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摘要 多实例学习（MIL）在组织病理学全切片图像（WSI）分析中的癌症诊
断和预后方面显示出巨大的潜力。然而，WSIs内在的空间异质性提出了关
键挑战，因为形态相似的组织类型通常分散在遥远的解剖区域。传统的MIL
方法难以建模这些散布的组织分布并有效捕捉跨区域的空间交互作用。为
了解决这些问题，我们提出了一种新的具有上下文感知聚类（MiCo）的多
实例学习框架，旨在增强WSIs中的跨区域内组织相关性和强化组织间的
语义关联。MiCo首先通过聚类实例来提炼区分性形态模式，其中聚类中
心作为语义锚点。为了增强跨区域内的组织相关性，MiCo采用了一个集
群路由模块，该模块通过特征相似性动态链接远距离区域的同一组织类型
的实例。这些语义锚点充当上下文枢纽，传播语义关系以细化实例级别的
表示。为消除语义碎片化并强化组织间的语义关联，MiCo整合了一个聚
类缩减模块，该模块在合并冗余锚点的同时增强不同语义组之间的信息交
换。在九个大规模公共癌症数据集上的两项具有挑战性的任务中进行的广
泛实验展示了MiCo的有效性，并证明了其优于最先进的方法。代码可在
https://github.com/junjianli106/MiCo 获取。

Keywords: 多实例学习· 整张幻灯片图像· 上下文感知聚类。

1 介绍

全景图像（WSIs）提供了细胞形态和肿瘤微环境的全面详细表示，这两
者对于准确的诊断评估和预后判断都至关重要 [2,3,22,6]。然而，组织病理学
? means the corresponding author.
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WSIs通常表现出极高的分辨率，可达到 100,000×100,000像素。WSIs的高
分辨率以及缺乏像素级标注，在其分析和建模中带来了显著挑战 [12,14,9,8]。
尽管多实例学习（MIL）已作为一种弱监督WSI分析范式出现 [1,20]，现有
方法仍然难以应对WSIs的空间复杂性。

这一挑战通过两个相互关联的现象表现出来：在宏观层面，同一类型的
病理性显著组织结构往往在远端区域表现出不连续分布。例如，淋巴血管肿
瘤栓子可能从瘤周区域延伸到远处的血管系统 [11]，而沿神经束扩散的周围
神经侵犯灶可以跨越多个解剖平面 [13]。在显微层面，这些分布式结构与异
质性的细胞微环境相互作用，形成复杂的病理网络，需要同时建模局部判别
特征和跨区域语义依赖。

尽管取得了显著的进步，现有的 MIL方法仍然难以建模形态上距离遥
远但病理相关的区域之间的长程依赖关系，这是由WSIs固有的空间异质性
带来的挑战。例如，传统的基于注意力的 MIL方法（如 AMIL[5]）利用注
意力机制动态识别和聚合关键实例，这些方法倾向于关注实例级别的特征学
习，却无法捕捉到远距离病理区域之间的语义关系。基于聚类的方法，比如
DeepAttnMISL[21]，在集群内部学习补丁依赖性但未能捕捉组织区域间的上
下文交互作用，这对预后至关重要。基于变换器的方法（如TransMIL[15]）使
用变换器来学习WSIs的全局上下文信息，但将所有交互视为同质的，无法
捕捉跨肿瘤微环境的动态异质性相互作用。基于图的方法（如PatchGCN[1]）
依赖于固定的邻域定义，而分层方法如 HVTSurv[16]将局部学习限制在预
定义的子区域上，这两种方法都不足以建模跨越空间分布的组织级别的形态
连续性。

为了克服这些限制，我们提出了MiCo，一个具有上下文感知聚类的新
型多实例学习框架。MiCo采用了一个集群路由模块，通过聚合和传播同一
组织类型分散补丁的信息来增强组织内部的语义关联，从而优化实例级别的
表示。此外，MiCo集成了一个集群缩减模块，以消除语义碎片化并强化组
织之间的语义关联，在保持病理多样性的同时整合语义冗余的锚点。在九个
大规模公开癌症数据集上的两个具有挑战性的任务中进行了广泛实验，验
证了MiCo的有效性，并展示了其在生存预测和癌症亚型分类任务中的优越
性能。
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图 1: 概述 MiCo。MiCo 由多层上下文感知聚类模块组成。每个模块由一个
集群路由模块组织，该模块聚合并传播语义信息，以及一个集群缩减器模
块，该模块整合冗余锚点同时增强语义不同锚点之间的信息交换。

