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【摘要】目的：构建并验证一种基于深度学习的类器官图像自动分割方法，旨在解决当前类器官分割中误识别率高、边界模

糊、泛化性差的问题，以帮助研究人员更快更好地跟进和分析类器官细胞结构的生长情况。方法：在U-Net架构的基础

上，引入小波散射系数矩阵与胶囊卷积模块，构建类器官图像分割模型OrgCapsU-Net，并在不同组织来源的3个类器官图

像数据集上分别进行训练和测试。结果：与当前主流分割算法对比，OrgCapsU-Net能更好地区分类器官与杂质，分割边

界也更加平滑，4个评估指标在3个数据集上均达到最优的结果。结论：OrgCapsU-Net实现良好的分割性能，能够适用于

不同组织来源的类器官，在体外建模、高通量药物筛选以及个性化医疗方面具有较好的应用前景。
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Abstract: Objective To develop and validate an automated organoid image segmentation approach based on deep learning

for addressing the issues of high misidentification rate, blurred boundary and poor generalization in current organoid

segmentation, thereby facilitating researchers to monitor and analyze organoid growth more efficiently. Methods The

wavelet scattering coefficient matrix and capsule convolution module were integrated into the U-Net architecture to construct

the organoid image segmentation model OrgCapsU-Net which was trained and evaluated on 3 organoid image datasets from

different tissue sources. Results Compared with current mainstream segmentation algorithms, OrgCapsU-Net could better

distinguish organoid and impurity, and lead to smoother segmentation boundaries, achieving superior performance across 4

evaluation metrics on 3 datasets. Conclusion OrgCapsU-Net delivers excellent segmentation performance and can be applied

to organoids from various tissue sources, showing strong potential for applications in the in vitro model establishment, high-

throughput drug screening, and personalized medicine.
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前 言

随着干细胞培养技术的发展，以及哺乳动物发

育、组织稳态和细胞外基质等深入研究，一种新的体

外细胞培养技术—类器官技术，在过去 10 年间展现

出强劲的发展势头。它利用干细胞的自组织特性，

在三维细胞培养介质中加入特定的生长因子和细胞
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外基质，以模拟体内微环境，培育出能够再现原生器

