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摘　要　病理诊断是癌症诊断和治疗过程中的金标准,利用人工智能模型对癌症病理图像进行自动分析不仅可以减轻病理学

家的工作负担,还可以提高诊断结果的准确性.然而,病理图像的大尺度特点以及对预测结果可解释性的高要求为人工智能模

型带来了巨大的挑战.在近年来的研究中,图神经网络在建模图像中实体的空间上下文关系及可解释性方面都展现出了强大

的能力,为数字病理的研究提供了新的思路.文中回顾了近年来计算机视觉领域的相关工作,分析了图神经网络在乳腺癌病理

图像分析中的优势,分类和比较了现有的面向乳腺癌病理图像的图构建方法,分析和对比了乳腺癌病理图像分析中的图神经网

络模型,整理了近年来的研究中常用的工具包与公开数据集,总结了基于图神经网络的乳腺癌病理图像分析研究中存在的挑战

并对未来的研究方向进行了展望.
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Abstract　Pathologicaldiagnosisisthegoldstandardforcancerdiagnosisandtreatment,theuseofartificialintelligence(AI)

modelsforanalyzingpathologicalimageshasthepotentialtonotonlyreducetheworkloadofpathologistsbutalsoimprovethe

accuracyofcancerdiagnosisandtreatment．However,thesemethodsfacechallengesduetothelargescaleofpathologicalimages

andthedifficultyininterpretingthepredictedresults．Inrecentstudies,graphneuralnetworkshaveshowntheirstrongabilitiesin

modelingspatialcontextandinterpretabilityofentitiesinimages,whichprovidesanewideaforthestudyofdigitalpathology．In

thissurvey,wereviewrecentrelatedworksincomputervision,analyzetheadvantagesofgraphneuralnetworksforbreastcancer

pathology,classifyandcompareexistinggraphconstructionmethods,andanalyzeandcomparegraphneuralnetworkmodelsproＧ

posedinrecentyears．WealsosummarizethechallengesthatexistinusinggraphneuralnetworksforanalyzingpathologicalimaＧ

gesofbreastcancerandprospectthefutureresearchdirections．
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１　引言

近年来,乳腺癌是威胁女性健康的重要因素之一.２０２０
年,全球新发乳腺癌病例２２６万例,发病率为１１．７％,同时乳

腺癌在妇女癌症死亡中所占比例高达１５．８５％[１].研究表

明,早期发现有助于降低乳腺癌的死亡率[２].在乳腺的诊断

中,病理图像中的信息对患者的诊断和治疗具有重要意义.

然而,提取病理图像中的这些重要信息需要病理学家进行大

量的工作,并且容易受到病理学家主观推断的影响,从而很容

易影响诊断的质量.最近,随着计算资源的发展,人工智能

(ArtificialIntelligence,AI)已经在图像分类、目标检测等计算机

视觉任务中展现出了强大的图像信息处理能力.目前,许多

人工智能算法已被应用在人脸识别、推荐系统、药物设计等领

域中,以减少人类工作量,提高工作效率,降低成本.类似地,

为了实现自动化的病理图像分析,计算病理学研究人员将目

光转向了应用 AI算法来提高诊断质量,这也证明了 AI在计

算病理学中的发展潜力.

在当前的乳腺癌病理图像分析中,由于病理图像的大尺

度特点,多实例学习仍是预后预测、组织分类等相关任务的主

要方法.但是,在近年的研究中,此类方法主要体现出了如下

３方面的问题:１)忽略了空间上下文信息,导致模型性能下

降;２)忽略了病理图像中的层次结构,导致病理图像中的信息



没有被充分利用;３)此类方法大多采用 CNN(Convolutional
NeuralNetwork),以图像中的像素为分析的单位,导致模型

预测结果的可解释性较弱,难以被病理学家接受.为解决

上述问题,近年来的乳腺癌病理图像研究在视觉模型结构的

创新与图神经网络方面都做出了相应的努力.其中,基于图

神经网络的大多方法在性能上及可解释性上都优于现有方

法,而乳腺癌的病理图像的自动分析是近年来研究中的一个

热点问题,因而得到了越来越多计算病理学研究人员的关注,

故本文总结并分析了近年来在乳腺癌病理图像分析领域中的

图神经网络方法以及相关的数据集和工具,旨在为后续的研

究提供参考.
本文第１章介绍了研究的背景与研究意义;第２章总结

了当前的研究现状并分析了图神经网络方法在乳腺癌病理图

像分析中的优势;第３章介绍了图神经网络的基本原理;第４
章分别对基于图神经网络的方法中的两个关键步骤(图构建

和图神经网络模型)进行了分析与对比;第５章总结并概括了

常用的基于图神经网络的病理图像分析工具及公开数据集;
第６章讨论了一些现有的问题、展望了未来的研究并总结

全文.

２　研究现状

当前用于乳腺癌病理图像分析的深度学习方法可根据其

分析的对象分为基于计算机视觉模型的方法和基于图神经网

络的方法.

２．１　计算机视觉领域的相关工作

如前文所述,由于病理图像的高分辨率对现有视觉模型

带来的限制,目前许多基于深度学习的方法都是基于多实例

学习的方法.通常在此类对高分辨率的病理图像处理的方法

中,首先将组织与背景区分开来,并将组织区域切割成小图像

块(patch);然后训练 AI模型,以对patch级别的标签进行预

测;最后,根据patch级标签可以推断出整个输入图像级的标

签.此类方法已被应用于组织类型分类、预后预测等多个常

见病理图像分析任务中,本小节将以下游任务为主线对此类

方法及新的专用模型结构进行介绍.

在组织类型分类任务中,Lou等[３]在胶质瘤和非小细胞

肺癌病理图像中组织类型的分类任务中提出,通过训练决策

聚合模型的方法来实现将由 CNN 得出的patch级别的预测

结果进行聚合,同时提出了一种基于EM 算法的方法,实现了

对具有判别能力的patch的自动定位.类似地,在乳腺癌病

理图像中的组织类型分类任务中,Yan等[４]提出了一种混合

卷积操作与循环操作的深度神经网络,实现了对patch之间

长范围与短范围依赖的保留.此外,为了解决病理图像中的

亮度变化问题,Zhan等[５]提出了一种两阶段的模型,用于对

乳腺癌病理图像中的组织进行分类,其中,第一阶段模型主要

用于识别patch中的重要patch,随后第二阶段采用了 TransＧ
former框架[６],根据第一阶段中提取到的重要patch的特征

进行预测.

在预后预测任务中,Li等[７]提出了一种预测乳腺癌病理

完全缓解(pathologicalCompleteResponse,pCR)的两阶段模

型.在模型的第一阶段,识别属于肿瘤上皮的patch.在第二

阶段,使用 卷 积 神 经 网 络 来 推 断 patch 级 的 各 类 别 概 率.

最后,对patch级的类别概率进行平均,得到输入高分辨率病

理图像级别的概率.此外,在该任务中,Lou等[８]在基于直肠

癌病理图像的pCR预测任务中也采用了类似的方法,即首先

采用 ResnetＧ１８[９]提取patch的特征,随后对patch进行聚类,

并通过一个由两组卷积、ReLU 激活函数构成的模块组成的

多实例全卷积模型提取得到簇级别的表示,再通过拼接各簇

的表示得到 WSI(WholeSlideImage)级别的表示,在将 WSI
级别的特征与簇级别的特征进行融合后即可对pCR进行预

测.此外,Chen等[１０]将 ViT[１１]扩展到整张病理图像,利用了

病理图像中自然的分层信息(即细胞、组织、WSI不同层级生

物实体的信息),并以自监督学习的方式采用多种癌症的病理

图像对模型进行了训练,保留了图像中的空间上下文信息,从
而改善了从 WSI中提取到的特征.实验结果表明了该特征

在生存预测、组织类型分类中的优越性.实验结果表明,该方

法在乳腺癌病理图像分类任务中的性能超过了现有方法.

