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摘  要 : 基因组尺度代谢网络模型已经成功地应用于指导代谢工程改造，但由于传统通量平衡分析法仅考虑化学

计量学和反应方向约束，模拟得到的是理论最优结果，对一些现象如代谢溢流、底物层级利用等无法准确描述。

近年来人们通过在代谢网络模型中引入新的蛋白量、热力学等约束发展了新的约束优化计算方法，可以更准确真

实地模拟细胞在不同条件下的代谢行为。文中主要对近年来提出的多种酶约束模型进行评述，对酶约束引入的基

本思路、酶约束的数学方程表示及优化目标设定、引入酶约束后对代谢通量计算结果的影响及酶约束模型在代谢

工程菌种改造中的应用等进行了全面深入的介绍，并提出了已有各种方法存在的主要问题，展望了相关方法的未

来发展方向。通过引入新的约束，代谢网络模型能够更精确模拟和预测细胞在环境和基因扰动下的代谢行为，为

代谢工程菌种改造提供更准确可靠的指导。 
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enzyme constraints 

Xin Zhao1,2, Xue Yang1,2, Zhitao Mao1,2, and Hongwu Ma1 

1 Key Laboratory of Systems Microbial Biotechnology, Tianjin Institute of Industrial Biotechnology, Chinese Academy of Sciences, 
Tianjin 300308, China 
2 University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China 

Abstract:  Genome-scale metabolic network models have been successfully applied to guide metabolic engineering. However, the 
conventional flux balance analysis only considers stoichiometry and reaction direction constraints, and the simulation results cannot 
accurately describe certain phenomena such as overflow metabolism and diauxie growth on two substrates. Recently, researchers 
proposed new constraint-based methods to simulate the cellular behavior under different conditions more precisely by introducing 
new constraints such as limited enzyme content and thermodynamics feasibility. Here we review several enzyme-constrained 
models, giving a comprehensive introduction on the biological basis and mathematical representation for the enzyme constraint, 
the optimization function, the impact on the calculated flux distribution and their application in identification of metabolic 
engineering targets. The main problems in these existing methods and the perspectives on this emerging research field are also 
discussed. By introducing new constraints, metabolic network models can simulate and predict cellular behavior under various 
environmental and genetic perturbations more accurately, and thus can provide more reliable guidance to strain engineering. 

Keywords:  enzyme constraints, metabolic network model, metabolic engineering, enzyme kinetics, thermodynamics 

