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Abstract

细胞-波茨模型是一种强大的通用框架，用于开发计算模型以模拟复杂的多细胞生
物系统。细胞-波茨模型（CPMs）由于明确建模了大量个体模型代理之间的相互作用
和由偏微分方程（PDEs）描述的扩散场，通常在计算上非常昂贵。在这项工作中，我
们使用考虑周期性边界条件的 U-Net架构开发了一个卷积神经网络（CNN）替代模型。
我们利用此模型来加速之前用于研究体外血管生成的机制 CPM的评估。替代模型被
训练以预测 100个计算步骤后的结果（蒙特卡罗步骤，MCS），与 CPM代码执行相比，
模拟评估速度提高了 590倍。在多次递归评估中，我们的模型有效地捕捉了原始细胞-
波茨模型展示的涌现行为，例如血管芽生、延伸和吻合以及血管空隙的收缩。这种方

法展示了深度学习作为 CPM模拟的有效替代模型的潜力，使得能够更快地评估生物
过程的空间和时间尺度更大的计算昂贵的 CPM。

1 介绍

多细胞基于代理的模型常用于系统生物学中以研究复杂的生物现象。这些模型通常需

要同时计算许多模型对象或代理的行为。每个代理通常代表单个细胞，而每个细胞对其环
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境中的其他细胞作出反应。同时模拟大量和复杂生物现象的众多细胞会导致模型在计算上

非常昂贵。显著的计算成本使得用户更难对模型进行研究或进一步开发。

细胞 Potts方法是一种允许进行基于代理的模拟以及计算机模拟中研究复杂生物过程
的计算建模方法。最近采用细胞 Potts建模方法的研究使得能够对许多复杂生物过程（如
血管生长 [1]、受损肌肉再生 [2]和胚胎发育 [3–5]）背后的机制进行计算机模拟中研究。在
这些研究的许多工作中，计算机模拟中细胞代理会响应彼此以及由偏微分方程（PDEs）系
统描述的扩散场，这进一步增加了计算需求。细胞 Potts方法采用随机修正的 Metropolis
蒙特卡罗算法来模拟细胞运动性。该算法被认为在涉及大空间尺度下大量细胞的生物模拟

中计算成本高昂 [6–8]。耦合 PDEs用于建模生物系统，进一步增加了这些计算机模拟中模
型的计算复杂性。虽然在表示复杂的生物系统方面有效，但单元 Potts建模方法的能力也
导致了评估机制计算模型的速度变慢。高效的代理模型来近似和加速这样的建模方法将有

助于在更大的空间尺度或更长的时间尺度上准确模拟这些生物系统。

深度神经网络代理模型可能提供了一种有效的方法来加速细胞-泊茨模型的计算模型
评估。深度学习模型已经在解决物理系统中的偏微分方程组（如热传递和分子及亚原子粒

子动力学）方面展示了作为有效替代模型的潜力 [9–13]。此外，作者之前的研究所展示的
是，深度卷积神经网络有潜力有效地求解由一组偏微分方程支配的稳态扩散问题 [14, 15]。
然而，针对细胞-泊茨基于代理模型的神经网络替代模型的发展尚未得到充分研究。

为细胞-波茨方法开发神经网络代理尚未成型。细胞-波茨方法导致了基于智能体的随
机模型，而之前基于神经网络的代理，例如用于求解偏微分方程的方法，则使用确定性方

法。此外，基于智能体的模型通常被用来研究在模型中没有明确描述或编码的涌现行为。在

这项工作中，我们建立在以前的工作基础上，应用卷积神经网络作为稳态扩散求解器的模

型代理。在这里，我们将 U-Net应用于预测比先前用于研究血管生成的随机 CPM模型提
前 100个计算时间步的基于智能体的机制模型配置，其中 CPM模型智能体的行为对由系
统 [1]中的偏微分方程描述的扩散细胞因子作出反应。我们的工作展示了使用确定性神经
网络架构预测随机基于智能体模型的时间演变的有效性。