２．２　基于图神经网络的相关工作

与基于计算机视觉的方法相比,虽然近年来对基于计算

机视觉的模型的研究正尝试引入新的聚合机制对patch级别

的预测结果进行聚合,以保留空间上下文信息,但是此类方法

仍难以直接对patch之间的关系进行建模.更重要的是,此
类方法分析的基本实体是图像中的像素,这使得模型的预测

结果难以被病理学家接受.而基于图神经网络的方法采用了

一种新的思路来解决此类问题,即将输入图像中的生物实体

作为图中的节点,将欧氏空间中的图像分析任务转化为非欧

氏空间中的图分析任务.图神经网络(GNN)作为近年来图

学习任务中的一种常用方法,在近年来得到了很大发展,在多

个计算机视觉任务中表现出了很强的空间上下文建模能力,

如高光谱图像分类[１２]、图像分割[１３]、物体检测[１３]等.在数字

病理图像的分析中,近年来的研究将图神经网络应用于多种

传统方法的应用领域,其中包括子类型分类[１４]、分割[１５]、图
像检索[１６]、分级[１７]、生存预测[１８]等常见任务.相比传统方法

而言,图神经网络在病理图像分析中的优势主要可以归纳为:

１)空间上下文感知能力;２)更强的模型预测结果可解释性.

本小节将围绕这两个方面,阐述图神经网络应用于病理图像

分析的优势,具体如下.

首先,在空间上下文感知方面,现有研究[１０,１９]表明,即使

现有的弱监督方法研究在病理图像的分析中取得了一定的进

展,但是诸多此类方法都无法对生物实体间的相互作用关系

进行建模,从而丧失了对于患者预后预测相关的重要信息.

而文献[１４]的研究表明,可以根据病理学家的先验知识将病

理图像转化为图数据,且可以对图像中的不同层级生物实体

进行层次化建模,进而通过图神经网络学习到层次化的特征,

提升了模型的预测性能.同时,文献[１８]的研究表明了细胞

图可以展现出一种从细粒度视角(如细胞相互作用)到粗粒度

视角(如细胞的浸润与转移)的层次化拓扑结构.因此,可以

得知:采用适当方式构建的图中富含原有基于多实例学习方

法难以捕获的信息;同时,根据上述研究提出模型的优越性能

也可以证明利用现有图神经网络方法捕捉此类图中的与特定

任务相关信息的可行性.

其次,在可解释性方面,在图的构建过程中,对于图中生

物实体的识别可以在病理图像上进行可视化,因此该过程
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不会因为采用传统视觉算法而影响模型的可解释性.对于用

于预测的图神经网络,GAT 等[２０]网络在进行邻居节点聚合

时采用了注意力机制,因此从模型结构本身就增强了预测结

果的可解释性.此外,目前也已经有研究提出了图可解释器,

从而增强图神经网络的可解释性.第４章将对现有基于图神

经网络的病理图像分析方法中的可解释方法进行介绍.

２．３　总结

综上所述,在传统基于多实例学习的方法中,分析的对象

为patch,在训练时假设所有的patch都能够预测出全图的标

签,在预测时通过聚合网络对所有patch的预测结果得出全

图的预测结果,因此,在此类方法中,patch的空间上下文信息

未能得到充分利用,且病理图像的层次化特征也未得到足够

关注.而且此类基于计算机视觉模型的方法都将像素作为分

析的对象,因此可解释性较弱.

从近年来的工作中已经可以看出,将 GNN 应用于许多

计算机辅助诊断(CAD)任务的新趋势.在 GNN 的帮助下,

病理图像中的生物实体(如细胞和组织)和patch的空间上下

文(在大多数基于多实例学习的模型中经常使用的分析对象)

之间的关系可以被直接地建模.因此,模型的预测结果更容

易被病理学家接受,同时模型性能也可以得到进一步提升.

因此,本文着重分析近年来提出的基于图神经网络的方法.

３　图神经网络的基本原理

图数据是一种非欧氏空间中的数据,其节点的不同邻居

结构使得传统的算子(如卷积算子)难以被应用于提取图数据

的特征[２１].因此,在当前的诸多图学习任务中,通常会采用

图神经网络将图中的节点映射到一个高维空间中,该过程也

被称为图的嵌入.图谱理论是许多图学习方法的基础,对图

的构造和图学习方法的设计具有重要的意义.因此,本节介

绍了基本的图谱理论、经典的图构造方法和图的嵌入方法,为
下文的分析做铺垫.

３．１　图谱理论

图G＝(V,E)是由一个节点集合V 及连接V 中节点的边

的集合E构成的,但是V 中的节点可以不与边集合E 中的任

何边相连.图G的拉普拉斯矩阵L 是一种常用的图表示方

法,它可以被定义为L＝D－A,归一化的图拉普拉斯矩阵可

以定义为Lnorm＝D－１
２LD－１

２ ＝I－D－１
２AD－１

２ .图学习方法的

目标是从图中提取有用的信息.傅里叶变换等信号处理方法

作为图G中将信号分解为若干分量的方法,在图分析中具有

重要的作用,通常被称为图信号处理.在该方法中,归一化拉

普拉斯矩阵Lnorm 可以因式分解为Lnorm ＝UΛUT.其中,Λ 是

特征值的对角矩阵,U 是由相应的特征向量构造的归一化的

正交矩阵.由此,图信号x的傅里叶变换可以定义为:

F(x)＝UTx (１)

因此,图信号的逆傅里叶变换可以被定义为:

F－１(x)＝Ux (２)

因此,可以通过一个滤波矩阵g实现从图G 中提取所需

特征,该过程可被形式化地定义为UgUTx.通过设计不同的

图滤波矩阵g即可实现从图中进一步提取与特定任务相关的

信息,从而实现将图中的节点映射到向量空间中.

３．２　经典的图构建方法

作为后续许多方法的基础,本节将介绍两种经典的图构

造方法:Delaunay三角剖分(DelaunayTriangulation)和kNN
图(kNearestNeighborgraph).

本节首先对 Delaunay三角剖分进行讨论.首先,一个节

点集V 的三角剖分T＝(V,E)是一个满足以下３条规则的平

面图G:１)平面图中的边除了端点不包含V 中的任何节点;

２)无相交边;３)G中所有的面都是三角面,所有三角面的集

合是v的凸包.而迪洛尼边是一条边e∈E(边的两个端点分

别为a和b),它满足:存在一个圆穿过点a和b,且节点集合V
中的任何节点不包含在圆的内部.

除了 Delaunay三角剖分,另一种常用的方法是通过节点

间的距离关系构造kNN图.在该方法中,V 中的每一个节点

vi与V 中最相近的k 个节点相连接.具体而言,vi的邻居节

点集合可以被表示为:

N(vi)＝{vj|d(vi,vj)≤dk} (３)

其中,dk是{d(vi,vj)}中的第k个最近的距离.

