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摘要      类器官作为一种可以模拟人体器官结构与功能的三维体外模型, 其遗传背景、细胞组

成和功能更接近人类器官, 因此, 避免了动物模型(如小鼠、大鼠)因物种差异导致的药物代谢、毒

性反应或疾病机制不匹配的问题, 近年来在疾病研究和个性化医疗中展现出巨大潜力。但其三维

结构复杂、数据量庞大, 传统分析方法效率低、主观性强。近年来, 人工智能(artificial intelligence, 
AI)技术已广泛应用于基础研究、临床诊疗和药物开发等生物医学领域, 为类器官研究带来了全新

的变革机遇。该文围绕AI在类器官构建优化、图像和结构识别、药物和治疗靶点筛选以及多模

态数据融合解析等方面的应用展开综述, 强调其在提升研究效率、准确性和可重复性方面的优势。

尽管仍面临数据标准化不足与模型可解释性有限等挑战, 但AI与类器官技术的融合正逐步成为推

动生物医学研究智能化和精准医疗发展的关键路径。

关键词      类器官; 机器学习; 药物筛选; 多模态数据融合; 精准医疗
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Abstract       Organoids, as three-dimensional in vitro models that mimic the structural and functional charac-
teristics of human organs, have shown great potential in disease research and personalized medicine. However, their 
inherent structural complexity and large data volume pose challenges for traditional analysis methods, which are 
often inefficient, subjective, and labor-intensive. In recent years, AI (artificial intelligence) technologies have been 
widely applied across biomedical domains, including basic research, clinical diagnostics, and drug development, of-
fering transformative opportunities for organoid-based studies. This review summarizes the current applications of 
AI in optimizing organoid construction, image analysis, drug screening, and multi-omics data integration, highlight-
ing its advantages in improving research efficiency, accuracy, and reproducibility. Despite challenges such as the 
lack of data standardization and limited model interpretability, the integration of AI and organoid technologies is 
emerging as a critical pathway toward intelligent biomedical research and the advancement of precision medicine.

Keywords       organoids; artificial intelligence; drug screening; multi-omics integration; precision medicine

2009年 , SATO等 [1]使用来自小鼠肠道的成体干

细胞培育出首个肠道类器官 , 开创了类器官研究和

应用新时代。近年来 , 类器官在生物医学研究中取

得了显著进展。类器官是一种通过干细胞自组织形

成的三维微型结构 , 能够在体外重现原生器官的组

织学特征和功能 , 成为疾病建模、药物和治疗靶点

筛选和个性化医疗等领域的重要工具。与传统的二

维细胞培养体系相比 , 类器官能更好地模拟器官的

复杂微环境 , 为研究者提供更准确、更具生理相关

性的实验模型。同时 , 因其遗传背景、细胞组成和

功能更接近人类器官 , 类器官避免了动物模型 (如小

鼠、大鼠)因物种差异导致的药物代谢、免疫微环境、

毒性反应以及疾病机制不匹配的诸多问题。因此 , 
类器官在癌症研究、干细胞学、药物开发及再生医

学等多个领域展现出了巨大潜力。然而 , 类器官的

研究和应用面临许多挑战。首先 , 由于类器官的三

维结构复杂且具有高度异质性 , 其形态学特征的准

确识别和分类仍然依赖于人工观察 , 效率低、主观

性强、且易受经验限制。其次, 随着技术的进步, 类
器官研究生成的大量数据 (如图像、组学数据等 )使
得信息的处理和分析变得更加复杂 , 传统的统计学

方法在大规模数据的处理上存在效率和准确度的不

足。因此, 如何高效、客观地处理这些数据, 成为推

动类器官研究发展的关键。人工智能 , 尤其是深度

学习等先进算法 , 近年来在生物医学领域取得了显

著成就。其通过自动化的特征提取和数据分析 , 能
够大幅提高数据处理的效率与精度, 减少人工干预。

将人工智能引入类器官研究 , 不仅能解决传统分析

方法的局限性 , 还能为类器官在疾病建模、药物筛

选等应用中提供更加准确和高效的支持。因此 , 人
工智能在类器官研究中的应用 , 已经成为生物医学

领域的一个重要方向。通过人工智能的引入 , 类器

官研究有望突破现有瓶颈 , 推动其向临床转化和精

准治疗的应用进程。本文旨在综述人工智能技术和

类器官技术的结合的应用前景 , 探讨其优势和局限

性。

1   人工智能技术概述及在生物医学领域

的应用
人工智能技术是以机器学习 (machine learning, 

ML)、深度学习 (deep learning, DL)、自然语言处

理 (natural language processing, NLP)和计算机视觉

(computer vision, CV)为核心的技术体系 , 通过模拟

人类认知过程实现数据驱动决策。在生物医学领域, 
人工智能技术已渗透至基础研究、临床诊疗和药物

开发全链条 , 其核心价值在于从复杂数据中挖掘隐

藏规律, 加速基础研究与转化应用[2]。

人工智能技术在生物医学影像方向展现出巨

大的应用前景。深度学习中的卷积神经网络 (con-
volutional neural network, CNN)在医学影像分析中
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具有卓越性能 , 源于其层次化特征提取、空间信息

保留和端到端优化能力 , 适配医学图像的高复杂度

与小样本特性 , MCKINNEY等 [3]开发的乳腺癌筛查

系统通过分析乳腺X线影像 , 人工智能模型检测结

果的假阳性率比典型放射科医生低 5.7%(美国 )和
1.2%(英国 ), 假阴性率比典型放射科医生低9.4%(美
国 )和2.7%(英国 )。而生成对抗网络 (generative ad-
versarial network, GAN)则被用于合成高分辨率病理

