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融合病理图像和基因组学多模态的癌症生存预测
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摘要：融合病理图像和基因组学多模态数据进行生存预测有助于提高癌症患者生存预测的准

确性，从而为个性化医疗和精准治疗提供更加可靠的依据。为了提高生存预测的准确性，针对

病理图像和基因组学两个模态数据，提出了一种基于中期特征融合的生存预测方法，从“全
局-局部-全局”3 个层面来挖掘多模态数据间的潜在关系。该方法采用多示例学习，基于 ResNet50
网络提取全尺寸病理图像示例级特征，采用自归一化网络提取基因组学特征；使用相似性度量

方法学习模态间的全局相似语义信息，利用双向交叉注意力模块挖掘模态间的密集局部联系，

通过最优传输方法捕获模态间的全局结构一致性，同时使用基于 Transformer 编码器和门控注

意力池化层构建的聚合器聚合形成包级特征，最后采用估计危险函数预测得到癌症患者生存风

险。在膀胱尿道上皮癌（BLCA）、肺腺癌（LUAD）和子宫体内膜癌（UCEC）这 3 个公共全尺寸病

理图像数据集上的实验结果表明，本文所提方法优于其他对比方法，能够有效融合病理图像和

基因组学数据，显著提高生存预测的准确性。
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目前，癌症在全球各个国家都是导致死亡的主

要病因。预计至 2040年，全球新增癌症病例数将达

2 840万人，2050年时可能上升至 3 500万人[1]。生存

预测主要用于估计癌症患者后期死亡的相对风险，

是临床预后研究中的重要内容。提高癌症的诊断精

度，准确进行生存预测，能够帮助医生更好地评估疾

病进展，及时调整并优化治疗策略[2]。

病理图像评估在临床诊断中一直是癌症预后的

金标准 [3]，通过对病理图像中细胞的形状、大小、纹

理和像素强度等病理特征进行分析，可以进行生存

预测，如 NSCLC[4]、WSISA[5] 等。同时，癌症进展和

相关的生物过程与基因表达和突变密切相关，基

因组数据近年来也被开始应用于生存预测 ，如

DeepSurv[6]、GCGCN[7] 等。然而，上述研究仅关注了

单一模态的医学数据，忽略了整合来自不同医学模

态的有用信息，存在预测精度不够高的问题。

目前，一些研究者开始结合组织学的形态信息

和基因组的分子信息进行生存预测。有效的多模态

融合方式使模型充分利用各个模态自身信息以及模

态之间提供的互补信息，从而提高模型性能[8-10]。根

据不同的信息融合阶段和融合对象，可以将多模态

数据融合划分为早期数据融合、后期决策融合以及

中期特征融合 3种方式[11]。早期数据融合将多模态

数据在输入模型前进行融合，后期决策融合则是在

每个模态数据独立通过模型处理后进行融合，但这

两种方法都存在无法充分捕捉模态间的复杂关系，

容易导致信息冗余或丢失的问题。

中期特征融合是在模型的中间层次对多模态数
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据进行融合，能够分析控制模态间的交互信息，是一

