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基于宏观与微观影像学特征融合的胶质瘤
基因状态与分级预测研究

李臻 宋鹏斐 朱锐泽 江山 曹诗文 余锦华 史之峰

【摘要】 目的 建立基于 MRI与全视野数字切片（WSI）特征融合的双层特征蒸馏的多实例学习

（DLFD⁃MIL）模型，实现对成人型弥漫性胶质瘤 IDH1突变、1p/19q共缺失及世界卫生组织（WHO）分级的

高精准性预测。方法 选择 2021年 1月至 2024年 6月复旦大学附属华山医院收治的 212例成人型弥漫

性胶质瘤患者及美国癌症基因组图谱计划 42例成人型弥漫性胶质瘤病例，联合分析术前 T2⁃FLAIR影像

与术后WSI数据。构建 DLFD⁃MIL模型，采用伪包生成策略解决WSI弱监督学习中的实例标签缺失问

题，Concat融合方式实现多模态融合；绘制受试者工作特征曲线，以曲线下面积比较单模态与多模态特

征融合对胶质瘤基因状态和WHO分级的预测效能。结果 在 IDH1突变预测任务中，多模态特征融合

模型的曲线下面积大于单模态 WSI模型（Z = 2.752，P = 0.006）和单模态 T2⁃FLAIR模型（Z = 5.662，P =
0.000）；在 1p/19q共缺失预测任务中，多模态特征融合模型的曲线下面积与单模态WSI模型（Z = ⁃ 0.245，
P = 0.806）和单模态 T2⁃FLAIR模型（Z = 0.781，P = 0.435）差异均无统计学意义；在WHO分级预测任务中，

多模态特征融合模型的曲线下面积大于单模态 T2⁃FLAIR模型（Z = 4.830，P = 0.000），而与单模态WSI模
型差异无统计学意义（Z = 1.739，P = 0.082）。结论 基于宏观与微观影像学特征融合模型可以提高胶质

瘤 IDH1基因分型和WHO分级的预测精度，为临床制定个性化治疗方案提供可靠的人工智能决策支持

工具。
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【Abstract】 Objective To develop a dual⁃layer feature distillation multiple instance learning (DLFD⁃
MIL) model integrating MRI and whole slide image (WSI) features for precise prediction of IDH1 mutation,
1p/19q codeletion, and World Health Organization (WHO) grading in adult⁃ type diffuse gliomas. Methods
A retrospective cohort of 212 adult ⁃ type diffuse gliomas patients from Huashan Hospital, Fudan University
(January 2021 to June 2024) and 42 cases from The Cancer Genome Atlas (TCGA) were included.
Preoperative T2⁃FLAIR and postoperative WSI data were jointly analyzed. The DLFD⁃MIL model addressed
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the lack of instance ⁃ level labels in weakly supervised WSI learning via a pseudo ⁃ bag generation strategy.
Multimodal feature fusion was achieved through Concat. Diagnostic performance for molecular subtyping
and WHO grading was evaluated by comparing area under the curve (AUC) of receiver operating
characteristic (ROC) curve between single ⁃ mode (WSI or MRI) and multi ⁃ mode. Results In the IDH1
mutation prediction task, AUC of the multi ⁃mode feature fusion model surpassed single ⁃mode WSI model
(Z = 2.752, P = 0.006) and single ⁃mode T2 ⁃FLAIR model (Z = 5.662, P = 0.000). In the 1p/19q codeletion
prediction task, no statistically significant differences in AUC were observed between the multi⁃mode feature
fusion model and either single⁃mode WSI model (Z = ⁃ 0.245, P = 0.806) or T2⁃FLAIR model (Z = 0.781, P =0.435). In the WHO grading prediction task, the multi ⁃ mode feature fusion model showed no significant
differences in AUC compared to single ⁃ mode WSI model (Z = 1.739, P = 0.082), however its AUC was
significantly higher than single ⁃mode T2 ⁃FLAIR model (Z = 4.830, P = 0.000). Conclusions Multi ⁃mode
fusion of macro ⁃ and micro ⁃ imaging features improves prediction accuracy for IDH1 genotyping and WHO
grading in gliomas, providing a reliable artificial intelligence (AI) decision ⁃ support tool for personalized
clinical management.

