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乳酸菌基因组规模代谢建模研究与在食品 
体系中的应用进展
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摘  要：乳酸菌具有改善食品风味、提高营养价值等重要作用，被广泛应用于食品发酵领域。基因组规模代谢模型

是研究微生物代谢的重要工具，可以模拟生物体内代谢网络、准确描述基因型-表型关系，目前已成功应用于乳酸

菌代谢调控等研究中。本文系统回顾了近20 年以来构建的乳酸菌基因组规模代谢模型，并重点综述了现有模型在

食品体系中的应用情况。本文在分析现有模型存在的主要挑战与局限性的同时，结合目前新技术、新思想对其未来

发展方向进行展望，旨在为未来如何更加有效、准确地将乳酸菌基因组规模代谢模型有机地应用在食品工业，辅助

食品微生物群落智慧设计提供参考。
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Abstract: Lactic acid bacteria (LAB) play a crucial role in improving the flavor and enhancing the nutritional value food, 
which have found wide application in the field of food fermentation. Genome-scale metabolic models (GSMMs) serve 
as essential tools for studying microbial metabolism, which simulate the metabolic networks of microorganisms and 
accurately describe the genotype-phenotype relationships. Several GSMMs have already been successfully applied to the 
metabolic regulation of LAB. This article systematically summarizes LAB GSMMs constructed over the past two decades, 
emphasizing their application in food systems. Moreover, it analyzes the primary challenges and limitations of the GSMMs 
and gives an outlook on future directions in by combining emerging technologies and innovative ideas. The final goal is to 
provide valuable insights for the effective and precise application of LAB GSMMs to the intelligent design of microbial 
communities in the food industry.
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乳酸菌是一类可以通过分解代谢降解碳水化合物而

