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摘  要 

放疗是肿瘤治疗的主要手段之一。不同细胞周期阶段的肿瘤细胞对射线的敏感性存在显著差异，且射线

照射后的肿瘤细胞会出现细胞周期阻滞现象，引起肿瘤细胞周期的动态再分布。掌握细胞周期再分布的

规律，有助于优化放疗的时间间隔，提高放疗的疗效。本文针对放射诱导肿瘤细胞周期的再分布过程，

构建了一种由蒙特卡罗模型和仓室模型所组成的双阶段混合模型，前者用于描述每个肿瘤细胞在射线照

射后的细胞周期阻滞现象以及细胞周期演进过程，后者用于刻画不同细胞周期阶段的细胞周期种群的动

态变化过程。数值结果表明，与单纯使用仓室模型相比较，本文的模型可以更好地模拟射线诱导的细胞

周期再分布过程。 
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Abstract 
Radiotherapy is one of the primary modalities for tumor treatment. Tumor cells in different cell 
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cycle phases exhibit distinct radiosensitivity. Following radiation exposure, tumor cells undergo cell 
cycle arrest, which leads to dynamic redistribution of the cell cycle population. Understanding the 
mechanisms of cell cycle redistribution is helpful for optimizing radiotherapy intervals, so as to en-
hance therapeutic efficacy. This paper establishes a two-stage hybrid model combining a Monte Carlo 
model and a compartment model to characterize the dynamics of radiation-induced tumor cell cycle 
redistribution. The Monte Carlo component describes cell cycle arrest and subsequent cell cycle evo-
lution of individual tumor cells after irradiation, whereas the compartment model captures the dy-
namic changes in cell populations across different cell cycle phases. Numerical results demonstrate 
that the proposed hybrid model outperforms the compartment model in simulating radiation-induced 
cell cycle redistribution. 
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1. 引言 

癌症作为全球主要死亡原因之一，严重威胁人类生命健康，同时带来沉重的医疗负担和家庭压力。

2023 年，全球癌症新发病例约 1850 万例，死亡人数约 1040 万，预计到 2050 年，年新发病例将激增至

3050 万，死亡人数将攀升至 1860 万[1]。 
作为癌症治疗的一个有效手段，放疗主要通过破坏癌细胞的 DNA 结构、抑制其增殖或直接杀死癌细

胞[2]。研究发现，细胞周期各阶段的放射敏感性存在显著差异，G2 期与 M 期细胞对射线最敏感，G1 期

次之，S 期后期最不敏感[3]。射线造成的 DNA 损伤可进一步引发细胞周期阻滞和延迟[4]，其中 G1 期阻

滞和 G2 期阻滞是最常见的类型[5]。在分次放疗的过程中，射线优先杀伤处于敏感周期阶段的肿瘤细胞，

存活的抗性较强的肿瘤细胞会随周期运转进行细胞周期的动态重排。因此，如何发挥射线对细胞周期的

阻滞作用，将动态重排的细胞阻滞在相对敏感的阶段，以提升后续放疗杀伤效果，是一个具有重要价值

的研究问题。而解决这一问题的关键在于对放射诱导细胞周期再分布过程有充分的了解，即掌握放射之

后细胞系中处于细胞周期不同阶段的细胞数量的动态变化规律。 
数学建模是模拟射线诱导细胞周期再分布过程的重要方法。目前已有学者运用仓室模型开展了相关

研究工作。Lonati 等人将细胞周期 G1、S、G2、M 四个阶段设为模型核心仓室，以 DNA 含量和时间为

变量构建偏微分方程组，刻画各仓室细胞密度的时空动态过程[6]。Ubezio使用基于一阶转移的仓室模型，

将细胞周期分为 G0、G1、S、G2、M 等仓室，同时引入周期时长概率分布完成了针对性改进，实现了模

型向抗肿瘤治疗扰动下细胞增殖动力学研究场景的适配延伸[7]。Boldog 等人提出延迟机制的蒙特卡罗随

机模拟模型，显性纳入任意分布的细胞周期时长，拟合黑色素瘤细胞实验数据并复现细胞同步化现象[8]。
但是，Pawlik 等人通过野生型 p53 细胞电离辐射干预实验发现，细胞 G1 与 G2 期阻滞具有互斥性[3]，即

