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人工智能驱动的类器官图像分析的应用与挑战
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摘要      类器官作为重构人类组织结构与再现生理功能的先进体外模型, 正加速取代传统动

物实验的方法, 成为发育生物学、精准医疗及药物筛选领域的核心载体。图像数据凭借其无创、

高时空分辨率的特性, 成为解析类器官复杂表型的关键手段, 而高效、精准的人工智能(AI)算法则

是实现其从基础研究向临床应用跨越的技术保障。然而, 类器官图像分析面临形态异质性强、边

界模糊、多模态噪声干扰及标注成本高昂等严峻挑战。该文综述了人工智能驱动下的类器官图

像分析现状与发展趋势。首先, 文章总结了基于深度学习的二维(2D)分割方法在边界检测与生长

追踪中的主流应用, 并指出了其在二维分析中的局限性。随后, 重点探讨了从二维表征向三维(3D)
时空建模跨越的必要性, 指出了3D分割技术是实现类器官精准空间建模与深层功能预测的关键路

径。该文旨在通过系统梳理当前算法挑战与技术演进, 为解析类器官复杂生物学机制及开发AI辅
助决策工具提供理论参考。
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Abstract       As advanced in vitro models capable of recapitulating human tissue architecture and physi-
ological functions, organoids are accelerating the replacement of traditional animal models and emerging as piv-
otal platforms in developmental biology, precision medicine, and drug screening. Leveraging characteristics such 
as non-invasiveness and high spatiotemporal resolution, imaging data has become a critical tool for deciphering 
complex organoid phenotypes. Meanwhile, efficient and precise AI (artificial intelligence) algorithms serve as 
the technical safeguard enabling the transition from basic research to clinical applications. However, organoid 
image analysis faces severe challenges, including significant morphological heterogeneity, indistinct boundar-
ies, multi-modal noise interference, and prohibitive annotation costs. This article reviews the current status and 
developmental trends of AI-driven organoid image analysis. Firstly, it summarizes the mainstream applications 
and limitations of deep learning-based 2D (two-dimensional) segmentation methods in boundary detection and 
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growth tracking. Subsequently, the review highlights the necessity of transitioning from 2D representations to 3D 
(three-dimensional) spatiotemporal modeling, positing that 3D segmentation technology is the critical pathway 
for achieving precise spatial modeling and in-depth functional prediction of organoids. By systematically synthe-
sizing current algorithmic challenges and technological evolutions, this work aims to provide a theoretical refer-
ence for elucidating the complex biological mechanisms of organoids and developing AI-aided decision support 
tools.

Keywords       organoid; artificial intelligence; two-dimensional segmentation; three-dimensional segmentation