产生乳酸及相应风味产物的革兰氏阳性菌的统称，已

被广泛地应用于发酵食品的生产中。研究表明，乳酸

菌发酵是提升发酵食品品质最重要的因素之一[1]。经乳

酸菌发酵的食品在其理化性质、感官、营养和安全等

属性上均有所提升，此外，乳酸菌发酵也可作为保藏

手段，延长食物保藏期 [2-3]。乳酸菌的代谢活动直接影

响其发酵表型如产酸速率、副产物种类及含量等，从

而进一步影响发酵食品的品质、特征及风味[4]。传统的

乳酸菌发酵和代谢研究方法常依赖多联发酵罐、高效

液相色谱等精密仪器进行大量实验测定，存在过程耗

时长、成本高、仪器易受限于环境等多种因素影响，

面对国家和民众在大食物观背景下对于未来食品智慧

创制的重大需求，目前尚缺乏系统性、智慧化的计算

机辅助设计技术支撑。

随着对乳酸菌在食品体系中的代谢活动研究逐渐深

入和组学技术、信息技术的快速发展，基因组规模代谢

模型（genome-scale metabolic models，GSMM）逐渐成

为乳酸菌生长代谢过程仿真的强有力工具
[5]。GSMM是一

种可以通过基因组信息和代谢数据对生物体内已知的代

谢反应及其产物进行系统性描述的数学模型。模型建立

在已知的代谢物化学计量数和完整的基因-蛋白质-反应物

（gene-protein-reaction，G-P-R）关系上，可对微生物或

微生物群落的代谢特征进行模拟和仿真，并在稳态下求

得目标方程的最优解。因此，目前GSMM已成为系统生

物学和代谢工程的重要研究工具
[6]。GSMM可以模拟和预

测生物体在不同环境条件下的代谢状态和表型，从而揭

示生物体的代谢特性和功能[7]，还可以作为代谢工程的指

导平台，通过分析和优化生物体的代谢网络，实现目标

代谢产物的高效生产和功能修饰[8]。近20 年来，GSMM
逐渐被应用于乳酸菌的代谢研究，例如用于指导工业生

产中发酵食品的风味提升、高价值化合物富集等[9]。

传统食品微生物研究常从局部出发，针对具体目的

展开研究。GSMM的出现提供了一个从整体层面系统性

研究乳酸菌在食品发酵中的代谢途径和代谢发生机理的

方案，为乳酸菌于食品体系的代谢研究提供了全新的思

路与解决方法。虽然目前已有大量关于乳酸菌GSMM的

报道，尚缺乏对这些重要工作的系统总结，缺少对于现

有乳酸菌GSMM存在的关键局限和在未来如何改进现有

模型从而有效支撑国家食品发展战略的提案。鉴于此，

本文综述了目前已报道的乳酸菌GSMM，并根据其特征

进行系统归类，以期更加有效、准确地将乳酸菌GSMM
应用在食品工业生产中，为食品微生物智能创制提供重

要参考。

1 常见的乳酸菌GSMM应用

Teusink等[10]于2006年建立首个乳酸菌GSMM，模

拟了多种因素对植物乳杆菌WCFS1生产ATP的影响，并

讨论了乳酸菌GSMM的应用前景及重要性。在过去的 

20 年中，乳酸菌GSMM逐步发展完善，唾液链球菌嗜

热亚种、德氏乳杆菌保加利亚亚种和乳酸乳球菌等多个

食品工业常见菌株GSMM逐步建立，拓展了发酵过程仿

真、天然产物合成途径挖掘、风味物质代谢途径与代谢

流分析等多种能力。目前已建立的乳酸菌GSMM及其相

关信息见表1。

表 1 目前已建立的乳酸菌GSMM及其相关信息

Table 1 Current LAB GSMMs and its related information

模型名称 菌株
建模
体系

基因
数量

代谢物
数量

反应
数量

研究目的

iCH492[11] Sterptococcus thermophilus 
S-3 单菌 492 608 642 预测细胞生长和代谢通量分布

iTN656[12] Lactobacillus reuteri  
KUB-AC5 单菌 656 831 953 预测细胞生长和代谢通量分布，并优

化工业规模的生物质生产过剩问题

未命名[13]

L. lactis subsp. cremoris 
MG1363 多菌 518 650 754

研究共培养培养基中
各种代谢物的分布、
共培养菌株间潜在的

代谢相互作用

S. thermophilus LMG 18311 492 886 829
L. mesenteroides subsp. 
cremoris ATCC 19254

559 1 129 1 088

未命名[13-14] S. thermophilus LMG 18311 单菌 570 851 954
比较S. thermophilus LMG 18311与

L. lactis MG1363和L. plantarum 
WCFS1的代谢差异，并研究其代谢特

征与风味物质（乙醛）产生途径

iLM.c559[13,15] L. mesenteroides subsp. 
cremoris ATCC 19254 单菌 559 1 129 1 088 研究乳酸菌的生长与风味化合物生产

间的关系

未命名[16] S. thermophilus
多菌

566 847 1 208 研究嗜热链球菌与德氏乳杆菌保加利
亚亚种的生长互作与不同初始接种比

例对酸奶酸化的影响L. delbrueckii subsp. 501 950 1 385

iRZ476[17] S. thermophilus CH8 单菌 476 632 656 应用建模方法研究氧化还原平衡和关
键代谢产物分泌的相互依赖性

iHL622[18] Limosilactobacillus reuteri 
ATCC PTA 6475 单菌 622 726 894 研究菌株代谢特征及对宿

主潜在的益生作用

未命名[19]

L. plantarum WCFS1/L. casei 
subsp. casei ATCC 393/L. 
salivarius ATCC 11741/L. 
fermentum ATCC 14931/ 

L. lactis subsp. cremoris NZ9000/
L. mesenteroides subsp. 

mesenteroides ATCC 8293

单菌 686±139 906±29 1 042±65
研究乳酸菌的代谢特征、益生菌在不
同饮食模式下发挥作用的能力，为筛

选优质益生菌提供指导

未命名
[10] L. plantarum WCFS1 单菌 721 531 643 研究了乳酸菌WCFS1中生长速率相关

ATP的最大合成速率、代谢特征与通路

iLME620[20] Leuconostoc mesenteroides 单菌 620 754 762
研究了菌株独特的代谢特征，并发现
菌株代谢在低ATP生产下主要由细胞

的氧化还原状态控制

iOA1084[21] L. lactis subsp. lactis 
NCDO 2118 单菌 1 084 864 965

研究不同底物下γ-氨基丁酸的生产能
力，并研究高谷氨酸摄取速率对生长
速率和γ-氨基丁酸生产影响的机理，
探索琥珀酸盐的潜在生产途径并诱导

其过量生产

iAZ480/
iMS520[22]