官组成、结构和部分功能的“微组织”[1]。类器官培养

系统可以利用经组织活检或手术切除提取的肿瘤细

胞进行体外扩增，形成患者来源的类器官，作为疾病

模型进行临床前疗效评估，从而预测患者对不同治

疗方案的响应，帮助指导药物选择[2-3]。相比传统的

细胞系模型和患者源性异种移植模型，类器官在时

间经济成本与模拟准确度之间达到较好的平衡，有

利于进行高通量药物筛选[4]。近年来，类器官在高通

量药物筛选中的可行性已经得到广泛验证[5-7]，相关

产业化体系也在逐步形成[8]。

成像技术与以深度学习为代表的计算机视觉技

术的协同进步，使大家能以无损的方式自动监测类

器官的生长动态，极大地推动类器官在药物筛选中

的应用进程。目标识别与分割作为生物图像分析中

的关键步骤，能够帮助提取感兴趣的区域，从而进行

更为精确的分析和判断。在成本等多重因素的考虑

下，当前应用于药物筛选的类器官图像以二维成像

为主，这导致悬浮于三维空间中的类器官在图像上

常常表现出重叠、失焦的问题[9]。此外，不同组织来

源，甚至微小培养差异下的类器官在大小和形状上

也往往存在较大的异质性，再加上类器官分布的不

均匀、复杂的背景，以及光照条件的变化，均为类器

官的识别和分割工作带来挑战。

近年来，随着 R-CNN[10]、YOLO[11]、U-Net[12]等系

列框架的提出与优化，深度学习逐渐在目标识别与

分割领域大放异彩。但在类器官分割方面，大多数

研究都只采用分水岭等传统图像处理方法[13-15]，或对

现有经典深度学习框架直接套用[16-19]，很少提出针对

类器官分割的特定模型，导致分割精度尚存在较大

的提升空间。同时，也有一些方法对经典框架做出

改进。例如，Wang等[20]开发 RDAU-Net，将动态卷积

与注意力机制引入U-Net架构，在膀胱癌类器官数据

集上取得较好的结果。Martin 等[21]提出 MU-Net，精

简U-Net架构，以较短的训练时间在数据量较小的脑

器官图像上实现较好的分割效果。然而，这些模型

对数据集的依赖都相对严重，只能应对特定组织来

源的类器官，在处理包含复杂背景的图像时分割精

度无法保障。

针对上述问题，本研究以 U-Net 架构为基础，提

出一种结合小波散射与胶囊网络的类器官图像分割

模型 OrgCapsU-Net。其中，小波散射是一种关注不

同尺度和方向的图像信息的手工特征提取方法，通

过将提取到的散射系数矩阵拼接到主干网络中，能

够获得更加丰富的特征表达，充分利用图像信息。

胶囊网络则引入了更为高级的特征编码形式，通过

将普通卷积替换成胶囊卷积，可以提高模型对复杂

模式的识别能力。OrgCapsU-Net模型在 3 个不同组

织来源的类器官数据集上进行验证，并与当前主流

分割方法进行对比，实现最好的分割性能。同时，模

型在保持分割边缘轮廓光滑、防止误识别及缺失识

别方面表现突出，有较好的应用前景。

1 数据与方法

1.1 数据集构建

本研究使用 3 个数据集，如表 1 所示。其中，第

一个数据集为鼻咽癌类器官数据集，来源于南方医

院的 14 例鼻咽癌患者，已获得医学伦理委员会的批

准（批准号：NFEC-2020-163）。将类器官培养于 384

孔板中，用放大倍数为 4的显微镜对各个孔中的类器

官拍摄得到尺寸不等的原始全孔图像 140 张。用

Sobel边缘检测算法将图像中超出培养孔的区域去除

后，把图像统一缩放至 4 000×4 000，然后由两名专家

手工标注，勾画出类器官区域。标注完成后，从每幅

图像中随机裁剪小图像块，小图像块相对于全孔图

像的宽度比在 0.1~0.5间，然后将其缩放至 512×512，

得到包含50 000张图像的数据集。

为了评估OrgCapsU-Net对不同组织来源类器官

图像的适用性，本研究还下载另外两个目前可公开

获取的数据集，来源组织分别是人类十二指肠[19]与小

鼠肠道 [22]，在补充标签并对图像进行裁剪与缩放

后，构建如表 1所示的两个数据集。3个数据集均按

照7:1:2的比例划分训练集、验证集和测试集。

1.2 模型框架

1.2.1 OrgCapsU-Net网络 本研究以 U-Net架构为基

础，提出一种结合小波散射与胶囊网络的类器官图

像分割模型 OrgCapsU-Net。如图 1 所示，输入图像

Fe1在编码器中经过 5 次下采样后，得到特征图 F8，其

大小为输入图像的 1/32，然后经解码器依次上采样，

输出分割结果，中间使用跳跃连接来平衡低层次的

空间信息与高层次的语义信息。与 U-Net不同的地

方有两点。首先，输入图像被送入小波散射网络（详

见第 1.2.2 小节）获得额外的 61 通道的特征图 Fw，与

Fe6拼接后一起进行第 4 次下采样。该设计旨在弥补

主干网络特征提取的不足，以充分利用图像信息。

表1 本研究采用的3个数据集

Table 1 Three datasets used in the study

来源组织

鼻咽癌

小鼠肠道

人类十二指肠

图像大小

512×512

512×512

512×512

图像数目

50 000

4 000

1 654

数据集划分（训练/验证/测试）

35 000 / 5 000 / 10 000

2 800 / 400 / 800

1 159 / 165 / 330
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其次，OrgCapsU-Net编码器的第 2、3次下采样以及对