每个细胞在放射之后只会经历一次延迟，而使用仓室模型无法刻画这一现象。因此，仓室模型在刻画射

线诱导细胞周期动态分布方面具有明显的局限性。 
为了解决这个问题，一种有效的办法就是使用蒙特卡罗方法模拟每个细胞的细胞周期演进过程，以

更准确地刻画一个细胞在放射之后经历的细胞周期延迟效应。但是，这种处理方法也存在一个问题，如
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果模拟的时间较长，在经历若干个周期之后，由于细胞数量的指数增长，使得追踪模拟的细胞规模过于

庞大，计算成本急剧上升。因此，蒙特卡罗方法不适用于长时间的模拟。然而，实际中只需要采用蒙特

卡罗方法模拟射线照射后的下一个细胞周期的变化过程，弥补仓室模型无法刻画细胞 G1 期阻滞与 G2 期

阻滞的互斥现象，而对于经历了阻滞期的细胞，依然可以采用仓室模型进行模拟。因此，本文将这两种

方法进行结合，用于模拟射线诱导细胞周期动态再分布过程。 

2. 细胞周期动态分布模型 

2.1. 模型假设 

如图 1 所示，细胞在一个周期内，一般会依次经历以下五个阶段：G0 期、G1 期、S 期、G2 期、M
期[9]。其中，G0 期细胞处于代谢活跃的静止状态，G1 期主要合成细胞器、蛋白质和 RNA，S 期进行染

色体的复制，G2 期为有丝分裂做物质准备，M 期进行细胞分裂，一个 M 期细胞可以分裂为两个 G1 期

细胞[10]。本文主要讨论处于指数增长阶段的肿瘤细胞，故不考虑 G0 期。 
放疗引起的细胞周期阻滞主要包括 G1 期阻滞和 G2 期阻滞两类。G1 期阻滞位于 G1 期和 S 期之间，

细胞在进入 S 期复制前暂停，给予细胞一定时间修复 DNA，避免把损伤带入复制阶段；G2 期阻滞位于

G2 期与 M 期之间，细胞在进入有丝分裂前暂停，防止带着断裂以及未修复染色体分裂，避免染色体丢

失与重排[4]。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of different stages of the cell cycle 
图 1. 细胞周期的不同阶段示意图 

 
(I) 由于本文主要讨论处于快速增长期的细胞，故 G0 期暂不考虑； 
(II) 每个细胞仅在放射后的第一个细胞周期内有延时阶段； 
(III) 细胞只经历 G1 期阻滞或 G2 期阻滞，且这两个阻滞是互斥的[9]； 
(IV) 同一个细胞分裂后生成的两个子细胞，在细胞周期中的运动具有同步性。 
为了方便建立放疗后肿瘤细胞活动过程的数学模型，将考虑的时间区间 [ ]0, T 分为如下两个阶段： 
(1) 第一阶段：所有细胞从 0t = 所在的细胞周期位置出发，至完成一个完整周期所需的最大时间 maxT

时刻； 
(2) 第二阶段：从 maxT 时刻开始，持续至时间T ，不考虑时滞，细胞持续自然增长。 
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针对上述两个不同时间阶段，本文采用双阶段混合模型来模拟肿瘤细胞周期的演进过程。如图 2 所

示，针对第一阶段，本文将采用蒙特卡罗模型来模拟每个细胞的周期演进过程；而针对第二阶段，本文

则以同一细胞周期阶段的所有细胞为一个种群，构建仓室模型来模拟各个细胞周期种群的变化过程。下

面对这两种数学模型分别进行详细描述。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of time segmentation for the two-stage hybrid model 
图 2. 双阶段混合模型的时间分割示意图 

