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微生物细胞工厂的设计构建：从诱变育种到全基因组
定制化创制
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摘要：微生物细胞工厂（microbial cell factories，MCFs）被广泛用于生产丰富多样的化学品、食品、药品和能源，

是绿色生物制造的核心环节。早期主要通过天然微生物的筛选和诱变育种的方式获得高产菌种，然而作为一种

“以时间（人力）换水平”的非理性策略，其创制效率极低。随着分子生物学和基因工程研究方法的不断发展，对

微生物系统认知和改造能力的进步促使代谢工程学科诞生。基于生物学知识的理性/半理性代谢工程设计和构建策

略，目前已发展了从分子、途径到基因组层次不同的MCFs设计和工程化构建策略。本文结合实际案例对MCFs的
设计及构建策略进行综述，首先回顾传统诱变育种和代谢工程指导的理性/半理性设计策略，探讨如何突破代谢工

程经典框架的限制，实现全基因组水平定制化MCFs的快速构建，最后对这一新的构建范式的未来进行展望。
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Abstract: As the core of green bio-manufacturing and bioeconomy, microbial cell factories (MCFs) are widely used to

produce a variety of chemicals, foods, medicines and fuels. In the early years, isolation and random mutagenesis of natural

microbes were time-consuming but widely used for developing well-performed MCFs. With the development of molecular

biology and genetic engineering, the advancements in understanding of microbial systems prompted the establishment of

metabolic engineering. Nowadays, different MCF-construction strategies in terms of protein, pathway and genome-wide

engineering have been well developed based on rational or semi-rational metabolic engineering strategies. However, due to

limited biological knowledge, these strategies mainly rely on the iterative cycle of‘Design-Build-Test-Learning (DBTL)’,
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usually taking 50—300 person-years and hundreds of millions of dollars to develop a MCF that can meet industrial

demands. Combining high-throughput genome editing and phenotype screening and selection technologies, the genome-

wide customized engineering allows one to obtain large-scale genotype-phenotype association (GPA) data sets quickly.

Based on these results, data science technologies can be further applied to mine a large number of unknown genes or loci

associated with the specific phenotypes. This strategy has a wider search scope for genotype (genome-wide) and does not

rely on existing biological knowledge (data-driven), thus making it possible to explore phenotypes that could not be

achieved by the above mentioned rational/semi-rational strategies and develop MCFs with superior performance more

efficiently. This paper reviews general strategies and application cases for the design and construction of MCFs. We will

firstly summarize the overview of random mutagenesis strategies, and the history and latest progress in metabolic

engineering for the construction of MCFs. Then we discuss the potential of the newly emerging MCF-design and

construction paradigm, and the customized design strategies at the whole genome scales. Finally, we conclude with our

perspectives on the development of novel strategies for the engineering of MCFs.

Keywords: Bio-manufacturing; microbial cell factories; metabolic engineering; genotype-phenotype associations;

data-driven

以石油等不可再生化石资源为原料的传统制

造业面临着“高能耗、高污染、高排放”等严峻

挑战，亟需通过生产原料、加工过程和产品创制

的绿色变革，实现未来的可持续发展。绿色生物

制造以可再生资源为原料，利用生物催化和转化

过程，实现高附加值产品的绿色制造，由于其能

够实现工业制造模式从“末端治理”到“源头控

制”、从“低端产品”到“高值化转化”的转变，

成为推动生物经济发展的重要路径之一。

微 生 物 细 胞 工 厂 （microbial cell factories，

MCFs）是绿色生物制造的核心环节。利用微生物

强大且多样的生化反应网络，通过对代谢路径的重

塑和工程化，可以将微生物细胞改造为能够以低价

值可再生资源为原料生产各类产品的MCFs。从青

霉素［1］、谷氨酸［2］、乙醇、1，3-丙二醇［3］、法尼

烯［4］到阿片类药物［5］等生物合成 MCFs的成功开

发，展示了 MCFs 合成高附加值化学品的巨大潜

力。迄今为止，MCFs 已能够生产抗生素、氨基

酸、重组蛋白、生物能源［6］、生物塑料乃至“人

造肉”，被广泛应用于制药、食品、能源和农业等
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领域［7-12］。