【Key words】 Glioma; Magnetic resonance imaging; Pathology; Genes; Neoplasm grading;
Deep learning; ROC curve
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脑胶质瘤是临床最为常见的原发性颅内肿瘤，

约占所有脑肿瘤的 22.9%，发病率为 5.80/10万［1⁃2］。

《2021年世界卫生组织（WHO）中枢神经系统肿瘤分

类（第五版）》将分子分型确立为胶质瘤诊断与治疗

的“金标准”，IDH1突变、1p/19q共缺失等分子生物

学特征不仅决定其组织病理学分级，而且指导手术

策略的制定和治疗方案的选择［3⁃4］。然而，当前临床

实践面临术前分子检测流程较慢、术中冰冻病理学

检测分子突变敏感性低、术后复发患者分子生物学

标志物动态监测缺乏有效手段等多重挑战［5⁃7］。近

年多模态机器学习（ML）技术为解决上述问题提供

了新的思路，如基于多参数 MRI的影像组学模型和

基于组织病理切片的深度学习（DL）算法对术前分

子分型预测和识别以及辅助手术精准切除病灶，均

展现出巨大潜力；且其准确性、曲线下面积（AUC）等

预测效能均优于单一模态［8⁃10］。基于此，本研究提

出一种基于双层特征蒸馏多实例学习（DLFD⁃MIL）
模型和包嵌入法的胶质瘤诊断方法［11］，第一层在伪

包（pseudo⁃bag）内通过注意力权重提取具备高诊断

价值的伪包级特征；第二层则通过最大最小选择法

（MaxMinS）优化第二层特征输入，并输出跨伪包的

全局特征。同时构建基于 T2⁃FLAIR成像与术后 HE
染色全视野数字切片（WSI）特征融合的多模态预测

体系，以期实现对胶质瘤 IDH1突变、1p/19q共缺失

及WHO分级的高准确性预测，通过分子⁃影像⁃病理

的宏观与微观特征融合，拟为胶质瘤诊断与外科治

疗提供术前分子预测⁃术中分子边缘界定⁃术后分子

随访的全周期应用。

对象与方法

一、研究对象

1.复旦大学附属华山医院病例纳入与排除标

准 （1）根据《2021年WHO中枢神经系统肿瘤分类

（第五版）》标准［3］，选择经术后组织病理学及分子病

理学检测首次确诊的成人型弥漫性胶质瘤患者，且

IDH1及 1p/19q分子检测资料完整。（2）年龄 > 18岁。

（3）术前 T2⁃FLAIR成像及术后 HE染色WSI质量均

符合诊断和评价要求，且分辨率 ≥ 0.25 μm/pixel。
（4）凡合并其他肿瘤或严重全身性疾病、影像学或

组织病理学数据不满足分析要求者均不属于本研

究观察范围。（5）本研究获得复旦大学附属华山医

院伦理委员会审核批准［审批号：（2023）临审第

（1012）号］。（6）遵循《赫尔辛基宣言》及相关伦理学

要求，所有纳入对象均对本研究内容知情并签署知

情同意书，研究数据严格保密，仅用于科研目的。

2.美国癌症基因组图谱计划公开数据库病例纳

入与排除标准 （1）经过详细的分子分型和标注，

IDH1突变、1p/19q共缺失和WHO分级信息资料完

·· 166



中国现代神经疾病杂志 2025年 3月第 25卷第 3期 Chin J Contemp Neurol Neurosurg, March 2025, Vol. 25, No. 3