种更优的融合策略。Xie等[12] 使用预训练的 ResNet50
提取全尺寸病理图像（Whole Slide Image, WSI） [13] 的

切块特征，通过计算病理图像和基因表达数据两种

模态之间的共注意力分数，构建基于 Transformer和
注意力池化层的多模态特征融合网络，得到包括病

理和遗传信息的特征向量。Li等[14] 提出的 HFBSurv
方法采用基于注意力的因子化双线性模型，对病理

图像、拷贝数变异和基因表达数据进行逐层融合，发

掘模态间的关系信息。Lyu等 [15] 提出的 TransSurv
方法，使用 Transformer从不同尺度提取病理图像特

征和基因特征，利用交叉注意力机制，进行跨类融合

和跨特征融合的两级融合，从而提供更佳和更全面

的融合特征表示。Chen等 [16] 提出的 MCAT方法利

用 ResNet的多示例学习提取 WSI示例特征，并通过

自归一化网络提取 6种基因组特征。通过共注意力

模块，建立基因与病理图像特征的联系，增强基因表

达与病理表型的关联。Jaume等[17] 通过转录组学中

的生物通路特征和共注意力机制，探索病理图像与

生物通路的多模态相互作用，进一步增加了模态互

补信息。然而目前中期特征融合策略通常仅限于对

单一层次、单一维度的特征提取和融合。

因此，为了更好地进行多模态数据融合，提高对

患者生存预测的准确性，本文提出了一种基于多层

次中期特征融合的多模态生存预测框架：首先，通过

ResNet50和自归一化网络（Self-Normalizing Networks，
SNN）[18] 分别提取模态自身特征，然后基于相似度衡

量的方法对模态间的相似语义信息进行分析，采用

双向交叉注意力模块挖掘模态间的局部关系，并通

过最优传输学习模态间存在的潜在全局结构一致

性；然后，通过“全局-局部-全局”的层级分析，可以充

分学习模态间的相互作用和关联，从而得到丰富的

多模态融合特征；最后，通过采用基于多层感知机的

预测层实现了精度较高的生存预测结果。 

1    多模态生存预测框架
 

1.1    整体框架设计

为了结合组织病理图像和基因组学数据 2种数

据模态特征，使患者生存状态的预测更加准确，本文

提出了多模态生存预测总体框架，如图 1所示。

多模态生存预测框架主要分为 WSI示例特征和

基因组特征提取、多模态信息融合，以及特征聚合和

生存预测 3个部分：

（1）WSI示例特征和基因组特征提取。基于多

示例学习方法构建 WSI包和基因包。对 WSI数据，
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图 1    多模态生存预测模型框架

Fig. 1    Multimodal survival predication model framework
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采用 ImageNet上预训练的 ResNet50提取 WSI示例

特征；对基因功能组数据，采用 SNN网络提取基因组

特征。

（2）多模态信息挖掘。为了使模型学习既能学

习模态内的独有特征，同时获得模态间的相互关系，

采用余弦相似度对两种模态数据进行相似性度量，

在初步阶段进行模态全局对齐；采用双向交叉注意

力模块进行局部关联性学习；采用最优传输方法，学

习模态间的全局结构一致性。

（3）特征聚合和生存预测。将最优传输模块输

出的两部分信息分别送入包级特征聚合器，其输出

相连后经过多层感知机得到生存风险分数。 

1.1.1   多示例学习　 多 示 例 学 习 （Multiple  Instance
Learning, MIL） [19] 是一种不精确的弱监督学习方法，

其训练数据由包（Bag）和示例（Instance）构成。在模

型训练时所需的数据标签仅为包级标签，因此在分

析粗粒度标签对象上，MIL具有独特的优势。

X = {x1, x2, · · · , xK}
xk k ∈ 1,2, · · · ,K

yk yk = 1 yk = 0

Ypre

给定一个包    ，其中 K 为包中

示例的数量。对于每个示例    （   ），均

具有潜在的标签    ，    时代表示例为正，  

时则表明示例为负。在 MIL的标准假设中，包中示

例的标签未知，在训练时已知的信息仅有包级标签，

若包中至少含有一个正示例，则此包的标签为正；当

包中全部是负示例时，包的标签才为负 [20]。MIL的

目标就是要检测出包中是否存在正示例。通常，

MIL利用适当的转换函数 f 和排列不变的聚合函数

g 来预测包标签   ： 

Ypre = g( f (x0), f (x1), · · · , f (xK)) (1)

