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图 1  13C 代谢流量分析平台 
Fig. 1  13C metabolic flux analysis platform. 

 
13C 标记实验包含 4 个步骤[28-29]：(1) 标记底

物的设计；(2) 取样时间点的选择；(3) 中间代谢

物同位素标记的质量分布向量的测定；(4) 同位

素标记异构体天然同位素丰度的矫正。标记底物

必须根据研究目的和代谢途径仔细选择。在代谢

网络和代谢流量测量值/假定值的基础上，基于

D-优化准则，使标记实验能够最大程度地提供代

谢途径分析的信息[31-32]。当含有标记底物的培养基

开始补入以后，细胞内所有代谢物的同位素标记异

构体的分布逐步增加至一定程度，方可进行取样分

析。当分批培养时，标记底物在一开始就加入，在

对数生长期的中后期可以同时达到代谢稳态和同

位素稳态。当连续培养时，达到代谢稳态后，非标

记底物被替换成标记底物，取样的时间点越晚越

接近同位素稳态[28]。中间代谢物同位素标记的质

量分布向量 (Mass distribution vector，MDV) 的

测量，是较为重要的步骤，在下文 3.2 中详细介

绍。由于天然稳定同位素也会造成较高的质量数。

例如，测量得到的 M+1，有可能是 1 个碳原子被
13C 标记，也有可能是 1 个氢原子被 2H 标记，或

者 1 个氧原子被 17O 标记的所有可能情况的丰度总

和。因此需要对原始的质谱数据，矫正元素的天然

同位素丰度，以获得真实的质量分布向量[33-34]。 

在确定外部速率、代谢网络和 13C 标记实验

的基础上，进行流量计算与统计分析，使用参数

迭代拟合的方法，建立代谢流量和同位素标记异

构体测量值之间的数学关系，比较蛋白氨基酸或

中间代谢物同位素标记异构体模拟计算值和实际

测量值，利用非线性最小二乘法进行迭代计算，

寻找全局最优解，使两者之间的差别最小。利用

蒙特卡罗、线性搜索和非线性搜索的方法进行统

计分析，计算置信区间[35] (图 2)。 
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图 2  同位素标记异构体和代谢物基元的算法 
Fig. 2  A schematic view of the algorithm for the isotopomer and elementary metabolite units. 
 

2  13C 代谢流量分析的发展历程 

自 1980 年起，伴随着稳定同位素示踪和检测

技术的快速发展，13C 代谢流量分析在算法上也形

成了颠覆式创新，突破了仅能解析中心碳代谢、

适用于基本培养基和应用于微生物系统的原有限

制 (图 3)。 

2.1  稳定同位素示踪的技术 

稳定同位素示踪技术的快速发展，促进了 13C

代谢流量分析的发展。从 1980 年起，稳定同位素

示踪技术由于其具有安全性、易操作性、从单一

实验可获取较多同位素丰度的数据等优势，逐渐

替代放射性示踪的标记技术[36]，为流量计算提供

了大量信息。 
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2.2  同位素标记异构体分布检测的技术平台 

核磁共振波谱和质谱是中间代谢物同位素标

记异构体的检测平台。精确定量同位素标记异构

体至关重要[37]。对于 n 个碳原子的化合物，可以

产生 2n 种同位素标记异构体[38]。早期，由波谱技

术所获取的同位体分布信息非常有限，2D [13C, 1H] 

