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摘  要：生物制造是新质生产力的重要代表，是通过工程细胞或无细胞体系实现物质高效转化的创新

生产方式。其生产过程具有时空异质性、复杂性及动态性，给过程系统认知、优化调控带来了显著挑

战。本文总结了生物过程多组学数据获取及分析的关键技术，归纳了基于多组学数据的生物过程建模

·智能生物过程控制优化· 
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方法，深入探讨了多组学和建模在过程参数调整、发酵控制、环境应激机制解析、营养供给优化及生产

实时监测等关键环节的实际应用，详细阐释了多组学数据深度整合及模型构建在提升生物过程操作精

度方面的巨大潜力。此外，本文讨论了目前生物过程优化面临的若干挑战，并探索了可能的解决策

略。未来通过克服这些挑战，可以更好地理解和控制复杂的生物过程，推动生物制造领域的快速发展。 
关键词：生物过程；多组学；数据科学；数字细胞模型；整合分析 
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Abstract: Biomanufacturing has emerged as a crucial driving force for efficient material 
conversion through engineered cells or cell-free systems. However, the intrinsic spatiotemporal 
heterogeneity, complexity, and dynamic characteristics of these processes pose significant 
challenges to systematic understanding, optimization, and regulation. This review summarizes 
essential methodologies for multi-omics data acquisition and analyses for bioprocesses and 
outlines modelling approaches based on multi-omics data. Furthermore, we explore practical 
applications of multi-omics and modelling in fine-tuning process parameters, improving 
fermentation control, elucidating stress response mechanisms, optimizing nutrient 
supplementation, and enabling real-time monitoring and adaptive adjustment. The substantial 
potential offered by integrating multi-omics with computational modelling for precision 
bioprocessing is also discussed. Finally, we identify current challenges in bioprocess optimization 
and propose the possible solutions, the implementation of which will significantly deepen 
understanding and enhance control of complex bioprocesses, ultimately driving the rapid 
advancement of biomanufacturing. 
Keywords: bioprocess; multi-omics; data science; digital cell model; integrative analysis 

 
生物制造(biomanufacturing)利用生物系统

转化原料生产化学品、医药、食品、饲料、生

物材料和生物燃料，是保障供应链安全、推动

绿色可持续发展的新质生产力。研究表明，到

2050 年全球生物经济规模预计突破 30 万亿美

元，其中生物基化学品与材料在化学工业中的

占比将显著提升[1]。合成生物学“学习-设计-构
建-测试” (learn-design-build-test)方法论广泛应

用于工程细胞开发，但其生产效能最终取决于与

之适配的生物过程或称生物工艺(bioprocessing)
体系。完整的生物工艺链涵盖原料前处理、规

模化发酵、产品分离纯化等关键环节，其中规

模化发酵作为核心阶段，直接影响产物产量、

质量及后续分离纯化效率。当前生物过程研究

面临若干关键挑战：(1) 细胞生理代谢经历从生

长期到生产期、从成熟至衰老的动态演变，关

键调控的分子机制尚未完全阐明[2]。(2) 在发酵

过程中，工程细胞需应对高温、溶氧限制、极
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端 pH、高渗透压、饥饿、氧化压力、剪切力、

静水压力以及毒性化合物等多重环境胁迫，其

应激响应网络仍有待解析。(3)生物过程中状态

变量如光密度(optical density, OD)、溶解氧、pH、

温度、氧化还原电位、黏度，以及发酵液中代

谢物、分泌蛋白、无机离子组分的动态变化，

共同构成了环境组(图 1)。环境组与细胞基因

组、转录组、蛋白组、代谢组的相互作用机制尚

未被深入揭示。(4) 尽管基于实验设计(design of 
experiments, DOE)、多参数相关分析的优化理论

已取得突破，且人工智能(artificial intelligence, 
AI)与大数据分析在生物过程中的应用案例显

著增多，但实际工业场景中仍面临模型泛化能

力受限、精准调控不足、智能控制标准化体系

缺失等挑战。(5) 生物过程逐级放大(scale-up)
导致细胞的生理代谢状态异质性增强，生产性

能降低。揭示异质性原因，并实现小型化

(scale-down)动态模拟以优化规模放大，仍是亟

待解决的科学问题。总之，尽管生命科学领域

的基础研究不断深入，基因编辑、分子生物学

等底层技术取得显著进展，但其在生物过程优

化与控制中的应用仍面临瓶颈。生命科学聚焦

分子机制解析，而过程工程强调系统优化，二

者在研究方法 (微观相对于宏观 )与技术标准

(实验室相对于生产车间)上存在显著差异，导

致基础研究成果难以高效转化为工业级解决

方案。 
系统生物学通过整合基因组、转录组、蛋

白组、代谢组、互作组学等多维组学技术，定

量检测生物过程中细胞内外组分与互作的动态

变化，解析生物系统与环境间的动态互作原理，

为弥合生命科学基础研究与工业过程工程应用

之间的鸿沟提供了重要工具。通过挖掘海量组

学数据，构建机理或数据驱动的数学模型，系

统生物学能够预测环境波动、基因调控或外源

干扰对细胞功能的影响，实现生命科学与过程

科学的有机融合，优化生物过程与控制策略，

推动生物制造过程的智能化与自动化，显著提

高工业生产效能与稳定性[2]。 

1  生物过程多组学数据获取 
生物过程多组学数据获取需克服工程细胞

生长代谢动态异质性与反应器环境梯度的双重

挑战。采样需设计时空特异性策略；样品制备

则需解决代谢物、RNA 等生物分子稳定性及高

通量标准化处理等难点，精准捕获细胞转录、

翻译、代谢等多维动态过程；数据采集需突破

多组学原位同步监测分析技术瓶颈，最终构建

生物过程中工程细胞内部运作、工程细胞与环

境互作的全息解析体系。 

1.1  组学采样 
生物过程的组学采样需兼顾细胞代谢动态

异质性(如生长、生产不同阶段)与宏观反应器环 

 

 
 

图 1  生物过程中的控制变量(紫色)、状态变量

(红色)和生产性能(蓝色) 
Figure 1  Control variables (purple), state variables 
(red) and production performance (blue) in 
bioprocesses. 
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境异质性(如传质梯度、热力学分布及流体剪切

场差异)的多尺度耦合效应。基于发酵动力学特

征，应规划时序采样策略，在代谢表型转换关

键节点如指数生长期或产物合成高峰期密集取

样，捕捉细胞代谢调控网络的快速变化。另外

需要避免在补料、pH 调节和搅拌速率变化后立

即采样，需等待系统稳定后执行，避免因混合

不完全引发的空间异质性采样偏差。传统手动

采样存在显著局限性，例如操作复杂度高、采

样频率低、染菌风险高，难以满足细胞代谢动

态变化的检测需求。近年来，基于物联网与微

流控技术的在线自动化采样系统如 Numera®、

Seg-Flow® S3、MAST®、bioPROBE 等逐步出现，

通过封闭式无菌采样通道与集成式多参数传感

器(监测溶氧、温度、底物浓度等)，实现了高频

次、高时空分辨率的连续监测，显著提升了生

物过程动态数据的捕获能力[3]。 

1.2  样品制备 
生物过程多组学样品制备技术正朝着高通

量、自动化与高保真方向迭代升级，以适配复

杂生物系统多维度动态解析需求。基因组学样

品制备的核心环节是 DNA 提取与文库构建(图
2)，基于磁珠的固相可逆固定技术(solid phase 
reversible immobilisation, SPRI)实现了微生物