切片, 解决罕见病样本不足的难题, 胰腺导管腺癌肿

瘤的密度小于等于周围的胰腺组织 , 导致其肿瘤区

域与正常胰腺实质区难以分开 , SHI等 [4]开发了基于

GAN工具的3D GANUnet架构 , 此方法能够改善胰

腺导管癌肿瘤和胰腺组织的形状和纹理学习 , 生成

较为逼真的肿瘤和组织的3D CT图像 , 并基于合成

的图像数据训练 3D CNN模型来预测 3D肿瘤斑块 , 
评估了方法的有效性。

在基因组学与精准医疗领域 , 通过整合组学

数据进行疾病风险预测的人工智能算法开始崭露

头角。例如 , ZHOU等 [5]开发了ExPecto算法其中

ExPecto框架主要采用了深度卷积神经网络来处理

DNA序列数据。该网络由多个卷积层、池化层和

全连接层组成 , 能够自动从原始DNA序列中提取特

征。此外 , ExPecto还结合了空间特征转换模块和线

性模型, 从而实现了208个组织和细胞类型的基因表

达预测和疾病风险评估。DENG等 [6]采集53 026名
个体的血浆蛋白质组数据、疾病和表型相关特征 , 
利用光梯度提升机 (light gradient boosting machine, 
LightGBM)算法构建基于蛋白质组的疾病预测模型

和诊断模型 , 在183种疾病中的AUC值超过0.80, 明
显优于基于人口统计学的模型 , 为生物标志物的筛

选和临床应用提供了重要的科学依据。

人工智能技术能够加速药物研发。DeepMind
的AlphaFold2通过注意力机制在预测蛋白质三维结

构方面取得了突破 [7]。AlphaFold2最核心的技术是

它依赖的Transformer神经网络的模型。这个模型最

初是为自然语言处理设计的 , 能够识别序列中词语

之间的关系。AlphaFold2巧妙地将这一技术应用到

了氨基酸序列上 , 利用Transformer通过多层自注意

力网络捕捉氨基酸之间的相互关系 , 生成了氨基酸

间的依赖图。具体来说 , AlphaFold2将氨基酸序列、

二级结构信息 (如预测的二级结构和氨基酸的临近

关系 )以及序列对齐 (multiple sequence alignment, 

MSA)作为输入, 再经过Transformer模型的处理。模

型通过计算每个氨基酸与序列中其他氨基酸的注意

力权重 , 来识别它们之间的关系。每个氨基酸与其

他氨基酸的相关性是通过查询、键值和注意力分

数进行衡量的 , 从而生成一个注意力矩阵。模型会

动态调整这些关系 , 捕捉到氨基酸之间的长程依赖

关系 , 即使它们在序列上相隔较远。通过这种方式 , 
AlphaFold2能够识别氨基酸之间可能的相互作用 , 
如物理接触或化学亲和力等。基于这些捕捉到的关

系 , 模型生成蛋白质的三维结构 , 并在此基础上 , 结
合物理和几何约束对结构进行优化。经过多次迭

代和优化 , AlphaFold2能够准确预测蛋白质的三维

结构 , 并通过与真实数据的对比进一步提升预测精

度。至今 , AlphaFold2已公开超过2亿种蛋白质的结

构 , 为药物设计和靶点发现提供了极大的帮助 ; 而
生成式人工智能如英矽智能的Chemistry42平台 , 集
成了超过40种生成模型 , 包括生成式对抗网络、自

编码器、基于流的模型和进化算法等。利用强化学

习设计新型小分子化合物 , 可以完成从靶点识别到

先导化合物合成的全过程 , 其开发的抗纤维化药物

ISM001-055已进入II期临床试验阶段[8-9]。

临床诊疗中 , 人工智能技术正重塑决策流程。

RAJPURKAR等 [10]开发的CheXNeXt系统通过分析

胸部X光片 , 可同时检测肺炎、气胸等 14种疾病 , 
该算法基于CNN的DenseNet架构使用网络集群对

训练集进行预测 , 进而识别每种疾病 , 诊断速度较

放射科医生相当 ; 在手术领域 , 人工智能技术已布

局手术过程中的多个模块 , 临床风险预测模块如

POTTER(predictive optimal trees in emergency sur-
gery risk)[11], 与传统的逻辑回归模型不同 , POTTER
采用了一种称为“最优分类树”(optimal classification 
trees, OCT)的机器学习方法构建决策树模型。OCT
能够捕捉变量之间的非线性交互作用 , 而无需依赖

于变量之间的线性假设。该方法采用递归算法 , 依
次筛选最能区分患者风险水平的关键变量 , 生成一

棵决策树 , 使得每个节点代表一个基于患者特征的

决策点 , 从而实现个性化的风险评估。该方法已在

紧急手术中显示出比外科医生直觉更高的预测准确

性。此外 , 人工智能技术在流行病预测中展现独特

优势 :  2021年为优化希腊边境的COVID-19检测策

略 , BASTANI等 [12]提出了一种基于强化学习的框架

Eva, 根据实时数据和反馈, 动态调整检测策略, 以最
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大化识别无症状感染者的数量。通过持续学习和优