３．３　图嵌入方法

本文将图嵌入定义为一个函数f,它将节点vi∈V 映射

到一个信息密集的向量yi,它保持了图中节点的相似性.本

文将现有的图嵌入方法归纳为３类:１)基于矩阵分解的方

法;２)基于随机游走的方法;３)基于深度学习方法.本小节

将简要地对这些方法进行讨论,从而为下文中的图神经网络

方法介绍作铺垫.
矩阵分解是线性代数中常用的将一个矩阵分解成几种方

法的方法.在早期的研究中,矩阵分解也用于学习图嵌入.
基于矩阵分解的方法通常是将图中的特征表示为矩阵,如临

界矩阵、节点的相似矩阵.通过矩阵分解,可以得出由图中节

点的特征构成的特征矩阵,用于下游任务.在最近的研究中,

Yang等[２２]证明了 DeepWalk[２３]等价于矩阵分解,并提出了在

矩阵分解框架下进行图表示学习的文本关联方法.此外,

Chawla等[２４]提出了一种算法 AANE,在学习节点表示的同

时,将图中的属性相似度纳入其中.
随机游走是一种有效的图采样方法.它以图为输入,通

过图上的随机游走生成多个节点序列.根据生成的节点序

列,可以得出节点的领域信息,生成包含网络结构的节点嵌

入.在此类方法中,DeepWalk[２３]和 Node２vec[２５]是较为常用

的基于随机游走的图表示学习方法.两种方法都通过随机游

走生成节点序列,并将其视为句子,然后通过 Word２vec[２６]算

法实现节点嵌入向 量 的 提 取.与 DeepWalk[２３]不 同 的 是,

Node２vec[２５]设计了一个有偏置的随机游走来捕捉复杂的网

络结构,通过超参数p和q 控制随机游走过程中对已走过节

点和未走过节点的选取,从而可以产生介于 DFS与BFS之间

的游走序列,因此可以更加灵活地定义图中节点的邻域,提取

到不同 的 图 结 构 信 息.同 时,还 可 以 进 一 步 得 出:DeepＧ
Walk[２３]可以被认为是 Node２vec[２５]的一个特例.

对于基于深度学习的方法,本文将现有的方法分为两类:

基于图谱的方法和基于空域的方法.据我们所知,最近提出

的基于图神经网络的乳腺癌病理图像分析方法主要是基于空

域的方法.因此,本小节将简要讨论基于空域的图神经网络

方法.这些图神经网络通常遵循如下３个步骤:１)邻域采样;
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２)邻域聚集;３)节点表示更新.该过程可具体表述如下:

h(k)
i ＝Update(k)(h(k－１)

i ,Aggregate(l)
j∈N(i)(h(k－１)

i ,h(k－１)
j ))

(４)

其中,h(k)
i 为 第k 层 节 点i 的 表 示 向 量.在 此 类 方 法 中,

GAT[２０]和 GraphSAGE[２７]是病理图像分析中最常用的两种

图神经网络模型.文献[２０]提出了一种基于注意力的邻居节

点特征聚合方法,实现了根据邻居节点的重要性赋予相应的

聚合权重,该过程可以表示为:

hi′＝σ １
K ∑

K

k＝１
　 ∑

j∈Ni
αk

ijWkhj( ) (５)

其中,σ为激活函数,ak
ij为注意头k 的注意值.而在 GraphＧ

SAGE[２７]中,为了兼顾传统图神经网络采样的邻居节点数目

随卷积层数的增加呈指数增加,其 以 固 定 的 采 样 邻 居 数 目

随机采样节点的邻域,并考虑了３种聚合算子对邻居节点

的特征进行聚合,即平均聚合算子、LSTM 聚合算子和池

化聚合算子,同时相比node２vec[２５]等模型还具有可进行在

线学习的优 势,即 在 新 加 入 数 据 时 无 须 重 新 训 练 整 个 网

络,减少了计算量.

３．４　符号定义

本文所采用的数学符号及其定义如表１所列.

表１　本文符号及含义

Table１　Symbolsandtheirmeanings

符号 含义

G 图

V 图的节点集合

E 图的边集合

N(vi) 节点vi的邻居节点集合

vi 节点集合V 中的一个节点

eij 边集合E 中节点vi和节点vj中的一条边

hi 节点vi的表示向量

A 图G 的邻接矩阵

L 图G 的拉普拉斯矩阵L＝D－A

Lnorm 图G 的归一化后的拉普拉斯矩阵Lnorm＝I－D－１
２AD－１

２

W 可学习的权重矩阵

D 对角矩阵,其中元素值为:Dii＝ ∑
n

j＝１
Aij

４　基于图神经网络的病理图像分析方法

如图１所示,基于图神经网络的方法主要包含４个步骤:

首先,需要对输入的图像进行预处理(如颜色标准化),以降低

因扫描平台等数据采集过程中的噪声对模型性能的影响;其

次,需要对图像中的生物实体进行定义与识别并提取实体的

特征构建图;再次,用图神经网络提取图中的节点特征或图级

别特征;最后,利用进行下游的分析任务.本节将主要对现有

研究中的图构建方法进行分析与对比.然后,以下游任务为

依据对代表性的图神经网络模型进行分析.最后,对比了基

于图神经网络的方法与基于计算机视觉模型的方法,总结了

基于图神经网络方法的优势.

图１　基于图神经网络的方法的流程图

Fig．１　Flowchartofgraphneuralnetworkbasedmethods

４．１　面向病理图像的图构建方法

与传统的图学习任务不同,在将图神经网络用于病理图

像的分析时,需要解决的一个重要问题就是图数据是非欧氏

空间的数据,需要将原始的病理图像转化为非结构化的图数

据,该过程便是图的构建,具体可分为３个步骤:１)识别原始

感兴趣区域(RegionOfInterest,ROI)中的实体(图中的节点)
(如细胞核、组织等);２)提取实体特征;３)定义实体之间的关

系(图中的边).图的构建能够对模型的性能及算法的时间复

杂度产生影响.

近年来的研究中,图构建方法根据图中节点的实际意义

可分为:１)基于病理图像中组织的方法;２)基于细胞的方法;

３)基于patch的方法;４)基于多种生物实体的方法.本节将

根据所构建图的实际意义分析不同的图构建方法的原理、时
间复杂度、构建的图采用的节点数目约束方法、构建的图中边

的规模,并总结不同方法的优势.

４．１．１　基于病理图像中的组织的图构建方法

病理组织图通常用于建模组织的微环境,其中实体(节
点)对用于表示图像中的组织,图中的边用于表示病理组织之

间的关系.病理组织图的构建及图中特征设置方式可归纳

如下.

首先,对于组织的识别,经常使用无监督超像素算法简单

线性迭代聚类(SLIC)[２８]来检测图像中的组织.例如,Pati
等[１４]和Zhang等[１５]都使用了该算法来检测组织.

然后,通常使用深度学习方法提取组织的视觉特征.例

如,Pati等[１４]和Zhang等[１５]采用全卷积网络(FCN)生成特征

图,并通过超像素池化提取组织的表示.该过程可以表述为:

qa
s＝１

D
{ ∑

(i,j)∈ca
s

fi,j,k
s }K

k＝１ (６)

其中,fi,j,k
s 是特征图中(i,j,k)处的值,D 是第a个超像素ca

s中

像素的数目.最后,图中的边是基于组织的相邻关系构建的.

４．１．２　基于细胞(簇)的图构建方法

在细胞图中,节点通常被设置为细胞核,图中的边被定义

为细胞之间的关系.它主要用于建模细胞的微环境(节点属

性)以及细胞之间的相互作用关系.在早期的一项研究[２９]

中,细胞图在乳腺癌分型方面表现良好,同时在多模态融合的

患者细粒度分层过程中捕捉形态特征的能力也较强[１８].

