
基于图神经网络的 WSI
癌症生存预测方法

叶世杰，王永雄*

上海理工大学光电信息与计算机工程学院，上海 200093

 

WSI Patchs

Risk
score

MLP Graph
pooling

Graph
fusion

WA-GAT layers

MP-GCN layers

Globe attention
MLP

...

GCN

Norm

WA

Norm

IG analysis

Tanh

Tanh

HF-Net

Feature comperssion

Feature extraction and gradph generation

Senior node
Edge

Attribute
...

a

d b

c

摘要：全切片图像 (Whole slide imaging, WSI) 是癌症诊断和预后的关键依据，具有尺寸庞大、空间关系复杂以及风

格各异等特点。由于其缺乏细节注释，传统的计算病理学方法难以处理肿瘤组织环境中的空间关系。本文提出了一种

新型的基于图神经网络的 WSI 生存预测模型 BC-GraphSurv。首先，采用迁移学习的预训练策略，构建 WSI 的病理

关系拓扑结构，实现了对病理学图像特征和空间关系信息的有效提取。然后，采用 GAT-GCN 双分支结构进行预测，

在图注意力网络中加入边属性和全局连接模块，同时引入图卷积网络分支补充局部细节，增强了对 WSI 风格差异的

适应能力，能够有效利用拓扑结构处理空间关系，区分微病理环境。在 WSI 数据集 TCGA-BRCA 和 TCGA-KIRC 上

进行的实验表明，BC-GraphSurv 模型的一致性指数为 0.7950 和 0.7458，相比于当前先进的生存预测模型提升了

0.0409，充分证明了模型的有效性。
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Abstract: Whole  slide  imaging  (WSI)  is  the  main  basis  for  cancer  diagnosis  and  prognosis,  characterized  by  its
large  size,  complex  spatial  relationships,  and  diverse  styles.  Due  to  its  lack  of  detailed  annotations,  traditional
computational  pathology  methods  are  difficult  to  handle  WSI  tasks.  To  address  these  challenges,  this  paper
proposes  a  WSI  survival  prediction  model  based  on  graph  neural  networks,  BC-GraphSurv.  Specifically,  we  use
transfer  learning  pre-training  to  extract  features  containing  spatial  relationship  information  and  construct  the
pathological relationship topology of WSI. Then, the two branch structures of the improved graph attention network
(GAT)  and  graph  convolution  network  (GCN)  are  used  to  predict  the  extracted  features.  We  combine  edge
attributes and global perception modules in GAT, while the GCN branch is used to supplement local details, which
can  achieve  adaptability  to  WSI  style  differences  and  effectively  utilize  topological  structures  to  handle  spatial
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relationships  and  distinguish  subtle  pathological  environments.  Experimental  results  on  the  TCGA-BRCA dataset
demonstrate  BC-GraphSurv's  effectiveness,  achieving  a  C-index  of  0.795 —a  significant  improvement  of  0.0409
compared to current state-of-the-art survival prediction models. This underscores its robust efficacy in addressing
WSI challenges in cancer diagnosis and prognosis.
Keywords: survival prediction; graph neural network; transfer learning; attention mechanism

 
 1   引　言

随着数字病理学近年来的高速发展，数字化高分

辨率的组织病理学全切片图像 (whole slide imaging,
WSI)[1] 为肿瘤切片提供了充足的影像资料，已经成为

癌症诊断和预后的黄金标准，基于千兆像素分辨率

的 WSI 的生存预测分析是医学图像分析中具有挑战

性的任务。该任务旨在对生存持续时间进行建模，该

时间从采样图像到发生特定事件 (例如生物死亡) 为止。

由于 WSI 通常缺少密集注释，使用弱监督深度学习

模型进行自动分析是一种合适的方式。

近年来，深度学习技术在病理学图像处理领域取

得了巨大的成功，在图像分类[2-3]、分割[4-5] 和压缩[6]

等多个领域应用广泛。然而在 WSI 生存预测方面，

基于深度学习模型的方法主要有以下三个难点：1) 由
于计算资源有限，使用整个 WSI (典型大小为 60000
像素×60000 像素) 进行模型训练难以实现。因此常常