整。（2）具备完整的术前 T2⁃FLAIR影像数据（层厚 ≤
5 mm）和术后 HE染色组织病理学数字切片（分辨

率 > 0.50 μm2/pixel × 0.50 μm2/pixel）。（3）经 dbGaP数
据库授权使用。（4）排除影像学或组织病理数据质

量不满足分析要求，以及术后复发或术前曾接受过

系统治疗的病例。

3.一般资料 根据上述纳入与排除标准，选择

2021年 1月至 2024年 6月在复旦大学附属华山医院

神经外科接受手术治疗的成人型弥漫性胶质瘤患

者 212例（华山医院组），联合美国癌症基因组图谱

计划（TCGA）公开数据库中 42例成人型弥漫性胶质

瘤病例（TCGA数据库组），共计 254例，男性 144例
（56.69%），女性 110例（43.31%）；年龄 16 ~ 84岁，中

位值 43（34，54）岁；组织学类型分别为星形细胞瘤

120例（47.24%），少突胶质细胞瘤 57例（22.44%），

胶质母细胞瘤 77例（30.31%）。经第二代测序技术

（NGS）获得 IDH1突变状态分子分型，突变型 135例
（53.15%）、野生型 119例（46.85%）；经荧光原位杂交

（FISH）获得 1p/19q共缺失状态，1p/19q共缺失 72例
（28.35%）、无共缺失 182例（71.65%，含 1例 1p缺失

19q未缺失）。依据《2021年WHO中枢神经系统肿

瘤分类（第五版）》［3］，结合组织学和分子生物学特

征，最终判定为低级别胶质瘤（WHO 1 ~ 2级）121例
（47.64%）、高级别胶质瘤（WHO 3 ~ 4级）为 133例
（52.36%）。

二、研究方法

1.数据采集 （1）MRI数据采集。华山医院组：

采 用 MAGNETOM Trio 3.0T MRI 扫 描 仪（德 国

Siemens Healthineers公司）获取患者术前 T2⁃FLAIR
影像。TCGA数据库组：通过 TCGA官方数据门户

v32.0版本（https://portal. gdc. cancer. gov）检索，筛选

“Project”为“TCGA ⁃LGG”和“TCGA ⁃GBM”的病例。

随后通过癌症影像存档库（TCIA）的 API接口交叉

匹配 TCGA⁃LGG和 TCGA⁃GBM中含 T2⁃FLAIR影像

的病例。两组病例的影像数据均通过 DICOM格式

导 出 ，采 用 dcm2niix 开 源 工 具（https://github. com/
rordenlab/dcm2niix）将 DICOM 格式转换为 NIfTI格
式 ，再 通 过 ANTs 开 源 工 具（https://github. com/
ANTsX/ANTs）配准至标准加拿大蒙特利尔神经病

学研究所（MNI）152空间。基于三维 U ⁃Net网络

（3D U⁃Net）模型（预训练于 BraTS 2020数据集）自动

勾画并分割肿瘤感兴趣区（ROI），分割结果经两位

神经放射科医师盲法复核，以影像组学特征的组内

相关系数（ICC）> 0.80判定为高度稳定，若 ICC ≤
0.80，则由第三位资深医师采用 ITK⁃SNAP 3.8.0软
件重新勾画感兴趣区，以人工勾画边界重新计算

ICC，经两轮迭代后仍 ICC ≤ 0.80者予以排除，无排

除病例。结果以 NIfTI格式存储，用于后续多模态特

征融合。（2）组织学图像采集。华山医院组：从

Digital Microscopic Imaging System Ocus®（ 芬 兰

Grundium公司）获取 200倍放大的 HE染色 WSI图
像，图像分辨率 0.4793 μm2/pixel × 0.4793 μm2/pixel。
TCGA数据库组：获得上述 TCGA数据库与 T2⁃FLAIR
成像匹配的组织病理学数据，并提取相匹配的 HE
染色 WSI图像。两组 WSI数据均以虚拟切片图像

（SVS）格式进行标准化存储，用于后续 DLFD⁃MIL模
型构建。

2.双层特征蒸馏多实例学习模型构建 采用

DLFD⁃MIL模型的双层特征蒸馏和包嵌入法对WSI
数据进行特殊处理，以实现胶质瘤WSI基因状态和

WHO分级的精准预测。（1）数据准备及结构预处理：

按随机策略将单个 WSI切片划分为 50 个伪包［11］，

每个伪包包含约 50 个图像块（patch），伪包标签继

承其父包（原始包）的整体标签，并通过分层随机抽

样保证伪包内肿瘤细胞密度分布与父包一致。采

用深度残差网络（ResNet）提取伪包内图像块深度特

征并进行归一化，构建维度为 50伪包 × 50实例 ×
512特征的张量。（2）第一层基于注意力机制的多实

例学习（AB⁃MIL）模型［12］：其输入为结构预处理后提

取的图像块级别特征，输出为每个伪包的蒸馏特

征。每个伪包通过 AB⁃MIL模型（图 1）聚合实例特

征生成伪包级表示。为量化每个图像块对包级预

测的贡献，利用梯度加权类激活映射（Grad⁃CAM）技

术［13］，根据 AB⁃MIL模型提供的梯度信息定位关键

图像块，生成类激活图（CAM），验证模型关注区域

与组织病理图像标注的一致性。（3）第二层 AB⁃MIL
模型：其输入为第一层输出的伪包蒸馏特征，输出

为最终用于分类或多模态特征融合的跨伪包全局

WSI特征。为克服伪包划分引入的噪声，分别采用

最大选择（MaxS）、最大最小选择、最大注意力分数

选择（MAS）和聚合特征选择（AFS）共 4种特征蒸馏

方法，筛选关键实例优化第二层 AB⁃MIL模型输入。

经筛选试验，以最大最小选择法可在特征蒸馏过程

中同时选择最大和最小特征值，使模型对关键区域

的敏感性增强，同时减少噪声干扰，能更好地平衡

正负样本的识别，其受试者工作特征（ROC）曲线下
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面积最大，诊断特征明显，因此最终选择最大最小