在细胞图构建的过程中,第一步通常是识别出图像中的

细胞核.在该过程中,通常使用现有的细胞核分割算法,如

HoverＧNet[３０].然后,对于特征提取,一种直接的方法是提取

以核为中心的子区域的特征[１４],另一种方法是提取一组手工

制作的特性[３１].

为了建模细胞之间的相互作用关系,一种简单的方法是

基于空间距离生成图中的边.例如,Pati等[１４]通过k近邻

(kNN)算法构造图.为了减少图中的节点数量,Lu等[３２]使

用凝聚层次聚类[３３]将节点按其空间位置分组成簇,并将簇假

设为图中的节点,图中的节点特征由其构成核的类型和形态

构造.然后采用固定最小距离连通性阈值的 Delauney三角

剖分方法构建边缘.此外,Lu等[３１]使用均值位移聚类[３４],基
于手工特征构建出了图中的边.

４．１．３　基于Patch的图构建方法

病理图像可以切分为规则的patch图块,由patch(节点)
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和patch之间的内在关系(边)构成,主要用于直接地建立

patch之间的关系(如空间位置、形态相似性等).相比传统的

CNN方法,通过该图上的表示学习能够在预测任务中获取空

间上下文信息.在节点特征提取的过程中,预训练 CNN 是

多数工作的首选的方法,如采用预训练的 EfficientNet[３５].

对于图中边的定义,与构造patch图类似,许多工作中也使用

k近邻算法和凝聚层次聚类[３３]来生成图中的边[１６,１９].此外,

Lee等[３５]提出了一种迭代去除最相似的patch构造超patch
的方法,并将角度和距离嵌入到两个patch之间作为图中边

的特征.

４．１．４　基于多种生物实体的方法

在最近的工作中,图的构建方式除了上述３种外,也有部

分工作在此基础上构建了相似的图.其中,为了对复杂关系

进行建模,研究人员提出了混合图.混合图中包含了几种类

型的节点,它们代表不同类型的生物实体,如细胞和组织.在

Pati等最近的研究中,文献[１４]构造了一种将组织图和细胞

图相结合的网络,用来层次化地建模原始图像中的生物实体

间的关系.

此外,Gao等[１７]注意到当前大多数基于图的网络构建方

法中图的构建都是很复杂的.为了解决该问题,Gao等提出

了一种基于CNN特征图的图构建方法,以降低 CNN特征的

图构造复杂度和冗余度,实现了图的自适应构建.在构建的

图中,将特征图中的像素视为节点,然后根据节点特征之间的

距离生成图中的边.

４．１．５　总结

表２列出了近年来工作中的图构建方法.其中,在基于

病理图像中组织的图方法中,Zhang等[１５]通过 SLIC算法将

病理图像切分为若干组织作为图的节点,并通过节点之间是

否相邻 构 建 了 图 中 的 边.在 基 于 细 胞 (簇)的 方 法 中,Lu

等[３２]提出的方法将凝聚层次聚类得到的细胞簇作为图中的

节点,通过迪洛尼三角剖分构建了图中的边;而PathomicFuＧ

sion[１８]将细胞作为图中的节点,利用细胞的空间位置,通过

kNN算法构建了图中的边.两者相比,后者保留了更多的信

息,同时具有较高的构建图的时间开销与较大的图规模,会在

后续的分析中带来较大的计算开销.在基于 patch的方法

中,Ozen等[３７]提 出 的 方 法、Lee等[３５]提 出 的 方 法、PatchＧ

GCN[１９]和PTreeＧNet[３８]都根据patch的空间位置来构建图.

但是在这些方法中,PTreeＧNet依据不同尺度 WSI中切分出

的patch的空间对应位置关系构建出了一个树状的图,具有

最低的时间开销与边的规模;而PatchＧGCN[１９],Ozen等[３７]提

出的方法与Lee等[３５]提出的方法仅采用了由单尺度的 WSI
中切分出的patch构建图,３者具有相同的时间复杂度与构建

的图的规模,区别在于,Lee等提出了一种基于patch相似性

迭代删除相似patch的方法限制了图中的节点数目,更好地

融入了先验知识,保留了重要的patch.在基于多种生物实体

的方法中,cGCN[１７]将CNN卷积得到的特征图作为图中的节

点,将像素的CNN特征图中各通道特征构成的特征向量作

为图中的节点特征,然后通过kNN 构建图中的边,在简化图

构建过程的同时实现了根据输入的病理图像动态构建图.

HACT[１４]与SHGNN[３９]所构建的图中包含了细胞和组织两

种实体所对应的节点,前者通过kNN分别构建细胞Ｇ细胞、组

织Ｇ组织两种类型的边,然后根据图像中的对应关系构建细

胞Ｇ组织两种节点之间的边,而后者利用神经网络学习图中的

边,两者相比后者所构建的图在最坏情况下会更加稠密.在

这３种基于多种生物实体的方法中,HACTＧNet[１４]虽然在构

建时具有更高的时间复杂度,但是考虑到构建过程只需进行

一次,而另外两种方法需要在每次输入时重新构建,因此更适

合于较大尺度的病理图像.

表２　图构建方法的对比

Table２　Comparisonofdifferentgraphconstructionmethods

类型 方法
节点对应的

生物实体
边构建方法 时间复杂度 节点数目约束方法 边的规模

基于病理图像中

组织的方法 Zhang等[１５] 组织 基于节点的空间相邻关系 O(n２) － O(n)

基于细胞(簇)
的方法

Lu等[３２] 细胞簇 迪洛尼三角剖分 O(Nlog(N)) 凝聚层次聚类 O(n)

PathomicFusion[１８] 细胞
基于细 胞 空 间 位 置 由 kNN
构建 O(n２) － O(kn)

基于patch的方法

MSＧGWNN[３６] patch
基于patch特征根据

阈值构建 O(dn２) － O(n２)

Ozen等[３７] patch
基于patch的空间位置

根据阈值构建 O(n２) 低差采样 O(n２)

Lee等[３５] patch
基于patch的空间位置

根据阈值构建 O(n２) 迭代删除相似的patch O(n２)

PTreeＧNet[３８] patch
基于不同尺度的patch的空

间对应关系构建
O(n) 通过patch的重要性 O(n)

PatchＧGCN[１] patch
基于patch的空间位置通过

kNN构建 O(n２) － O(n２)

基于多种生物

实体的方法

cGCN[１７] CNN特征图中

的像素

基 于 节 点 的 特 征 由 kNN
构建 O(n２) － O(n２)

HACTＧNet[１４] 细胞、组织

基于kNN分别构建细胞、组
织间的边,通过图像中的对

应关系构建细胞Ｇ组织间的边
O(n２＋m２) － O(k１n＋k２m)

SHGNN[３９] 细胞、组织
基于节点的特征,通过学习

得到 O(dn２) － O(n２)

　　注:n代表节点个数,m 代表组织个数,k１,k２代表kNN算法的超参数,d代表特征的维度.
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４．２　乳腺癌病理图像分析中的图神经网络

图卷积神经网络(GraphConvolutionNeuralNetworks,

GCNs)是大多数图学习任务中常用的模块,同时也是现有大

多数基于图的数字病理学框架中节点特征提取的基本模块.