2 方法

2.1 基于细胞波茨的机制模型

我们选择了Merks等人之前发表的血管生成模型 [1]，因为它是一个使用细胞波茨建模
方法实现的生物系统代理基础模型的恰当示例。细胞波茨（Glazier-Graner-Hogeweg）代理
基础模型在开源模拟环境 CompuCell3D (CC3D)[16]的 4.6.0版本中重新实现了这一模型。
在 CPM方法中，单个细胞被表示为一个 256x256像素的二维方格上的像素集合。细胞具
有预定义体积、与周围细胞和介质接触的能量以及趋向于扩散细胞因子梯度的化学趋性倾
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向。这些属性使用有效的能量函数H 进行数学定义，如下面的公式 1所示。这个有效能量
函数在每个计算时间步长中针对每个单元格进行评估，在 CPM方法中称为蒙特卡罗步骤
（MCS）。

H =
∑

i,j,neighbors

Jτ(σi),τ(σj)(1− δσi,σj
)

+ λvolume(Vcell − Vtarget)
2

+ λsurface(Scell − Starget)
2

+
∑
i,j

−λchemotaxis

[
c(xdestination)

sc(xdestination) + 1
− c(xsource)

sc(xsource) + 1

] (1)

其中第一项描述了相邻细胞间的接触能量，其接触系数为 J，其中 i, j,描述相邻晶格点位，

σi 和 σj 分别描述占据位置 i和 j 的个体模型代理，而 τ(σ)表示模型中细胞 σ 的类型。第

二项定义了一个应用于每个单元的体积约束 λvolume，其中 Vcell表示在模拟中给定点处单元

的当前体积，Vtarget是分配给该单元的体积，并且具有刚度 λvolume。类似地，第三项应用了

一个表面积约束，其中 λsurface确定了分配周长 Starget的影响。第四项定义了趋化剂在扩散

梯度下的运动性，其中 λchemotaxis 是像素复制目标位置和像素复制源位置的细胞代理之间

化学浓度 c(xdestination)和 c(xsource)差异的约束或影响，每个MCS中，而 s表示饱和常数。

在每个MCS或计算时间步长中，CPM模型通过选择相邻体素 (y, y′)的随机配对，并

评估一个位于 y的体素是否可以复制自身到其相邻配对体素 y′来创建细胞运动。这种体素

复制尝试，标记为 σ(y, t) → σ(y′, t)，以由玻尔兹曼接受函数方程 2定义的概率发生，该概
率基于系统有效能量变化 ∆H，先前在方程 1中已定义。

Pr(σ(y, t) → σ(y′, t)) = e
−max

(
0,∆H

H′

)
(2)

扩散化学浓度值 c在每个晶格点处由下方的方程 3描述：
∂c

∂t
= D∇2c− kc+ secretion (3)

其中，k是扩散场浓度 c的衰减常数，而D是扩散常数。分泌项用于描述与 CC3D 模型代
理位置相关的晶格点处添加的扩散场浓度，以模拟生物细胞的细胞因子分泌。周期性边界

条件被应用于模拟域，既适用于受 Potts算法影响的细胞位置，也适用于由方程 3描述的
扩散场浓度。

CPM 模型参数被定义为在之前由 Merks 等人探索的参数空间内生成明显可见的分支
扩展、新分支萌发以及圆形腔隙的收缩。[1]。CPM 模型参数值显示于表 1中。

2.2 细胞彭特模型模拟与训练数据生成

大约在模拟开始时，在 256x256的模拟区域内随机放置了约 1000个 CPM细胞代理，
并在最初的 200个蒙特卡洛步骤（MCS）中形成了类似血管的结构。代理模型的训练数据
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Table 1: CPM 参数表
Parameter Parameter Description Parameter Value
λvolume Influence of volume constraint 5
Vtarget Number of voxels per cell 50
λsurface Influence of surface constraint 1
Starget Number of voxels in cell circumference 16.8
Jcell,medium Contact energy between cell-medium interface 8.2
Jcell,cell Contact energy between cell-cell interface 6
λchemotaxis Influence of chemotaxis 2000
s Saturation constant for chemotaxis 0.5
k Decay constant for chemical field 0.6
H ′ Temperature for the Cellular-Potts algorithm 8

是通过保存从每次模拟的 200到 20,000 MCS之间的每个MCS的模型配置而创建的。总共
生成了 20个独特的模拟以生产代理模型的训练数据。输入和地面实况对用于训练是通过将
保存的MCS的模型配置作为输入与同一模拟中 100个MCS后的相应配置配对来创建的。
模型配置由一个 2通道的 256x256输入图像组成。第一个通道包含了细胞位置的二值分割，
这些细胞位置来自于 Cellular-Potts模拟；第二个通道包含的是模拟域晶格点处的化学场浓
度。因此，每次模拟产生了 19,700个输入和地面实况对，每个都由给定的模拟状态及其在
相同模拟中 100步后的对应状态组成。

