长代谢速率，同时预测大分子胞

内浓度变化[104]。这种方法目前用于 E. coli 模型

中。RBA (resource balance analysis)方法引入分

子合成、降解、大分子合成需求及生长稀释间 

的平衡约束，酶动力学约束、大分子合成速率

约束、分子折叠约束以及细胞区室约束，可以

准确预测生化代谢和基因表达速率。目前，模

型已被应用于枯草芽孢杆菌、大肠杆菌[105]、需

钠 弧 菌 (Vibrio natriegens)[106] 、 钩 虫 贪 铜 菌

(Cupriavidus necator)等细菌中[107]，并且研发了

相关工具 RBApy。另一类 RBA 方法则引入了

模块之间的约束[108]。全基因组代谢与基因表达

模 型 (genome-scale model of metabolism and 
macromolecular expression, ME)的基础是 RNA/
蛋白比例随生长速率的经验线性关系 [109]，即

R k
P

   。同时引入模块之间的约束关系，

例如，合成核糖体的速率要足够快以满足蛋白

质翻译需求，合成 RNA 聚合酶的速率要足够快

以满足 RNA 转录需求，RNA 合成速率要快于

其降解的速率，mRNA 合成速率要满足转录速

率要求，tRNA 合成速率要满足 tRNA charging
需求，大分子复合体形成速率要满足其使用需

求。代谢酶合成速率要满足其催化生化代谢反

应的要求。细胞体积和表面积的增长速率是比

生长速率的函数，脂质合成受到细胞膜表面积

约束。由于约束方程中出现了比生长速率 与反

应速率 v 的乘积，使问题变成了非线性规划，

大幅增加了求解难度。目前，这一模型架构在

大肠杆菌、永达尔梭菌(Clostridium ljungdahlii)、
乳酸乳球菌等细菌中得到了应用。 

3.2  微分动力学模型 
以上这些约束模型虽然扩展了模拟的范

围，但依然存在稳态、强假设、生物过程简单

化的缺点。全细胞混合动力学模型整合了微分

动力学方程、概率方程、代谢方程、线性方程

等多种数学方法刻画细胞多个生命过程，通过

类数值积分算法实现了细胞组分连续动态变化

的数值模拟。2012 年 Covert 团队从 900 篇文献
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出发，针对有 500 多个基因的生殖道支原体