使用采样图像块进行分析的方式获得最终结果，在没

有注释的情况下提取图像块的病理特征是一个有挑战

性的问题。2) 与传统的图像任务不同，WSI 包含丰富

的细胞和组织结构信息，空间关系的处理对于生存预

测任务至关重要，然而传统模型受限于感受野，往往

忽略其中的相对关系。3) WSI 的质量和风格因图像采

集的设备和方法不同产生异质性。WSI 可能会因染色

方式或保存环境的不同而而产生风格差异，且一个患

者可能包含不同风格的切片，对模型的判断有很大

影响。

早期的方法[7] 广泛采用由病理学家筛选图像块的

方式，然而人工筛选耗时耗力，因此 Zhu[8] 等人提出

了随机采样图像块的 WSISA 模型，并使用卷积神经

网络 (convolutional  neural  network,  CNN) 提取特征，

解决了人工选择的限制，但随机采样往往损失较多关

键信息。Yao[9] 等人通过两阶段多实例学习框架，聚

类筛选图像块，并使用 ImageNet 预训练的 VGG16 提

取特征，缓解了关键信息丢失的问题。然而，自然图

像和病理图像之间存在数据分布差异[10]，经过自然图

像预训练的通用骨干网络难以适应病理图像。鉴于医

学图像分类任务中迁移学习方法的有效性[11]，本文考

虑构建特征迁移模块与 CNN 骨干网络结合，通过病

理学图像迁移学习提升网络的病理特征提取能力，并

基于提取的病理特征构建完整 WSI 的拓扑结构，可

以有效减少计算资源的消耗，同时保留完整的病理上

下文信息。

WSI 中的组织结构往往是非规则的，CNN 善于

处理网格状数据，然而在捕捉空间关系时受限于固定

的局部感受野，无法有效地处理图像中的长距离关系

或全局结构。为了更好地感知病理环境，一些方法[12-14]

采用图神经网络 (graph neural network, GNN)。Li[12] 等

人通过 VGG 主干网络提取采样图像块的特征，将 WSI
进行图结构建模，提出了基于 GNN 的 DeepGraphSurv
模 型 。Chen[13] 等 人 提 出 Patch-GCN 模 型 ， 使 用

Resnet 提取并构建图结构特征，最后使用 GNN 预测

生存数据。GNN 通过拓扑结构传递信息，有助于区

分不同的组织结构，但其处理节点之间的空间关系时

存在局限，尤其在肿瘤病理环境中，节点邻域包含许

多异质病理区域。为解决这一问题，本文引入改进的

图 注 意 力 网 络 (graph  attention  network,  GAT) [15]。

GAT 是一种 GNN 变体，在聚合中引入注意力机制赋

予不同节点重要性，更灵活地捕捉邻域节点间的关系，

本文改进 GAT 的聚合过程，加入边的属性以提供节

点的相对空间关系，使节点所处空间得以纳入考虑范

围，可以更好地理解节点之间的位置关系，获得对肿

瘤微病理环境的细致感知。

此外，WSI 通常有不同的染色和保存方式，如福

尔马林固定石蜡包埋和新鲜冷冻组织，不同的方式会

导致 WSI 的风格差异，放大不同图中节点特征差

异[16]。GNN 邻域聚合在单层的感受范围有限，容易

受到整体风格的影响，难以充分感知不同 WSI 中的

病理环境。为了解决这一问题，Di[14] 等人采用超图

结构将 WSI 分解成大面积的语义空间，考虑更大范

围的节点关系，然而超图虽然拥有更大的感受范围，

但是仍然没有引入全局感知，缺少对 WSI 整体风格
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的把握能力。为了解决这一局限性，本文在每层

GAT 中加入基于注意力的全局连接模块，引入 WSI
全局特征的学习，形成节点、边、全局特征相结合的

全面感知，有助于消除风格差异带来的影响。同时，

为了缓解多层 GAT 产生的过平滑问题，提高模型的

适应能力，在预测阶段引入基于图卷积网络 (graph
convolutional network, GCN)[17] 的分支，GCN 通过局

部拓扑结构进行信息传递，可以更好地捕捉局部结构

特征，通过引入额外的图卷积操作，可以增强对细节

病理环境的建模能力，使网络获取细节信息的补充，

提升模型的鲁棒性。

基于 WSI 生存预测的难点，本文提出了一种基

于图神经网络的乳腺癌生存预测模型 BC-GraphSurv。
创新包括：

1)  提出结合了全域连接图注意力网络 (whole
association graph attention network, WA-GAT) 和 GCN
的生存预测网络，WA-GAT 融合了节点、边和全局

特征的综合注意力感知，辅以 GCN 分支强化细节特

征，可以有效处理空间信息，提高了模型的分析能力。

2) 采用了基于 CNN 和自注意力机制的特征提取

网络 HF-Net (histopathology transfer network)，使用迁

移学习的预训练策略，使其通过特征迁移模块获得病

理学特征识别能力，并对 WSI 进行图结构压缩建模，

提取了大部分上下文特征。

3) 通过消融实验验证不同模块和改进的作用，并

通过不同模型的对比实验和可视化分析验证该方法的

有效性。

 2   算法理论推导

提出的生存预测框架主要由四个步骤组成，图 1
展示了整个工作流程。1) 使用乳腺癌病理图像迁移学

习病理学迁移网络 (HF-Net)，从预处理的 WSI 组织

区域中提取图像块的特征。2) 将相似图像块特征进行

压缩融合成为高级节点，并对每个 WSI 构建对应的

图结构特征。3) 使用全域连接图注意力网络  (WA-
GAT)，和多重感知图卷积  网  络  (muti-perception
Graph convolutional network, MP-GCN) 对图结构特征

