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整合组织学图像的乳腺癌空间转录组数据空间域识别 *
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【提　要】　目的　整合空间转录组数据的组织学图像、基因表达和空间位置信息，识别乳腺癌患者组织切片的不同

空间域，筛选空间可变基因（spatially variable genes，SVGs）和空间可变元基因（spatially variable meta genes，meta SVGs）。

方法　从 10× Genomics 平台下载有标签的乳腺癌 A 区第 1 段数据和无标签的浸润性乳腺导管癌空间转录组学数据，通过

设置不同的组织学权重，利用 SpaGCN 整合组织学图像 RGB 三通道信息、基因表达数据及二维空间位置坐标，采用 Lou⁃
vain 算法进行空间域识别，并与 BayesSpace 方法进行比较。基于较高组织学权重下识别的空间域结构，筛选每个空间域

的 SVGs，对于未能识别出 SVGs 的空间域，进行 meta SVGs 的检测。进一步利用 DAVID 数据库对识别出的 SVGs 分别进

行基因本体（gene ontology，GO）功能富集分析及基因组百科全书（Kyoto encyclopedia of genes and genomes，KEGG）通路

富集分析。结果　SpaGCN 识别出有标签的乳腺癌 A 区第 1 段数据的 20 个空间域以及 332 个 SVGs，无标签的浸润性乳腺

导管癌数据的 9 个空间域和 439 个 SVGs。进一步对筛选出的 SVGs 分别进行 GO 和 KEGG 富集分析，分别得到 200 个 GO
条目、28 个 KEGG 通路，以及 367 个 GO 条目、49 个 KEGG 通路。对乳腺癌 A 区第 1 段数据中的 10 个未识别出 SVGs 的空

间域，检测出 15 个 meta SVGs。结论　在乳腺癌空间转录组数据分析中，SpaGCN 整合组织学图像、基因表达和空间位置

信息，实现了空间域的精准识别。筛选出的 SVGs、meta SVGs 和富集通路可以为乳腺癌潜在靶点的识别和个性化治疗策

略的制定提供重要依据。
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Spatial Domain Recognition of Breast Cancer Spatial Transcriptomics Data 
Integrated with Histological Images
Cui Dingtong， Tian Yaxin， Wang Tong， et al （Division of Health Statistics， Shanxi Provincial Key Laboratory of Major 
Diseases Risk Assessment， Shanxi Medical University ， Taiyuan 030001）

【Abstract】　Objective　Integrating histological images， gene expression， and spatial location information from spatial 
transcriptomics data to identify distinct spatial domains in tissue sections of breast cancer patients， and to screen for spatially 
variable genes （SVGs） and spatially variable meta genes （meta SVGs）. Methods　 Data from the 10× Genomics platform， 
including labeled breast cancer Block A Section 1 data and unlabeled invasive ductal carcinoma spatial transcriptomics data 
were downloaded.  By assigning different histological weights， SpaGCN was used to integrate RGB three-channel histological 
image data， gene expression data， and 2D spatial coordinates.  The Louvain algorithm was applied for spatial domain 
identification， and the results were compared with the BayesSpace method.  Based on the spatial domain structures identified 
under higher histological weight， SVGs for each spatial domain were selected.  For spatial domains where SVGs could not be 
identified， the expression fold-change threshold between the target domain and adjacent domains was lowered to detect meta-
SVGs.  Furthermore， the identified SVGs were subjected to gene ontology （GO） functional enrichment analysis and Kyoto 
encyclopedia of genes and genomes （KEGG） pathway enrichment analysis using the DAVID database. Results　 SpaGCN 
identified 20 spatial domains and 332 SVGs in the labeled breast cancer Block A Section 1 data， and 9 spatial domains and 439 
SVGs in the unlabeled invasive ductal carcinoma data.  Further GO and KEGG enrichment analyses were conducted on the 
identified SVGs， resulting in 200 GO terms and 28 KEGG pathways for the labeled data， and 367 GO terms and 49 KEGG 
pathways for the unlabeled data.  For the 10 spatial domains in the breast cancer Block A Section 1 data where SVGs were not 
detected， 15 meta-SVGs were detected. Conclusion　 In the analysis of breast cancer spatial transcriptomics data， SpaGCN 
integrates histological images， gene expression， and spatial location information to achieve precise identification of spatial 
domains.  The identified SVGs， meta SVGs， and enriched pathways provide valuable insights for the identification of potential 
targets in breast cancer and the development of personalized treatment strategies.
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乳腺癌是全球女性癌症发病率最高的癌症，据全

