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摘  要 

乳腺浸润性导管癌(Invasive Ductal Carcinoma, IDC)具有显著的空间异质性，肿瘤细胞、免疫细胞、成

纤维细胞等多种细胞共同构成其复杂的微环境结构。为系统解析IDC的空间组织特征及局部细胞通讯规

律，本文基于5组IDC Visium空间转录组样本，构建了融合多模态质量控制、自适应图神经网络空间域识

别及基于空间约束推断细胞通讯的分析框架。结果表明，各样本空间域识别结果均可以归纳出肿瘤上皮

相关、反应性间质相关、免疫浸润相关和界面/应激相关等空间生态位。进一步的域内通讯分析发现，不

同空间生态位的通讯功能存在差异。域间通讯分析结果显示，跨域信号具有明显的方向性和模块化特征，

其中界面/间质相关区域在不同空间域之间发挥重要的连接和整合作用。本研究纳入样本主要为

ER+/PR−/HER2+分子特征的IDC病例，因此本文的结果主要反映该类IDC样本中的空间组织与局部通讯

特征。本文为理解特定分子背景下IDC肿瘤微环境的空间异质性提供了分析思路。 
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Abstract 
Invasive Ductal Carcinoma (IDC) of the breast exhibits significant spatial heterogeneity, with its com-
plex microenvironmental structure being collectively constituted by various cell types, including 
tumor cells, immune cells, and fibroblasts. To systematically elucidate the spatial organizational 
features and local cellular communication patterns of IDC, this study—based on five IDC Visium spa-
tial transcriptomics samples—established an analytical framework that integrates multimodal 
quality control, adaptive graph neural network-based spatial domain identification, and spatially 
constrained inference of cellular communication. The results demonstrate that the spatial domain 
identification outcomes for each sample can be broadly categorized into distinct spatial niches, such 
as those associated with tumor epithelium, reactive stroma, immune infiltration, and the inter-
face/stress response. Further intra-domain communication analysis revealed functional differences 
in communication patterns across these distinct spatial niches. Inter-domain communication anal-
ysis indicated that cross-domain signaling exhibits distinct directionality and modular characteris-
tics, with interface/stroma-associated regions playing a pivotal role in connecting and integrating 
the various spatial domains. The sample set included in this study consists primarily of IDC cases 
characterized by an ER+/PR−/HER2+ molecular profile; consequently, the results presented herein 
primarily reflect the spatial organization and local communication features within this specific sub-
set of IDC samples. This study offers an analytical framework for understanding the spatial hetero-
geneity of the IDC tumor microenvironment within a specific molecular context. 
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1. 引言 

乳腺浸润性导管癌(Invasive Ductal Carcinoma, IDC)是乳腺癌中最常见的病理类型，也是全球女性发

病率最高的恶性肿瘤之一，其发生与发展不仅与肿瘤细胞自身的遗传和转录调控异常有关，也与肿瘤微

环境中多种细胞成分及其相互作用密切相关[1] [2]。肿瘤细胞、免疫细胞、癌相关成纤维细胞、内皮细胞

及细胞外基质共同构成了高度异质的肿瘤微环境结构[3] [4]。不同区域在细胞组成、分子表达和功能状态

上存在显著差异[5]。因此，从组织原位角度解析 IDC 微环境的空间组织特征对于理解肿瘤侵袭、免疫调

节及微环境重塑机制有重要意义[6]。 
空间转录组技术的发展为研究肿瘤组织的空间异质性提供了新的手段[7] [8]。与传统单细胞 RNA 测

序相比，空间转录组的优势在于避免了组织解离过程中空间邻接关系的丢失[9]。以 10x Genomics Visium
平台为代表的空间转录组数据整合了表达矩阵、空间坐标及组织学图像等多模态信息，因而更适用于从

组织层面识别具有连续分布和相对一致分子特征的空间结构单元[10]-[12]。 
空间域通常被定义为空间上连续、分子表达上相对一致的组织区域，可对应肿瘤实质区、反应性间