化, Eva系统能够在复杂和动态的环境中作出有效的

决策。

2   人工智能在类器官研究中的应用
人工智能技术 , 尤其是机器学习与深度学习 , 

在生物医学领域的快速发展 , 也为类器官研究的标

准化、自动化及多模态数据解析提供了全新契机。

图1展示了人工智能技术在类器官研究中的多层次

应用路径, 在类器官构建层面, 机器学习算法可根据

大量实验数据进行条件优化、模式识别及培养方案

推荐; 在图像处理方面, 深度学习模型实现了三维图

像的自动识别与动态追踪 , 突破了传统手工分析的

效率与精度瓶颈; 在药物筛选过程中, 人工智能技术

通过表型识别、药效预测与协同药物组合分析 , 为
个体化治疗提供了精准方案 ; 而在多模态数据整合

中 , 人工智能技术推动了组学、影像与临床信息的

深度融合 , 为肿瘤等复杂疾病的精准诊断与治疗开

辟了新路径。下文以这四个人工智能和类器官深度

融合的方向进行展开。

2.1   人工智能协助类器官构建策略的优化

类器官的构建策略是指创建类器官的方法和

技术。目前类器官培养条件缺乏统一标准 , 不同实

验室使用的干细胞来源、培养基、三维培养条件、

生物化学和物理信号调控不同 , 会影响体外类器官

模型的细胞特性 (如细胞活性、增殖、迁移和分化

能力等 )导致数据异质性。传统的培养模式依赖人

工经验、可重复性低、效率低 , 需要反复实验摸索

最优方案。而人工智能可以依靠其高效特性帮助优

化类器官构建策略。机器学习是指一种通过分析数

据并从中学习, 自动优化和改进算法, 以帮助计算机

从历史数据中识别模式 , 并预测或决策。在体外类

器官的构建过程中 , 机器学习算法可以对大量类器

官细胞范式进行学习 (包括细胞类型、促生长因子、

基质凝胶和细胞对化学 /物理刺激的反应等 ), 并将

生物信号转变为可识别的数字信号 (如高分辨率成

像、定量测量、传感器信号等 )作为输出反馈 , 算法

进一步优化和改进 , 这些输出可作为类器官构建策

略优化的指标。例如 , 回归分析主要用于预测连续

变量。细胞增殖速率在类器官培养中的变化可以通

图1   人工智能技术在类器官研究中的应用(图由https://www.biorender.com/绘制, 已获得授权)
Fig.1   Applications of artificial intelligence in organoid research (created with BioRender.com, used with permission)
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过回归算法来建模和预测。通过收集不同实验条件

下(如不同生长因子、基质凝胶浓度等)的实验数据, 
回归模型 (如线性回归、支持向量回归SVR等 )可以

帮助识别影响细胞增殖的关键因素 , 并预测在未测

试条件下的增殖速率。分类算法可以用于识别和分

类不同类型的细胞在类器官培养中的分布情况。传

统的培养方法通常依赖显微镜观察标记不同的细胞

类型, 而机器学习(如决策树、随机森林或神经网络)
则可以自动分析细胞图像和其他特征数据 , 快速且

精确地进行细胞分类。聚类算法可以帮助发现细胞

群体的潜在行为模式 , 这对于类器官的构建至关重

要。例如 , 细胞在三维培养条件下的相互作用、集

群行为、迁移模式等 , 可以通过聚类分析进行自动

识别, 从而理解不同条件下细胞的集群和分化趋势。

强化学习 (reinforcement learning, RL)是一种通过与

环境交互优化决策策略的算法。在类器官的培养过

程中 , 强化学习可以通过不断优化实验条件 (如生长

因子浓度、温度、pH值等 )来实现动态调节。例如 , 
可以通过奖励机制来引导机器学习模型在不同的培

养条件下选择最优策略 , 从而不断提升细胞增殖或

分化效率。通过这些机器学习方法来推动数据驱动

的模型和规则设计, 使其具有通用性, 也可推动类器

官培养建立标准化程序。

不同组织类型类器官的内在性质和培养条件

具有显著差异 , 对于影响其性状的生理特性的探索 , 
可以通过改变生理特性来提高类器官培养的效率。

KOWALCZEWSKI等 [13]结合微图案化技术和机器学

习 , 创建了一个包含7种几何设计的心脏类器官库 , 
利用多种机器学习算法(如t-SNE、UMAP、TriMAP
和PaCMAP)对类器官进行功能异质性分析。研究者

基于10种心脏功能变量 , 利用随机森林和梯度提升

模型进行分类 , 识别出哪些生理特征对预测几何形

状最关键 , 并强调钙瞬时上升时间在根据几何图案

和聚类结果区分类器官的关键作用 , 旨在降低其异

质性。作者发现 , 聚焦提升钙上升时间 (最佳的Ca²⁺ 
起跳 )和收缩速度可以提高心脏类器官的生长效率 , 
与直径为600 µm的圆形相比, 长宽比14׃的矩形器官