2.2. 蒙特卡罗模型 

在第一阶段，随机生成 N 个细胞的初始位置，细胞可能位于 G1 期、S 期、G2 期、M 期任意一个阶

段内的任意位置。记初始时刻细胞占比为 0
1G 、 0S 、 0

2G 、 0M 。 
设每个细胞 G1 期、S 期、G2 期、M 期的时长分别为 1t 、 2t 、 3t 、 4t ；假设射线诱导细胞的 G1 期阻

滞和 G2 期阻滞时长
1ct 、

2ct 服从高斯分布，其中 G1 期阻滞时长的均值为 1µ ，方差为 1σ ，G2 期阻滞时

长的均值为 2µ ，方差为 2σ ，即： 
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具体而言，单个细胞在射线诱导下的细胞周期进程如下：若该细胞初始位置位于 G1 期，则从初始位

置出发，经过 G1 期阻滞、S 期、G2 期、M 期；若位于 S 期，则经过 G2 期、G2 期阻滞、M 期；若位于

G2 期，则经过 G2 期阻滞、M 期；若位于 M 期，则不经过任意一个阻滞期；完成第一个细胞周期后，须

回到第二个周期相对于初始位置的同相位处。记所有细胞完成该过程的时间为 1, , Nt t ，则取蒙特卡罗模

拟的最大时间为 

{ }1
max max , , NT t t=  .                                (3) 

若 max
it T< ，则细胞将在 max

iT t− 时间内继续进行细胞周期演进，直到 maxT 时刻停止。 
根据上述模型，可以计算细胞修复期任意时间点不同周期阶段的细胞占比。用蒙特卡罗模型拟合出

maxT 时刻对应的不同周期阶段的细胞占比 1
1G 、 1S 、 1

2G 、 1M ，作为仓室模型的初始值。 

2.3. 仓室模型 

下面，对第二阶段细胞占比的动态分布进行建模。根据细胞周期的演进过程，不同周期阶段的细胞

占比满足如下微分方程： 
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其中， 1G 、 S 、 2G 、 M 分别表示 G1 期、S 期、G2 期、M 期细胞的比例， 1β 、 2β 、 3β 、 4β 分别表示

G1 期到 S 期、S 期到 G2 期、G2 期到 M 期的转化速率、M 期到 G1 期的转化速率。根据转化速率与细

胞在各仓室的平均驻留时间的关系，可知四个细胞周期阶段的平均驻留时间分别为 

1 2 3 4
1 2 3 4

1 1 1 1, , , .t t t t
β β β β

= = = =                              (8) 

2.4. 改进的仓室模型 

根据 Lonati 等人[6]的思路，本文还构建了改进的全过程仓室模型作为比较模型，主要通过改变 G1
期到 S 期以及 G2 期到 M 期的转化速率 1β 、 3β ，延长 G1 期与 G2 期时长，从而体现 G1 期阻滞和 G2 期

阻滞现象。本文设置了 2 个速率切换点 1dt 、 2dt ，在时间区间为[0, 1dt ]时，G1 期到 S 期的转化速率为

11β ，在时间区间为[ 1dt , T]时，G1 期到 S 期的转化速率为 12β ；在时间区间为[0, 2dt ]时，G2 期到 M 期

的转化速率为 31β ，在时间区间为[ 2dt , T]时，G2 期到 M 期的转化速率为 32β 。 

3. 参数辨识模型与算法 

3.1. 参数辨识模型 

为了使所建立的细胞周期动力学模型能够准确反映实际生物过程，需对模型中未知参数进行辨识。

本文以实验测量数据与模型计算值之间的加权均方根误差(WRMSE)最小化为目标，对模型关键参数进行

优化和求解。 
设 1µ 、 2µ 、 1σ 、 2σ 、 1β 、 2β 、 3β 、 4β 、 11β 、 12β 、 31β 、 32β 、 1dt 、 2dt 为待辨识的十四个参数。