类器官作为重构人类组织结构与再现生理功

能的三维(three-dimensional, 3D)体外模型, 已在发育

生物学、疾病建模、精准医疗及药物筛选等领域显

现出深远的转化应用潜力 [1-3]。随着干细胞生物学、

生物材料工程及微环境控制技术的深度融合 , 类器

官培养体系已由早期的简易模型向具有高度组织有

序性的复杂体系演进 , 显著增强了其生理相关性与

临床预测效力 [1,4-5]。特别是随着FDA Modernization 
Act 3.0[6]等法案的推行 , 监管机构明确支持利用类

器官、器官芯片及人工智能模型作为动物实验替代

方法, 标志着药物评估体系正加速迈向“以人体为中

心”的新纪元 [7]。在类器官的研究范式中 , 图像数据

凭借其直观性、连续性及高通量的特征 , 成为表型

分析的核心载体 [8-10]。相比于破坏性的分子组学手

段 , 成像技术具有无创、低成本且时空分辨率高的

优势 , 能够动态捕捉类器官在多尺度上的形态演化

与功能状态, 包括细胞自组织行为、内部坏死演变、

增殖动力学及微环境互作等关键表型 [9]。因此 , 高
效、精准的图像分析算法不仅是实现高通量筛选的

技术保障 , 更是推动类器官从基础实验平台向临床

决策支持工具跨越的核心驱动力 [11]。然而 , 类器官

图像分析目前仍面临严峻挑战。首先 , 明场图像下

的类器官形态多变、边界模糊且结构复杂 , 伴随不

同实验批次间显著的异质性 ; 其次 , 多模态成像 (如
明场、荧光、微分干涉及组织切片等 )引入了迥异

的信号特征与噪声伪影 , 加之人工标注存在极高昂

的时间成本与主观偏差 , 使得自动化、智能化的图

像处理成为领域亟待突破的技术瓶颈 [12-13]。尽管近

年来基于深度学习的二维(two-dimensional, 2D)分割

方法已成为主流 , 并在类器官边界检测、生长追踪

及表型聚类中展现出卓越的性能 [14-17], 但在复杂的

生物学应用场景中 , 其系统性局限仍然显著。一方

面 , 2D方法在处理高度堆叠或形态异构的实例分割

时 , 模型的泛化性与鲁棒性仍待提升 [18]; 另一方面 , 

2D投影不可避免地导致了空间特征与拓扑信息的

丢失 [19]。综上所述 , 2D图像分析凭借其数据获取便

捷、标注成本较低及计算效率高等优势 , 构建了当

前研究的方法论基石 [10,20]; 然而 , 随着研究深入到结

构重建、功能模拟及动态演化等高阶维度 , 3D分割

技术已成为实现类器官精准空间建模、深层功能预

测及AI辅助决策的核心路径[21]。从二维表征向三维

时空建模的跨越, 不仅是技术的升级, 更是实现类器

官复杂生物学机制解析的关键(图1)。

1   类器官二维形态学表型分析
二维形态学表型分析是类器官图像定量研究

中应用最为广泛、技术最为成熟的方向之一 [22-23]。

其核心目标在于基于明场或荧光二维成像 , 对类器

官的外部轮廓、内部结构及其随时间变化的形态特

征进行自动化提取与量化表征 , 从而为类器官质量

控制、成熟度评估、药物筛选以及精准治疗响应分

析提供客观、可重复的定量依据。与三维分析相比, 
二维分析在成像成本、计算复杂度和高通量适配性

方面具有显著优势 , 因此在实际实验与转化研究中

占据主导地位[24]。

1.1   类器官质量控制与成熟度评估

类器官体外发育受细胞外基质组分、细胞迁

移能力、组织流动特征及基质力学特性等生物物

理因素与生物化学信号的协同调控 , 进而驱动其生

长分化、模式建成与稳态维持等多尺度生物学进

程 [25]。在这一背景下 , 由于二维形态学表型分析的

无损、低成本和可连续监测的优势 , 其逐渐成为评

估类器官发育状态和培养质量的重要手段 [26]。近

年来 , 多项研究尝试将深度学习方法引入类器官二

维图像分析, 通过从明场或荧光图像中提取可量化的

形态特征 , 建立类器官表型与发育成熟度之间的映射

关系。例如LIU等[27]基于液滴工程化培养的肺类器官

数据 , 构建了包含明场与活细胞荧光成像的配对数据
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集 , 并提出了基于SAM(segment anything model)[28]

的分割方法 , 用于分别解析类器官的外部轮廓与内

部结构特征 , 从而量化其生长状态。然而 , 该研究

的数据集与模型设计仍局限于特定器官类型 , 未充

分发挥基础模型在跨场景泛化方面的潜力。在应

用导向的研究中 , ABDUL等 [14]提出的D-CryptO框

架可从明场图像中自动评估结直肠类器官的隐窝

形成情况与透明度 , 用以反映其结构成熟程度 , 并
揭示出芽形态与Wnt信号通路激活之间的相关性。

SCHRÖTER等 [29]则针对脑类器官研究中人工评估

耗时长、主观性强的问题 , 构建并发布了一个大规

模、可追踪的脑类器官图像数据集 , 系统比较了不

同自动化分析方法在发育阶段变化、实验室条件

差异及成像伪影存在情况下的性能与泛化能力 , 为
算法选择提供了客观基准。此外 , KEGELES等 [30]

