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摘  要 : 工业生物发酵是工业生物技术规模化生产必需的基本操作单元。对微生物细胞及其反应器进行数学模拟

将有助于加深对发酵过程的理解，也将为新的合成生物构建提供解决策略。文中对工业发酵系统的特点、数学模

拟的发展历史、数学模型的分类和特点、用途等作了深入阐述，并展望了全发酵系统模拟的发展趋势。 
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Abstract:  Industrial fermentation is the basic operation unit of industrial biotechnology in large-scale production. 
Mathematical simulation of microbial cells and their reactors will help deepen the understanding of microorganisms and 
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fermentation processes, and will also provide solutions for the construction of new synthetic organisms. In this paper, the 
characteristics of industrial fermentation system, the development of mathematical simulation, the classification, 
characteristics and functions of mathematical models are described in depth, and the development trend of whole fermentation 
system simulation is prospected. 

Keywords:  industry biotechnology, fermentation, modeling and simulation, mechanistic model, empirical model, hybrid model 

工业生物技术是利用生物化学反应进行大规

模的物质加工与转化的先进制造技术，它以工业

发酵或工业催化为技术主体生产包括生物基化学

品、生物基材料、生物燃料等产品，涉及食品、

能源等许多重要的工业领域[1]。近年来，全球工

业生物技术发展迅猛，成为继医药生物技术和农

业生物技术之后，国际生物技术发展的第三次浪

潮，占有重要的国际地位。其中，工业生物发酵

是工业生物技术的关键，是工业生物技术规模化

生产必需的基本操作单元。我国已成为世界生物

发酵产业大国，2018 年生物发酵行业主要产品产

量约 2 961.6 万 t，与 2017 年相比增长约 4.1%；

总产值 2 472 亿元，同比增长 3.4%。生物发酵主

要行业、主要产品出口量 491.09 万 t，出口额

53.53 亿美元，较 2017 年同期增长 25.1%[2]。 

中国生物发酵产业“十三五”发展规划 [3]指

出，加快发展和壮大生物发酵产业、以充分利用

可再生资源、解决国民经济发展中可能面临的资

源短缺等问题、构建可持续的经济发展之路成为

必然选择。然而，当前我国的工业生物发酵产业

的产品以中低端为主，附加值较低，品质远远不

及同类其他国际品牌，其中的原因离不开生产控

制技术落后、发酵过程优化和相关技术装备的智

能化水平较低等因素。 

微生物发酵过程集合了化工过程与生物代谢

过程的特点，系统的复杂性导致单凭经验来控制

生产已经远远不能满足实际的需求，如控制不当

就会造成较大的损失；而且，传统的经验控制方

法无法实现智能制造。而数学和计算机技术的快

速发展为复杂发酵过程的分析和监控提供了可

能。对微生物细胞及其反应器进行严格的数学描

述将有助于加深对发酵系统的理解，并在数字细

胞模型中产生强大的作用。同时，在数学模拟的

指导下也将会有效提高合成生物构建的效率[4]。

因此，借助数学和计算机对发酵过程建模和模拟

越来越受到人们的关注，也使其成为智能生物制

造产业发展的核心技术之一。 

本文试图从工业发酵系统的特点、数学模拟

的发展历史、数学模型的分类和特点、用途等方

面作深入阐述，并展望全发酵系统模拟的发展趋

势，为数学模拟在工业发酵产业的应用奠定基础。 

1  工业发酵系统的特点 

工业发酵系统是由微生物、培养介质、反应

器等组成，微生物的生命活动是该系统的主体

(图 1)。其特点主要有以下几个方面：1) 发酵过

程往往比化学过程更复杂。细胞代谢过程是由

DNA、mRNA 和蛋白质等分子参与的，一些随机

效应导致细胞代谢的波动。这些波动包括启动子