在基于嵌入空间的 MIL方法中，f 是一种示例级的特

征提取器，将每个示例映射为低维特征嵌入，在低维

空间进行训练和推理；g 为聚合函数，将提取的示例

特征整合得到包嵌入表示，并通过包分类器输出包

的概率分数。 

1.1.2   提取WSI示例特征　根据 WSI中是否含有病

变区域，可以很容易获得 WSI级的标签。但是，由

于 WSI的尺寸过大，通常难以获取切块片级的精确

标注。为了解决这个问题，采用多示例学习方法来

提取 WSI示例级特征，即将每张全尺寸病理图像看

作一个包，从病理组织中获取的固定尺寸切片看作

示例，提取 WSI示例特征的过程可分为组织区域提

取、示例提取和 WSI示例特征提取。

（1）组织区域提取

WSI中包含较多空白的背景区域，在提取示例

前需要将其滤除，由于组织区域的颜色饱和度与背

景相差较大，因此，首先选择将 WSI转换至 HSV
（Hue Saturation Value）颜色空间；在 HSV的饱和度通

道应用中值滤波，突出组织区域；然后采用二值化分

割生成组织区域掩膜，根据掩膜来提取前景轮廓线，

并过滤组织区域内的空洞；最后仅保留 WSI的组织

区域。此过程如图 2所示。

（2）示例提取

在 20×放大倍数下，将每张 WSI的组织区域划

分为一系列不重叠的切片，切片大小为 256×256。由

于部分切片所包含的组织区域较为稀疏，即病理信

息表达不充分。因此，设置切片像素值总和的阈值，

将低于此阈值的切片进行滤除。

（3）WSI示例特征提取

经过组织区域提取、示例提取后，对于给定的

WSI包可表示： 

Xp = {xp
i }

Mp

i=1 (2)

其 中 ， p 代 表 组 织 病 理 模 态 ， Mp 为 示 例 数 量 ，

1≤i≤Mp。

为了提取示例特征 ，参考文献 [16] 采用在

ImageNet上预训练的 Resnet50对单个示例进行特征

提取。ResNet50通过引入残差连接，能够在深度网

络中避免梯度消失问题，其强大的特征提取能力使
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图 2    组织区域提取过程

Fig. 2    Tissue region extraction process
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得模型能够很好地理解和表示图像信息，在图像分

类、目标检测等诸多计算机视觉任务中表现出色。

得到WSI包的 d 维示例级特征 Bp 为： 

Bp = {bp
i }

Mp

i=1 (3)

Bp ∈ RMp×d bp
i = fp(xp

i )其中，   ，   为提取的单个示例特征

提取函数。

为了匹配基因的功能组数量，对 WSI包中示例

特征随机分组，并经过线性层映射，最终 WSI包的示

例级特征可表示为： 

Bp = {cp
i }

Cp

i=1 (4)

cp
i bp

i Cp

Bp ∈ RCp×d

其中，   表示将示例特征   划分后的特征组，   表

示组数，此时   。 

1.1.3   提取基因组特征　基因组图谱是个体最敏感

和最具有识别性的信息 , 具有如突变状态、转录丰

度、拷贝数变异等分子特征。根据不同分子特性对

生物功能的影响，可将基因组学数据划分为 6大功能

类别，分别与肿瘤抑制、肿瘤发生、蛋白激酶、细胞

分化、转录，以及细胞因子和生长相关[21]。

由于基因数据样本数量较少，但提取的特征通

常有数百至数千维，因此传统前馈神经网络容易出

现过拟合的问题。SNN是 Günter Klambauer等[18] 提

出的一种前馈神经网络，在高维小样本数据的学习

上具有良好的效果。它引入了一种叫做缩放指数线

性单元（Scaled Exponential  Linear  Units，SeLU）的激

活函数来缓解梯度消失和爆炸问题，同时采用了

Alpha Dropout来防止过拟合。基于上述特性，本文采

用 SNN对 6个功能类别的基因组学数据进行特征

提取。

设基因包可表示为: 

Xg = {xg
j}

Mg

j=1 (5)

Xg ∈ RMg×d j

其中，g 表示基因组学模态，Mg 为包中的基因功能组

数，1≤j≤Mg，   。

d j

bg
j = f j

g (xg
j) f j

g (·)
采用 SNN网络来提取每个基因组的    维特征

嵌入，对于第 j 个基因组，设   ，   为特征

提取函数。则整个基因组特征可表示为： 

Bg
n = {b

g
j}

Mg

j=1 (6)