进行学习，捕获不同组织区域之间的相关性以及不同

特征之间的重要性。4) 融合两个分支的特征并获得最

终的生存预测结果。

 2.1  病理学迁移网络 (HF-Net)
由于肿瘤结构和组织纹理特征的复杂性，使用自

然事物图像数据集预训练的主干网络可能不能很好地

适应病理图像任务，迁移学习是使通用骨干网络适应

医学图像任务的有效方法[11]。为了减少非癌区引起的

噪声以及加强对不同癌区的差异感知，本文基于现有

的乳腺癌肿瘤分类数据集训练病理学迁移网络 HF-
Net 用于区分不同的组织结构并提取图像块的特征。

HF-Net 由主干网络和基于自注意力机制的特征

迁移模块两部分组成，其主要结构如图 2 所示。首先
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图 1　BC-GraphSurv 模型架构，主要包括 WSI 预处理，以及 (a) 特征提取和生成图结构，(b) WA-GAT 分支，

(c) MP-GCN 分支、(d) 特征融合等模块

Fig. 1　Architecture of the BC GraphSurv model mainly including modules such as WSI preprocessing, (a) Feature extraction and graph
structure generation, (b) WA-GAT branch, (c) MP-GCN branches, and (d) Feature fusion
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将在 ImageNet 预训练的 Resnet50 去除最后的全局平

均池化层和全连接层，并冻结其余层参数，然后在最

后一个残差块输出特征图后，连接特征迁移模块进行

迁移学习并生成对应图像块的特征向量。具体为，

Resnet50 的最后一个残差块输出的特征图会先经过一

个卷积层调整通道，再将通道维度的特征图展平，并

与转置的展平特征图做矩阵乘法并经过一个 Softmax
函数得到特征迁移注意力图，与特征图相乘获得新的

特征图，接着经过通道维度重塑和一个卷积层恢复成

原来的形状，并与原始特征图相加得到迁移后的特征

图。具体计算过程为

Xa = f (S o f tmax(X′X′T)X′)+X , (1)

Xa

其中：X代表残差块输出的原始特征图，X'代表经过

降维和重塑的特征图， 代表经过特征迁移后的特征

图，f代表通道维度展平或重塑。将获得的特征图进

行全局平均池化，再通过全连接层从而得到分类结果。

将全局平均池化层的特征向量与分类层结果进行拼接，

得到对应图像块的特征向量表示。具体计算过程为
Xpatch =GAP(Xa) ∥ Xclass , (2)

Xclass

Xpatch

其中：GAP 代表全局平均池化处理， 代表全连接

层输出的分类结果， 代表图像块的特征向量。

通过在乳腺癌肿瘤病理学图像分类数据集进行分

类预训练，HF-Net 提取的特征可以有效地区分不同

的组织成分，获得对不同组织结构之间差异的感知并

提取有代表性的特征，减少了冗余信息，提高了图结

构压缩特征的质量，从而提升后续任务的感知

效果。

 2.2  生成图结构特征

由于 WSIs 通常为千亿像素级分辨率且病理组织

在相同区域的相似度较高，提取的特征数量庞大且重

复度高，需要更具有代表性的特征作为高级节点特征

并生成 WSI 级的图结构特征，生成图结构的过程如

图 1(a) 所示。在获取节点特征时应该同时考虑空间上

下文关系和特征的内在联系，因此本文以特征之间的

空间距离和语义相似度为依据，使用 5×5 范围的滑动

窗口在 WSI 范围滑动，范围内的图像块与中心图像

块的余弦相似度高于设定值，则认为这个图像块为中

心图像块的相似图像块。然后根据每个图像块的相似

图像块数对图像块进行排序，从最相似图像块最多的

图像块开始，融合属于该图像块的相似图像块，其所

有相似图像块的特征平均，得到高级特征，将其作为

高级图像块。生成高级图像块后，每个高级图像块被

视为图结构上的一个高级节点，然后根据高级节点之

间的空间距离生成边，在空间距离小于 5 个图像块长

度的高级节点之间构建边并存储位置信息。

通过 HF-Net 提取的病理特征，可以有效地融合

病理信息获得高级节点，生成的 WSI 级图结构特征

在有效保留了原本组织结构特征的情况下，对数据量

进行了压缩，以便后续的计算和存储，其中边的属性

为相邻高节点之间互相的位置信息，以便提供更细致

的邻域感知。

 2.3  全域连接图注意力网络 (WA-GAT)
在共享的 3 层 MLP 进行特征预处理，将特征降

维到 200 维，然后将图特征送入 WA-GAT 分支，该

分支使用改进的 GAT 作为主干对特征进行组织病理

学的上下文特征学习， GAT 是非谱方法的图神经网

络，具有可移植性，适合处理不固定结构的有向图的

问题。GAT 在邻域聚合过程中学习每条边的注意力

得分，区分不同节点的权重，学习不同节点的重要性，

从而关注最具有影响能力的输入。但是 GAT 的聚合

筛选方式单一，对上下文的感知力有限，并且基于邻

域的聚合可能会过度关注局部，而忽视 WSI 的整体

异质性。因此本文基于 GAT 提出了一种新的 WA-
GAT 网络，在每层聚合中加入了对边的特征和全局
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Fig. 2　Schematic diagram of HF-Net
 