应的解码器部分的卷积和反卷积结构替换成了胶囊

卷积（详见图 1 与第 1.2.3 小节）与胶囊反卷积；相应

地，在普通卷积与胶囊卷积交接地带的特征图形状

需要进行重组，因此加入 4个 Reshape函数。胶囊卷

积的表达形式与前向推理机制提高了模型对复杂模

式的识别能力，尤其在网络层数较少时，可以提取更

丰富的语义信息。此外，小波散射与胶囊卷积都具

有相对优越的等变性，可以为模型引入几何先验信

息，提高对小样本训练的友好性。

OrgCapsU-Net

F1:(H，W)
F2:(H/2，W/2，32)
F3:(H/2，W/2，2，16)
F4:(H/4，W/4，4，16)
F5:(H/8，W/8，8，16)

F6:(H/8，W/8，8，128)
F7:(H/16，W/16，256)
F8:(H/32，W/32，512)
FW:(H/8，W/8，61)

胶囊卷积模块

(卷积3×3+批归一化+ReLU)×2+最大池化2×2
卷积1×1{按通道拼接[Fe，(反卷积3×3+批归一化+ReLU)Fd]}

胶囊卷积(3×3，步长为2)
胶囊反卷积(3×3，步长为2) Reshape

MDR

小波散射网络
Fe1

Fe2 Fe3
Fe4

Fe5 Fe6 Fe7 F8 Fd7 Fd6 Fd5 Fd4
Fd3 Fd2

Fd1
FW

图1 OrgCapsU-Net模型架构

Figure 1 OrgCapsU-Net architecture
MDR是掩膜动态路由算法，Fe与Fd分别代表来自编码器与来自解码器的特征图

1.2.2 小波散射网络 小波散射网络是一种基于小波

变换的特征提取方法，致力于从不同尺度和方向来

分析图像，由 Bruna 等[23]在 2013 年首次提出。如式

（1）所示，原始图像 x 与一个小波簇 ψλ1 ( x )卷积并取

模后，再卷积一个尺度函数ϕJ ( x )，可得到一阶散射图

像 S1 ( x )。其中，小波簇ψλ1 ( x )是由母小波 ψ ( x )通过

二 进 制 缩 放 和 旋 转 得 到 ，描 述 为 ：ψλ( )x =
22j ψ ( )2jθ-1x , λ = 2jθ，缩放因子 j 满足 1 ≤ 2j ≤ 2J（J 代