MCFs的构建策略经历了不同的历史阶段。在

20世纪 90年代之前，主要通过天然微生物的筛选

和非理性诱变育种技术获得目标产物高产菌株。

这种将随机突变和定向筛选相结合的策略在工业

菌株的开发上已经有诸多经典成功案例［13-15］。然

而，由于突变过程的随机性，这种策略往往花费

时间长、工作量大，是一种典型的“以时间（人

力）换水平”的策略。尽管如此，由于其具有应

用历史悠久、操作简单、适用范围广、属于非转

基因操作等优势，非理性诱变育种策略至今仍然

是微生物育种研究和产业应用的常用平台技术。

20世纪 90年代以来，随着分子生物学、基因

工程技术的逐步引入，代谢工程学科正式创

立［16-17］。代谢工程利用重组DNA技术对生物体中

已知的代谢途径进行有目的的设计，以更好地理

解和利用细胞途径，并对细胞内的基因网络和调

节过程进行调控和优化，构建具有特定功能的

MCFs，例如，提高现有产品的产率，生产新的产

品和扩大可用的底物范围［16-18］。按照代谢工程的理

论框架，所构建的 MCFs 需要满足［19］：第一，通

过对代谢网络物质流和能量流的设计，实现底物

消耗和目标产物生产的最优化；第二，改造后的

MCFs 能够适应工业生产环境，满足工业生产

需求。

随着分子生物学和反向遗传工程手段的发展，

人们对于微生物代谢网络及其调控机制的认识得

到了巨大的进步，然而，由于微生物系统的复杂

性，仍然不能完全理性地设计满足工业需求的

MCFs。目前，利用代谢工程策略开发 MCFs的流

程主要依靠“设计-构建-测试-学习”（design-build-

test-learning， DBTL）循环［20］，通常从MCFs概念

设计（proof of concept）到满足实际应用，需要

50～300人年和数亿美元的投入［21］，耗时耗力、投

入高。在代谢工程 MCFs 创制的 DBTL 循环中，

“理性设计”始终是人们的理想目标，也由此应运

而生诸多代谢网络模型和设计策略。然而，经典

代谢工程指导的设计方法大多都基于已知的生物

学知识，由于微生物代谢网络中存在诸多可能对

目标表型产生影响的未知因素，或称为“生命暗

物质”，这一手段仍然存在诸多局限［22-25］。生物信

息学和各种组学技术的快速发展，使得研究者逐

渐有能力从系统代谢工程的层次思考MCFs的快速

创制，例如，基于全基因组改组技术［26］、新型诱

变技术［27］、单敲除库筛选技术［25］、基因组文库共

存/共表达（coexisting/coexpressing genomic librar‐

ies， CoGeLs）［28］等技术，结合组学和生物信息学

手段获取生物学知识，以进一步指导 MCFs 的设

计。这一理性/半理性结合的策略为突破知识局限，

获取更为高效的MCFs提供了重要的手段，然而，

系统代谢工程手段获取知识的效率不高，MCFs改

造过程仍然需要耗费大量的时间和精力。

近年来，合成生物学的进步使得MCFs构建和

测试的能力得到显著提升，为提高构建效率以满

足市场快速变化和多样的需求提供了重要的机遇。

另一方面，二代测序（next generation sequencing，

NGS）和基因组编辑的技术飞跃，使得从全基因

组层次设计和构建MCFs成为可能。利用高通量研

究技术，目前已经可以从全基因组层次并行研究

微生物特定表型与基因型的关系，从而获得大规

模的基因型-表型关联（genotype phenotype associa‐

tions，GPA）数据集［29］。如果能够利用这些大规

模 GPA数据集，基于数据科学手段从全基因组范

围深度挖掘传统分子生物学手段无法发现的未知

关联基因及其位点，将有可能从数据（学习）的

角度绕开理性设计的知识瓶颈，为提高MCFs设计

和创建效率提供全新的研究范式。此外，由于上

述数据驱动的全基因组规模定制工程策略基因型

搜索范围更宽（全基因组），不依赖于现有知识

（数据驱动），将有可能探索之前理性/半理性所无

法达到的表型“高地”，获得生产效率更为高效、

生产性能更加优越的下一代定制化MCFs。

本文将结合实际案例对MCFs的设计及构建策

略进行综述，首先回顾传统诱变育种和代谢工程指

导的理性/半理性设计策略，接着探讨如何突破代

谢工程经典框架限制，利用全基因组规模定制工程

实现全基因组水平定制化MCFs的快速构建，最后

将对这一新的 MCFs 构建范式的未来进行展

望（图1）。

1 诱变育种技术在MCFs构建中的应用

诱变育种（mutation breeding）是在人为条件

下，利用物理、化学、生物因素，诱发生物体产
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生突变，从中选择、培育植物和微生物新品种的

方法，长期以来在科学研究和生物产业中得到广

泛应用。诱变育种手段通常包括物理诱变、化学

诱变和生物诱变［30］（表 1）。物理诱变主要采用电

离辐射和非电离辐射等物理因素诱发变异；化学

诱变主要利用烷化剂、碱基类似物、移码诱变剂、

脱氨剂和羟化剂等化学物质诱发变异；生物诱变

主要包括噬菌体、质粒、DNA转座子诱变和原生

质体融合、DNA改组、基因组重排等能够显著提

高基因重组频率的诱变技术。诱变产生的突变随

机性大、且在全基因组范围分布稀疏，存在大量

的无义突变，因此，采用诱变育种技术获得理想

性状的微生物往往花费时间长、工作量大，是一

种典型的“以时间（人力）换水平”的策略。尽

管如此，由于诱变育种技术采用非理性的手段，理

论上不需要任何先验的微生物代谢网络结构及其调

控的知识，对于没有基因操作手段的微生物，或者

具有非转基因（non-GMO）需求的应用领域（如

食品），在 20世纪 90年代之前一直被作为MCFs开

发的最重要的手段，目前也仍然是微生物技术科研

和发酵产业最为常用的育种手段之一。一个典型的

例子是青霉素菌株的选育，1943年，研究者从霉甜

瓜中分离得到一株产黄青霉 NRRL-1951，其青霉

素产量为 60 mg/L，在长达 50年的人工选育后，产

黄青霉的青霉素产量已经达到70 g/L［31］。

近年来，多种新型诱变技术的发展也为诱变

育种注入了新的活力。例如离子注入诱变、等离

子体诱变等［30］（表 1），这些新的诱变技术具有

突变率高、变异范围广、变异稳定等优点。离子

注入诱变要求严格的真空环境和安全防护措

施［30］，其推广使用受到一定程度的限制。近年来

新 发 展 起 来 的 常 压 室 温 等 离 子 体 诱 变 技 术

（ARTP）作为新型物理诱变方法，具有突变率

高、突变速度快、突变库容大、安全性高、可控

性好、操作简单等优点，在微生物诱变育种中得

到广泛的应用［27］。

2 代谢工程指导的理性、半理性设计策
略构建MCFs

20世纪 90年代，随着分子生物学的发展，微

生物代谢网络的物质流、能量流以及复杂的调控机

制得到了更为深入的研究，基于生物学知识的理性

设计作为代谢工程指导的经典设计策略逐渐被应用

于MCFs构建领域。James E. Bailey［16］最早提出对

代谢网络进行理性设计，并利用基因工程的手段对

其进行改造以实现代谢流量分布的优化和目标产物

产量的提升的设想。Stephanopoulos［17-18］进一步指

出，微生物的代谢网络中具有诸多“刚性”节点，

能够通过复杂的调控机制抵抗遗传扰动带来的通量

图图1 微生物细胞工厂（MCFs）设计和构建发展历程及未来展望

Fig. 1 Development and future prospects of MCFs design and construction
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变化。从代谢网络分析的角度看，代谢网络的理性