Bg
n ∈ RMg×d其中，   。 

1.2    基于相似性度量的多模态全局对齐

相似性度量可以使模型学习到更好表示模态间

相似语义信息的共享特征空间，这样既保留每个模

态的独特之处，也可以捕获模态间的语义相关性[22-23]。

余弦相似度能够衡量高维空间中特征向量的方向

性，而不受特征向量的幅值大小影响，可使两类模态

Lsim

的特征分布不仅在数值尺度上有所差异，同时在语

义上的相似性也能通过向量方向得到精确捕捉。因

此，在得到了 WSI示例特征和基因组特征后，为了促

使两类特征能够进行初步的全局匹配，采用余弦相

似度来捕捉模态间的全局语义一致性，如式 (7)所
示，并计算余弦相似度损失   。 

S cos(Bp,Bg) =
Bp ·Bg

∥Bp∥ · ∥Bg∥ (7)
 

Lsim = 1−S cos(Bp
n ,B

g
n) (8)

S cos(·) ∥ · ∥其中，   表示余弦相似距离，   表示向量的模。 

1.3    基于双向交叉注意力的局部关联学习

在有癌症病变的状态下，病理图像中对应组织

区域的形态会发生显著变化，与之相关的基因也会

发生异常表达。然而，在判定为恶性的全尺寸病理

图像中，通常也只有小部分区域与病变直接相关。

因此，为了聚焦病变区域挖掘基因数据与病理图像

数据之间的局部关联，本文引入双向交叉注意力模

块进行局部关联学习。双向交叉注意力模块的结构

如图 3所示。双向交叉注意力模块以两种模态信息

互为引导，在两者之间进行信息的交叉和传递。它

通过在模态间建立双向的注意力连接，使得模型能

够将一个模态中发现的重要特征与另一个模态中的

相关特征进行关联，并通过加权融合进一步强化该

相关特征的表示，从而更加准确地表达两种模态之

间的局部关联信息。
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Query
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pg
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gp
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图 3    双向交叉注意力模块
Fig. 3    Bidirectional cross-attention module

 

Bp Bg

Qp Qg

Kp Kg Vp Vg Apg

Agp

WSI示例特征   和基因组学特征   经过线性

变换生成各自的查询，键和值，分别表示为   ，   ，

 ，    ，    ，    。二者的交叉注意力分数    和

 分别通过由式 (9)和 (10)计算得到。 

Apg =
QpKT

g√
dk

(9)
 

Agp =
QgKT

p√
dk

(10)
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dk其中，   为注意力头的维度。交叉注意力分数对值

进行加权求和，得到的输出如式 (11)和式 (12)所示。 

Bpg = Softmax(Apg)Vg (11)
 

Bgp = Softmax(Agp)Vp (12)

Bpg Bgp其中，   和   分别表示从病理图像到基因组学以

及从基因组学到病理图像的特征关联注意力输出。

在学习过程中采用双向交叉注意力模块，可以

使模型重点学习病理图像特定区域，并在基因组学

和病理图像两种模态数据之间互相传递互补信息，

有效建立局部联系。 

1.4    基于最优传输匹配的全局一致性学习

肿瘤微环境内部的相互作用是影响生存结果的

重要指标。肿瘤发生时，通常伴随着基因的共表达，

基因与基因之间存在着生物通路结构。不同类型的

组织细胞之间也会互相作用，存在共发生现象[24]。这

种共表达和共发生在一定程度上表明了基因和组织

细胞具有全局关联性。因此，在基于多模态数据进

行生存预测时，除了需要重点关注局部病变区域外，

还要关注不同模态数据间的全局结构一致性，才能

更加全面地融合病理图像与基因组学之间的特征。

最优传输是一种结构匹配方法，可以提供具有

全局感知的实例匹配过程。该方法既可以保留多模

态数据间的潜在全局结构关联，同时又能够减轻模

态间的异质性[25]。因此，本文提出基于组织学和基因

组学特征之间的成对代价，采用最优传输法寻求总

体上的最小匹配代价，生成最优匹配解。

Bpg = [bpg
1 ,b

pg
2 , · · · ,b

pg
Mp

] Bgp = [bgp
1 ,

bgp
2 , · · · ,b

gp
Mg

] Bpg

Bgp P

设经过局部密集相似性学习的 WSI示例特征为

 ，基因组学特征为  

 ，采用离散 Kantorovich公式，来寻找  

和   之间的整体最佳匹配流   ，如式 (13)所示： 

W(Bpg,Bgp) = min
Pn∈

∏
(µpg ,µgp)

⟨P,C⟩F (13)