表最大尺度），旋转角度 θ满足 θ = 2πl/L , l = 0, 1…L
（L 代表旋转次数）。尺度函数 ϕJ( )x = 2-2JϕJ( )2-J x ，

ϕJ ( x )一般定义为高斯函数。

S1( )x = || x*ψλ1 *ϕJ （1）

ψλ( )x 相当于带通滤波，可以提取高频信息；

ϕJ ( x )相当于低通滤波，保证提取到的特征具有平移

不变性和形变稳定性，但二者是正交的，若在 ψλ( )x
后直接卷积ϕJ ( x )，将提取不到任何信息，因而引入模

运算。模算子会丢失部分高频信息，而将网络级联

又可以将其恢复，如式（2）所示，经过m阶级联后，图

像信息被散射到不同的路径 p = { λn = ( jnθn ) }1 ≤ n ≤ m
上。级联层数越多，恢复的信息就越全面，理论证

明，当网络级联3层时，散射能量可达99%以上。

Sm( )x = || ||x*ψλ1|*ψλ2|…*ψλm *ϕJ （2）

与卷积神经网络（Convolutional Neural Network,

CNN）只使用网络最后一层的输出不同，由于小波簇

的正交特性，不同层的特征之间不具有相关性，因而

小波散射网络的输出是所有层特征的总和。本研究

设置 m=3，J=3，L=4，分别提取到来自第 1~3 层的 1、

12、48个，共 61个 64×64的特征系数矩阵。其中，第 1

层为全局特征，携带能量最高，噪声也最高；第 2、3层

为局部特征，着重细节。不同尺度下的各阶散射系

数如图2所示。

1.2.3 胶囊网络 胶囊网络的概念最早是由 Hinton

等[24]在2011年提出的。与CNN以神经元作为基本单

元，使用标量输出代表其激活强度不同，胶囊网络将

个体神经元替换成了一组神经元组成的向量，这些

神经元组成一个整体，称为胶囊，其输出是一个向

量，描述胶囊所对应特征的各项属性，如大小、位置、

方向、颜色、纹理等，并用向量的模来表示胶囊的激

活程度，模越大，激活程度越高，而传统的 CNN里每

个神经元都是独立的个体，无法刻画位置、角度等信

息，因此胶囊网络能够极大提升模型性能。

给定第 l 层的 m 个胶囊，要求第 l + 1 层的第 j 个

胶囊，计算过程如图 3a所示。首先，将胶囊μ l
i乘以对

应的变换权重矩阵 Wij得到预测胶囊 μ̂ l
i，然后按照耦

合系数 c ij对各个预测胶囊加权求和，并将其输入激活

函数 Squash（见算法 1步骤 4），得到胶囊 v l + 1j 。其中，

矩阵 Wij由模型反向传播学习得到；Squash函数在不

改变胶囊方向的前提下，将其模映射到（0,1）区间内；

耦合系数 c ij则经动态路由（Dynamic Routing, DR）算
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法[25]在前向传播中迭代得到。 DR 算法的计算过程

如算法 1所示，首先在迭代初始为每一个低层预测胶

囊分配同等的权重，并将其聚类中心作为对高层胶

囊的预测，然后分别计算它们与高层胶囊之间的相

似性，相似性高的在下一次迭代中会被赋予更高的

耦合系数。高层胶囊与耦合系数在迭代中被逐步更

新，迭代的最终结果是与高层胶囊具有较强共识的

低层胶囊获得更高的耦合系数。c ij满足∑
j = 1

n

c ij = 1，这使

得低层胶囊只能选择性地与少量高层胶囊建立连接。

算法1 的过程如下所示：

输入：μ̂ l
i，r

输出：c ij，v l + 1j

步骤1：将所有 b ij (1≤ i≤m, 1≤ j≤m )初始化为0

M1：将所有 keep ij (1≤ i≤m, 1≤ j≤m )初始化为1

步骤2：循环 r次：

步骤3：对所有的 c ij：c ij ← exp(b ij )
∑
k = 1

n exp(b ij )

M2：记 t ij = c ij∙keep ij，对所有的

c ij：c ij ←
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
keep ij, if: t ij ≥

∑
j = 1

n

t ij

n
0, else

步骤4：对第 l+1层的第 j个胶囊：s l + 1j =∑
i = 1

m

c ij μ̂ l
j|i

步骤5：对第 l + 1层的第 j个胶囊：

v l + 1j = squash( s l + 1j ) =  s l + 1j

2

1 +  s l + 1j

2 ∙ s l + 1j

 s l + 1j

步骤6：对所有的 b ij：b ij ← b ij + μ̂ l
j|i∙v l + 1j

步骤 1~6 为动态路由算法，加上步骤 M1、M2 则

为掩膜动态路由算法。

等变性描述模型针对输入的各种变换（平移、旋

转、视角变换等）对输出保持同等变换的能力。CNN

的卷积核权重绑定与最大池化分别赋予其平移等变

性和局部微小形变等变性，但这两种运算都忽略特

图 2 散射系数矩阵示例

Figure 2 Example of scattering coefficient matrix
从左到右依次为输入图像以及第1、2、3阶尺度函数作用下的散射系数矩阵示例

μ li

μ l1

μ lm

W1j

Wij

Wmj

μ̂ l1

μ̂ li

μ̂ lm cmj

cij

c1j

v l+1j =
 s l+1j

2

1 +  s l+1j
2 · s l+1j

 s l+1j

s l+1j =∑
i=1

m

c ij μ̂
l
j|i

v l+1j

Wij

Wijμ li

μ̂ li

μ̂ li

μ li

a:给定低层胶囊，求下一层胶囊 b:矩阵形式的胶囊表达形式降低Wij的维度

图 3 胶囊网络基本单元结构

Figure 3 Basic unit of capsule network
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征的空间位置信息，在低层特征的空间关系被破坏