设计面临三个挑战［18］：

（1）识别代谢网络中流量分配显著影响产品

合成的关键节点。多数工作仅调控位于产物合成

途径末端的反应，取得的成就十分有限。事实上，

来源于中心代谢的合成前体、辅因子和能量供应

对产物合成也具有重要的作用，识别其中的关键

节点是显著提高优化效率的基础。

（2）确定关键节点处最合适的基因改造类型。

包括过表达目标产物合成途径、抑制副产物生成酶

活性、解除刚性关键节点的调控机制等。代谢网络

的流量分布需要严格而小心的调控，确定合适的流

量调控类型和程度，是优化MCFs的必要步骤。

（3）优化中心代谢流量分布之后。需要识别

产品合成途径中所有的代谢控制位点并对其进行

精准调控，同时对潜在竞争途径中的酶活性加以

平衡，以获得产量提升、性能稳定的MCFs。

在经典代谢工程领域，多种代谢网络分析和

设计方法的不断提出和完善为代谢网络的理性设

计提供了理论和技术支撑（表 2）。这些分析方法

主要包括：动力学分析法，可用于细胞内酶促反

应动力学模型的建立和分析；代谢网络分析方法，

可用于确定某一目标函数下代谢通量的唯一解或

进行途径分析，包括代谢通量分析、通量平衡分

析和代谢途径分析三类分析方法；整合了热力学

的代谢网络分析，即以热力学第二定律对所有代

谢反应加以约束，例如网络嵌入的热力学分析

（NET）。随着计算技术的进步和更多代谢模型的建

立，多种应变优化算法及软件得到逐步开发和应

用，例如基于约束的重构与分析（COBRA）。

在此基础上，研究者逐步阐明了大肠杆菌、

谷氨酸棒杆菌、酿酒酵母等微生物的核心代谢网

络，并提出了一系列可用于通量平衡分析的化学

计量学模型。早期代谢工程领域的代谢途径设计

几乎都基于核心代谢网络模型，随着系统生物学

的发展，基因组规模代谢重构 （genome-scale

metabolic reconstruction， GSMR）的概念最先在

大肠杆菌中被提出［50］，随后，基因组规模代谢模

型（genome-scale metabolic model，GSMM）的概

念进一步推动了大量基因组规模实验数据与数学

建模的结合，增进了人们对于基因组规模代谢的

理解［51-52］，MCFs的代谢模型构建规模也逐渐从核

心代谢规模上升到基因组规模。Nielsen和 Palsson

课题组首次提出了酿酒酵母的代谢模型，这也是

真核生物第一个基因组规模代谢模型［53］。随着

NGS技术、组学分析技术的快速发展，越来越多

的微生物代谢模型被不断提出和完善（表3）。

代谢网络全基因模型及其计算机优化模拟算法

的开发极大地提高了人们对代谢网络的设计和分析

能力，这种从系统层次对微生物代谢网络进行理性

设计的系统代谢工程方法论逐渐成为MCFs改造领

域的研究热点。2011年，Becker等［73］通过基因组

表表1 常见物理、化学、生物诱变技术汇总

Tab. 1 Summary of mutagenesis technologies

分类

物理诱变

化学诱变

生物诱变

复合诱变

新型诱变技术

诱变技术/诱变剂

电离辐射（X射线、γ射线等）

非电离辐射（紫外线）

烷化剂（烷基磺酸盐、芥子气等）

碱基类似物

（嘧啶类似物、嘌呤类似物）

移码诱变剂（原黄素、吖啶橙等）

脱氨剂（亚硝酸）

羟化剂（羟胺）

噬菌体、质粒和DNA转座子

原生质体融合

DNA改组

基因组重排

离子注入诱变

等离子体诱变

描述

引起DNA双链或单链断裂，实现DNA的删除或结构改变

使嘧啶形成二聚体，实现GC的删除、移码突变以及GC→AT的转换

使DNA碱基发生烷化，导致DNA复制时发生配对错误

与DNA碱基结构类似，在DNA复制时掺入并引发配对错误

与DNA结合导致碱基增添或缺失

引起A、C、G碱基的脱氨，实现GC与AT的相互转换；引起DNA交联作用，引发突变

引起胞嘧啶脱氨，实现GC→AT的转换

通过碱基取代和DNA链断裂实现碱基的删除、重复和插入

将两个亲株的原生质体进行融合，形成杂合二倍体，使两个亲株发生基因组重组

对多个同源序列组成的文库进行随机片段化，再利用PCR使其发生随机的重组，

实现多亲本的基因重组

先利用传统诱变手段获得多个表型改进的菌株，然后模拟DNA改组的反应条件，

对原生质体进行多次递推式融合，实现正向突变的富集

结合多种诱变方式提高诱变效率

离子注入细胞导致DNA损伤，细胞修复损伤的过程中出现突变

等离子体作用于细胞造成DNA损伤，细胞修复损伤的过程中出现突变
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规模的计算模拟，仅通过 12处基因改造就将谷氨