DNA 的高通量纯化。转录组学样品制备包括

RNA 提取、反转录和文库构建。RNA 标签测序

(RNAtag sequencing, RNAtag-seq)通过 3'端寡核

苷酸标签多重标记实现单次建库混合测序，大

幅简化了转录组文库制备流程，提高了处理通

量[4-5]。基因组学和转录组学样品制备的多个环

节，如核酸提取[6]、文库构建[7]等，也已不同程

度地实现了自动化。蛋白质组学样品制备主要

包括蛋白质提取、变性、酶解与除盐等多个步

骤，面对大批量样品，目前一些整合磁珠或滤

膜处理技术(如 SP3、S-Trap)的自动化样品前处

理平台(如 AutoSP3)能实现稳定的高通量样品

前处理需求[8-11]。胞外代谢组学样品制备相对简

单，已实现从样品制备到上机检测的高通量、

自动化[12]。胞内代谢组学样品制备的关键在于

快速淬灭代谢活动，以防止代谢物浓度在样品处

理过程中发生变化[13]。基于同位素标记的通量

组学样品制备与代谢组学基本一致，但需开展

预实验确定稳态时间。相互作用组学样品制备

的核心在于维持分子间相互作用原态，需在采

集时确保互作分子存在，可通过交联固定避免

pH 波动及有机溶剂等变性因素干扰。捕获的互

作组分(DNA/蛋白质/小分子等)需适配对应组

学分析流程进行特异性制备与检测[14-15]。各组

学技术路线的自动化进程有着显著差异，但在

高通量与标准化需求驱动下，全流程自动化正

加速渗透。结合无人机采样与自动引导车物流

衔接，已形成了从样本采集到制备的全链条自

动化解决方案。 

1.3  数据采集 
数据采集是多组学研究的基础环节，涵盖

从核酸到代谢物的多维信息获取，其方法因研

究目标和技术平台呈现高度多样性。基因组通

过测定 DNA 序列解析遗传信息[16]。重测序可

用于发现碱基突变和结构变异[17]。三代测序技

术提供了长读长，适合微生物基因组的高保真

组装、结构变异研究[18]以及 DNA 修饰分析[19]。

三代测序技术的进步，如 PacBio HiFi，达到了

99.8%准确度[20]，打破了传统技术中长读长与高

精度不可兼得的局限，在高度重复序列解析和

结构变异检测等复杂基因组研究中展现出技术

优势。 
转录组学用于研究细胞 RNA 的种类、修饰

和表达水平，帮助理解基因调控机制[21]。二代

测序技术因能够提供高质量数据且成本较低，

常用于基因差异表达分析。三代测序的长读长 
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图 2  生物过程多组学样品制备、数据采集及分析流程  
Figure 2  Sample preparation, data acquisition, and analysis for bioprocess multi-omics. DP: Data 
processing; QC: Quality control; DEG: Differentially expressed gene; DDA: Data-dependent acquisition; 
DIA: Data-independent acquisition; LC-MS: Liquid chromatography-mass spectrometry; GC-MS: Gas 
chromatography-mass spectrometry; NMR: Nuclear magnetic resonance; ChIP-seq: Chromatin 
immunoprecipitation sequencing; PL-MS: Proximity labelling-mass spectrometry. 
 
技术更擅长识别转录本异构体，为研究复杂转

录调控提供了新工具[22]。此外，牛津纳米孔测

序 (Oxford nanopore sequencing) 技术可完成

RNA 直接测序，实现对 RNA 序列和碱基修饰

信息的读取[23-24]。 
蛋白质组学数据采集依赖于高分辨质谱

(high-resolution mass spectrometry)，经酶解产生

的多肽通过液相色谱分离后，依次进入质谱进

行离子化和质量分析。一级质谱通过检测完整

肽段的质荷比(mass charge ratio, m/z)确定分子

量及丰度信息，二级质谱则通过碰撞能量诱导

肽段碎裂，生成碎片离子谱以解析氨基酸序列

及翻译后修饰。数据采集模式包括数据依赖性

采集(data-dependent acquisition, DDA)和数据非
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依赖性采集(data-independent acquisition, DIA)。
DDA 优先选择高峰度肽段碎裂，适用于小规模

样本的定性分析；DIA 将全扫描范围划分为连

续窗口，无差别采集所有肽段的碎裂信息，结

合谱图库可实现复杂样本的高精度定量[25]。随

着技术的不断进步[26-28]，DIA 模式已成为蛋白

质组分析的首选[29]，复杂样品的快速分析可压

缩至数分钟内完成[30]。 
代谢组学数据采集的核心技术选择遵循非

靶向覆盖、靶向高精度原则。高分辨质谱作为

非靶向代谢组学的主流技术，依托 Orbitrap、
Q-TOF 等平台，通过 DDA 或 DIA 模式实现全

扫描范围内代谢物的高灵敏度检测[31]。靶向代

谢组学则以三重四极杆质谱(triple quadrupole 
mass spectrometry, QQQ)为主，构建多反应监测

(multiple reaction monitoring, MRM)离子对库，

通过优化碰撞能参数与保留时间窗口，实现目

标代谢物的超灵敏定量 [31]。核磁共振波谱

(nuclear magnetic resonance, NMR)技术则以非

破坏性检测和结构解析能力见长[32]。代谢物的

化学稳定性受温度等环境因素影响显著，样本

采集处理后需尽快上机分析。进样量可通过总

蛋白定量或内源参比代谢物校准实现生物学归

一化。数据采集序列设计需遵循间隔插入质控

(quality control, QC)样本策略，用于评估仪器稳

定性并辅助后期数据处理[33]。同位素标记通量

组学的数据采集需权衡方法学特性，靶向采集

需优化同位素标记后的目标代谢物离子对；非

靶向采集无需预设目标，但需通过 QC 样本校

正基质效应与同位素峰簇干扰。 
相互作用组学研究蛋白 -DNA 相互作用

(protein-DNA interaction, PDI)、蛋白-蛋白相互

作用(protein-protein interaction, PPI)、蛋白-代谢

物相互作用(protein-metabolite interaction, PMI)
等细胞组分相互作用关系。PDI 技术主要包括

基于免疫沉淀的染色质免疫沉淀测序技术

(chromatin immunoprecipitation sequencing, 
ChIP-seq) 、 核 酸 酶 切 割 与 核 酸 释 放 技 术

(cleavage under targets and release using 
nuclease, CUT-RUN)/靶向切割与转座酶标记技

术 (cleavage under targets and tagmentation, 
CUT-Tag)及依赖甲基化酶或脱氨酶的结合位点

标记技术[34-36]等，使用特异性酶或条件切割、

标记或释放目标 DNA 片段并进行文库构建与

测序分析，鉴定蛋白与 DNA 作用关系。PPI 分
为靶向(局部)PPI 和非靶向(全局)PPI：靶向技术

如 亲 和 纯 化 - 质 谱 联 用 技 术 (affinity 
purification-mass spectrometry, AP-MS)和邻近

标记 -质谱联用技术 (proximity labelling-mass 
spectrometry, PL-MS)，需通过标签融合或工具

富集互作蛋白；非靶向技术则基于化学交联质

谱，通过交联多肽酶解后质谱分析全局互作网

络。PMI 检测方法包括基于蛋白质稳定性变化

特征检测的热蛋白质组分析[37]、溶剂诱导蛋白

沉淀[38]、蛋白质氧化速率的稳定性分析、基于空

间构象变化的靶点响应可及性分析[39]、限制性

酶解-质谱分析技术[40]、肽中心局部稳定性探测

技术[41]等，通过检测蛋白质结合小分子后的稳

定性或酶解/标记干扰效应解析互作信息。 
组学实验中，生物学重复与技术重复的合

理设置是保障数据可靠性的核心要素。生物学

重复使用同一菌种，检测生物过程操作过程中

的波动情况。技术重复则针对同一样本进行多

次测量，用于评估实验操作中移液偏差、仪器

波动等系统误差。重复数目的设置需综合考虑

统计效力及技术稳定性需求。 

2  组学数据分析 
生物过程的组学分析首先围绕单组学数据

展开，包括数据质量控制、数据清洗、去噪、

标准化归一化，以及批次效应校正；随后利用
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差异分析、类别及通路富集分析、功能注释、

网络构建、关键节点识别等方法，挖掘重要生

物分子及调控机制。在单组学分析基础上，多

组学整合分析则通过因子分析、协同表达分析、

机器学习建模等手段，实现跨组学数据的系统

性关联与机制深度解析，精准识别影响性能的

关键因子，为工程细胞设计改造及过程优化提

供可靠依据。 

2.1  单组学数据分析方法 
不同组学的数据分析方法因研究对象及数

据类型而有所差异，但其分析思路相近，通常

包括数据预处理、差异分析、功能富集、网络

构建，以及关键代谢途径或调控机制分析等核

心步骤。以基因组数据为例，首先使用 FastQC
等工具[42]去除测序接头和低质量 reads，选用有

参组装、从头组装等合适的组装策略，重构基

因组[43]，常用工具包括 Canu[44]、Falcon[45]、

f l y e [ 4 6 ]和 SOAPdenovo2 [ 4 7 ]等；随后使用

Prokka[48]、RAST[49]、MAKER[50]、PGAP[51]、

Glimmer[52]、AUGUSTUS[53]和 GeneMark[54]等工

具对组装好的基因组序列进行结构和功能注

释；变异分析通过 GATK[55]、Snippy 等工具比

对测序数据与参考基因组，检测单核苷酸多态

性(single nucleotide polymorphism, SNP)以及插

入或缺失(insertion or deletion, InDel)，帮助明

确菌株遗传变异并指导菌株改造策略。此外，

比较基因组学方法通过多基因组比对分析，揭

示菌株间的进化关系和特定功能基因，进一步

支持工业应用中的菌株筛选与优化。例如，基

因组学分析揭示了工业乙醇发酵中微生物群落

动态与产量的关联机制。De Oliveira Lino 等[56]