选择法策略构建最终的 DLFD⁃MIL模型（图 2）。将

经过 DLFD⁃MIL模型处理后的WSI特征输入多模态

特征融合模型，完成基因及 WHO分级的联合预测

任务。

3.多模态特征融合 T2⁃FLAIR数据经配准后，

通过 3D U⁃Net模型分割 T2⁃FLAIR影像的肿瘤感兴

趣区并提取图像深度特征（1024维），同时基于上述

DLFD⁃MIL模型从WSI图像中生成全局组织病理特

征（768维，图 3）。以 Add、Concat和 TFN张量 3种融

合策略整合跨模态信息，经筛选试验，以 Concat融
合方式的 ROC曲线下面积最大，表明其诊断特征显

著、预测效能最佳，因此选择 Concat融合方式的多

模态特征融合获得最终的基因及WHO分级的预测

信息。

4.多模态特征融合模型训练及验证 为减少数

据来源差异引起的系统性偏倚，采用分层随机抽样

策 略 将 254 例 患 者 数 据 划 分 为 训 练 集（170 例 ，

66.93%）和测试集（84例，33.07%），其中测试集包含

内部测试集（华山医院组，42 例）和外部测试集

（TCGA数据库组，42例）；根据 IDH1突变型/野生型、

1p/19q共缺失及WHO分级，于华山医院组进行组内

分层抽样以保证肿瘤突变类型均衡。在训练集内

部，通过分层五折交叉验证优化模型参数将 170例
数据分为 5 个子集（各 34例），每次迭代使用 4 个子

集（136例，80%）进行训练，余 1 个子集（34例，20%）

WSI，全视野数字切片；ResNet，深度残差网络；b1 ~ bn，注意力权重；AB⁃MIL，基于注意力机制的多实例学习

图 1 基于 AB⁃MIL的WSI伪包特征提取模型

Figure 1 AB⁃MIL⁃based pseudo⁃bag feature extraction model for WSI.

WSI，全视野数字切片；ResNet，深度残差网络；AB⁃MIL，基于注意力机制的多实例学习；y1 ~ yn，伪包标签继承父包标签，
与 Y相同；ŷ，第二层 AB⁃MIL输出的全局特征预测结果；Y，真实病理诊断标签

图 2 基于双层 AB⁃MIL的WSI特征蒸馏流程

Figure 2 Dual⁃layer AB⁃MIL⁃based WSI feature distillation pipeline.
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作为验证集，重复 5次以评估模型稳定性，最终模型

参数选择基于五折交叉验证的平均曲线下面积。

最终生成的模型在测试集中评估模型预测效能，取

ROC曲线上垂直距离最大的点即最大 Youden指数

点（Youden指数 =灵敏度 +特异度 - 1）作为诊断阈

值，其中灵敏度（%）=真阳性例数 /（真阳性例数 +
假阴性例数）× 100%，特异度（%）= 真阴性例数 /
（真阴性例数 +假阳性例数）× 100%（真阳性例数为

“金标准”检测阳性且模型正确预测亦呈阳性者，真

阴性例数为“金标准”检测阴性且模型正确预测亦

呈阴性者，假阳性例数为“金标准”检测为阴性但模

型误判为阳性者，假阴性例数为“金标准”检测阳性

但模型误判为阴性者）。

5.统计分析方法 本研究模型训练和所有数据

分析处理均通过 Python 3.9及其开源科学计算库实

现。计数资料以相对数构成比（%）或率（%）表示；

采用 Shapiro⁃Wilk检验评估连续变量的正态性，呈

非正态分布的计量资料以中位数和四分位数间距

［M（P25，P75）］表示。采用诊断试验评价单模态和多

模态特征融合对胶质瘤基因状态和WHO分级的预

测价值，通过绘制 ROC曲线并计算曲线下面积评估

其预测效能，两两比较采用 Delong检验。为系统评

估不同预测模型的临床实用性，进一步通过决策曲

线分析（DCA）量化多模态特征融合模型与单模态模

型的临床净收益差异。以 P ≤ 0.05为差异具有统计

学意义。

结 果

以 NGS 测序检测 IDH1 突变状态作为“金标

准”，测试集 84例患者中野生型 44例、突变型 40例。

对 3种诊断方法效能的评价显示，单模态 T2⁃FLAIR
诊断灵敏度为 27.50%（11/40）、特异度 97.73%（43/
44）；单模态WSI诊断灵敏度为 90%（36/40）、特异度