激活或失活以及 mRNA 和蛋白质的合成和衰变、

基因产物如 RNA 聚合酶、核糖体和某些蛋白质等

的在基因、代谢网络和细胞等尺度的波动。同时，

在工业反应器中也存在不完全混合或分散以及环

境的噪声涌入，容易导致细胞内代谢网络路径的

通量分布、产品产量和发酵稳定性等方面的差异。

2) 菌体的生长、产物生成均呈非线性。3) 除部

分常规参数例如温度、pH 等可以实现实时在线测

量以外，大部分数据难以实现实时在线测量。这

一过程的复杂性导致工业发酵系统具有非线性和

时变性的特点，发酵体积越大越容易受到体系 
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图 1  发酵系统组成与交互 
Fig. 1  Composition and interaction of the fermentation system. 

 
流体力学的影响；生物反应器是一种不均匀的流

场，存在着温度、底物浓度、剪切力和溶解氧等

的不同，导致体系中的微生物代谢受到反应器和

自身代谢物的互相影响，而表现出时变性。 

2  数学模型的发展历程 

20 世纪 60 年代 Bird 等将数学模拟的方法应用

到化学工程中[5]。1973 年 Aiba 等出版的《Biochemical 

Engineering》首次将化学工程的动力学模型的方

法引入到生物过程中，将早期的描述性、经验性的

方法发展到严格的数学推理[6]。Arnold Fredrickson

等于 1970 年将结构和隔离引入到细胞研究中，并

提出 4 种不同的隔离和结构组合或缺失，方便地

将最常见的数学描述和实验类型划分为 4 个不相

交的类别 (结构隔离模型、结构非隔离模型、非

结构非隔离模型和非结构隔离模型，见表 1)[7]。 

生物化学过程是建立在热力学、动力学和化

学计量学三大基本原理的基础上。热力学理论对

于化学和生物化学过程特别重要，它表征了一个

封闭系统的物质、能量、功和热能之间的关系，

可以用热力学分析哪些过程在热力学上是否可

行。但是，热力学研究几乎排除了反应的时间影

响，其结论只关注反应是否可行，而无法说明是

在多长时间发生的反应。而反之，动力学研究对

于能量的关注较少，其主要关注生物化学反应的

时间观，而且动力学分析还忽略了空间和混合程

度的影响。最早期的动力学研究策略是采用微分

方程描述状态变量的改变，又因为忽略了空间的影

响，就可以采用常微分方程来表示，典型的代表就

是描述单底物酶催化反应动力学的 Michaelis- 

Menten 方程。但是，发酵过程中可能存在着底物

添加等的脉冲行为、发酵过程中的各种随机因素

的干扰无时无处不在，导致线性动力学理论已经

不能满足对客观实际的发酵系统的全面了解。近

30–40 年以来，非线性动力学理论特别是脉冲动

力系统、随机动力系统、时滞动力系统和混杂系

统等多种理论工具的不断完善和计算机代数、数

值模拟和图形技术的发展，使得非线性动力系统

得到了飞速的发展。建立一个工业发酵体系完整

动力学模型的另外一个有效方式是系统化学计量

学研究，而这一基础是细胞内普遍存在的代谢途

径的基本生化过程。其中包括了代谢通量分析、

流量平衡分析等代谢网络分析的方法[8]。 

以上的研究都是建立在生物化学机理的基础

上的，但是，因为发酵过程的复杂性很难建立足

够精确、简单、灵活、适应性强、速度快、鲁棒

性强的机理模型。随着计算机技术的发展和发酵

反应器在线测量技术的发展，基于人工智能 (AI)  
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表 1  数学模型的分类 
Table 1  Classification of mathematical models 

Classification Subclassification Application Advantages Disadvantages 
Mechanistic 
model 

Structured 
segregated model 

Characterizes the 
fermentation system as 
multicomponent with 
heterogeneous cells 

A true reflection of the cell 
metabolism with the 
reaction to the external 
environmental 

Very complex and difficult 
to get accurate results, 
experimentally intensive 

Structured 
unsegregated 
model 

Characterizes the 
fermentation system as 
multicomponent 
without considering 
intracellular 
composition 

