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摘   要：组学分析技术的发展推动生物学逐渐成为一门以数据分析为中心的科学。依托生物数据

在细胞整体系统水平建立数字细胞模型，对于理解细胞系统组织原理和生命产生进化规律，预测

各种环境和基因扰动对细胞功能的影响并指导设计人工生命具有重要意义，因此数字细胞的构建

模拟设计已成为合成生物学的核心研究内容与底层支撑技术。本文重点对天津工业生物技术研究

所创立十年来在数字细胞研究方面的进展进行回顾介绍，重点包括基因组尺度代谢网络模型的构

建、质控以及其在途径设计和指导菌种代谢工程改造方面的应用，进一步结合近年来细胞模型研

究的前沿趋势，对整合多种约束的模型的构建和分析研究方面的最新成果进行了介绍，最后对数

字细胞研究的未来发展方向进行展望。数字细胞技术将与基因组测序、合成和编辑等合成生物学

·底层技术开发· 
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前沿技术一起提升人们对生命进行读写改创的能力。 

关键词：数字细胞；基因组尺度代谢网络；途径设计；多约束模型；代谢工程 

Digital cell models and their applications: a review 
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Abstract: Various omics technologies are changing Biology into a data-driven science subject. 
Development of data-driven digital cell models is key for understanding system level organization and 
evolution principles of life, as well as for predicting cellular function under various 
environmental/genetic perturbations and subsequently for the design of artificial life. Consequently, the 
construction, analysis and design of digital cell models have become one of the core supporting 
technologies in synthetic biology. This paper summarized the research progress on digital cell models in 
the last ten years after the foundation of Tianjin Institute of Industrial Biotechnology, Chinese Academy 
of Sciences, with a focus on the development and quality control of genome-scale metabolic network for 
reliable metabolic pathway design and their application in guiding strain metabolic engineering. We also 
introduced the latest progress on developing cellular models with multiple constraints to improve 
prediction accuracy. At last, we briefly discussed the current challenges and future directions in digital 
cell model development. We believe that digital cell technology, along with genome sequencing, 
genome synthesis and genome editing, will greatly improve our ability in reading, writing, modifying 
and creating life. 

Keywords: digital cell; genome-scale metabolic network; pathway design; multiple constraint model; 
metabolic engineering 

 
 

基因组学、转录组学和蛋白组学等一系列

组学分析技术的发展大大提高了生物数据的获

取能力，使人们可以更全面系统地从整体角度

对生物系统进行观察分析。但至今即使针对简

单的原核单细胞模式生物如大肠杆菌等，要系

统地理解其细胞行为，准确预测各种环境和基

因扰动对其功能的影响仍然非常困难。最主要

的原因就是细胞是一个成千上万种不同分子相

互作用构成的复杂系统，每一种功能表型都是

细胞整体中各种类型分子综合相互作用的结

果，而组学数据即使是覆盖全基因组也仅仅是

在有限的条件下 (如不同生长阶段) 针对某一

分子层次 (如转录组针对 mRNA 表达水平、蛋

白组针对蛋白水平、代谢组则针对代谢物浓度) 
进行分析的结果，数据难以对相关相互作用机

理进行全覆盖。另一方面，目前生物学还主要

是以观察分析为主要研究手段，没能像物理化

学一样形成原理模型主导的研究模式，大部分

生物学家都缺少数据分析建模的训练，即使针

对单一数据，其数据量之大也超出了传统生物
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研究方法的处理能力。各种生物信息学方法的