75%（33/44）；多模态特征融合诊断灵敏度为 97.50%
（39/40）、特异度 81.82%（36/44，表 1）。

以荧光原位杂交为检测 1p/19q共缺失状态的

“金标准”，测试集 84例患者中 1p/19q共缺失 19例、

无共缺失 65例。对 3种诊断方法的效能评价显示，

单模态 T2⁃FLAIR诊断灵敏度为 42.11%（8/19）、特异

度 87.69%（57/65）；单 模 态 WSI 诊 断 灵 敏 度 为

57.89%（11/19）、特异度 83.08%（54/65）；多模态特征

融合诊断灵敏度为 78.94%（15/19）、特异度 61.54%
（40/65，表 2）。

以《2021年WHO中枢神经系统肿瘤分类（第五

版）》整合诊断标准作为“金标准”进行胶质瘤分级，

测试集 84例患者中高级别为 46例、低级别 38例。

对 3种诊断方法的效能评价显示，单模态 T2⁃FLAIR
诊断灵敏度为 34.78%（16/46）、特异度 94.74%（36/
38）；单模态 WSI诊断灵敏度为 76.09%（35/46）、特

异度 86.84%（33/38）；多模态特征融合诊断灵敏度

图 3 宏观与微观多模态特征融合预测基因状态和WHO分级的整体框架

Figure 3 Integrated framework for predicting genetic status and WHO grading through macro⁃and micro⁃scopic feature fusion.

3D U ⁃ Net，三 维 U ⁃ Net 网 络 ；WSI，全 视 野 数 字 切 片 ；
ResNet，深度残差网络；AB⁃MIL，基于注意力机制的多实
例学习；N，特征维度；IDH1 ⁃W，IDH1野生型；IDH1 ⁃M，
IDH1突变型；1p19q⁃Y，1p/19q共缺失；1p19q⁃N，1p/19q无
共缺失；HGG，高级别胶质瘤；LGG，低级别胶质瘤
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为 82.61%（38/46）、特异度 89.47%（34/38，表 3）。

基于模型预测概率与“金标准”标签的对比，绘

制 ROC曲线并计算曲线下面积。在 IDH1突变预测

任务中，单模态 T2⁃FLAIR模型、单模态WSI模型及

多模态特征融合模型的曲线下面积分别为 0.589
（95%CI：0.463 ~ 0.714）、0.867（95%CI：0.788 ~
0.947）及 0.955（95%CI：0.918 ~ 0.991）；在 1p/19q共
缺失预测任务中，3种模型曲线下面积分别为 0.643
（95%CI：0.492 ~ 0.794）、0.731（95%CI：0.600 ~
0.862）及 0.708（95%CI：0.583 ~ 0.832）；在WHO分级

预 测 任 务 中 ，3 种 模 型 曲 线 下 面 积 分 别 为 0.627
（95%CI：0.509 ~ 0.745）及 0.868（95%CI：0.791 ~
0.946）、0.918（95%CI：0.862 ~ 0.973，图 4）。Delong
检验结果显示，多模态特征融合模型在 IDH1突变预