基于化学反应计量学关系和反应可逆性约束

的约束优化方法，如通量平衡分析 (FBA)[1]、通量

可变性分析 (FVA)[2-3]等，是目前基因组尺度代谢网

络模型 (GEM) 分析最常用的方法[4-5]。通过这些分

析方法可以计算满足特定优化目标(如最大化细胞

生长速率、ATP 生成或产物生成速率等)的代谢通量

分布，并基于结果分析基因必需性、确定产物合成

最优途径、确定代谢工程改造靶点[6]等。虽然这类

方法已经比较广泛地应用在指导代谢工程改造中，

但在很多情况下菌体生长时都处于一种非最优代

谢状态，因此模拟结果和实际结果可能有偏差[7]。

而且由 FBA 等方法预测细胞生长表型时需首先设

定底物消耗速率才能计算最优生长速率，但实际上

在实验测定底物输入速率时可同时测得生长速率，

因此对于菌体生长的模拟，这类模型更适合于拟合

实验结果而不是进行预测。除此之外，由于模型中

仅考虑计量学和反应方向性约束，而真实细胞中的

代谢流分布还受到许多其他因素影响，因此有很多

生物学现象不能通过仅考虑计量学约束而不考虑其

他约束的传统 FBA 进行准确模拟预测，举例如下。 

1) 代谢溢流现象 

代谢溢流是在有氧条件下，微生物处于高生

长速率或高底物吸收速率时，即使氧供应充足仍

有发酵副产物如乙酸、乙醇排出的现象。这种现

象通常出现在单细胞生物当中[8]，最常见的为酿

酒酵母 Saccharomyces cerevisiae 产乙醇和大肠杆

菌 Escherichia coli 生成乙酸，被统称为 Crabtree 

effect[8-9]。此外，这种现象在某些癌细胞中也有

相关报道，被称为 Warburg effect[10]。尽管代谢溢

流现象已经被广泛研究，但传统的代谢网络模型

由于仅以生长最大化为目标，并不能准确描述这

种副产物生成的现象。 

2) 微生物在多种碳源上的层级利用现象 

细菌在两种及以上混合碳源的培养基上培养时

会 表 现 出 “ 先 后 利 用 ” (Diauxie) 和 “ 共 利 用 ” 

(Co-utilization) 的不同代谢行为[11-12]。传统代谢网络

约束优化方法因需要人为设定底物消耗速率，无法

解释细胞为何倾向于利用两种底物中的一种或同时

利用。需要考虑新的机理整合新的约束进行模拟。 

在复杂的生物体内，细胞代谢受到很多因素

的调控与限制，酶浓度的限制就是其中的一种，

即在细胞内催化代谢反应的酶的总量是有限的，

在 1 g 细胞干重中总蛋白的量一般不超过 60%，

而催化反应的酶又只占总蛋白的一定比例。因此
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当存在酶活很低的酶时，细胞代谢转化的速率就

会受到限速酶能达到的最高浓度限制。并且，最

近的研究结果表明，代谢溢流以及底物层级利用现

象的发生与微生物体内的酶浓度限制有关[13-15]。

基于这一考虑，近年来科学家们开发了多种方法

将细胞内酶的约束整合到代谢网络模型中，由此

对与酶浓度限制相关的代谢现象进行更准确的模

拟和预测。不同的方法从不同角度，如酶在细胞

内的空间拥挤度、酶的催化活性、代谢反应热力

学等，对细胞内的酶量约束进行数学表征，进而

通过适当的约束条件或优化目标求出满足酶总量

约束或者最小化酶成本的代谢通量分布及相应酶

量分布。这种模型目前已经被成功地应用到指导

菌种代谢工程改造当中[16]。 

文中将结合笔者的部分研究结果，对各种酶

约束模型的基本原理、构建方法及其在生物学研

究和代谢工程领域的应用情况进行详细介绍。 

1  整合动力学信息对酶浓度水平进行限制 

2007 年 Beg 等基于大分子拥挤的原理开发了

FBAwMC (Flux balance analysis with molecular 
crowding) 的酶约束方法[17]。考虑到细胞的总体

积是有限的，在有限的细胞质体积内大分子 (催

化各种反应的酶) 的浓度受到物理和空间上的一

个限制[18-20]，即在细胞质中酶的摩尔体积 (vi) 与

摩尔数(ni)满足 

V
n

i ii
v n                          (1) 

V′表示细胞质的总体积。然后根据细胞质密

度
M

0.34g / mL
V

C  


[21]，以及酶浓度 i
i

n
E

M
 (单

位：mol/g)，反应速度 catii i iV x k E   ，摩尔体积
( )specific

i i iv MW v  ( ( ) 0.73 mL / gspecific
iv  表 示 酶 的

质量体积[22])，得到， 
( )

cati

1
specific

n i i i
i

i

CMW v V

x k
                 (2) 

引入一个拥挤系数 ai，其中 
( )

cati

specific
i

i
i

CMW v
a

x k
                    (3) 

m
i

S
x

S K



                         (4) 