开发显著提升了人们对生物大数据进行分析处

理的能力，但更多侧重在特定生物组件功能注

释解析和机理分析，缺少对细胞从整体角度的

系统组织原理分析，而这正是数字细胞模型要

解决的难题。数字细胞研究目标就是基于各类

生物数据，对细胞内各种代谢和调控过程进行

数学方程描述，从而建立涵盖各类相互作用，

能准确描述实际细胞行为的全细胞模型，进而

在模型指导下揭示细胞系统层次的组织原理，

并指导设计具有期望功能的人工生物系统。数

字细胞研究是以合成生物学为代表的新生物学

的核心研究内容。合成生物学特别强调对生物

体以工程化的方式重新设计，以创建某些方面

超越自然功能的人工合成生物。通过造物致

知，其不仅对揭示生命基本组织规律，探索生

命本质和起源具有重要意义，而且创建的具有

特定性能的人工生命具有无限的应用潜力，可

以极大促进生物技术和绿色生物经济的发展，

为破解人类面临的资源、健康、环境和安全等

重大挑战提供全新解决方案[1]。 
细胞内不同生物分子间通过各种复杂相互

作用构成的生物网络决定了整体细胞的功能。

因此，对生物网络进行建模分析是数字细胞研

究的重要内容，其中尤以对基因组尺度代谢网

络模型 (genome-scale metabolic network model, 
GEM) 的研究最为深入，方法最成熟，并已在

合成生物学细胞改造中获得广泛应用 [2-4]。代

谢网络模型构建主要基于基因组中的酶蛋白注

释信息，通过酶催化反应将各种代谢物连成 
一个可互相转化的复杂网络。因此其构建相对

容易，且因为其中包括了基因-蛋白 (酶) 和代

谢物不同分子层次，使得不同类的组学数据都

可以在代谢网络上进行整合分析。同时其与工

业生物技术中新生物转化途径的设计构建和代

谢工程菌种改造密切相关，具有重要的实际应

用价值。但生物网络模型中更侧重不同分子间

的相互作用关系而不是这些相互作用导致的细

胞动态变化过程的描述，因此更适合对细胞在

不同条件下达到稳态的模拟而难以描述细胞的

动态调控过程。近年来人们从不同角度对生物

网络模型进行扩展，通过整合其他生物信息和

数据 (如与转录组或蛋白组数据结合[5-6]，整合

热力学和酶约束等[7-8])，纳入更多生物过程 (如
转录、翻译等)[9-10]，以建立更全面准确的数学

模型以对细胞的动态变化行为进行更精准地模

拟。数字细胞模型是传统生物网络模型的延伸

发展，其涵盖了生物网络模型，同时强调涵盖

更多生物过程和细胞动态行为模拟，在未来的

新生物学研究中将发挥越来越重要的作用。 
中国科学院天津工业生物技术研究所 (以

下简称天津工业生物所) 建所 10 年来，在基因

组尺度代谢网络模型研究以及更全面的数字细

胞模型研究方面做了大量的研究工作。针对一

些重要工业菌种构建了高质量代谢网络模型，

开发了模型分析和途径设计的新方法并应用于

指导菌种改造和人工固碳新途径的设计构建，

进一步提出了多约束细胞模型的构建框架和流

程，建立了整合热力学和酶约束的细胞模型，显

著提高了模型预测准确度。下面将对天津工业

生物所在细胞模型方面研究取得的重要进展进

行介绍。  

1  基因组尺度代谢网络模型的构建

及质控 
由基因组序列出发，构建细胞全局代谢网

络模型已成为一种对细胞生理特性进行模拟预

测的有力工具。利用 GEMs 可以从全局代谢角
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度寻找新的代谢途径、代谢工程改造策略及进

行菌体生长表型预测等[11]。近年来，天津工业

生物所构建了包括原核恶臭假单胞菌[12]、希瓦

氏菌[13]、真核噬热毁丝酶[14]、解脂耶氏酵母[15]