时，高层特征仍然可能被激活，这使得CNN缺乏对其

他变换的等变性，需要更多的训练数据进行补偿。

相对而言，胶囊网络的变换权重矩阵 Wij编码了高低

层胶囊之间的整体-部分关系，DR机制保证低层胶囊

只有在具备正确空间关系的前提下，才能激活高层

胶囊，这使得网络能够应对更复杂的模式与层次结

构信息，数据依赖性更低。

由于胶囊网络的 DR 算法需要较大的显存和算

力，目前尚不能实现较深的网络堆叠。本研究在第

2、3次下采样中使用胶囊卷积，这是考虑到单个类器

官在图像中的占比，期望矩阵 Wij能够编码出对单类

器官识别有用的信息。同时，采用刘展[26]提出的掩膜

动态路由算法（见算法 1），该算法使用贪心策略在迭

代过程中逐步屏蔽掉那些与高层胶囊相似度更低的

低层胶囊，在强共识胶囊子集中挑选更强共识的胶

囊，使算法更快收敛。此外，如图 3b所示，胶囊向量

被表述成了胶囊矩阵[27]，这有助于降低矩阵 Wij的维

度，缓解过拟合。

1.3 模型训练

1.3.1 损失函数 由于图像中属于类器官的像素所占

比重较少，存在前景背景不平衡的问题，本研究采用

焦点损失函数来提高分割精度，定义如下：

L=- 1HW∑y=0
W

∑
x=0

H [ η ( )1- ŝxy γ
sxy log ( )ŝxy +

( )1-η ŝxy γ (1- sxy ) log ( )1- ŝxy ]
（3）

其中，ŝxy代表第 x行、第 y列的预测像素值；sxy为对应

的真实像素值；H 和 W 分别是图像的高度和宽度；η
和 γ是超参数，分别设置为 0.25和 2；η是平衡因子，

表示正负样本比例；γ是焦点因子，用于调节模型对

易分样本和难分样本的关注程度。

1.3.2 训练配置与参数 使用自适应矩估计优化算法

（Adam）进行模型训练，初始学习率为 0.001，动量为

0.9，批处理大小为 4。使用早停策略，验证集损失下

降连续 10次迭代不超过 0.001则停止训练，以防过拟

合。采用五折交叉验证法，测试结果为五折的平均

值。同时，训练过程中使用各种数据扩增手段，包括

随机添加一些手工制造的伪类器官（指定灰度值的

一些椭圆形图案），以及随机翻转、平滑、噪声（包括

高斯噪声、椒盐噪声）和 CutOut（随机地把图像的指

定区域以0填充）。

1.4 评估指标

本研究采用精确率（Precision）、召回率（Recall）、

交并比（Intersection over Union, IoU）、骰子相似系数

（Dice Similarity Coefficient, DSC）4 个指标来评估模

型性能。将被正确识别为类器官的像素数（真正例）

记为TP，假正例记为FP，假负例记为FN，真负例记为

TN，各指标定义如下：

Precision = TP/ (TP + FP) （4）

Recall = TP/ (TP + FN) （5）

IoU = TP/ (TP + FP + FN) （6）

DSC = 2TP/ (2TP + FP + FN) （7）

2 结 果

2.1 分割结果对比

本研究在 3 个不同的数据集上对 OrgCapsU-Net