Bifidobacterium animalis 
subsp. lactis BB12/B. longum 

subsp. longum BB-46
单菌 480/520 731/771 研究菌株代谢与基本营养需求

Lreuteri-530[23] L. reuteri JCM 1112 单菌 530 660 714
研究菌株磷酸解酮酶途径和

糖酵解途径的糖酵解通量占比，
并研究关键基因敲除对乙醇生产和

细菌生长的影响与机理

iWK557[24] L. lactis NZ9000 单菌 557 668 840 准确表征细菌生长和乳酸、
乙酸合成速率
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1.1 发酵过程仿真模拟

在食品发酵过程中，发酵微生物群落的组成与比例

是影响发酵食品口感、质地和营养成分等指标的主要因

素。然而，由于微生物群落内部不同种属的乳酸菌与酵

母菌、乳酸菌与霉菌等微生物发生相互作用而发生动态

变化，极大地增加了发酵过程的研究难度。针对这一问

题，研究人员开发了一系列共培养模型模拟动态的多菌

互作，以对食品发酵过程进行仿真模拟。

嗜热链球菌、德氏乳杆菌保加利亚亚种是经宏基因

组测序测定酸奶中微生物丰度最高的两个菌种。为模拟

酸奶发酵过程中重要菌株的相互作用，Qiu Sizhe等[16]对

其建立动态宏基因规模代谢模型，并应用嗜热链球菌、

德氏乳杆菌保加利亚亚种的GSMM对酸奶发酵过程进行

双菌共培养模拟。该模型验证了嗜热链球菌与德氏乳杆

菌保加利亚亚种之间的协同作用，并通过整合蛋白质组

分配约束解释了乳酸菌生产乳酸的现象。随后应用该模

型对不同嗜热链球菌、德氏乳杆菌保加利亚亚种初始接

种比例的发酵剂发酵酸奶的酸化速率进行了模拟验证。

该模型首次将蛋白质组分配约束整合到动态多菌体系的

GSMM中，准确模拟了酸奶发酵剂在酸奶发酵过程中的

生长与相互作用。

在奶酪中，乳酸乳球菌乳脂亚种MG1363、乳酸乳

球菌IL1403、嗜热链球菌LMG 18311和肠膜明串珠菌

ATCC 19254是嗜温发酵剂和嗜热发酵剂中4 种常见菌。

为模拟微生物群落共培养的代谢行为，Özcan等[13]分别建

立了这4 种菌株的单菌GSMM，并对嗜温/嗜热发酵剂共

培养过程进行了模拟验证。该研究预测了乳酸菌对奶酪

关键风味化合物（乙偶姻、二乙酰和2,3-丁二醇等）的生

产能力，并通过共培养模型中的不同菌株代谢通量交换

揭示了其潜在的相互作用关系。该模型是首个以不同乳

酸菌组成的微生物群落的动态GSMM，验证了多菌共培

养的代谢水平特性可通过每个独立单菌的代谢水平特性

进行预测。

由表1可见，目前已建立的乳酸菌GSMM仍以单菌模

型居多。但近年来，如前文叙述的多菌互作模型已逐渐

产生。这些研究表明，模拟复杂发酵剂群落已有研究基

础。随着技术的进步，乳酸菌GSMM对复杂发酵过程模

拟的精确度与准确度也会逐渐提高，对调控乳酸菌发酵

的作用会更加显著。

1.2 天然产物生物合成途径挖掘

天然产物是指由植物、动物、微生物等生物体产生的

物质，因其丰富的生物活性而被广泛应用于药品、保健食

品和化妆品等领域
[25]。但天然产物在自然界中含量少，存

在提取步骤繁琐、产率低、化学合成困难等难题[26]。如何

提高天然产物合成效率的同时降低其生产成本是食品科