对巴西 2 家甘蔗乙醇精炼厂进行跨季节采样，

利用鸟枪法宏基因组测序，通过 Canu 组装获得

高质量基因组，并利用 Prokka 注释基因功能，

发现脂多糖合成和磷酸转移酶系统等通路与发 

酵性能显著相关；变异分析揭示了关键菌株[如

发酵乳杆菌 (Limosilactobacillus fermentum)]的

SNP/InDel 突变对代谢表型有显著影响；进一步

分离 L. fermentum 菌株并开展静态共培养实验，

发现特定菌株因代谢差异(如乳酸/乙酸分泌比

例改变)导致酵母生长抑制，证实了基因型-表型

关联；最终提出基于温度调控和菌株特异性干

预的发酵优化策略，为工业微生物群落管理提

供了基因组驱动的解决方案。 

转 录 组 测 序 技 术 (RNA sequencing, 
RNA-seq)是当前广泛使用的转录组学技术，能

够通过测定基因表达水平揭示生物过程中菌株

的基因表达调控机制，并提供菌株改造的潜在

靶点。其基本分析流程包括数据质量控制、去

除接头序列与低质量读段、数据标准化及归一

化，以确保数据可靠性。针对有参考基因组的

数据，通过 BWA[57]、STAR[58]、HISAT2[59]、

Bowtie2[60]等工具将 reads 映射到参考基因组，

利用 FeatureCounts[61]、HTSeq[62]、Salmon[63]、

Kallisto[64] 等工具获得表达定量信息，单位通

常采用 RPKM (reads per kilobase of transcript 
per million mapped reads)、FPKM (fragments 
per kilobase of transcript per million mapped 
reads)或 TPM (transcripts per million)[65]。随后，

利用 DESeq2[66]、edgeR[67]和 limma-voom[68]等

工具开展差异表达分析，以识别不同条件下显

著变化的基因。进一步构建共表达网络 (如
weighted gene co-expression network analysis, 
WGCNA)，系统挖掘协同作用的基因模块，推

断其功能关联。此外，利用 KEGG (Kyoto 
encyclopedia of genes and genomes)和 GO (gene 
ontology)数据库开展通路富集分析，帮助识别

关键代谢途径或调控通路，为菌株的代谢工程

改造提供潜在靶点。在近期一项构建大肠杆菌

工程细胞以生产游离脂肪酸 (free fatty acids, 
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FFAs)的研究中，研究者使用转录组学和代谢组

学分析比较 FFA 高产菌株与对照菌株，发现

26 个与 FFAs 代谢不直接 相关但能提升产量

的基因，如 ihfA、aidB、ryfA 和 gadA，通过组

合调整这 4 个基因创制的重组菌株在分批发酵

中实现了 30.0 g/L 的 FFAs 产量[69]。 
蛋白质组学通过解析生物过程中细胞蛋白

质动态调控规律，为发酵工艺优化提供依据。

其分析思路通常包含数据预处理、肽段序列鉴

定、蛋白定量以及差异表达蛋白分析与功能解

析等核心步骤。在数据预处理阶段，需对原始

质谱数据进行噪声滤除、基线校正和碎片离子

筛 选 。 针 对 蛋 白 质 组 DDA 数 据 ， 采 用

MaxQuant 或 Mascot 精准比对质谱二级谱图与

理论谱图实现肽段鉴定，进一步筛选转换完成

蛋白质组学结果的定量解析[70]。对于 DIA 数

据，可使用基于预建 DDA 谱图库的比对方法

或 direct-DIA 数据库直比法，后者因其高效性

和便利性占据主导地位[71]。差异蛋白质统计分

析后，结合 GO 和 KEGG 等数据库进行功能富

集分析，明确差异蛋白的生物学功能；将蛋白

质组学数据映射到 STRING、KEGG 等已知的

生物通路与网络中，识别关键的调控节点与功

能模块。最近一项研究通过多组学分析揭示了

酿酒酵母蛋白组随生长速率的线性分配规律，

发现核糖体蛋白与生长速率呈正相关关系，糖

酵解蛋白与分子伴侣蛋白呈现显著负相关，其

活性调控通过磷酸化修饰实现；结合代谢建模

发现酶饱和度驱动氨基酸合成通量提升，为工

业菌种代谢工程提供靶点，并通过优化发酵条

件，最终实现异丁醇等产物的高效合成，降低

能耗与成本[72]。 
代谢组学数据分析是揭示发酵过程中代谢

调控机制的重要方法，其分析流程主要包括数

据质量控制、峰提取、归一化、去噪、对齐等

数据预处理、代谢物鉴定、统计分析及生物学

意义的挖掘。靶向代谢组学数据分析较为简

单，可直接进行目标代谢物的定量分析。非靶

向代谢组学较为复杂[73]，通常采用单变量(t 检

验、方差分析、相关分析等)和多变量分析(主成

分分析、偏最小二乘法判别分析、聚类分析、

自组织映射、随机森林和支持向量机等)筛选差

异代谢物。代谢物鉴定通常利用标准品比对与数

据库检索，如 Metlin、Massbank、Chemspider 以及

一些专属数据库如 HMDB (Human Metabolome 
Database)、ECMDB (Escherichia coli Metabolome 
Database) 、 MMCD (Madison Metabolomics 
Consortium Database)等。此外，新兴的辅助谱

图解析工具如 MetDNA[74]和 MS2Query[75]显著

提高了代谢物鉴定效率。在功能分析方面，利

用 MetaboAnalyst、KEGG 等工具或数据库，进

行代谢物功能注释与通路映射分析，以明确差

异代谢物所涉及的具体代谢路径和潜在调控机

制，进一步指导菌株的代谢工程改造。白仲虎

团队[76]采用非靶向代谢组学策略探究了谷氨酸

棒杆菌在分泌表达外源蛋白时的代谢差异；首

先使用高分辨质谱仪分别采集了正负离子模式

下的无偏向代谢物信息，然后采用正交偏最  
小二乘判别分析模型对分泌表达外源蛋白组和

对照组样本进行区分，筛选出具有显著差异的

176 个代谢物，鉴定出关键代谢物为 D-甘露糖- 
6-磷酸、叶酸、肌苷、L-色氨酸、L-苯丙氨酸等；

继而采用 MetaboAnalyst 进行 KEGG 通路分析，

发现分泌表达外源蛋白会导致中心代谢加剧和

多种氨基酸特别是芳香族氨基酸代谢的变化，

以满足蛋白合成和分泌对能量的需求，同时保

护胞内蛋白以维持菌体正常生长。 
基于 13C 同位素标记的通量组学分析是精

确解析生物发酵过程代谢流分布的关键方法。

在实验设计阶段，需要明确代谢稳态与同位素
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稳态条件。数据处理阶段涉及质谱原始数据预