测任务中表现优异，其预测的曲线下面积大于单模

态 T2⁃FLAIR模型（P = 0.000）和单模态WSI模型（P =
0.006），单模态WSI模型预测的曲线下面积大于单

模态 T2⁃FLAIR模型（P = 0.000）；在 1p/19q预测任务

中，上述 3 种模型预测能力一般（曲线下面积 <
0.75），且在 3 个预测任务中差异均无统计学意义

（P > 0.05）；在WHO分级预测任务中，多模态特征融

合模型预测的曲线下面积大于单模态 T2⁃FLAIR模

型（P = 0.000），而与单模态WSI模型预测差异无统

计学意义（P = 0.082），单模态WSI模型预测的曲线

下面积大于单模态 T2⁃FLAIR模型（P = 0.000，表 4）。

进一步通过决策曲线分析量化多模态特征融

合模型与单模态模型的临床净收益差异。在高风

险阈值（模型预测下对患者采取干预措施的最低患

病率，图 5中红线与蓝线交点）< 0.77时，多模态特

征融合模型预测 IDH1突变的临床净收益高于单模

态模型；而在 1p/19q预测任务中上述 3种模型的决

策曲线均在多个高风险阈值点与全治疗（treat all）
或全不治疗（treat none）曲线交叉，表明 3种模型并

未显示出显著的临床收益；在WHO分级预测中，在

表 1 不同诊断模型对 IDH1突变状态预测效能的比较（例）

Table 1. Comparison of predictive performance of different diagnostic models for IDH1 mutation status (case)
诊断试验

单模态 T2⁃FLAIR
预测突变型

预测野生型

合计

金标准

突变型

11
29
40

野生型

1
43
44

合计

12
72
84

诊断试验

单模态WSI
预测突变型

预测野生型

合计

金标准

突变型

36
4
40

野生型

11
33
44

合计

47
37
84

诊断试验

多模态特征融合

预测突变型

预测野生型

合计

金标准

突变型

39
1
40

野生型

8
36
44

合计

47
37
84

表 2 不同诊断模型对 1p/19q共缺失状态预测效能的比较（例）

Table 2. Comparison of predictive performance of different diagnostic models for 1p/19q codeletion status (case)
诊断试验

单模态 T2⁃FLAIR
预测共缺失

预测无共缺失

合计

金标准

共缺失

8
11
19

无共缺失

8
57
65

合计

16
68
84

诊断试验

单模态WSI
预测共缺失

预测无共缺失

合计

金标准

共缺失

11
8
19

无共缺失

11
54
65

合计

22
62
84

诊断试验

多模态特征融合

预测共缺失

预测无共缺失

合计

金标准

共缺失

15
4
19

无共缺失

25
40
65

合计

40
44
84

WSI，whole slide image，全视野数字切片。The same for Table 1-3

表 3 不同诊断模型对WHO分级预测效能的比较（例）

Table 3. Comparison of predictive performance of different diagnostic models for WHO grading (case)
诊断试验

单模态 T2⁃FLAIR
预测高级别

预测低级别

合计

金标准

高级别

16
30
46

低级别

2
36
38

合计

18
66
84

诊断试验

单模态WSI
预测高级别

预测低级别

合计

金标准

高级别

35
11
46

低级别

5
33
38

合计

40
44
84

诊断试验

多模态特征融合

预测高级别

预测低级别

合计

金标准

高级别

38
8
46

低级别

4
34
38

合计

42
42
84
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0.06 ~ 0.39及 0.47 ~ 0.89的高风险阈值范围内多模

态特征融合模型展现出稳定优势（图 5）。

讨 论

本研究采用基于宏观与微观影像学特征融合

预测胶质瘤基因状态和 WHO分级：宏观 MRI影像

学数据经 3D U⁃Net模型提取特征后直接纳入多模

态特征融合分析，而考虑到 HE染色切片中肿瘤细

胞可能仅占一小部分，故将 WSI数据经 DLFD⁃MIL
模型进行双层蒸馏提取特征后再融合，即通过双层

蒸馏和伪包策略将 HE染色切片中真正显示肿瘤细

胞特征的图像块准确提取，然后再进行多模态特征

融合。

在基于 WSI分析的多实例学习模型的分类架

构中，通常分为两个主要类别：第一类基于从单个

实例的预测结果直接导出包级预测［14⁃17］，即传统的

多实例学习模型；第二类通过整合单个实例的特征

形成更高级别的包表示，然后基于这种表示构建分

类器以进行包级别预测［12，18⁃20］，通常称为包嵌入法。

传统的多实例学习模型将 WSI视为由局部图像块

（实例）所构成的包，通过注意力机制筛选关键区域

完成图像分类任务，但其单层结构难以应对 IDH1突

变灶稀疏分布、局部坏死等胶质瘤组织病理学的复

杂性；与之相比，包嵌入法通常具有更高的分类性

0.20
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1.00
灵

敏
度

0.80

0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00
1 -特异度

多模态特征融合（AUC = 0.955）
单模态WSI（AUC = 0.867）
单模态 T2⁃FLAIR（AUC = 0.589）

4a

多模态特征融合（AUC = 0.708）
单模态WSI（AUC = 0.731）
单模态 T2⁃FLAIR（AUC = 0.643）
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灵
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多模态特征融合（AUC = 0.918）
单模态WSI（AUC = 0.868）
单模态 T2⁃FLAIR（AUC = 0.627）
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AUC，曲线下面积；WSI，全视野数字切片