球癌症统计报告，2022 年全球乳腺癌新发病例达到约

230 万例，其中死亡病例约为 70 万例［1］。在所有女性

恶性肿瘤中，乳腺癌发病例数位居第二［2］，且其所导致

的 疾 病 负 担 呈 现 逐 年 上 升 的 趋 势［3］。 肿 瘤 异 质 性

（intratumoral heterogeneity，ITH）是致死、治疗失败以

及耐药的一个关键因素［4］。ITH 包括时间和空间异质

性，涵盖基因、细胞和代谢等多个层面的异质性［5］。因

此，准确评估肿瘤组织的异质性对于开发有效治疗策

略、识别潜在药物靶点及改善预后至关重要。

空间转录组（spatial transcriptomics，ST）技术通过

结合传统的转录组分析与组织学切片图像，揭示肿瘤

微环境中不同细胞群体的基因表达特征及其空间分

布，进而在基因、细胞和代谢等多个层面提供癌症发

生机制和病理信息［6］。精准识别乳腺癌空间转录组数

据的不同空间域，有效鉴定乳腺癌的早期分子标志物

和高危区域，对于提高早期筛查的敏感性和特异性具

有重要意义［7］。

现有空间域识别方法如BayesSpace［8］、STAGATE［9］、

BASS［10］、DR-SC［11］等仅依赖基因表达和空间位置信

息来识别空间域，未能考虑组织学图像信息。组织学

图像信息通过提供细胞表型的视觉特征，直观展示了

细胞的空间分布，为空间域识别提供了独特的形态学

信息［12］。因此，整合图像信息以提高空间域识别准确

性尤为重要。SpaGCN［13］通过计算组织学图像的 RGB
像素值，同时结合不同的组织学权重，充分利用组织学

图像、基因表达和空间位置信息，增强空间域识别的精

度和连续性，从而更加准确地理解组织结构和功能。

本研究采用 SpaGCN 方法，识别人类乳腺癌 A 区

第 1 段数据和无标签的浸润性乳腺导管癌空间转录组

学数据的空间域，进一步检测具有显著空间表达模式

的空间可变基因（spatially variable genes，SVGs）和空

间 可 变 元 基 因（spatially variable meta genes，meta 
SVGs）以及相应的 GO 和 KEGG 富集通路，为理解乳

腺癌组织分区、优化治疗策略和探索新型靶点提供重

要理论依据。

数据和方法

1. 数据来源与处理

从 10× Genomics 平台［14］（https：//www. 10xgenom⁃
ics. com/resources/datasets）下载有标签的人类乳腺癌