叶世杰, 等. 光电工程, 2024, 51(4): 240011 https://doi.org/10.12086/oee.2024.240011

240011-4



特征的感知学习，如下图 3 所示。具体来说， WA-
GAT 每层的特征聚合将边代表的相对位置纳入考虑

范围，将相邻节点间的距离和角度用一维的向量表示，

并通过可学习参数生成距离和角度的特征，以获得节

点间相对空间位置的感知，并在聚合后的特征上经过

全局尺度特征的注意力进行强化，使用全局特征对每

个节点的特征重新加权，以获得对病理组织全域的整

体环境的学习，强化特征的表达能力。

WA-GAT 每层输入的初始特征为所有高级节点

的特征向量，表示为

β = {β1,β2, · · · ,βN}, βt ∈ RDn , (3)

Dn

di j ai j

Wn Wl

α

Ni

其中：N为高级节点的数量， 为特征经过 MLP 预

处理后的维数。除此之外，在相邻的节点之间距离 d
和角度 a作为边的特征一起输入网络。在特征输入

到 WA-GAT 后，为了学习上下文病理特征中周围环

境的异质性，每层网络根据相邻节点之间病理特征和

距离特征，计算注意力互相关系数，在节点之间获得

不同的信息传递权重。式 (4) 中 和 分别代表节点

i和节点 j间的距离和角度特征。 , 分别是节点和

位置特征在该层共享的线性变换参数。 代表一个单

层前馈神经网络，用于计算源节点、接收节点、距离

和角度特征的注意系数。 是图中高级节点 i的邻居

节点。
εi j =

exp(LeakyReLU(αT(Wnβi ∥Wnβ j ∥Wldi j ∥Wlai j))∑
k∈Ni

exp(LeakyReLU(αT(Wnβi ∥Wnβk ∥Wldik ∥Wlaik)))
.

(4)

β′

β′i

得到的归一化的注意力系数将被用于计算相邻特

征的线性聚合，得到基于邻域的上下文病理特征 ，

其中第 i个节点的特征 表示为

β′i =
∑
j∈Ni

(εi jWβ j) . (5)

为了获取 WSI 的全域感知，在全局特征中寻求

值得关注的节点特征，本文提出全域连接模块 (whole

association, WA) 对 GAT 进行改进，通过全局特征计

算每个高级节点的全局注意力系数，对每个高级节点

的特征进行动态调整以适应 WSI 的异质性，并使用

PReLU 作为非线性激活函数，使特征得到更充分的

表达，在相邻的每层之间进行残差连接，得到每层最

后的特征输出。计算方式为

Gi = σ(W1β
′
i +b1)⊙ (W2β

′
i +b2) , (6)

β(out)
i = PReLU

 exp(WgGi)∑
k∈N

exp(WgGk)
β′i

+βi , (7)

W1 W2 Wg b1 b2

Gi

β(out)
i

β(out)

其中： , , , , 为可学习参数；G代表全局特

征； 为全局特征的第 i个高级节点特征；σ表示Sigmoid
激活函数；⊙表示哈达玛积； 为 WA-GAT 的输

出特征 的第 i个高级节点的特征。

Y1

在这个分支中使用了 3 层 WA-GAT 作为主干进

行上下文病理特征的学习，最终的输出 为每层 WA-
GAT 的输出特征以及原始特征的拼接，表示为

Y1 = β
(0) ∥ β(1) ∥ β(2) ∥ β(3), Y1 = R

4Dn . (8)

 2.4  多重感知图卷积网络 (MP-GCN)
为了捕捉更复杂、抽象的多尺度特征，捕捉局部

结构细节，该分支使用深度为 3 的稠密连接的 GCN
作为主干，GCN 通过局部结构进行信息传递，可以

有效地获取不同组织区域的细节。本文提出基于

GCN 进行结构改进的 MP-GCN，在不增加深度的情

况下最大化网络的信息通路，形成分层的混合感知，

使网络能够更好地捕捉病理组织之间的关系以及不同

层次上的特征，可以对不同的组织区域精准感知，为

模型补充细节信息，有效提升模型在大规模图像上的

病理组织结构分析的性能和泛化性，其过程如

图 1(c) 所示。

分支网络中的每层 GCN 之间采用邻域聚合的图

卷积进行消息传递，初始的输入特征为

γ = {γ1,γ2, · · · ,γN}, γt ∈ RDn . (9)

 

β
β′

βi βj

εij

α

Softmax ... MLP
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Location

图 3　WA-GAT 示意图

Fig. 3　Schematic diagram of WA-GAT
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图卷积过程中会根据不同节点连接度进行动态的

特征传递，同时考虑高级节点自身的特征，当输入为

特征矩阵和邻接矩阵时，图卷积的过程可以表示为

FGCN(γ(L), A,Θ) = PReLU
(
D
− 1

2 AD
− 1

2 γ(L)Θ

)
, (10)

A = A+ I , (11)

γ(L) A

D A Θ

其中： 代表第 L层 GCN 输出的特征； 为加入了

自连接的邻接矩阵； 代表 的连接度矩阵； 为该

层 GCN 的可学习参数。在该分支中，各层之间稠密

连接，即每一个 MP-GCN 输出的特征为之前所有的

输出特征和原始输入特征在进行 GCN 操作之后的和，

包含之前所有深度的病理特征，且每两个输出之间

的 GCN 层相互独立。其前向传播过程中的第 i个输

出特征可以表示为

γ(i) =
∑

k<i
(FGCN(γ(k), A,Θ(ki))+FGCN(γ(0), A,Θ(0i))) ,

(12)