COSY NMR 技术的出现有效地改善了这一状况[39]，

然而得到全部信息仍是一个巨大挑战。近年来，

质谱技术已成为主流分析平台。发展最为成熟的

气相色谱-质谱联用仪 (Gas chromatography-mass 

spectrometry，GC-MS)，借助于衍生化技术，能

够广泛适用于生物样本中氨基酸和有机酸等小分

子代谢物的分析检测[40]，是基于蛋白氨基酸数据

拟 合 的 13C-MFA 的 重 要 测 定 技 术 ， 已 成 为
13C-MFA 最常用的平台。国际上已建立了通用的

化合物库  (美国国家标准技术研究院质谱数据

库，http://www.nist.gov/srd/nist1a.cfm)，极大地方

便了代谢产物的结构鉴定。然而，此技术不适用

于难挥发和高极性代谢物的分析，尤其是基于中

间代谢物同位体分布信息的 13C-MFA 所必需的磷

酸 糖 类 。 毛 细 管 电 泳 - 质 谱 联 用 仪  (Capillary 

electrophoresis-mass spectrometry，CE-MS) 结合

了毛细管电泳的分离效率高、分离速度快、样品消

耗量少以及质谱检测的高灵敏度和强结构分析能

力等优点，已成为少量代谢流量组学研究者关注的

新型微量分析技术[41]。与其他色谱-质谱联用技术

相比，液相色谱-质谱联用 (Liquid chromatography- 

mass spectrometry，LC-MS) 技术具有高灵敏度、

高选择性且测试时不受样品稳定性和挥发性影

响，所覆盖的代谢物种类多等优点，已成为研究

代谢流量组学的功能最全面的分析平台[42]，未来

将有可能替代 GC-MS，推进基于中间代谢物同位

体分布信息的 13C 代谢流量分析方法的建立。串

联质谱可获得重要代谢物片段的同位体质量分布

信息，更为有效地提升了测量精度[43-44]。 

2.3  13C 代谢流量分析的算法和软件包 

利用同位体分布信息进行代谢流量的定量分

析包括局部流比率[45]和整体迭代拟合法[27]，前者

已由花强等[46]系统综述了其算法和在代谢工程中

的应用。本文将重点论述后者的发展历程。20 世

纪 90 年代中期，最早出现的 Isotopomer 算法是基

于原子映射矩阵 (Atom mapping matrix，AMM) 和

同位素标记异构体映射矩阵 (Isotopomer mapping 

matrix，IMM) 对代谢网络中同位素标记异构体分

布进行建模[38,47]，已由花强等[46]作了详尽的分析 

(图 2)。然而，两分子或三分子反应引起的非线性

和大量的同位素标记异构体是求解同位素标记异

构体的平衡方程的两大难点[48]。特定同位素标记构

体组[49] (Cumomer)、键标记物[50] (Bondomer)、累

积键标记物 [51] (Cumulative bondomer) 和代谢物

基元[52] (Elementary metabolite units，EMU) 的出

现，将耦合非线性方程转移至仅包含线性方程的

子集，有效求解非线性方程。其中，EMU 基于高

效的分解方法 (图 2)，在保证信息完整的情况下，

利用代谢网络反应中原子转移信息来确定反应网

络中模拟同位素标记所需要的最少信息，产生确

定流量和同位素测量之间关系的系统方程，极大

地减少了计算时间，100 s EMUs vs. 1 000 s 

isotopomers。Cumomer 和 Cumulative bondomer

算法于 2D [13C, 1H] COSY NMR 获得的数据，而

Isotopomer 和 EMU 算法同时适用于 NMR 和 MS

数据，应用范围较为广泛。基于以上算法，研究

者开发了相应的软件包[53-60]，提供较为全面的分

析平台，可实现稳态和非稳态 13C 代谢流量分析，

帮助初学者进行模式生物的 13C 代谢流量分析 

(表 1)。然而，当研究对象、研究问题与模式生物

的中心碳代谢网络相差较大时，例如复合培养基、

补料-分批培养、高等生物的区室化、次级代谢途

径、途径存在代谢物通道和基因组尺度代谢网络，

需要研究者对 13C 代谢流量分析有全面深入的理

解，不能简单套用已有模型。 
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表 1  13C-MFA 软件包 
Table 1  Summary of the softwares for 13C-MFA 

Software Isotopomer method Statistical analysis Programming language References 

13CFLUX Isotopomer Linear C++ [53] 

13CFLUX2 Cumomer/EMU Linear/Monte Carlo C++ [54] 

OpenFlux EMU Non-linear search/Monte Carlo Matlab [56] 

OpenFlux2 EMU Linear/Monte Carlo Matlab [57] 

influx_s Cumomer/EMU Linear/Monte Carlo R&Python [58] 

INCA EMU Non-linear search/Monte Carlo Matlab [59] 

OpenMebius EMU Non-linear search Matlab [60] 

Metran EMU Non-linear/Monte Carlo Matlab [29] 

 