在肌丝对齐(sarcomere alignment)和钙处理效率上更

好。细胞培养条件的筛选面临周期长、重复性高等

问题, 而人工智能利用其算法的精度和高效性, 可以

通过重复候选方案、执行、验证、预测来寻找最佳

方案。例如, KANDA等[14]开发了一套自动化AI系统, 

利用贝叶斯优化算法 (bayesian optimization), 在超

过2亿种可能的参数组合中搜索最优方案用于优化

iPSC-RPE细胞的分化 , 并在转录水平、蛋白水平和

形态学评估上达到了临床应用标准。 
类器官作为体外模拟人体器官功能的微型三

维模型 , 其构建高度依赖基质凝胶 (Matrix gel)提供

的生理相关微环境 , 影响其自组织和功能表现 [15-17]。

目前主流基质材料如Matrigel和脱细胞外基质 (de-
cellularized extracellular matrix, dECM)虽具备良好

的生物相容性 , 但其天然来源导致的异质性、批次

差异及未明确蛋白质组分严重制约了类器官的可控

性和重复性 [18]。传统合成水凝胶 (如PEG、PLGA、

聚丙烯酰胺 )虽能规避动物源性风险 , 但其设计面临

两大科学瓶颈: 一是天然基质成分复杂, 涉及动态变

化的力学特性 (硬度、弹性 )、生物信号 (生长因子、

细胞黏附位点)及化学梯度 ; 二是器官发育与疾病进

程中基质微环境具有时空动态性 , 传统实验方法难

以捕捉多维耦合关系 [19]。机器学习成为了类器官水

凝胶设计中的强大工具。人工智能技术通过整合高

通量数据挖掘、多尺度建模和自主优化算法 , 为基

质凝胶的理性设计提供了新范式。机器学习算法

可以通过分析大量实验数据 , 识别水凝胶设计中

的规律和潜在模式 , 从而优化其化学组成、交联

方式、物理性质等。这不仅可以提高水凝胶的可

控性和重复性 , 还能解决传统实验方法中存在的

时间成本高、实验参数复杂等问题。例如 , VER-
HEYEN等 [20]采用嵌套交叉验证与多指标评估策

略 , 优化海藻酸盐水凝胶的形态流变学特性 , 实现

可注射生物模块的精准定制。该方法通过迭代反

馈机制 , 将实验数据实时纳入模型训练 , 显著降低

试错成本。LI等 [21]基于2 000余种多肽的定量构效

关系 (quantitative structure-property relationship, 
QSPR), 利用随机森林与梯度提升算法解析多肽序

列对自组装行为的影响规律 , 发现纳米纤维直径

与交联度是调控水凝胶硬度的关键参数。此类研

究揭示了人工智能在挖掘复杂化学空间中的独特

优势。

另外 , 理解基质凝胶的空间结构对于优化类器

官的构建策略至关重要。这一结构的三维排列直接

影响类器官的成功生长与发育 , 因为它关系到细胞

的增殖、分化和迁移等行为。机器学习算法可以在

类器官基质胶材料的图像数据上进行训练 , 识别其
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基质材料的孔隙率、纤维排列和直径 , 学习其材料