Introducing more 
accurately growth of 
microorganisms and 
cellular components 

Require detailed knowledge 
of cellular metabolism, 
difficult to formulate 

Unstructured 
unsegregated 
model 

Describing the cell 
growth, nutrient 
concentration and 
fermentation process as 
an average of the 
species under ideal 
conditions 

Simple and applicable to 
many situations 

The individual entity, 
regulatory complex, 
adaptive response to 
environmental changes and 
capacity of cell organelles 
to generate various products 
in inherent metabolism 
cannot considered 

Unstructured 
segregated model 

The fermentation 
system are considered 
as single component 
with heterogeneous 
cells 

Easier to formulate and 
more computationally 
efficient 

Cannot capture the 
interplay between cell 
metabolism and oscillatory 
dynamics 

Empirical 
model 

Statistics model Use experimental 
design, response 
surface analysis and 
exploratory data 
analysis 

Accuracy and easy to 
formulate 

Non-mechanic or 
metabolism is considered 
for mechanism explanation 

Fuzzy logics 
model 

Good at expressing 
qualitative knowledge 
and experience with 
unclear boundaries 

Sufficient control of 
nonlinear processes 

The problems of stability 
and robustness in fuzzy 
control still need to be 
solved 

Artificial neural 
network model 

Suitable for 
multivariable modeling

Strong self-learning ability, 
can innovate for reasonable 
output according to input 
variables, high classification 
accuracy, strong parallel 
distributed processing 
ability, strong robustness 
and fault tolerance to noise 
data 

Needs a large number of 
parameters, cannot observe 
the intermediate learning 
process, the output results 
are difficult to explain, need 
a long learning time, when 
the amount of data is large, 
the learning speed will 
restrict its application. 

Hybrid model  Mechanistic models 
and empirical models 
are combined together 
to achieve 
semi-mechanistic 
description 

Estimation accuracy, 
calibration ease, better 
extrapolation properties and 
more detailed information 
on the phenomenon 

The model system is very 
complex and need more 
data 
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的方法开始用于重要变量的在线估计和生物反应

器的最优控制，例如人工神经网络[9]、遗传算法[10]