γ(0) γ(i)

Θ(ki)

其中： 表示初始特征， 表示 MP-GCN 的第 i个
输出特征， 表示连接第 k个到第 i个输出之间的

GCN 的可学习参数。该分支最终得到的输出为各阶

段输出和原始输入特征的拼接，表示为

Y2 = γ
(0) ∥ γ(1) ∥ γ(2) ∥ γ(3), Y2 = R

4Dn . (13)

 2.5  特征融合与生存预测

WA-GAT 分支通过邻域交叉注意力和全局特征

的整体感知对组织结构进行全面的融合感受，MP-
GCN 分支通过基于结构的聚合方式和不同深度信息

交互获取不同层面的细节补充。双分支融合结构可以

结合不同分支的信息，提高模型的鲁棒性[18]，使其对

于组织图像中的噪声和变形更具有适应性，有助于对

抗数据中的变化，在没有图像细节标注的生存预测任

务中有助于提高模型的性能。

Y1 Y2 Y′

在特征融合阶段，使用分组交叉融合的方法进一

步对优越的特征进行选择，减少特征中的冗余信息。

具体由 tanh 函数、最大最小值归一化以及乘法器和

累加器组成，其过程如图 1(d) 所示。两个分支得到的

特征矩阵 和 先进行初步融合获得 ，具体过程为
Y′ = tanh(Y1)⊙ tanh(Y2) , (14)

⊙其中： 代表哈达玛积操作。多层 GNN 往往会产生

过平滑问题，由于 GNN 中节点的表示是通过聚合其

邻居节点的信息更新，多层聚合可能导致模型将相邻

节点的信息过度平均化，从而使得节点之间的差异变

得模糊，特别是存在明显的结构差异或节点的局部特

Y1 Y2

Y′

Yf

yout

征差异较大时，可能影响模型对节点的判断。在理想

的状态下，WA-GAT 分支为主要分支，MP-GCN 分

支作为辅助分支，两者独立的学习类似结构的特征，

使用哈达玛积将两个分支对应的特征相乘，可以使对

应的特征得到一定程度的强化，能够更好地保留节点

之间的差异。接着 和 经过最大最小值归一化并与

进行元素层面的累加，经过一个 WA 模块进行特征

优化，获得最终的融合特征 ，再通过节点维度的全

局平均池化和两层 800 和 400 维的 MLP 作为后处理，

得到输出特征 ，其过程可以表示为

Yf = f WA(Y′+φ(Y1)+φ(Y2)) , (15)

yout = MLP(GAP(Yf)) , (16)

φ f WA其中： 表示最大最小值归一化，  表示全局联系

模块。通过将这两个分支网络结合在一个端到端的融

合框架中，可以更容易地进行训练和优化，而不需要

分开调整两种不同方法的参数，有助于简化整个模型

的设计和管理。

 2.6  损失函数

在生存预测分析的任务中患者删失是普遍存在的

情况，患者删失表示截至最近的随访日期患者仍然存

活，针对删失数据建模不能使用传统的分类和回归损

失，否则会对网络可学习的数据量产生影响，因此采

用在生存预测分析领域常用的 cox 回归损失函数[19] 来

优化模型，该损失函数通过最小化负对数似然来优化

模型，具体为

l(η, yout) = −
∑

i∈µ
δi(ηTy(i)

out
− log

∑
j∈θ

eη
T y( j)

out ) , (17)

η ∈ R ηT y(i)
out

δi

µ

θ

其中： 是最后一层前馈神经网络的参数；

代表模型输出的第 i个患者的预测风险； 是患者删

失的指示变量，若患者删失则值为 0，否则为 1； 表

示所有病人的集合， 表示存活时间比患者 i长的患

者的集合。

 3   实验结果与分析

 3.1  数据集及数据预处理

在本研究中，提出的 BC-GraphSurv 在癌症基因

组图谱计划[20] (the cancer genome atlas, TCGA) 的乳腺

癌数据集 (breast cancer, BRCA) 和肾透明细胞癌数据

集 (kidney clear cell carcinoma，KIRC)，上进行了评

估。BRCA 数据集是最大的乳腺癌 WSI 公开数据集，

包含来自 1062 位患者病例的 1133 幅 WSI 图像，平
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均大小为 1.05 GB，KIRC 数据集则包含来自 513 位

患者病例的 519 幅 WSI 肾透明细胞癌图像，平均大

小为 0.85 GB。每幅 WSI 包括 4 倍、10 倍、20 倍和

40 倍四种放大倍率图层。

特征提取阶段 HF-Net 的预训练数据集为乳腺癌

组织病理学数据库[21] (breast  cancer  histopathological
database，  BreaKHis)，包含来自 82 位患者的 7909
幅 700 像素×460 像素大小的组织病理图像，分为良