的内在模式。可以对新的水凝胶材料进一步进行形

态学分析 , 将其应用于类器官培养 , 形成反馈 , 进而

提升类器官基质胶的材料优化 , 进一步提高类器官

培养模式 [15]。例如 , 卷积神经网络作为一种强大的

图像处理工具 , 能够有效分析基质凝胶的三维成像

数据, 识别不同的空间排列结构, 并预测这些排列对

细胞行为的潜在影响。此外 , 机器学习还可以使空

间结构识别实现自动化 , 有利于提高鉴定效率。与

传统实验方法相比 , 机器学习在基质凝胶空间结构

鉴定中表现出更高的精准度与显著降低的时间复杂

度。传统方法多依赖人工进行图像分割与结构测量, 
如扫描电镜下的孔径定量或荧光显微成像后手工标

注, 这不仅费时费力, 且在多批次样本间容易出现主

观偏差 , 难以实现标准化与高通量分析。而以卷积

神经网络为代表的深度学习模型可在接受少量人工

标注后自动完成大规模三维图像的特征提取、结构

识别与定量分析 , 其识别精度远超人工操作。更重

要的是 , 基于GPU加速的图像识别模型能够在几秒

至几分钟内完成上百张图像的空间结构提取 , 相比

传统方法所需的数小时乃至数天 , 大幅提升了实验

效率。此外 , 机器学习还能将识别结果直接作为后

续水凝胶性能预测与优化设计的输入变量 , 形成闭

环反馈机制 , 从而推动类器官培养材料的快速迭代

与精准调控。

2.2   人工智能在类器官及器官芯片图像和结构形

态识别中的应用

类器官与器官芯片 (organoid-on-a-chips, LOs)
作为新一代生物医学研究模型 , 其图像数据具有四

大独特属性 : 多尺度(从纳米级基质纤维到毫米级器

官结构)、动态性(实时发育追踪)、高维度(空间–时
间–功能耦合信息)及多模态(光学/电镜/组学数据融

合)。传统图像分析方法面临三重技术瓶颈 : 一是人

工标注效率低下 (单个类器官实验产生TB级数据 ); 
二是三维结构解析失真(常规切片法损失空间关联); 
三是动态过程捕捉困难 (如干细胞分化的非线性轨

迹 )。通过人工智能技术对这些图像数据进行解析 , 
从纳米尺度材料设计到器官尺度功能验证 , 推动类

器官研究从定性描述迈向定量系统建模 , 能够系统

性地解释生命过程和运作机制。

类器官活体成像往往受限于光毒性问题 , 为避

免对其生理功能产生干扰 , 成像过程中常采用低激

发功率和短时间曝光 , 从而导致图像分辨率下降、

信噪比降低, 影响后续图像分析的精度。因此, 图像

质量增强与重建对于数据的精准把握至关重要。针

对这一问题 , 研究者开发了基于深度学习的超分辨

率重建技术。例如, MCALEER等[22]提出双模型策略: 
利用基于U-Net的卷积神经网络和基于补丁的回归

模型处理在低光照情况下采集的皮肤和视网膜类器

官图像数据, 通过数据训练, 能够在多光子激发荧光

成像中减少激发光的曝光量 , 同时保持或提升类器

官图像质量 , 并且保持均方误差和结构相似性指数

的性能优势。另一项研究通过无监督学习解决相位

成像中的伪影问题 : YANG等 [23]设计的类U-Net模型

无需预训练即可修正小鼠肠道类器官的相位包裹伪

影 , 其重建效果优于传统算法。这些技术突破不仅

解决了成像硬件限制 , 还为长期动态监测提供了可

能。当前图像增强技术仍依赖特定器官类型的训练

数据, 未来需开发通用性更强的跨器官模型, 结合自

监督学习减少对标注数据的依赖。

类器官图像分析的第一步是对类器官进行快

速的识别和分割 , 以便于进一步提取关注部分。类

器官的特征 , 如形状大小和细胞数目可以表明其生

长与发育状态、内部结构可以描述器官内的组织分

化情况 , 这些特征反映了类器官在发育过程中及其

对环境变化所产生的响应。由于其结构的三维特征

(包括形态大小和形状、功能生物标志物分布和动

态时空信号分布 )的复杂性 , 单一平面的数据图像识

别很难完整描述 , 且目前主流的荧光追踪技术会改

变其生理特性 , 类器官的三维结构与动态发育特性

使传统分割方法难以适用。所以 , 如何高通量定量

描述其三维结构特征？如何在不影响其表型的模式

下对其进行高质量的大规模分析？费时费力且准确

度较低的人工信息获取即将被基于自动化的算法所

取代。GUPTA等 [24]总结了人工计数和深度学习参

与的工作流程的应用。与传统的人工干预流程相比, 
深度学习方法可以自动识别图像特征 , 无需主观的

人工设计和特征选择 , 便可以更快地进行图像细胞

计数 , 以提高计数效率。为了提高类器官形态结构

的识别 , ABDUL等 [25]创建了D-CryptO系统 , 利用迁

移学习对结直肠类器官分类 , 可通过标注图像即可

区分透明 /不透明类器官 (准确率98%)和球形和出芽

形态 , 并发现出芽形态与Wnt信号通路激活的相关

性。
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可以通过类器官的实时变化进行空间和时间

上的复杂生命过程的研究 , MATTHEWS等 [26]开发