学、制药工程等领域亟待解决的问题。

随着代谢工程和微生物代谢研究的深入，优化或

改造微生物能力逐步提高，微生物成为高效生产天然产

物的平台。此外，生物信息学的快速发展和基因组数据

库的日益丰富使天然产物的生物合成也进入了基因组时

代，研究人员可通过综合应用系统代谢工程的多种工具

在系统水平上设计细胞代谢，将代谢流重新导向目标产

物的形成
[27]。其中，GSMM是指导系统水平代谢工程以

改进菌株的重要工具，目前已经作为指导工业菌株中产

物合成路径挖掘的重要工具而被广泛应用[28]。基于模式

菌株基因组数据建立的GSMM已成为天然产物合成途径

挖掘、细胞工厂设计的重要工具，指导了维生素[29]、黄

酮[30]、生物碱[31]等天然产物的高效生物生产。

γ-氨基丁酸是一种非蛋白质结构的氨基酸，作为动

物中枢神经系统的一致性神经递质，具有肠道保护、神

经刺激和心脏保护等功能。在适当的条件下，乳酸菌可

大量生产γ-氨基丁酸[32]。Ardalani等[21]通过乳酸乳球菌

NCDO 2118的GSMM模拟，发现增加乳球菌的谷氨酸摄

取速率可通过消耗细胞质质子，使ATP合成酶反应从ATP
消耗转变为ATP产生，从而提高γ-氨基丁酸的合成能力。

透明质酸是存在于脊椎动物细胞外基质的酸性糖胺聚

糖，可调节组织重塑过程，例如伤口愈合、胚胎发育、

血管生成等[33]。Badri等[34]通过重建乳酸乳球菌GSMM表

达18 个靶点（包括传统透明质酸合成路径及非传统路径

中的靶点）、沉默12 个靶点，成功挖掘出可以与以葡萄

糖为原料的生产途径并行、通过肌酐过量生产透明质酸

的新途径，使透明质酸的产率增长为原有产率的2.8 倍。

通过上述研究可见，随着乳酸菌GSMM的逐渐细化，其

在食品体系内的应用也逐渐拓展。

1.3 风味代谢分析

风味是多种感官感知集合形成的复杂感觉，主要包

括气味、滋味和触觉/疼痛
[35]，是影响消费选择的主要因

素之一[36]。当消费者摄入高脂肪或高糖分的食物时，以

多巴胺为代表的神经奖励系统会更高程度地被激活并抑

制饱足信号，从而促进进食[37]。因此，提升食物的风味

具有重要的现实意义。发酵食品的生产过程通常涉及由

多种微生物所组成的微生物群落代谢活动，而食品体系

中微生物群落组成的多样性及其在发酵过程中的动态变

化均加大了模型研究的难度[38]。鉴于此，目前研究人员

通常聚焦于核心功能性微生物群落代谢活动与风味物质

形成的相关性。当前已有多个研究应用GSMM对乳酸菌

的风味物质生产代谢途径进行探索与模拟。

琥珀酸及琥珀酸盐是最为常见的有机酸类鲜味

物质，鲜味阈值较低，在多种发酵食品中起到呈味作 

用[39]。在乳酸乳球菌中，琥珀酸的生物合成途径尚不明

确[21,40]，缺乏良好的调控机制。Ardalani等[21]通过乳酸乳

球菌NCDO 2118的GSMM模拟分析发现该菌可利用嘌呤

和精氨酸生物合成的副产物延胡索酸作为唯一底物生产

琥珀酸，通过模拟去除精氨酸和甘氨酸，提高了琥珀酸

的生产能力，并成功揭示了其代谢机理：甘氨酸可通过

甘氨酸羟甲基转移酶催化色氨酸生成，其副产物5,10-亚
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甲基四氢叶酸被嘌呤代谢途径消耗，生成延胡索酸，并