质区、免疫浸润性等功能单元[13]。空间域识别是空间转录组分析的关键任务之一，现有方法已从早期的

基于表达相似性的聚类分析，逐步发展到融合空间统计模型及图深度学习框架，在提升空间连续性和边
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界识别能力方面取得了明显进展[14]-[16]。然而，对乳腺癌这类组织结构复杂、局部异质性显著的实体肿

瘤而言，如何构建稳定且具有生物学意义的空间域仍是空间转录组分析中需要解决的问题。 
在空间结构识别的基础上，进一步推断细胞通讯模式是理解肿瘤微环境功能的重要步骤。当前主流

细胞通讯分析方法多是基于配体–受体关系推断潜在互作[17]，但对于 Visium 等以捕获点(spot)为基本测

量单元的空间转录组数据而言，忽略局部空间邻近性和组织边界约束，容易导致通讯结果的空间一致性

不足[18]。近年来，越来越多的研究开始将空间邻接关系和局部邻域信息引入细胞通讯[19] [20]，以提高

结果的空间可信度和生物学解释性，但空间域识别与空间约束通讯推断之间仍缺乏系统耦合。 
基于此，本文以 IDC 空间转录组数据为研究对象，构建了一套融合多模态质量控制、自适应图神经

网络空间域识别及基于空间约束的细胞通讯推断分析框架。通过对 5 组样本的系统分析，从空间域划分、

分子特征归纳及域内–域间通讯模式三个层面探讨了本研究纳入样本所代表分子背景下 IDC 肿瘤微环境

的空间异质性及其潜在的细胞通讯规律。 

2. 材料与方法 

2.1. 数据来源与样本信息 

本研究使用的数据均来源于 10x Genomics 官方公开发布的人类乳腺浸润性导管癌空间转录组数据集，

由 Visium Spatial Gene Expression 平台生成[10]，包含空间转录组表达矩阵、空间坐标信息及对应的组织

学图像。本研究共选取了 5 组 IDC 样本作为分析对象，所有样本均来源于新鲜冷冻乳腺癌组织。样本的

详细信息见表 1。 
 
Table 1. Sample information summary table 
表 1. 样本信息汇总表 

样本编号 病理类型 临床/分子特征 测序深度 捕获点数 

样本 1 IDC AJCC/UICC T2N0M0 Grade Ⅲ, ER+, PR−, HER2+ 47,223 4898 

样本 2 IDC AJCC/UICC Stage Group ⅡA, ER+, PR−, HER2+ 138,226 3987 

样本 3 IDC AJCC/UICC Stage Group IIA, ER+, PR−, HER2+ 150,392 3798 

样本 4 IDC AJCC/UICC Stage Group IIA, ER+, PR−, HER2+ 137,262 4015 

样本 5 IDC AJCC/UICC Stage Group IIA, ER+, PR−, HER2+ 149,800 3813 

2.2. 数据预处理与加权质量控制 

乳腺癌组织切片中存在脂肪空泡、组织边缘不规则以及背景游离 RNA 污染等问题[21] [22]，仅依赖

传统的分子条形码(UMI)计数的质控策略无法充分识别 spot，因此本文构建了一种基于融合 UMI 深度与

H&E 组织图像灰度特征的加权质量控制方法。首先对原始数据进行基础过滤，剔除了总表达量低于 100 
UMI 或高于 100,000 UMI 的极端 spot，并且过滤掉在少于 3 个 spot 中表达的低频基因。在此基础上，再

提取高分辨率组织切片图像依据其灰度特征计算图像质量评分 imgS ；同时提取每个 spot 的对数化 UMI 总
数并进行归一化，得到转录组深度评分 umiS ；最后将两个评分进行加权融合(本文两个评分的加权系数分

别是 0.6 和 0.4)，得到每个 spot 的综合质量得分。将得到的质量得分基于其分布特征设定自适应阈值，

对低质量的 spot 进行剔除： 

 ( )1final img umiS S Sα α= + −  (1) 
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 ( )max 0.1,T kµ σ= − ⋅  (2) 