2 方法论

2.1 MiCo 概览

为了解决组织病理学WSI中的空间异质性挑战，我们提出了MiCo，一
种具有语境感知聚类功能的新颖多示例学习框架。如图 1所示，MiCo 由多
层语境感知聚类模块组成，每个模块均由两个核心组件组织：Cluster Route
(CluRoute) 模块和 Cluster Reducer (CluReducer) 模块。MiCo 开始时通
过对实例进行聚类以提炼出具有辨别力的形态模式，簇中心作为语义锚点。
CluRoute 基于特征相似性动态链接同一组织类型的实例，即使这些实例分
布在遥远的区域，汇集并传播语义信息以优化实例级表示。这个过程通过建
立独立于解剖边界组织关系来增强跨区域内的组织相关性。CluReducer 整
合冗余锚点同时促进不同语义组之间的信息交换，从而消除语义碎片化并加
强组织间的语义关联。这些组件协同工作，在区域内传播上下文信息，通过
语义聚合优化实例级表示，并生成用于下游诊断和预后任务的稳健袋级别
特征。
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2.2 WSI 预处理

给定一个WSIW j，我们首先将组织区域裁剪为不重叠的块 {pj,m}Mm=1。
每个块使用多模态全幻灯片基础模型 TITAN[4]编码成特征向量 hj,m ∈ Rd，
该模型通过自监督和视觉语言目标进行了预训练。这个过程为每个WSI生
成一个特征矩阵Hj ∈ RM×d。为了简化表示，我们省略下标 j。为了初始化
语义锚点，我们对训练实例应用 K-均值聚类，获得聚类中心 S = {sk}Kk=1。
这些中心作为代表不同组织模式的语义锚点。

2.3 上下文感知聚类

形态相似的组织类型通常分散在遥远的解剖区域，这使得捕捉它们的上
下文关系和语义一致性变得具有挑战性。MiCo 通过其多层上下文感知聚类
模块解决了这一问题，该模块由两个核心组件组成：聚类路径和聚类简化
器。聚类路径通过连接远距离区域中的相同组织类型实例来聚合和传播语义
信息，而聚类简化器则整合冗余锚点并促进不同语义组之间的信息交换。
聚类路由。给定一个包含M实例的WSI，每个补丁 pm都由特征嵌入hm ∈ Rd

表示。为了建立跨区域的组织内相关性，我们计算每个实例特征 hi 和 K 可
学习语义锚点 {sk}Kk=1之间的余弦相似度：

Al(m,k) =
h>
msk

|hm| · |sk|
, (1)

其中 Al ∈ RM×K 衡量了实例与语义锚点之间的语义对齐程度。
argmax操作确保每个实例都被分配到与其最相关的语义锚点，从而在

病理结构中保持语义一致性。然而，argmax是非可微的，这会中断梯度流
向锚点。为了解决这一问题，我们使用一个直通估计器 [18]来实现实例到锚
点的分配同时维持梯度传播：

Âl = one-hot (arg max(Al)) +Al − sg(Al), (2)

其中 sg(·)表示停止梯度运算符。在前向传播过程中，Âl ∈ RM×K 是一个二
进制矩阵，每一行都是一热编码，将每个实例分配给与其最相似的簇。在反
向传播过程中，梯度绕过非可微的 arg max操作并通过 Al 传递，从而实现
端到端训练。
对于每个语义锚点 sk，我们聚合其分配实例的特征以生成一个上下文感

知表示：

s̃k =
1

Nk

M∑
m=1

Âl(m,k) · hm, Nk =
M∑

m=1

Âl(m,k). (3)
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其中 s̃k ∈ Rd 捕获锚组内共享的形态语义（例如肿瘤间质或免疫浸润），而
Nk 表示分配给第 k 个锚点的实例数量。此聚合步骤统一了空间上分散但
具有相似语义的实例，直接减轻了空间异质性。我们将所有 s̃k 收集到矩阵
S̃ ∈ RK×d中，该矩阵作为聚类缩减模块的输入。
为了传播跨区域的上下文，我们将每个实例特征 hm 与其分配的语义锚

点语义对齐：

h
′

m = hm +MLP (hm + Âl(m,k) · s̃k). (4)

更新后的特征 h
′

m 结合了实例级特征与跨区域的语义上下文，形成了空间分
散组织结构的统一表示。该增强的特征随后传递到下一个上下文感知聚类模
块进行进一步优化，使模型能够逐步捕捉复杂的解剖关系。
聚类简化器。为了减少语义冗余，Cluster Reducer通过建模锚点之间的关系
来合并具有相似特征的锚点。给定初始语义锚点 S̃ ∈ RK×d，我们把 S̃ 转置
为 S̃> ∈ Rd×K 并应用多层感知器（MLP）来建模非线性交互：

S̃
′
= MLP (S̃>), (5)