2.3 代理模型架构、训练及性能评估

为了考虑细胞-波茨模型中存在的周期性边界条件，在卷积块中使用了圆形填充的 U-
Net架构，并采用了参数修正线性单元（PReLU）激活函数。模型架构的示意图显示在图
1中。我们将生成的训练数据组织为 80%-20%的训练-测试拆分，用于 U-Net代理模型的训
练。我们使用二元交叉熵和均方误差 (MSE)作为组合损失，在生成的输入和真实值配对上
训练了 100个周期的 U-Net架构，其中细胞分割层采用二元交叉熵，化学场层采用均方误
差。通过将MSE损失乘以 10来平衡两个图像层预测对损失函数的影响。

替代模型的性能在一组单独的数据集上进行了评估，该数据集包含来自未用于训练集

合中的 20个新模拟的输入和真实值配对。模型性能使用 dice分数作为细胞分割层的指标，
并使用均方误差（MSE）作为化学场层的指标来进行评估。通过 Earth Mover’s Distance
(EMD) 定量计算的孔隙区域分布之间的距离也被用作评估训练模型性能的指标（见结果）。

我们定义了一个计算给定模拟中孔隙区域分布的过程，以便可以比较这些分布。我们

首先通过在原始配置的上方、下方、左侧和右侧增加图案来扩展图像，以考虑原 Cellular-
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Figure 1: 代理模型架构。展示了 U-Net神经网络模型配置。描述了神经网络层和激活函
数，以便提前预测输入配置 100 MCS的机理模型模拟配置。

Potts模型中存在的周期性边界条件。然后我们标记了所有相连的孔隙区域，并删除了所
有重复的孔隙面积。通过计算所有识别孔隙列表的图像惯量张量特征值来移除重复孔隙面

积。此操作定义了一个孔隙形状的数学表示，从中我们可以忽略重复区域。代表孔隙的孤

立图像区域被标记，并使用开源图像处理库 scikit-image[17]计算了这些区域的惯量张量。
我们进一步通过删除所有小于 3个晶格点的区域来过滤唯一域集，因为在模拟中血管孔隙
通常较大，而由于 Cellular-Potts算法期间的随机晶格点交换，1-3个晶格区很少出现。这
得到了一个给定模拟状态下非重复孔隙面积列表，该列表考虑了 Cellular-Potts模型的周期
性边界条件。此列表中的区域分布用于计算并比较预测和真实模拟状态之间的分布距离。

3 结果

3.1 问题定义和方法

所选的细胞-波茨模型表示血管生成，在模拟过程中展现出一致的模式。这些模式为 1）
新的血管生长发芽，2）将血管芽延伸至大的空腔并与其他芽连接，从而将大空腔分割成小
空腔，以及 3）如Merks等人所述的小空腔收缩。[1]。在短时间尺度上，即单个计算时间步
长（蒙特卡罗步骤，MCS），这些模式会被波茨算法固有的随机噪声所掩盖，使得替代模型
难以预测。然而，在长时间尺度上，由于模拟过程中血管网络的位置发生了较大变化，初

始或参考配置可能会丢失。这同样给替代模型的预测带来了挑战。
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我们尝试通过学习模型替代中的中间时间尺度来捕捉这三种模型行为。我们发现在每

100个蒙特卡罗步骤的增量中，血管网络偏离了大约一个细胞-波茨代理长度。这个中间时
间尺度为替代模型提供了一个可行的学习问题。在中间配置下，系统并未如此显著地偏离

参考配置，以至于参考位置不再明显。中间时间尺度还捕捉到了由细胞波茨模型描述的新

血管分支的萌发、现有血管分支的延伸和合并以及较小血管腔隙的闭合这三种行为，如图

2所示。

Figure 2: 模型代理的问题定义。单元位置（顶部行）和扩散场浓度（底部行）从一个示例
参考配置（t0，左）及其相应 100 MCS后的配置（t0+ 100 MCS，中）。两个配置之间的差
异显示在右侧，表明血管网络的单元位置移动了大约细胞泊松模型的一个单元长度。这个