最终被延胡索酸还原酶还原为琥珀酸。精氨酸缺失可激

活精氨酸生物合成的一个沉默循环，将谷氨酸转化为鸟

氨酸并通过4 步反应生成琥珀酸。该模型系统解释了该

菌株缺乏三羧酸循环途径中的部分酶与基因，却可在发

酵液中检测出琥珀酸的原因[40]。肠膜明串珠菌是一种可

利用柠檬酸盐产生风味化合物的乳酸菌，具有产生优良

风味的特性，被广泛用于工业发酵[41]。Özcan等[15]重建了

肠膜明串珠菌ATCC 19254的GSMM，包含559 个基因、

1 129 个代谢物和1 088 个反应。通过模型模拟了该菌株

在额外添加柠檬酸盐的情况下的生长与风味物质（如乙

酰、双乙酰等）合成情况，发现在达到最大生长速率之

前，氧气和柠檬酸盐的存在均会促进ATP生成并提高生长

速率。当生长速率达到最大时，即进一步增加碳和氧的吸

收量无法提高菌株生长速率时，菌株才会消耗多余的碳

源和ATP从而启动风味物质的生产。结合模型模拟结果， 

Özcan等[15]认为在底物添加柠檬酸盐的情况下，风味物质

生产与柠檬酸的吸收代谢并不消耗生长所需ATP，因此风

味物质以代谢废物的形式被合成并释放。上述研究通过应

用GSMM解析了消费者所喜爱的风味物质生产途径及产生

机理，为探索乳酸菌风味物质代谢通路、代谢途径提出了

相较于传统方法更便捷的有效手段。

2 乳酸菌GSMM应用于食品体系中的挑战

目前已建立的乳酸菌GSMM已经证明其有能力在化

学培养基体系模拟微生物代谢过程，但由于食品体系本

身的复杂性及GSMM本身的局限性，例如次级代谢途径

整合欠缺、动态模拟困难等，导致乳酸菌GSMM应用于

真实的食品发酵过程仍面临一定挑战（图1）。
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图 1 乳酸菌GSMM应用于食品体系的挑战

Fig. 1 Challenges in the application of LAB GSMMs in the food system

2.1 复杂的“黑箱”体系

目前，大多数乳酸菌GSMM已经可以准确模拟化学

培养基（chemical defined medium，CDM）体系中的微

生物动力学，但对于真实食品体系，由于其复杂的“黑

箱”特征，使得GSMM对食品体系进行仿真仍存在诸多

限制[42]。

“黑箱”体系通常指系统内部工作机制未知的一种

复杂系统。在这种复杂的体系内，一般只研究系统的输

入、输出及其关系，无法研究其内部各因素的扰动对系

统的影响。真实的食品体系相较于“白箱”的CDM，

大多为“黑箱”体系。由乳酸菌发酵的食品通常为固

体（奶酪）、浑浊/不透明（酸奶）或是多相体系（泡

菜），在这样复杂的基质中准确定量发酵过程中微生物

的生长与代谢随时间的变化十分困难[9]。同时，在真实发

酵过程中，发酵食品是由复杂多变的微生物群落共同代

谢生成的[43]。微生物群落中的微生物存在相互作用，影

响菌株组成比例、群落稳定性和发酵产品的风味[44-45]。

乳酸菌作为一类以发酵碳水化合物产生乳酸为特征的细

菌，会降低环境的pH值抑制其他菌株的生长，从而改变

发酵微生物群落的组成[46-48]。因此，在真实食品发酵过程

中，食品本身的理化特性造成微生物的代谢状态、微生

物群落的竞争与互作等难以随时间而时刻表征，限制了

乳酸菌GSMM在食品体系中的应用。

目前，构建微生物群落GSMM是代谢建模的一个

前沿研究方向，其可以模拟发酵菌群的相互作用与生长

速率，有助于解释食品微生物组在发酵过程中不同微生

物的相互作用关系。构建群落GSMM首先需建立单菌

GSMM，而后将单菌模型通过一定的法则组合形成群落

模型[12]，其中为多个菌株分别定义生长目标尤为困难[9]。

2.2 次级代谢分析

自1999年第1个GSMM建立以来，已有超过6 000 个
GSMM被应用于模拟和研究细菌、古菌和真核生物体

的代谢特征[49]。传统GSMM的构建首先需要全基因组测

序或宏基因组测序结果，获得该生物的基因组序列。其

次，由于GSMM的建立是基于细胞代谢网络中的G-P-R
关系，因此需从测序结果中预测蛋白质的编码基因并结

合数据库对其进行功能注释，从而将基因与其编码的蛋

白质或酶相关联，揭示这些基因在代谢网络中的作用及

其产物参与的代谢途径与反应[50-51]。目前，常用于基因

组功能基因注释及其所在生物学通路预测的数据库包括

基因本体（Gene Ontology，GO）、京都基因与基因组

百科全书（Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes，
KEGG）、非冗余蛋白质数据库（Non-Redundant Protein 
Database，NR）等[52]。最后，将结果输入诸如CarveMe、
modelSEED和RAVEN等自动化建模软件中，即可半自动/ 
自动生成GSMM草稿模型[53]。经过对模型手动的细化、
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施加限制条件后即可通过GSMM对微生物生长代谢进行