性和恶性两个大类，每个大类下包含 4 个小类共 8 个

小类。

本文选择了 WSI 的 40 倍图层进行实验，该倍率

的组织结构和形态最清晰，有利于深度神经网络的训

练。WSI 中含有大量的空白玻璃背景，为了排除背景

部分，使用 Otsu 算法[22] 对 WSI 的背景和组织进行分

割处理，然后将 40 放大倍率的图层切割成 256×256
像素的图像块，并过滤掉包含组织像素小于 75% 的

图像块。经过处理过后的图像块不包括不必要的空白

背景。

 3.2  评价指标与模型训练

P = {rp
1,r

p
2, · · · ,r

p
N} G =

{rg
1,r

g
2, · · · ,r

g
N}

实验中采用一致性指数[23] (consistency index, C-
index)。作为主要评价指标为 C-index 被广泛用于衡

量逻辑回归模型中二元结果的拟合准确度。当有预测

的 风 险 值 和 真 实 的 风 险 值

时，C-index 的计算公式如下：

c =
1
M

∑
i:δi=1

∑
j:rg

i <rg
j

I
[
rp

i < rp
j

]
, (18)

δi

I[·]

其中：M为可比较的样本对的总数， 是患者删失的

指示变量， 表示指示函数。C-index 的取值范围为

0 ~ 1，值越大意味着模型的预测性能越好，其中 1 表

示完全预测，0.5 表示模型性能等同于随机预测，小

于 0.5 表示性能差于随机。

实验所用的硬件环境为：GPU 为 GeForce RTX
4060 Ti，处理器为 Intel(R)Core i5-12600KF，内存为

64  GB。 软 件 环 境 为 ： CUDA  11.6+Python  3.8.7+
Pytorch 1.11.2。训练共设置 100 个轮次，batch size 设

为 16，选用 AdamW 优化器 [24]，OneCycleLR[25] 最大

学习率设置为 0.0001。数据集的划分比例为训练集

(70%)，验证集 (10%)，测试集 (20%)。在实验时将数

据集划分成 5 个子集，并进行 5 折交叉验证，每次实

验将其中一个作为测试集，其余划分为训练集和验证

集，使用不同的测试集分别进行 5 次实验， C-index

平均值和标准差 (SD) 作为最终结果进行比较。

 3.3  消融实验

为了验证改进的模型有效性，在 BRCA 数据

集上进行实验。首先 将 HF-Net 与 ResNet50 以及

EfficientNet-b5 作为特征提取阶段的骨干网络，分别

进行实验。然后在 BreaKHis 数据集预训练的 HF-Net
作为特征提取网络的基础上，增加 GAT、GCN、WA-
GAT、MP-GCN 以及图特征融合 (graph fusion, GF) 模
块进行预测算法的消融实验。实验结果对比如表 1 所

示，实验结果表明：HF-Net 相比于 EfficientNet-b5 以

及 ResNet50 在 C-index 指标下分别提升了 0.0644 和

0.0725，相比于 ImageNet 的通用 CNN 骨干网络相比，

HF-Net 在没有增加参数量的同时取得了更好的结果，

证明了针对病理图像进行迁移学习可以有效地提升模

型骨干网络的性能，在病理图像任务中的性能优于通

用网络。
 
 

表 1　特征提取网络实验结果对比

Table 1　Comparison of experimental results of feature extraction

network

C-index SD Parameters/MB

ResNet50 0.7225 0.011 97.49

EfficientNet-b5 0.7306 0.022 115.93

HF-Net 0.7950 0.013 113.72
 

消融实验结果指标对比如表 2 所示，可以看出，

在 C-index 指标下， MP-GCN 和 WA-GAT 在 GCN
和 GAT 的基础上分别提升了 0.0595 和 0.0336，稠密

连接的层级结构可以提升 GCN 的多尺度特征表达能

力，增加边和全局特征可以有效提升 GAT 模型的肿

瘤环境学习能力，对预测模型的性能提升贡献较大。

WAGAT+MPGCN 双分支结构相比于单独网络分别提

升了 0.0068 和 0.0098，增加融合模块 GF 后提升了

0.004，说明双分支融合架构可以有效提升模型的预

 

表 2　消融实验结果对比

Table 2　Comparison of ablation experiment results

WA-GAT MP-GCN GAT GCN GF C-index SD

√ 0.7506 0.021

√ 0.7217 0.019

√ 0.7842 0.007

√ 0.7812 0.008

√ √ 0.7910 0.003

√ √ √ 0.7950 0.013
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测性能。整合了所有模块和分支的模型 C-index 达到