A 区第 1 段数据，以及无标签的浸润性乳腺导管癌空

间转录组学数据，其 TNM 分期均为ⅡA 期。每个数据

集均包含组织学图像、基因表达矩阵和空间位置矩

阵。其中，基因表达数据是一个包含 N 个位点和 P 个

基因的 N × P 矩阵，空间位置数据是一个包含 M 个位

点和二维空间坐标的 M × 2 矩阵。有标签的人类乳腺

癌 A 区第 1 段数据包含 3798 个位点和 33601 个基因，

共有 20 个空间域，标签信息来源于 GitHub 上 Xu 等［15］

的手动注释信息（https：//github. com/JinmiaoChenLab/
SEDR_analyses）。无标签的浸润性乳腺导管癌数据包

含 4727 个位点和 33601 个基因。

数据预处理步骤：删除空间位置数据中未捕获到

基因表达的位点，并与基因表达数据进行整合。筛选

出至少在 3 个位点中表达的基因，并去除外源性控制

基因和线粒体基因，采用 python 中的 SCANPY 库［16］对

每个位点的基因表达量进行归一化和对数转换：

X i
log = log ( Xij

∑Xij

× 10000 + 1) （1）

其中，Xij 是第 i 个位点的第 j 个基因的表达量，X i
log 是位

点 i 经对数转换后的表达量。

2. SpaGCN 方法

SpaGCN 通过构建无向加权图来表示所有位点之

间的关系，其中每个边权值衡量两个位点之间的关联

度，在二维空间位置坐标的基础上，通过计算 RGB 通

道中所有像素的平均颜色值，将其扩展至包含组织学

信息的三维坐标，由空间二维坐标 ( x，y ) 和从组织学

图像中的 RGB 值获得的 z* 定义，通过增加组织学图像

的权重 s，可以更清晰地分离病变与非病变区域。然

后 利 用 图 卷 积 网 络（graph convolutional networks，

GCN）聚合邻近点的基因表达信息［17］，采用 Louvain 算

法［18］进行聚类。

（1）构建无向加权图

①整合组织学图像 RGB 信息

两个位点之间的空间相似度由两个因素决定：a.
位点之间的物理位置；b. 两个位点对应的组织学图像

信息。对于点 v，其在组织切片中的物理位置用二维

坐标 ( xv，yv )表示，根据点 v 在组织学图像中对应的像

素坐标 ( xpv，ypv )，绘制以 ( xpv，ypv ) 为中心的正方形，其

中包含 50×50 像素，并计算 RGB 三通道 ( rv，gv，bv ) 中

所有像素的平均值，用 zv 表示组织学图像特征，定义

如下：

zν =
rν × Vr + gν × Vg + bν × Vb

Vr + Vg + Vb

（2）

其中，Vr是rv的方差，Vg是gv的方差，Vb是bv的方差。然

后将 zν重新缩放为：

z*
ν = zν - μz

σz
× max ( σx,σy ) × s （3）

其中，μz 为 zν 的均值，σx，σy，σz 分别为 xv，yv，zν 的标准

差，s 为比例因子，默认设置为 1，通过增大 s 的值，可以

提高组织学图像的权重。将点 v 在扩展的三维空间中

的坐标设置为 ( xv，yv，z *
ν )，则任意两个位点 u，v 之间的

欧氏距离计算为：
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d (u,v ) = ( xu - xv )2 + ( yu - yv )2 + ( z *
u - z *