代表性例子演示了细胞泊松模型的三种主要行为：1) 发芽新的血管分支，2) 血管发芽的延
伸和吻合，3) 关闭小空隙。

我们将未来细胞斑图模型状态的预测视为一个分割问题，将参考配置和未来的模拟状
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态类似于从自然图像中预测带有标签的掩码。卷积神经网络，特别是 U-Net架构，已被证
明非常适合这些分割任务 [18, 19]。

3.2 代理预测性能评估

给定的细胞-波茨模型模拟状态由包含血管网络位置信息的一层和包含血管网络响应
的扩散场浓度信息的一层组成。在按照方法部分所述规定并训练 U-Net之后，我们递归地
应用该 U-Net进行多次迭代以视觉评估代理模型性能。一个给定模拟状态的递归评估示意
图如图 3所示。电影 1和 2展示了将此递归评估扩展到 98次迭代，使用训练数据中未包含
的一个模拟中的MCS 2000参考配置，以 100为增量预测直到MCS 11800的模拟状态。电
影 1显示了代理模型对血管网络配置的预测结果，而电影 2则显示了化学场浓度的预测。

为了定量评估多个模拟中血管网络位置的代理预测，我们使用了 Sorenson-Dice系数
（Dice分数），这是一种常用于评价分割任务准确性的指标 [20–23]。我们使用均方误差（MSE）
来评估扩散场分量预测的准确性。此外，我们还通过Wasserstein距离（也称为Earth Mover’
s Distance, EMD）计算了模型预测和参考配置之间孔隙面积分布的差异。Earth Mover’s
Distance是一种常用的距离指标，用于量化数据分布之间的距离，如图像相似性，在机器学
习和计算机视觉应用中 [24–26]。从代理模型预测与预测MCS时刻的真实模拟状态对比得
出的度量值与参考配置与同一MCS时刻真实模拟状态比较所得的相同度量进行了对比。我
们使用这种比较来确定基于定量指标，代理是否优于未更改的参考配置。如果代理模型的表

现优于未更改的参考，则表明该代理已经学习了至少在一定程度上能够预测 Cellular-Potts
模型真正未来状态的模式。

为了评估代理模型的性能，我们在MCS 2000处提供了一个初始配置给代理模型进行
前向预测，并进行了 100次迭代的递归预测。这导致了最多提前 10000 MCS的预测结果，
每次增量为 100 MCS。用于量化代理模型预测细胞-泊茨模型配置能力的比较指标显示在图
4中。数据是通过从 25个独立生成的模拟中使用MCS 2000生成的，这些模拟是用来评估
代理模型的。数据的均值和标准差显示在图 4中。

当在评估数据集上递归评估时，替代模型预测的平均Dice得分为 0.82（标准差 4.496×
10−3，n=25），相对于输入参考配置的 0.77（标准差 5.83×10−3，n=25）与单步 100 MCS预
测的真实情况相比。对于这一步单一预测，扩散场MSE为 0.021（标准差 1.6×10−3，n=25），
而参考配置的MSE为 0.038（标准差 4.22× 10−3，n=25）。在预测、参考和真实模拟配置
中空隙区域分布的量化距离导致了平均 EMD值：替代预测与真实情况相比为 20.41（标准
差 9.72，n=25），而参考配置与真实情况相比为 21.09（标准差 7.77，n=25）。这些值在图
4的子图中作为初始值绘制。替代模型在单一迭代评估时表现出最高的 Dice得分。随后的
预测步骤显著降低了 Dice得分，增加了预测扩散场的MSE，并增加了预测配置空隙区域
的 EMD。总体而言，这代表了后续模拟步长中的预测质量逐渐下降以及与细胞-普茨模型
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Figure 3: 训练的代理模型的递归评估。该训练好的代理模型被迭代应用以预测参考配置前
的数百个MCS，可以捕捉底层的单元胞托模型动力学。参考输入配置 t0来自于在代表性的