和模糊逻辑[11]等已在不同的研究中得到应用。尽

管它们优于经典的建模和控制方法，但是人工智

能方法是一种黑箱模型，并不关注微生物的生理

状态和代谢机理。因此，这种模型需要大量的数

据来训练，而且模型也仅仅局限于其训练的领域，

无法拓展。这些弱点催生了将人工智能与机理模

型相结合的混合模型，这种混合模型能够更加准

确地模拟发酵的实际过程[12]。 

在工业发酵的复杂体系中，还要关注体系中

的流体力学情况。张嗣良等团队提出了将反应器流

场特性与细胞生理特性相结合的发酵工程放大技

术，通过对反应器的计算流体力学 (Computational 

fluid dynamics，CFD) 的模拟和仿真结合菌体生理

特性的相关性分析，寻找过程放大的敏感参数实

现发酵过程的放大[13]。 

3  工业发酵模型与简介 

将工业发酵过程模拟方法分为机理模型、实

验模型和混合模型 3 种类型 (表 1)。 

3.1  机理模型 
机理模型是根据发酵系统的组成和运行机理

对系统内部模拟的数学公式。例如，在好氧发酵

中，主要成分是底物、氧气、细胞质量、反应器

体积、底物和气流，而主要机制是微生物生长、

传质 (曝气) 和混合 (底物、pH 控制试剂)。它以

确定性原理为基础，在给定初始条件下可以预测

发酵系统的行为。 

3.1.1  非结构非隔离模型 
模型的基本假设认为发酵反应器的环境是均

匀的，也不考虑细胞之间的差异，并将细胞及其

成分描述为溶液中的单一成分。该模型基于细胞

质量、底物、代谢物的产生和消耗的守恒方程，

来表征微生物代谢的表观速率，因此就有细胞生

长速率、营养吸收速率和代谢物生成速率等参数。

现代微生物生长动力学起源于 Monod 方程，该方

程认为细胞的比生长速率与限制性基质 S 的浓度

关系可用 μ=μmax S/(Ks+S) 来表示，其中，μ为菌

体的生长比速，S 为限制性基质浓度，Ks 为半饱

和常数，μmax 为最大比生长速度。 

这种方程表述简单，应用范围广泛，目前还

有较广的应用[14-15]。但是它仅仅用于细胞生长速

度较慢和细胞密度较低的环境下，不能考虑个体、

调节复杂、对环境变化的适应性反应以及细胞器

在固有代谢中产生各种产物的能力。 

3.1.2  非结构隔离模型 
微生物在不同的生长时期具有不同的形态

和生产能力。非结构化隔离模型通过单个细胞

的细胞大小或菌龄等来表征细胞，而不考虑细胞

内成分变化[16]。该模型基于典型的微生物细胞周

期——DNA 合成 (S)、有丝分裂 (M) 和两次间

期 (G1 和 G2)，这些阶段具有不同的细胞活动、

形态甚至机理特性。一个新的细胞进入间期 1 期 

(G1) 的循环，然后进入 DNA 合成阶段 (S)。完

成 S 期后，细胞进入间期 2 期 (G2)，然后在有丝

分裂期(M) 开始细胞分裂过程。两个子细胞从 G1

到 M 重复相同的周期 [17]。基于细胞周期的分离

模型将生长、代谢过程和产物形成的动力学与

各阶段种群的分布联系起来。Zhang 等采用非结

构分隔模型，将细胞质量分布的种群平衡方程 

(Population balance equation，PBE) 与底物速率限

制的质量平衡耦合研究了导致这些周期解的分

岔，解释了酵母出芽过程中的自激振荡现象[18]。

Jarzebski 等将酵母菌连续发酵产乙醇过程中的细

胞分为活性、无活性和死细胞 3 种，建立了综合

考虑底物和产品抑制的动力学非结构分离模型来

预测实验的振荡和稳态行为[19-20]。 

3.1.3  结构非隔离模型 

结构非隔离模型考虑了细胞的内部结构和组
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成，使用细胞生长及其代谢来描述更准确的生长