v )2  （4）

②图结构

每条边 (u，v ) 的权重衡量两位点 u，v 之间的关联

度，图结构 G 存储在 N×N 邻接矩阵 A = [ w (u，v ) ]中，

两个位点 u，v 之间的边权定义为：

w (u,v ) = exp ( - d ( )u,v
2

2l2 ) （5）

其中，超参数 l 称为特征长度尺度，决定了权重随着距

离变化的衰减速度。采用二分法迭代地寻找最佳参

数 l，直到找到使得 A - I 矩阵行和的平均值 p 最接近

0. 5 的 l，其中 A 指邻接矩阵，I 指单位矩阵。对于位点

v，以 av 表示 A - I的行和，表示其他位点对位点 v 的基

因表达的相对贡献。二分查找的起始值设置为 0. 01。

容忍误差设置为 0. 01，即当两次迭代结果之差小于该

值时停止迭代。最大迭代次数设置为 100，防止无限

循环。

（2）构建图卷积网络

利 用 主 成 分 分 析（principal component analysis 
PCA）［19］对预处理后的基因表达矩阵进行降维，使用

前 50 个主成分矩阵 X 作为输入，通过卷积层以整合基

因表达信息和 G 中的边权重（包括空间二维坐标和组

织学图像 RGB 信息）：

f ( X,A) = δ ( A × B ) （6）

其中，X 为经 PCA 降维后的基因表达矩阵，A 为图结构

G 的 N×N 邻接矩阵，B 为卷积层过滤参数的 50×50 矩

阵，δ (∙) 为非线性激活函数，该层的输出是一个包含基

因表达、空间位置和组织学信息的聚合矩阵。在图卷

积层输出的基础上，采用 Louvain 算法得到初始的聚

类质心，进一步利用随机梯度下降算法迭代地更新和

细化聚类。

3. 空间可变基因检测

首先，寻找每个空间域的相邻空间域：在目标域

的每个位点周围画一个预先指定半径的圆，来自其他

域但位于圆内的位点为其邻居，设置半径使得目标域

中的每个点平均约有 10 个邻居。目标域中所有位点

的邻居构成邻近集，如果非目标域中超过 50% 的位点

在邻近集中，则选择该域作为相邻域。

使用 Wilcoxon 秩和检验在目标域和相邻域的位

点之间进行差异表达（differential expression，DE）分

析，检测每个空间域的 SVGs。基因筛选标准设置如

下：①Padj<0. 05 的基因；②在目标域内表达该基因的

位点所占的百分比（in-fraction）大于 80%；③目标域与

相邻域表达该基因的位点百分比之比（in/out fraction）
大于 1；④目标域与相邻域的表达倍数大于 1. 5。

4. 空间可变基因检测

对于在上述条件下未检测到 SVGs 的空间域，将

目标域与相邻域的表达倍数阈值由 1. 5 降为 1. 2，以识

别出目标域的弱 SVGs。若存在多个弱 SVGs，随机选

择 其 中 一 个 作 为 基 础 基 因（即 gene0），进 一 步 检 测

meta SVGs，以增强目标域的空间表达模式。检测步

骤如下：①计算 gene0在目标域所有位点中的平均表达

水平（e0）；②设置对照组为非目标域中基因表达水平

高于 e0 的位点；③通过 Wilcoxon 秩和检验对目标域和

对照组的位点进行 DE 分析，选择 Padj 最小且在目标域

表达量较高的基因为 gene0+；选择 Padj 最小且在对照组

表达量较高的基因为 gene0-；meta SVGs 的标准化表达

量计算为：

log ( )meta_gene1 = log ( )gene0 + log ( )gene0 +  

-log ( gene0 - ) + C0 （7）

其 中 ，C0 是 一 个 常 数 ，使 得 log (meta_gene1 ) 非 负 ，

SpaGCN 通过迭代可以形成其他更具空间表达模式的

meta SVGs，第 ( t + 1) 次迭代的 meta SVGs 标准化表达

量计算为：

log ( )metagene t + 1
= log ( )metagene t

+ log ( )genet +  

-log ( genet - ) + Ct （8）

5. GO 功能富集分析和 KEGG 通路分析

通过 DAVID 数据库［20］，对人类乳腺癌 A 区第 1 段

数据和无标签的浸润性乳腺导管癌空间转录组学数

据筛选出的 SVGs 分别进行 GO 功能富集及 KEGG 通

路分析。从以下三个层面：分子功能（molecular func⁃
tion，MF）、细胞成分（cellular component，CC）和生物

学过程（biological process，BP）进行 GO 功能富集分

析。使用 R 语言 ggplot2［21］包对 DAVID 在线分析工具

所获得的 GO 富集分析结果进行可视化。

6. 聚类评价指标（adjusted rand index，ARI）
（1）调整兰德指数

针对有标签的人类乳腺癌 A 区第 1 段数据，采用

调整兰德指数指标计算预测结果与实际标签之间的

一致性［22］，ARI 值越大，表明聚类结果的一致性越好。

ARI =
RI - E ( )RI

max ( )RI - E ( )RI
（9）

（2）空间混沌评分

针对无标签的浸润性乳腺导管癌数据，为每个空

间域构建一阶最近邻（1NN）图，用 wkij 表示点 i 和点 j 之

间的边权重，通过下式的空间混沌评分（spatial chaos 
score，CHAOS）［23］评价聚类效果，CHAOS 分数越小，

表明空间域的连续性越好。

CHAOS =
∑k = 1

K ∑i,j

nk wkij

N
（10）

（3）局 部 逆 辛 普 森 指 数（local inverse simpson 
index，LISI）

LISI 得分用于衡量聚类异质性，反映了每个位点
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周围的局部邻近区域内类别之间的异质性［24］。得分