在病理图像分析任务中,其主要用于将输入的节点特征映射

到高维空间中,并对相邻的节点特征进行聚合,从而增强对图

像中的上下文信息的利用.在许多基于图神经网络的病理图

像分析任务中,所采用的图神经网络都是通过堆叠文献[４０]、

GIN[４１]等图卷积层设计的.然而,在乳腺癌病理图像的分析

任务中,对于模型性能的提高或图中隐藏信息的抽取(如图中

边的特征和节点之间的内部关系)既存在着图的规模过大等

传统图学习任务中的挑战,同时还存在着数据的规模有限、样

本分布不均衡以及尺度特征不足以使模型达到较好的性能等

诸多方面的挑战.本节将根据下游任务讨论在基于图表示学

习的乳腺癌病理分析中专门设计的图神经网络.

４．２．１　组织类型分类(分级)

乳腺癌病理图像中的组织类型分类是诸多下游任务的基

础,同时对乳腺癌病理中的组织进行准确识别可以辅助病理

医生对病理图像的判读,从而对病人的疾病做出更加准确的

诊断.而根据病理图像中的肿瘤的大小、转移情况等因素又

可以将病人分为若干级别.因此,本节将关注并讨论近年来

用于乳腺癌病理图像组织类型分类(分级)的图神经网络.

１)基于有监督学习的方法

首先讨论的是基于多尺度学习的方法.多尺度学习是计

算机视觉中提取局部和全局信息的典型方法.这种方法通常

会生成一个由一组不同比例的图像表示来组成的金字塔.从

金字塔的底部到顶部,表征的尺度变得越来越小.如本文

１．２节所述,在当前的研究中已经观察到,在通过病理图像中

的生物实体构建的图中存在着不同粒度的拓扑结构.但是,

由于图的非结构化特性,这种技术在图中不能得到很好的应

用.幸运的是,在现有的图分类任务中,研究人员已经注意到

此类问题.其中,Zhou等[４２]注意到在图分类的任务中常常

会采用图神经网络提取图的嵌入向量,而在此过程中为了能

够捕捉到高阶的图结构需要堆叠多层图神经网络,从而容易

产生过平滑的问题,因此他们提出了一种多尺度图神经网络

(MSFG),实现了在无需增加图神经网络层的条件下提取到

高阶的图结构信息.此外,最近的研究也表明,多尺度学习可

以提高链路预测[４３]的性能.同样地,在基于图神经网络的病

理图像分析中,Zhang等[３６]在 Xu等提出的图小波神经网

络[３６]的基础上,提出了一种新的多尺度图小波神经网络模型

(MSＧGWNN).如图２所示,提出的模型由３个并行的用于

提取多尺度组织信息的图小波神经网络(GWNNs)组成.对

于每个输入的图而言,图小波基可以定义为:

Ψs＝(ψs１,ψs２,􀆺,ψs３)＝UHsUT (７)

其中,缩放矩阵Hs＝Diag(eλ１s,eλ２s,􀆺,eλNs).此外,该模

块采用了３个顺序链接的卷积层,该模块可以被定义为:

第一层:

X２＝relu(ΨsF１Ψ－１
s X１W１) (８)

第二层:

X３＝relu(ΨsF２Ψ－１
s X２W２) (９)

第三层:

X４＝softmax(ΨsF３Ψ－１
s X３W３) (１０)

图２　Zhang等提出的 MSＧGWNN模型的框架[３６]

Fig．２　FrameworkofMSＧGWNNproposedbyZhangetal．[３６]

　　最后,为了提取图级别的特征,文献[３５]采用了加合操作,

加合了图中所有节点的特征作为图级别的特征.值得一提的

是,为了更好地调整模型中各模块的参数,文献[３５]在模型的

训练过程中同时考虑了节点特征预测的误差和聚合图级别的

特征得到的预测误差,模型训练时的损失函数可被定义为:

Lfinal＝λ×Lnode＋Lgraph (１１)
其中,Lnode和Lgraph分别为节点级别的分类误差和图级别的分

类误差.

除了上述提到的工作外,大多数基于图的方法都需要进

行一个复杂的预处理来实现图像到图的转换.为了解决这个

问题,Gao等[１７]提出了一个集成了卷积神经网络(CNN)和

GCN(CNNＧGNN)的框架.在该框架下,提出了一种新的

GCN(cliqueGCN,cGCN),该 GCN 层是被专门设计的(命名

为cliquegroupGCN,简称cgGCN),以减少CNN特征中的冗

余信息.cGCN工作流程如图３所示.所提出的框架包含３
个卷积层,特征传播可以分为两个阶段.cGCN 模块采用了

对称设计,输入图根据节点的特征分成两个图,然后发送到图

卷积层.利用两个分支的 GCN 层的输出,通过元素乘法器

获得融合特征.此外,GCN 层的输出被输入到批量归一化

层,并由 ReLU激活函数激活.最后,通过两个分支的输出和
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融合的特征来融合每个节点的表示.实验结果表明,该模型

在乳腺癌分型和分级方面取得了令人满意的效果.

图３　Gao等提出的cGCN的流程图[１７]

Fig．３　FlowchartofcGCNproposedbyGaoetal．[１７]

２)基于无监督学习的方法

与人工智能在其他医疗领域的应用类似,研究人员通常

面临着标记数据短缺的问题[４４].为了解决这个问题,在先前

的研究中尝试了很多深度学习中经常用到的技术,例如迁移

学习[４５].此外,由于临床数据在不同类别之间表现出了天然

的不平衡的特性,这对许多一般设计的模型来说是一个挑

战[４６].最近,Roy等[４７]提出了一种新的层次化的离群点检测

损失(HOD),用于分布外样本的检测并取得了令人满意的性

能.与上述类似的方法从采用相似任务中的模型权重和优化

损失函数两方面缓解了数据量不足和数据不平衡的问题,但

是模型仍是有监督的模型,仍需要大量训练数据.最近的许

多研究采用了一种新的思路来解决该问题,即自监督学习.

自监督学习是一种无监督学习方法,它在没有标签信息的情

况下定义优化目标函数,从而利用大量无标记数据进行训练,

并用少量有标记数据对网络进行调整.Ozen等[３７]提出了一

种基于SimCLR[４８]的乳腺癌组织病理学图像检索模型.该模

型由两个对称分支组成.如图４所示,将原始图和增强图分

别发送到两个分支,然后利用共享权重的 GNN 编码器提取

图的级表示,并通过 MLP投影头获取图的最终表示.最后,

设计了一个对比损失来优化模型中的参数.值得注意的

是,增强被定义为随机移除图中的顶点子集.在对模型性

能评估的实验中,文献[３７]考虑了如下３种编码器:基于

GCN的架构[４９]、基于 DiffＧPool的架构[５０]和基于图卷积的

方法[５１].实验结果表明,基于 GCN 的方法获得了最佳的

性能.

图４　Ozen等提出的基于SimCLR的自监督学习模型[３７]

Fig．４　SimCLRbasedselfＧsupervisedmodelproposedbyOzenetal．[３７]

４．２．２　生存预测

生存预测是常见的基于病理图像的预后预测任务之一.

