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　 　 ＰＥＴ ／ ＣＴ、ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 作为典型的多模态成像方

式，既能反映病灶的解剖形态学信息，又能反映细胞

分子水平的功能信息，为临床肿瘤、心血管疾病等的

诊断、疗效监测和预后评估提供了重要参考依据。
目前，基于 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像的疾病诊断主要依靠大小、
形态、位置、密度等形态学征象以及 ＳＵＶ、肿瘤代谢

体积（ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｔｕｍｏｒ ｖｏｌｕｍｅ， ＭＴＶ）和病灶糖酵解

总量（ ｔｏｔａｌ ｌｅｓｉｏｎ ｇｌｙｃｏｌｙｓｉｓ， ＴＬＧ）等半定量功能参

数进行判断。 然而，这些指标无法定量评估病灶的

结构及代谢异质性，难以量化疾病的微观结构及代

谢改变。 近年来，随着人工智能算法的不断发展，新
的模式识别技术和图像处理技术不断涌现，影像组

学应运而生，并快速应用于 ＰＥＴ ／ ＣＴ、ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 影

像的量化分析中［１⁃２］。 影像组学基于医学图像中的

定量影像特征可描述不同疾病的生物学特性这一假

设，利用人工智能方法从 ＰＥＴ ／ ＣＴ、ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 等影

像中高通量地挖掘并分析更多客观定量、肉眼难以

识别的特征参数，打通宏观影像信息和微观病理分

子信息的关联，从而为临床疾病的无创诊疗辅助决

策提供量化依据。
影像组学研究方法的流程一般包括手工勾画

ＲＯＩ 或以 ｎｎＵＮｅｔ 为代表的 ＲＯＩ 自动分割，特征提

取，基于最大相关最小冗余、最小绝对收缩和选择算

子 （ ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ，
ＬＡＳＳＯ）等的特征筛选，基于支持向量机 （ ｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）、随机森林、 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归等的

预测模型的构建和验证等。 随着深度学习的发展和

医学影像数据量的增加，以卷积神经网络、残差神经

网络、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 为代表的深度学习网络作为分析

框架，利用深度神经网络强大的特征学习能力自适

应挖掘与预测任务显著相关的特征，构建任务特异

性的端到端预测模型成为研究热点。 相较于其他模

态，多模态成像和动态扫描是 ＰＥＴ ／ ＣＴ、ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ
的独特优势。 如何更好地从多模态、动态影像中挖

掘并融合不同模态、不同时间点的互补信息是 ＰＥＴ ／
ＣＴ 影像组学研究中面临的问题。 常用的融合策略

包括：（１）将分别从不同模态［３］ 或不同时间点［４］ 影

像中挖掘的特征进行级联，然后进行特征筛选和预

测；（２）将不同模态影像融合后进行后续特征提取

或预测模型构建［５］；（３）在深度学习模型训练过程

中共同学习并融合不同模态或不同时间点不同层的

抽象特征，学习不同模态之间的潜在联系［６］。 例

如，本期“重点号”中，曾钰瀧等［７］利用 Ｄｅｌｔａ 影像组

学方法，将唾液腺最大放射性计数时 ＳＰＥＣＴ 图像的

深度学习特征和本底放射性计数时 ＳＰＥＣＴ 图像的

深度特征相减，纵向对比不同时相的特征变化，实现

甲状腺癌术后、１３１Ｉ 治疗后唾液腺损伤的预测。
自提出影像组学来，国内外学者利用 ＰＥＴ ／ ＣＴ、

ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 影像组学对肿瘤、呼吸系统疾病、心血管

疾病、神经系统疾病、炎性疾病等开展了大量研究，
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其主要临床应用包括疾病的辅助诊断、疗效预测和

预后评估等。 在疾病诊断辅助决策方面，虽然目前

诊断的“金标准”是基于穿刺活组织检查或手术切

除病理组织的分子病理检测，但其存在一定的有创

性和滞后性。 因此，基于人工智能方法实现宏观影

像逼近微观分子病理辅助疾病无创诊断是 ＰＥＴ ／
ＣＴ、ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 影像组学的主要临床应用研究之一。
Ｚｈｏｎｇ 等［８］ 基于跨模态１８ Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像深度