越小表明局部区域内属于同一类别的位点更加集中，

即聚类效果越好，用 p ( k ) 表示第 k 个类别在局部邻近

区域内出现的频率，LISI 计算公式如下：

S =
1∑k = 1

K   p ( )k
（11）

（4）异常点百分比（percentage of abnormal spots，

PAS）

PAS 分数衡量聚类中心周围位点的随机性，统计

每个位点的 10 个相邻位点中与该位点属于不同空间

域 的 位 点 数 量 ，并 计 算 数 量 大 于 6 的 位 点 所 占 比

例［23］。较小的 PAS 分数表明空间域内位点的同质性

较高。

结 果

1. 空间域聚类结果

（1）乳腺癌 A 区第 1 段数据

人工注释提供的 20 个空间域可视化见图 1（a），利

用 SpaGCN 在不同组织学权重下对该数据的 3798 个

位点进行空间域的识别，组织学权重在默认情况下

（即 s=1），ARI=0. 42，见图 1（b），当增加组织学权重时

（即 s=2），聚类效果有所提升（ARI=0. 48），见图 1（c）。

利用 BayesSpace 方法得到的空间域识别结果（ARI=
0. 47）见图 1（d）。虽然两种方法 ARI 相差甚微，但相

比于 BayesSpace，SpaGCN 精确识别出肿瘤区域如左

下 角 的 IDC_4、右 下 角 的 IDC_2 以 及 中 间 的 DCIS/
LCIS_3，更清晰地分离病变与非病变区域。

（2）无标签的浸润性乳腺导管癌

使用 SpaGCN 对来自 10× Genomics 平台的浸润性

乳腺导管癌数据进行空间域聚类，依据 k-means 算

法［25］不同 k 值下的轮廓系数［见图 2（a）］确定聚类数为

9，在不同组织学权重下对该数据的 4727 个位点进行

空间域的识别，SpaGCN 得到的空间域可视化结果见

图 2（b）和图 2（c），BayesSpace 得到的空间域可视化结

果见图 2（d）。

使用 LISI、PAS 和 CHAOS 三个内部指标评价聚

类效果（见表 1），在较高组织学权重下（即 s=2）得到了

更好的聚类结果。

2. 空间可变基因

（1）乳腺癌 A 区第 1 段数据

选取组织学权重 s 设置为 2 所识别的 20 个空间

域，逐一检测 SVGs，共检测到 10 个空间域的 398 个

SVGs，各空间域检测到的 SVGs 数量及 P 值排名前三

的 top 基 因 见 表 2。 其 中 ，NDUFB9、ERLIN2、

TMEM150C、S100G、SFRP2、ATP6V1G1、MLPH、

ACADSB 共 8 个基因同时在三个空间域差异表达，

IL6ST、WWP1、TPD52、TBC1D9、YWHAE 等 50 个基

因同时在两个空间域差异表达，共识别出 332 个唯一

SVGs。

注：（a）乳腺癌（A 区第 1 段）人工注释的空间域可视化；（b）s=1 时的空间域可视化结果；（c）s=2 时的空间域可视化结果；

（d）BayesSpace 的空间域可视化结果

图1　乳腺癌 A 区第 1 段空间域聚类结果
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（2）浸润性乳腺导管癌数据