正如本文第３章提到的,由于各种原因,许多方法通过乳腺癌

病理图像来构造图,因此图像中的实体及其关系的信息可以

在图中以不同的形式表示.在某些图构造策略中,patch之间

的位置关系可以嵌入为边缘属性.然而,一些传统的图神经

网络不能直接用于提取边缘特征.Lee等[３５]将取归一化

后的空间距离和两个patch之间的夹角作为边缘特征.为

了解决这个问题,他们修改了计算注意值的机制 GAT[２０],

可以表示为:

αij＝ exp(LeakyReLU(aT
sWshi＋aT

rWrhj＋aT
dWddij＋aT

aWaaij))
∑

k∈Ni
exp(LeakyReLU(aT

sWshi＋aT
rWrhk＋aT

dWddik＋aT
aWaaik)) (１２)

其中,as,ar,ad,aa为单层前馈神经网络,分别用于计算源节

点、目标节点,以及两个实体之间的距离和角度的注意系

数.由此,文献[３５]叠了３个由该修改后的 GAT层(每层

包含两个注意力头)以 及 两 个 全 连 接 层 构 成 了 基 础 的 模

型.为了增强模型的稳定性及模型的学习能力,本文在每

层网络后加入了残差链接,同时为了避免过拟合,在采用

的 PReLU 激活函数后加入了归一化层.此外,为了实现

对癌症病人的生存预测,采用了 Cox损失作为损失函数,

具体可表示为:

L＝－∑
i∈U

(βTXi－log∑
j∈Φi

eβTXj ) (１３)

其中,β为最后一层神经网络,X 为该神经网络的输入,U 为

病人集合,Φi为生存时间短于i的病人数量.
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４．２．３　基因表达状态预测

除上述工作外,在基因表达状态预测中,最近的工作发现

挖掘图中的固有信息也是定义损失函数的一个很好的选择.

在乳腺癌的严重程度评估及治疗方案确定中,人表皮生长因

子受体２(Her２)的表达状态是一个重要的参考因素和治疗靶

点,而在该评估过程中,需要消耗病理学家较多时间在显微镜

下对免疫化染色的图像(ImmunoHistoChemistry,IHC)进行

观察.Chen等[３８]提出了基于树结构的弱监督方法对免疫组

化(IHC)染色的 WSIs进行 HER２评分,其中采用自监督来

提高评分效果,如图５所示.受到 CAM[５２]的启发,文献[３８]

提出了一种聚焦感知模块(FAM),以指示具有有效信息的诊

断区域.然后,根据空间位置关系将所取的patch构造为一

个树状的图.值得关注的是,在该模型的训练中,分析了模型

中不同层间的依赖关系,设计了自监督损失函数.具体来说,

首先,为了减轻诊断无关的 patch的干扰,使用基于 L１范

数[５３]的损失函数来最小化基于注意的重要权重,可以表示

为:

Lsparse＝∑
∀T

‖wp‖１ (１４)

其中,wp＝
f((Zc)T)

‖f((Zc)T)‖F

为基于注意力的重要性权重,zp是

节点集合{zc
q}Qq＝１的父节点,且f是１×１的卷积层.然后,通

过最小化子节点的加权特征与父节点之间的距离来设置模型

训练过程中的优化目标,因此局部的语义自监督损失可以被

定义为:

Llocal＝∑
∀T

‖zp－∑
Q

q
wp

qzc
q‖２ (１５)

其中,Q 为节点p 的子节点数.最后,还需要最小化树中

不同层次的语义特征,从而定义全局语义损失,该损失可

以被表示为:

Lglobal＝∑
L

l＝１
‖sl－sl＋１‖２ (１６)

其中,第l层的语义特征sl可以通过sl＝ ∑
∀Pl－１

　∑
Q

q＝１
wp

qzz
q计算得

到.对于模型的分类损失,文献[３８]不仅考虑了聚合后的特

征得出的分类结果,同时还考虑了各层语义特征向量得出的

分类结果,由此模型的分类损失可以被定义为:

LCE＝LCE(y
∧,y)＋∑

L

l＝１
LCE(y

∧
l,y) (１７)

其中,LCE为交叉熵损失函数,y
∧为聚合后的特征得出的预测

结果,y
∧
l为第l层语义特征得出的预测结果.由此,模型在训

练时的优化目标可被定义为上述损失的加权平均.

图５　Chen等提出的PTreeＧNet模型的结构[３８]

Fig．５　StructureofPTreeＧNetproposedbyChenetal．[３８]

４．２．４　可解释器

尽管先前的研究表明,深度学习方法可以在病理图像

的分析中取得更好的性能,但对模型如何做出决策的解释

和理解仍然是临床应用和实验室测试之间的障碍,因此探

究模型做出决策的机制对于将神经网络模型应用于实际

应用具有重要的作用[５４].本节对可解释性的定义采用了

文献[５５]中提到的定义,即一组域特征集合(如图像中的

像素集合)对模型输出结果的贡献.本节将关注近年对提

高应用于乳腺癌病理图像的图神经网络模型的可解释性

的代表工作.
近年来,在提高基于 GNN 模型的可解释性方面也做出

了一些努力,其中大多数是基于图神经网络中的解释器.

Jaume等[５７]受到 GNNEXPLAINER[５８]的启发,提出了一种

后验的细胞图解释器,最大化了原始图G 和子图Gs之间的互

信息.最后,子图Gs被定义为对预测结果的一个解释.后来,

Jaume等[５６]注意到传统CNN中所用的可解释方法并不能使

病理学家理解模型的决策机制(见图６),进一步提出了一组

指标来辨别更有意义的解释器,使得该分类器能够将模型可

解释性与病理学中的概念相关联.

图６　Jaume等提出的基于像素级可解释方法与实体级可解释

方法的效果对比[５６]

Fig．６　ComparisonbetweenthepixelＧlevelexplainable

methodandtheentityＧlevelexplainablemethodproposedby

Jaumeetal．[５６]
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该工作考虑了一组常用在图神经网络中的可解释器,
其 中 包 括 GRAPHLRP[５９],GRAPHGRADＧCAM[６０],

graphgradＧcam＋ ＋[６１],GNNEXPLAINER[５８]. 通 过 实 验

分析,文 献[５６]证 明 了 GNNEXPLAINER[５８]能 够 最 好 地

契合病理学中的概念.

４．２．５　总结

本小节总结了近年提出的用于乳腺癌病理图像分析的图

神经网络模型,并进行了对比分析,如表３所列.

表３　基于图神经网络的乳腺癌病理图像分析方法

Table３　Pathologicalimageanalysismethodsbasedongraphneuralnetworks

应用领域 网络 输入图类型 实验数据集 模型特点 限制

组织类型

分类(分级)

HACTＧNet[１４] 细胞图、组织图 BRACS[６２] 能够对病理图像中细胞、组织两个层

次的实体进行建模
没有捕捉图中的多尺度特征

cliqueGCN[１７] 其他图 DataBiox[６５],BI[６４]
利用 CNN提取的特征图来构建图,
降低了预处理的复杂度,同时实现了

对特征图中信息的过滤

将特征图中的像素作为图中的节点,
而非图像中的生物实体

MSＧGWNN[３６] patch图
BACH[６３],

BreakHis[６６]
通过图小波变换高效地捕捉了图中

的多尺度特征

图中的 节 点 对 应 于 输 入 图 像 中 的

patch,而不是生物实体

Ozen等提出

的方法[３７] patch图 私有数据集
引入了自监督学习框架,降低了对标

注数据的依赖
需要较多的训练时间及训练数据

SHGNN[３９] 细胞图、组织图 BRACS[６２]

引入了图结构学习模块,替代传统基

于经验的图构建模块,同时采用 ViT
建模了细胞图与不同尺度的组织图

之间的依赖关系

采用了 Transformer架 构 和 图 学 习

机制,增加了模型的复杂度

生存预测
Lee等提出的

生存预测方法[３５] patch图 TCGA,NLST[６７]