C ⩾ 0 ∈ RMp×Mg Cu,v = c(bpg
u ,b

gp
u )

c(·) ⟨·⟩F∏
(µpg,µgp) = {P ∈ RMp×Mg

+ |P1Mg
= µpg,PT1Mp

= µgp}

1k

µpg µgp

P B̂pg =

PT Bpg

其中，    是代价矩阵，由  

计算得到，   为距离度量矩阵，   是指 Frobenius
点积。 

为病理特征和基因组特征两个边际经验分布之间的

联合概率耦合集，其中，    为 k 维全 1向量，它描述

了当 WSI示例特征    和基因组学特征    边际分

布之间的总质量相等时，达到的边际约束条件。获

得最佳匹配流    后 ，WSI示例特征表示为  

 ，使组织病理与基因特征的一致性结构分布得

到对齐。 

1.5    生存预测 

1.5.1   包级特征聚合　经过前面的中期融合学习，得

Tp(·) Tg(·)

B̂pg Bgp Tp(·) Tg(·)
Hp

n Hg
n

到了丰富的示例级多模态特征表示。为获取最终包

级的特征表示，进一步构建两个聚合器   和   ，

其结构相同，均由 Transformer编码器、门控注意力

池化层（Gated Attention Pooling，GAP）和前馈神经网

络层（Feed-Forward Layer，FFL）构成。将WSI示例特

征    和基因组学特征    分别送入    和    ，

得到第 n 个病人的最终包级特征   和   ： 

Hp
n = Tp(B̂pg

n ) (14)
 

Hg
n = Tg(Bgp

n ) (15)

在完成包级特征的聚合之后，得到了具有高度

信息浓缩的多模态特征表示，这为下一步的生存风

险评估奠定了基础。 

D = {(Xp
n ,Xg

n),cn, tn}Nn=1

t ∈ R+

Hp
n Hg

n

Hn

1.5.2   生存预测　生存预测的目的是预测一个结果

事件在一个特定时间之前发生的风险概率。给定一组

具有 N 对的“病理-基因”训练集   ，

其中 c 表示观察状态，c=1表示发生了右截尾事件，

c=0表示没有发生。    指以月为单位的总生存

时间。将   和   直接相连，获得最终用于生存风

险预测的多模态融合特征   ： 

Hn = Hp
n ⊕Hg

n (16)

t

hn(t|Hn)

危险函数用于描述在时间节点   附近发生死亡

事件的概率，则本文采用危险函数   来预测生

存风险： 

hn(t|Hn) = hn(T = t|T ⩾ t,Hn) ∈ [0,1] (17)

考虑到生存预测任务是通过累积生存函数来估

计顺序死亡风险，因此，最终的生存概率： 

Sn(t|Hn) =
t∏

z=1

(1− hn(z|Hn)) (18)
 

1.6    损失函数

参考文献 [16]，负对数似然函数 (Negative Log-
Likelihood，NLL)可以有效处理生存数据中的截尾现

象，同时最大化模型预测的生存概率，因此生存预

测模型训练过程中的损失采用 NLL构建，如式 (19)
所示： 

Lsurv =− cn · lg(Sn(tn|Hn))−
(1− cn) · lg(Sn(tn−1|Hn))−
(1− cn) · lg(hn(tn|Hn)) (19)

Lsim

此外，为了更好地捕捉不同模态数据间的潜在

关联，引入组织病理和基因组学特征的初步相似性

度量损失   ，因此训练过程中的总体损失如式 (20)
所示： 

Ltotal = Lsurv+Lsim (20) 
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2    实验结果与分析
 

2.1    数据集描述

实验采用来自 TCGA 平台的 3个大型癌症数据

集 ：膀胱尿道上皮癌 （Bladder  Urothelial  Carcinoma，
BLCA） [26]，肺腺癌（Lung Adenocarcinoma，LUAD） [27]

和 子 宫 体 内 膜 癌 （Uterine  Corpus  Endometrial
Carcinoma，UCEC） [28]，病例数分别为 371、450例和