2.3. 自适应图神经网络空间域识别 

在空间域识别阶段，首先将每个 spot 视为图中的一个节点，并依据其二维空间坐标搭建初始空间邻

接图。之后引入注意力机制[23]，根据节点邻域内表达相似性的变化自适应调节空间距离与表达相似性在

边权中的占比，从而在同质区域增强连接，在异质边界区域降低不合理平滑。随后采用图注意力网络对

节点特征进行编码，学习融合空间邻接信息与转录特征的潜在表示： 

 ( ) ( ) ( )( )T ( )LeakyReLU l l ll
ij i je h h =  a W W

 

 (3) 
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其中， ( )lW 为可学习的共享权重矩阵， a 为单层前馈神经网络的权重向量， ||表示特征向量的拼接。 
本文采用了自监督训练策略，通过联合优化特征重构损失 recL 、图平滑损失 smoothL 和边重构损失 edgeL ，

使潜在表示在保留原始表达信息的同时保持局部空间一致性和图拓扑结构。 

 
2ˆ

rec F
X X= −  (6) 

 
2

2
,

smooth ij i j
i j

W z z= −∑  (7) 

 ( ) ( )
,

ˆ ˆlog 1 log 1edge ij ij ij ij
i j

A A A A = − + − − ∑  (8) 

 1 2 3rec smooth edgeλ λ λ= + +     (9) 

在获得潜在表示之后加入了平滑策略以减少极端点的随机波动影响。最后基于莱顿算法[24]对平滑

后的潜在特征进行聚类，获得最后的空间域识别结果。 

2.4. 空间域分子特征分析 

本文从统计学和生物学两个层面对空间域识别结果进行评估。在统计学层面，本文采用平均轮廓系

数、Calinski-Harabasz (CH)指数和 Moran’s I 等指标[25]对聚类分离度、内部一致性以及空间连续性进行

综合评价。在生物学分析层面，本文对各空间域进行差异表达分析、识别显著 marker 基因，结合其空间

分布特征、空间自相关结果及细胞通讯特征，对不同样本中重复出现的分子空间模块进行归纳和解释。 

2.5. 基于空间域的细胞通讯推断 

本文从域内和域间两个层面进行细胞通讯分析。首先，基于 CellPhoneDB 数据库[26]获取已知配体–

受体互作信息，并结合空间转录组表达数据对候选配体–受体对进行筛选，保留显著表达的互作关系用

于后续分析。域内通讯主要刻画同一空间域的局部通讯策略，采用空间邻域均值化的策略，在每个空间

域内计算配体表达与邻域受体表达之间的局部耦合强度，将其聚合为该空间域的域内通讯得分[27]： 

 ( ) ( )intra
1Score , ,

c
i

i Dc

L R S L R
D ∈

= ∑  (10) 
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其中， ( ),iS L R 是 spot i 发出的配体与其邻域接收的受体 R 之间的局部耦合强度。 
域间通讯主要关注相邻空间域之间在物理边界处发生的信号交换，基于空间邻接图提取不同空间域

交界处的 k-hop 界面带，仅在实际空间接触区域计算跨域配体–受体耦合得分，通过空间位置置换检验

评估其统计显著性[28]。 

 ( ) ( ) ( )inter
1 1Score ,

scr tgt
i j

i B j Bscr tgt

L R E L E R
B B∈ ∈

  
 = ×       

∑ ∑  (11) 

其中， scrB 为源空间域的边界点集合， tgtB 为接受域的边界点集合。 
该方法可以在保留空间拓扑约束的前提下，突出界面区域的关键互作，减少全局均值分析带来的信