其中，S̃
′ ∈ Rd×K/2 表示冗余减少后的优化锚点。多层感知器捕捉语义依赖

关系，例如通过整合语义相似的锚点来合并分散的肿瘤浸润淋巴细胞簇。将
S̃

′
转置回 S̃ ∈ RK/2×d 可以得到紧凑且有意义的锚点，这些锚点保留了组织

的基本特征。

3 实验与结果

3.1 数据集

生存预测。我们在实验中使用了来自 TCGA的七个公开可用的癌症数据集
（1 (膀胱癌腺癌, BRCA, GBMLGG, HNSC, 肾细胞癌, 肾乳头细胞癌和
肺癌腺癌)。这些数据集共同包含了来自 3,523名患者和 4,091张 H&E诊断
全幻灯片图像的数据。
癌症亚型分类。我们在两个具有挑战性的公共数据集上进行了比较实验：
TCGA-BRCA和TCGA-非小细胞肺癌。TCGA-BRCA数据集包含 1,034
张 H&E 切片，涉及两种侵袭性癌症亚型：浸润性导管癌（IDC）和浸润性
小叶癌（ILC）。TCGA-NSCLC 数据集包括来自两种亚型的 1,030 张 H&E
切片：肺鳞状细胞癌（TCGA-LUSC）和肺腺癌（TCGA-LUAD）。

1 https://portal.gdc.cancer.gov
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表 1: 七种癌症类型中的生存预测性能比较。
Models BLCA BRCA GBMLGG HNSC KIRC KIRP LUAD MEAN

AMIL [5] 0.5510.10 0.5760.11 0.7360.15 0.5900.02 0.6810.05 0.7780.04 0.5840.04 0.642
TransMIL [15] 0.6100.07 0.5550.04 0.7600.14 0.5650.02 0.6940.05 0.7730.07 0.5850.09 0.649

DeepGraphConv [10] 0.5630.08 0.5810.10 0.7390.14 0.5910.02 0.6810.02 0.7380.04 0.5810.02 0.639
PatchGCN [1] 0.6070.05 0.6000.12 0.7360.16 0.5840.01 0.6940.05 0.7830.05 0.5820.04 0.655

ILRA [20] 0.6120.04 0.5510.07 0.7220.16 0.6000.01 0.6630.04 0.6880.05 0.5900.04 0.632
HVTSurv [16] 0.6060.05 0.5790.09 0.7920.01 0.5750.03 0.6920.04 0.7780.06 0.5910.03 0.658
RRTMIL [17] 0.5880.05 0.5420.08 0.7380.16 0.5970.02 0.6990.04 0.7700.06 0.5790.04 0.644

WiKG [7] 0.6070.07 0.5820.09 0.7520.16 0.5790.02 0.7040.06 0.7630.09 0.5950.06 0.654
微协 0.6190.03 0.6080.12 0.8130.02 0.6050.01 0.7150.05 0.8000.07 0.6040.04 0.680

表 2: 两种癌症类型中的癌症亚型分类性能比较。

方法
TCGA-BRCA TCGA-肺癌特殊细胞类型癌症 平均值

ACC F1 AUC ACC F1 AUC ACC F1 AUC

AMIL [5] 0.9090.01 0.8580.02 0.9480.01 0.9230.02 0.9230.02 0.9790.01 0.916 0.890 0.964
TransMIL [15] 0.9060.01 0.8570.02 0.9450.02 0.9190.02 0.9190.02 0.9770.02 0.913 0.889 0.961

DeepGraphConv [10] 0.9130.01 0.8590.01 0.9470.01 0.9130.02 0.9130.02 0.9690.02 0.913 0.886 0.958
PatchGCN [1] 0.9170.01 0.8710.02 0.9440.02 0.9190.02 0.9190.02 0.9790.01 0.918 0.895 0.962

ILRA [20] 0.8990.01 0.8360.03 0.9310.02 0.9180.02 0.9180.02 0.9730.02 0.909 0.885 0.952
RRTMIL [17] 0.9100.01 0.8550.01 0.9450.02 0.9150.02 0.9150.02 0.9760.01 0.913 0.890 0.961

WiKG [7] 0.9150.02 0.8590.03 0.9480.01 0.9200.03 0.9200.03 0.9800.01 0.917 0.889 0.964
微协 0.9220.01 0.8750.02 0.9520.01 0.9310.02 0.9310.02 0.9810.01 0.927 0.903 0.967