学习模型实现了对临床 Ｎ０ 分期肺癌患者隐匿性淋

巴结转移的术前预测，该模型在前瞻性数据集中

ＡＵＣ＞０．９。 此外，该研究通过探索评估模型在不同

手术方式中的预后评估性能，进一步验证了模型的

治疗辅助决策价值。 Ｍｕ 等［５，９］ 基于１８ Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／
ＣＴ 深度学习影像组学，实现了肺癌表皮生长因子受

体（ｅｐｉｄｅｒｍａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒ ｒｅｃｅｐｔｏｒ， ＥＧＦＲ）、程序性

死亡受体⁃配体 １ （ ｐｒｏｇｒａｍｍｅｄ ｄｅａｔｈ⁃ｌｉｇａｎｄ １， ＰＤ⁃
Ｌ１）等多个分子标志物的无创预测，该模型在国内

外多中心测试集上 ＡＵＣ 均＞０．８，并显示了辅助临床

靶向治疗和免疫治疗决策的能力。 本期孙晓慧

等［１０］探索了１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 影像组学特征在术前肺

腺癌脉管浸润及脏层胸膜侵犯预测上的可行性，并
通过交叉验证的手段，对模型稳定性进行了验证。
罗量等［１１］评估了前列腺特异膜抗原（ｐｒｏｓｔａｔｅ ｓｐｅｃｉｆ⁃
ｉｃ ｍｅｍｂｒａｎｅ ａｎｔｉｇｅｎ， ＰＳＭＡ）ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学在前

列腺癌和前列腺增生鉴别诊断中的价值，结果表明

基于整个前列腺区域的 ３ 个 ＣＴ 影像特征和 ４ 个

ＰＥＴ 影像特征构建的 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型能鉴别上述 ２ 种

疾病，该模型可有效辅助对 ＰＳＭＡ ＰＥＴ ／ ＣＴ 无明显

显像剂摄取且血清前列腺特异抗原（ｐｒｏｓｔａｔｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ａｎｔｉｇｅｎ， ＰＳＡ）水平升高不显著的患者的鉴别诊断。
贾童童等［１２］ 将基于 ＰＥＴ ／ ＣＴ 提取的影像组学特征

与临床特征联合，实现了三阴性乳腺癌（ｔｒｉｐｌｅ⁃ｎｅｇａｔｉｖｅ
ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ， ＴＮＢＣ ）、 人 ＥＧＦＲ２ （ ｈｕｍａｎ ＥＧＦＲ２，
ＨＥＲ２）过表达型、Ｌｕｍｉｎａｌ Ａ 型等乳腺癌分子分型和

细胞增殖核抗原 Ｋｉ⁃６７ 高或低表达型的无创量化，
且在量化性能上 ＡＵＣ 均＞０．８。 孙苏文东等［１３］ 基于

部位的１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学特征构建的多变

量 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型可对炎性疾病风湿性多肌痛进

行诊断。 在疾病治疗辅助决策方面，由于疾病的异

质性和复杂性，现有基于肿瘤大小变化的疗效评估

标准在疗效监测和预后评估中的灵敏度和特异性有

限。 因此，基于人工智能方法从宏观影像中挖掘出

更多与治疗相关的微观信息，辅助个体化的疗效预

测和预后评估成为 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学的另一个主要

临床应用。 Ｍｕ 等［１４］ 基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 融合影

像组学特征构建的影像组学标签在晚期肺癌免疫治

疗患者中显示出独立的预后价值，在前瞻性数据集中

对无进展生存和总生存的预测一致性指数（Ｃ⁃ｉｎｄｅｘ）
为 ０．７４～ ０．８３，优于 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达状态的预后预测性