速率。该模型一般分为形态结构模型、化学结构

模型、基因结构模型和代谢结构模型[21]。 

形态结构模型常用来描述重要生产生物体、丝

状真菌的生长，并区分菌丝元素的不同区域[22-23]。 

化学结构模型考虑了化学物质在发酵动力学

中的作用，并将所有的速率参数考虑在内。

Garcia-Ochoa 等提出了一种同时考虑碳源和氮源

代谢的黄原胶生产化学结构动力学模型，该模型

考虑了 8 个集中反应 (氨基酸的合成、未形成和形

成碱基、核酸合成、RNA 和 DNA、黄原胶的产生、

总糖代谢、氧化磷酸化和维持能量) 和 8 个关键化

合物 (生物量、铵、RNA、DNA、细胞内蛋白质、

黄原胶、蔗糖和溶氧)。该动力学模型能够与实验数

据非常一致地描述之前在所有运行中提到的 8 种关

键化合物的浓度演变。此外，结构化动力学模型

能够预测系统在某些操作条件变化时的行为，如

温度和初始氮浓度，以及不同的氧气输送速率，

根据操作条件和介质成分 (氮) 预测不同的黄原

胶生产速率[24]。 

基因结构模型是建立在基因分子机制基础上

的，该模型包括操作调控基因的表达速率和转录、

翻译和折叠过程的动力学方程。Koh 等提出了一

种基于已知的阻遏物蛋白、辅阻遏子和诱导物分

子相互作用的 TRP 操纵子遗传结构数学模型，该

模型定性和定量地模拟了这些调控物对克隆基因

产物抑制和表达程度的影响。基于该模型的计算

可以预测有效抑制的最佳载脂蛋白和色氨酸水

平，同时还可以预测诱导低质粒和高质粒拷贝数

克隆所需的对吲哚丙烯酸浓度。利用这个模型还

可以解释研究人员在研究 TRP 启动子时所观察到

的似乎不正常的、有时是矛盾的现象[25]。Lee 和

Bailey 构建了大肠杆菌 lac 操纵子功能的遗传结

构模型[26]，Keasling 等构建了结构 lac 操纵子模

型[27]。当这类模型与代谢物水平的描述结合时，

可能预测基因表达的变化。 

代谢结构模型可以更好地理解过程调节机

制，如反馈调节。该模型以主要代谢途径为基础，

大多数情况下包含在代谢流量分析  (Metabolic 

flux analysis，MFA) 中。在代谢物浓度变化的情

况下，网络结构将反应和代谢物浓度作为矩阵阵

列表示。Hatzimanikatis 等进一步提出了这一概

念，并建立了大肠杆菌糖酵解动力学模型，该模

型与混合整数线性规划优化程序相结合，以预测

网络酶的最佳调节特性[28]。然而，对于无法获得

机理信息的大型网络、基因、代谢等结构描述可

能就会比较困难。 

3.1.4  结构隔离模型 
结构隔离模型综合考虑细胞组成变化和细胞

之间的差别，因此结构隔离模型非常复杂需要复

杂的细胞内测量技术 (如流式细胞仪) 来对其可

行性进行验证[29]。Henson 建立了一个描述细胞

外环境的简单结构化分离模型，并对其进行了评

价[30]。该模型解释了与葡萄糖基质细胞生长有关

的 3 个最重要的代谢途径。与完全非结构化模型

相比，该模型的主要优点是可以将细胞外变量的

预测直接与实验数据进行比较。因此，该模型结

构非常适合于从可用的细胞外测量中确定未知的

模型参数。Fordyce 和 Rawlings 构建了一个分离

模型来预测地衣芽孢杆菌在液体发酵系统中生长

和分化的有效性[31]。分离模型解释了芽孢杆菌生

命周期的 3 种形态。利用年龄-种群模型对孢子囊

生物量进行了表征，以反映孢子形成的年龄依赖

过程。提出了控制营养细胞繁殖率、孢子萌发率、

产孢率和底物消耗率之间的关系。 

3.2  经验模型 
被称作白箱模型的机理模型虽然能够展示实

际发酵过程的内部反应机理，然而，由于生物发

酵过程涉及细胞的生长繁殖和代谢，存在着严重

的非线性、时变性和不确定性。因此，在实际发
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酵过程中的机理建模是十分困难的，而且需要大