根据文献[11]，G2 期细胞阻滞的时长超过 10 h，因此本文设置 2µ 下界为 10，上界为 15。而 G1 期阻滞的

时长远低于 G2 期阻滞时长[12] [13]，故本文选择 1 和 5 作为 1µ 的下界和上界。此外， 1β  (同 11β 和 12β )、

2β 、 3β  (同 31β 和 32β )、 4β 的上下界参考自文献[6]中 Lonati 等人的边界设定。由于目前缺少有关 1σ 、 2σ

和 1dt 、 2dt 这方面研究的文献，因此，本文根据前期的数值实验设定 0.1 和 0.5 为 1σ 、 2σ 的下界和上界，

0 和 10 为 1dt 、 2dt 的下界和上界。综上，待辨识参数的取值范围见表 1。 
 

Table 1. Parameter value range table 
表 1. 参数取值范围表 

参数 1µ  2µ  1σ  2σ  1β  2β  3β  4β  1dt  2dt  

初始值 1.5 13 0.3 0.3 0.05 0.3 0.3 2 5 5 

上界 3 15 0.5 0.5 0.06 0.5 0.5 5 10 10 

下界 1 10 0.1 0.1 0.03 0.05 0.05 2 0 0 
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记实验观测序列为
11 2, , , , ,

T

q qy y y y y =    ，相应时刻的模型计算值序列为 

11 2ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ, , , , ,
T

q qy y y y y =    ，其中， ,1 ,2 ,3 ,4, , ,i i i i iy y y y y =  为第 i 个观测时刻的 G1 期、S 期、G2 期、M 期

细胞占比的观测值， ,1 ,2 ,3 ,4ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ, , ,i i i i iy y y y y =  为相应的计算值，且前 1q 个计算值由蒙特卡罗模型计算得到，

后 1q q− 个计算值由仓室模型计算得到。定义辨识问题的目标函数如下： 

( ) ( )
1

1

2 24 6

, , , ,6
1 1 1 5

1

1 ˆ ˆ
q q

j i j i j j i j i j
i j i q j

j
j

J y y y yλ λ
λ = = = + =

=

 
= − + −  

 
∑∑ ∑ ∑

∑
                    (9) 

这里， jλ 为不同周期阶段细胞占比的权重，根据前期的数值实验， [ ]1 2 6, , ,λ λ λ λ=  的取值为 

[ ]1, 1, 1, 1.2, 1.5, 1.5 。 
在以方程(9)所定义的误差泛函的辨识问题中，前 1q 个时刻的计算值需通过逐一模拟每个细胞的周期演

化过程来估算。由于该估算结果不存在解析解，目标泛函没有显式的梯度公式，因此基于梯度的优化方法

是不适用的，可以采用智能优化算法进行求解。另一方面，由于在求解蒙特卡罗模型时，需要模拟每个细

胞周期的进程，而模拟细胞规模大，所以给定一组参数值下，数值求解本文模型的计算量不可忽视。如果

使用群智能优化方法(如粒子群或者遗传算法等)，则在一次迭代中，需要大量重复性地求解本文模型，会产

生巨大的计算成本。因此，本文采用基于单粒子迭代的模拟退火算法作为参数辨识的优化算法。 
本文模拟的细胞数在数值实验中取值为 10000N = 。根据文献[11]-[13]，设定

1ct 和
2ct 的理论值分别为

1.0109 和 13.8250。当 10000N = 时，进行 10 组随机取样，分别计算
1ct 和

2ct 的均值和方差。各组
1ct 的均

值在 1.0032 至 1.0226 之间波动，10 组均值为 1.0105，与理论值的偏差仅为 0.0004；各组
1ct 方差位于

0.0643 至 0.0704 之间，平均为 0.0680。对于
2ct ，各组均值在 13.8118 至 13.8326 之间波动，平均为 13.8196，

与理论值的偏差约为 0.0054；各组方差位于 0.1681 至 0.1803 之间，平均为 0.1739。所有参数的组间标准

差均极小，表明模拟结果在各组间高度一致，当前样本量下表现出良好的稳定性，故满足可靠性要求。 

3.2. 模拟退火算法 

模拟退火(Simulated Annealing, SA)算法是一种应用广泛的局部搜索算法，模拟了物理退火过程[14] 
[15]，其具体算法流程[16]如下： 

(1) 初始化参数 
设定初始温度 0T 、终止温度 endT 以及温度衰减系数α 为 100、 81.0 10−× 、0.985，最大迭代次数 maxK = 

500。随机生成初始解 x ，计算目标函数值 ( )J x ，并初始化当前的最优解为 bestx x= 。 
(2) 迭代过程 
设置当前温度 tT T= ，对当前解 ,i tx 进行邻域扰动生成新解： 