通过修改后的 GAT 模型提取构建

的patch图中的特征对患者进行生

存预测,同时使得模型具有一定的可

解释性

特殊的图构造方式使得需要对现有

图神经网络进行改进,以提取图中的

信息

基因表达状态

预测

PTreeＧNet[３８] patch图 私有数据集

在提取图像不同尺度特征的同时构

建了特征图间的关联关系,并挖掘了

其中的语义一致性,增加了自监督约

束,减少了对标注数据量的依赖

与同类模型相比构造更加复杂,训练

也更加困难

SlideGraph[３２] 细胞图 TCGAＧBRCA[６８] 首次通过构建图神经网络并利用图

表示学习提取全片级别的表示
没有捕捉图中的多尺度特征

可解释方法

Jaume等提出

的方法[５７] 细胞图 BRACS[６２]
提出了一种后验图解释器,实现了对

输入图中与诊断相关的重要部分的

识别

研究仅针对细胞图进行

Jaume等提出

的方法[５６] 细胞图 BRACS[６２] 评估了适用于为图神经网络模型预

测结果做出解释的解释器
仅评估了一组常用的图解释器

　　在组织类型分类任务中,HACTＧNet[１４]首次通过图神经

网络建模了细胞与组织之间的层次关系,为模型的预测结果

提供了更高的可解释性,而SHGNN[３９]进一步引入了动态图

结构学习模块,实现了对图中的边的动态学习,降低了由于图

的构建偏差为模型性能带来的影响,同时通过 ViT模型[１１]整

合了不同尺度下的组织的特征,进而提升了模型的性能.这

两种方法更加适合于模型可解释性要求高的场景,相比之下,

前者更适用于计算资源较小的场景.而cliqueGCN[１７]则对

简化图的构建过程开展了研究,基于 CNN 的特征图实现了

图的动态构建,更适合于需要提升模型计算效率的场景.

Ozen等提出的方法[３７]则是注意到了病理图像数据量有限的

情况,提出了自监督的图神经网络模型.MSＧGWNN[３６]通过

捕捉图中的多尺度特征提升了模型的性能,但是没有将图像

中的生物实体作为图中的节点,相比其他方法而言模型的可

解释性较弱.

SlideGraph[３２]是最早的基于图神经网络的病理图像级

别特征提取的模型,实现了将 HER２表达状态预测任务转化

为了细胞图分类任务.该方法没有考虑到病理图像中的多尺

度特征,PTreeＧNet[３８]则通过基于不同尺 度 的 病 理 图 像 的

patch的空间位置关系构建了一个树状的图,捕捉了多尺度下

的特征,同时还通过图中节点的层级关系引入了自监督损失,

降低了所需的训练数据.

５　数据集与分析工具

５．１　公开数据集

病理图像数据集对模型的评估及优化具有重要的作用,

数据集的数据量及样本分布等因素也会对模型的训练和性能

评估产生影响.本小节将对近年来研究中常用的数据集,根

据其用途做出简要归纳,数据集的基本信息如表４所列.

表４　相关数据集

Table４　Relateddatasets

任务 数据集 类别数 放大倍数
感兴趣区域

(ROI)数
患者数 引用

组织

分类

BRACS ７ ２０ ４５３９ １８９
[１４,３９,
５６Ｇ５７]

BACH ４ － ４００ [３６]

BI ４ ２００ ２６９ [１７]

分级

DataBiox ３ ４,１０,２０,４０ ９２２ １２４ [１７]

BreaKHis ２
４０,１００,
２００,４００

７９０９ ８２ [３６]

１)乳腺癌组织类型分类

(１)BRACS

BRACS[６２]数据集是用于分类模型训练及评估的乳腺癌

亚型数据集,包括２０倍下的７种类型的乳腺癌病理图像(正

常组织、正常导管增生、扁平上皮异型、非典型导管增生、病理
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良性、双原位癌、浸润性癌).该数据集包含了５４７张 H&E
染色的全片图像(WSIs),以及从中提取的４５３９个感兴趣的

区域(ROI).

(２)BACH

BACH[６３]是BreRst乳腺癌症组织学分类挑战竞赛中使

用的数据集,旨在推动数字病理图像中的恶性组织自动分类

方法的发展.该数据集分为两部分(A 部分和 B部分),A 部

分包括４种类别(正常、良性、原位癌、浸润性癌)的５００张

H&E染色乳腺组织病理图像,其中４００张用于训练,１００张

用于测试,并由两位病理学专家标注;B部分包含了４０张包

含上述４种类别的像素级别的标签的 WSI,其中３０张用于训

练,１０张用于测试.

(３)BI

BioImaging２０１５challenge(BI)[６４]数据集是一个 H&E
染色的乳腺癌亚型组织学图像数据集,放大度为２００倍,包括

４种类型的乳腺癌(正常、良性原位癌和浸润性癌).它包含

了９２２张图像,每张图像的类别由两名病理学家标注,其中不

明确类别的样本被丢弃.

２)乳腺癌分级

(１)DataBiox

DataBiox[６５]是一个用于浸润性导管癌(InvasiveDuctal

Cancer,IDC)患者分级的数据集,它包含了１２４例IDC患者的

９２２张组织病理显微镜图像.所有标本根据小管形成量、细

胞核多形性程度和有丝分裂计数分为３级(I级、II级、III
级).此外,每个样本包括４张不同放大倍数下的图像(４倍,

１０倍,２０倍和４０倍).

(２)BreakHis

BreaKHis[６６]是一个用于将乳腺癌病理图像分为恶性与

良性两类样本的 HE染色病理图像数据集.该数据集包含了

７９０９张从８２位病人的病理图像中收集的４种不同放大倍数

下的图像(分辨率为４０倍,１００倍,２００倍和４００倍),其中良

性样本共计２４８０张(来自２４位病人,４０倍下６２５张,１００倍

下６４４张,２００倍下６２３张,４００倍下５８８张,恶性样本共计

５４２９张,其 中 ４０ 倍 下１３７０张,１００ 倍 下２４３７张,２００ 倍 下

１３９０张,４００倍下１８２０张).

５．２　常用工具

如前文所述,在图和图神经网络的构建中往往包含着诸

多重复的工作(如图的卷积层、图像中的实体识别与特征提取

等过程).在最近的研究中,研究人员针对图神经网络的构

建、病理图像中的实体识别、染色归一化及特征提取等处理流

程设计了专门的工具库,以便研究人员快速实现病理图像的

预处理、模型设计与训练.本小节将对近年研究中的此类工

具进行简要概述.

１)DGL

DeepGraphLibrary(DGL)[６９]是构建图神经网络的开源

框架,它被广泛应用于诸多图表示学习任务中,如药物的重用

预测等.作为一种图神经网络的框架,DGL 的后端可以是

Pytorch或 TensorFlow,这意味着 DGL对研究人员或工程师

是友好的.此外,DGL的详细文档使得用户学习 DGL的时

间更短.

２)PyG

PytorchGeometric(PyG)[７０]是图神经网络构建的另一个

可选框架.与 DGL类似,PyG也是gnn的开源框架,已被用

于许多现有的图神经网络的有关研究中.PyG将经典的基于

消息传递的图神经网络分为消息传递、特征聚合和节点特征

更新３部分.消息传递指两个相连节点之间的消息传递方

法;而特征聚合和更新则分别表示聚合邻居信息和更新自身

表示的方式.这就意味着用户可以很容易地灵活建立自己的

图神经网络模型.然而,PyG 的不足之处在于,它是建立在

Pytorch框架之上的,这意味着它对使用 Tensorflow 框架的

用户不够友好.

３)Histocartography
Histocartography[７１]是基于图神经网络的病理图像分析

方法中的一个工具库.它包括了数个可用在从数据预处理到

分析流程构建、可解释性分析的处理模块.在预处理方面,它

可用于染色归一化、组织检测、核检测、特征提取和图构建.