图 4 基于宏观与微观影像学特征融合预测基因状态
和 WHO分级的 ROC曲线 4a IDH1突变状态预测
4b 1p/19q共缺失状态预测 4c WHO分级预测

Figure 4 ROC curves for predicting genetic status and
WHO grading based on macro ⁃ and micro ⁃ imaging
features fusion IDH1 mutation status prediction (Panel
4a). 1p/19q codeletion status prediction (Panel 4b).
WHO grading prediction (Panel 4c).

组间两两比

多模态特征融合∶单模态WSI
多模态特征融合∶单模态 T2⁃FLAIR
单模态WSI∶单模态 T2⁃FLAIR
组间两两比

多模态特征融合∶单模态WSI
多模态特征融合∶单模态 T2⁃FLAIR
单模态WSI∶单模态 T2⁃FLAIR
组间两两比

多模态特征融合∶单模态WSI
多模态特征融合∶单模态 T2⁃FLAIR
单模态WSI∶单模态 T2⁃FLAIR

IDH1突变

Z值

2.752
5.662
4.064
1p/19q共缺失

Z值

⁃ 0.245
0.781
0.712
WHO分级

Z值

1.739
4.830
3.819

P值

0.006
0.000
0.000

P值

0.806
0.435
0.476

P值

0.082
0.000
0.000

表 4 多模态特征融合模型与单模态模型预测效能的比
较

Table 4. Comparison of predictive performance betweenmulti⁃mode feature fusion model and single⁃mode model

WSI，whole slide image，全 视 野 数 字 切 片 ；IDH1，isocitrate
dehydrogenase 1，异 柠 檬 酸 脱 氢 酶 1；WHO，World Health
Organization，世界卫生组织
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WSI，全视野数字切片；treat all，全治疗决策；
treat none，全不治疗决策

图 5 基于宏观与微观影像学特征融合预测基因状态和
WHO分级的决策曲线分析图 5a IDH1突变状态预测
5b 1p/19q共缺失状态预测 5c WHO分级预测

Figure 5 DCA for predicting genetic status and WHO
grading based on macro ⁃ and micro ⁃ imaging features fusion
IDH1 mutation status prediction (Panel 5a). 1p/19q
codeletion status prediction (Panel 5b). WHO grading
prediction (Panel 5c).