针对视网膜类器官分化过程高度随机、缺乏早期

无损筛选指标的问题 , 利用卷积神经网络对类器官

进行质量分类评估 , 实现了在不依赖转基因标记或

破坏性染色条件下的早期质量控制。该模型在区

分明显表型差异时表现良好 , 但对于处于临界发育

状态的类器官 , 其判别能力仍然有限 , 反映出二维

表型分析在捕捉连续发育谱系方面的固有不足 [31]。

尽管明场和二维成像仅反映类器官的投影形态 , 二
维形态学表型分析结合深度学习方法 , 已确立了一

种无损、量化且可扩展的类器官发育评估范式 , 实
现了从主观定性观察到客观自动化监测的转变 [32],

但其对内部三维结构、生物物理过程及细胞尺度

动力学的解析能力仍然有限。这也在方法学层面

推动了类器官分析体系向三维空间延伸 , 助力更高

阶分析策略的迭代发展。

1.2   药物筛选与药物响应表型分析

随着类器官模型在药物研发中的应用日趋广泛 , 
传统依赖终点检测的分析手段(如ATP发光法)存在采

样具有破坏性、时空分辨率不足等缺陷 , 已难以满足

大规模药物筛选对动态性和信息密度的要求 [33]。相

比之下 , 基于明场成像的二维形态学分析为类器官

药物响应评估提供了一种无标记、可纵向监测的补

充方案 , 其在一定条件下能够复现与ATP测活实验

相当的定量准确性 , 同时可显著降低实验成本和操

作复杂度 [26]。然而 , 类器官在明场成像条件下面临

形态复杂、尺度变化大以及培养体系中多种干扰

因素 (如类器官重叠、气泡、外来颗粒和细胞碎片 )
的影响 , 使得稳定、准确的实例分割成为二维形态

学分析的关键技术瓶颈。针对这一问题。DU等 [34]

提出了精准的类器官实例分割框架POST, 其在复杂

明场成像条件下的分割性能显著优于现有方法 (如
StarDist[35]、Cellpose[36]等 ), 并能够可靠提取单个类

器官的形态特征。该研究进一步验证了基于分割得

到的类器官生长率变化与药物测活实验结果之间具

有高度一致性 , 表明了二维形态学指标在药物响应

评估中的潜在可行性 , 但其在更广泛药物和实验条

件下的稳健性仍有待进一步验证。在特定疾病模

图1   AI驱动类器官从二维表征向三维空间的跨越

Fig.1   AI-driven organoids: from two-dimensional representation to three-dimensional space
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型中, LEFFERTS等[16]基于MaskR-CNN[37]开发了Or-
gaSegment, 并提出了 “药物诱导肿胀 ”检测策略 , 用
于量化CFTR调节剂处理后肠道类器官的形态响应。