和氨氧化古菌[16]在内的多个 GEMs (表 1)。同

时，为了提升模型预测正确性，天津工业生物

所在模型质量控制和检测方面做了深入研究，

利用修正的高质量模型进行了代谢途径和改造

策略等多种设计和应用。 

1.1  基因组尺度代谢网络模型的构建及

质控 
GEMs 构建是一个基于基因组功能注释确

定基因-蛋白 (酶)-反应关系并基于细胞生长代谢

表型数据添加反应、修正错误的过程。2010 年，

Thiele 等[17]在 Nature Protocols 发表了一篇指导

GEMs 的构建指南，将 GEM 模型构建过程分解

为 96 个步骤并进行详细讲解，是指导 GEMs
构建的全面指南。2019 年，Heirendt 等 [18]在

Nature Protocols 发表了针对模型构建和优化的

COBRA v3.0 工具包，其中包含了软件安装、模

型导入导出、反应添加删除和模型缺口填补等

103 个实操步骤，是对 96 步模型构建指南的良

好补充。基于该指南和 COBRA 工具包，可以从

头构建特定菌株的 GEM。尽管发表的模型构建

指南为 GEMs 构建列出了明确的步骤，但是其

中很多步骤需要人工进行仍然费时费力。为了

解决此问题，研究者开发了多个模型自动化构建

工具。其中，Seaver 等[19]构建了目前唯一的模型

在线构建平台 ModelSEED。Agren 等[20]开发了集

模型构建、分析及可视化于一体的本地化工具箱

RAVEN。相较于 ModelSEED，RAVEN 可以构

建真核菌株代谢网络模型。Dias 等[21]开发了基

于 Java 平台的用户友好的模型构建平台 Merlin，
目前已用于肺炎链球菌、白色念珠菌等菌株模型

构建[22-23]。Merlin 于近期进行了工具的更新[24]，

模型构建能力有所提升。 
基于上述模型构建流程，天津工业生物所构

建了包括古菌、真核和原核在内的多个菌株的

GEMs。例如，天津工业生物所对海洋氨氧化古菌 
(Nitrosopumilus maritimus SCM1) 代谢网络模型

进行了从头构建[16]，利用构建的模型 NmrFL413
计算 ATP/NH4+产率，表明 SCM1 的能量生产效

率较低，结果表明海洋氨氧化古菌对碳循环的

贡献较小，而对海洋氮循环的贡献显著。天津工

业生物所最近还构建了解脂耶氏酵母的代谢网

络模型 iYli21[15]，预测营养物质利用达到了

85.7%的高准确率，并与转录组学数据整合分析

了 6 种代谢物作为唯一碳源的细胞代谢，分析

了在不同底物下参与代谢的重要途径，该模型

为解脂耶氏酵母研究提供了高质量工具。基于

RAVEN 构建了真核嗜热毁丝霉的第一个代谢

网络模型 iDL1450[14]，在模型中引入转录组学 

 
表 1  天津工业生物所已发表的基因组尺度代谢网络模型汇总 
Table 1  A summary of the genome-scale metabolic network models published by Tianjin Institute of 
Industrial Biotechnology, Chinese Academy of Sciences 
Strain Type Model ID Genes Reactions Metabolites References Year 

P. putida KT2440  Bacteria  PpuQY1140 1 140 1 171 1 104 [12] 2017 

N. maritimus SCM1 Archaea NmrFL413 413 765 825 [16] 2018 

S. oneidensis MR-1 Bacteria iLJ1162 1 162 2 084 1 818 [13] 2022 

M. thermophila Fungi iDL1450 1 450 2 592 1 784 [14] 2022 

Y. lipolytica W29 Fungi iYli21 1 058 2 285 1 868 [15] 2022 
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数据，研究并解释了嗜热菌在不同生长温度下

的代谢特征。近期，天津工业生物所基于

ModelSEED 流程，结合缺口填补等一系列模

型修正流程，构建了希瓦氏菌基因组尺度代谢

网络模型 iLJ1162[13]。预测了可以提高希瓦氏

菌产电量的改造靶点以及两种潜在的电子转移

新途径，模拟微生物电合成系统中基于 MR-1
底盘的 6 种平台化学品的最优生物合成途径。 

国内也有其他团队开展了代谢网络模型构

建和应用的相关工作。江南大学刘立明团队围

绕模型构建和模型指导实验室菌株改造进行了

大量系统研究。对裂殖壶菌 SR21[25]、高山被

孢霉[26]和谷氨酸棒杆菌[27]等多个菌株进行了模

型构建，并且利用模型预测结果指导了 DHA、

花生四烯酸和胞外多糖等产品的代谢工程改

造，为理性代谢工程改造提供了范例。中国科

学院微生物研究所温廷益课题组[28]参考 96 步

模型构建流程和已发表的大肠杆菌模型，构建

了谷氨酸棒杆菌 iCW773 模型，该模型是目前

谷氨酸棒杆菌质量最高的模型。华东理工大学

花强课题组[29]构建了解脂耶氏酵母基因组规模

的代谢模型，为产油酵母生产有价值产品提供了

有力工具。天津大学闻建平课题组构建了筑波

链霉菌[30]、吸水链霉菌[31]等真核菌株的 GEMs，
并指导提高抗菌药物提高雷帕霉素产量。 

尽管已发表了指导 GEMs 构建的流程，也

开发了多种模型构建工具，但模型的质量仍良

莠不齐。与国内其他研究组不同的是，天津工

业生物所多年来注重模型质量的提高、模型质

控流程的搭建，以构建高质量代谢网络模型为

目标，开发模型构建和质控流程。天津工业生

物所前期对 4 个已发表的恶臭假单胞菌 GEMs
分析发现，即使同一株菌的模型，计算得到的

菌体最优生长速率差异很大，而这些不一致是

由于模型构建中引入的错误导致的。因此提出

了对模型边界条件、ATP 生成、呼吸链构成和

途径等进行质控和一致化，并构建了高质量恶

臭假单胞菌代谢网络模型 PpuQY1140[12]。该工

作发表后，天津工业生物所与来自丹麦、德

国、荷兰、瑞士、美国及加拿大等其他 15 个国

家的研究人员一起着手解决模型质控标准，提

出标准化的模型质量检测工具 (metabolic model 
tests, MEMOTE)[32]。在 MEMOTE 工具开发中，

天津工业生物所的具体贡献是将模型能量无限

生成错误作为模型打分的评估项引入 MEMOTE
打分规则中 (图 1)，如果模型存在错误的能量

合成，将降低打分分值。MEMOTE 是一套由

社区维护的标准化代谢模型质量自动测试流

程，涵盖了从模型注释到完整性的各个方面去

检测模型质量。用户提供 GEMs 模型后，便可

调用MEMOTE的核心功能进行模型质量评估，

并最终生成HTML格式的质量检测报告 (图1)。
目前，MEMOTE 已成为 GEM 质量评估的黄金

标准，自 2020 年 3 月发布以来，MEMOTE 被

引用次数已达 197 次，发表的新模型都应该经

过 MEMOTE 进行打分。 

1.2  代谢网络模型的应用 
如果把代谢网络模型比作地图，那么模拟

算法就是导航系统，精准的导航离不开高准确

度的地图，也需要高效的导航系统指导模型进

行途径和靶点的计算挖掘。通量平衡分析 (flux 
balance analysis, FBA)[33]是对代谢网络模型进

行定量分析以及预测最优途径的常用算法，利

用线性规划来求解稳态条件下的通量分布，该

算法已被广泛应用于代谢工程途径和改造策略

设计。为了预测 L-脯氨酸生物合成的关键通量

控制反应，天津工业生物所多个课题组协作[34]