对于每一个酶都可以根据底物浓度、Km 值、kcat

值、酶的分子量、酶的质量体积和细胞质密度这 6 个

参数求解出拥挤系数 ai，它反映了第 i 个酶对总体

积拥挤程度的贡献。但是由于底物浓度和 Km 值等

实验数据量有限，因此 FBAwMC 方法在进行模拟

计算时通过使实验测量值与模拟值之间的方差最

小，选取了一个统一的拥挤系数值<a>=(0.004±

0.000 5) h·g/mmol。这种在物理空间水平上对酶浓

度进行限制的方法能够通过求解得到催化每个反

应的酶所占的空间体积以及每一个酶的浓度信息。 

在 Beg 等开发出第一个在酶浓度水平上对代

谢网络模型进行约束的方法后，人们又基于相似

思路提出了更多类似模型扩展方法。例如 2011 年

Shlomi 等为了研究人类癌细胞中 Warburg effect

现象产生的原因而开发的方法[23]，以及其在 2012 年

为了探究微生物的实际生长速率针对 E. coli 开发

的 MOMENT (Metabolic modeling with enzyme 

kinetics)算法[24]，都是在 FBAwMC 方法的基础上

进行的改良和扩展。与 FBAwMC 不同的是这两种

方法没有在空间体积上对酶的浓度进行限制，而

是直接为细胞内酶的总量施加了浓度上限，使细

胞代谢时的总酶需求量不超过该设定值 (epool，

单位 g/g DW)。根据反应的最大速率 V 与催化反

应的酶浓度之间的关系得到约束方程， 

catii iV k E                           (5) 
n

i ii
MW E epool                    (6) 

cati

n i i
i

V MW
epool

k


                   (7) 

两种方法在酶约束原理上基本一致，不同的

是在计算酶的总浓度时，MOMENT 直接将细胞

内 蛋 白 质 的 质 量 分 数 ptot 作 为 酶 浓 度 上 限     

(E. coli 中为 0.56 g 蛋白/g DW[25])，对于微生物来

说这显然是一个偏高的值，因为细胞内的蛋白不

仅包括催化反应的酶还包括一些结构蛋白、转运

蛋白等。而在对人类癌细胞内的 Warburg effect

现象进行研究时，Shlomi 等还基于蛋白质组学数
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据计算出了模型中催化代谢反应的酶占细胞内总

蛋白质的质量分数为 0.1 g 酶/g 蛋白[26]，在此基

础上对细胞内的总酶浓度作了进一步限制。两种

方法的共同问题是假定酶均处于底物饱和状态，

但实际细胞内很多酶的底物浓度都未达到饱和浓

度，因此这些方法计算得到的酶浓度值都偏低。 

2017 年，Sánchez 等提出 GECKO[27]方法成功

地构建了带有酶约束的酿酒酵母 S. cerevisiae 基因

组尺度代谢网络模型。与上述提到的两种方法不同

的是，在计算总酶量时考虑到了酶的平均饱和度

σ[28-29]的影响  (表 1)。2019 年 Massaiu 等利用

GECKO 的方法构建出了枯草杆菌 Bacillus subtilis

的酶约束模型 ec_iYO844[16]，该模型中仅运用了 17

个中心代谢反应的 kcat 值，严格地讲，并不是基因

组尺度的酶约束模型，但运用该模型进行与中心代

谢 途 径 相 关 的 表 型 预 测 时 ， 相 对 于 普 通 模 型

iYO844[30]的预测结果有了显著提高。 

在上述酶约束模型构建时均需要酶的 kcat 值

来确定满足酶约束的最优酶浓度分布。目前虽然

有很多数据库如 BRENDA[31]、SABIO-RK[32]、

Metacyc[33]等都已经收集了很多酶的相关动力学

参数，但是仍有大量酶的 kcat 数据缺失，对同一

个酶不同文献报道的结果也常存在较大差异[34]。

因此酶 kcat 值的获取和可靠性是影响这类模型模

拟预测结果准确性的关键。最近 Palsson 课题组针

对 kcat 值缺失的问题开发了一种机器学习方法，

基于酶结构、通量取样信息等成功地对 kcat 值进

行预测[35]，为解决这一问题提供了新的思路。 

除了对 FBAwMC 扩展的方法之外，人们还开

发了一些其他将动力学的相关信息引入 GEM 来

增加酶约束的方法。例如 2010 年 Yizhak 等开发

的 IOMA 算法[36]整合了代谢组学和蛋白质组学数

据，通过这些测得数据对代谢网络模型中部分反

应的通量进行限制，使实验测量值与预测值之间

的误差平方和最小来求得代谢通量分布。它首先

从经典的米氏方程出发推导出反应通量与代谢物

浓度和酶浓度之间的关系，得到： 

max max
e

( )
eref

V a v a v                   (8) 

m m

a ,a
, ,

i i

i i i i

S P

K S S K P P
    
        
  ( 9 ) 