的OrganoID利用源自U-NET的CNN网络从明场显

微镜图像中逐像素检测类器官 , 对其进行细胞计数

和大小的追踪 , 在包括胰腺、肺癌、结肠和腺样囊

性癌类器官在内的多种图像上得到了验证。单个类

器官计数准确率为 95%, 单个类器官大小准确率为

97%。另外 , HE等 [27]使用了ResNet的卷积神经网络

架构成功实现了类器官培养物动态变化的追踪。另

外, 通过动态时空变化的评估, 可以更好地对细胞和

组织行为模式进行预测。例如, KEGELES等 [28]使用

视网膜类器官的固定时间的明场图像和荧光分析

报告作为训练集 , 并将四种神经网络 (ResNet50v2、
VGG19、Xception和DenseNet121)进行了比较。最

终 , 他们选择了ResNet50v2模型 , 基于第5天的明场

图像进行非侵入式预测 , 成功预测了视网膜类器官

的分化过程。测试集的结果表明 , 在分化早期阶段 , 
卷积神经网络的预测准确度明显优于人工方法。这

一结果证明, 神经网络可以在报告基因表达之前, 准
确识别并预测视网膜类器官的分化状态。脑类器

官是神经发育障碍建模的有用工具 , 可再现小头畸

形等脑容量改变。这往往比较主观并耗时耗力 , 为
了监测类器官的生长 , 经常使用明视野显微镜图

像并进行人工评估。为了解决这一问题 , SABINE 
SCHRÖTER等 [29]对已有的利用经典的图像处理工

具如CellProfiler、OrganoSeg或者基于深度学习算

法的工具如MOrgAna[30]进行比较 , 完成了自动化分

析器官的大小、生长和多样性 , 提高了利用像素级

的器官注释进行深入研究的效率。这些技术创新不

仅解决了传统方法的空间失真问题 , 更实现了从静

态分析到动态追踪的跨越。

然而 , 随着组学技术的发展 , 尤其是3D测序技

术和3D基因组 [31], 多组学和影像数据的融合方法不

断被提出 , 尤其是应用于脑部疾病 [32]。组学数据和

成像数据的高维度和有限样本量导致了不相关和冗

余特征掩盖了真实的样本分布问题 , 并降低了融合

模型的性能。基于深度学习的 “组学–影像融合 ”特
征提取方法与传统特征提取方法相比 , 深度学习可

以自动捕获语义和判别分层特征 , 并帮助形成端到

端的学习方式。组学–影像融合通常先进行组学–成
像关联。例如 , LI等 [33]通过深度学习模型研究了基

因组学和成像之间的相关性 , 并在基因组和图像水

平上对肺癌进行临床表征。SMEDLEY等 [34]应用预

先训练的深度神经网络来识别胶质母细胞瘤患者的

基因表达和MRI数据之间的映射。接着通过典型相

关性分析、独立成分分析或非负矩阵分解提取关联

特征, 进行后续任务。另外还可以直接融合, 与关联

融合相比, 直接融合跳过关联分析, 在传统特征提取

或基于深度学习的特征提取后立即融合特征。例如

向量连接、多核学习、深度神经网络、贝叶斯决策

和流形正则化等 [35]。对于类器官来说 , 影像组学和

其他组学研究对类器官的描述在尺度上具有互补

性。影像组学提供了类器官宏观尺度的形态结构信

息 , 而其他组学则提供了类器官微观尺度的分子信

息。例如, LIU等[36]利用基底干细胞衍生的嗅觉上皮

类器官作为研究阿尔茨海默病的模型 , 使用了多模

态时空监测技术 , 包括阻抗生物传感器和实时器官

成像, 来研究器官组织的生长和发展, 以及阿尔茨海

默病的发展过程 , 为早期诊断和治疗提供线索。这

些突破标志着类器官研究从单一模态分析迈向多维

度系统建模的新阶段, 将来可以将组学–影像模型应

用于以类器官为模型的研究中去 , 充分发挥类器官

和多模态的优势。

当前技术面临挑战 : 器官培养与成像条件差异

导致数据异质性, 需建立统一质控标准, 多数深度学

习模型为 “黑箱 ”, 需结合可视化工具与生物学知识

验证特征重要性。类器官图像可能包含患者隐私信

息 , 需开发差分隐私与加密学习框架。这些挑战的

解决将推动类器官技术结合人工智能技术从实验室

走向临床的转化。

2.3   人工智能辅助的类器官及器官芯片药物筛选

2022年FDA发布Modernization Act 2.0, 取消了

新药临床前进行动物试验的强制要求 , 并推荐了以

类器官技术为代表的非动物的检测手段。类器官与

器官芯片技术的崛起 , 这一变革不仅将为药物研发

提供更精确、更高效的工具 , 还有望大幅缩短药物

研发周期并降低成本。而人工智能的引入则进一步

提升了这一过程的效率和精准度。通过结合人工智

能技术 , 药物筛选过程能够实现实时监测和快速数

据采集与分析, 从而及时反馈调整和优化筛选流程。

这种结合不仅提高了筛选的效率和成功率 , 还显著

降低了实验成本和时间消耗 , 为加速个体化治疗的

进程提供了有力支持[37]。

人工智能可以辅助监测药物对类器官的作用
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过程, 传统的药物效果评估方法, 如基于ATP的活力