能。 Ｒｙｏｏ 等［１５］基于 ＰＥＴ 影像组学进行了阿尔茨海

默病的相关研究。 他们基于 ＰＥＴ 影像并以对应的

疾病严重程度评分去训练条件变分自编码器，该编

码器编码的特征通过无监督聚类得到的代谢亚型具

有显著的预后预测价值。
ＰＥＴ ／ ＣＴ、ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 影像组学在蓬勃发展的同

时，其临床推广应用也面临挑战：泛化性能低和可解

释性差。 提高模型的泛化性能的核心是高质量数

据，因此需构建和共享标准化、结构化的 ＰＥＴ ／ ＣＴ、
ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 大数据库。 提高模型的可解释性对于提

升模型的临床认可度具有重要意义。 一方面，可将

先验知识融入到特征和模型的构建中［１６］；另一方

面，利用可视化热图突出影像中不同区域对预测结

果的贡献程度———也是最常用的，进一步通过生物

学相关实验对高贡献区域具体的生理学意义进行相

关性验证［５］。
另外，需要关注宏观影像信息与病理微观信息

的互补结合，而不仅仅试图通过影像分析建立影像

与病理的关联。 实际上，在真实的临床场景中，临床

专家会结合宏观影像、病理图像和基因组学、单细胞

转录组学等微观组学信息对疾病进行个性化诊疗决

策。 Ｆｅｎｇ 等［１７］的研究显示，在直肠癌患者新辅助放

化疗后病理完全缓解（ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ，
ｐＣＲ）预测中，基于 ＣＴ 影像组学融合病理组学的模

型显示出了较单组学模型较高的预测能力。 将宏观

ＰＥＴ ／ ＣＴ、ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 影像学特征，微观病理特征和

微观组学信息相融合，共同完善肿瘤异质性描述，对
于构建更加精准的诊断和疗效及预后预测模型具有

十分重要的意义。
随着算力和数据量的提升，以生成式预训练

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，
ＧＰＴ）为代表的通用大规模预训练模型也是近年来

的研究热点。 基于大量 ＣＴ 和 Ｘ 线公开数据集研发

的相关医学影像大模型在零样本训练下和开放疾病

诊断场景中展示出与专业医师相当的疾病诊断精

度［１８］。 因此构建基于 ＰＥＴ ／ ＣＴ、ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 影像的

大模型对于 ＰＥＴ ／ ＣＴ、ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 影像组学的后续发

展将起重要作用。
相信在国内外学者的共同努力下， ＰＥＴ ／ ＣＴ、
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ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 影像组学的方法研究和临床应用将会不

断取得新的突破和进步。
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ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｍｒｉ．２０１２．０６．０１０．

［３］ Ｚｈｏｎｇ Ｙ， Ｃａｉ Ｃ， Ｃｈｅｎ Ｔ， ｅｔ ａｌ． ＰＥＴ ／ ＣＴ ｂａｓｅｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｏｃｃｕｌｔ ｎｏｄａｌ ｍｅｔａｓｔａｓｉｓ ｉｎ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ
［Ｊ］ ． Ｎａｔ Ｃｏｍｍｕｎ， ２０２３， １４（１）： ７５１３． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓ４１４６７⁃
０２３⁃４２８１１⁃４．

［４］ Ｌｉ Ｚ， Ｈｏｌｚｇｒｅｖｅ Ａ， Ｕｎｔｅｒｒａｉｎｅｒ ＬＭ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅ⁃
ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｄｙｎａｍｉｃ ［ １８Ｆ］ＦＥＴ ＰＥＴ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｃｌｉｎ⁃
ｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｓｔｒａｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ＩＤＨ⁃
ｗｉｌｄｔｙｐｅ ｇｌｉｏｂｌａｓｔｏｍａ［Ｊ］ ． Ｅｕｒ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２３， ５０
（２）： ５３５⁃５４５． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００２５９⁃０２２⁃０５９８８⁃２．