处理、同位素标记峰的识别与定量，随后采用

INCA[77]等工具进行同位素标记模式分析及代

谢通量计算。基于获得的代谢通量数据，进一

步整合生物过程与代谢网络模型，系统解析菌

株代谢网络的关键节点与瓶颈反应，从而为菌

株的代谢工程改造和发酵过程优化提供明确的

指导。研究人员通过 13C 标记通量分析，分析了

解脂耶式酵母(Yarrowia lipolytica)在脂质生物燃

料生产中的代谢通量；他们使用 13C 标记葡萄

糖追踪碳流，结合气相色谱 -质谱联用仪 (gas 
chromatography-masss pectrometry, GC-MS)，使

用 INCA 工具计算了脂肪酸合成途径和三羧酸

循环的通量分布；结果显示，乙酰辅酶 A 的供

应是限制脂质产量的关键瓶颈；基于此，研究

人员通过过表达脂肪酸合成酶基因，优化菌株，

使脂质产量提升了 40%[78]。 
由于相互作用组学数据因策略不同而且多

样，这里以基于质谱检测的 PPI 互作组学数据

为例对分析方法进行概述。AP-MS 数据分析

时，由于不同的诱饵蛋白会共纯化出大量的猎

物蛋白，其中包括相当一部分的非特异性结合

蛋白，因此，为了得到真正特异性结合的猎物

蛋白，往往需要结合显著性分析软件对所有诱

饵蛋白的质谱数据进行统计性分析，包括

SAINT、CompPASS 等软件[79-80]。不同的软件

算法有所不同，但核心都会考虑猎物蛋白的丰

度、在对照中出现的频率以及在重复实验中的

一致性等。首先需要将不同诱饵蛋白所得样品

的质谱相对定量数据整理为列表，其中行为每

个猎物蛋白在不同实验即不同诱饵蛋白、对照

及重复实验中的相对定量强度，列为不同实验

样品，然后将该文件输入到上述显著性分析软

件进行统计分析和打分，根据分值分布、错误

发现率(false discovery rate, FDR)及阳性得分

等选择合适的阈值，从而筛选出较高可信度的

相互作用蛋白。对于最具全局性 PPI 检测的交

联质谱技术，交联试剂的选择与针对交联多肽

复杂谱图的分析软件至关重要，交联剂的选择

考虑因素有交联反应基团、交联臂长、能否质

谱断裂、能否穿透细胞膜、是否含富集功能团

等，选择具有富集功能的交联剂如 PhoX[81]、

tBu-PhoX[82]、DSBSO[83]等可以捕捉到低丰度蛋

白的 PPI 信息。交联质谱分析软件应用较多的

有 pLink[84]、XlinkX[85]、MeroX[86]等，通过设

置交联试剂类型、断裂规则、特征离子、酶解

规则等信息，与蛋白质标准序列数据库进行比

对，识别鉴定出交联多肽以及交联位点信息，

经 FDR 过滤后得到蛋白-蛋白相互作用结果，

PPI 的结果图可以采用 xiView[87]、Cytoscape[88]

等工具来展示。 

2.2  多组学数据整合分析 
多组学数据整合主要包括基于统计的、基

于生物学知识的、基于约束模型的和基于 AI
的方法。统计驱动的方法通过算法挖掘跨组学

内在联系：相似性 /核方法 (similarity/kernel- 
method)通过计算样本间的相似性分数构建多

组学相似性网络，具有处理缺失数据的优势，

运行时间主要取决于样本数量而非组学特征

数，且较少依赖特征选择，适用于高通量数据

集；多核学习(multi-kernel learning)通过核函数

将多组学数据映射到更高维的特征空间并计算

相似性矩阵，进而组合各数据视图的核函数生

成整合空间，用于模式分析和聚类，使得此方

法适用于高维数据的子群识别 ; 因子分析

(factor analysis)通过矩阵分解降维多组学数据，

提取潜在生物因子以实现样本聚类与模式识

别，MOFA (multi-omics factor analysis)等工具结

合变分推理，在低维空间中保留生物学解释因

子，利用稀疏正则化抑制噪声与缺失值干扰，
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显著提升分子亚型识别效率；基于相关性/协方

差的联合降维方法(correlation/covariance-based 
joint dimension reduction)通过最大化转化空间

中的相关性或协方差实现多组学数据整合，并

用于模式分析和样本聚类。 
基于生物学知识的组学整合方法，根据数

据库知识库，构建多层网络模型，如基因-蛋白

质-代谢物网络，再将多组学数据映射到网络模

型上，或基于知识鉴别关键元件，或使用基于

图的算法或聚类方法来揭示复杂的多组学数据

集中的新模式[89]。约束优化模型引入多组学数

据，可计算特定条件下的代谢流分布(详见 3.1)。 
人工智能驱动的技术则通过机器学习与深

度学习(deep learning, DL)挖掘非线性模式：监

督 学 习 [ 如 支 持 向 量 机 (supportive vector 
machine)、随机森林(random forest)]用于分类预

测 ， 非 监 督 学 习 [ 如 聚 类 分 析 (K-means, 
hierarchical clustering)、关联规则挖掘]揭示隐含

结构，深度学习[如卷积神经网络(convolutional 
neural network, CNN)、图神经网络(graph neural 
network, GNN)]处理高维稀疏数据并捕捉跨组

学交互效应。当前技术演进正朝着智能化、动

态化与可解释化方向发展，深度学习与因果推

断结合增强跨组学因果关系解析，而基于约束

的生成模型则为虚拟生物系统模拟开辟新路

径，推动从数据整合到知识生成的范式跨越。 
Culley 等[90]提出了一种结合代谢模型与多

组学机器学习的方法，用于预测酵母细胞生长；

研究者首先构建了 1 143 种单基因敲除酵母菌

株的特异代谢模型，利用基因表达数据调整代

谢网络反应边界，并通过简约代谢平衡分析

(parsimony flux balance analysis, pFBA)计算代

谢通量分布；随后，采用多种机器学习方法比

较单组学与多组学数据的预测性能；结果显示，

整合了转录组与代谢通量数据的混合模型，如

多模态神经网络 (multimodal artificial neural 
network, MMANN)显著优于单一组学模型，其

中位数绝对误差低至 0.043，Pearson 相关系数

高达 0.906；进一步验证表明，该模型在独立测

试集(含单基因和双基因敲除菌株)中仍保持高

泛化能力，揭示了代谢通量数据对非代谢基因

(如 DNA 修复相关基因)的间接调控作用；并发

现核心预测特征主要涉及蛋白质合成、RNA 加

工及脂质代谢通路，为理解细胞生长的分子机

制提供了新视角。此研究不仅推动了多模态机

器学习在生物系统中的应用，还为工程酵母优

化及疾病模型开发提供了数据驱动的工具框

架。Roy 等[91]针对合成生物学中实验数据量大

但预测能力不足的挑战，提出了一套集成工具

链与模拟方法的解决方案，开发了 Omics Mock 
Generator (OMG)合成数据生成器模拟多组学

时间序列数据，构建了包含基因组规模代谢模

型、自动推荐工具(automated recommendation tool, 
ART)和数据存储平台 (inventory of composable 
elements/experiment data depot, ICE/EDD)的完

整工作流；基于关键代谢反应通量预测异戊烯

醇产量，最终推荐出工程改造策略，使模拟产

量提升 23%；实验验证表明，ART 的预测结果

与 OMG 模拟数据高度吻合(误差<5%)，证明了

该方法在合成生物学中的实用价值；该研究不

仅为多模态数据整合与机器学习应用提供了标

准化流程，还为工程酵母优化及生物燃料开发

奠定了数据驱动的工具基础。 

3  生物过程基于多组学数据的

建模 
生物过程涉及生物系统与其所在环境复杂

且动态的相互作用，这些过程涵盖了从分子、

细胞到群体层次的广泛联系。为深入理解这些

复杂过程并准确预测生物系统的行为，基于组
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学数据建立精确的数理模型至关重要。这些模

型不仅能揭示生物过程内在调控的分子机制，还

为生物过程的优化控制与放大提供了理论基础

和决策依据。 

3.1  生物过程模型 
生物过程模型的常用架构包括约束计量模

型、动力学模型、多尺度模型和 AI 模型。细胞

代谢网络包含代谢物浓度和反应速率这 2 类变

量，微分方程组表示为 dx/dt=S∙v，其中 x、S 和

v 分别为代谢物浓度、化学计量系数与代谢反应

速率。细胞处于代谢稳态时，胞内每一个代谢

物的生成速率等于消耗速率，浓度不变，即

S∙v=0。引入反应方向、可逆性、酶量等反应约

束，使用基于线性规划的 FBA[92]方法计算代谢

流 分 布 ， 就 得 到 了 基 因 组 尺 度 代 谢 模 型

(genome-scale metabolic model, GSMM or M 
model)。进一步扩展引入转录、翻译、大分子

组装等其他模块，并引入更多约束，就得到了

基 因 组 尺 度 代 谢 与 表 达 模 型 [genome-scale 
model of metabolism and gene expression (or 
macromolecular expression), ME model][93]。除此

以外，还有 ETFL (expression and thermodynamics 
flux model)、RBA (resource balance analysis)等
多种类似 ME 模型的架构。动态流平衡分析