(Mycoplasma genitalium)建立了第一个全细胞

模型，包含 DNA 复制、转录、翻译、代谢等

28 个细胞过程模块，以及 DNA、RNA、蛋白、

代谢物、细胞形态等 16 组状态变量，通过类数

值积分算法实现了一个完整细胞周期的动态模

拟，然而由于当时计算资源的匮乏，计算一个

完整细胞周期需要约 1 d 的时间 [15]。随后，

Maritan 等[110]结合 AlphaFold 2 等工具，构建了

对应的细胞 3D 模型。构建的全细胞模型可以

用来和实验结果比较从而发现不吻合的地方，

例如预测的与实验获得的单基因敲除菌株的比

生长速率，从而发现注释错误的基因[111]。由于

生殖道支原体的动力学参数相对较少，相关定

量研究不多，模型大量采用了大肠杆菌等其他

模式生物的动力学参数，因此模型质量和预测

准确率上存在一定问题 [112]。随后，Khodayari
等[98]使用 E. coli 专有数据，构建了基因组规模

的 E. coli 的动力学模型。2015 年，Palsson 团

队[113]采用 MASS 模型框架构建了人红细胞的

全细胞动力学模型，准确模拟了生化代谢等细

胞动态过程。2020 年，Liu 团队[114]针对酿酒酵

母建立了一个全细胞模型 WM_S288C，包含了

975 个代谢物、6 156 个反应以及 6 447 个基因；

该模型参照了 Covert 的模型结构，在模型中包

含了 15 个细胞状态和 26 个细胞过程；该模型

必需基因预测准确度达到 70%，对比 FBA 仅有

30%；利用该模型阐明了酿酒酵母中基因型和

表型间的关系，预测了细胞周期内的资源分配

和细胞行为，以及识别了细胞内核苷酸的调节

机制。2021 年，Pelletier 等 [115]针对全人工合

成的具有 493 个基因的最小细胞 JCVIsyn3A 构

建了全细胞动力学模型，与 Covert 的模型相比，

其考虑了核糖体、DNA 等大分子在胞内的空

间分布，而且采用了随机概率模型与决定论动

力学模型相结合的方法以提高对低拷贝分子

动态变化模拟的可靠性。2020 年，Covert 团

队参考 1 200 篇文献，成功构建了 E. coli 全细

胞混合动力学模型，包含 1 214 个基因、超过

10 000 个数学方程以及超过 19 000 个参数，其

中 100%的参数由实验获得，与之前的生殖道支

原体模型相比，新模型改进了细胞分裂模块，

使得模型可以准确模拟细胞连续生长过程，突

破了之前模型仅能模拟一个周期的限制，这之

后，Covert 团队开展了 E. coli 全细胞模型计

划 [16-17]；并逐步添加模块，改进模型。随后，

相关研究增加了 tRNA 氨酰化、肽链延伸和 N
端甲硫 氨 酸消除 [116] 、生长控 制机制包 括

ppGpp、氨基酸合成和翻译动力学[117]，扩大模

型模拟的规模并提高模型预测的准确度。

Skalnik 等 [118]使用全细胞动力学模型研究了  
E. coli 对抗生素作用的响应异质性机制。同时

Agmon 等[119]开发了 Vivarium、WholeCellKB 等

工具开展细胞动力学模拟。KETCHUP 工具用

来推断动力学模型参数新的基因功能(与模型

预测不符的)[120]。 

4  面临问题和解决思路 
细胞是一个典型的复杂系统，构建数学模

型刻画细胞生命过程存在着若干挑战。首先，

测量的生物学数据不足。细胞由核酸、蛋白质、

脂质等众多组分构成。一些大分子存在多种形

式：例如 DNA 存在着甲基化修饰，RNA 存在

着甲基化、假尿苷、双胞嘧啶修饰，蛋白质存

在磷酸化、乙酰化、糖基化、甲基化、泛素化

等不同修饰，代谢物可形成不同电离形式。受

限于技术，大多工程细胞的细胞组分并未完全检

测到，或仅能定性，无法定量。例如，基于液质

联用(liquid chromatography-mass spectrometry, 
LC-MS)的代谢组学可以鉴定工程细胞内超  
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过 5 000 个特征峰，然而，搜索数据库仅能初