［５］ Ｍｕ Ｗ， Ｊｉａｎｇ Ｌ， Ｚｈａｎｇ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｎ⁃ｉｎｖａｓｉｖｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ
ＮＳＣＬＣ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ［ Ｊ］ ． Ｎａｔ Ｃｏｍｍｕｎ，
２０２０， １１（１）： ５２２８． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓ４１４６７⁃０２０⁃１９１１６⁃ｘ．

［６］ Ｚｈｏｕ Ｔ， Ｆｕ Ｈ， Ｃｈｅｎ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｈｉ⁃Ｎｅｔ： ｈｙｂｒｉｄ⁃ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ＭＲ ｉｍａｇｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｍｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇ，
２０２０， ３９（９）： ２７７２⁃２７８１． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＴＭＩ．２０２０．２９７５３４４．

［７］ 曾钰瀧，葛昭，崇维霞，等．基于深度学习及 Ｄｅｌｔａ 影像组学的唾

液腺显像在甲状腺癌术后及１３１ Ｉ 治疗后唾液腺损伤评估中的

价值［Ｊ］ ．中华核医学与分子影像杂志， ２０２４， ４４（２）： ６８⁃７３．
ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２３０９１９⁃０００５２．
Ｚｅｎｇ ＹＬ， Ｇｅ Ｚ， Ｃｈｏｎｇ ＷＸ， ｅｔ ａｌ． Ｖａｌｕｅ ｏｆ ｓａｌｉｖａｒｙ ｇｌａｎｄ ｉｍａｇｉｎｇ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ｄｅｌｔａ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｉｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｌｉｖａｒｙ
ｇｌａｎｄ ｉｎｊｕｒｙ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ １３１ Ｉ ｔｈｅｒａｐｙ ｐｏｓｔ ｔｈｙｒｏｉｄ ｃａｎｃｅｒ ｓｕｒｇｅｒｙ［ Ｊ］ ．
Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２４， ４４（２）： ６８⁃７３． ＤＯＩ：１０．
３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２３０９１９⁃０００５２．

［８］ Ｚｈｏｎｇ Ｙ， Ｃａｉ Ｃ， Ｃｈｅｎ Ｔ， ｅｔ ａｌ． ＰＥＴ ／ ＣＴ ｂａｓｅｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｏｃｃｕｌｔ ｎｏｄａｌ ｍｅｔａｓｔａｓｉｓ ｉｎ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ
［Ｊ］ ． Ｎａｔ Ｃｏｍｍｕｎ， ２０２３， １４（１）： ７５１３． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓ４１４６７⁃
０２３⁃４２８１１⁃４．

［９］ Ｍｕ Ｗ， Ｊｉａｎｇ Ｌ， Ｓｈｉ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｎ⁃ｉｎｖａｓｉｖｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ＰＤ⁃Ｌ１
ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｍｕｎｏｔｈｅｒａｐｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ ｏｆ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｉｍａｇｅｓ［ Ｊ］ ． Ｊ Ｉｍｍｕｎｏｔｈｅｒ Ｃａｎｃｅｒ， ２０２１， ９（６）：
ｅ００２１１８． ＤＯＩ：１０．１１３６ ／ ｊｉｔｃ⁃２０２０⁃００２１１８．

［１０］ 孙晓慧，刘志鹏，杨大壮，等． １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 影像组学在术前预

测肺腺癌脉管浸润及脏层胸膜侵犯中的应用价值［ Ｊ］ ．中华核

医学与分子影像杂志， ２０２４， ４４（２）： ７４⁃７９． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．
ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２３０３１３⁃０００５６．
Ｓｕｎ ＸＨ， Ｌｉｕ ＺＰ， Ｙａｎｇ ＤＺ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｙｍ⁃

ｐｈｏｖａｓｃｕｌａｒ ａｎｄ ｖｉｓｃｅｒａｌ ｐｌｅｕｒａｌ ｉｎｖａｓｉｏｎ ｏｆ ｌｕｎｇ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ
ｂａｓｅｄ ｏｎ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ［Ｊ］． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ，
２０２４， ４４（２）： ７４⁃７９． ＤＯＩ：１０．３７６０／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２３０３１３⁃０００５６．