酸棒杆菌内的代谢流重新定向为合成L-赖氨酸的最

优途径，该基因工程改造菌LYS-12生产的L-赖氨

酸滴度达到 120 g/L，转化率为 0.55 g氨基酸/g葡萄

糖，产率达到 4.0 g/（L·h），以上指标均达到了过去

50多年通过诱变育种获得的最高水平，是第一个可

与已有工业生产菌株竞争的基因工程设计的L-赖氨

酸高产菌。然而由于模型预测准确性还亟待提高，

基于该方法论的菌株开发策略仍然依赖于“设计-

构建-测试-学习”的循环迭代（试错）流程［20］（图

2）：首先利用系统生物学工具建立微生物的代谢模

型，确定MCFs改进目标；接着利用基因工程手段

进行菌株构建；对菌株进行表征，并结合高通量分

析或组学分析等手段对目标参数进行评估；根据分

析结果，对模型进行改进；重复迭代，直至获得满

足需求性状的目的MCFs。需要注意的是由于生物

系统的多层次网络结构及复杂性，基于系统层次的

代谢网络模型进行MCFs开发必须依赖已有的生物

学知识。Sang Yup Lee等［74］主张将进化代谢工程

方法论也纳入系统代谢工程方法论体系，通过将理

性设计和非理性的随机突变或适应性进化相结合，

利用比较组学手段可以获取与微生物代谢网络结构

及其调控相关的未知信息，从而进一步提高MCFs

设计效率和性能。

理性/非理性设计指导的MCF代谢工程改造策

略在实际应用中已经取得巨大成功，表 4汇总了其

中一些代表性案例。然而，由于生物系统的复杂

性和“生命暗物质”的普遍存在，目前代谢工程

主流采用的“设计-构建-测试-学习”迭代试错流

程，通常从 MCFs概念设计（proof of concept）到

满足实际应用需求，需要 50～300人年和数亿美元

的投入。近年来，市场快速变化且多种多样的需

求给MCFs的开发效率提出了更高的要求。另外，

基于理性/非理性的设计策略主要基于已知生物学

知识，难以达到某些未知的表型“高地”，从而制

约MCFs性能的进一步提升。因此，亟需开发更为

高效的工程化策略以满足未来快速定制化创制

MCFs的需求。

表表2 用于代谢网络设计的分析方法

Tab. 2 Analytical methods for metabolic network design

类别

动力学分析

代谢网络分析

整合了热力学的代谢网

络分析

计算机应变优化算法

分析方法

ODE&米氏方程

代谢控制分析（MCA）

代谢通量分析（MFA）

通量平衡分析（FBA）

代谢途径分析（MPA）

网络嵌入的热力学分析

（NET）

基于热力学的代谢通量

分析（TMFA）

基于约束的重构与分析

（COBRA）

最小化代谢调节（MOMA）

开/关最小化调节（ROOM）

OptKnock

生化网络集成计算浏览

器（BNICE）

描述

利用常微分方程（ODE）和米氏方程，能够描述胞内代谢物浓度随时间

的变化趋势，从而建立代谢网络的动力学模型

MCA可用于估算动力学模型中各个通量的控制系数，从而确定代谢途

径中需要过表达的目标基因，增加通过途径的通量

MFA根据胞内代谢物的质量平衡确定线性方程组并求解，能够计算特

定培养条件下细胞内的实际代谢通量分布。MFA需要依赖大量实验数

据来增加可测量通量的数量，从而计算出不可测量通量向量

FBA可用于确定细胞代谢网络中每个反应的最佳通量，该方法基于凸

分析，通过对系统施加最大化（最小化）的目标函数来确定代谢通量矢量

MPA可用于识别代谢网络中存在的所有代谢通量向量，该方法仅以化

学计量学和反应热力学为约束条件，不需要动力学参数进行计算（例如基

元模式分析）

以热力学第二定律为依据，可用于检测代谢组学数据和假定的通量方

向是否符合热力学一致性

TMFA同时使用热力学方向性约束和质量守恒约束计算代谢通量分布

COBRA采用基因组规模的计算机模拟，可用于代谢途径预测和优化，

从而改善生产速率和产量

MOMA用于使野生型菌株和缺失突变体之间代谢通量分布的差别最

小化，能够预测基因操作对代谢网络的影响

与MOMA的优化目标相同

以产品产率为优化目标的基因敲除分析工具

使用广义酶反应规则发现新代谢途径的计算工具
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3 全基因组规模定制工程策略构建

MCFs

微生物代谢及其控制是一个非线性复杂网络

系统，细胞依靠其精巧的基因线路以及严格的调

控机制来维持各项代谢活动的稳定。按照“设计-

构建-测试-学习”的框架，基于已有的知识，利用

基因、启动子、核糖体结合位点等分子元件能够

自下而上地在微生物细胞中进行基因线路的设计

和构建，从而可望开发出具有特定功能的 MCFs。

然而，由于已有生物学知识的局限性，生物系统

存在极高的不可预测性，导致设计的基因线路在

实际体系中难以达到理想的目标。

事实上，随着生物信息学和各种组学技术的

快速发展，基因组范围内大量的未知功能基因位

点逐渐被人们所认知，包括潜在的别构调节区

域［22］、复杂的转录调节网络［23］、功能未知的基

因［24-25］等。这些未知因素及其背后的生物学机制

限制了现有基于知识的理性/半理性设计的 MCFs

工程化策略的进一步发展。为了在MCFs基因组范

围内挖掘对目标表型有重要影响的基因位点，系

统代谢工程领域常利用非理性诱变及筛选手段获

得缺陷型菌株，再人为选定目的基因并对其测序，

从而找到关键位点。同时，随着分子生物学技术的

发展，亦可通过单敲除库筛选［25］、基因组文库共

存/共表达［28］、全基因组ORF表达水平调节［86］等技

表表3 常见的微生物代谢模型汇总

Tab. 3 Summary of microbial metabolism models

模型范围

核心代谢模型

全基因组代谢模型（GSMM）

全基因组代谢模型

+基因表达水平

全基因组代谢模型

+蛋白质结构特性

全基因组代谢模型

+转录调控

全细胞模型

模型名称

未报道

未报道

未报道

未报道

未报道

iFF708

iND750

Yeast 4.0

iJO1366

未报道

未报道

未报道

T. maritima

iOL1650-ME

T. maritima

E. coli GEM-PRO

iAF1260 PROM

iMH805/837

‘Whole-cell’