2.4  13C 代谢流量分析的新技术 

随着稳定同位素示踪和检测技术平台以及算

法的发展，13C 代谢流量分析的新技术相继出现：

基于中间代谢物同位体分布信息的 13C 代谢流量

分析方法、非稳态 13C 代谢流量分析、应用于复

合培养基的 13C 代谢流量分析和多底物标记的 13C

代谢流量分析。 

2.4.1  基于中间代谢物同位体分布信息的 13C 代

谢流量分析方法 

用蛋白氨基酸数据拟合中间代谢物同位体分

布可能会导致计算偏差，对除中心碳代谢途径外

的其他代谢产物合成的特殊途径，无法发挥其作

用。然而，中间代谢物的低浓度、样品前处理过

程中胞内代谢物的降解和基质效应等因素导致同

位素标记异构体难以检测[61]。随着样品预处理方

法的优化，高灵敏度和稳定性好的高分辨质谱的

应用，色谱分离及质谱条件的优化，提高了氨基

酸以外的中间代谢物同位素标记异构体检测的灵

敏度、准确性、特异性和重现性[42,62]。基于中间

代谢物同位体分布信息的 13C 代谢流量分析已有

成功的应用[10,63-64]，有效地提高了计算精度。 

2.4.2  非稳态 13C 代谢流量分析 

传统的稳态 13C 代谢流量分析需要同时满足

代谢稳态和同位素稳态的苛刻条件，需要大量的

同位素标记物，实验时间漫长，也难以应用到动

物细胞、自养生物、工业生产以及高通量实验中。

非稳态 13C 代谢流量分析仅需要在代谢稳态的条

件下，利用同位素动态示踪技术快速取样，淬灭

和提取胞内代谢物，构建代谢组学和胞内代谢物

同位素标记异构体动态分布的常微分方程组模

型，结合实测值与模型预估值，获得最优代谢流

量组[65-66]。非稳态 13C 代谢流量分析极大地缩短

同位素标记所需要的时间，节约实验成本；贴切

反映真实发酵条件下细胞的生理特性[66]，为后续

应用到复杂培养条件，建立工业菌株代谢网络的

代谢流集成平台奠定基础。 

Nöh 等[65]最先提出了非稳态 13C 代谢流量分

析的概念，通过在野生型大肠杆菌培养过程中突

然增加 13C 标记底物的比例，通过自动取样装置

在 16 s 内的 11 个时间点快速取样，同时得到中间

代谢物的浓度和动态分布的大量信息。在这些数

据的基础上，作者开发了新的基于综合碳标记网

络模型的流量分析工具 13C FLUX/INST 来计算代

谢流量。Young 等[67]将 EMU 方法应用于同位素

非稳态流量分析，建立了仅依靠外部流量和动态

标记数据估计流量值的模型，在棕色脂肪细胞上

得到成功验证。在此基础上，开发了非稳态 13C

代谢流量的分析工具 INCA[59]，并发表了一系列

的相关研究[11,68-69]。 

2.4.3  多底物标记的 13C 代谢流量分析 

为增强发酵技术的经济竞争力，需要微生物

能够代谢具有价格优势的原料 (甘油、葡萄糖、

木质纤维素和蔗糖等)，转化为高附加值的化学

品。两种底物高效共利用，可以充分发挥每种底
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物的优势，同时满足菌体生长和目标产物生产的

需要。由于单一底物标记，所获得标记的同位体

分布信息少，最优解精度低。传统 13C-MFA 方法

不适用于培养基中存在两种或多种底物混合培养

的情况。因此，发展多种及两种底物标记的代谢

流量分析方法非常必要，而且随着代谢流量分析

技术的快速发展，建立上述方法也成为可能。 

Cordova 等[70]通过单一标记葡萄糖 ([1,6-13C]

葡萄糖)、单一标记木糖 ([5-13C]木糖)、和混合标

记葡萄糖  ([1,6-13C]葡萄糖 ) 和木糖  ([5-13C]木

糖)，对能同时消耗葡萄糖-木糖的嗜热栖热菌的

适应性进化菌株进行流量分析，发现该菌的上游途

径有糖供给的柔性，而下游途径具有刚性的调控结

构。该研究首次报道了木质纤维素生物质获得的水

解主要产物葡萄糖和木糖的流量分布，为其他微生

物利用上述糖类的深入研究提供了基础。 

Yao 等[10]以一株高效共利用甘油和葡萄糖的

大肠杆菌为研究对象，设计了 [1-13C]葡萄糖和

[1,3-13C]甘油的底物标记模式：[1-13C]葡萄糖被用

于区分糖酵解途径与磷酸戊糖途径；[1,3-13C]甘油

用于区分[1-13C]葡萄糖产生的中间代谢物同位体

分布信息。在大肠杆菌普适性代谢网络模型 (糖
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成木糖醇，仅余 4%–6%进入糖酵解途径，而植物