(dynamic flux balance analysis, dFBA)通过向 M
模型和 ME 模型中引入动力学模块，近似计算

生物过程中的胞内外动态代谢过程[94](图 3A)。 
动力学模型种类和规模更为多样(图 3B)。

简单的动力学模型如 Monod 模型、logistic 模

型、Haldane 模型、Gompertz 模型等主要包括

生物量、底物浓度、产物浓度等状态变量和比

生长速率、底物利用速率等速率变量，描述生

长速率、底物消耗及产物生成的时变规律，变

量少、预测能力有限且无法与组学数据结合[95]。

复杂的动力学模型使用上述的微分方程组，根

据对反应机理的近似程度可分为规范模型

(canonical model) 、 近 似 模 型 (approximate 

model)和机制模型(mechanistic model)。其中规

范模型一般仅在特定范围 (operating point)有

效，例如基于幂律的 Mass action 模型或 S-系统

模型[96]，基于线性泰勒展开的 Log-lin 模型和

Lin-log 模型等[97]。Mass action 或 S-系统使用参

照标准化，等式两边 log 转换，即可将代谢流

的相对变化写为酶量变化以及底物 /效应物相

对变化的加和[96]。Log-lin 模型和 Lin-log 模型

的原理也类似，但在参考点泰勒一阶展开[97]。

这些模型对参考点的选择依赖性很高，实际应

用相对不多。机制模型遵循物质平衡和热力学

原则，对于可逆反应 S⇌P，反应速率 v=Etotal∙ 

(kcat+xS/KS–kcat–xP/KP)/(1+xS/KS+xP/KP)，其中 Etotal

为酶量，xS 与 xP 分别为底物、产物的浓度，kcat+

和 kcat–分别为 ES 复合体形成与分解的正向反应

速率常数，KS 与 KP 分别为底物、产物的解离常

数。酶活性存在别构效应 (allosteric effect)，

MWC 模型(Monod-Wyman-Changeux model)和

KNF 模型(Koshland-Nemethy-Filmer)都基于一

个假设，即酶存在松弛态和紧张态之间的平衡，

但状态之间的转换处理方式不同。MWC 模型

强调协同对称，KNF 模型突出顺序结合，这    

2 种模型都强调了构象变化在变构调节终态结

构中的作用[97]。近似模型是在机制模型基础上

进一步简化。基于拟稳态和快平衡假设，

Michaelis-Menten 模型简化单底物酶动力学，得

到 v=(vmax∙xS)/(Km+xS)[98]。使用 Hill 方程近似描

述单底物和多底物反应酶修饰和别构效应[98]。

基因组规模的动力学建模架构包括 SKM 

(structured kinetic modelling)[96] 、 ORACLE 
(optimisation and risk analysis of complex living 
entities)[99]、MASS framework[100]等。 
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图 3  生物过程机理模型[101]   A：使用动态通量平衡分析计算代谢物抑制效应；B：整合多组学、热

力学、酶动力学、化学计量信息构建动力学模型；C：结合流场动力学模拟生物过程中底物、pH、传

热、溶氧等条件的异质性。 
Figure 3  Mechanistic model of bioprocess[101]. A: Conduct dynamic residue balance analysis based on the 
constrained model to simulate the metabolite repression effect in the bioprocess of co-utilisation of glucose 
and lactose; B: Integrate multi-omics, thermodynamics, reaction kinetics, and stoichiometry to construct a 
metabolic kinetic model; C: Model the bioprocess based on computational fluid dynamics, taking into 
account the spatial gradients of substrate concentration, pH, temperature, and dissolved oxygen in the reactor. 
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生物过程从实验室小试、中试、示范到规

模化生产逐级放大。大规模生物过程通常在流

场不均匀的生物反应器中进行，反应器内存在

温度、底物浓度和溶氧梯度，这些因素对工程

细胞的生理代谢产生显著影响，且反应器体积

越大，不均一程度越高，细胞微环境波动增大，

从 而 加 剧 代 谢 异 质 性 。 计 算 流 体 动 力 学

(computational fluidic dynamics, CFD) 使 用

Euler-Lagrangian 方法计算模拟反应器内流场变

化，结合动态区室模型(dynamic compartment 
model)预测营养梯度和细胞密度分布(图 3C)。
集成单细胞代谢动力学(如 GSMM 或动力学模

型)、生物过程动力学和计算流体动力学就形成

多尺度模型研究方法，可深入揭示过程放大时

反应器内传质传热导致细胞代谢异质性的分子

机制。 
大数据和 AI 技术快速发展颠覆了生物过

程研究范式。深度学习、迁移学习 (transfer 
learning)、强化学习(reinforcement learning)、集

成学 习 (ensemble learning) 和生 成 对抗 网 络

(generative adversarial networks)等算法正在重

塑数据处理和分析方式，特别是在处理和整合

生物过程在线测量数据与多组学数据时，AI 技
术展现出了巨大的潜力。这些技术不仅帮助构

建复杂的系统生物学模型以模拟和理解生物过

程，还催生了如过程分析技术(process analytical 
technology, PAT)、数字孪生(digital twins)等过程

优化控制技术。机器学习也能够与 GSMM 机制

模型整合提升预测分析能力，例如人工代谢网

络(artificial metabolic network, AMN)方法整合

FBA 与机器学习，实现了根据胞外营养物浓度

精确预测代谢流，并能够进行机制解析 [102](图
4)。AI 应用于生物过程研究中仍面临数据异质

性、模型解释性等挑战。随着计算能力的提升

和海量组学数据的积累以及高级算法的涌现，

未来有望进一步解析生物过程的复杂动态机

制，实现对生物过程的精准在线控制，从而大

幅提升生物制造的技术水平。 

3.2  多组学数据与模型的整合 
多组学海量数据为生物过程建模提供了丰

富的数据支撑。基因组注释结合 KEGG、

BioCyc、BRENDA、Reactome 等生化代谢数据

库，构建 GSMM 约束计量模型。转录组、蛋白

组及代谢组数据提供了基因表达和代谢动态的

关键信息，可用于定性或定量地约束模型，提

升其预测精度。在定性整合方面，转录组学推

断基因表达的开关状态，并以此引入模型中。

MADE、iMAT、INIT、RIPTiDe 等算法基于表

达信息进行定性约束[103-107]。MADE 方法通过

基因表达变化的显著性来评估基因状态，预测

代谢反应的活化或失活[104]。iMAT 方法基于基

因表达均值和方差，将表达水平分为高、中、

低这 3 种状态，利用混合整数线性优化对代谢

反应上下限施加约束，使预测结果与基因表达

数 据 及 热 力 学 约 束 相 符 [105] 。 INIT[106] 和

RIPTiDe[107]算法通过整合转录组数据，筛选符

合表达数据的代谢反应网络，不以细胞生长作

为目标函数，而是最大化基因表达和代谢流的

拟合度，以获得与组学数据一致的代谢网络模

型。非靶向代谢组学数据则为代谢物及相关反

应的存在性提供证据，辅助模型的进一步修正。 
在定量约束方面，E-Flux[108]是一种较粗糙

的算法，根据特定函数关系将转录组数据转化

为代谢反应约束，以求解特定条件下的代谢流

分布。PROM[109]算法则根据转录组学数据估算

基因表达的概率，并引入模型计算代谢流。定

量蛋白质组学提供了酶蛋白丰度数据，GECKO
方法[110]通过 v<kcat[E] (其中 v 为反应速率，kcat

为酶转换数，[E]为酶量)将定量蛋白组学数据引

入模型中，作为代谢反应上限的约束条件。而
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时间序列的定量代谢组学数据则估算了代谢物

的净消耗或净生成速率 b，通过方程 S∙v=b (其
中 S 为化学计量系数，v 为反应速率)，构建非

稳态 FBA 算法实现对过程代谢流变化的计算。 
动力学模型通常包含较多参数，构建精确

模型依赖实验数据进行参数估计。定量蛋白质

组学、定量代谢组学、通量组学分别提供酶浓

度、代谢物浓度及反应速率数据，用于参数估

计。然而，这些数据往往数量有限，导致参数

估计的不确定性较大，如何量化参数的不确定

性成为构建大规模动力学模型的核心挑战之

一。Ensemble 建模通过寻找能重现观测数据的

参数值分布来应对这一挑战。最近研究采用

Bayesian 推断计算 Ensemble 建模的参数后验

分布，为整合多组学构建大规模动力学模型提

供了方法[111]。 
多组学为生物过程 AI 模型提供了海量数

据。整合时序转录组学、蛋白质组学和代谢组

学数据，并耦合过程参数与生长表型监测，为

AI 模型提供了多层次跨尺度的动态观测信息。

数据的异质性和高维度性带来了整合挑战。基

于图卷积网络(graph convolutional network)构
建包含基因-蛋白-代谢物网络的系统图谱，可在

组 学 数 据 之 间 建 立 关 联 。 多 模 态 学 习

(multi-modal learning)技术也广泛应用于组学数

据的融合，通过共享隐层结构，使得不同组学

数据在同一模型中高效协同，从而提升生物过

程 AI 模型的准确性。此外，迁移学习和自监督

学习等策略可有效克服组学数据的异质性，使

模型在多源数据上具有良好的泛化能力。多组

学数据的时序特征通过递归神经网络或长短期

记忆网络(long short-term memory, LSTM)纳入

模型中，允许捕捉生物过程的时序动态变化，

为实时过程控制提供支持。通过这些方法，AI
模型能够整合多组学数据生成精确的预测和优

化方案，为生物过程中的智能化调控决策支持。 
 

 
 

图 4  使用生物过程的控制变量与状态变量数据训练 AI 模型 
Figure 4  AI model training using control variables and state variables of bioprocesses. 
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4  多组学分析与建模在生物制