M. genitalium

菌株

大肠杆菌

谷氨酸棒杆菌

酿酒酵母

酿酒酵母

酿酒酵母

酿酒酵母

酿酒酵母

酿酒酵母

大肠杆菌

谷氨酸棒杆菌

乳酸菌

枯草芽孢杆菌

海栖热袍菌

大肠杆菌

海栖热袍菌

大肠杆菌

大肠杆菌

酿酒酵母

生殖支原体

反应/代谢物

95/94

未报道

70/83

78/98

37/27

1145/825

+708基因

1149/646

+750基因

1865/1319

+932基因

2583/1805

+1366基因

495/408

+411基因

621/509

+358基因

754/637

+614基因

17535/18209

76414/56902

645/503

+478酶结构

2583/1805

+1268酶结构

2583/1805

+1773转录调控作用

1489/972

+805基因+837转录调控作用

28个细胞过程子模块

+525基因
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术的发展使得人们能够挖掘基因组上功能未知的基

因位点。例如，目前已经在大肠杆菌［87］、枯草芽孢

杆菌［88］等模式微生物中对所有基因进行逐一敲除，

形成包含数千个不同突变体的单基因敲除菌株阵列

（single-gene knockout mutants array），为全基因组

范围的功能基因组学研究提供了黄金标准。然而，

这些技术往往耗时耗力，成本高昂，且仅能研究全

基因范围内少数基因与目标表型的关联（genotype

图图2 菌株理性工程化的试错流程

Fig. 2 Iterative trial-and-error cycle of rational engineering of strains

(The construction of MCFs based on systematic metabolic engineering relies on the 'Design-Build-Test-Learn' iterative cycle. Firstly, metabolic models are used

to design the metabolic network of MCFs. Secondly, synthetic biology tools are used to build the target MCFs. Thirdly, the MCFs are characterized to evaluate

performance. Finally, the results are analyzed and the metabolic model will be modified to further improve the performance)

表表4 代谢工程指导的经典设计策略的商业化应用案例

Tab. 4 Commercial application of classic design strategies guided by metabolic engineering

产物

琥珀酸

1,4-丁二醇

1,3-丙二醇

聚羟基链烷酸酯（PHA）

3-羟基丙酸

乙醇

异丁醇

法尼烯

青蒿素（半合成）

宿主

大肠杆菌

大肠杆菌

克鲁斯假丝酵母

酿酒酵母

巴斯夫产琥珀酸菌

大肠杆菌

大肠杆菌

大肠杆菌

大肠杆菌

未报道

酿酒酵母

运动发酵单胞菌

马克斯克鲁维酵母

酿酒酵母

酿酒酵母

酿酒酵母

原料

玉米糖

蔗糖

淀粉、糖类

甘油、糖类

糖类

糖类

糖类

未报道

未报道

蔗糖、玉米糖、木质纤维素

糖类

未报道

未报道

公司

BioAmber

Myriant（现名GC Innovation America）

Reverdia

Succinity

Genomatica和DuPont Tate & Lyle

DuPont Tate & Lyle

Metabolix（现名 Yeild10 science）

OPXbio & Dow Chemical

Perstorp

Gevo

Butalco

Butamax

Amyris

Amyris
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phenotype associations，GPA），亟需通过新技术的

引入大幅提升未知功能基因挖掘的效率。

为了更为高效地设计和构建MCFs，必须快速

高效地挖掘基因组范围内与目标表型相关联的未

知基因及其位点。近年来，高通量基因编辑技术

和表型筛选技术的发展有可能为未来MCFs的构建

范式带来革命性的变革。在基因型方面，首先利

用基因型高通量构建技术实现模式微生物全基因

组范围内基因的高效编辑、突变和表达水平调节；

在表型方面，利用表型高通量表征及筛选技术实

现目标表型的高效表征和筛选；结合基因型高通

量构建和表型表征/筛选获得的大容量混合文库样

本，利用新一代测序和数据统计分析手段，建立

特定表型关联基因及其位点 GPA 数据集；最后，

利用大规模 GPA数据集，结合深度学习等数据科

学手段，基于数据科学手段从全基因组范围深度

挖掘传统分子生物学手段无法发现的未知关联基

因及其位点，将有可能从数据（学习）的角度绕

开现有理性设计的知识局限性，进一步指导高效

MCFs的构建，为提高MCFs设计和创建效率提供

全新的研究范式。以下将对这一研究范式涉及的

不同技术环节进行概要介绍。

3.1 基因组高通量编辑技术

微生物的基因组改造（敲入、敲除和引入突

变）最早是基于同源重组技术实现的。最为广泛应

用的 Red/ET同源重组技术利用单链 DNA（single-

strand DNA，ssDNA）的重组实现基因组的改造，

然而由于重组效率的限制，这一方法仅限于对单个

基因进行串行操作，通量低，远不能满足全基因组

范围大量基因编辑的需求。2009 年，George M.