其中 eref 表示参考状态下的酶浓度，e 表示实

验测量的酶浓度。使核心反应 (可以得到代谢物

组学和蛋白质组学数据的反应) 的模拟通量尽可

能与通过公式 (8) 计算出来的通量一致，引入一

个可变参数 ε，约束方程变为： 

max, max,
e

( )
e

i
i i i i i iref

i

V a v a v                (10) 

Vi 表示模拟得到的通量，优化目标是使 ε 的

误差平方和最小。 

min( var( ))
n

i
i

                      (11) 

IOMA 类似于 MOMA[37]的思想，以通量变化

最小为优化目标，可以预测在不同因素扰动下通

量的改变，并且预测结果显著优于 MOMA。但这

种方法依赖大量的实验数据包括代谢物浓度、酶

浓度和 Km 值等，对基因组规模模型应用时会因为

大量数据缺失而无法模拟。 

另 外 一 种 被 称 为 CAFBA[38] (Constrained 

allocation flux balance analysis) 的方法将总蛋白量分

为 4 个部分，分别为：a) 核糖体相关蛋白 R ，实

验发现当仅受到糖速率限制时， R 与生长速率 λ 呈

线性关系[39]，即 ,0R R Rw    ；b) 用于碳摄入

和转运的蛋白 C ，基于实验结果[40-41]假定 C 与碳

摄入速率 vC 呈线性关系， ,0C C C Cw v   ；c) 生

物合成酶 E ， ,0 | |E E i iw v   ；d) 核心管家

蛋白(Housekeeping proteins) Q ，它的表达与微生物

生长速率无关。四部分蛋白之和为 1，约束方程为： 

max| |R C C i iw w v w v              (12) 

max ,0 ,01 R C Q                 (13) 

随着生长速率 λ 的变化，另外 3 个部分的蛋

白成本会相应调整以满足方程(12)的约束，进而

引起碳源摄入的再调整。 

与 CAFBA 原理相似，专门针对 E. coli 的溢流
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代谢研究开发的 PAT (Proteome allocation theory) 

方法[42]将细胞内总酶量分为发酵相关的酶、呼吸

相关的酶以及用于细胞其他活动的酶这 3 部分，根

据 3 部分的总和为 1 得出约束方程。这个方程只适

合专注于对微生物的溢流代谢现象进行分析，在对

其他代谢现象分析时存在一定的局限性。 

2  整合动力学与热力学信息对酶浓度水平

进行限制 

前面提到的方法都是从动力学角度出发经过公式

推导得出酶限制的方程，接下来将主要介绍结合热力

学和动力学经典公式来对 GEM 添加酶约束的方法。 

最早将热力学信息引入 GEM 的思想是 2004 年

Holzhütter[43]提出的，将热力学平衡常数 Keq 作为可

逆反应通量的权重因子来求出通量和最小的解。之

后就出现了将热力学与动力学信息结合来对代谢反

应的酶成本进行表征进而约束代谢网络模型的方

法。2013 年开发的 mTOW (Metabolic tug-of-war)[44]

能够求解出稳态时酶效率最高、总代谢物负载最小

的途径。在估计酶成本时，引入了一个惩罚项，假

定需要维持一定反应通量的细胞必须通过更高的酶

成本来补偿较小的热力学驱动力，热力学驱动力越

小酶成本就会越高。由可逆速率定律 V=E(w+–w–) (E

表示催化反应的酶浓度，w+和 w–分别表示正向和逆向

的反应速率)出发，得到酶成本的函数关系 (方程 14)。

当反应的热力学驱动力小于下限的阈值时，酶成本无

穷大；当大于一定阈值时，酶成本可以忽略不计；在

阈值范围内酶成本是反应速率与代谢物浓度的函数。 
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代谢物浓度通过以下约束求出，其在满足经