乳杆菌的大部分糖酵解流量由果糖摄取提供。进

一步对微生物群落在可可浆工业发酵条件下进行

了宏代谢流量组分析，发现发酵乳杆菌 NCC 575

贡献了群落总体流量的 96%。 

2.5  13C 代谢流量分析的研究对象的扩展 

随着复杂生物体的稳定同位素注入技术的发

展，13C 代谢流量分析的应用不再局限于微生物系

统，而是扩展至动植物细胞、植物，甚至小鼠和

人等复杂生物体。Okahashi 等[73]采用 GC-NCI-MS

检测磷酸糖类，通过优化 GC 温度梯度，获得基

本骨架全部碳原子的片段，使戊糖磷酸和己糖磷

酸的最低检测限达到 10 mmol/L。作者以此检测

方法为基础，定量人乳腺癌细胞系 MCF-7 的代谢

流量分布，有效地提高了糖酵解途径和磷酸戊糖

途径净流量和可逆流量的计算精度。Ma 等[68]首

次将非稳态 13C-MFA 应用到陆地植物系统拟南

芥，从 37 个代谢物获得 1 400 个碎片，拟合    

136 个流量 (54 个自由净流量)。全局光合作用碳

流量的变化揭示了叶片对强光干扰时的代谢响

应：羧化速率倍增，而光呼吸速率降低。Liu 等[74]

使用多种实验条件下的小鼠体内的同位素标记数

据，构建 13C-MFA 数学模型，发现葡萄糖对 TCA

循环的相对贡献超过乳酸。进一步地，该结论在

不同动物品系和组织中得到了验证。Faubert 等[75]

通过对非小细胞肺癌病人在手术前静脉注入 13C

标记乳酸，发现病人肿瘤样本中的 TCA 循环中间

代谢物被广泛标记，进一步对移植人肺癌的小鼠

静脉同时注入 13C 标记乳酸和葡萄糖，发现乳酸

对于 TCA 循环的贡献甚至超过葡萄糖对其的贡

献，从而揭示了乳酸是促进肿瘤体内生长、增殖

甚至转移的主要能量原料。 

3  13C 代谢流量分析的应用 

随着代谢工程技术的不断推进，生物体内固
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图 4  13C 代谢流量分析的应用 
Fig. 4  Applications of 13C-MFA. 
 

3.1  13C 代谢流量分析在生物技术中的应用 

3.1.1  代谢途径和网络结构的阐明 

稳定同位素示踪技术能够通过示踪底物，将

原子标记通过代谢反应传递到中间代谢物和产

物，获得代谢途径的信息。基于此特性，代谢流

量数据已经在辨别新型代谢反应和途径、完善代

谢网络模型、验证代谢预测正确与否，得到了广

泛的应用，尤其对生产菌株和非模式菌株的生理

代谢特性有了系统的研究和认识[77]。 

Roell 等[78]借助 13C 途径分析、13C 脉冲示踪

和 13C-MFA 分析红球菌 PD630 代谢苯酚的机制：

苯酚通过邻位剪切途径进行代谢；苯酚利用需要

高活性的 TCA 循环；NADPH 主要通过异柠檬酸

脱氢酶产生；瀑布反应增加了 TCA 循环的柔性；

2-酮-3-脱氢-6-磷酸葡糖酸途径反向，与糖异生协

同作用。该研究首次报道了 13C-MFA 在微生物以

苯酚为唯一碳源的全链条应用，为深入研究木质

素的利用提供新思路。 

Zhang 等[79]利用动态 15N 及 13C 代谢流量与

代谢组分析技术，建立数学模型，研究了蓝藻对

外界氮源扰动的代谢响应，通过鸟氨酸标记动力

学数据失拟，发现细胞内鸟氨酸和精氨酸之间存

在活跃的代谢循环。进而发现该循环包含一步新

的生化反应，即精氨酸双水解酶催化精氨酸水解

生成鸟氨酸和氨。当模型加入此反应，鸟氨酸的

拟合优度高。鸟氨酸-氨循环具有氮存储和活化的

功能，对于蓝藻适应环境氮源缺乏和变化极其重

要。鸟氨酸-氨循环在蓝藻中广泛存在，包括许多

海洋固氮蓝藻，因此这一代谢途径对于海洋氮固

定乃至地球的氮循环具有重要贡献。 

Cui 等[13]对比了产脂质隐甲藻在添加和不添

加乙醇胺条件下的流量分布，发现添加乙醇胺增

强了糖酵解途径和柠檬酸-丙酮酸循环的流量，降

低了磷酸戊糖途径和 TCA 循环的流量。理解化学

调节剂对隐甲藻的调控作用，为提高脂质的积累

和廿二碳六烯酸的产量提供有效指导。 
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对数生长期晚期、稳定期和衰亡期) 进行了代谢