该方法能够区分不同CFTR基因型类器官对药物的

反应差异 , 并避免传统Forskolin诱导肿胀实验可能

低估药物效应的问题 , 展示了形态学读出在功能相

关药物筛选中的应用价值。除静态表型分析外 , 部
分研究进一步引入时间维度以提高药物响应解析的

颗粒度。MATTHEWS等 [17]开发的OrganoID平台利

用卷积神经网络实现了对单个类器官生长轨迹的纵

向追踪 , 能够区分药物诱导的生长停滞与细胞毒性

崩解 , 显著提高了筛选数据的颗粒度。然而仅使用

简单U-Net[38]模型在复杂培养环境下追踪类器官存

在一定的局限性。BORTEN等 [39]开发的OrganoSeg
算法对数千个乳腺癌球体和结直肠癌类器官进行了

系统分析, 通过形态计量学特征与t-SNE降维[40]揭示

了培养体系中存在的多种稳定形态。进一步将形态

特征与转录组数据联合分析表明 , 基于形态的聚类能

够在一定程度上缩小患者间的分子差异 , 并揭示仅依

赖RNA测序可能被忽略的生物学过程 , 如与p53信号

通路和线粒体功能相关的表达模式。尽管在类器官

培养体系中存在诸多影响光学成像分析的精度 , 但近

期涌现的深度学习算法已显著突破了这一瓶颈 [41-42]。

从精准实例分割到单体生长轨迹追踪 , 再到形态表

型与分子特征的关联分析 , 这一范式正在将基于类

器官的药物响应评估从粗粒度终点测量 , 推进为可

量化、可比较且具备一定机制指向性的动态分析框

架。

1.3   类器官精准治疗与炎症评估

类器官的临床转化长期受限于异质性解析难

与功能评价繁琐的双重瓶颈 , 传统手段难以兼顾高

通量筛选与精细化表征。人工智能通过计算机视觉

深度挖掘海量影像中的隐性特征 , 将非结构化形态

数据转化为可量化的临床指标 [43]。HUANG等 [44]通

过结合高通量图像分析与深度学习模型 , 揭示了结

直肠癌类器官的形态学异质性与功能参数之间的

复杂关联 : 利用31 360张明场图像识别出 “囊性 ”与
“实体型 ”两种亚型 , 前者与更高存活率和干细胞特

征相关, 后者则呈现显著凋亡差异; 基于17 000张图

像数据构建的深度生成模型实现了凋亡强度预测

(R²=0.91), 并辅以单细胞RNA测序验证其细胞异质

性 , 进一步将“囊性”亚型定义为潜在的复发性表型 , 

为开发结直肠癌的新型生物标志物及精准诊疗策略

提供了跨组学整合的范例。该研究虽建立了基于图

像的评估体系 , 但仍受限于类器官模型对免疫及间

质微环境组分的缺失 , 影响了其生理相关性。此外 , 
目前的形态分类颗粒度不足 , 可能忽略了 “实性 ”亚
型内部的异质性。针对心血管疾病炎症模型评估难

及能量代谢干预手段缺乏的挑战, LIN等[45]构建了具

有复杂细胞谱系的人源心脏炎症类器官 , 并开发了

一种基于明场显微视频与XGBoost[46]算法的AI定量

评估平台, 通过提取10个关键影像组学特征(如收缩

频率、纹理等 )实现了对炎症水平的快速无损诊断。

然而 , 体外类器官模型无法完全复现体内复杂的全

身神经体液调节及免疫微环境 , 且所开发的AI评估

模型仅基于特定细胞因子诱导数据 [20,47]。尽管体外

模型尚存局限 , 但人工智能结合类器官的跨组学整

合策略, 建立了从宏观形态到微观分子的桥梁, 确立

了高通量、非侵入性的精准评估范式 , 是推动类器

官技术从基础研究走向临床精准诊疗的关键驱动

力。

1.4   小结与挑战

综合表 1中所列研究可以看出 , 二维形态学表

型分析已在类器官质量控制、成熟度评估、药物

筛选及精准治疗响应分析等方面形成较为成熟的

方法体系。相关工作基于明场或荧光二维成像 , 对
类器官外部轮廓、出芽结构、亮度分布及其动态变

化进行定量表征 , 在多种类器官中实现了无损、高

通量的自动化分析 [48]。然而 , 现有方法普遍针对特

定器官类型或实验条件进行设计 , 其跨生物模型、

跨成像场景的泛化能力仍然有限 [49]。在药物筛选

与响应分析中 , 二维形态学方法通过实例分割和纵

向追踪量化生长率、肿胀及崩解等表型变化 , 部分

研究已验证其与传统药效测活实验之间的高度一

致性 [34]。但在复杂培养环境或形态差异不显著的

情况下 , 分割与追踪精度仍易受影响 , 模型稳健性

有待进一步提升 [50]。面向精准治疗和炎症评估的

研究则尝试利用二维形态与动力学特征区分类器

官功能状态和疾病亚型, 显示出一定临床转化潜力, 
但多集中于宏观形态描述 , 难以刻画内部结构异质

性 , 且对免疫和间质微环境的考虑仍然不足 [44,51]。

总体而言 , 二维形态学表型分析面临的核心挑战主

要体现在三个方面 : 其一 , 二维投影难以充分反映

类器官复杂的三维结构与空间异质性 ; 其二 , 模型
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对特定类器官和实验体系依赖性较强 , 泛化能力受