Church 团 队 提 出 了 多 重 自 动 化 基 因 组 工 程

（multiplex automated genome engineering，MAGE）

技术［89］，通过对Red/ET同源重组的参数进行优化

并提出一套自动化装置，将单次 ssDNA重组效率

提高到约30%。利用这一技术同时将靶向基因组上

多个位点的 ssDNA文库转入细胞中，能够实现基

因型的大规模并行改造。2010年，Ryan T. Gill团

队提出了可追踪多重重组技术（trackable multiplex

recombineering，TRMR）［90］，通过在引入的 DNA

中插入特异性标签（barcode），在实现基因组改造

的同时，还可通过后续的标签测序反向追踪特定基

因型。尽管 MAGE和 TRMR的出现极大地提高了

微生物功能基因组学研究的通量，然而，高效同源

重组工具只存在于少数模式微生物中，难以推广到

更多具有应用价值的非模式微生物中。

近年来，CRISPR基因编辑技术的飞速发展为

更 为 便 捷 的 基 因 组 编 辑 带 来 了 新 的 机 遇 。

CRISPR-Cas系统中的 sgRNA能够特异性靶向目标

DNA 序列，根据不同需要引入 Cas蛋白（及其突

变体或具有特定功能的融合蛋白），就能够实现目

标基因的切割［91］、抑制［92］、激活［93］、编辑［94］和

突变［95］。这类技术的可推广性远远高于前述的同

源重组技术，目前已经被证明适用于包括古细菌

在内的十余种重要的模式微生物［96-104］。由于

sgRNA只有 20 bp长，其本身就可以作为目标基因

的特异性标签，实现混合文库中特定基因型的反

向追踪。利用这一特性，结合DNA合成和NGS技

术，能够实现 sgRNA文库的定制化合成和后续基

于NGS的低成本扩增子测序，从而极大地提高了

功能基因组学研究的通量和便捷性。表 5列举了近

年来开发的不同类型基因组高通量编辑技术及其

应用特性。

3.2 表型高通量表征/筛选技术

尽管基于CRISPR-Cas系统的高通量基因组编

辑技术极大地提高了基因型的构建能力，在表型

关联方面，现有研究主要以生长限制因素、耐药

性、溶剂耐受性等为筛选条件，基于不同基因型

微生物生长适应性（fitness）的差异，通过连续传

代实现目的表型的筛选［29，86，90，108-110，114］。由于采用

传统的摇瓶或孔板培养进行传代培养，将会耗费

大量的时间和成本，限制了基因型-表型关联研究

的效率。近年新发展起来的高通量微生物进化培

养系统大幅提高了传代效率，例如，Wong 等［115］

开发的 eVOLVER设备能够同时大规模培养 16种不

同的微生物，其硬件、软件和湿件的高度模块化

能够实现配置的快速更改，以适应更多高通量、

自动化连续培养实验。本团队自主开发的基于液

滴 微 流 控 技 术 的 “ 微 生 物 微 液 滴 培 养 仪”
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（microdroplet microbial culture，MMC），结合微流

控技术和光电传感与控制及自动化技术，可以实

现微升级微生物液滴平行培养、生长曲线测定和

适应性进化（通量 102～104），对于典型的模式微

生物如大肠杆菌、酿酒酵母、乳酸杆菌等，可实

现稳定传代 100代，大大提升了微生物底物利用能

力、溶剂耐受性等表型样本获取的效率［116］。

除了基于耐受性的表型高通量筛选模型，近

年来，还发展了一系列代谢物产量高通量筛选技

术与装备。代谢物细胞传感器作为一类重要的合

成生物学工具，能够通过特定的转录因子、核糖

体开关等识别元件响应细胞内特定代谢物的浓度，

并将其转化为荧光、抗逆生长等特定的输出信号，

在代谢物浓度表型表征方面得到广泛应用。通过

对天然识别元件进行鉴定或工程化改造，目前已

经开发了不同的生物传感器［117-120］。代谢物细胞传

感器与荧光激活细胞分选技术（FACS）相结合，

可以将胞内代谢物浓度转换为易于检测的荧光信

号，利用流式细胞仪可实现细胞的高通量表征及

分选，目前已有诸多成功案例。然而，基于 FACS

的高通量代谢物检测技术仅局限于胞内代谢物浓

度的检测，无法实现胞外代谢物的高通量检测。

为了解决这些问题，研究者提出了基于液滴微流

控的高通量表型筛选方法，将微生物包覆在一个

液滴之中进行培养，再以液滴为单位进行胞外代

谢物高产菌株的高通量筛选，表 6列举了具有代表

性的代谢物高通量表型表征/筛选技术，，包括荧光

激活液滴分选（FADS）、基于液滴的荧光激活细

胞分选（Droplet-FACS）、基于凝胶微液滴的荧光

激活细胞分选（Gel FACS）、拉曼活化液滴分选

（RADS）等。

需要注意的是，目前的表型高通量表征/筛选

技术仍然局限于特定时间点的单一表型快照

（snapshot）。如果能够利用近年来快速发展的单

细胞 RNA 测序［128］、微生物原位高精度荧光显微

定位追踪［129-131］等技术，使表型端能够输出高密

度的时间序列信息，进一步结合合成基因线

路［132］，将输出表型扩展为单细胞水平异质性等

更为重要和丰富的类型，将进一步推动表型高通

量表征和筛选技术的发展，大幅度提升 MCFs 的

工程化能力。

3.3 基因型-表型关联技术

不同于阵列方法（array）对每个基因进行逐

一敲除或过表达并进行单独研究的策略，基于混

合文库筛选的方法通过高度平行化的实验，对基

因组范围内的基因位点进行大规模的扰动，并检

表表5 基因组高通量编辑技术

Tab. 5 High-throughput genotype construction technologies

分类

不可追踪技术

可追踪技术

名称

MAGE

YOGE

TRMR

CREATE

Prime
Editor

Target AID

TAM

CRISPR-X

EVOLVR

CRISPRi

CRISPRa

描述

基于重组的基因组编辑技术，可使用多个 ssDNA同时对多个目标位点进行修饰。与其他基因编辑

工具（如CRISPR/Cas9）联用可进一步提高基因编辑效率。主要用于原核基因组编辑

原理与MAGE类似，主要用于真核基因组编辑

基于同源重组的基因组编辑技术，能够同时对基因组上千个基因位点进行修饰

该技术基于同源重组和CRISPR/Cas9基因编辑技术，能够在全基因组范围内实现可追踪编辑

使用融合了工程逆转录酶的催化活性受损的Cas9和pegRNA，以更高的效率、更低的脱靶率在全基

因组范围内实现所有12种单碱基的自由转换以及多碱基的精准插入和删除

激活诱导的胞嘧啶脱氨酶（AID）可实现C到T的突变，Target AID技术以核酸酶活性缺失的CRISPR/
Cas9系统作为AID的DNA靶向模块，实现定点诱变

该系统将AID-P182X与dCas9蛋白融合，可将G或C突变为另外三个碱基，从而在目标位点处产生

大量突变

使用 dCas9募集更高活性的AIDΔ和MS2修饰的 sgRNA变体，能以较低的脱靶率同时实现多个靶

基因的特异性突变

该系统由一个CRISPR引导的切口酶和一个易错DNA聚合酶组成，可在靶位点处可调窗口长度内

实现所有核苷酸的突变

使用dCas9蛋白及其 sgRNA阻断靶基因转录，实现基因表达水平的下调

使用与转录激活因子融合的dCas9蛋白实现靶基因表达水平的上调
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测特定筛选条件下的表型变化，能够实现功能基