号稀释效应和假阳性。 

3. 结果 

3.1. 空间域识别结果及空间连续性评价 

基于自适应图神经网络模型，本文对 5 个 IDC 空间转录组样本分别进行了空间域识别，其结果见图

1。从图中可以看出 5 个样本均被划分为多个具有清晰边界和连续分布特征的空间域，虽然每个样本识别

得到的空间域数量存在一定差异，但是都表现出大区域连续分布，局部区域过渡连接的特征。本文还将获

得的空间域识别结果与原始的 H&E 染色图像进行对照分析，观察发现模型识别出的空间域整体上与组织

形态边界具有良好的一致性。空间相似性网络图揭示了不同空间域之间的相似性差异，说明不同空间域之

间既有分化特征又并非完全孤立(图 2)。从定量角度来看，5 个样本的空间域标签平均 Moran’s I 指数分别

为 0.9665、0.9593、0.9713、0.9661 和 0.9541，均处于较高水平，说明识别结果具有较好的空间自相关性。 
 

 
Figure 1. Spatial domain recognition results for samples: (a) Spatial domain recognition result for Sample 1; (b) Spatial domain 
recognition result for Sample 2; (c) Spatial domain recognition result for Sample 3; (d) Spatial domain recognition result for 
Sample 4; (e) Spatial domain recognition result for Sample 5 
图 1. 样本空间域识别结果：(a) 样本 1 的空间域识别结果；(b) 样本 2 的空间域识别结果；(c) 样本 3 的空间域识别

结果；(d) 样本 4 的空间域识别结果；(e) 样本 5 的空间域识别结果 
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Figure 2. Spatial domain similarity network graphs for samples: (a) Spatial domain similarity network graph for Sample 1; (b) 
Spatial domain similarity network graph for Sample 2; (c) Spatial domain similarity network graph for Sample 3; (d) Spatial 
domain similarity network graph for Sample 4; (e) Spatial domain similarity network graph for Sample 5 
图 2. 样本空间域相似性网络图：(a) 样本 1 空间域相似性网络图；(b) 样本 2 空间域相似性网络图；(c) 样本 3 空间
域相似性网络图；(d) 样本 4 空间域相似性网络图；(e) 样本 5 空间域相似性网络 

3.2. 空间域的分子特征分析 

为了进一步明确不同空间域的生物学特征，本文对各空间域进行了差异表达分析，并结合 marker 基
因和空间自相关特征进行比较。本文汇总了各个样本空间域的代表性marker基因及其潜在的生物学含义，

并根据结果归纳出重复出现的空间生态位类型(表 2)。结果显示，5 个样本中重复出现的分子空间模块主

要可以归纳为肿瘤上皮分化/分泌相关、反应性间质/基质重塑相关、免疫浸润相关和界面/应激相关等几

类生态位。其中，肿瘤上皮相关区域在样本 1 的 Domain0、样本 3 的 Domain3 和样本 5 的 Domain1 中比

较典型，表现为高表达 CXCL14、GFRA1、AGR2 等基因。间质相关区域在样本 1 的 Domain4 和样本 5
的 Domain2/5 中较为突出，富集 MGP、APOD、SPARC 等基因。免疫相关区域则在样本 1 的 Domain2/7、
样本 4 的 Domain6 以及样本 5 的 Domain3 中出现，表现为 IGKC、CD74、HLA-DPB1 和 C1QA 等基因

的上调。上述结果说明，识别得到的空间域具有明确的分子异质性和潜在功能分工。 
 
Table 2. Summary table of marker genes in sample spatial domain 
表 2. 样本空间域 marker 基因汇总表 

分子类型 
空间域 

代表性 marker 基因 生物学含义 样本 
1 

样本 
2 

样本 
3 

样本 
4 

样本 
5 

肿瘤上皮分化/分泌相关 0 2 3 4 1 CXCL14, GFRA1, 
CCND1, AGR2, TTLL12 

肿瘤实质区上皮分

化及分泌特征 

应激/上皮重塑相关 - 3 0 0 4 
CRISP3, SLITRK6, 
VTCN1, IGFBP5, 

NUPR1 

肿瘤上皮重塑、侵

袭或应激活跃 

腔面样/代谢活跃型上皮相关 1 5 2 2/3 0/6 SLC39A6, SNCG, 
WFDC2, FASN, AMFR 

腔面样分化及代谢

活跃亚区 

https://doi.org/10.12677/hjbm.2026.163050


王宇，谭建军 
 

 