检测和活体染料 , 存在显著的局限性 : 侵入式测定

可能干扰类器官药物筛选过程 , 而细胞层面的检测

往往需要跨细胞整合数据 , 无法有效反映类器官的

异质性。相比之下 , 人工智能结合类器官图像能够

实现非侵入性、定量化、实时且快速地监测类器官

对药物的反应。例如 , MERGENTHALER等 [38]描述

了一个全面的浅层学习框架 , 用于使用无监督数据

驱动的特征学习对三维图像数据进行自动定量表型

分析 , 研究了致密皮质神经元对抗凋亡蛋白的药理

学抑制的表型反应以及致癌基因对人类乳腺腺泡类

器官形态改变的影响。SPILLER等 [39]通过单个类器

官的形态测量和纹理的图像信息 , 根据监督学习算

法和表型将类器官存活分类 , 随后通过机器学习算

法对扫描图像识别来构建分类器。开发了一个基于 
Shiny的网络工具Organoizer来处理数据并生成类器

官存活图 , 并监测治疗期间特征的变化。通过测试 , 
其监测类器官生命状态的能力与专家和DRAQ7染
色的一致性分别为78%和61%。另外此模型还对类

器官的药物反应进行了7天的动态追踪。MONZEL
等 [40]开发了神经毒素诱导的帕金森病的脑类器官

模型 , 使用共聚焦图像数据训练了一个随机森林分

类模型 , 可以对用神经毒性化合物6-羟基多巴胺 (6-
OHDA)处理的脑器官进行基于图像的详细细胞分

析和毒性预测 , 体现了监督学习算法在药物神经毒

性预测方面的潜力。ZHANG等 [41]基于光学相干层

析成像结合神经网络分析建立了类器官形态学综合

指标分析模型 , 可以量化类器官群在药物作用下的

多维形态变化 , 为基于类器官进行药物筛选或药敏

检测提供了高通量的方法。

药物筛选面临着实验重复性高、周期长等问

题 , 类器官结合人工智能技术可以实现对药物反应

检测和分析的个性化定制 , 可以在临床前和临床试

验中识别靶点, 并准确评估靶点的作用是否有效, 进
而提高效率 , 为临床个性化治疗提供方案。例如 , 
ZHANG等 [42]创新性地利用匹配的结直肠癌肿瘤组

织和患者衍生类器官的基因表达数据进行分析 , 他
们采用了基于网络的生物标志物选择方法 , 通过

WGCNA识别出与化疗反应密切相关的基因模块和

枢纽基因 , 将随机森林和岭回归两种机器学习方法

结合起来, 形成了一种集成药物反应预测模型, 以用

于计算每个患者的药物抵抗评分 , 并证实了模型在

不同患者群体中预测化疗反应的准确性和可靠性。

KONG等 [43]使用了线性回归、岭回归和支持向量回

归的机器学习方法在Scikit-learn进行模型训练 , 使
用来自三维类器官培养模型的药物基因组学数据来

识别可靠的药物反应标志物。识别的生物标志物准

确预测了114名接受 5-氟尿嘧啶治疗的结直肠癌患

者和77名接受顺铂治疗的膀胱癌患者的药物反应。

并且在外部转录组数据集进一步进行了验证。这种

结合了基因模块和基于网络的机器学习方法 , 在使

用类器官为模型的药物基因组数据预测癌症患者药

物反应的研究中具有极大价值 , 此类方法可以实现

药物反应预测的个性化和高效化。在另一个案例中, 
基于网络的选择确定了PRKAB1激动剂作为肠道屏

障治疗的首选靶点 , 能够有效保护黏膜稳态并恢复

结肠类器官的泄漏屏障 [44]。人工智能还可以进行协

同药物组合的预测。目前多层前馈网络、图神经网

络、可见神经网络和Transformer架构均有应用 [45]。

例如, WANG等[46]提出了DeepDDS, 应用图卷积网络

和图注意力网络提取药物隐特征向量 , 使用前馈神

经网络整合细胞系基因组信息 , 用于协同药物组合

的预测。另外 , ZHANG等 [47]开发了AuDNNsynergy
模型, 利用3个自编码器来将基因表达、拷贝数变异

和遗传突变的组学高维数据压缩为更具代表性的低

维嵌入 , 再将单个药物的理化属性和来自编码器的

肿瘤细胞数据嵌入深度神经网络 , 以预测药物组合

在特定癌细胞系上的协同评分。ESMAIL等 [48]利用

干细胞衍生的脑类器官建立异染性脑白质营养不良

模型 , 开发了一个基于循环神经网络、认知图、支

持向量机和进化系统的深度机器学习系统 , 模拟了

861种单药和双药组合对类器官的作用, 进行了药物

靶点的发现和评估。

大规模的肿瘤类器官生物样本库的建立为筛

选抗癌药物提供了强大平台 , 结合人工智能技术可

以高效地发现疾病和表型关系, 提高药物筛选效率。

PENG等 [49]自主研发了一款新型的个体化脑肿瘤类

器官模型 , 建立了326例脑肿瘤类器官库 , 该库涵盖

了48种脑部肿瘤类型 , 包括各类原发良性 /恶性成人

肿瘤、儿童肿瘤及脑转移瘤等 , 利用 IPTO模型预测

胶质母细胞瘤患者对标准化疗药物替莫唑胺的反

应 , 结果表明了 IPTO模型明显优于临床上常用的指

标MGMT甲基化, 可以精准预测病人对化疗的反应。

这些表明大规模的类器官生物样本库的建立有助于
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个性化药物的筛选, 另外, 迫切需要改进临床前筛选

策略来推动药物研发。

人工智能技术具有构建复杂的计算机辅助药

物筛选范式的能力, 能够快速筛选和设计化合物, 增
强具有治疗潜力的分子的富集 , 从而减少药物发现

过程中的时间和成本 [50-52]。RAMZY等 [53]通过结合

患者来源的类器官效力测试和基于结果的数学模型

(二阶线性回归和自适应LASSO算法 ), 为结直肠癌

患者设计了个性化治疗方案。四种低剂量组合可以

抑制高达88%的细胞活力 , 显著优于FOLFOXIRI的
临床剂量。

人工智能和类器官的结合有助于快速地识别

疾病相关的靶点、预测药物反应和潜在途径 , 为药

物筛选提供参考 , 同时提升药物审批和开发效率。

但值得注意的是 , 类器官生物样本库的建立尚未标

准化 , 不同标准的生物样本库可能对模型的稳定性

和药物靶点预测的准确性带来挑战。

2.4   人工智能在肿瘤类器官多模态数据分析及精

准医疗中的应用

人工智能在肿瘤多模态数据中已广泛应用 , 包
括早期癌症检测和筛查、癌症分类、癌症诊断、预

后预测和治疗反应预测[54]。例如, OSIPOV等[55]通过

对74名胰腺导管腺癌患者的肿瘤组织样本进行特征

获取 , 包括DNA测序、全转录组RNA测序、组织和

血浆蛋白组学、脂质组学以及临床病理和共病症等, 
通过七种机器学习建模策略开发简约的胰腺导管腺

癌多组学预测模型 , 并发现血浆蛋白是胰腺导管腺

癌中生存期预测的高度预测性分析物。最值得注意

的是 , 在四个独立的数据集上验证该方法证实了其

在预测生存期方面的价值 , 并揭示了其优于CA19-
9, 这种方法有可能对未来开发生物标志物的方式产

生重大影响 , 为肿瘤精准医学提供了潜在视角。类

器官能够在体外三维培养条件下 , 较为精确地重现

肿瘤在体内的微观结构和生长过程 , 并保留原肿瘤

的组织病理及分子特征。这一特性使类器官成为研

究肿瘤生物学行为的理想模型 , 有助于深入探讨肿

瘤的发生与发展机制。通过与免疫细胞共培养、血

管化和微流控技术的结合 , 类器官模型可以更真实

地模拟肿瘤微环境 , 成为研究肿瘤与微环境相互作

用的重要工具 , 可以用于揭示肿瘤耐药机制和发现

新的治疗靶点。以类器官为模型的肿瘤多模态研究

近年来逐步开展 , MILLER等 [56]利用85种不同胶质

瘤的scRNA-seq数据来确定髓系细胞类型的4种主要

免疫调节程序。然后 , 整合谱系追踪、空间转录组

学、染色质可及性和类器官模型来发现这些程序的

起源、分布和驱动因素。YANG等 [57]通过 144名原

发性肝癌患者的399个肿瘤类器官建立生物样本库 , 
进行了组织学、基因组学和转录组学的联合分析 , 
发现mutation/CAN-ITH越高的患者临床预后越差 , 
且同一患者不同位点肿瘤类器官存在药靶基因异质

性 , 随后通过LASSO回归模型整合组学特征共筛选

出13个与仑伐替尼相关的药敏标记物 , 并在验证队

列中得到验证(AUC在0.8以上)。
随着医疗数据数字化的推进 , 大量患者基因

组学数据成为肿瘤精准医疗的宝贵资源。但现实

中的患者数据复杂且多样 , 传统预后预测模型仅依

赖实验室数据和临床试验结果 , 难以满足临床需

求。JEE等 [58]从MSKCC(Memorial Sloan Kettering 
Cancer Center)获取了24 950名患者的数据 , 涵盖非

小细胞肺癌、乳腺癌、结直肠癌、前列腺癌和胰腺

癌。这些数据包括临床、基因组、影像学和病理学

报告 , 通过NLP技术解析和整合 , 形成了名为MSK-
CHORD的多模态数据集。他们发现了基于NLP特
征的机器学习模型在总生存期预测方面表现更优 , 
且他们发现了一个新的转移预测因子SETD2, 该基