0.7950，取得了最好的预测效果。

 3.4  对比实验

为了验证本文提出的 BC-GraphSurv 模型在生存

预测任务中的有效性，本文选择了几种生存预测常用

模型在 BRCA 数据集和 KIRC 数据集进行对比试验，

分别为 3 层的 MLP 基准网络、 Attention-MIL[26]、

WSISA[8]， 基 于 GNN 的 DeepGraphSurv[12]、 Patch

GCN[13]、H2-MIL[27]、Tea-Graph[28]、HEAT[3]，以及基

于 Transfomer 的MIL-Transformer[29] 和SurvTRACE[30]。

所有模型均采用通过 BreaKHis 数据集预训练的 HF-

Net 进行 WSI 图像块的特征提取。

与基于 GNN 及 CNN 等算法进行对比，实验结果如

表 3 所示。由实验结果可以看出，基于 GNN 的算法

(DeepGraphSurv[12]、 Patch  GCN[13]、 H2-MIL[27]、 Tea-

Graph[28]、 HEAT[3]、 BC-GraphSurv) 普 遍 优 于 基 于

CNN 的算法 (WSISA[8]) 和基于注意力的多实例学习

算法 (Attention-MIL[26])，表明利用图结构可以捕获

WSI 的拓扑信息，提高生存预测的性能。此外，引入

注意力机制可以提升模型的学习能力，Attention-

MIL[26] 基于自注意力机制进行多实例学习，C-index
相较 MLP 网络在两个数据集上提升了 0.0915 和

0.0728；基于注意力的 GAT 预测模型 Tea-Graph[28]

的 C-index 相对于基于 GCN 的 DeepGraphSurv[12] 和

Patch  GCN[13] 在 BRCA 数据集上分别高 0.0139 和

0.0027，在 KIRC 数据集上分别高 0.0164 和 0.0334，

取得了较好的成绩；基于异构图的算法 H2-MIL[27] 和

HEAT[3] 的 C-index 分别为 0.7338 和 0.7529。本文算

法在 GAT 的基础上进一步扩大了注意力的范围和形

式，并与 GCN 的细节信息补充融合，相比最先进的

算法最高提升了 0.0409，在两个数据集分别取得了

0.7950 和 0.7458 的最高指标。

与基于 Transformer 的对比试验结果如表 4 所示。

MIL-Transformer[29] 是基于 Transformer 对采样图像块

进行多实例学习的生存预测算法，在两个数据集上相

对于 MLP 基准网络的 C-index 分别提高了 0.0729 和

0.078； SurvTRACE[30] 对特征表示中的多种混杂因素

综合考虑，基于 Transformer 进行特征的优化和预测，

在两个数据集上的 C-index 分别为 0.7382 和 0.6974，
本文算法相对最高值提升了 0.0568，说明基于 GNN
的方法在处理大规模的复杂病理结构上具有优势。
 
 

表 4　不同算法对比试验 2
Table 4　Second comparison experiments of different methods

Method
BRCA KIRC

C-index SD C-index SD

MLP 0.6176 0.027 0.5862 0.019

MIL-Transformer[29] (2021) 0.6905 0.046 0.6642 0.029

SurvTRACE[30] (2022) 0.7382 0.019 0.6974 0.027

BC-GraphSurv 0.7950 0.013 0.7458 0.020
 

 3.5  实验结果与分析

为了验证 BC-GraphSurv 的风险区分能力，将 BC-
GraphSurv 与几种常用的生存模型在 TCGA-BRCA 数

据集上进行生存预测实验。根据模型所有的预测风险

值大小将预测样本均分成高危和低危两组，通过 log-
rank 检验[31] 来验证不同模型的分层性能，使用单变

量 Kaplan-Meier (KM) 估计，其高危组和低危组之间

的间距越明显、 P 值越小，说明模型预测的高危组和

低危组患者的生存概率差别越大，对患者风险区分的

性能越好。实验结果如图 4 所示。

可以看出，BC-GraphSurv 的 KM 曲线中高危组

和低危组有最显著的区分度，以及最小的 P 值，能清

楚的区分患者的风险等级，相比于其他的算法具有较

高的生存预测性能，证明该模型在针对大量患者的风

险排序上性能优越。

此外，在病理学分析中，能否区分出肿瘤的病理

环境的异质性是风险值判断的基础，模型的结果通常

用于辅助临床决策，如疾病诊断、治疗规划等。医生

需要了解模型如何得出结论，以便更好地理解和接受

模型的建议。因此本文通过高级节点的 IG 值分析可

视化每个高级节点所代表区域的病理环境，使用可解

 

表 3　不同算法对比试验 1
Table 3　First comparison experiments of different methods

Method
BRCA KIRC

C-index SD C-index SD

MLP 0.6176 0.027 0.5862 0.019

Attention-MIL[26] (2018) 0.7091 0.052 0.6590 0.044

WSISA[8] (2017) 0.6802 0.083 0.6151 0.057

DeepGraphSurv[12] (2018) 0.7402 0.012 0.6945 0.045

Patch GCN[13] (2021) 0.7514 0.036 0.6775 0.067

H2-MIL[27] (2022) 0.7338 0.055 0.6915 0.024

Tea-Graph[28] (2022) 0.7541 0.021 0.7109 0.023

HEAT[3] (2023) 0.7529 0.009 0.7011 0.018
BC-GraphSurv 0.7950 0.013 0.7458 0.020
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释性工具 captum(0.4.0) 模块中的 IntegratedGradients