, 1 , ,i t i t i tx x x+ = + ∆ ; 

同时计算能量差 

( ) ( ), 1 ,i t i tJ J x J x+∆ = − . 

依据 Metropolis 准则更新解： 

( ), 1
, 1

,

, 0 exp
,

i t t
i t

i t

x J rand J T
x

x
+

+

 ∆ ≤ < −∆= 


或

其他
, 

若新生成的候选解能量值小于当前最优解的能量值，则将最优解更新为该候选解。每次迭代后，按照

1k kT Tα+ = ⋅ 进行降温。 
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(3) 算法终止与输出 
当 endT T< 或达到 maxK 时终止迭代，输出全局最优解 bestx 以及对应的能量值 ( )bestJ x 。 

4. 数值结果与讨论 

4.1. 数值结果 

本文以 Lonati 等人[6]工作中的实验数据作为参数辨识的依据。待辨识的参数包括：阻滞时长
1ct 、

2ct
的均值 1µ 、 2µ 和方差 1σ 、 2σ ，G1、S、G2、M 四个细胞周期阶段间的转化速率 1β 、 2β 、 3β 、 4β ，以

及两个转化速率切换时间点 1dt 、 2dt 及其对应的四个不同阶段转化速率 11β 、 12β 、 31β 、 32β 。 
利用模拟退火算法，对本文模型的参数进行辨识，同时也对仅用仓室模型模拟对照组和同组数据