DOI: 10.12677/hjbm.2026.163050 477 生物医学 
 

续表 

反应性间质/基质重塑相关 4 4/5 5/6 5/6 2/5 MGP, APOD, IGFBP4, 
IGFBP7, SPARC 

肿瘤相关间质及基

质重塑区域 

B 细胞/浆细胞浸润相关 2/7 4 - 5 2 IGLC2, IGKC, IGHM, 
IGHG1, CD74 体液免疫活跃区域 

抗原呈递/巨噬细胞相关 4 - - 6 3 
HLA-DRB1,  

HLA-DPB1, C1QA, 
C1QB, APOE 

抗原呈递及吞噬细

胞聚类区域 

干扰素/炎症应答相关 5 0/7 - 1 3/7 IFI27, IFI6, ISG15, HLA-
A, HLA-B 

局部炎症刺激或干

扰素应答区域 

界面样空间域 6 1 1 - 6 SCGB1D2, SCGB2A2, 
CSTA, COLEC12, IL6ST 

不同功能区域间的

过渡或界面区域 

3.3. 域内细胞通讯分析 

对不同空间生态位内部的细胞通讯模式进行分析。结果显示，不同空间生态位内的通讯功能模块存

在比较明显的差异。肿瘤上皮相关区域主要富集细胞黏附、自身稳态维持及局部生长调控信号；反应性

间质区域则以胶原蛋白/整合素、纤维连接蛋白等细胞外基质重塑与机械支撑信号为主；免疫浸润相关区

域主要表现为趋化因子、补体和 HLA 相关信号富集。在功能模块层面观察到多类通讯类别跨空间域重复

分布的基础上(正文中仅展示了样本 1 和样本 5 的功能气泡图，见图 3 和图 4，其余样本见图 A1)，进一

步对高活性通讯轴进行汇总发现，肿瘤实质区、反应性间质区、免疫浸润区及界面/应激相关区域分别呈

现出不同的优势互作模式(见表 3)，与相关研究中这些通讯轴参与局部结构维持、基质重塑、免疫调节及

界面应答等过程的研究结果相一致。 
 

 
Figure 3. Functional bubble chart for Sample 1 
图 3. 样本 1 功能气泡图 
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Figure 4. Functional bubble chart for Sample 5 
图 4. 样本 5 功能气泡图 

 
Table 3. Summary table of typical spatial ecological niche core communication axes 
表 3. 典型空间生态位核心通讯轴汇总表 

空间生态位类型 代表性样本 空间域编号 核心通讯轴 信号功能分类 

肿瘤实质区 

样本 3 Domain0 CEACAM6-CEACAM6 细胞同质黏附[29] 

样本 1 Domain0 APOE-TYROBP 代谢应答与调节[30] 

样本 4 Domain0 CEACAM6-CEACAM6 细胞黏附维持[29] 

反应性间质区 

样本 5 Domain5 COL1A1-ITGA11 细胞外基质交互[31] 

样本 3 Domain5 COL1A2-ITGA11 基质重塑与支撑[32] 

样本 4 Domain4 FNA-ITGA11 基质机械交互[33] 

免疫浸润区 

样本 5 Domain2 HLA-E-VSIR 免疫检查点/抑制[34] 

样本 1 Domain2 C3-ITGB2 补体系统激活[35] 

样本 2 Domain4 CCL5-CCR5 免疫细胞趋化[36] 

界面/应激带 

样本 2 Domain5 CXCL12-CXCR4 趋化诱导/迁移[37] 

样本 1 Domain6 LGALS9-PTPRC 局部应激调节[38] 

样本 5 Domain7 CXCL14-CXCR4 界面定向趋化[39] 