选取组织学权重 s 设置为 2 时所识别出的 9 个空

间域，逐一检测 SVGs，共检测到 9 个空间域的 637 个

SVGs，各空间域检测到的 SVGs 数量及 P 值排名前三

的 top 基 因 见 表 3。 其 中 ，CD24、GPRC5A、RPS26、

RPL23A 共 4 个 基 因 同 时 在 四 个 空 间 域 差 异 表 达 ，

MUC1、ACTG1、KRT8、KRT18、MIF 等 39 个基因同时

在三个空间域差异表达，CCND1、HSP90AA1、CRIP1、

GALNT6、HSPB1 等 108 个基因同时在两个空间域差异

表达，共识别出 439 个唯一 SVGs。

3. 空间可变元基因

在人类乳腺癌 A 区第 1 段数据中，对于未检测到

SVGs 的空间域 0、1、3、8、11、12、13、14、18、19，将目标

域与相邻域的表达倍数阈值由 1. 5 降为 1. 2 以识别弱

SVGs。其中，空间域 1 检测到 TGM2 和 TCIM 共 2 个弱

SVGs，空间域 8 检测到 IGLC1、STC2、SERPINA3 等 7
个弱 SVGs，空间域 11 检测到 C1QA、APOE、SFRP2 等

6 个 SVGs，进一步对弱 SVGs 进行 meta SVGs 识别。

meta SVGs 有更明显的空间表达模式，如图 3 所示，识

别 出 的 meta SVG：TCIM+CXCL14-RAB11FIP1 比 单

个基因 TCIM 显示出更清晰的空间表达模式，准确标

记了乳腺癌病变区域［即图 1（a）的 IDC_4 区域］。

4. GO 和 KEGG 富集分析

运用 DAVID 数据库对两个数据筛选出的 SVGs
进行 GO 和 KEGG 富集分析，人类乳腺癌 A 区第 1 段数

据共得到 129 条 BP 条目、79 条 CC 条目、52 条 MF 条目

以及 28 条 KEGG 通路，分别取 P 值最小的前 5 个 BP、

注：（a）不同 k 值下的轮廓系数；（b）s=1 时的空间域可视化结果；（c）s=2 时的空间域可视化结果；（d）BayesSpace 的空间域可视化结果

图2　浸润性乳腺导管癌空间域聚类结果

表1　不同组织学权重下的聚类评价指标

s=1
s=2

BayesSpace

LISI
1. 698
1. 599
1. 686

PAS
0. 147
0. 143
0. 159

CHAOS
0. 057
0. 055
0. 058

表2　乳腺癌 A 区第 1 段数据各空间域所检测到的 SVGs 数量

空间域

2
4
5
6
7
9

10
15
16
17

合计

SVGs 数量

9
75
12
58
80
36

116
9
1
2

398

top1 基因

SCD

TBC1D9
IGLC3
CDH1
S100G

CYBA

LINC00645
SFRP2
S100G

LDLRAD4
10

top2 基因

NDUFB9
YWHAE

SFRP4
EFHD1
HEBP1
AEBP1
MUC5B

LUM

-

GFRA1
9

top3 基因

IL6ST

EEF1A2
TIMP1
HSBP1
CSTA

S100A9
TMEM150C

SFRP4
-

-

8

表3　浸润性乳腺导管癌数据各空间域所检测到的 SVGs 数量

空间域

0
1
2
3
4
5
6
7
8

合计

SVGs 数量

111
13
23
42

330
4

84
6

24
637

top1 基因

MUC1
IGKC

ACADSB

SCGB1D2
ZNF703

ALB

ACTG1
TPR

MT-ND2
9

top2 基因

GALNT6
C3

SNHG25
SCGB2A2
SLC39A6

APOD

EFNA1
AKAP9

DSP

9

top3 基因

TCEAL4
IGHG3
RPL30
ADIRF

BAMBI

MT-ND5
CD24

BOD1L1
HSP90AB1

9
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CC 和 MF 共 15 个条目绘制气泡图，以及 P 值最小的前