此外,在分析流程设计方面,模型中还包括几个经典的 GNN
层(如 GIN和 PNA).在模型的可解释性探究方面,它包括

了图神 经 网 络 中 已 有 的 几 个 解 释 器,如 GRAPHGRADＧ

CAM[５５],GNNEXPLAINERS[５２]等.

表５　基于图神经网络的乳腺癌病理图像分析中的常用工具

Table５　Commontoolsforbreastcancerpathologicalimageanalysis

basedongraphneuralnetwork

工具类型 名称 引用

图神经网络

构建工具

PyG [３２,３９,４９]

DGL [１４]

基于图神经网络的

病理图像分析工具
Histocartography [１４,３９]

６　总结与讨论

６．１　挑战

基于图神经网络的病理图像分析方法在图的构建和模型

构建两个方面的挑战.

１)图的构建

在图的构建中主要存在两个方面的挑战:(１)节点定义;

(２)边的构建.

首先,对于节点的定义,细胞图是最具有可解释性的一种

图构建方法,在此类图构建方法中,图中的节点是细胞或细胞

簇,它假定了细胞间的相互作用关系是输入图像中最重要的

信息,通过此种关系可以提取到与下游任务相关的信息,而在

现有研究中这种方法的两个明显缺点就是细胞图丢弃了组织

间的层次结构且在 WSI中细胞的数量众多,导致图的规模较

大,进而影响模型的计算效率.其次,如表２所列,patch图是

一种在乳腺癌病理图像分析中常用的图构建方法,该方法的

优点在于简化了图像中的生物实体的识别过程,但是不同的

组织结构具有不同的尺度,因此patch的大小和位置会是一

个重要的超参数.在patch图的构建过程中,往往通过无监

督的聚类算法将图像中的像素进行聚类,并将聚类得出的簇

作为图中的节点.该方法避免了部分重要的组织区域中不包

含细胞核的问题,但是这种方法同样无法保留图像中的不同
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尺度的组织之间的关系,同时也需要仔细地根据组织的特点

调整聚类的超参数.对于组织图而言,它通过无监督的超像

素聚类算法避免了重要区域中不包含组织的问题和patch大

小难以调整的问题,但是需要根据图像中的组织特点选取适

当的无监督聚类算法来分割出不同的组织.而对于基于多种

生物实体的图构建方法,图中包含了多种节点表示细胞、组织

等,这种方法构建了细胞与组织之间的关系,但是代表细胞的

节点仍在图中占据了重要的地位,因此也会存在节点数目过

多的问题.故节点的定义对于下游任务而言仍是一个重要的

选择,且当前也鲜少有研究提出可以同时解决上述问题的节

点定义方式.

其次,在边的构建过程中,现有的方法大都基于一种先验

的假设,即空间位置相邻的生物实体具有相似的功能,因此会

依据空间位置的相邻关系构建节点之间的拓扑连接.而这种

方法没有考虑到生物实体类型的差异,故可能会构建不恰当

的连边,导致不同类型的实体具有较高的相似性.为解决此

类问题,现有的少数工作[３９]尝试通过节点的特征构建节点间

的边.但是在该领域中对此类方法的研究较少,且现有方法

具有较大的时间复杂度.因此,在边的构建中如何能够兼顾

空间位置、生物实体的属性及复杂度仍是未来研究中存在的

一个挑战.

２)模型的构建

在模型的构建中主要包含了３个方面的挑战:(１)节点规

模大;(２)图结构的异质性;(３)图级别特征的提取.

首先,病理图像的一个明显特征就是具有较大的尺度,因

此对于现有相关工作中所有的节点定义方式而言,根据 GCＧ

Ns的定义,一个关键问题是邻接矩阵是图卷积运算中的一个

参数.因此,在 传 统 的 GCNs中,必 须 将 其 复 制 到 有 限 的

GPU内存中[７２],计算的开销随着节点数目的增加会成指数

增长.图中都包含了大量的节点,而基于图神经网络的乳腺

癌病理图像分析中大多工作都会将图像分类任务转换为图分

类任务,因此所采用的图神经网络需要在短时间内提取到节

点的特征.

其次,与常见的图学习任务类似,在构建的图中可能会存

在多种不同的关系(如 HACTＧNet中就存在细胞Ｇ细胞、细胞Ｇ
组织、组织Ｇ组织３种关系),因此会为图神经网络带来挑战.

最后,如前文所述,所设计的图神经网络的主要任务为图

分类任务,这也是图学习领域中的一个具有挑战性的任务.

文献[７３]总结了目前图分类任务所面临的挑战.

６．２　未来展望

虽然当前基于图神经网络的乳腺癌病理图像分析方法在

组织类型识别、生存预测、分级等常见的基础任务中表现出了

良好的性能,但是在图的构建、节点特征提取、模型的构建方

面仍然存在研究的空间.

首先,在图的构建中,现有工作中所构建的图包含了细

胞、组织、patch,但是仍然缺乏对３种实体构建的网络对模型

性能影响的研究,同时也仅有少部分工作关注了病理图像中

的层次结构(如节点、细胞、组织、输入图像之间的关系).另

外,在图中边的构建中,大多数的研究选择以空间位置相邻或

形态特征相似为依据,缺乏对现有先验知识的利用.而在此

类问题中,对图的结构进行学习或是一种解决方法,例如

Hou等[３９]的工作中就引入了图学习模块,根据输入的节点特

征构建出图中的边.但是,此类方法复杂度较高,对于节点数

目较多的图仍需进行优化.因此,在未来的工作中,可以通过

结合细胞的测序数据、图结构学习的方法更好地构建图.

其次,在节点特征的提取中,现有的方法大多采用预训练

的CNN模型提取节点对应的实体周围的图块的特征向量作

为节点的特征向量,而此类方法往往不是在医学图像数据集

上进行预训练的,因此提取的实体的视觉特征未必是最优的.

在最近的工作中,文献[３１]采用手工特征提取了细胞的形态、

大小等形态特征,在兼顾空间距离的情况下构建图,结果表明

基于此方法构建的图的分类模型具有更优的性能.而此类基

于手工特征的方法较多依赖于相关领域的知识.因此,对于

节点特征的提取问题而言,仍有优化的空间.

最后,从近年来对方法的研究中可以看出,现有研究针对

图中多尺度信息利用不充分、空间上下文信息利用不充分、标

注数据量缺乏及增强可解释性等问题进行了研究.而当前研

究中鲜少有工作同时关注病理图像中多个尺度下的特征及构

建的图中的多尺度特征,同时也鲜少有工作关注于池化过程

中的信息损失.图分类任务作为图学习任务中的一种基础问

题,目前已经得到较为深入的研究.虽然目前的方法已在该

问题上取得了较好的效果,但是在图结构信息利用的充分程

度、模型的泛化能力等方面仍有待提升[７３].因此,对于图池

化方面仍具有一定的研究空间.

６．３　结论

总的来说,近年来随着对图神经网络研究的不断深入,使

得基于图神经网络的病理图像分析方法成为了数字病理图像

的研究方向之一,为更好地利用原有病理图像中的信息提供

了新的思路.现有的基于图神经网络的乳腺癌病理图像分析

方法表明了图神经网络本身在增强模型预测结果可解释性、

建模空间上下文、利用病理学家的先验知识方面的优势,同时

还发现了通过病理图像构建的图可以富含不同尺度的信息,

为下游任务性能的提升打下了基础.
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