单元胞托模型模拟中 MCS 2000 的参考仿真状态，此模拟的数据与训练代理所用的数据是
分开生成的。
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Figure 4: 代理模型的定量评估。给定MCS 2000的一个参考模拟配置，递归应用该代理模
型进行 100次递归评估。(A) 展示了与给定时间步长下的模拟状态相比，代理预测和初始
配置的 Dice得分，基于 100次代理模型评估的结果。为了清晰起见，前 10次对同一数据
的评估以画中画的形式绘制。(B) 绘制了扩散场浓度的均方误差 (MSE)，基于 100次评估
结果。同样地，为了清晰起见，前 10次对同一数据的评估也以画中画的形式绘制。(C) 展
示了模型预测和参考配置下空洞面积分布的 Earth Mover’s Distance (EMD)，基于 100次
递归迭代的结果。其中前 10次结果同样以画中画形式展示。所有子图的数据代表比较指标
的平均值 +/- 标准差，这些是比较预测和初始参考与声明时间步长下的真实模拟配置之间
的差异。数据代表了 25个独特的 Cellular-Potts模型仿真产生的性能评估对比。
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配置相比的预测模拟配置发散。然而，替代模型在 10次递归迭代中维持比参考配置更高的
Dice得分，最多可以提前 1000 MCS进行预测（图 4A），并且对于 3次递归评估步骤具有
与参考配置相似的 EMD值（图 4C），表明在短时间尺度上，即提前 300 MCS或 3次递归
迭代的预测能力。在整个模拟过程中，替代模型维持比参考配置更低的扩散场MSE。

通过目测检查模拟的血管网络配置的时间序列（电影 1），替代模型生成的分支少于应
有的数量，并且这些分支延伸的速度也比实际慢。我们组合了Dice和MSE的损失函数（见
方法部分）对这些细节不够敏感。因此，在训练过程中未能准确再现这些特定行为并未受

到重罚，这使得替代模型难以学习到这些动力学特性。通过观察代表性模拟时间过程中的

化学场值（电影 2），替代模型似乎整体上预测了较低的扩散场浓度。

Figure 5: 代理模型无法在多次递归评估中保留血管面积和扩散场浓度。(A) 预测模型配置
和地面真实模拟配置的血管面积，针对每个评估时间步长进行了 100次递归评估。展示了
来自评估数据集中的 25个独特模拟的数据的平均值和标准差。(B) 在预测和地面真实模拟
状态下的所有晶格点上的扩散场浓度之和。展示了来自评估数据集中的 25个模拟的数据的
平均值和标准差。

为了进一步调查代理模型在长时间尺度上无法重现模拟配置的原因，我们量化了与血

管网络对应的单元格-波茨晶格点的数量以及所有晶格点的所有扩散场值的总和。该代理模
型无法在重复评估中维持血管面积（图 5A）和扩散场值（图 5B）。这代表了代理模型如何
偏离真实情况并导致多次评估性能不佳的机制。

3.3 模型计算时间比较

代理模型在单个预测评估步骤中最准确地预测输入配置后的 100个蒙特卡洛步。为了
调查代理加速细胞-波茨模型评估的潜力，我们比较了使用训练好的代理与原生CompuCell3D
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（CC3D）代码计算给定参考配置后 100个蒙特卡洛步所需的时间。我们生成了 100种独特
的模型配置，并计算了每种配置下 CC3D代码计算 100个蒙特卡洛步所需的时间量。我们
将原生 CC3D代码执行所需的时间与使用模型代理评估 100个蒙特卡洛步所需的时间进行
了比较。该实验的结果显示在图 6中。

Figure 6: 代理模型的评估速度比原始的细胞-玻茨模型更快。p =1.01×10−183，通过独立样

本 t检验，每个模拟配置 n=100。中位数代理模型评估时间为 0.0041秒（标准差为 0.0078），
相比之下，原 CC3D模拟的时间为 2.45秒（标准差为 0.21），这导致了在比较中位数评估
时间时速度提升了 590倍。代理模型的评估是在 NVIDIA RTX 3090 GPU上进行的，而
CC3D模拟执行则是在 AMD Ryzen 9 5950X处理器上完成的。

训练好的代理模型在评估 100次蒙特卡洛模拟的细胞-泊松模型时，与原生CompuCell3D
代码执行相比显著加速了评估过程。中位数代理模型评估时间为 0.0041秒（标准差为 0.0078
秒），而原生代码需要 2.45秒（标准差为 0.21秒），这使得计算速度提高了大约 590倍。两
个模型都在同一级别的消费者工作站计算机上运行。代理模型评估是在 NVIDIA RTX 3090
GPU上进行的，而 CC3D代码则在 AMD Ryzen 9 5950X处理器上执行。
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4 讨论