流量分析。细胞生长峰值与糖酵解流量相关，而

抗体的生产峰值与高度氧化状态相关。当培养从生

长阶段跨入抗体生产阶段，乳酸代谢从净生产转变

为净消耗，能量源自氧化磷酸化，与增加的氧化磷

酸戊糖途径的活性关联。在稳定期，比生长速率持

续降低，TCA 循环流量和抗体生产达到峰值。基

于上述结果，作者提出了中国仓鼠细胞的工业培养

策略，增加 TCA 循环和磷酸戊糖途径氧化分支的

流量，以提高抗体生产能力和降低乳酸的积累。 

3.1.4  代谢流量组学与其他组学的整合分析 

影响目标产物合成的调控机制是复杂的多层

次的非线性网络变化，使得任何一种建立在单一

学科上的研究方法都难以完整地揭示规律。代谢流

量组学与其他组学的整合分析，实现从基因组变 

异-表达变化-代谢流调节-网络适应性的全流程分

析，在定量的水平上来理解生物体是如何作为一个

构造严密的系统，从整体上对代谢进行调控，从而

指导代谢工程与合成生物学的设计和改造。 

Yao 等[10]通过 13C-MFA 与代谢组学结合使

用，成功解析了产丙酮醇大肠杆菌的代谢调控规

律。通过比较分析初代菌株和对照菌株，发现在

初代菌株中，转氢反应流向为 NADH→NADPH，

与对照菌株相反，NADPH 浓度和 NADPH/NADP+

降低，由此确定转氢途径是限速步骤。利用表达

转氢途径中的 nadK、pntAB 以及串联表达 nadK

和 pntAB 基因，丙酮醇的产量分别提高了 65%、

141%和 208%。进一步比较了 5 株菌的流量分布，

发现糖酵解上游途径、磷酸戊糖途径和 TCA 循环

的流量保守，说明了维持生物合成的必需流量，

彰显代谢网络的刚性。二羟丙酮磷酸为柔性节点，

通过此节点，碳流量从糖酵解下游途径转移至产

物丙酮醇生成途径。乙酰辅酶 A 也是一个柔性节

点，通过它的再分配使 TCA 流量保守。 

Wang 等[82]利用转录组、代谢组和代谢流量组，

深度解析了链霉菌甘油三酯  (Triacylglycerols，

TAGs) 在衔接初级代谢和聚酮合成过程的关键作

用：TAGs 在初级代谢阶段大量积累，当菌体生长进

入稳定期开始合成聚酮时，TAGs 则开始降解；TAGs

的降解不但能为聚酮合成提供必要的前体和还原

力，还能调节更多的碳流转向聚酮合成。基于上述

基础，作者提出了一个精准动态控制内源 TAGs

水平提高聚酮产量的工程策略，实现了若干Ⅰ型聚

酮类药物 (阿维菌素和米尔倍霉素) 和Ⅱ型聚酮

类药物 (土霉素和杰多霉素) 的高产菌株构建。 

D’Espaux 等 [16]借助代谢流量组和蛋白组学

分析，揭示产脂肪醇酿酒酵母出发菌株的代谢瓶

颈。通过 pull-push-block 策略，引入活性最高的

外源脂肪酸还原酶，敲除消耗脂酰辅酶 A 或脂肪

醇的竞争途径，过表达乙酰辅酶 A 羧化酶，优化

辅因子利用，最终实现脂肪醇的产量在摇瓶中达

到 1.2 g/L，在发酵罐中达到 6.0 g/L。 

3.2  13C 代谢流量分析在生物医药领域的应用 
13C 代谢流量分析能够用于研究细胞在营养

条件改变、胁迫条件施加及药物投放等环境扰动

时的代谢动态响应及其调控机制。通过 13C 代谢

流量分析揭示代谢活动的基本规律，为各类代谢

性疾病和肿瘤发生提供进行干预的理论依据，已

在生物医药领域取得了令人瞩目的进展[83-84]。 

Spinelli 等[85]利用 15N 动态示踪和代谢组分析

技术，发现乳腺癌细胞能够将代谢废弃物-氨通过

谷氨酸脱氢酶进行再利用，从而满足其快速生长

的需要；通过对接受人乳腺癌移植的小鼠进行 15N

同位素腹部注入和动态示踪，发现肿瘤将其微环

境中大量积累的氨直接用于合成氨基酸，从而揭

示了氨对于乳腺癌细胞生长具有重要的促进作

用。Christen 等[20]通过小鼠注入 13C 标记葡萄糖，

检测 TCA 循环中间代谢物的标记模式，建立数学

模型，发现肺转移的丙酮酸羧化酶的流量显著高于

原发性乳腺癌。这个突破性的进展说明乳腺癌细胞