验值[45](17)约束的同时还需使反应的吉布斯自由

能变化大于阈值 β。 

0SV                             (15) 
0V                               (16) 

ln( ) ln( ) ln( )L UM M M               (17) 
'0

' ln( ) βi
i

G
S M

RT


                    (18) 

mTOW 可以求解出反应的吉布斯自由能变

化、代谢物浓度以及酶浓度信息，是第一个不需

要利用动力学模型就可以得到代谢物浓度的方

法。在求解上，得到的是代谢物浓度与酶浓度之

间的一个折中，它没有考虑动力学参数对酶浓度

的影响，因此不需要动力学参数的输入。虽然对

酶浓度的估计是一个近似值，但模拟 E. coli 生长

在以葡萄糖为碳源的基本盐培养基上的酶浓度时，

预测结果与实验结果之间仍有比较好的相关性。 

与 mTOW 同期，Flamholz 等[46]提出的方法可以

求出反应在满足热力学驱动力为正值下的最小酶成

本。类似于 mTOW，在求解最小酶成本时，Flamholz

的方法限制了热力学驱动力必须为正值，以保证反

应可以正向进行。在对酶成本进行表征时，首先从

米氏方程出发结合 Haldane 关系推导出一个简化的

适合于任意反应的速率方程。在推导时假设了酶全

部与底物结合，对产物饱和度的影响忽略不计，因

此计算得到的酶浓度值偏低。对这个方法进行完善

和优化以后的 ECM 方法[47]将 kcat、代谢物浓度、吉布

斯自由能变化、饱和度相关因素以及与调控有关的因

素等作为反应通量的权重因子来对酶成本进行评估，

这个方法可以自由地选择将哪些因素考虑到酶成  

本的计算当中。同样的，考察的因素越多需要的实  

验参数就会越多，但结果就会更加接近于真实情况。 

corsoFBA[48]也是求解的 FBA 解空间下酶成

本最小的途径，通过热力学驱动力来对酶成本进

行罚分，驱动力越大酶成本越小。这种方法可以

将热力学的限制整合入模型中，计算出途径的酶

成本大小。但它在表征酶成本时，仅定性地考虑

了分子量和热力学驱动力这两个因素的影响，因

此计算结果仅能用于途径之间酶成本的评价排

序，数值本身并不代表真实的酶用量。各种酶约

束模型的约束方程及相关信息见表 1 和表 2。 
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表 2  缩略语与名称的对应信息 
Table 2  Correspondence between abbreviations and 
names 
Abbreviation Name Abbreviation Name 