利用谷氨酸棒杆菌 GEM模型 iCW773进行 FBA
计算，结果显示 L-脯氨酸最优合成途径需要

C4 回补途径，谷氨酸棒杆菌存在天然的基于 
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图 1  MEMOTE 对大肠杆菌 iML1515 模型的质量检测报告输出结果 
Figure 1  Quality test report for the E. coli model iML1515 from MEMOTE. 
 
磷酸烯醇丙酮酸羧化酶 (Ppc) 的 C4 回补途径

将磷酸烯醇丙酮酸 (PEP) 和 CO2 转化为草酰

乙酸，而为了节省前体 PEP，葡萄糖需要通过

非磷酸转移酶系统 (即非 PTS) 部分转运到细

胞中，这种转运在谷氨酸棒杆菌中效率低下。

模拟表明，使用基于丙酮酸羧化酶  (Pyc) 的
C4回补途径导致葡萄糖产生过量的 ATP，可以

支持细胞生长，提供了一种有效替代方案。另

外，通过结合基于 3-磷酸甘油醛脱氢酶 (GapN) 
的 3-磷酸甘油醛氧化途径和基于 Pyc 的 C4 回补

途径，可以为细胞生长和 L-脯氨酸生物合成提

供足够的 ATP 和 NADPH。在模型中加入 GapN

催化反应后，模拟表明葡萄糖的 L-脯氨酸的理

论得率从 0.86 mol/mol 增加到 0.98 mol/mol 
(0.63 g/g)。基于上述分析，确定了能够提高 L-脯
氨酸得率的改造方案，后续通过一系列的基因

工程改造，最终 L-脯氨酸产量达到 142.4 g/L。 
天津工业生物所利用 FBA算法基于大肠杆

菌 iJO1366 模型对乙酰辅酶 A 最优合成途径进

行预测[35]，发现了一条通过回收 CO2 从而提高

乙酰辅酶 A 得率的新途径。该途径通过磷酸烯

醇式丙酮酸固定 CO2 生成草酰乙酸，进而转化

为苏氨酸，苏氨酸降解成甘氨酸和乙酰辅酶

A，而甘氨酸再转化为丙酮酸形成固碳循环 
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(图 2A)。该循环中苏氨酸的合成和降解是核

心，因此将该途径称之为苏氨酸循环。苏氨酸

循环可将乙酰辅酶 A 衍生产品聚羟基丁酸酯 
(poly(3-hydroxybutyrate), PHB) 的理论碳摩尔

得率由 0.67 提高到 0.86，对大肠杆菌菌株进行

代谢工程改造的结果表明，PHB 得率由出发菌

株的 0.20 g/g 葡萄糖提高到 0.36 g/g 葡萄糖。除

了碳再回收利用外，避开如丙酮酸脱羧等碳损

失步骤也可以提高产品得率。Bogorad 等[36]在

大肠杆菌中引入来源于 B. adolescentis 的戊糖/
己糖磷酸转酮酶  (Fxpk)，构建了非氧化酵解

途径 (nonoxidative glycolysis, NOG)，可无碳

损地将一分子葡萄糖转化为 3 分子乙酸。基于该

结果，天津工业生物所在大肠杆菌 iJO1366 模型

中引入 Fxpk，计算了几十种不同类生化产品的

理论得率，结果表明 NOG 途径可提高很多产品

得率，其中丙酮理论得率可提高 50%，PHB 可

提高 33%[11]。基于这一模型计算结果进行了代谢

工程改造，结果显示丙酮的碳摩尔得率可由出发

菌株 0.38 mol/mol 葡萄糖提高至 0.47 mol/mol 葡
萄糖[37]，PHB 碳摩尔得率从 0.26 mol/mol 葡萄糖

提高到 0.43 mol/mol 葡萄糖[38]。Meadows 等[39]