量的试验对机理模型进行参数辨识和估计，在实

际应用中难以做到。而且，一些生物变量很难在

线检测，往往需要离线采样分析，不能及时反映

和跟踪过程变化，加之对许多生化过程的代谢途

径尚不清楚，难以得到准确的机理模型。因此，

需要一种更加有效的建模方法[8]。综合以上的问

题，需要一种不考虑发酵过程机理的建模方法，

仅仅考虑其输入的变量 (温度、压力、pH、溶氧、

补料速率、基质浓度、产物浓度等) 和输出的变

量 (建模的目的变量，如产物浓度、基质浓度、

菌体浓度) 的模型，建立在统计学基础上的模型

营运而生。该模型只需要建立输入和输出的相关

关系，其主要的方法有回归模型、模糊逻辑和人

工神经网络等。 

3.2.1  回归模型 
回归模型可以定量地描述某一现象和某些因

素之间的函数关系，将各变量的已知值代入回归

方程可以求出因变量的估计值，从而可以进行预

测等相关研究。该方法在发酵过程模拟中得到了

大量的应用。Wu 等研究表明非线性回归模型结

合拉曼光谱检测可以作为发酵过程的快速监测方

法[32]。Azman 等建立了一个二阶多项式回归模型

来优化农业工业废水制氢性能[33]。 

3.2.2  人工神经网络 

人工神经网络  (Artificial neural network，

ANN) 是 20 世纪 80 年代以来人工智能领域兴起

的研究热点。它从信息处理角度对人脑神经元网

络进行抽象，建立某种简单模型，按不同连接方

式组成不同的网络，其机理可参考文献[34-38]。 

在 Elnekave 等的研究中采用 3 种不同的神经

网络，即前馈反向传播神经网络  (Feed forward 

back-propagation neural network，BPNN)、径向基

函数神经网络 (Radial basis function，RBF) 和广

义回归神经网络  (Generalized regression neural 

network，GRNN)，模拟了流量、体积负荷、初始

化学需氧量和初始总悬浮物对最终化学需氧量和

最终总悬浮物的影响。结果表明，BPNN 的预测

结果最好，平均偏差在实验值的 6.4%–15.6%之

间。优化后的模型验证发现能够达到较高的 COD

去除效率 (77%–79%)，同时产生 880–11 000 m3/d

的沼气[39]。 

但是，神经网络模型需要大量的参数，不能

观察中间学习过程，输出结果较难解释，会影响

到结果的可信度，需要较长的学习时间，当数据

量较大的时候，学习速度会制约其应用。 

3.2.3  模糊逻辑模型 
模糊逻辑 (Fuzzy logic) 指的是模仿人脑的

不确定性概念判断、推理思维方式，对于模型

未知或不能确定的描述系统，以及强非线性、

大滞后的控制对象，应用模糊集合和模糊规则

进行推理，表达过渡性界限或定性知识经验，模

拟人脑方式，实行模糊综合判断，推理解决常规

方法难以解决的规则型模糊信息问题。其机理可

以参考文献[40]。Márquez-Vera 等基于线性矩阵

不等式构建了一种模糊控制和模糊观测器，用此

模糊模型对状态反馈控制器和观测器增益进行

了调整，可以进行状态反馈以控制产品浓度[41]。

Flores-Asis 等 [42]采用模糊逻辑模型的方法对某

禽类加工厂污水处理的污泥进行了热预处理，确

定了影响沼气产量和甲烷产量最大的变量，以加

速污泥厌氧消化过程。设计的模糊逻辑模型包括

688 条推理规则，预测数据与实验数据的相关性

为 99.3%，沼气变量的相关性为 97%。利用响应

面模型对模糊逻辑模型的预测进行了分析，得出

了在沼气生产中，温度和操作时间变量是相互决

定的结论。这项研究为专家决策支持系统的设计

提供了可靠的方法。 

3.3  混合模型 
发酵代谢反应是由结构和功能复杂的分子调
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节的，这些分子在遗传水平上对噪声敏感，其变