*w f  Proteomic cost 
parameter for  
fermentation 

vr,0 The intercept 
of the  
respiration line

*wr  Proteomic cost 
parameter for  
respiration 

γi Enzyme  
concentration 
information 

b* Proteomic cost 
parameter for  
growth 

rev
i  Reversibility 

factor 

kf The slope of  
the fermentation 
line 

t
i
sa  Saturation  

factor 

vf,0 The intercept  
of the  
fermentation  
line 

reg
i  Regulation  

factor 

kr The slope of  
the respiration 
line 

ΔGʹ0 Standard Gibbs 
free energy 

3  酶约束模型在生物表型分析和代谢工程

中的应用 

目前构建出来的酶约束模型能够显著提高对

细胞表型的预测能力，通过模拟预测各种生物学

现象揭示微生物代谢策略，在基础生物学研究和

指导代谢工程改造当中得到广泛的应用。 

3.1  模拟微生物在单一碳源下的生长情况 

Beg 等 和 Adadi 等 分 别 利 用 FBAwMC、

MOMENT 对 E. coli 在 10 种和 24 种不同单一碳

源下的最大生长速率进行了预测，结果显示与实

验测量值显著相关，其中 MOMENT 预测的最大

生长速率与实验测量值的皮尔逊相关系数为 0.47 

(P 值为 0.02)[17,24]。通过 GECKO 方法构建的     

S. cerevisiae 的酶约束模型 ecYeast7 显著降低了模

型中 60%的反应的通量可变性，也成功预测了其

在 3 种不同培养基、12 种不同碳源下的最大生长

速率，同时还与未考虑酶约束的普通基因组尺度

代谢网络模型 Yeast7 的预测值进行比较，ecYeast7

预测结果的平均相对偏差仅为 8%，而 Yeast7 预

测值的平均相对偏差高达 100%。证明了酶约束模

型能够在不需要人为设定底物输入速率的情况下

很好地对微生物的最大生长速率进行预测[27]。 

Flamholz 等利用酶成本最小化的方法对 EMP

和 ED 途径间的选择进行分析，揭示了微生物生

长是在能量和酶成本之间进行权衡之后选择了不

同的糖酵解策略。EMP 途径能量产生效率高但酶

成本也高，当酶成为限制因素时就会切换到能量

产生效率低但酶成本也低的 ED 途径[46]。 

3.2  模拟并研究微生物体内的代谢溢流(Overflow) 

现象 

代谢溢流现象普遍存在于微生物体内  (图

1)，针对普通基因组尺度代谢网络模型不能预测

该现象的问题，Sánchez 利用构建的 ecYeast7 模 
 

 
 

图 1  不同菌株体内存在的代谢溢流现象 
Fig. 1  Overflow metabolism in different microorganisms. 
(A) Overflow metabolic pathway in S. cerevisiae. (B) 
Overflow metabolic pathway in E. coli. (C) Overflow 
metabolism of E. coli in chemostat culture. 
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型成功模拟出在无氧和有氧条件时高生长速率和

高压生长状态下 S. cerevisiae 体内产生的 Crabtree 

effect[27]，展示了酿酒酵母体内存在的高效率代谢

途径 (即经过 TCA 和呼吸链产能) 与低效率代谢

途径  (即经过糖酵解后溢出发酵产物 ) 间的切

换。但利用普通的 Yeast7 模型则无法模拟出酿酒

酵母体内的这种代谢溢流现象。 

Vazquez 等利用已经开发出来的 FBAwMC

方法也解释了细胞内酶浓度的限制是代谢溢流

产生的主要原因[49]，与目前对于代谢溢流现象的

研究结论相统一。van Hoek 还利用分子拥挤的方

法探究了不同微生物采取不同溢流策略的现象 

(酵母在开始利用低效率的溢流代谢途径后高效

率代谢途径的比例随之下降，而大肠杆菌在出现

溢流时高效率途径仍维持较高的水平)，发现维

持氧化还原平衡在微生物途径调整策略中发挥

关键作用[50]。 

今年 Mori 等利用 CAFBA 的方法研究了   

E. coli 在生长和酶成本之间进行权衡之后选择

的呼吸和发酵两种代谢行为。通过将摄入的碳源

通量分为生成能量的碳和生成生物质前体的碳

两部分，证明了 ATP 合成的效率是微生物在细

胞得率和酶成本之间进行权衡的关键驱动力[51]。 

3.3  探究微生物的底物层级利用情况 

Beg 等利用 FBAwMC 评估了酶浓度限制对细

胞代谢的作用，检测了 E. coli 在混合碳源限制培

养基中的底物利用情况。FBAwMC 模拟结果显示

在混合碳源下微生物会经过首先利用葡萄糖，再

同时利用半乳糖、乳酸盐和麦芽糖，最后利用甘

油和乙酸这 3 个阶段[17]，与实验观察到的结果一

致。但仅考虑计量学约束而不考虑其他约束的传

统 FBA 模拟结果表示菌体会同时利用所有的碳

源，这与实验结果不相符。最近汤超研究组也利

用粗粒模型对微生物在多碳源下的底物利用策略

进行模拟[15]，但与酶约束模型相比粗粒模型并不

能给出特定蛋白的浓度。由此可见，基于酶约束

的模型可更好地用来研究微生物的底物层级利用

情况 (图 2)。 

 

 
 

图 2  E. coli 在 23 种单一碳源下单位质量生物质合成需要的酶成本 (以核糖作为碳源时的酶成本进行归一化) 
Fig. 2  Enzyme cost for unit mass of biomass of E. coli under 23 different carbon sources (normalized with ribose as 1). 
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3.4  酶约束模型在代谢工程中的应用 