限 ; 其三 , 形态表型与分子机制之间多停留在相关

性层面 , 因果关联仍有待多模态数据整合与实验验

证。上述局限表明 , 仅依赖二维形态特征已难以满

足类器官研究向精细化与机制深层解析发展的需

求 , 亟需发展能够在三维尺度上还原结构全貌、解

析内部异质性并追踪动态演变的高通量分析方法。

正因如此 , 三维时空表型分析应运而生 , 成为突破

当前瓶颈的关键路径 , 并为后续章节的系统讨论奠

定了逻辑基础。

2   类器官三维空间数字化
类器官三维空间数字化不仅仅是成像维度的

物理延伸 , 更是生物表型解析范式的根本性变革。

该技术旨在彻底突破传统二维平面投影所导致的 z
轴的信息丢失、空间结构坍塌及各向异性伪影等局

限 [52]。通过利用高精度的体素重建手段 , 三维数字

化能够全景式复现类器官的外部几何形态、内部复

杂的腔室拓扑以及细胞微环境的空间互作网络 [53]。

这一过程将非结构化的图像数据转化为包含丰富时

空特征的可计算三维实体模型 , 从而能够定量解析

传统切片难以捕捉的空间异质性与信号梯度 , 为高

通量药物筛选、机制探索及患者特异性的精准医疗

决策提供兼具深度与广度的数字化基准。

2.1   通用细胞分割模型与类器官三维分析的衔接

高通量、稳定的细胞实例分割是类器官三维形

态和药物响应分析不可或缺的前提。近年来 , 基础

模型范式被引入细胞分割任务 , 为复杂三维分析流

程提供了通用的底层支撑 [54]。近年来 , 基础模型范

式与经典实例分割方法的结合 , 逐步为复杂三维类

器官分析流程提供了通用且可复用的底层支撑。在

传统方法中 , SCHMIDT等 [35]提出的StarDist及其三维

扩展StarDist3D通过将细胞形态建模为星形多边形或

多面体 , 在核或近似凸形细胞分割任务中表现出较

高精度 , 并被广泛应用于三维显微成像数据 [55]。然

而, 此类方法对目标形态假设较强, 在复杂组织环境

表1  类器官图像二维分割应用与挑战

Table 1   Applications and challenges of 2D segmentation of organoid images
应用领域

Application      
作者

Author
类器官类型

Organoid type
模型

Model
主要成果与功能

Main result and function
局限性与挑战

Limitation and challenge

Quality control 
and maturity 
evaluation

LIU et al[27] 
 

Lung SAM Enables quantitative assess-
ment of organoid growth 
status

Limited generalizability across 
organoid types

ABDUL et al[14] Colorectal D-CryptO Quantifies crypt formation 
and optical transparency

Susceptible to misclassification of 
dead or apoptotic organoids

SCHRÖTER et 
al[29] 

Brain Segformer Establishes a benchmark for 
algorithmic evaluation

Lacks comprehensive cross-dataset 
validation

KEGELES et 
al[30] 

Retinal CNN Performs differentiation 
screening and classification

Relies on relatively simple classifi-
cation models

Drug screening 
and response 
analysis

DU et al[34] Cancer-derived 
organoid

POST Achieves robust instance 
segmentation under complex 
backgrounds

Requires further validation on 
large-scale datasets

LEFFERTS et 
al[16] 