进行评估，3 个数据集来源于不同的组织。其中，鼻

咽癌类器官数据集数据量相对较大。图 4显示，3个

数据集中类器官形态差异较大，来自小鼠肠道类器

官数据集的类器官边缘明显比另外两个数据集更复

杂。同时，图像中还存在不同的杂质，鼻咽癌类器官

数据集中的杂质主要是培养孔中的其他物质，另外

两个数据集则主要是失焦类器官。此外，同一幅图

像中的类器官也存在尺度和分布密度的差异。

为了证明模型的优越性，将其与当前几种流行

的图像分割方法以及类器官分割领域的其他工作进

行对比，这些方法包括 nnU-Net[28]、Mask R-CNN[29]、

Mu-Net 等。各模型分割视觉效果如图 4 所示，

OrgCapsU-Net 能够有效滤除培养孔中的杂质（黄色

箭头）和失焦类器官（蓝色箭头），同时，模型的分割

边缘也更符合视觉感知（紫色箭头）。模型性能的定

量评估结果如图 5所示，OrgCapsU-Net整体上表现最

优。在数据量较大时，各模型均能较好地完成分割

任务，但当数据量减少时，大部分模型的性能均有所下

降，而 OrgCapsU-Net 仍能保持较好的准确性和鲁

棒性。

2.2 消融实验

为了验证各模块的性能，本研究在鼻咽癌类器

官数据集上进行消融实验，结果如表 2所示。为了保

证比较的公平性，对于小波散射网络，将 61个小波散

射系数矩阵替换为 3 个连续的卷积层加池化操作得

到的 61 个 64×64 的特征图。对于胶囊卷积模块，则

将其替换为相同通道数的卷积层，同时对模块的位

置和数目也进行验证。另外，实验还证明小波散射

网络和胶囊卷积模块能够弥补数据扩增的不足。

2.3 OrgCapsU-Net用于类器官生长状况评估

OrgCapsU-Net 能够生成清晰的分割边界，为类

器官的形态学分析提供有力支持。本研究统计和对

比 3 个数据集中分割得到的单个类器官的大小与形

态分布，探讨了不同组织来源类器官之间的异质性。

具体而言，首先将 3 个原始数据集的测试图像输入

OrgCapsU-Net 进行类器官识别。随后，对分割后的

二值图像进行连通图分解，提取出单个类器官的边

界。每个数据集中随机抽取 3 000个类器官，统计其
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图 4 分割效果视觉对比

Figure 4 Visual comparison of the segmentation results
从上到下3幅输入图像分别来自鼻咽癌类器官数据集、小鼠肠道类器官数据集以及人类十二指肠类器官数据集

鼻咽癌类器官数据集 小鼠肠道数据集 人类十二指肠数据集
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图 5 分割效果定量比较

Figure 5 Quantitative comparison of the segmentation results
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面积、离心率（Eccentricity, Ecc）、超周长指数（Excess