3.4. 域间细胞通讯分析 

为揭示不同空间域之间的跨域信号交换，本文进一步分析了相邻空间域边界处的配体–受体相互作

用。空间有向通讯网络图显示(图 5)，域间通讯具有明显的非均质性，跨域信号主要集中在少数关键空间

域之间，界面/间质相关区域在网络中表现出较高的连接度。进一步结合代表性跨域互作结果可以看出(表
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A1)，肿瘤实质区向界面或间质区域的通讯主要体现为边界塑形和局部状态维持，如 APOE-TYROBP、
CEACAM6-CEACAM6 和 NHBB-ACVR1 等信号；反应性间质区向肿瘤或界面区域的互作更多地表现为

细胞外基质重塑和结构支撑，如 COL1A2-ITGA11 和 TGFB2-TGFBR3 等；界面/间质区域向免疫生态位

的通讯则主要涉及免疫细胞募集和免疫抑制，如 HLA-E-VSIR 和 LGALS9-HAVCR2 等。由此可以看出乳

腺浸润性导管癌的肿瘤微环境中的跨域通讯具有一定的方向性和模块化特征，局部边界区域是不同空间

单元之间信号整合的重要节点。 
 

 
Figure 5. Global inter-domain communication network diagrams for each sample: (a) Inter-domain communication network 
diagram for Sample 1; (b) Inter-domain communication network diagram for Sample 2; (c) Inter-domain communication net-
work diagram for Sample 3; (d) Inter-domain communication network diagram for Sample 4; (e) Inter-domain communication 
network diagram for Sample 5 
图 5. 各样本全局域间通讯网络图：(a) 样本 1 域间通讯网络图；(b) 样本 2 域间通讯网络图；(c) 样本 3 域间通讯网
络图；(d) 样本 4 域间通讯网络图；(e) 样本 5 域间通讯网络图 

3.5. 与已有研究结果的比较 

本文识别出的 COL1A1/COL1A2-IYGA11、APOE-TYROBP、LGALS9-HAVACR2 以及 CXCL12-
CXCR4 等通讯轴与已有研究中的关于基质重塑、免疫调节和趋化募集的研究结论一致[40]-[43]。本文还

进一步地在空间维度上补充了这些信号在该类 IDC 样本组织内部的局部组织方式。基质重塑相关通讯轴

集中出现在反应性间质相关空间域及其与肿瘤相关空间域之间的跨域联系中；在免疫微环境调节方面，

本文发现相关通讯轴更倾向于分布在免疫浸润相关空间域及界面/间质相关区域；而趋化募集与边界调控

相关通讯轴高频出现在界面/应激相关区域及其与其他空间的联系中。本文从空间域层面分析了这些信号

的空间分布特征，从空间原位角度为 IDC 肿瘤微环境的异质性组织方式提供了补充证据。 

4. 总结与讨论 

本文基于 5 组乳腺浸润性导管癌空间转录组样本构建了融合多模态质量控制、自适应图神经网络空

间域识别和细胞通讯推断的分析框架，研究中涉及到的相关参数设置见表 A2。该分析框架识别出了具有
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较高空间连续性和边界特征的空间域，并根据不同空间域的分子表达特征归纳出肿瘤上皮相关、反应性

间质相关、免疫浸润相关以及界面/应激相关等空间生态位。不同空间生态位在分子特征和通讯模式上表

现出明显差异，说明本研究所纳入的 IDC 样本肿瘤微环境具有显著的空间分层特征。 
域内细胞通讯分析显示，肿瘤上皮相关区域更突出黏附和局部稳态调节，反应性间质区域更强调细