将 NOG 引入酿酒酵母中生产法尼烯，通过乙

酰辅酶 A、还原力等途径改造，最终法尼烯的

碳摩尔得率由 0.52 mol/mol 葡萄糖提高到   
0.65 mol/mol 葡萄糖。 

利用 FBA 对单一菌株 GEM 可以进行改造

策略和新途径预测，由于 FBA单次计算只能得

到一个最优解，无法对途径进行系统计算，同时

单一菌株并未考虑数据库中海量反应数据，预测

出的新途径有限。因此，天津工业生物所[40]将组

合算法与 FBA 算法相结合，开发了 comb-FBA 算

法，并且基于 MetaCyc 数据库构建了复合代谢

网络模型，利用 comb-FBA 算法，在 MetaCyc
数据库中组合引入来自 ATLAS 数据库的非天然

反应，实现了无碳损、无 ATP 和还原力消耗、

未知反应个数可控的甲醛吸收途径的系统性挖

掘，获得 59 条符合上述系列特征的目标途径，

并通过实验验证了其中 3 条途径的可行性，其

中乙醛酸同化途径 (glycolaldehyde assimilation, 
GAA) 碳得率达到 88% (图 2B)，超过已报道的

MCC 途径。后续研究中，进一步预测了 9 条新途

径，实验验证乙醇醛-阿洛糖 6-磷酸同化途径 
(glycolaldehyde allose 6-phosphate assimilation,   

 

 
 
图 2  利用代谢网络模型预测的固碳循环途径 
Figure 2  CO2 assimilation pathways predicted using metabolic network models. (A) Threonine-bypass 
cycle predicted by E. coli iJO1366 model. (B) GAA pathway predicted by integrated model and comb-FBA 
algorithm. (C) GAPA pathway predicted by integrated model and comb-FBA algorithm. 
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GAPA) 可以催化乙醇醛高效转化为乙酸 (图 2C)[41]。

基于上述开发的 comb-FBA 算法，天津工业生

物所进一步对 CO2 产淀粉合成途径进行系统计

算，设计了 10 条可行途径，基于此预测结果，

天津工业生物所在体外成功构建了仅需要 11 步

反应催化的 ASAP 途径，极大地缩减了通过天然

卡尔文循环合成淀粉所需的约 60 步反应[42]。 

2  多约束细胞模型 
基因组尺度代谢网络模型仅仅从生化反应

速率的角度描述了细胞表型，忽视了其他的一

些生物过程，比如基因调控、途径热力学限制

等，而分析这些生物过程的协同效应就需要整

合不同类型的数据[5]。为了提高模型预测的准

确性，需要在计量学约束的基础上进一步整合

其他类型的生物学数据，对模型进行限制，来

体现细胞在真实代谢过程中所面临的资源约

束。因此，寻找细胞表型差异背后是何种限制

因素在发挥作用，也成为合成生物学领域重点

关注的基础问题之一[43]。目前，主要的研究方

向涉及整合转录组数据的代谢网络模型、整合

资源约束的代谢网络模型、整合热力学约束的

代谢网络模型，以及热力学和酶约束的整合模

型，见图 3。 

2.1  整合转录组数据的代谢网络模型 
基因表达数据能够反应出细胞内转录本的

相对或者绝对浓度，已有的研究发现转录本的浓

度与代谢网络中的一些酶有较强的相关性[44]。近

几年来，陆续出现了多种方法将转录组数据引入

代谢网络模型约束条件中，见图 3。按照表达谱

的整合方式可以分为两类：(1) 设定先验阈值或

者计算相对的表达阈值判断基因表达状态[45-46]， 
 

 
 

图 3  多约束模型研究发展路线图 
Figure 3  Development roadmap of multi-constraint models. 
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以此修改该基因对应反应的约束边界；(2) 直
接将表达谱数据引入优化目标[47]或者边界条件

中 [48]。但是这些方法都存在一些缺陷，比如设

定阈值判断基因表达状态对于判断基因是否表

达的方式过于武断，会因此遗漏了一些表达值

较低，但对细胞来说是必需的基因；直接引入

目标函数的方法要求表达谱数据必须为绝对定

量数据，由于通量和表达值间并不是同一量

纲，量纲间的归一化也是需要考虑的问题；而

直接利用表达谱重新定义反应上下限的方法，

同样会出现表达值较低但功能重要的酶的通量

被限制得很小，比如酶表达量虽然低，但其转

化系数可能较高，其对应的通量同样会很高。 
天津工业生物所通过分析基因本体论 (gene 

ontology, GO) 中 kcat 值的分布规律，发现 GO 
term 的层次越高 (描述的功能越具体详细)，kcat

值的标准差越小。因此，同一 GO term 中的 kcat

值可以近似用同一值替换 (标记基因，在不同

实验条件下表达量稳定的基因)。基于米氏方程

的推导  ( max[ ]=
[ ]m

V SV
K S+

)，当底物浓度达到饱和

时， max cat [ ]V K E= ∗ 。因此，同一个 GO term 中

的反应存在如下近似关系 max

max

[ ]~
[ ]

i i

marker marker

V E
V E

。基

于这一关系，就将通量与酶量进行了关联，进一

步通过标记基因表达量的归一化，使通量的比率

转移到了表达量的比率 ( jRatio = [ ]
[ ]