异会显著影响微生物表型；而且，细胞代谢过程

也对环境变化作出反应。因为缺乏基本知识或是

因为其复杂性，单独的机理模型难以描述整个发

酵过程。面对复杂的生物反应器的噪声和空间变

化，经验模型常被用来模拟宏观微生物行为。然

而经验模型不包含细胞过程的生理特征，很难为

这些模型的参数提供精确的机理解释。而且，没

有一个模型能够同时考虑细胞内和细胞外的噪

声，因此有必要将机理模型与人工智能模型相结

合来表述微生物过程[43]。 

混合模型已被公认为生物过程分析的一种经

济有效的方法。最常用的混合模型是基于质量平

衡方程 (如传统的第一原理方法) 与人工神经网

络反应动力学模型相结合的方法 [44-45]。Oliveira

提出了一种将第一原理建模与人工神经网络相结

合的生物反应器混合模型结构：用一组质量平衡

方程描述生物反应器系统，用神经网络和机理模

型共同来表示细胞群系统。基于这种混合结构的

数学公式，他们从系统工程的角度对发酵系统进

行了分析[45]。 

混合模型可以集成更多的参数和信息，因此

可以实现更高的精度、更少的迭代次数和更低的

开发成本。这些复合模型原则上应该像智能模型

一样具有适应性、灵活性和自我调节性，但也具

有机理模型的基本生物学基础。 

3.4  流体力学模拟 
发酵系统是由微生物和反应器组成的，微生

物的生长和产物的形成是由细胞内部代谢和反应

器环境之间的交互作用决定的。因此，对发酵过

程建模时，除了关注细胞内功能单元的复杂相互

作用以外，还要关注生物反应器的结构与内部流

场情况 (混合和传质强度的时空变化、各种基质

和产物的浓度梯度等)。因此，如果将微生物和反

应器作为一个系统来看待，模型需要加入反应器

的流场情况。目前，反应器流场的模拟一般用计

算流体力学来开展。CFD 的基本思想是求解反应

器中流体的运动方程 (即 Navier-Stokes 方程)，这

些方程描述了流体的质量守恒和动量平衡。Wolf

等提出了基于拉格朗日-欧拉模型的方法，其中液

相被视为连续体 (欧拉)，分散相借助拉格朗日表

示进行跟踪[46]。还有研究采用混合方法，将多区

域模型与 CFD 计算结合起来[47]。Delvigne 等构建

了一个完整的发酵放大/缩小的模拟方法，该方法

将计算流体动力学、代谢通量分析和 Agent-based 

Modelling (ABM) 关联起来，以便更好地理解非

均匀环境中的细胞生命行为[48]。 

3.5  组学指导下的数学建模 
随着组学时代的到来，描述微生物生长的模

型的覆盖范围和深度达到了一个新的水平，从而

开创了组学建模方法的时代。人们开始试图建立

代谢组、蛋白质组和基因组之间的关系。代谢网

络的基因组尺度重构与基于约束的建模相结合是

微生物系统生物学中日益流行的方法。虽然重建

主要基于基因组学数据，但它是通过对相关生物

体的生物化学、遗传和/或生理学知识的反复修正

将网络重建转化为一个数学模型，通常称为基因

组尺度模型  (GEM)，通过一系列基于约束的方

法，如通量平衡分析，可以进行定性和定量分析。

这有助于进一步完善网络重建，并为基因型-表型

关系提供有价值的见解[49]。 

从细胞生长的角度来看，与简单的非结构化生

长模型相比，基因组尺度模型使用更详细和准确的

机制 (以及相关的数学表达式)。Yizhak 等将代谢

组学和蛋白质组学数据整合到 Michaelis-Menten

动力学表达式中，使用体外 Km 参数比不考虑动力

学的方法更准确地预测通量变化[50]。Cotten 等[51]