Intestinal OrgaSegment Introduces a drug-induced 
swelling–based detection 
strategy

Limited sensitivity under subtle 
phenotypic changes

MATTHEWS et 
al[17] 

Pancreatic can-
cer

OrganoID Enables longitudinal tracking 
of individual organoids

Performance degrades in complex 
culture conditions

BORTEN et al[39]  Breast/colorec-
tal cancer

OrganoSeg Links morphological cluster-
ing with molecular heteroge-
neity

Limited segmentation accuracy

Accurate 
treatment and 
inflammation 
evaluation

HUANG et al[44] Colorectal can-
cer

CNN+GAN Differentiates subtypes and 
predicts apoptosis levels

Limited granularity; ignores intra-
organoid heterogeneity

LIN et al[45] Cardiac XGBoost Enables rapid and non-inva-
sive inflammation assessment

Does not account for systemic 
regulation or immune microenvi-
ronment
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或细胞形态高度异质的场景下 , 其泛化能力仍受限

制。STRINGER等 [36]提出的Cellpose及其三维版本

Cellpose3D将细胞分割任务从直接预测掩膜转变为

预测一个能将每个像素引导至其所属细胞中心的向

量场 , 提升了模型对不同细胞类型和成像模式的适

应性 , 使其成为目前应用最为广泛的通用细胞分割工

具之一 [56]。但该类模型在跨实验条件和大规模异构数

据上的稳定性仍依赖于训练数据分布和经验性参数调

节。在此背景下 , 基础模型驱动的分割方法开始被引

入生物图像分析领域 [57]。ARCHIT等 [58]提出的µSAM
工具体系从工程与应用角度拓展了基础模型在生

物显微成像中的实用性。该方法通过对 SAM模型

进行特定数据集微调 , 并引入改进的实例解码器 , 
在光学显微镜与电子显微镜数据上构建通用基座

模型 , 实现了在保持自动分割质量的同时 , 显著提

升了交互式分割与快速标注的效率 [59]。µSAM支

持二维图像、体积数据和时间序列的统一处理 , 
为复杂三维和高通量实验中分割模型的快速适配

与人工校正提供了灵活手段。MARKS等 [60]提出

的CellSAM通过将通用视觉基础模型与自动化目

标检测相结合 , 实现了无需人工提示的细胞实例

分割 , 在多种成像模式和细胞类型上展现出了较

强的零样本和少样本泛化能力。PACHITARIU等
[61]提出的Cellpose-SAM等混合模型尝试将成熟的

细胞分割先验与基础模型的泛化能力相融合 , 以
兼顾分割精度与跨场景鲁棒性 , 进一步降低模型

在高通量应用中的调参和迁移成本。需要指出的

是 , 上述方法多以二维分割为核心 , 其在类器官三

维分析中的应用往往依赖于跨切片整合策略 [62]。

ZHOU等 [63]提出的 u-Segment3D方法通过对二维

分割结果进行三维一致性约束与后处理 , 实现了

由二维分割结果到三维细胞结构的重建 , 为在缺

乏原生三维分割模型的条件下开展类器官三维形

态和空间分析提供了可行路径。整体而言, 这些通

用或半通用的细胞分割模型构成了类器官三维分

析技术的底层基础 , 其稳定性与泛化能力直接决

定了后续三维形态量化、细胞邻域关系解析及药

物响应评估的可靠性上限。

2.2   类器官空间结构与细胞邻域关系分析

传统的显微镜观察往往呈现出的是类器官的

平面投影 , 缺乏复杂的空间拓扑信息 , 难以复现体

内真实的微环境互作与信号梯度。相比之下 , 类器

官的三维空间数字化不仅仅是对其几何形态的重

建 , 更核心的任务在于解析其内部复杂的空间结构

与细胞邻域关系 [64]。数字化分析的重点正从类器官

内单一细胞的表型识别, 转向对“细胞−细胞”空间互

作网络的量化解析。WOLNY等 [65]提出的PlantSeg 
提供了一种稳健的两阶段分析框架, 通过三维U-Net
预测细胞边界 , 并结合图分割算法实现高精度的三