i

marker

E
E

)，将

转录组数据引入到反应的上下限中 (对于可逆

反应
jj ratio jRatio V Ratio− < < )。最后，通过类似

于 E-Flux[48]中预测通量与实验值的转换，获得途

径中的真实通量分布 ( exp j

j

pre

glucose ratio
ture

glucose

V V
V

V

∗
= )。

以此开发了一个整合转录组数据、gene ontology
注释信息和代谢网络的方法  (iMTBGO)[49]，该

方法可以对 biomass和中心代谢途径通量进行较

好的预测，结果优于已有的集成转录组的方

法，如 E-Flux、GIMME[45]和 iMAT[46]等。 

2.2  酶约束模型发展 
细胞中蛋白质的资源占比是有限的，细胞

需要通过合理配置而使自身不同的生物过程，

尤其是代谢过程得到高效运转 [50]。2007 年，

通过假定固有的细胞体积会成为酶体积在空间

资源上的限制，使拥挤效应成为细胞能力限制

的 FBAwMC 模型[51]被提出。自 FBAwMC 以

后，一系列的整合蛋白资源的模型被开发出

来，发展趋势上主要分为以 ME (metabolism 
and macromolecular expression)[52]为代表的包含

酶量约束与蛋白转录翻译过程的资源约束模型 
(pcModel) 和以 MOMENT (MetabOlic Modeling 
with ENzyme kineTics)[53]为代表的直接进行总

酶量约束，即酶约束模型 (ecModel)，见图 3。 
MOMENT 发表于 2012 年，该方法直接将

单位质量细胞内蛋白质的质量分数设定为细胞

内的酶总量上限，并且认为所有酶的饱和度均

为 1，即处于完全饱和状态[53]。针对 MOMENT
方法的不足，GECKO 做了进一步地完善，除

了通过蛋白质组学数据计算出细胞内的酶占蛋

白质的质量分数以外，还为每一个酶设定了一个

平均的饱和度，这样计算得到的酶消耗更接近

于实际值，提高了模型的预测准确度[54]。Zhou
等[55]基于 GECKO 的建模流程构建了第一个黑

曲霉的酶约束模型，通过该模型的模拟，发现

酶约束能够有效提高模型的表型预测能力，并

增强了模型预测潜在代谢工程改造靶点的能

力。然而，GECKO 在代谢网络中引入酶约束

时会添加大量的假代谢物和假反应，以表示酶

和酶相关的交换反应，这会增加模型的复杂

性。Bekiaris 等[50]基于 MOMENT 和 GECKO，

开发了一个自动化构建酶约束模型的方法 
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(AutoPACMEN)，该方法只需引入一个假反应