通过整合通量组学、蛋白质组学和代谢组学数据，

估算了大肠杆菌中心代谢动力学模型中的动力学

参数。 
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4  发酵过程数学模型用途 

4.1  发酵过程的优化、控制与故障诊断 
发酵过程本身比较复杂，优化、放大与控制

的难度都较大；批次间的重复性很差，极易造成

产量和质量的波动。同时，随着发酵原料成本的

增加、环保意识的增强，发酵过程的精准控制要

求越来越高。因此，常规、简单的控制方法已不

能满足生产的需求。大量的研究将数学模型用于

发酵过程优化、放大、控制与故障诊断中。这将

会为产业的发展提供智能发酵技术支持。 

4.2  为途径设计与理性改造提供策略方案 
随着合成生物学技术的发展，利用微生物发

酵生产各种不同的化学品成为当前研究的热点。

常规方法从能够产生少量所需化学品的菌株到获

得一种符合商业可行工艺要求的菌株需要 3–5年的

时间和超过 5 000 万美元的投资。随着新的基因

编辑技术的出现  (例如 CRISPR/Cas9 技术)，目

前的挑战已经变为如何为菌种改造提供技术方

案 [52]。将分子、蛋白、网络、细胞和反应器的大

数据采用机理模型和人工智能模型的手段整合为

一个全局模型将会为途径的改造提供全局模拟。

这种模拟代谢将会为化学品的生产途径和代谢网

络的改进提供信息。例如，全基因组代谢模型与

整个代谢网络中的化学计量学相耦合，非常适合

于代谢工程设计[53]。 

4.3  全细胞生命现象的解析 
工业发酵不同于常规细胞生命活动，微生物

细胞除了在生产中表现出稳定性、鲁棒性等优良

特性以外，它还要适应不同发酵规模下空间的不

均一性的变化。而这些现象的解析，除了常规方

法在基因层面的支离破碎的信息以外，基于模型

模拟的细胞整体生命活动特性的解析就显得尤为

重要。它们可以解析细胞的自组织空间模式、动

力学和流体响应信息，从个体和群体层面上增进

对发酵系统的理解。 

5  模型的评价 

模型是否能够服务于对微生物代谢的理解、

工艺过程的优化和控制应该成为评价一个模型的

重要指标，即为“目标适用性”[54]。一个微生物发

酵系统非常复杂，目前的技术还不可能面面俱到

实现完美的模拟，但是如果实现了“目标适用性”

即可以认为该过程模拟达到了目的。 

良好的建模规范 (Good modeling practice，

GMoP) 将不确定性和敏感性分析与建模相结合

是将模型构建过程或模型后续应用和解释中的错

误风险降至最低的必要条件。与模拟模型预测相

关的不确定性通常被分为：(a) 描述随机系统所

需的模拟模型的随机组成部分产生的随机不确定

性；(b) 主观 (或输入) 不确定性，表示对用作模

型输入的固定值的不完全了解；(c) 与数学相关

的结构不确定性公式或模型结构。灵敏度分析是

对不确定度分析的补充，可以对参数重要性进行

排序，以减少最有影响的参数的不确定性，而不

是将实验工作浪费在对模型输出影响很小或没有

影响的参数上[55]，以此可以分析出模拟需要的重

要参数和条件。 

6  总结与展望 

工业发酵过程拥有一个非常复杂的代谢过

程，涉及大量的代谢反应网络以及相关的基因调

控和环境影响。而数学建模从早期现象学描述发

展到代谢网络和代谢网络的系统建模，从简单的

基因调控发展到系统级整合的尝试将会使研究人

员可以深入了解复杂的发酵过程，并能实现过程

的优化与控制。而数学模拟的终极目标是要建立

全发酵系统的细胞、反应器和过程的模型，也就

是数字化的生产系统 (包括细胞、反应器及其交

互系统)，而不仅仅是数字化细胞。 

微生物数字细胞模型的研究因为计算能力、

未知的代谢机理等因素的限制，进展并不顺利，
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截至目前仅有 3 个细胞模型：1) 由 Shuler 开发的

大肠杆菌模型，可以描述 14 个关键变量的细胞功

能[56]；2) 由 Tomita 等开发的大肠杆菌 ECELL 模

型，允许用户根据特定的需求模拟细胞功能[57]；

3) 由 Karr 等开发的生殖支原体模型，代表了整

个细胞最全面的数学模型[58]。 

工业发酵系统中微生物和反应器是一种交互

共存的系统，微生物细胞本身、发酵反应器和外

环境对整个体系的影响非常大。因此，发酵过程

建模应综合考虑微生物细胞内部体系、交互体系

和反应器体系的参数。如能建立全系统细胞模型，

将会实现全发酵系统的模拟计算，为菌种途径改

造、发酵优化和反应器设计等提供全方位的计算

和信息支持。但是，以上 3 个细胞模型 (大肠杆

菌模型[56]、大肠杆菌 ECELL 模型[57]和支原体模

型[58]) 仅仅是建立在细胞中不同生物学过程的简

单描述的基础上，并未考虑外界环境对细胞模型

的影响。为了提高工业发酵模型的预测和控制能

力，首先需要扩展相关分子、细胞和反应器信息

的系统级整合，包括细胞对反应器时空的响应、

基因调控程序及其环境信号激活调控机制等；其

次对现有模型也要进行扩容，除了批量发酵数据

以外，还应包括使模型适应连续生产或其他发酵

系统。而这些信息的整合需要建立更加复杂的模

型框架，这对当前细胞代谢机理和数据处理能力

都提出了巨大的挑战。 
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