能［19］。本研究提出一种基于分层注意力蒸馏的改

进 AB⁃MIL模型，其核心创新在于利用包嵌入法与

最大最小选择法策略，解决WSI实例标签缺失与噪

声干扰问题。具体而言，模型将单张WSI划分为多

个伪包，并通过第一层 AB⁃MIL模型提取伪包级特

征；第二层则采用最大最小选择法策略筛选关键特

征，从而优化输入至最终分类器的特征表示。这种

双层特征蒸馏过程使得第一层 AB⁃MIL模型为第二

层模型提供了初始征候选集，从而在整个训练过程

中逐步优化模型参数。本模型突破传统弱监督学

习下存在的如单模态 WSI对微浸润灶漏检等局限

性［21⁃22］，首次在 WSI分类任务中实现实例 ⁃伪包 ⁃父
包的三级特征提取，为组织病理学数据分析提供更

精细的弱监督学习路径。本研究结果显示，与单模

态模型相比，融合 MRI与WSI特征的多模态模型在

IDH1突变预测任务中表现最优异，曲线下面积达到

0.955（95%CI：0.918 ~ 0.991），其敏感性和特异性在

所有诊断试验中最为均衡，验证了 DLFD⁃MIL模型

在特征提炼与信息互补中的有效性。

当前基于人工智能（AI）的胶质瘤多模态数据

融合研究多聚焦于宏观影像组学模态（如 MRI、PET
与超声）的模态内多模态整合分析［23⁃27］，而宏观与微

观的融合研究仍处于探索阶段。尽管面临宏观与

微观模态数据存在对齐复杂、组织病理学图像块级

标注缺失等问题，但 MRI与WSI的多模态特征融合

仍展现出独特的互补优势：T2⁃FLAIR成像提供肿瘤

富水组织的空间定位信息，但其对微环境分子表达

异质性的解析能力有限；而WSI虽然缺乏整体空间

关联性，但通过 200倍高分辨率成像揭示细胞核形

态、染色质分布等微观特征。本研究结果发现，

Concat融合方式在保留双模态原始信息的同时，可

通过简单而高效的维度叠加显著提高预测效能；本

研究也纳入 TFN张量融合法，该方法基于高阶张量

交互将两种特征映射至 1024维，融合特征输入线性

分类器输出多基因分类及分级结果，但本研究所得

结果提示，尽管理论上高阶融合方法能够捕捉复杂

模态交互［28］，但其计算复杂性与硬件需求限制其临

床实用性，而 Concat融合方式在多模态融合场景中

可能更具普适性。

本研究构建的多模态特征融合模型在胶质瘤

的诊断与治疗全周期中有一定的临床转化潜力，其

应用场景可系统划分为 3 个阶段：第一阶段，术前基

于穿刺活检获取WSI数据，模型可在 30 min内完成

IDH1突变状态与 1p/19q共缺失预测，较传统分子检

测（5 ~ 7 d）显著缩短决策时间，使靶向治疗方案或

新辅助化疗得以在确诊后快速制定或启动。第 2阶
段，术中通过配准术前 MRI与术中冰冻切片快速扫

描WSI，模型可动态界定肿瘤分子活跃区，指导术者

在神经导航下实现分子全切。第三阶段，术后整合

已有的基线WSI与随访MRI数据，模型可捕捉 IDH1
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野生型向突变型转化或 1p/19q二次缺失等分子事

件，可在单纯影像学复发诊断的基础上提前发出分

子分型转化预警。

本研究存在一定的局限性：（1）样本规模与多

样性受限。尽管本研究初步验证了模型的内部及

外部适用性，但受限于两组样本的胶质瘤分子分型

特征差异及 TCGA数据库组西方病例占比较高的种

族构成特征，当前样本量在深度学习模型训练中仍

显不足，且存在潜在的非高加索人群泛化风险。此

外，因数据来源为多机构采集，TCGA数据库组 MRI
数据存在包括场强差异、层厚波动及扫描序列参数

不统一等异质性，WSI数据存在空间分辨率、HE染

色试剂批次及切片厚度等多样性，虽然经过一定预

处理，仍将引入一定的多中心效应，影响模型的预

测效能。（2）多模态数据空间配准的生物学限制。

由于胶质瘤周围水肿带与 IDH1/2突变区域并不完

全重合，故 T2⁃FLAIR成像不能完全反应胶质瘤的分

子边界［5］，水肿区内混杂的非突变组织干扰关键特

征的提取，或分子活跃区信号被周围水肿高信号稀

释，降低多模态特征融合的判别权重。（3）多模态性

能的灵敏度与特异度失衡。如单模态 T2⁃FLAIR模

型具有较低的灵敏度与较高的特异度（表 1 ~ 3），而

单模态WSI模型在 IDH1突变预测任务中表现出相

反趋势，以 IDH1突变预测任务为例，这一现象可能

源于 T2⁃FLAIR成像对微环境水肿信号的高敏感性，

但水肿信号本质上是非特异性炎症反应，与 IDH1突

变缺乏关联，而 IDH1野生型一般更具侵袭性生长模

式，局部炎症和水肿范围更大，导致模型易遗漏真

阳性病例而识别真阴性病例；WSI可识别 IDH1突变

相关细胞形态学特征，但模型可能将一部分反应性

胶质增生或坏死周围细胞等误判为突变相关表型，

从而表现为高灵敏度和低特异度。未来可通过单

模态知识迁移等方法进一步优化灵敏度与特异度

的均衡性［29⁃30］，抑制多模态噪声；通过上下文感知生

成对抗网络［31］等方法合成缺失的MRI模态，以改善

单模态 T2⁃FLAIR不能完全反映分子边界的限制；通

过矫正病理学图像不均匀照明［32］，精细化WSI拼接

预处理等。

综上所述，本研究构建 DLFD⁃MIL模型，通过伪

包生成和最大最小选择法策略，有效解决WSI实例

标签缺失与多模态噪声干扰问题，实现 MRI与病理

切片宏观与微观影像学特征的高效融合，提高胶质

瘤 IDH1基因分型和WHO分级的预测精度。通过术

前快速预测、术中精准导航及术后动态监测的闭环

式应用路径，有望为胶质瘤全周期精准诊疗体系的

建立提供可落地的人工智能解决方案。
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