函数实现。节点的 IG 值为正则说明节点区域对该

WSI 是模型预测结果影响倾向于风险值增高，IG 值

为负则说明节点区域对模型预测结果的影响倾向于风

险值降低，IG 值绝对值越高则表示该节点区域对预

测的影响越大。不同 IG 值的图像块如图 5 所示。

图 5 展示了模型对于肿瘤环境背景下不同细胞作

用的敏感性。通过高 IG 值图像块和低 IG 值图像块的

对比，我们可以观察到模型成功识别了肿瘤组织细胞

的不同作用。这种精细的识别和反映使得模型在风险

预测中能够展现出高效的病理分析能力。

图 6 为 WSI 整体的 IG 值可视化分析，相比于只

在 ImageNet 预训练 ResNet50，增加了病理迁移学习

模块的 HF-Net 可以更准确地区分不同病理环境，特

别是在肿瘤细胞聚集扩散等高风险组织区域和正常组

织区域之间具有更高的区分能力，对病理图像任务的

适应能力更强，从而在不同病理环境基础上做出合理

的区域风险估计。这表明模型对于病理学图像的理解

和分析能力较强，能够有效地识别和区分不同组织类

型，为风险预测提供了可靠的基础。通过 IG 值可视

化分析模型能够关注到对生存预测具有重要影响的区

域，提高了模型对于关键病理特征的敏感性，从而增

强了其在个体生存预测中的准确性和可解释性，这一

点对于医学图像处理中的临床应用尤为重要。

 4   结　论

为了实现大规模病理图像的自动分析，提出了一

种新型的乳腺癌 WSI 生存预测算法 BC-GraphSurv。

通过采用基于 CNN 和自注意力机制的特征提取网络，

结合迁移学习的预训练策略，成功实现了对病理学图

像特征和空间关系信息的有效提取。通过改进的 WA-

GAT 的预测网络辅以 MP-GCN 的预测网络分支，BC-
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图 4　几种常用方法的 KM 曲线及 P 值对比

Fig. 4　Comparison of KM curves and P-values of several commonly used methods
 

 

High IG value Low IG value

图 5　不同 IG 值图像块对比

Fig. 5　Comparison of patchs with different IG values
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GraphSurv 成功融合了多种空间结构信息并能适应不

同 WSI 的整体差异，可以精确区分出肿瘤病理环境

的异质性，提高了模型的分析和预测能力。实验结果

表明，相较于此前最先进的算法，BC-GraphSurv 的

C-index 提升了 0.0409，获得了精确的风险预测，具

备高效的病理分析能力。通过对模型关注区域的可视

化分析，可以辅助病理学家发现潜在的预后标志物，

提高模型的临床安全性。为了进一步提升算法性能，

未来的工作中可以适当地增加患者临床病历信息和基

因组等信息，进行多模态结合的分析预测，提高模型

预测的准确性。
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Graph neural network-based WSI cancer survival
prediction method

Ye Shijie, Wang Yongxiong*

Overview: In this study, we present BC-GraphSurv, an innovative model for breast cancer survival prediction utilizing
Whole Slide Imaging (WSI). Given the challenges of large size, complex spatial relationships, and diverse styles in WSIs,
BC-GraphSurv addresses these issues through a novel approach that integrates transfer learning and feature extraction
using the HF-Net. The model consists of four steps: transfer learning with HF-Net, compression and fusion of similar
features,  construction of  graph structure features,  and learning with WA-GAT and MP-GCN. The model  commences
with  a  transfer  learning  pre-training  strategy,  utilizing  HF-Net  to  construct  the  pathological  relationship  topology  of
WSIs.  This strategy facilitates the effective extraction of features and spatial  relationship information. HF-Net,  trained
on a breast cancer tumor classification dataset, is crucial for adapting a general backbone network to the complexity of
tumor  structures  and  tissue  texture  features.  This  network  reduces  noise  in  non-cancerous  regions  and  enhances
differentiation between cancerous and non-cancerous areas. The feature extraction network, combining Convolutional
Neural  Networks (CNN) and self-attention mechanisms,  benefits  from transfer  learning to enhance pathology feature
recognition  via  a  feature  transfer  module.  This  module,  coupled  with  spatial  correlation  and  semantic  similarity
integration, enables compressed graph modeling and extraction of crucial contextual features for survival prediction. To
overcome specific  challenges  in WSI tasks,  BC-GraphSurv introduces  improvements  to  the Graph Attention Network
(GAT) in  the  form of  the  Whole  Association Graph Attention Network (WA-GAT).  This  prediction branch employs
cross-attention  on  node  and  edge  features,  a  global  perception  module,  and  a  Dense  Graph  Convolutional  Network
(GCN) for fine-grained details. The integration of WA-GAT and GCN enhances the model's adaptability to diverse WSI
styles  and  spatial  differences,  effectively  processing  spatial  information  and  improving  analytical  capabilities.
Experimental  validation  involves  ablation  experiments  assessing  the  impact  of  different  modules  and  improvements.
Comparative  experiments  with  various  models  and  visual  analyses  confirm  the  effectiveness  of  BC-GraphSurv.  In
conclusion,  BC-GraphSurv  provides  a  comprehensive  solution  for  breast  cancer  survival  prediction  using  WSIs.
Experimental  results  on  the  TCGA-BRCA  dataset  showcase  its  effectiveness,  with  a  consistency  index  of  0.795,
surpassing  current  state-of-the-art  models.  The  model's  innovations  effectively  tackle  the  challenges  inherent  in  WSI
survival prediction, demonstrating robustness and superiority.
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