维细胞实例划分。该方法在多种植物组织、不同显

微镜模态及分辨率条件下表现出良好的泛化能力 , 
并被成功应用于细胞体积测量、分裂不对称性分析

和组织生长动态研究。尽管其仍依赖清晰的细胞边

界信号, 且在边界模糊区域可能出现欠分割问题, 但
PlantSeg代表了当前三维细胞实例分割领域中较为

成熟且可复用的基础设施 , 为后续空间结构与邻域

关系分析提供了可靠输入。ONG等 [21]开发并验证

了一个名为3DCellScope的集成化分析流程 , 用于对

类器官进行高速 3D形态和拓扑结构分析。利用高

渗应激验证了形态学描述符的准确性 , 观察到了细

胞圆度增加、核内聚及染色质压缩 ; 应用细胞到邻

域 3D描述符揭示了原发性胰腺导管腺癌类器官内

部的空间异质性; 在抛物线飞行实验中, 通过无监督

PCA(principal component analysis)分析发现飞行条

件导致球体外部细胞体积显著减小 , 且效应可持久

24 h。然而 , 该算法的细胞分割严重依赖于精确的

细胞核分割 , 因此目前仍需进行细胞核染色 (无论是

固定后DNA标记还是活体成像用的基因编码荧光

蛋白 ), 这在一定程度上限制了其应用。SONG等 [66]

开发了名为VONet的深度学习系统 , 其核心创新在

于构建一个包含超过39 000个合成虚拟结肠/气管类

器官的数据集 , 以解决在深度学习模型训练中真实

类器官图像数据稀缺的难题。基于此数据集 , 他们

训练了一个全卷积神经网络VONet。VONet仅需输

入9~11张随机选取的z轴堆叠图像, 就能高精度地预

测类器官的完整3D结构 , 它能有效补全传统共聚焦

显微镜在深焦平面区域因信号丢失而无法捕捉的结

构信息。然而当输入图像数量增加到13或15张时 , 
VONet的预测性能反而下降; 同时VONet对于类器官

内部不常见的结构 (如漂浮的细胞核 )的预测能力有

限。尽管一些算法存在一定的局限性 , 但通过整合

高速3D成像与深度学习 , 可有效增强对类器官复杂

空间结构和细胞邻域关系的量化解析能力 , 为深入

理解类器官的生物学功能及微环境互作奠定了方法
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学基础[67]。