因的快速筛选。以基于 CRISPR 体系的混合文库

筛选方法为例，其基本原理是利用定制化设计和

合成的 sgRNA文库产生混合基因型文库，并在特

定的筛选条件下进行筛选，随后利用NGS技术对

sgRNA 进行扩增子测序，根据测序结果分析筛选

前后 sgRNA丰度的变化，从而获得特定基因型与

筛选条件的关系，进而绘制全基因组规模的 GPA

图谱，实现未知功能基因位点的深度挖掘。

目前，这一策略已经被逐渐引入到代谢工程

领域并用于菌株工程化改造，其中的典型代表团

队是美国科罗拉多大学的Ryan T. Gill团队。例如，

他们利用 CREATE技术在大肠杆菌中针对 19个基

因构建了库容为 16 300 的混合文库，以赖氨酸类

似物的竞争性抑制作为致死筛选条件，对赖氨酸

代谢相关的基因进行了深度扫描，确定了 lysP、

argT和 cadB等与类似物竞争性相关的基因［133］。利

用类似的策略，该团队先后实现了异丙醇［134］、

3-羟基丙酸［135］、苯乙烯［136］等高产菌株的构建。

本团队利用 CRISPRi 技术首次在大肠杆菌中构建

了靶向全基因组范围的 sgRNA文库，结合混合文

库筛选的策略CRISPRi-seq，实现了大肠杆菌全基

因组（4000余个基因）范围内必需基因、代谢网

络结构、与糠醛和异丁醇耐受性相关基因的快速

筛选和鉴定［29］。对于 CREATE技术，其突变位点

挖掘的分辨率在碱基层次，由于数据密度极高，

受限于建库和测序成本，目前只能实现部分基因

的突变位点关联分析，相比之下，本团队开发的

CRISPRi-seq方法分辨率在单基因层次，能够实现

全基因组范围功能基因的高效挖掘。

3.4 全基因组规模定制工程中GPA数据的利用

如前所述，快速发展的NGS技术和基因型-表

型关联技术使得目前能够以较低的成本快速获得大

量GPA数据。基于大规模并行实验表征获取的GPA

数据集（103以上）为机器学习提供了高质量的注释

样本，如何利用数据科学手段学习基因型-表型数据

背后隐藏的“机制”或“规律”成为研究者日益关

注的重要方向。目前，计算生物学领域已经发展了

多种对不同层次的组学数据进行分析、挖掘和学习

的算法［137］。结合丰富的组学数据，机器学习算法被

成功应用于通路动力学的预测［138］、酵母5′非翻译区

调控序列的研究［139］等。如果能够充分利用大规模

GPA数据集，依托数据科学手段从全基因组范围深

度挖掘传统分子生物学手段无法发现的大量的未知

关联基因及其位点，将有可能从数据（学习）的角

度绕开目前理性设计的知识瓶颈，实现定制化

MCFs的快速、高效创制。

目前，机器学习手段在GPA数据的学习和利用

方面还刚刚起步，相关研究还比较少。本团队尝试了

小规模GPA数据在酵母MCFs构建中的应用。为了

实现酿酒酵母中异源代谢途径表达水平的快速优化，

我们提出了一种与酵母体内生物标准元件组装策略相

结 合 的 机 器 学 习 工 作 流 程 （machine-learning

workflow in conjunction with YeastFab assembly，

MiYA）［140］，应用人工神经网络（artificial neural

network，ANN）模型，以组合空间中 2%~5%的数

据为训练集，成功预测了具有最优表达水平组合的β-

表表6 微生物代谢物高通量表征/筛选技术

Tab. 6 High-throughput selection/screening technologies in single-cell level

技术

FACS

FADS

Droplet-FACS

Gel FACS

RADS

通量

约105细胞/s

约104液滴/s

约3000液滴/s

260细胞/min

功能

分选

培养+分选

培养+分选

培养+分选

培养+分选

案例

利用色氨酸传感器，实现紫色杆菌素高产大肠杆菌筛选

利用甲羟戊酸细胞传感器，实现甲羟戊酸高产甲基杆菌筛选

利用赖氨酸传感器，实现赖氨酸高产谷氨酸棒杆菌筛选

将胞外重组酶活性与液滴荧光强度耦合，实现酶活测定及胞外重组酶高产菌株筛选

将传感器菌与MCF菌株共培养，实现对香豆酸高产酵母的筛选

将β-半乳糖苷酶产量与液滴荧光强度耦合，实现β-半乳糖苷酶高产大肠杆菌筛选

通过检测核黄素的荧光，实现核黄素高产解脂耶氏酵母筛选

将胞外木聚糖酶的产量与凝胶液滴的荧光强度耦合，实现胞外木聚糖酶高产毕赤酵母

筛选

利用虾青素的拉曼光谱，实现虾青素高产雨生红球藻的筛选
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胡萝卜素和紫色杆菌素合成途径。类似地，机器学习

策略已经被用于指导构建生产特定风味物质的啤酒酵

母［141］和色氨酸高产酿酒酵母菌株［142］，展现出重要

的应用潜力。此外，结合高通量基因组编辑和筛选技

术，本团队还报道了迄今为止在大肠杆菌中规模最大

的 sgRNA活性数据集，并利用机器学习手段建立了

sgRNA序列影响活性的数学模型，可用于预测并优

化CRISPR-Cas系统在大肠杆菌中的工作性能［143］。

4 展 望

MCFs的设计和构建最终目标都是实际应用，

市场需求快速多样的变化对MCFs构建效率和性能

的提升提出严苛的要求。如图 3所示，早期的诱变

育种采取非理性手段进行 MCFs 改造，是典型的

“以时间（人力）换水平”的策略。随着生物学知

识的积累，经典代谢工程的发展使得对生物代谢

网络进行理性/半理性设计成为可能，以 DBTL 循

环为基本流程，MCFs改造效率得到显著提升。系

统代谢工程的建立进一步使得研究者能够结合组

学和生物信息学手段获取生物学知识，从系统层

次进行MCFs的设计，进一步加快MCFs的构建效

率。然而，由于微生物代谢网络结构及其调控机

制的复杂性和“生命暗物质”的广泛存在，基于

上述策略进行MCFs设计和构建的过程仍然需要耗

费大量的时间和精力，且由于搜索的基因组空间

有限，难以满足工业生产不断增长的表型“高地”