预测。GSMM构建的基本流程见图2。

1

DNA
/

/
CarveMe

    ModelSEED
RAVEN

2 3 4

图 2 GSMM构建的基本流程

Fig. 2 Basic process of GSMM construction

次级代谢产物（如风味物质、天然产物等）作为一

种与微生物生长、发育、分裂无直接关系的化合物，其合

成与积累十分复杂，受到内部（如基因、酶等）与外部

（如环境、营养状态等）多种因素影响[54]。因此，即便同

一种属的生物，其次级代谢途径也存在较大的差别[55]。

乳酸菌具有丰富的次级代谢途径，产生的次级代谢

产物种类繁多，主要包括脂肪酸、有机酸、胞外多糖和 

γ-氨基丁酸等，在提高食品风味与健康属性方面发挥了重

要作用[56]。例如，在丙酮酸过量的情况下，丙酮酸可在

丙酮酸合成酶的作用下生成α-乙酰乳酸，并在酸性条件

下氧化脱羧生成双乙酰。双乙酰具有典型的奶香和奶油

香，是许多发酵乳制品的特征风味[57]。然而，正是由于

乳酸菌的次级代谢产物众多、次级代谢途径复杂，而可

供进行基因注释的次级代谢产物数据库又较少，极大地

限制了在GSMM模型中整合乳酸菌次级代谢途径。在传

统GSMM构建过程中，用于功能基因注释的数据库一般

不含有次级代谢途径，需依靠研究人员根据具体研究的

次级代谢产物进行手动重构。因此，想要在GSMM中整

合次级代谢途径，详尽且准确的次级代谢网络重建与代

谢通路研究尤为重要[58]。此外，乳酸菌作为一种非模式

菌株，其次级代谢通路挖掘较模式菌株大肠杆菌、酿酒

酵母也存在较大差距[59-63]，无法作为其建模的参考模板。

以上多重因素共同限制了在乳酸菌GSMM中整合次级代

谢途径及在食品功能物质生产中的应用[64]。

2.3 动态过程模拟

制约乳酸菌GSMM应用于真实食品体系的另一个

难点是动态过程模拟。发酵食品的生产和风味物质的形

成均为动态过程，其中包含了微生物群落、代谢物浓度

等指标的动态变化。利用GSMM模型对微生物进行代谢

分析的最常用方法是代谢流平衡分析[65]。代谢流平衡分

析的前提是细胞处于稳态，即每种代谢物产生速率等于

其消耗速率，代谢物总量不变。在此基础上对每个反应

的通量定义上下界，通过线性规划算法找到最优的通量

分布[65-66]。由于代谢流平衡分析基于稳态的设定，限制

了其模拟微生物相互作用的动态过程的能力[67]。此外，

代谢流平衡分析不能预测代谢物的浓度、细胞的二次生

长[68]以及非稳态体系[69]。因此，后人建立了动态代谢流

平衡分析[70]。动态代谢流平衡分析的原理是在每个时间

点应用代谢流平衡分析，将这些时间点的变化率组成一

个微分方程组，便可描述不同物质（如底物、代谢产物

等）随时间的变化情况[71]。其典型应用案例是COMETS
（computation of microbial ecosystems in time and space）[72]， 

可对微生物群落在不同时间点和空间位置的分布、相互

作用和演化过程进行分析[69]。动态代谢流平衡分析解决

了经典静态代谢流平衡分析的诸多应用限制。然而，动

态代谢流平衡分析一般对算力要求较高，同时应用动态

代谢流平衡分析的模型在建立、验证与优化的过程中需

要大量的实验数据作为支撑，而上文所说食品体系通常

为复杂的“黑箱”体系，准确、定量获取过程数据较为

困难。

3 新一代食品微生物GSMM

生物体内的新陈代谢由于复杂的约束条件限制，要

提高GSMM模拟新陈代谢的精确度与准确度，需科学地

对GSMM施加约束[73]。GSMM是整合多约束和多生物过

程的优质平台[50]，代谢流平衡分析算法也与转录组和酶

约束条件具有高兼容性[69]，因此可通过整合多种限制条

件增强GSMM的预测能力与预测范围。近年来，诸多新

技术、新理论不断被应用于食品微生物研究中，如将高

通量测序技术及多组学技术应用于发酵食品风味形成[74]