2.3   基于三维形态的高通量分析与药物筛选

类器官三维形态的高通量分析与药物筛选 , 本
质上是将类器官从“三维结构表征对象”转变为“可计

算、可比较、可规模化分析的药理学系统 ”[21]。该

方向的核心挑战并不在于成像本身 , 而在于如何在

保持三维结构真实性的前提下 , 实现对大量类器官

样本的精确分割、细胞层级定量以及药物响应的系

统性表征 , 从而支撑高通量筛选与机制解析的并行

开展。MUKASHYAKA等 [19]提出的Cellos高通量计

算流程 , 通过实现类器官及其内部细胞的真实三维

体积分割 , 使得在细胞分辨率下系统量化药物诱导

的形态变化、克隆组成及空间关系成为可能。该方

法通过大规模验证表明 , 细胞三维体积的变化能够

稳定复现顺铂 IC50曲线。在工程化与自动化层面 , 
DIOSDI等 [68]开发的HCS-3DX系统将AI驱动的微操

作、光片显微成像与三维图像分析深度集成 , 实现

了从类器官到单细胞水平定量分析的全流程自动化

与标准化 , 为三维高内涵筛选在通量和重复性上的

规模化应用提供了关键支撑。然而 , 药物作用下的

许多关键生物学过程并非静态表型变化 , 而是涉及

细胞迁移、分裂、重排及功能状态变化等显著的时

间依赖行为。针对高密度、长时程三维成像条件下

的动态解析需求 , ZHOU等 [69]提出了基于对比嵌入

学习的CELLECT方法 , 通过在潜在嵌入空间中学习

细胞间的判别性关联 , 实现了在仅依赖稀疏标注条

件下的高效三维细胞追踪与分割。该算法在多种成

像模态和生物体系中展现出优异的泛化能力和数量

级上的计算效率优势。BRAGANTINI等 [70]提出的

Ultrack框架从优化视角出发 , 将分割与追踪问题统

一建模为满足生物学约束的整数线性规划问题 , 通
过整合来自多种分割算法和参数配置的候选结果 , 
并利用时间一致性进行全局优化 , 在分割存在不确

定性、组织高度拥挤的条件下实现了鲁棒的三维细

胞追踪。该方法在多种胚胎和细胞 3D数据集上取

得了接近理论上限的追踪精度 , 同时展现出了对多

通道数据、大规模光片成像数据以及不同计算资

源环境的良好适应性。未来 , 该领域的发展趋势将

是三维形态、时间动态与功能表型的联合建模 , 并
与多模态数据深度融合 , 使类器官模型能够从静态

三维结构描述进一步迈向对药物响应全过程的系统

性、定量化表征 , 从而更真实地反映体内药物作用

机制 , 推动类器官模型在精准医学和药物研发中的

实际应用。

2.4   小结与挑战

类器官三维分析已构建起层级分明的技术体

系 : 底层依托StarDist、Cellpose及新兴的SAM系列

(µSAM、CellSAM)实现了从形态先验到通用大模

型的分割能力跃升; 中层通过PlantSeg、VONet等工

具突破了三维拓扑重建与稀疏数据补全的瓶颈 ; 应
用层则由Cellos、HCS-3DX等流程实现了从单细胞

量化到高通量药物筛选的转化。然而 , 结合现有技

术局限性(表2), 该领域仍面临两大核心挑战。“伪三

维”的维度壁垒: 当前主流基础模型(如µSAM、Cell-
SAM)仍以二维切片分析为核心 , 依赖跨切片整合策

略 (如u-Segment3D), 缺乏对原生的三维空间细胞形

态的约束, 限制了对复杂拓扑结构的解析精度[60]。泛

化与精度的博弈 : 传统模型 (StarDist)受限于形态假

设 , 而通用模型 (PlantSeg、VONet)在面对边界模糊、

深层信号丢失或非典型结构(如漂浮核)时, 仍存在欠

分割或预测失真问题 , 且对特定组织数据的微调成

本依然较高[66]。此外, 随着分析维度从静态形态向动

态追踪演进 , 海量四维数据的计算效率与存储压力

也成为制约高通量标准化筛选普及的关键因素。

3   结论
类器官是药物研发的关键模型 , 其图像分析依

赖于AI技术。基于二维成像的形态学的评估因无损、

高通量优势 , 已大规模应用于类器官质量评估、药

物筛选等领域 , 推动实验从主观定性走向自动化定

量。然而 , 二维投影在刻画空间结构和内部异质性

上存在局限。随着研究深入 , 三维空间数字化成为

必然。以通用细胞分割模型、三维重建与高通量分

析流程为基础的三维分析框架 , 正在实现从单细胞

分割、空间邻域关系解析到大规模药物筛选的系统

化量化表征。这一转变将深化对复杂生物学机制的

理解 , 提升其临床价值。当前三维分析虽在建模能

力与计算效率上面临挑战 , 但整体趋势已明确。未

来 , 引入时间维度进行四维分析 (3D+时间 ), 将能实

时追踪类器官的生长动力学、细胞迁移轨迹及药物

作用的动态响应过程 , 从而在单细胞分辨率下构建

“结构−功能−时间”的因果关联。这种时空建模能力, 
将推动类器官模型从静态表型描述转向动态机制解

析 , 为发育生物学研究和精准药物评价提供前所未
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有的决策价值。
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