因突变与接受免疫治疗的肺腺癌患者较低的转移潜

力相关。另外 , 自动化NLP注释的可行性和实用性

也得到了验证。另外一项研究开发了名为LUCID
的模型 [59], 包含了5 175名患者的综合数据集 , 整合

了包括肺部CT图像、患者自述症状、实验室检查

结果和人口统计信息在内的多种数据模式 , 这是一

种新型的两阶段多模态集成模型 , 利用定制设计的

Transformer框架来分析四种不同的数据模态 , 旨在

以更高的准确性预测EGFR突变类型和患者生存时

间, 与传统的单模态相比更具优越性能, 在单模态输

入或模态缺失的情况下仍能保持稳健的性能。随着

以类器官为模型的肿瘤研究开展 , 类器官生成的多

模态数据 (组织病理学、放射学、基因组学和临床

信息 )具有高维度、非线性关联的特点 , 但是不同模

态的数据互补, 可以扩展信息内容, 超越任何单一模

态。将互补的数据模态与新兴的多模态人工智能方

法进行合成将推动肿瘤精准医学的发展。已有研

究将类器官系统与人工智能技术结合 , 尝试在多模

态数据驱动下实现个体化诊断与治疗建议。例如 , 
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ZHAO等 [60]利用乳腺癌类器官建立了基于形态表

型的药物筛选平台 , 基于深度神经网络 (deep neural 
network, dNN)架构的图像分析类型的发展可对原始

图像直接分析 , 并提供了一种综合方法将图像特征

提取 (通常使用卷积层和池化层实现 )与使用人工神

经网络的分类任务相结合。研究通过结合经过预训

练dNN模型的一般图像特征与k-最近邻模型(k-NN), 
绘制实验处理组与参考对照组的相似性图像 , 成功

在表观遗传药物筛选中发现了一些可以逆转EMT的
小分子抑制剂。以此为乳腺癌提供新的治疗方法 , 
提高癌症细胞的化疗敏感性 , 并克服癌细胞耐药。

人工智能模型在类器官生成的多模态数据基础上 , 
已初步展现出在肿瘤精准医学中的巨大潜力 , 尤其

是在预测药物敏感性、转移趋势和个体化治疗响应

等关键方向。

3   讨论与展望
尽管类器官技术和人工智能技术的结合带来

了巨大的科研和临床应用潜力 , 但其局限性仍不可

忽视。比如 , 类器官模型往往只能部分模拟真实器

官的结构和功能 , 相比于动物模型缺乏功能性的血

管系统、神经网络和免疫细胞的互动。目前 , 高质

量的类器官构建是加快实验室研究到临床转化的关

键。类器官建立的标准和质量控制尚无统一的标准, 
不同实验室的标准不一往往会带来类器官的理化性

质的差异 , 直接影响了研究结果的可比性和可重复

性。在未来, 可以借助强化学习、贝叶斯优化等算法, 
自动探索最优培养条件 , 提高构建效率并减少人为

误差 , 推动类器官制造迈向标准化与自动化。目前

大部分研究倾向于处理高通量成像和分析以用于生

物学研究 , 对于类器官的培养更需要人工智能的辅

助提高效率和准度。例如, 结合人工智能与微流控、

生物传感器等芯片技术, 开发“智能培养平台”, 实现

对温度、pH、营养浓度、机械拉伸等多参数的精

准调控, 从而提升类器官的功能成熟度与稳定性。

类器官的数据较为难以获取 , 数据的样本量和

完善程度直接影响了人工智能这一数据驱动型模型

的表现和准确性。人工智能技术虽然广泛应用于

生物医学的各个领域 , 但由于其结果难以掌握和验

证, 输入与输出之间的关系难以解释, 模型参数也难

以理解, 这种不确定性使其常被认为是“黑箱模型”。
同时还需要考虑医学伦理和法律问题 , 在人工智能

开发的过程中 , 其透明度和可解释度尤其重要。数

据的可解释性越高 , 科学家对训练或决策过程中发

生的内部机制的理解就越深刻。

大规模类器官数据存在高维、异质性、噪声和

不完整性、非结构化格式以及高度不确定性等阻碍。

单一模态的数据分析可能存在信息缺失、存在噪声

等问题 , 多模态数据的引入 , 可以提供数据互补 , 补
充其他模态信息可以提高模型的鲁棒性和准确性。

以类器官为模型的肿瘤的生物学研究往往需要大量

的多模态数据 , 多模态数据的获取、存储、标准化

十分关键 , 肿瘤学领域已逐步形成标准化数据平台

(如TCGA、ICGC、cBioPortal、XENA), 统一了数

据采集、存储与注释格式 , 支撑起了大规模、多中

心的人工智能模型训练。当前类器官领域缺乏统一

的数据标准与公开数据库。肿瘤学的经验表明 , 建
立多模态类器官数据库(图像、组学、临床), 不仅能

推动人工智能模型泛化 , 还能促进类器官模型在不

同疾病中的应用拓展和临床转化。

人工智能技术的发展提高了类器官研究的准

确性 , 应用于辅助类器官构建、图像处理、以类器

官为模型的药物筛选和肿瘤多模态数据分析 , 提高

了科学研究的效率并提供了新的多维度数据处理范

式。尽管目前存在不少阻碍 , 但随着人工智能大模

型的蓬勃发展和以人为主体的研究投入和理解 , 人
工智能会推动类器官研究 , 加速类器官进一步向临

床研究和医学应用转化。未来 , 类器官有望在疾病

研究、药物开发、再生医学和个性化肿瘤精准医疗

等领域发挥更大的作用。
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