和假代谢物，显著简化了酶约束模型的规模。 
天津工业生物所于 2022 年提出了一个更

加简易的构建酶约束模型的框架  (ECMpy, 
https://github.com/tibbdc/ECMpy)[56]。与已有的

框架相比，ECMpy 考虑了蛋白亚基的真实组

成，通过直接添加总酶量约束条件的方式实现

蛋白资源约束，提出了基于酶用量和 C13 通量

一致性等的校正流程，并利用该流程构建了  
一个高质量的大肠杆菌酶约束模型 eciML1515。
首先，通过 eciML1515 模拟，预测了大肠杆菌

在高生长速率下的代谢溢流现象，从保持氧化

还原平衡的角度分析了大肠杆菌与酵母在代谢

溢流途径转化策略中的表现差异。接着，通过

探究微生物生长过程中的 3 个代谢阶段，揭示

了酶成本与生长之间的 trade-off 现象。最后，

模拟了大肠杆菌在 24 种不同底物条件下的最

大生长速率，进一步证实了酶约束模型可显著

提高代谢网络模型的表型预测能力，并发现

eciML1515 模拟的生长速率与实验结果更接

近，优于 GECKO 和 AutoPACMEN 方法构建的

大肠杆菌酶约束模型。此外，还发现与 C13 数

据相比， GECKO 和 AutoPACMEN 构建的

eciML1515 预测的中心代谢途径中的代谢通量

异常，尤其是 EMP 途径。基于这一框架，天

津工业生物所还构建了首个谷氨酸棒杆菌的酶

约束模型  (ecCGL1)，并利用该模型从酶成本

角度识别出了使赖氨酸产量提升的靶点，这些

靶点与已有的实验结果有较好的一致性，进一

步体现了在 GEM 中引入酶动力学信息可以显

著提升模型的表型预测能力，可以识别出途径

中的关键酶，用于辅助代谢工程改造[57]。 
这些模型构建流程使得构建任意物种的酶

约束模型成为可能，为进一步解析某些生物学

现象以及挖掘代谢工程改造靶点提供了指导。

已有研究发现，整合蛋白资源约束的代谢网络

模型提高了通量预测的准确度，能够正确模拟

先前模型无法模拟的生物学现象[50,54,56]，如代谢

溢流、底物层级利用和途径切换等。这种基于

酶约束的模型有望进一步缩小 FBA的解空间，

提高模型的表型预测水平，以更精准地指导代

谢工程改造。基于酶约束模型的分析可以识

别途径中的限速酶，进一步指导代谢工程的

理性设计，已经成功应用于指导赖氨酸 [58]和

多聚谷氨酸 [59]的生产。目前，酶约束模型的

发展迅猛，已经成功构建了多个物种的酶约束

模型，如酿酒酵母[54]、枯草芽孢杆菌[59]、大肠

杆菌[56,58]、黑曲霉[55]和谷氨酸棒杆菌等[57]。 

2.3  热力学和酶约束整合模型的发展 
在代谢网络模型和酶约束模型的构建过程

中，需要依据反应的热力学相关参数 (如反应

吉布斯自由能、代谢物浓度和酶的平衡常数等) 
判断反应的可逆性。然而，这些热力学相关参

数对于大部分物种来说都严重缺失，这就会导

致对反应可逆性的误判，或者采用一些存在风

险的默认做法对反应可逆性进行判断，比如将

反应统一设置成可逆反应。这些操作都会降低

代谢网络模型和酶约束的质量，从而导致预测

途径的可行性降低，如产生能量和还原力的无

限循环问题[12]。整合热力学因素可以将代谢物

浓度及其对可逆性的影响体现出来，可以在很

大程度上弥补当前酶约束模型普遍存在的过度

简化造成的约束松弛、预测失真和研究角度单

一等问题。例如，天津工业生物所 [60]开发的

Find_tfSBP 算法引入了热力学可行性分析，排

除了搜索网络中的热力学不可行途径，使识别

地从底物到产物的最小平衡途径更具生物学意

义。因此，整合更多组学规模的数据以实现约

束层次增加和分析功能升级的模型构建工作开

始受到关注。 
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2020 年，Salvy 等[61]将 TMFA 方法应用于

大肠杆菌的ME模型中，开发了ETFL (expression 
and thermodynamics flux models) 建模方法，并

将其用于探究资源限制下的生长表型和研究新

的约束层次对于缩小解空间的影响。同年，天

津工业生物所也公开了可将热力学约束与酶资

源约束进行整合的自动化建模框架 ETGEMs 
(图 4)[62]。天津工业生物所应用该框架构建了

基于 iML1515 模型的具有酶学和热力学约束的

大肠杆菌代谢模型 EcoETM。模拟结果表明，

新模型可以通过排除热力学不利或酶成本超过

可用资源的途径来有效地减少解空间。ME 模

型和 MOMENT 模型在代谢网络模型的基础上

都整合了酶的动力学参数信息，两者在构建原

理上类似，但是他们采用的框架差异巨大，这

也导致两类模型在应用层面差异很大。具体来

说，ME 模型更侧重于研究表型背后的生命机

制和运转成本[10]，而 MOMENT 则倾向于为代

谢过程相关的通路和靶点优化提供指导和方

案。这也导致了 ETFL 和 ETGEMs 方法在研究

目标和应用场景上的差异，即 ETGEMs 更侧重

于对代谢工程实践中的途径设计和靶点预测等

工作提供指导。 
天津工业生物所基于 EcoETM 和 Pyomo 建

模包[63]，通过整合多个目标和约束条件，开发

了多个计算模块，包括酶成本可变性分析模

块、代谢物浓度可变性分析模块、热力学驱动

力可变性分析模块、最小酶量和计算模块、关

键酶预测模块、瓶颈反应预测模块和限制性代

谢物预测模块等。并以精氨酸合成为例，指明

了多约束模型对于途径挖掘、生物学可行性评

估以及优化策略提出的重要意义。具体来说，

除经典代谢网络模型提供的通量分布信息外，

酶热约束模型还能够提供途径的酶成本分布信

息和反应的最佳热力学驱动力水平分布信息。

此外，通过代谢物浓度可变性分析模块、热力 
 

 
 

图 4  整合酶和热力学约束的数字细胞模型 ETGEM 构建原理[62] 
Figure 4  Principles of integrating enzymatic and thermodynamic constraints in the construction of the 
digital cell model ETGEM[62]. 
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学驱动力可变性分析模块以及酶成本可变性分