475例。按照 256×256进行切块，BLCA的切块数

为 29 844 424个 ， LUAD为 26 563 550个 ， UCEC为

29 217 248个。 

2.2    评价标准

（1）c-index
在生存预测任务中，主要采用一致性指数（c-

index）来评估生存分析模型的性能表现，即衡量一个

模型预测的生存时间顺序是否与实际观察到的顺序

一致。一致性指数可采用下式计算： 

c-index =
1

n(n−1)

n∑
i=1

n∑
j=1

I(Ti < T j)(1− c j) (21)

Ti T j

I(·)
c j

其中，n 表示病例数量，   和   分别代表第 i 位和第

j 位病人的生存时间。   是指示函数，在条件为真

时取 1，反之取 0。   代表观察状态。c-index的值越

高，即表示预测结果越准确。

（2）Kaplan-Meier生存曲线

S (t)Kaplan-Meier生存函数    表示在时间 t 之前

个体存活的概率，其计算公式为： 

S (t) =
∏(

n j−d j

n j

)
(22)

d j n j

S (t)

S (t) = 1

S (t)

其中，   表示在时间间隔 j 内的死亡人数，   表示实

际有风险的个体数量。通常情况下，生存函数  

随着时间 t 的增加而递减，   表示在开始时刻

所有个体都存活，最终   会趋向于 0。 

2.3    实验环境和参数设置

实验采用的 CPU为 Intel(R)  Xeon(R)  Platinum
8352V CPU @ 2.10GHZ，内存为 90 GB；系统为 ubuntu
18.04，GPU为NVIDIA GeForce RTX 4090，需至少 3 TB
大小的硬盘。

在生存预测模型的训练中，使用 Adam优化器，

初始学习率设为 2×10−4，权重衰减为 1×10−5。由于包的

大小不同，将 batch size设为 1，并带有 32步梯度累积。

所有实验采用 5折交叉验证的方式，有效地保

证每个数据样本都能参与训练和测试，提高了模型

的泛化能力。结果采用 c-index作为评估指标，并计

算其平均值和标准差，以充分反映模型在不同数据

集上的表现和稳健性。 

2.4    实验结果及分析 

2.4.1   对比实验　该实验在上述 3个数据集上对比

不同生存预测方法的准确性。基线方法包括单模态

和多模态方法。其中，在单模态方法中，SNN[18] 和

SNNTrans[18] 仅 采 用 基 因 组 学 数 据 ， AttnMIL[29]、

CLAM[30] 和  TransMIL[31] 仅采用病理图像数据。多

模态方法包括 MCAT[16]、 Porpoise[32]、HFBsurv[18-19]

以及 DualTrans[24]，同时使用病理图像数据和基因组

学数据进行生存分析。实验中，所有方法采用相同

的特征包构建方法和训练参数。对比实验结果如

表 1所示。表中，“P”表示组织病理模态,“G”表示基

因组学模态，最佳的结果使用粗体表示，次优结果使

用下划线表示。
  

表 1    3个数据集上不同生存预测方法的对比结果

Table 1    Comparison  results  of  different  survival  prediction
methods on three datasets