在体内肺部微环境能够依赖丙酮酸羧化酶进行回

补。进一步验证机制，发现该响应由丙酮酸羧化酶
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表达的变化和线粒体中丙酮酸的浓度介导。 

4  总结与展望 

随着代谢流量组学技术的出现，催生代谢科

学理论研究和生物产业发展的更深层次的需求和

进步，成功改造和优化重要微生物的生理和代谢

功能，显著提升特定代谢产物的生产水平，实现

从天然产物到高值化合物的低成本生物制造。随

着相关技术的不断发展，13C 代谢流量分析主要有

以下发展趋势： 

1) 13C 代谢流量分析的标准化问题 

尽管花强等[46]，Zamboni[28]和 Long[29]等已系

统描述了 13C 代谢流量分析平台的建立，然而所

基于的是模式生物。针对不同的科学问题和高等

生物，从标记指导、样本收集 (动态代谢流量分

析)与检测、流量计算和统计分析的流程，都需要

纳入标准化。代谢组学和动态代谢流量分析需要

捕捉到代谢物的高度瞬间态，因此样本收集的时

间点和前处理的准确性决定是否具有后续分析的

价值。代谢组学和代谢流量组学检测使用的技术

平台是一致的。对于 LC-MS，Aligent、Thermo 

Fisher Scientific、SCIEX、Waters 和 Bruker 都有

自己的分析软件和数据处理方法，但无法进行交

叉验证。只有通过解决这些问题，才能促使 13C

代谢流量分析技术本身和相关领域的研究水平得

到提升，全面进入精准医学。 

2) 高通量分析 

培养系统的逐渐小型甚至到微型化节省了培

养基的利用、培养空间和标记底物的花费。Fischer

等[45]首先使用微量滴定板技术，与摇瓶发酵的计

算获得的流量具有很好的一致性。Fischer 等 [86]

应用这项技术，对 137 株枯草芽孢杆菌基因缺失

菌株进行了大规模的代谢流量分析，极大地提高

了对于细菌代谢网络恒定性和灵活性的认识。整

合 13C 代谢流量分析与高通量技术是将代谢流量

组学能否作为快速筛选工具的关键步骤。 

3) 工业生产 

与高通量分析相反，在工业生产情况下应用
13C 代谢流量分析需要将培养扩大化，以反映真实

发酵条件下的流量分布。昂贵的标记底物价格成

为了限制性因素。针对这一问题，El Massaoudi

等 [87]通过操作“传感器反应器”，在大规模反应

器进行生产，成功将 13C-MFA 应用于氨基酸的

工业生产 [88-89]，确定磷酸烯醇式丙酮酸节点的

流量变化与氨基酸的产率相关。Yuan 等[90]使用

GC-C-IRMS 的方法，提高同位素检测的灵敏度到

3 个量级，有效降低标记底物用量。研究高效的

微生物菌株在工业发酵条件最佳生理性能，有效

扩大了 13C 代谢流量分析的应用范围。 

4) 基因组尺度的 13C-MFA 

基因组尺度的代谢网络模型  (Genome-scale 

metabolic models，GEMs) 已成为代谢工程研究的

重要工具之一，然而大部分模型并未经过严格的

实验验证[91]。同位素标记异构体分布模型被简化

为核心模型[92]。Martín 等[92]系统定义了反应的核

心子集，设定其单向偶联周边的基因组尺度的反

应，满足同位素标记信息检测的质量和数量，对

解 空 间 设 置 合 理 约 束 。 GEMs 的 综 合 范 围 和
13C-MFA 的数据整合能力的有效结合，从整体上

对大规模生物学数据进行全面、系统地分析和整

理，在系统生物学中发挥了举足轻重的作用。 
13C 代谢流量分析经过 30 年的发展，突破了

最初设置的许多限制，研究范围从简单的微生物系

统扩展到了高等生物，应用从学术研究到形成产品

线。未来，随着其在代谢科学的引领作用和大健康

领域引起的关注，必将迎来更加蓬勃的发展。 
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