Perimeter Index, EPI）[30] 和 透 光 度（Transmittance,

Trans）4 个指标，并绘制出如图 6 所示的直方图。其

中，Ecc 用于量化类器官的扁平程度，EPI 用于衡量

类器官边缘的复杂性，反映细胞浸润程度，Trans则表

示类器官对光线的透过程度，反映其内部结构密度

和组织特性。3个指标的计算公式如下所示：

Ecc = 1 - b2
a2

（8）

EPI = Pa - Pe

Pe
（9）

Trans = 1 - Avg (|I (x,y ) - Ib|)255 （10）

其中，a和 b分别为类器官拟合椭圆的半长轴与半短

轴；Pe表示类器官的等效周长，即与类器官等面积的

圆的周长；Pa则表示实际周长；I(x, y)表示位于类器官内

的像素点的灰度值；Ib表示背景像素值，是类器官周

围若干个像素点的平均灰度值。

3 个数据集中的类器官展现了各自独特的形态

特征。如图 6所示，鼻咽癌数据集中的类器官偏小偏

圆，透光性适中，边缘大多平滑，但也有少部分类器

官呈现较明显的凸起；小鼠肠道数据集中的类器官

大部分较小，边缘不规则程度高，存在扁平类器官，

透光度呈双峰分布；人类十二指肠数据集中的类器

官则偏大偏圆，边缘规则，透光度较高。该结果与已

有临床认知较为一致。在利用OrgCapsU-Net提取单

个类器官以后，可以借助深度学习计算和统计更深

层次的特征，从而获得更全面的类器官信息；结合不

同时间点的类器官图像，可以追踪类器官的发育动

态；若引入不同种类的药物处理数据，还可以通过类

器官形态的变化评估药物疗效。OrgCapsU-Net为上

述分析奠定基础。

3 讨 论

类器官能够在体外模拟人体器官发育过程、进

行疾病建模及药物筛选，拍摄类器官培养过程并利

用人工智能进行图像分析能够无损并自动地评估其

生长状况，其中，单个类器官的图像分割是智能分析

中的核心步骤。现有的类器官图像分割研究多是简

单移植经典的深度学习分割算法，在处理包含杂质、

气泡等背景复杂的图像时准确率较差，且多只针对

特定组织来源的类器官进行测试实验，方法的鲁棒

性无法保证。由此，本研究提出一个融合小波散射

与胶囊卷积的类器官图像分割模型 OrgCapsU-Net，

在多个不同来源组织的数据集上实现准确和稳定的

小波散射网络

√
√
×

√
√
√
√
√

胶囊卷积模块

(2, 3)

(2, 3)

(2, 3)

×

2

3

4

(3, 4)

数据扩增

√
×

√
√
√
√
√
√

精确率

0.809

0.783

0.708

0.713

0.746

0.780

0.725

0.727

召回率

0.971

0.971

0.965

0.968

0.968

0.970

0.967

0.967

交并比

0.789

0.764

0.691

0.696

0.727

0.761

0.707

0.719

骰子相似系数

0.883

0.867

0.817

0.821

0.842

0.865

0.828

0.830

表2 不同配置对模型性能的影响

Table 2 Effects of different configurations on model performance

第1行是本研究中最终确定的配置；第2列中 (2, 3) 表示在第2、3次下采样中使用胶囊卷积，2表示

仅在第2次下采样中使用胶囊卷积

鼻咽癌类器官数据集 小鼠肠道类器官数据集 人类十二指肠类器官数据集

频
率

0.1 1 2 3 4 5 6 7 面积（×104μm2）
频

率

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 离心率

频
率

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 超周长指数

频
率

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 透光度
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MbNc
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图6 3个数据集的单类器官形态分布比较

Figure 6 Comparison of single organoid morphological distribution
across 3 datasets

最后一行是来自3个数据集的类器官图像示例，为方便展示，均缩放
至同一大小
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性能，能有效区分单个类器官和杂质，获得更为光滑

的分割边缘。

相比于现有的类器官分割工作，OrgCapsU-Net

的架构是针对图像中类器官大小形态多样、背景复

杂等特点进行设计的，因而具有更佳的准确性和鲁

棒性。首先，小波散射网络和胶囊卷积能够为模型

引入几何先验知识，使其步骤更丰富的特征表达，并

具备对更多变换的等变性，这也解释了模型对不同

大小、亮度、形态的类器官以及杂质的区分能力。其

次，针对类器官复杂背景，采用特定的数据扩增方法

对模型进行训练，进一步提升对杂质的分辨能力。

同时，本文消融实验证明，即使在数据扩增不足时，

OrgCapsU-Net 模型仍然能够取得较好的性能，对小

样本训练较为友好。

OrgCapsU-Net 仍然存在一些不足。首先，动态

路由算法的迭代机制使得模型相比普通卷积具有更

长的推理时间；其次，胶囊卷积模块的位置是针对特

定尺度输入图像的，当类器官尺度发生变化时，如单

个类器官占输入图像的四分之一或更多时，需要对

模型架构进行调整；另外，模型对于重叠度较高的类

器官的分离效果不够理想。因而，未来可能的方向

是对动态路由算法进行优化，或对胶囊卷积进行调

整，使其能够进行更深层次的堆叠，获取更优的分割

性能；同时也将考虑构建三维类器官数据集，以更好

地处理类器官重叠问题。此外，未来工作将基于

OrgCapsU-Net 建立类器官图像分析平台，构造简单

易用、功能强大的实用型类器官分析工具。
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