胞外基质重塑和支撑作用，免疫相关区域则主要表现为趋化、补体及 HLA 相关信号富集。通过域间分析

发现域间通讯集中于少数关键空间域之间，其中界面/间质相关区域在网络中具有较高的连接度，是不同

空间单元之间的信号整合的重要节点。本文识别出的显著通讯轴与既往研究结果相一致，并且从空间原

位角度补充了其局部富集特征。 
尽管本文比较系统地描述了乳腺浸润性导管癌微环境中的空间域结构及其局部通讯特征，但仍需要

结合数据分辨率和分析粒度对结果进行谨慎解读。Visium 空间转录组平台以 spot 作为基本测量单位，单

个 spot 中包含多个细胞，其表达信号本质上是局部微环境中多细胞转录信息的混合表征。因此，本文得

到的配体–受体互作可以被理解为空间域内部或相邻空间域边界处的潜在通讯倾向，而非严格意义上的

单细胞之间的一对一精细互作。尤其在肿瘤–间质界面和免疫浸润比较复杂的区域，不同的细胞群体可

能在同一 spot 内共存，从而增加了对具体信号发送者、接收者及其亚型特异性进行精确判断的难度。因

此，当前结果对更细粒度细胞组成和关键互作机制的解析仍有待进一步完善。之后可结合更高分辨率的

空间组学、单细胞参考图谱以及实验验证，在更大规模样本和更多乳腺癌分子亚型中对该分析框架进行

优化，进一步提高其在肿瘤微环境研究中的应用价值。 
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附  录 

 
Figure A1. Functional bubble chart for samples: (a) Functional bubble chart for Sample 2; (b) Functional bubble chart for Sample 
3; (c) Functional bubble chart for Sample 4 
图 A1. 样本功能气泡图：(a) 样本 2 功能气泡图；(b) 样本 3 功能气泡图；(c) 样本 4 功能气泡图 
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Table A1. Summary table of typical cross-domain interface communication axes and functions 
表 A1. 典型跨域界面通讯轴及功能汇总表 

跨域交互方向 样本 空间域指向 核心跨域通讯轴 
(配体–受体) 生物学功能描述 

肿瘤实质区→

界面/间质 

样本 1 D0→D3 APOE-TYROBP 调节脂质代谢并促进髓系成分募集 

样本 2 D0→D5 NTN1-UNC5A 启动 Wnt 信号通路诱导局部状态转换 

样本 3 D0→D3 CEACAM6-CEACAM6 维持肿瘤巢边界的物理完整性与黏附 

样本 4 D0→D4 INHBB-ACVR1 调节边界处细胞的增殖与分化稳态 

样本 5 D3→D0 SRD5A1-AR 介导雄激素信号引导的代谢重编程 

反应性实质→

肿瘤/界面 

样本 1 D1→D0 CEACAM6-CEACAM6 介导异质性细胞间的接触识别与黏附 

样本 2 D5→D0 COL1A2-ITGA11 介导细胞外基质重组与机械力传导 

样本 3 D5→D2 COL1A2-ITGA11 提供基质硬化支撑并辅助肿瘤扩张 

样本 4 D4→D0 TGFB2-TGFBR3 诱导肿瘤边界发生上皮间质转化(EMT) 

样本 5 D5→D4 COL1A1-ITGA11 构建肿瘤侵袭前沿的胶原纤维骨架 

界面/间质→ 
免疫生态位 

样本 1 D5→D4 APOE-TYROBP 建立局部的免疫抑制与促癌微环境 

样本 2 D4→D3 SELPLG-SELL 调节边界处免疫细胞的跨内皮招募 

样本 3 D0→D1 HLA-E-VSIR 触发 VISTA 检查点信号实现免疫逃逸 

样本 4 D4→D1 COL13A1-ITGA10 调节免疫微环境与组织结构的锚定 

样本 5 D5→D2 LGALS9-HAVCR2 诱导 T 细胞功能耗竭以削弱免疫应答 

 
Table A2. Configuration of key hyperparameters 
表 A2. 关键超参数的设置 

模块 超参数 代码变量 取值 

加权质控 图像权重 alpha 0.6 

加权质控 阈值系数 std_factor 1.2 

自适应图构建 邻居数 k 25 

自适应图构建 基础空间权重 alpha_base 0.5 

自适应图构建 空间核宽度 sigma 50 

模型训练 学习率 lr 1 × 10−3 

模型训练 权重衰减 weigh_decay 1 × 10−4 

模型训练 最大训练轮数 epochs 200 

损失函数 图平滑损失权重 lambda_smooth 0.1 

损失函数 边重构损失函数 lambda_edge 0.05 

潜变量后处理 平滑系数 beta 0.6 

聚类 Leiden 分辨率 resolution 0.2 
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