3.2 实现细节

我们将MiCo与八种最先进的方法进行了比较：AMIL[5]，TransMIL[15]，
DeepGraphConv[10]，Patch-GCN[1]，ILRA[20]，HVTSurv[16]，RRTMIL[17]
和 WiKG[7]。WSIs 使用 TITAN[4]进行预处理，以提取 448×448 像素在
20×倍放大下的特征。所有实验均采用 4 折交叉验证，数据集按 60:15:25
的比例划分为训练集、验证集和测试集。语义锚点数量设置为 64。训练配
置在各种方法中统一：200 个周期，批次大小 1，学习率 2e-4（Ranger 优
化器 [19]），提前停止 8，每 2 步进行一次梯度累积。生存预测性能使用
Concordance Index (C-Index) 及其标准差 (std) 进行评估，而癌症亚型分类
则通过 Accuracy (ACC)、F1-score (F1) 和 Area Under the Curve (AUC)
指标进行评价。
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图 2: A.聚类分配的定性结果，展示了WSI缩略图、聚类分配结果以及不同
阶段对应的感兴趣区域（ROI）。蓝色轮廓表示真实的肿瘤区域，而被分配到
同一聚类的区域则用相同的颜色显示。B.MiCo的可解释性分析，热图中的
红色区域指示高注意力区域。

3.3 结果与讨论

生存预测。实验结果表明，MiCo 在七种癌症类型的生存预测任务中表现出
色。如表 1所示，MiCo 达到了 0.680 的平均 C 指数，超越了所有其他方
法。这一表现突显了 MiCo 上下文感知聚类在应对组织病理学全玻片图像空
间异质性挑战方面的有效性。MiCo 能够建模跨区域依赖关系并增强分散组
织区域之间的语义关联，使其能够捕捉复杂的形态模式并提高生存预测的准
确性。

癌症亚型分类。表 2中所示的癌症亚型实验结果表明，MiCo 在两个主要数
据集 TCGA-BRCA 和 TCGA-NLCSC 上表现出色。在准确率、F1 分数和
AUC 方面，MiCo 达到了最先进的结果，超越了所有其他方法。凭借 0.927
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图 3: 语义锚点对生存预测的影响
分析。

表 3: MiCo的消融研究平均结果。

方法
Survival Prediction 癌症亚型分类

C-Index ACC F1 AUC

w/o Semantic Anchors Init 0.668 0.922 0.896 0.964
w/o CluReducer 0.659 0.921 0.897 0.965
w/o CluRoute 0.656 0.910 0.890 0.955

微协 0.680 0.927 0.903 0.967

的平均 ACC，MiCo 显著超过了最佳基线 PatchGCN，后者达到了 0.918 的
平均 ACC。这些结果突显了 MiCo 凭借其上下文感知聚类机制和动态语义
锚点准确分类癌症亚型的能力，有效地缓解了组织病理学 WSI 中的空间异
质性和语义碎片化挑战。

消融研究。为了进一步确定 MiCo 中每个关键组件的有效性，我们在生存预
测和癌症亚型分类任务上进行了一系列消融研究。如表 3所总结的平均结果
强调了每个模块在提升 MiCo 整体性能方面的重要性。这些消融实验评估了
移除关键组件的影响，包括语义锚点初始化、CluReducer 和 CluRoute。移
除语义锚点初始化将 C 指数降低到 0.668，突显了其在捕捉判别性形态模式
中的重要性。省略 CluReducer 进一步降低了 C 指数至 0.659，强调了它在
整合冗余锚点和增强锚间信息交换方面的作用。同样地，移除 CluRoute 导
致 C 指数为 0.656，证明了其建立跨区域语义关系并细化实例级表示的有效
性。这些结果验证了每个模块对 MiCo 整体性能的关键贡献。

可解释性分析。如图 2所示，我们通过聚类分配和热图分析了MiCo的可解
释性。在图 2.A中，语义相关的区域逐渐合并，展示了MiCo改进表示能力
和增强语义连贯性的能力。热图结果进一步揭示了与图 2.B中的真实肿瘤注
释的强对齐性，证实了MiCo在肿瘤定位方面的高精度。

语义锚点分析。如图 3所示，我们使用不同数量的语义锚点（32、64和 128）
评估 MiCo 的生存预测性能。平均 C-index 值分别为 0.674（32 个锚点）、
0.680（64 个锚点）和 0.667（128 个锚点）。64 个锚点配置实现了最高的平
均 C-index，平衡了形态多样性和冗余性。
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4 结论

本文提出了一种新的具有上下文感知聚类的多实例学习框架MiCo，旨
在解决组织病理学WSI中的空间异质性问题。MiCo包含一个Cluster Route
模块以加强跨区域的组织内相关性，并且包含一个 Cluster Reducer模块以
整合冗余锚点并促进不同语义组之间的信息交换。在九个癌症数据集上的广
泛实验验证了MiCo在生存预测和癌症亚型分类任务中优于最先进的方法。
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