与多菌互作[75]、将细胞资源分配理论应用于微生物代谢

的研究中[76]。本文将从构建次级代谢途径、应用代谢调

控理论与整合多组学数据3 个方面讨论未来新一代食品微

生物代谢模型的研究方向。

3.1 次级代谢途径构建

由于微生物次级代谢活动与微生物生长繁殖无直接

关系[58]，许多微生物次级代谢产物（例如风味物质、生

物活性物质）的研究基础薄弱，代谢通路不清晰。在乳

酸菌GSMM上整合次级代谢通路一般需要3 个步骤：1）
通过基因组挖掘识别次级代谢物和相关生物合成基因簇

（biosynthetic gene clusters，BGC）；2）重建次级代谢途

径；3）模拟次级代谢流通量[77]。目前，重建次级代谢途

径的主要方法有两种：BGC法和逆合成法。

BGC通常包含多个物理聚类的非同源基因，这些基

因编码酶催化一个次级代谢产物生物合成途径的各种反

应[78-79]。目前已开发多个可识别BGC、重建起次级代谢

途径并整合入GSMM内的工具，如DDAP[80]和BiGMeC[81]

软件。BiGMeC可通过输入的DNA序列识别并进行功能

注释，包括氧化还原辅因子和能量需求，并可将以上信
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息整合进GSMM。DDAP是一种基于机器学习的类型I聚
酮合酶合成产物生产途径预测算法，具有性能好、直观