步鉴定约 1 000 个代谢物[121]。脂质组学研究受

限于标准品，能够准确定量的分子较少，远远

低于细胞膜中脂质的丰富组成。构建模型时，

变量数远远少于细胞实际的分子种类。另外，

蛋白与 DNA、蛋白与 RNA、蛋白与蛋白、蛋

白与小分子间存在着复杂的相互作用。当前组

学技术多侧重于细胞组分定性定量分析，而对

互作研究不够，模型中分子互作的类型和数量

也很有限。因此，需要开发高通量高精度的组

学分析方法，提高细胞组分以及组分互作定量

分析的覆盖度和精确度，才能进一步地构建对

应的数学模型。其次，机制不清，缺少准确的

数学模型。模型是在深刻认识机理前提下对细

胞生命过程的数学抽象化描述。例如，基因组

尺度代谢模型是基于代谢反应速度快，代谢网

络可以形成平衡的认知，利用线性规划方法求

解生化代谢微分方程组稳态解 0dc Sv
dt

  ；

Michaelis-Menten 方程是对酶-底物复合体形成

慢平衡、同时快速催化生成产物的数学概括。

细胞是一个复杂系统，存在复杂性、涌现性。

生物学复杂的本质导致清晰模拟细胞过程可能

非常困难。目前，对大多数细胞过程的机理认

知仅停留在定性描述，还没有总结概括出数理

机制。另一方面，工程细胞需要兼顾产率、产

量、得率、能量利用速率/效率、碳素效率、生

产强度、原子经济性等生产属性，以及辅因子

平衡、还原力平衡、能量供需平衡、遗传稳定

性、耐受性、适应性、稳定性、协同性、适配

性、正交性等工业属性。这些属性分子基础也

不清楚，制约了对其数学刻画和优化。因此，

需要开展细胞生命过程的定量分析，深入挖掘

其分子机制。第三，精确机制模型复杂度过高，

需要大量的参数估计。目前，广泛使用的基因 

组尺度代谢模型虽然构建简单，但仅能计算某

个稳态下的得率，而非发酵产物浓度的动态变

化；微分动力学方程可以模拟细胞组分的动态

变化，但所需参数众多，构建难度大。因此，

需要增加海量生物数据，尤其是关联多组学数

据用于参数估计；同时使用人工智能方法学习

公共数据，预测参数，或辅助参数估计；另外，

可以根据实际需要适当简化模型。第四，细胞

多层级过程的动态耦合与建模异质性。细胞内

同时进行着 DNA 复制、转录、翻译、大分子修

饰与降解、生化代谢、膜形成等过程，它们之

间动态相互关联，但时间跨越秒级(代谢)、分级

(转录、翻译、复制)、小时级(生长，蛋白稳定

性)等多个尺度，空间上也有胞质(生化代谢)、
细胞器(转录、翻译、复制)、细胞膜(膜形成)等
不同分布。细胞组分物化性质相差较大，大分

子(如多聚酶复合体)的扩散限制与空间可及性

导致其反应动力学难以用经典质量作用定律描

述，迫使模型对转录翻译等过程采用离散事件

驱动的非连续数学框架。同时，多组学观测数

据在时间颗粒度与空间覆盖度上的割裂，使得

全细胞建模需要开发时空对齐算法与跨模态降

维技术，从而实现原子级分子机制与宏观表型

参数(发酵产率、生物量增长)的因果串联。这种

数据-模型的双向尺度鸿沟，本质上是生命系统

“局部精确性”与“全局一致性”不可兼得的计算

困局，可通过开发混合建模范式，如机理方程

约束下的机器学习校正来突破。最后，模型的

实验验证不足，显著影响了可靠性和适用性。

许多现有的模型在构建过程中，由于资源和时

间有限，实验验证往往被简化处理，甚至在某

些情况下完全跳过。实验验证的缺乏不仅削弱

了模型对现实系统的模拟能力，还增加了模型

结果不确定性的风险。此外，现阶段模型的构

建和优化过程中，依赖实验数据进行的反馈和



 
ISSN 1000-3061  CN 11-1998/Q  生物工程学报  Chin J Biotech 

 
 