造过程中的应用 
数据驱动的多组学分析与建模正重塑生物

制造过程的优化范式。通过整合基因组、转录

组、蛋白质组、代谢组及表型数据，构建生物

系统的多维度数字模型，从而揭示工程细胞代

谢调控与生物过程优化的底层逻辑。生物制造

中，工程细胞需兼具环境适应性(如耐受极端

pH、高温或毒性代谢物)与代谢鲁棒性(如维持

NADH/ATP 平衡)；而生物反应器需协同细胞特

性与工程参数实现高效转化目标产物。多组学

技术与计算建模的深度融合为此提供了创新解

决方案：一方面，基于动态转录组、代谢组时

序数据与代谢通量分析(如 FBA)，可系统解析

工程细胞在生长、胁迫及产物合成不同阶段的

代谢网络重构机制；另一方面，结合三传一反

(质量传递、热量传递、动量传递与化学反应工

程)的工程学原理，揭示生物反应器中混合效

率、传质限制及局部代谢异质性对产物合成的

影响规律。这种多尺度建模方法不仅为定向进

化筛选高产菌株、优化发酵工艺参数提供理论

指导，更通过建立“基因-代谢-表型”的全局关联

模型，推动生物制造从经验试错向理性设计的

范式转变。在生物制造(尤其是发酵工程)中，过

程变量、环境胁迫、营养底物、发酵阶段是影

响产物合成与工艺优化的 4 个核心要素。通过

系统性调控这些因素，可实现高效的过程优化

与放大，本文将重点阐述多组学分析与建模在

这 4 个方面的应用。 

4.1  过程变量 
过程变量又称过程参数，包括影响生物过

程的各种操作变量以及描述过程状态的状态变

量。常见的过程变量包括温度、压力、搅拌、

通气、光照、补料速率等物理变量，pH、溶氧、

氧化还原电位、气体分压、底物浓度、生长因

子浓度等化学变量，以及与生物相关的细胞密

度、细胞活性、氧气摄取速率(oxygen uptake 
rate, OUR) 、 CO2 释 放 速 率 (carbon-dioxide 
evolution rate, CER)、呼吸熵(respiratory quotient, 
RQ)等生物变量。多组学分析和数理建模过程

深入分析过程参数如何影响细胞生理代谢的分

子机制，为优化生物过程提供理论根据。生物

过程中温度显著影响细胞膜、蛋白表达及活性。

通过转录组学和代谢组学比较低温(16 ℃)和高

温(32 ℃)对产油红酵母类胡萝卜素、脂质和胞

外多糖合成的影响发现，低温显著增加了胞外

多糖的产量，而高温则通过影响三羧酸循环

(citric acid cycle, TCA)循环关键酶的活性以及

类胡萝卜素、脂质和胞外多糖合成基因的表达，

显著提高了脂质和类胡萝卜素的产量，通过控

温可以实现发酵中不同阶段的生产表型[112]。氧

化还原水平对于胞内生化代谢至关重要。生物

过 程 中 保 持 较 低 的 发 酵 液 氧 化 还 原 电 位

(oxidoreductive potential, ORP)有利于还原性产

物的合成，Xia 等[113]通过控制 ORP 在-350 mV，

使用酶解汽爆玉米秸秆生产丁醇，发酵周期缩

短了 6 h，总溶剂增加了 27.5%，丁醇产量提高

了 34.2%至 10.2 g/L；使用 GSMM 比较不同条

件下的代谢流分布，发现糖酵解和 TCA 循环代

谢流增强，产生了充足的 NAD(P)H 促进丁醇合

成。pH 是链霉菌聚赖氨酸发酵生产的关键参

数，通过转录组学分析发现酸性 pH 冲击上调

了聚赖氨酸合成酶的转录水平，上调了脂肪酸

去饱和酶，增强了呼吸相关基因表达，最终显

著提升了聚赖氨酸的产量。溶氧水平是生物过

程中调控工程细胞代谢的关键。整合代谢组学、

通量组学和转录组学与 GSMM 模型，Lu 等[114]

研究了黑曲霉生产工业酶过程中细胞如何响应

限氧压力；发现在氧气受限的条件下，黑曲霉
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的代谢转向更高的氧化还原状态，脂肪酸合成

相关基因表达下调，能量供给减少，生长速率

也因此下降；进一步发现，乙醛酸循环的上调

减少了 TCA 循环中 NADH 的生成，从而帮助

细胞在缺氧环境下维持氧化还原平衡；此外，

糖酵解途径的通量增加可能有助于缓解氧气限

制下细胞的能量需求；通过这种多组学整合的

方法，研究揭示了黑曲霉如何通过代谢调控适

应氧气限制，为微生物细胞工厂的系统设计与

优化提供了新的见解。分批、补料-分批、连续

是经常使用的几种发酵方式。Henriques 等[115]

结合 dFBA 及动力学模拟描述酵母在批式发酵

过程中利用碳源氮源产出一系列代谢产物。通

过模拟揭示了耐低温酵母可能利用 γ-氨基丁酸

通路产生还原产物，从而实现还原力平衡，模

型为模拟酵母批式发酵提供了理论架构。 

4.2  环境胁迫 
工业生物过程中，工程细胞持续面临多重

胁迫压力。温度的升高或降低可能导致代谢酶

活性的改变；pH 偏移削弱质子梯度驱动的物质

转运；高浓度产物引起渗透压胁迫，影响底物

和产物运输；原料纤维素水解液中的毒性化合

物也会显著影响细胞生长和代谢。此类多因素

协同作用导致细胞生长受限、代谢网络异常重

构及产物合成效率衰减，其根本机制涉及从蛋

白质变性、代谢通路阻塞到全局调控网络失活

的跨尺度级联效应。然而，从分子损伤到系统

代谢重构跨尺度响应机制仍存在认知盲区，亟

需整合多组学动态监测与计算建模，解析胁迫

应答的信号传导网络与代谢弹性调控节点，为

定向进化或合成回路设计抗逆性强化策略提供

理论框架。营养限制也是生物过程的常见胁迫

之一，研究人员通过逐步降低酵母培养基氮浓

度并结合多组学分析与代谢建模，揭示了细胞

在碳/氮限制下的资源分配策略；通过多组学分

析解释在碳源受限条件下，细胞通过维持 75%
转录组活性和 50%蛋白质组储备实现弹性调

控，其中 74%的基因翻译潜能可在环境变化时

被快速激活以应对代谢需求；同时构建的酶约

束代谢模型(ecYeast8.1)首次在恒定生长速率下

量化了核心代谢通路储备中 80%的酶容量储

备，并通过 FBA 阐明了代谢储备的动态调节机

制；进一步解析发现核糖体复合体存在不完全

形式，氮限制时选择性上调 17 种核糖体蛋白，

通过动态重组核糖体复合体实现翻译能力的快

速重编程；该研究揭示了代谢和翻译储备如何

使酵母能够迅速适应环境变化，重新分配资源，

从而为代谢工程和合成生物学的应用提供了重

要的理论支持[116]。使用生物质水解液生产乙醇

时，水解液中的香豆酸(p-hydroxycinnamic acid, 
pCA)有一定的细胞毒性，研究人员整合转录组

学、代谢组学分析工业酵母 SA-1 在香豆酸胁迫

下通过动态调控线粒体代谢、核糖体重构及氧

化还原平衡等关键通路实现耐受的分子机制，

并鉴定出 20 个调控乙醇生产和生物质积累的核

心 枢 纽 基 因 [117] 。 马 克 思 克 鲁 维 酵 母

(Kluyveromyces marxianus)可发酵糖产乙醇，且

能够在高于 37 ℃的条件下生长，但乙醇耐受性

较低。整合转录组学以及 GSMM，深入研究乙

醇胁迫响应机制；代谢建模预测生长速率增加

时会出现呼吸-发酵代谢共存的现象，基因共表

达网络分析揭示蛋白质错误折叠修复、蛋白降

解、分子伴侣相关基因可能是响应乙醇胁迫的

主要机制，HAP3、MET4 和 SNF2 可能是关键

调控因子，模型计算表明，氨基酸代谢、膜脂

代谢和麦角固醇合成在乙醇胁迫条件下代谢通

量增加，相关酶的利用率上升；该研究为构建

乙醇耐受 K. marxianus 细胞工厂提供了关键线

索 [118] 。中国仓鼠卵巢细胞 (Chinese hamster 
ovary cells, CHO)是重组蛋白生产常用的细胞
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工厂。蛋白质组学分析高产 CHO 细胞的蛋白合