的参数进行了辨识，辨识结果见表 2~4。在实际的数值实验中，根据 { }1
max max , , NT t t=  得到的 maxT 的

值约为 42 h，显然这个值是比较保守的。 maxT 的意义在于保证每个细胞都能经历相应的阻滞阶段，从数

值结果来看，只要超过 20 个小时，几乎所有的细胞都会完成细胞阻滞阶段的过程。因此，结合实验记

录的时刻点，我们在数值模拟过程中选取 max 24hT = 以缩短不必要的蒙特卡罗模拟时长，从而减小计算

量。 
在最优参数下，使用仓室模型模拟 0 Gy (实验对照组)和 2 Gy 放疗组数据的结果分别见图 3 和图 4；

使用本文模型模拟 2 Gy 放疗组的图像见图 5；2 Gy 剂量下本文模型与改进仓室模型的拟合曲线对比图见

图 6，四阶段均方根误差对比见表 5。 
由图 3 和图 4 可知，对于无放疗情形，仅用仓室模型就可以较好地模拟。但即使是分阶段调整转化

速率后的仓室模型，对于 2 Gy 放疗组数据的拟合仍存在较大误差，且模拟曲线难以刻画由于时滞带来的

细胞积累或损失现象。由图 5 和表 5 可知，本文模型将拟合误差从 0.9106 显著降低至 0.8349；同时，在

0~10 h 内，G1 时相的倒 U 型图像、S 时相的 U 型图像体现了 G1 期阻滞引起的 G1 期细胞累积和 S 期细

胞进项减少，G2 时相的倒 U 型图像体现了 G2 期阻滞造成的 G2 期细胞累积，与文献[5]的观察结果一致。

此外，在 0~10 h 和 24~30 h 这两个时间段，本文模型的误差更小，从数据上体现了本文模型刻画射线带

来的细胞周期延迟现象的相对准确性。 
从表 4 可知， 1µ 的拟合值为 1.0109，显著小于 2µ 的拟合值 13.8250，这一结果也符合已有工作关于

放疗后细胞 G1 期阻滞的时间相对较短，而 G2 期阻滞通常会显著延长的结论[12] [13]。此外， β 的取值

反映了细胞周期阶段的长短差异，可以发现 G1 期和 S 期的平均驻留时间要显著长于 G2 期和 M 期，这

一结果与 Ray 等人的发现一致[10]。 
需要提及的是，Lonati 等人在其构建的仓室模型中，使用阶跃函数来刻画射线诱导的细胞周期检查

点的抑制现象，即在一个给定的时间区间内，通过改变代表细胞周期阶段驻留时间的参数值来反映细

胞周期延迟现象[6]。但是，正如前面所说，仓室模型无法刻画每个细胞因所处细胞阶段的不同，射线

对其细胞周期延迟存在差异的现象。因此，该工作模型虽然从模拟结果上展现了良好的拟合效果，但

辨识的参数值，特别是射线造成的细胞周期延迟时长与实验观测结果明显不符，如 G1 期时长显著偏

长，与实际实验中观测到的 IMR90 细胞 G1 期时长存在明显偏差。而本文在这一方面的结果，要更为

合理。 
 

Table 2. Specific parameter values and weighted root mean square error of the compartment model at 0 Gy dose 
表 2. 0 Gy 剂量下仓室模型特异性参数取值及加权均方根误差 

模型 剂量/Gy 1β  2β  3β  4β  WRMSE 

仓室 0 0.0500 0.1448 0.2350 1.5843 0.6469 
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Table 3. Specific parameter values of the improved compartment model under a 2 Gy dose 
表 3. 2 Gy 剂量下改进后的仓室模型特异性参数取值 

模型 剂量/Gy 11β  12β  2β  31β  32β  4β  1dt  2dt  
仓室 2 0.0305 0.0305 0.2655 0.0519 0.2157 2.3289 0.552 4.968 

 
Table 4. Specific parameter values of the mixed model under a 2 Gy dose 
表 4. 2 Gy 剂量下混合模型特异性参数取值 

模型 剂量/Gy 1µ  2µ  1σ  2σ  1β  2β  3β  4β  

混合模型 2 1.0109 13.8250 0.2595 0.4183 0.0501 0.3046 0.3134 3.9918 

 
Table 5. Comparison of four-stage weighted root mean square errors between the mixed model and the improved compartment 
model at a dose of 2 Gy 
表 5. 2 Gy 剂量下混合模型与改进的仓室模型四阶段加权均方根误差对比 

时间段/h [0, 10) [10, 24) [24, 30) [30, 72] 全过程 

平均 
误差 

改进的仓室模型 1.509 0.7607 0.6122 0.3578 0.9106 

混合模型 1.2095 0.9775 0.3785 0.5678 0.8349 

 

 
Figure 3. Simulation control group of the compartment model 
图 3. 仓室模型模拟对照实验组 
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Figure 4. Simulation of the 2 Gy irradiation group in the compartment model 
图 4. 仓室模型模拟 2 Gy 照射组 

 

 
Figure 5. Fitting of the model proposed in this paper to the 2 Gy irradiation group 
图 5. 本文模型拟合 2 Gy 照射组 
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Figure 6. Comparison diagram of the two models in the 2 Gy irradiation group 
图 6. 2 Gy 照射组两个模型对比图 

4.2. 灵敏度分析 

4.2.1. 算法灵敏度分析 
由迭代收敛曲线图 7 可见，本文模拟退火优化过程具备良好的收敛特性与数值稳定性。迭代初期目

标函数值快速下降，算法快速搜索到较优可行解；迭代至约 160 次后，目标函数下降速率显著降低，收

敛曲线趋于平缓，最终稳定收敛至最优目标函数值 0.8349。整体曲线无震荡、发散现象，说明随迭代推

进，算法降温机制有效降低劣解接受概率，逐步逼近全局最优，寻优过程稳定可靠，参数优化结果具备

较强稳定性。 
 

 
Figure 7. Convergence plot of the simulated annealing algorithm 
图 7. 模拟退火算法收敛图 
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4.2.2. Tmax 灵敏度分析 
本文以最优加权均方根误差作为模型拟合精度评价指标，对目标切换点 maxT 进行区间 20~40 h 的参