高效、不依赖大型数据库等优点。

然而，由于许多食品的关键风味化合物的次级代谢

途径尚不清晰，因此遵循自上而下法则的逆合成方法更适

合与GSMM结合进行食品风味分析。目前，研究人员已

开发了多个可通过逆合成算法预测可能产生目标次级代谢

产物反应的工具[77]，如RetroPath 2.0、BioNavi-NP等[82]。 

逆合成途径的原理是通过反向反应模版，利用合成规则

反向分解为可能的前体[83]，并最终输出为所有可能连接

前体与次级代谢产物的路线[82]。

3.2 代谢调控理论

微生物的生长繁殖由外部资源（如底物、氧气、

光照等）和内部资源（遗传信息、酶、细胞内空间资源

等）共同决定[84]，而细胞承受代谢通量的能力受其资源

分配的限制[73]。资源分配理论是指微生物根据外界环境

的变化将其内部资源进行动态分配以实现某一生物学目

标的理论。在近10 年内，蛋白质资源分配理论又作为资

源分配理论的典型代表，获得了广泛地研究与应用[84]。

蛋白质资源分配理论是指蛋白质是细胞内质量分数

最高、限制性最大的资源，细胞代谢能力受到总蛋白质

含量的限制[85]。细胞内总蛋白质池可通过其功能进行分

类，一般可分成合成代谢、分解代谢、代谢物跨膜运输

和与生长无关的部分[85]。不同功能分类的蛋白质共同竞

争有限的总蛋白质池[76]。因此，在蛋白质总量受限的情

况下，一类蛋白质比例的增加就意味着另一类蛋白质比

例的减少[86]。同时，微生物在内部资源与外部资源供需

平衡下，常常追求诸如最大化生长速率等目标。但若细

菌受到环境影响致使内、外部资源供需不平衡或不能满

足当前目标，菌株便会重新分配其蛋白质组，以缓解生

长压力[84,87]。

蛋白质资源分配理论是能够实现更为精准的代谢流

预测的新理论，其整合了蛋白质组约束条件的GSMM
（proteome-constrained GSMM，pcGSMM）模拟代谢通

量的可变性远低于未整合蛋白质组约束的GSMM，该

理论革命性地提高了GSMM的代谢预测能力和准确度。

pcGSMM可预测GSMM无法预测的表型，如大肠杆菌的

溢流代谢和酿酒酵母的反巴斯德效应等[88-90]，在模式微生

物中得到了广泛的验证。如乳酸菌生产乙酸较生产乳酸

可产生更多的ATP，但乳酸菌仍偏好生产乙酸。通过整

合受限蛋白质组分配的动态GSMM（dynamic GSMM，

dGSMM）发现乙酸生产的蛋白质组成本远高于乳酸生

产。因此，在实现最大化生长速率这一目标下，乳酸菌

偏好产能较少但蛋白质组成本较低的乳酸生产途径[34]。

同时，群落中单个菌株摄取资源进行生长增殖会对整个

微生物群落造成影响，菌株的资源摄取又受到蛋白质组

等内部资源的分配限制。由此可见，pcGSMM具有预

测微生物群落之间动态的相互作用从而改变群落构成的 

能力[91]，为上文中所提到的建立复杂发酵剂GSMM及将

其应用于真实食品体系中提供了可行的解决方法。

3.3 多组学数据驱动的模型优化

随着高通量测序技术的快速发展，各种类型、层次

的组学数据快速积累。多组学技术是综合不同层面（基

因组学、转录组学、代谢组学等）的生物分子信息[92]，

系统性研究生物不同组分的相互作用，从而全面理解生

物学特性的研究方法，尤其适合探究基因型对表型复杂

的影响机制[93]。GSMM因其包含G-P-R关系的模型结构，

天然具备整合多组学数据作为额外约束条件的能力[58]。

如转录组学可限制代谢通量、代谢组学可定义热力学可

行区域等。整合多组学数据可为GSMM提供更为准确的

细胞代谢流预测结果[94]。目前，已有将转录组学、蛋白

质组学、代谢组学数据作为额外约束条件，从而有效提

高GSMM模型预测的范围与准确度的案例[95]。GECKO是

一种可将蛋白质组学数据简化并整合入酿酒酵母GSMM
的方法[96]，能够更好的预测和模拟酿酒酵母的生长和代

谢产物交换速率、预测酶在反应过程和途径水平上的需

求，目前已广泛应用于酿酒酵母GSMM的建立。蛋白质

组学可推断生物体内酶的转换数，从而减少实验测定并

准确构建pcGSMM[9]。此外，将代谢组学整合进维氏假单

胞菌1YdBTEX2的GSMM中可提高代谢网络的完整性、

发现缺失反应并提高模型预测数据的准确性。综上所

述，多组学的额外约束可提高乳酸菌GSMM的模拟精确

性与准确性。随着组学技术的不断发展，多组学整合将

成为提高GSMM模拟能力的重要工具。

4 结 语

乳酸菌是发酵食品工业中应用最为广泛的菌种，系

统地研究乳酸菌的代谢活动、阐明其代谢机理是食品发

酵工业的长期目标。GSMM作为生物信息学的重要工

具，可以模拟生物体内代谢网络、准确描述基因型-表
型关系，已经在多个物种上证实其具有准确模拟预测新

陈代谢及副产物生产的能力，目前已成功应用于乳酸菌

代谢调控的研究中。然而，食品体系的复杂性与微生物

群落在发酵过程中的动态变化和多样性均限制了乳酸菌

GSMM与真实食品体系相结合。鉴于此，本文聚焦于近

20 年来乳酸菌GSMM的重要研究成果，从乳酸菌GSMM
在食品体系中的现有应用、模型局限性和未来研究方向

3 个方面进行系统综述，以期为乳酸菌GSMM与真实食

品体系有机结合提供可行方向和关键理论指导，从而更

好地服务于食品工业生产，真正实现降本增效，以新技

术、新思想为食品发酵工业注入新活力。未来有望通过
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整合次级代谢途径重构、多组学等新技术以及代谢调控

理论、细胞资源分配理论等新理论建立高质量、多约束

的新一代乳酸菌GSMM，实现对乳酸菌的动态代谢过程

更加准确的模拟，解析并拓展乳酸菌代谢产生的风味物

质与生物活性物质，建立并丰富次级代谢途径数据库，

从而更好地调控食品工业对应用乳酸菌发酵的食品品

质。此外，通过人工智能辅助的多组学分析方法解析发

酵食品体系中的核心微生物群落，从而建立高质量的多

菌共培养GSMM模型，精准模拟群落微生物变化趋势、

代谢特征，通过模型辅助分析、预测、调控和优化发酵

食品的风味品质和生产工艺，也是未来实现食品微生物

智慧设计的重要工作方向。
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