析模块可变性分析模块可以获得精氨酸合成途

径中的大量潜在靶点信息，比如途径中的关键

酶 CBPS 和 ARGSS、热力学瓶颈步骤 AGCK 和

限制性代谢物乙酰谷氨酸等信息，这些靶点均

可通过文献进行验证[64-65]。酶热约束模型提供

的这些丰富信息可为人们应用基因编辑 [66]、

酶的定向进化 [67]和解调控 [68]等手段优化途径

提供依据，最终为代谢产品的合成效率提升提

供助力。 

3  展望 
本文总结探讨了过去 10 年天津工业生物

所在数字细胞模型构建方面的研究进展，这些

研究工作对于理解细胞代谢组织规律，指导最

优代谢途径的设计和确定菌种代谢工程改造策

略具有重要意义。在常规计量学约束基础上引

入热力学、酶等其他水平的约束是数字细胞模

型进一步发展的方向，新约束的加入缩小了模

型的解空间，进一步提高了模型预测的准确

度。但目前为止发表的大多数模型仍以代谢网

络为主，主要包括基因组中编码酶和传递蛋白

的基因，即使在大肠杆菌等原核生物中这部分

基因也仅占 1/4 左右，在高等生物中则低于

1/10。除了基因覆盖度低外，这些基于约束优

化方法的模型仍然都是基于稳态假设，只能

描述细胞在一特定条件下的稳定状态，不能模

拟细胞在环境条件变化时的动态调控行为，而

动态调控是活的生命的最重要特征之一。针对

这些问题，人们也从不同角度对细胞模型进

行扩充，例如通过引入更多细胞过程，在模

型中涵盖更多基因以得到所谓全细胞模型。

2012 年 COVERT 研究组[69]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，实现了对细胞代谢、蛋

白转录翻译和细胞分裂等多种生物过程的模

拟。要说明的是该模型中只包含很少的调控信

息，例如其仅包括 5 个转录调控因子相关的

29 个转录调控关系，而且采用了非常简化的数

学形式进行描述。2020年刘立明研究组[70]针对

酿酒酵母建立了一个全细胞模型 WM_S288C，

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，利用

该模型阐明了酿酒酵母中基因型和表现间的关

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[71]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 (stochastic) 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。全细胞模型包

含的生物过程更全面，而且对很多过程采用动

力学方程描述从而可以分析细胞的动态变化。

但存在的问题是很多生物过程难以得到准确的

定量数据确定其动力学方程，模型构建困难、

投入高，因此至今只有 3 个全细胞模型，模型

中几乎不包括任何调控过程。近年来人们提出

了针对大肠杆菌等模式生物构建全细胞模型的

设想，但目前除酿酒酵母外，尚无相关研究进

展报道。考虑到大肠杆菌等具有比简单寄生菌

更复杂的多层次调控机制，很难对所有相关调

控过程都进行准确测量以确定其动力学方程，

这种自下而上由基本细胞过程构建全细胞模型

的方法可能并不是构建整体细胞模型的最理想

方法。结合细胞系统宏观水平的组织结构特

征，引入更高层次的组织调控优化原理来构建

多层次模块化模型也许是全细胞模型构建最可

行的路径。最近天津工业生物所通过对代谢网
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络中所有代谢物间的转化途径关系确定了多种

生物代谢网络整体组织具有蝴蝶结结构特征，

这一整体特征与细胞在波动环境中以最小调控

适应新环境 (如底物切换) 密切相关[72]。而这一

最小调控目标与代谢网络模型模拟基因敲除后

通量变化的 MOMA 算法的思路异曲同工。复

杂系统科学的一个核心观点就是系统大于其组成

成分之和，细胞作为一个典型复杂系统，其中每

个组件都是非生命的，只有合成一个整体才具有

生命特征，在整体层次的行为并不仅仅由组件

决定，而是系统水平自组织的结果。因此要理

解细胞整体行为，特别是其从非生命至生命的

系统层次涌现机制，仅靠各个底层生物过程的

添加和定量化建立模型是不够的。整合系统层

次组织原理对基础生物过程进行概括简化可能

是针对绝大多数细胞构建数字细胞模型的必要

步骤。这也是天津工业生物所在数字细胞研究

领域今后的主要研究方向。 
除了与复杂系统原理结合外，将基于机理

的细胞模型与机器学习人工智能模型相结合也

是一个值得关注的发展趋势。最近天津工业生

物所[73]发表的一篇人工智能在合成生物学研究

中应用的综述文章对代谢网络模型与人工智能

结合的研究进展也做了详细介绍。人工智能方

法可以协助发现预测细胞中未知的相互作用机

理  (如代谢网络中的缺失反应 ) 和未知参数 
(如酶的动力学参数)，从而提高模型的完整度

和准确度。例如最近 Nielsen 研究组[74]提出了

一种深度学习方法  (DLKcat)，仅从底物结构

和蛋白序列就可以对任何生物体代谢网络中的

酶进行高通量的 kcat 预测，提高了代谢网络中

酶动力学参数的覆盖度，推动了酶约束代谢网

络模型的构建。另一方面，人工智能预测方

法与基于机理模型的靶点预测方法可以结合

以更准确地预测代谢工程改造靶点。2019 年

Hon 等 [75]就结合人工蜂群算法  (artificial bee 
colony algorithm, ABC) 和 FBA 算法，识别了

大肠杆菌中提高琥珀酸和乳酸产量的敲除策

略，使琥珀酸和乳酸的得率分别提高到了

18.17 g/g 葡萄糖和 12.19 g/g 葡萄糖。天津工业

生物所最近也开展了应用人工智能预测酶号和

新反应以完善细胞模型的研究工作并已取得初

步进展。侧重机理的数字细胞模型与数据驱动

的人工智能模型的结合将更好地推动人们对复

杂生命现象的理解，实现更高效的人工细胞合

成和改造。 
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