Method
Model c-index

P G BLCA LUAD UCEC

SNN √ 0.606±0.041 0.645±0.038 0.671±0.037

SNNTrans √ 0.653±0.020 0.682±0.040 0.661±0.047

AttnMIL √ 0.545±0.041 0.578±0.057 0.618±0.076

CLAM √ 0.560±0.023 0.582±0.055 0.605±0.078

TransMIL √ 0.594±0.042 0.585±0.035 0.672±0.041

Porpoise √ √ 0.636±0.024 0.647±0.031 0.695±0.032

HFBSurv √ √ 0.639±0.027 0.650±0.049 0.672±0.019

MCAT √ √ 0.660±0.020 0.667±0.029 0.664±0.047

DualTrans √ √ 0.683±0.019 0.665±0.037 0.675±0.038

Ours √ √ 0.731±0.034 0.706±0.020 0.712±0.046
 

从表 1可以看到，本文所提方法的性能在 3个

数据集上均是最佳。总体而言，基于多模态数据进

行生存预测的准确度要优于单模态方法，证明了融

合多种模态数据在生存预测任务上具有一定优势。

与单模态方法进行比较，本文所提方法与单模态方

法中整体表现最好的 SNNTrans方法对比，BLCA、

LUAD、UCEC的 c-index分别提高了 0.078、0.024和

0.051。同时，可以看到，在单模态方法中，基于基因

组学预测方法的准确度总体要高于基于病理图像的

方法，在 BLCA、LUAD、UCEC 3个数据集上，平均

分别高出 0.063、0.082和 0.034，说明基因组学在生

存分析中具有重要作用。

与多模态方法进行比较，在 BLCA数据集上，本

文所提方法与次优方法 DualTrans相比，c-index提高

了 0.048；在 LUAD数据集上较次优方法 SNNTrans
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提升了 0.024；在UCEC数据集上，较次佳方法 Porpoise
提高了 0.017。分析原因，DualTrans虽然也利用了

Transformer层分别整合两种模态的内部信息并将其

相连，但在模型学习中没有挖掘模态间的关联特

性。MCAT利用基因作为指导，关联考虑了与之相

关度高的病理区域信息，但忽略了全局一致性信

息。Porpoise忽略了模态间的关系学习，丢失了重要

的生存预测信息；HFBsurv采用了基于因子化双线性

模型的层级特征融合方式，但相较于基于深度学习

技术的特征提取方法，对模态特征学习还不充分。

本文所提方法对基因和病理图像两种模态数据进行

了全局对齐，深入挖掘了模态间的局部和全局关系，

获得了最佳性能。 

2.4.2   消融实验　本实验用于验证本文所提方法中，

相似性度量、双向交叉注意力和最优传输 3个主要

组成模块的有效性，实验结果如表 2所示，其中，w/o
SimMe为在本文方法的基础上，移除相似性度量模

块；w/o BDCA为在本文方法的基础上，移除双向交

叉注意力模块；w/o OT为在本文方法的基础上，移除

最优传输模块。

从表 2可以看到，当移除 SimMe模块时，变体模

型在 BLCA、LUAD和 UCEC这 3个数据集的 c-index
与原模型相比分别下降了 0.040、0.013和 0.032。当

缺少 BDCA模块时 ，分别降低了 0.066、 0.037和

0.043。当没有 OT模块时 ，则分别降低了 0.046、
0.022和 0.032。可见，SimMe模块将 2种模态数据进

行初步全局对齐，可以使模型更好地学习模态间相

似语义信息，因而提高生存预测的准确率。而通过

添加 BDCA模块，能够有效挖掘基因组学与病理图

像中特定区域间潜在的局部关联关系，实验数据表

明，该模块对 c-index的提升作用最为明显。OT模块

用于学习两种模态间潜在的全局结构一致性，进一

步提高了预测准确率。总体而言，本文设计的 3种模

态间关系分析和挖掘模块，对提升生存预测准确率

均有效。 

2.4.3   Kaplan-Meier生存曲线分析　 Kaplan-Meier算
法是一种常用的用于估计患者生存率的方法[33]，根据

该方法的估计结果可以绘制出生存曲线。为了进一

步验证本文所提生存预测模型的有效性，采用患者

的生存时长、存活状态以及风险分数进行 Kaplan-
Meier生存曲线分析，可视化不同风险下的患者生存

事件。使用 R语言的生存分析包 maxstat，将所有病

人分为低风险组和高风险组。在 BLCA、LUAD和

UCEC 3个数据集上获得的低风险组分别为 257、198
人和 345人，高风险组分别为 114、252人和 130人。

图 4给出了基于 Kaplan-Meier在 3个数据集上

绘制的生存曲线，图中横坐标代表生存时间或随访

时间，纵坐标代表患者总体生存率。生存曲线一般

是向水平延伸，当某个时间节点出现病例死亡时，曲

线便会垂直下降形成阶梯状。曲线上的竖线代表删

失病例，即失去随访的病例。由图 4可以看到，在

BLCA和 UCEC数据集上 ，高低风险组的  Kaplan-
Meier 曲线之间有明显间隔，在任一短期观察时间

内，低风险组患者的生存率均明显高于高风险组患

者。在 LUAD数据集上，生存曲线虽有部分重叠，但

整体上看，高低风险组的生存曲线也存在较为明显

的差异。

此外，实验还采用了 Logrank检验，以 P-value来

衡量低风险组和高风险组之间是否具有统计学的显

表 2    3个数据集上的方法模块消融实验结果

Table 2    Ablation  study  results  of  method  modules  on  three
datasets

Model
c-index

BLCA LUAD UCEC

w/o SimMe 0.691±0.029 0.693±0.016 0.680±0.043

w/o BDCA 0.665±0.011 0.669±0.019 0.669±0.037

w/o OT 0.685±0.036 0.684±0.017 0.680±0.046

Ours (All components) 0.731±0.034 0.706±0.020 0.712±0.046

 