除了基础的生物学现象和机理研究以外，酶

约束模型还能够成功地进行靶点预测指导代谢工

程改造。Sánchez 等利用 ecYeast7 通过通量控制

分析  (FCC)[52]的方法找到了酿酒酵母产富马酸

的关键酶作为改造靶点[27]。 

Massaiu 等通过利用 MOMA 算法对 iYO844

和 ec_iYO844 两个模型进行单基因和双基因敲

除，来预测提高多聚谷氨酸产量的靶点基因。两

个模型对于单基因敲除的预测结果相一致，双基

因敲除结果存在差异。后对双基因敲除靶点的预

测结果进行验证，结果表明，B. subtilis 的酶约束

模型 ec_iYO844 预测的双基因敲除靶点的敲除能

够明显提高目标产品多聚谷氨酸的产量，而按照

传统的 iYO844 模型预测结果进行的双基因敲除

却未能达到预期结果。进一步证明基于酶约束的

模型在指导代谢工程改造中相较于普通模型具有

更广泛的应用前景[16]。 

虽然目前酶约束模型在指导代谢工程改造中

的应用实例较少，但其构建原理和方法具有很好

的生物学意义及可行性，可以预见这类模型具备

更为精确地指导代谢工程改造的潜力。如根据催

化每一步反应所需的酶量来确定限速酶，然后理

性选择过表达或酶改造等实验策略来优化途径，

提高目标产品得率。另外，此类模型模拟的理论

上非最优但更接近于实际的途径还可用于指导途

径中副产物的去除等，对于工业生产也具有重要

的意义。此外酶约束模型还可以预测在环境扰动

下 (如高温条件)，细胞内发生的代谢行为变化，

进而指导过程控制和菌株优化[27]。 

4  总结与展望 

本文主要总结了近年来开发的各种基于酶约

束的代谢网络模型构建方法，这些方法结合动力

学中的米氏方程或热力学第二定律通过引入 kcat、

Km、饱和度、Keq、吉布斯自由能以及代谢组学和

蛋白质组学数据来对反应消耗的酶成本进行表

征，进而通过适当的约束条件或优化目标求出满

足酶总量约束或者最小化酶成本的代谢通量分布

及相应酶量分布等信息。经研究发现，这种整合

了酶约束的代谢网络模型在表型预测上显著优于

普通 FBA 模型，能够解决目前普通基因组尺度代

谢网络模型不能解释的一些生物学现象，可以提

供更准确可靠的代谢工程改造指导。虽然目前这

些方法还存在一些不足和可以改进的地方，但其

为开发其他以酶约束为基础的新的约束方法奠定

了坚实的基础。 

首先，在给酶成本添加总浓度限制的方法中，

考虑的是整个细胞内代谢酶的总量，这个值只适

合用于对微生物的生长进行预测，当对某一产品

的合成途径预测时这往往是一个过高的酶浓度值

(因可用于某一特定合成途径的酶占总蛋白量更

小)。对此可以通过将总酶量的限制拆分成对几个

不同功能相关的酶的量限制来进一步细化，这实

际上反映了细胞在基因调控水平的一种约束。 

其次，在同工酶、多功能酶的处理上，目前

的优化结果都是倾向于利用其中酶活最高的酶，

而在真实细胞中具有不同比酶活的同工酶会在不

同条件下表达，对此酶约束模型并不能很好模拟。

可以考虑以酶约束模型作为基础，引入某种形式

的调控约束，通过两者结合开发出能模拟细胞内

同工酶和多功能酶表达策略的方法，以实现更精

确的细胞行为模拟。 

最后，这些不同的方法都仅仅是涉及到细胞

内影响酶成本的部分因素。对相同质量的酶可能

会因为氨基酸组成不同而具有不同合成成本，如

何以酶约束方法为基础，再将这些氨基酸合成成

本的约束因素引入到模型中开发新的方法，也是

这些酶约束模型进一步完善的方向。 
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