在这项工作中，我们将细胞波茨代理模型未来模拟状态的预测视为一个分割任务，并

应用 U-Net神经网络架构的一个配置成功地提前 100个模拟步长预测了细胞波茨模型的配
置。这证明了卷积神经网络作为细胞波茨模型替代模型的潜力。该替代模型复制了原始模

型中未明确编码的、由模型代理与基于偏微分方程的扩散场相互作用而产生的细胞波茨模

型行为。

除了复制细胞-波茨模型的动态，该代理模型还可以通过工作站计算机上的图形处理单
元（GPU）硬件来计算未来的模拟状态，从而以 590倍的速度生成 100个MCS后的未来模
拟状态。这是因为代理模型可以利用工作站计算机上的图形处理单元（GPU）硬件来计算
未来的模拟状态，并且经过训练可以在一步评估中计算出未来的配置。在广泛使用的开源

框架 CompuCell3D[16]、Morpheus[27]、Chaste[28]和 Artistoo[29]中实现的细胞-波茨模型，
它们会在中央处理单元（CPU）上执行算法评估，并显式地计算每个MCS，从而导致更高
的计算需求和更长的评估时间。最近，开发了 GPU加速的细胞-波茨方法实现方式，使得
模型评估所需的计算时间显著减少 [30, 31]。然而，这似乎是一个活跃的研究领域，GPU加
速的细胞-波茨算法实现与现有的广泛可用框架不兼容，这些框架支持多方法或多尺度模拟
功能，例如指定代理在响应分泌扩散化学场时的行为。

我们的代理模型在单次预测步骤中表现出最高的预测精度，但在多次评估过程中显示

出一致的预测准确度降低。我们证明这种行为是由于模拟空间中的血管网络面积和扩散场

浓度无法在多个时间步长内保持与真实情况一致所导致的。我们的损失函数并未惩罚这种

行为，未来的工作定义一个更优的训练策略可能会产生在额外递归评估中更加精确的代理

模型。有几个附加因素可能影响了该代理模型在递归应用时的表现不佳。细胞斑图模型本

质上是随机性的，这些随机波动会影响模拟过程中的模型配置，使模型配置以难以预测的

方式从参考配置中偏离。这里展示的 U-Net等卷积神经网络模型是确定性模型，因此缺乏
复制 CPM仿真随机性质的能力。此外，构成神经网络模型的数学卷积和池化操作会产生平
滑效果，并过滤掉原始模拟中的嘈杂细胞边界。这可能是一个问题，因为 CPM中不规则的
细胞形状和随机细胞运动对模型系统中的涌现行为有贡献。图像平滑会导致预测误差，当

这个平滑后的图像作为后续预测步骤的参考时，累积的误差导致进一步偏离真实情况，从

而出现多次预测步骤后观察到的预测性能下降。变分自动编码器、归一化流或生成去噪扩

散模型等深度生成建模方法可能更适合捕捉 CPM方法 [32]的随机行为。未来的研究可能
会探索这些方法以开发 CPM模型代理。在正在进行的工作中，我们的团队成功地利用去
噪扩散模型作为这里的 ABM的代理，在 20,000 MCS的长时间尺度上以及多个参数集 [33]
上取得了成果。

代理模型最适合进行单步预测，但在递归应用时可保持最多 3步的预测能力。考虑到
这一点以及与原生模型每一步评估速度相比显著提高的评估速度表明，如果将代理模型与
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机制 CPM模型结合使用，则该代理模型可能具有很高的价值。未来的工作可以探索混合
方法，例如在代理模型和机制模型之间交替使用。代理模型可用于单步预测，并将其来回

传递给细胞-普茨求解器以纳入普茨模型的随机性并重置代理配置的参考配置。虽然可以在
CPU和 GPU之间传输数据以将代理与 CPM集成，但我们的方法需要将普茨模型的数据
转换为双通道图像，这可能会引入计算开销。

总结来说，我们展示了将经典应用于分割任务的卷积神经网络作为细胞-波茨代理模型
（包括基于偏微分方程的扩散场）替代品的应用性。我们的替代模型比原生细胞-波茨算法
执行更快地预测模拟配置，并且可以复制存在于但未在细胞-波茨模型中明确定义的涌现行
为。总体而言，这项工作突出了深度学习方法加速细胞-波茨模型评估的潜力，为提高复杂
生物模拟的计算效率提供了有希望的方向。
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