需求。随着高通量研究技术的发展，由数据驱动

的全基因组规模定制工程化有望克服这些难题，

通过将高通量技术在全基因组范围基因型空间的

挖掘与改造相结合，有望以更低的开发成本、更

短的研发周期获得生产效率更为高效、生产性能

更加优越的下一代定制化MCFs。

全基因组规模定制工程化MCFs作为全新的研究

领域和范式，目前还处于萌芽阶段。为了实现MCFs

的定制化设计与构建，亟需解决如下两个重要问题：

第一，高通量高质量 GPA 数据的产生。基因

型端的基因组编辑技术、测序技术发展较为成熟，

而在表型端，由于测试目标和测试条件的复杂性，

目前还无法弥补与大规模基因型样本之间的数据鸿

沟。自动化技术和高通量新型表型表征技术的引入

是解决这一问题的重要发展方向。近年来，国内外

基于自动化机器人的 BioFoundry 平台建设方兴未

艾，单细胞质谱、单细胞RNA测序等技术也在迅

速发展，这些都将为跨越基因型-表型数据鸿沟，

实现高通量高质量GPA数据供给提供重要机遇。

第二，数据管理和学习。高通量和自动化技

术在极大地提升数据获取能力的同时将不可避免

地带来数据爆炸，这为数据存储、数据标准化和

数据共享带来了挑战。为了实现不同数据的共享

和集成，迫切需要建立可查找、可访问、可相互

图图3 微生物细胞工厂设计和构建策略效率以及性能对比

Fig. 3 Comparison of MCFs construction efficiency and performance in different stages

（Random mutagenesis of natural microbes is firstly developed but time-consuming for MCFs contruction. Taking the DBTL cycle as basic process，

metabolic engineering enables rational/semi-rational design of metabolic pathways which can accelerate the construction of MCFs. The development

of systematic metabolic engineering further enhances the construction efficiency of MCFs. However， these strategies are difficult to meet the grow‐

ing demand for phenotypic ‘high ground’ in industral production. With the development of high-throughput technology， data-driven genome-

wide customized engineering is expected to overcome these problems）
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操作和可重复使用的工程生物学数据库。此外，

在如何利用GPA数据集指导定制化MCFs的设计和

构建方面，亟需系统创建性能更优的生物数据分

析、挖掘、学习算法和工具，以充分发挥大规模

数据的效力。近年来基于卷积神经网络的深度学

习算法、基于生成对抗网络的生成学习算法都被

逐渐应用到生物系统领域，需要加快这些算法在

GPA数据集学习和利用方面的探索和应用。

生物产业是我国国民经济的重要支柱，菌种

是生物产业命脉所系，然而，我国菌种长期面临

国外技术垄断、专利封锁的困境，近年更是频繁

出现生物发酵产业核心菌种的国际知识产权纠纷。

我们期待，如果能够抓住全基因组规模定制工程

化发展机遇，提升我国MCFs创新能力，将有可能

在未来日益激烈的国际竞争中占领菌种创制的战

略制高点，实现我国生物产业的跨越式发展。

符号说明

BNICE——生化网络集成计算浏览器（biochemical net⁃
work integrated computational explorer）

COBRA——基于约束的重构与分析（constraint-based
reconstruction and analysis）

CREATE——基于CRISPR的可追踪基因组工程（CRIS⁃
PR-enabled trackable genome engineering）

CRISPR——规律成簇的间隔短回文重复（clustered reg⁃
ularly interspaced short palindromic repeats）

CRISPRa——CRISPR激活（CRISPR activation）
CRISPRi——CRISPR干扰（CRISPR interference）
FACS——荧光激活细胞分选（fluorescence-activated

cell sorting）
FADS——荧光激活液滴分选（fluorescence-activated

drop sorting）
FBA——通量平衡分析（flux balance analysis）
GPA——基因型-表型关联（genotype-phenotype asso⁃

ciations）
GSMM——全基因组代谢模型（genome-scale metabolic

model）
GSMR——基因组规模代谢重构（genome-scale meta⁃

bolic reconstruction）
MAGE——多重自动化基因组工程（multiplex automat⁃

ed genome engineering）
MCA——代谢控制分析（metabolic control analysis）
MFA——代谢通量分析（metabolic flux analysis）

MMC——液 滴 微 流 控 培 养（microdroplet microbial
culture）

MOMA——最小化代谢调节（minimization of the meta⁃
bolic adjustment）

MPA——代谢途径分析（metabolic pathway analysis）
NET——网络嵌入的热力学分析（network-embedded

thermodynamic analysis）
NGS——二代测序（next generation sequencing）
ODE——常微分方程（ordinary differential equation）
PHA——聚羟基链烷酸酯（polyhydroxyalkanoate）
RADS——拉曼活化液滴分选（raman-activated droplet

sorting）
ROOM——开/关最小化调节（regulatory on/off minimi⁃

zation）
sgRNA——向导RNA（single-guide RNA）
ssDNA——单链DNA（single-strand DNA）
TAM——靶向AID介导的诱变（targeted AID-mediated

mutagenesis）
TMFA——基于热力学的代谢通量分析（thermodynamics-

based metabolic flux analysis）
TRMR——可追踪多重重组（trackable multiplex recom⁃

bineering）
YOGE——酵母寡核苷酸介导的基因组工程（yeast oligo-

mediated genome engineering）
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