20 条 KEGG 通路绘制柱状图，见图 4（a）和图 4（b）。

浸润性乳腺导管癌数据共得到 180 条 BP 条目、

109 条 CC 条目、78 条 MF 条目以及 49 条 KEGG 通路，

分别取 P 值最小的前 5 个 BP、CC 和 MF 共 15 个条目绘

制气泡图，以及 P 值最小的前 20 条 KEGG 通路绘制柱

状图，见图 4（c）和图 4（d）。

讨 论

本文采用 SpaGCN 方法整合空间转录组数据的组

织学图像、基因表达和空间位置信息，并在不同组织

学权重下对两个乳腺癌数据进行空间域识别，聚类结

果表明较高的组织学图像权重能够提升聚类效能，更

好地区分病变与非病变区域，揭示了组织学图像在空

间域识别中的潜在价值。

本研究对每个空间域进行 SVGs 检测，对未检测

到 SVGs 的空间域进行弱 SVGs 及 meta SVGs 检测。

人类乳腺癌 A 区第 1 段数据检测出 10 个空间域的 332
个 SVGs，浸润性乳腺导管癌数据检测出 9 个空间域的

注：（a）SVG： TCIM；（b）meta SVG： TCIM+CXCL14-RAB11FIP1
图3　乳腺癌 A 区第 1 段部分基因空间表达模式

注：（a）乳腺癌 A 区第 1 段的 GO 条目；（b）乳腺癌 A 区第 1 段的 KEGG 通路；（c）浸润性乳腺导管癌的 GO 条目；（d）浸润性乳腺导管癌

的 KEGG 通路

图4　GO 和 KEGG 富集分析
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439 个 SVGs。筛选出的 SVGs 中，如胶原蛋白家族的

基因在肿瘤组织边界区域如空间域 9、10、15 差异表

达，多项研究表明［26-29］，COL1A1 的表达在癌前组织和

恶性组织中显著高于正常组织，COL1A2 的表达在恶

性组织中显著高于癌前组织和正常组织，且与肿瘤大

小和浸润深度呈正相关。CD24 调节成熟粒细胞和 B
细胞的生长和分化信号，其过表达与乳腺癌患者较差

的预后显著相关［30］，是免疫疗法的重要靶点［31］。识别

出的 meta SVGs 比单个 SVGs 有更明显的空间表达模

式，CXCL14 编码参与免疫调节和炎症过程的分泌蛋

白，能够促进肿瘤转移［32］和淋巴细胞的浸润［33］。

本研究对筛选出的 SVGs 分别进行了 GO 功能富

集分析以及 KEGG 通路富集分析。GO 通路中，两个

数据均检测到胞外外泌体（GO：0070062）通路，外泌体

RNA 的定量检测可用于乳腺癌早期诊断［34］。检测出

的 KEGG 通路如癌症中的蛋白多糖通路（hsa05205），

肿瘤微环境中的许多蛋白多糖已被证明是影响肿瘤

进展的各种类型癌症（包括增殖、黏附、血管生成和转

移）生物学的关键大分子，其中透明质酸与 CD44 共同

作用促进肿瘤细胞生长和迁移［35］。这些结果为乳腺

癌的发生机制提供了重要的分子线索，也为乳腺癌的

早 期 诊 断 、预 后 评 估 以 及 靶 向 治 疗 提 供 了 潜 在 的

靶点。

在本研究的基础上，未来可通过对不同亚型乳腺

癌（如 Luminal A 型、Luminal B 型、HER2 阳性型和三

阴性型）的多组切片进行深入分析，选择适当的方法

（如 GraphST［36］、IRIS［37］、SMILE［38］等）以消除批次效

应，有效整合多个组织切片，进而开展更为细致的空

间转录组学研究，比较各亚型之间空间域特征、SVGs
以及 meta SVGs 的差异。同时，结合更为广泛的临床

预后数据（如生存率、复发率等），进一步探讨所识别

出的 SVGs 和 meta SVGs 与乳腺癌患者预后的关系，

深入探索不同亚型的分子异质性及其临床意义，为乳

腺癌的精准分型和个性化治疗提供更加深入的理论

支持。

综上所述，SpaGCN 充分利用空间转录组学数据

中的组织学图像、基因表达和空间位置信息，通过提

高组织学权重，提升空间域识别的精度，从而更加准

确地理解组织结构和功能，为肿瘤分型中组织学图像

的灵活使用提供了重要理论依据。
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