成、能量代谢、氧化还原途径都上调，细胞生

长减弱，细胞衰亡途径下调，比较生长和静止

细胞，意外发现了 ROS 清除相关的蛋白如

perodoxins 和 SOD2 上调表达[119]。13C 代谢通量

分析表明 CHO 细胞生产处于高产率时氧化代

谢增强，ROS 产生较多，谷胱甘肽氧化、磷酸

戊糖途径氧化分支都比较活跃，说明使用高产

蛋白时 CHO 处于氧化胁迫响应状态[120]。 

4.3  营养底物 
起始培养基组成及生物过程中营养成分的

添加能够显著影响工程细胞的生产性能。多组

学分析生物过程，深入理解细胞营养需求，进

而指导工程细胞设计构建、培养基与过程优化。

例如，谷氨酸棒杆菌不能同时利用高浓度葡萄

糖(15 g/L)和阿拉伯糖(15 g/L)，使用代谢组学分

析发现丙酮酸激酶可能是限制因素；敲除阿拉

伯糖利用阻遏转录因子 araR 并过表达丙酮酸

激酶，成功构建了高效共利用葡萄糖-阿拉伯糖

的细胞工厂[121]。底物中碳氮比关系到化合物、

脂质、菌体蛋白产量。研究人员通过转录组学

和代谢组学分析，发现琥珀酸和氨基酸合成受

阻可能影响吡哆醇合成瓶颈，发酵时添加琥珀

酸、组氨酸和丝氨酸并优化碳氮比显著提高了

吡哆醇的产量[122]。高碳氮比条件下，解脂酵母

脂质产量较高，代谢组学分析显示甘油相比葡

萄糖更能促进脂肪酸的合成[123]。通过脂质组学

分析不同氮源(如豆粕、酵母提取物、硝酸钾和

酒石酸铵)对脂质合成的影响，发现豆粕和酒石

酸铵有助于提高甘油三酯、花生四烯酸和

C16-C18 长链脂肪酸的比例[124]。营养限制可促

进圆红酵母脂质合成，整合转录组、蛋白质组

和代谢组学分析，发现限磷条件下磷酸代谢和

甘油三酯合成提高，TCA 循环下调，碳流流向

脂质合成[125]。此外，金属离子对发酵过程的影

响亦不容忽视。酿酒酵母以不同培养基生产类

胡萝卜素差异显著，比较转录组分析发现锌和

铜转运蛋白的表达水平显著变化，提示培养基

中可能缺乏这 2 种离子，外源单独添加锌、铜

离子或同时添加两种离子分别将产量提高了

2.3、9.2 和 9.7 倍[126]。在两阶段补料分批发酵

中，大肠杆菌工程菌能够合成泛酸，但其生长

表现较弱。通过结合转录组学和代谢组学分析，

发现乙醛酸循环和 TCA 循环基因的表达水平

显著下降，代谢物的浓度降低；在生长阶段外

源添加 1 g/L 柠檬酸，结果使得生长速率提高了

1.54 倍，泛酸产量增加 33%，达到 45.4 g/L，

总时空收率提高了 22%[127]。在大肠杆菌中过表

达梭菌丁醇合成途径并删减其他发酵支路实现

了正丁醇高效生产。进一步代谢组学分析发现，

由于删除了磷酸乙酰转移酶基因 (pta)，胞内

CoA 不平衡造成了丙酮酸、丁酸及其他 CoA 衍

生物的胞内积累，另外催化丁酰-CoA 还原为丁

醛的醇脱氢酶 AdhE2 活性不高，可能限制了丁醇

合成；添加半胱氨酸提升游离 CoA 水平并提高

AdhE2 活性，最终将正丁醇产量提升至 18.3 g/L[128]。

整合转录组学、代谢组学以及 GSMM 分析，系

统揭示了产氢梭菌(Clostridium autoethanogenum)
中聚 -3- 羟基丁酸酯 (poly-3-hydroxynbutyrate, 
PHB)合成受限于 NADH/NAD+氧化还原失衡及

乙酰辅酶 A 浓度不足这两个制约因素。通过上

调 phbA 启动子活性和重构细胞膜脂质组成实

现碳流高效重定向，PHB 产量增加了 12 倍[129]。 
结合 dFBA 和非靶向代谢组学分析，发现

在葡萄糖和氨基酸共培养下，大肠杆菌利用氨

基酸，减少葡萄糖摄取并伴随乙酸生成，关键

代谢物丙酮酸和草酰乙酸积累，可能通过抑制

磷酸转移酶系统调节营养摄取与代谢途径选

择，该研究为大肠杆菌在营养供应变化条件下

的动态代谢调节机制提供了深入见解 [130]。此
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外，使用蛋白质组和通量组数据校准，构建了

酿酒酵母资源依赖的代谢动力学模型，成功预

测了不同稀释率恒化培养下的特定蛋白质组，

揭示了 Crabtree 效应并非由总蛋白质组的空间

限制引起，而是由线粒体限制导致，蛋白质组

的“过量容量”可能用于增强动态营养条件下的

细胞鲁棒性。模型对动态条件下蛋白质组的预

测与实验结果一致，该模型可用于工程细胞的

代谢适应研究和生物过程的优化设计[131]。 

4.4  发酵阶段 
生物过程的阶段化控制策略广泛用于优化

生产性能。双阶段发酵是其中的典型，例如毕

赤酵母前期使用甘油、葡萄糖快速生长菌体，

后期使用甲醇作为底物和诱导剂生产蛋白[132]；

溶剂发酵中梭菌前期生长菌体快速产酸，pH 快

速下降诱导产溶剂[133]。有机酸、氨基酸生产中

前期通过有氧生长促进细胞快速增殖，后期转

入无氧发酵提高产物合成效率[134-135]。甾醇化学

品生产前期长菌体耗尽碳源，后期添加底物启

动甾醇合成 [136-137]。透明质酸发酵前期生长菌

体，后期添加透明质酸酶降低发酵液黏度提高

通气量，提高菌体生长和产物合成[138]。使用黑

曲霉分批发酵葡萄糖酸钠，前期菌体生长时供

氧水平高、OUR 高、底物消耗快，后期菌丝停

止生长时，限制供氧使 OUR 水平降低，这种两

阶段 OUR 控制策略提高得率至 94%；在这些过

程中，底物限制、诱导物添加、温度、pH 和通

气的调控至关重要；通过 GSMM 计算分析过表

达 ATPase-F1 亚基导致糖酵解速率加快，与对照

相比，产酸期提前结束，并向产醇代谢转变，提

高了溶剂总产量和丁醇生产速率[139]。生物过程

中出现代谢振荡现象，降低代谢鲁棒性，影响

生产性能。研究表明代谢物浓度的周期变化可

以调控代谢过程，引起代谢振荡。最近研究发

现自产乙醇梭菌(Clostridium autoethanogenum)

进行自养连续气体发酵过程中表现出生长代谢

振荡；该过程包括单独利用 CO 和共利用 CO/H₂
的交替过程；整合高精度时序代谢组学和蛋白

组学分析发现，转氢酶反应热力学驱动力

(NADH/NAD+×NADP+/NADPH)动态变化与代

谢振荡高度相关，但蛋白组无明显变化；此外，

采用热力学代谢流分析(thermodynamic metabolic 
flux analysis, tMFA)表明底物利用交替和代谢

振荡确实在热力学水平上受到调控[140]。在连续

发 酵 甘 油 生 产 1,3- 丙 二 醇 (1,3-propanodiol, 
1,3-PDO)的过程中，观察到丁酸梭菌的自发振

荡现象，甘油代谢表现出周期性变化，乳酸、

甲酸和氢气等产物滞后于生物质、1,3-PDO 和

丁酸的生成；胞外氧化还原电位和胞内 NAD⁺/ 
NADH 比值分析显示细胞在振荡过程中经历显

著的氧化还原状态转换，随生长速率下降由氧

化状态转向还原状态；转录组分析表明胁迫条

件下丙酮酸代谢紊乱、乙酰辅酶 A 转化为乙醛

导致乙醛过量积累可能是振荡产生的原因[141]。 

4.5  基于模型的过程优化放大 
实验室小试到工业规模生产需要经过逐级

放大，效率低、周期长，严重制约工程细胞的

产业化应用。大体积生物反应器物料混合和传

质效率相对较低，物料完全混合时间显著延长，

通气补料过程中会导致溶氧、底物、pH 值不均

一分布[142]。例如，大肠杆菌在 900 L 反应器中

发酵，靠近进料点的顶部区域葡萄糖浓度较高，

而在反应器底部的葡萄糖浓度接近零[143]。相对

而言，细胞内代谢平衡时间为秒级。因此反应

器不同区域的细胞代谢呈现出异质性。细胞模

型的应用为生物过程的优化提供了强有力的支

持。整合代谢建模、定量代谢组学和计算流体

动力学分析，计算模拟溶氧、营养和压力的异

质性可为过程放大提供理论基础，并发展基于

脉冲、振荡、斜坡的动态补料模式。通过计算
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Lagrangian 模拟反应器流体动力学发现，在青