http://journals.im.ac.cn/cjbcn 

1072 

迭代升级相对不足，未能充分利用实验数据对

模型进行精准修正和调试。这种局限性使得模

型的预测能力难以在动态和复杂的生物系统中

得到广泛应用，亟待进一步解决。 
2010 年以来，人工智能(artificial intelligence, 

AI)在生物制造与合成生物学研究中发挥着越

来越重要的作用。运用机器学习能够从海量生

物数据中提取关键信息预测细胞表型。在多肽

设计、蛋白设计和基因编辑等特定领域，AI 已
显著提升了研究的效率与精度。这一趋势不仅

展现了 AI 在生物科学中的巨大潜力，也预示着

生物学与计算科学的深度融合，将为未来生物

技术的发展开辟新的路径。细胞是一个复杂的

动力学系统，AI 也是一种复杂系统，规模法则

和涌现性是跨越不同复杂系统的共性规律。AI
模型可以视作细胞复杂系统的通用压缩器，将

细胞生成的生物大数据压缩进 AI 模型中，并通

过归因分析和可解释 AI 技术来揭示细胞的运

作规律。当前 AI 算法集中在蛋白元件设计以及

生成式基因组设计方面，在细胞设计方面还没

有显著进展。研究人员最近使用化学储备池计

算(chemical reservoir computation)准确模拟了

E. coli 中心碳代谢的动态变化。聚糖反应是一

种自组织化学反应网络，其优势是不需耗费大

量资源计算反应机理，而只需对输出变量的线

性加权做出预测。细胞中反应复杂，目前大多

数的反应机制未知。因此，可以尝试使用化学

储备池计算替代未知机理的反应，整体上实现

细胞生命过程的准确预测[122]。在构建机理模型

时结合 AI 技术，不仅可以快速推断未知规律并

充分利用生物大数据，还能通过机理模型补充

AI 的机制，提高其可解释性。两者相辅相成，

优势互补。 
构建 AI 模型需要高质量的大数据。基于深

度学习的 AlphaFold 模型依赖于高质量的序列-

结构关联数据，其中序列数据主要来自 UniProt
等数据库，结构数据则来自 PDB 等数据库，这

些数据源自数十年的实验研究成果的积累。同

理，精准的工程细胞 AI 大模型的构建也需要高

质量、标准化且具备因果关联的实验数据。在

生物过程中，工程细胞的基因组背景是内因，

包括基因表达的强化或弱化、基因敲除与插入，

以及基因组的位点突变、大片段删除与敲入等

遗传扰动。发酵过程的环境因素构成外因，包

括孔板、摇瓶、发酵罐等不同发酵体系、培养

基组成、取样时间、温度、溶氧、pH、渗透压

以及胞外代谢物组等。细胞的基因组、转录组、

蛋白组、代谢组、通量组、蛋白-DNA、蛋白-
蛋白、蛋白-代谢物等相互作用网络的动态变

化，是内外因共同作用下在分子微观水平上的

体现。在宏观层面，细胞生长、胁迫耐受、发

酵产量、转化率和生产强度等表型特征则是这

种微观变化的最终表现。构建高效的细胞 AI
大模型的关键之一，在于获得全面且高质量的

因果关联、确保宏观表型与微观分子层面紧密

联系。即便是一个简单的原核细胞，也包含成

千上万种不同的组分，并构成错综复杂的相互

作用网络，其动态变化远比单个蛋白的折叠问

题更为复杂。现有的数据库和文献中数据来源

不同，数据质量参差不齐，实验条件千差万别，

因此无法满足数据需求；同时，手工生成数据

也难以满足规模化与标准化要求，亟须颠覆传

统数据获取模式。因此，最优的解决方案是聚

焦于特定的底盘细胞，依托先进大设施，规模

化生产标准化、高质量的生物大数据，从而推

动 AI 模型的精准构建与应用。大设施整合自动

化高通量生物反应器、集成式多组学分析平台、

智能化数据采集与管理系统以及大数据存储与

处理平台等系统，能够在严格可控的条件下，

高效、系统化、批量化地对工程细胞开展实验。
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通过高通量实验设计与自动化执行，确保实验

条件的一致性与可控性，减少人为误差，从而

提高数据的可重复性和可靠性。总之，利用大

设施进行高效的数据获取，不仅能够大幅提高

实验效率和数据质量，还能形成标准化的内外

因果关联，宏观微观对应的标准化数据资源库，

为工程细胞 AI 大模型的开发和优化提供坚实

的支撑。 

5  结论与展望 
精准全面的数字细胞模型是深入理解细胞

生命活动、高效设计构建工程细胞的关键。本

文总结了使用网络模型、概率模型、动力学模

型等数学架构刻画生长分裂、形态发生、DNA
复制、转录调控、信号转导、群体效应、生化

代谢等细胞过程的方式，并探讨了如何整合这

些模块以构建全细胞模型的研究进展。此外，

文章还讨论了在数学模型中描述细胞生命过程

所面临的关键技术难题，探讨了未来机理与 AI
双驱动模型的可能性，为未来工程生物的设计

与构建提供了的理论基础。 
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