1.0

0.8

0.5

0.3

0 40

P-value: 6.7×10−11

80

Time/month

(a) BLCA (b) LUAD (c) UCEC

O
v
er

al
l 

su
rv

iv
al

120 160

1.0

0.8

0.5

0.3

0 40

P-value: 2.2×10−5

80

Time/month

O
v
er

al
l 

su
rv

iv
al

120 160

1.0

0.8

0.5

0.3

0 40

P-value: 8.7×10−6

80

Time/month

O
v
er

al
l 

su
rv

iv
al

120 160

Low risk
High risk

Low risk
High risk

Low risk
High risk

图 4    Kaplan-Meier生存分析曲线和 Logrank检验

Fig. 4    Kaplan-Meier survival analysis curves and Logrank test
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著差异性。当 P-value≤0.05时，通常认为是具有统计

学上的显著差异。由图 4可知，在 BLCA、LUAD和

UCEC数据集上的 P-value分别为 6.7×10−11、2.2×10−5

和 8.7×10−6，均明显低于 0.05，表明高低风险组患者

的生存曲线之间具有统计学显著差异。因此，本文

所提出的生存分析模型能够较为准确地预测不同风

险下的患者生存率。 

3    结　论

为提高癌症患者生存预测的准确性，本文提出

一种结合全尺寸病理图像和基因组学多模态数据中

期融合的生存预测方法。基于多示例学习方法，采

用 ResNet50提取病理图图像特征，采用 SNN网络提

取基因组学特征。为了充分挖掘两种模态数据之间

的相关关系，基于相似度衡量的方法对不同模态间

的相似语义信息进行分析；采用双向交叉注意力模

块挖掘不同模态间的局部密集关联；通过最优传输

模块学习模态间存在的潜在全局结构一致性。通过

从“全局-局部-全局”3个层级挖掘，充分学习了两种

模态间的相互关系。最后通过分别聚合 WSI示例特

征和基因组特征并相连，得到最终包级特征表示，估

计危险函数来预测癌症患者生存风险。实验证明，

本文所提方法能够提高生存预测的准确性。未来还

可以将更多的临床诊断数据，如放射学影像、临床诊

断报告等数据整合到生存预测研究中。同时，可以

探索在兼顾效率的情况下，进一步融合早期、中期和

晚期的特征来提高生存预测准确度。
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Abstract: Integrating  data  from  pathology  images  and  genomics  enhances  cancer  patient  survival  prediction
accuracy, offering solid foundation for personalized medicine and precision treatment. To enhance predictive accuracy,
we propose an intermediate fusion-based method to explore the latent relationships between histopathological images
and genomic data across global and local levels. Whole Slide Image (WSI) features are extracted using ResNet50 and
genomic  features  are  extracted  by  Self-Normalizing  Networks  (SNN).  Similarity  measures  are  used  to  learn  enable
global semantic similarities across modalities. A bidirectional cross-attention module identifies dense local connections.
Optimal  transport  methods  capture  global  structural  consistency  between  modalities.  These  features  are  aggregated
through  a  Transformer  encoder  and  Gated  Attention  Pooling  (GAP)  to  form  bag-level  representations.  The  model
estimates  the  hazard  function  to  predict  cancer  survival  risk.  Experimental  results  on  the  BLCA,  LUAD,  and  UCEC
WSI  datasets  demonstrate  that  the  proposed  method  surpasses  other  comparative  methods,  effectively  integrating
pathology images and genomic data to significantly improve survival prediction accuracy.

Key words: pathology images；genomics；multimodal data fusion；deep neural network；survival prediction
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