数灵敏度分析，结果见图 8。从图中可以看出，随着 maxT 由 20 h 增大至 25 h，模型最优 WRMSE 持续降

低，拟合精度逐步提升；当 maxT 位于区间 25~30 h 时，最优 WRMSE 稳定维持在全区间最低水平且几乎

无波动，该区间为 maxT 的鲁棒最优取值窗口，参数小幅变动不会显著影响模型拟合效果，此区间最小值

为 25 h 处的 0.7997；当 maxT 超过 30 h 时，最优 WRMSE 逐渐增大，但全程无突变现象。综上， maxT 属于

中等灵敏度参数，偏离 25~30 h 最优区间会造成模型精度显著降低。因此，本文选取 maxT  = 24 h 接近最

优区间，且方便计算误差，较为合理。 
 

 
Figure 8. Tmax sensitivity analysis 
图 8. Tmax 灵敏度分析 

4.3. 算法稳健性分析 

本文采用模拟退火算法对模型参数进行全局优化，并通过 10 次独立运行求得参数均值和方差来评估

参数的稳健性。表 6 展示了 8 个参数的均值、方差和最优值。统计结果表明，8 个参数整体拟合稳定性较

好，各参数最优值均落在对应均值 ± 标准差的合理波动区间内，无明显偏离全局均值的异常值。其中代

表 G1、G2 期检查点正态分布特征的 1µ 和 2µ 最优值与均值存在小幅偏移，但符合 G1 期阻滞短于 G2 期

阻滞的生物学规律[11]； 1σ 和 2σ 数值偏小，说明细胞个体间阻滞时长异质性较低，拟合结果离散程度可

控。 1β ~ 4β 标准差相对较低，尤其是 1β 标准差仅 0.0022，说明 G1 期到 S 期转化速率的拟合收敛性最优；

其次， 2β 、 3β 同样波动较小，证明细胞周期转化率参数经优化后具备可靠重复性。整体参数波动幅度均

处于可接受范围，且最优参数能够稳定复现实验观测的 G1、S、G2、M 期细胞占比时序变化，模型参数

可信度较高。 
 

Table 6. Table of mean and standard deviation of parameters of simulated annealing operation for 10 runs 
表 6. 10 次模拟退火运算参数的均值和标准差表 

参数 1µ  2µ  1σ  2σ  1β  2β  3β  4β  

均值 1.5953 13.0709 0.3092 0.3501 0.0508 0.3008 0.2965 2.4765 

标准差 0.4037 0.6615 0.0890 0.0851 0.0022 0.0219 0.0264 0.7831 

最优值 1.0109 13.8250 0.2595 0.4183 0.0501 0.3046 0.3134 3.9918 
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5. 结论与展望 

本文构建了蒙特卡罗模型与仓室模型相结合的双阶段混合模型，用以刻画射线诱导细胞周期动态再

分布的生物过程。该混合模型既能弥补仓室模型无法准确刻画每个细胞在射线照射后仅在最近一个细胞

周期检查点产生延迟现象的问题，又避免了蒙特卡罗模型长时间模拟指数生长期细胞种群动力学面临的

巨大计算量问题。数值结果表明，本文所构建的双阶段混合模型具有良好的拟合性能。此外，本文的模

拟结果展示了射线照射后不同细胞阶段细胞数量动态变化规律，可以为临床上找准分次放疗间隔时间提

供参考。 
本文假设细胞在 M 期结束后直接进入 G1 期，这一假设对于本文所研究的指数生长期的细胞种群是

合理的。但是，临床上的肿瘤细胞种群结构要比细胞实验的细胞种群的构成复杂得多。未来，我们将考

虑有丝分裂结束后，部分细胞会脱离周期进入静止期(G0 期)，永久性退出细胞周期或适时重新进入细胞

周期的可能，使模型更贴合临床上肿瘤治疗面临的实际情况。 
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