霉素发酵过程中，反应器体积 57%的底物耗尽，

存在营养限制，微生物在底物过剩和底物耗竭

的区域之间交替变化，时间尺度为秒级[144]。将

代谢模型与计算流体动力学模拟结合，评估了

底物异质性对生物反应器中青霉素链霉菌代谢

响应的影响，使用 scale-down 方法模拟 54 m3

工业规模的青霉素发酵动力学，并基于模拟优

化设计反应器，改变进料位置减少青霉素生产

的下降幅度[145]。使用 CFD 计算食气永达尔梭

菌(Clostridium ljungdahlii )在 125 m3 反应器进

行的 CO 气体发酵，分析细胞运动模式、循环

时间和时序响应；生命线分析表明 97%细胞营养

受限，84%细胞经历胁迫而发生转录变化[146]。 
在生物过程的优化中，AI 模型在检测、过

程优化、放大和过程控制方面展现出巨大的潜

力。使用人工神经网络化了尼泊尔德巴利酵母

(Debaryomyces nepalensis)木糖醇生产的温度、

发酵时间、pH、氧气传质系数 kLa、生物量[147]。

使用耐高温的地芽孢杆菌生产脂肪酶，测试了

不同的培养基，经过神经网络和响应面模型优

化培养参数，获得了最佳的生长温度、培养基

体积、接种量、搅拌速率、培养时间和初始

pH[148]。将通过代谢流平衡计算得到的中央碳代

谢途径的代谢通量作为输入，结合集成学习预

测解脂酵母的产品产量，对产量>1 g/L 的产品

的预测准确度达到 R2=0.87[149]。同样地，整合

大肠杆菌细胞工厂的改造策略、生物过程变量

与计算得到的代谢流作为输入，通过数据增强

和集成学习解决数据稀疏、非标准化和不完整

的问题，主成分分析帮助识别出影响生产的关

键因素，从而实现对不同生物过程产量、产率

和转化率的高精度预测(R2=0.80–0.93)[150]。总

之，整合代谢建模、计算流体动力学分析及人

工智能模型的应用，成为优化生物过程、提高

生产效率及可持续性的关键手段。 

5  未来展望 
生物过程使用工程细胞或无细胞体系在生

物反应器中利用淀粉糖、木质纤维素生物质、

一碳化合物等原料来生产化学品、医药、食品、

材料、生物燃料等产品，是连接基础生物科学

与工业应用之间的桥梁。通过综合运用多组学

与模型解析，可以深入探索生物过程中细胞的

动态响应机制，从而为优化和提升生物过程生

产效能提供理论基础并创新研究思路。然而，

多组学和模型研究生物过程存在诸多挑战：(1)
不同于实验室的实验器材。工业生物反应器的

大容积带来传质、传热、传动的不均匀性，导

致温度、pH、溶氧、压力、水活度、黏度、底

物浓度、代谢物浓度、毒性化合物浓度、离子

强度等物理化学参数存在显著的时空异质性。

在组学取样的过程中，这些异质性常常被忽视，

从而影响数据的准确性和可靠性，进而阻碍对

生物过程的深入理解。(2) 控制参数的设定。包

括搅拌、补料、排料、控温、通气、酸碱调节、

光照等，直接作用于反应器，显著影响工程细

胞的生长代谢环境。这些参数的调整会影响细

胞的生长分裂、基因表达和生化代谢等各层次

生命活动。然而，大多数组学仅针对工程细胞

取样，研究细胞组分的变化和相互作用，而忽

略了环境中的代谢物、离子、蛋白等组分(即环

境组)的变化，导致组学分析与实际应用之间存

在脱节。(3) 生物过程的动态变化性给研究带来

了挑战。工程细胞经历从延滞期、对数期、稳

定期到衰亡期等不同的群体生长阶段，也经历

了从菌丝萌发、生长到产孢等不同的生理阶段。

另外从细胞层次上，代谢、转录、翻译、降解

等细胞过程在时间尺度上存在显著差异。如何

选取代表性的时间点，既能捕捉到关键的变化
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拐点，又能符合经济原则，是研究中的一个重

要挑战。(4) 生物分子之间广泛的动态的相互作

用是生命活动的基础，也是生物系统与传统化

工过程的重要区别，但是目前研究生物分子间

全部相互作用的高通量自动化手段还比较缺

乏。虽然传统研究大多关注代谢，但代谢物水

平的变化不仅是蛋白组层面酶量变化的结果，

也是酶活性变化的结果，而后者与蛋白修饰和

蛋白-小分子互作相关。转录组学和蛋白组学常

用于解析细胞对环境中营养和胁迫的响应机

制，但细胞如何感知这些外界信号尚不明确。

同时，细胞在转录、翻译等过程间的复杂协同

调控机制也未被充分理解。(5) 在开展整合多组

学研究时，多数情况下多层次组学数据通常不

是同时获取，关联性不强，数据的整合过程中，

数据的不完整性和质量问题非常突出。另外组

学取样分析往往在线下非原位进行，存在显著

滞后性，缺乏在线质谱和测序设备使得实时分

析面临巨大挑战。(6) 生物过程组学数据分析涵

盖多种方法，其中多组学整合分析大多依赖于

统计模型，约束模型基于代谢稳态假设，代谢

动力学模型需要丰富的生化细节，代谢动力学

模型结合 CFD能够在反应器尺度上进行精确的

过程优化，但需要大量的计算和实验资源。AI
模型在应用中也面临挑战，参数设置不当可能

导致模型欠拟合或过拟合，影响泛化能力。因

此，针对具体问题选择合适的模型架构是一大

挑战。 
为了克服上述挑战，首先需要充分考虑生

物过程的时空异质性。组学取样时，应确保样

本能够代表性地反映工程细胞在不同生理阶段

的生长和代谢状态，同时也要精确记录反应器

内如温度、pH、溶氧等物理化学参数的时空变

化。这一步骤是确保样本具有代表性及数据准

确性的基础，也是深入理解和优化生物过程的

关键起点。其次，多组学数据的整合与标准化

亦是关键。应建立统一的数据标准和技术手段，

加强不同数据源之间的整合与对齐，以增强数

据的可比性和一致性，同时实现多组学联合取

样分析。再次，发展和应用拉曼光谱、联合质

谱和实时测序等在线组学技术，实现生物过程

的实时监测，以提高数据的时效性和分析的准

确性。此外，需要发展离子组学、多糖组学、

环境组学技术，定量分析生物过程中细胞外环

境代谢物、离子、蛋白组分的动态变化，并将

这些数据与离线细胞多组学数据协同分析，也

是提高生物过理解深度的重要方向。在生物过

程组学分析中，AI 的应用至关重要。积极发展

相互作用组的高通量自动化研究方法，针对工

业底盘细胞组织大科学工程，构建面向 AI 的系

统化、标准化、规模化的工业生物大数据。利

用 AI 技术高效处理和挖掘海量数据，通过先进

的数据分析方法，显著提升数据解析的精度和

深度。同时，构建数字细胞模型，结合组学数

据和生物建模，可以深入探讨生物过程的复杂

机制，为生物制造过程的优化提供精确的理论

基础和数据支持。 
展望未来，随着高通量测序、高性能质谱、

光谱等先进测量技术的快速发展，大数据科学、

人工智能技术与生物科学深度融合，研究人员

对生物制造过程中生物学与工程学的理解将不

断深化，数字孪生技术和智能反应器技术加速

演进，未来的生物过程检测与控制将迎来自动

化、数据化、智能化的变革，有力支撑生物制

造产业和生物经济的发展壮大。 

6  结语 
生物过程是生物制造的核心环节，具备时

空异质性、多尺度复杂性和非线性动态演变等

特征。本文详细总结了多组学技术探究生物过



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

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

1172 

程中复杂机制的创新途径，通过整合跨组学动

态监测数据，构建机理模型或人工智能模型，

实现分子-细胞-反应器多尺度的全面解析。同

时，文章也探讨了组学分析和模型仿真在过程

参数、控制参数、发酵阶段、环境压力、实时

在线监测和优化等关键方面的应用。此外，本

文还归纳了当前面临的挑战和未来可能的解决

方案，这些方法工具的革新将推动生物制造从

经验试错向可预测设计范式转型，为工业生物

过程的开发和应用提供支持。 
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