［１１］ 罗量，常儒玺，李运轩，等．基于１８Ｆ⁃ＰＳＭＡ⁃１００７ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组

学模型在前列腺癌与前列腺增生鉴别诊断中的价值［ Ｊ］ ．中华

核医学与分子影像杂志， ２０２４， ４４（２）： ８０⁃８５． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／
ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２３１１１５⁃００１０７．
Ｌｕｏ Ｌ， Ｃｈａｎｇ ＲＸ， Ｌｉ ＹＸ， ｅｔ ａｌ． Ｖａｌｕｅ ｏｆ １８Ｆ⁃ＰＳＭＡ⁃１００７ ＰＥＴ ／
ＣＴ⁃ｂａｓｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｏｓ⁃
ｔａｔｅ ｃａｎｃｅｒ ａｎｄ ｂｅｎｉｇｎ ｐｒｏｓｔａｔｉｃ ｈｙｐｅｒｐｌａｓｉａ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ
Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２４， ４４（２）： ８０⁃８５． ＤＯＩ：１０． ３７６０／ ｃｍａ． ｊ． ｃｎ３２１８２８⁃
２０２３１１１５⁃００１０７．

［１２］ 贾童童，史津宇，李继会，等．基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 的影像组学

在预测乳腺癌分子分型和 Ｋｉ⁃６７ 表达中的价值［ Ｊ］ ．中华核医

学与分子影像杂志， ２０２４， ４４（２）： ８６⁃９１． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ．
ｃｎ３２１８２８⁃２０２３０９２３⁃０００５９．
Ｊｉａ ＴＴ， Ｓｈｉ ＪＹ， Ｌｉ ＪＨ， ｅｔ ａｌ． Ｖａｌｕｅ ｏｆ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｉ⁃
６７ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ，
２０２４， ４４（２）： ８６⁃９１． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ． ｃｎ３２１８２８⁃２０２３０９２３⁃
０００５９．

［１３］ 孙苏文冬，邵晓梁，蒋婉岚，等．基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 的机器学

习模型对风湿性多肌痛的诊断价值［ Ｊ］ ．中华核医学与分子影

像杂志， ２０２４， ４４（２）： ９２⁃９７． ＤＯＩ：１０． ３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ． ｃｎ３２１８２８⁃
２０２３０９３０⁃０００６７．
Ｓｕｎ ＳＷＤ， Ｓｈａｏ ＸＬ， Ｊｉａｎｇ ＷＬ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｆｏｒ ｐｏｌｙｍｙａｌｇｉａ ｒｈｅｕ⁃
ｍａｔｉｃａ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２４， ４４（２）： ９２⁃９７．
ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２３０９３０⁃０００６７．

［１４］ Ｍｕ Ｗ， Ｔｕｎａｌｉ Ｉ， Ｇｒａｙ ＪＥ， ｅｔ ａｌ． Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｏｆ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ
ｉｍａｇｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｂｅｎｅｆｉｔ ｏｆ ａｄｖａｎｃｅｄ ＮＳＣＬＣ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｔｏ
ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔ ｂｌｏｃｋａｄｅ ｉｍｍｕｎｏｔｈｅｒａｐｙ［Ｊ］． Ｅｕｒ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａ⁃
ｇｉｎｇ， ２０２０， ４７（５）： １１６８⁃１１８２． ＤＯＩ：１０．１００７／ ｓ００２５９⁃０１９⁃０４６２５⁃９．

［１５］ Ｒｙｏｏ ＨＧ， Ｃｈｏｉ Ｈ， Ｓｈｉ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｓｕｂｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｂｒａｉｎ
ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｂｙ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ＦＤＧ ＰＥＴ ｃｌｕｓｔｅｒｓ［ Ｊ］ ． Ｅｕｒ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａ⁃
ｇｉｎｇ， ２０２３， ｉｎ ｐｒｅｓｓ． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００２５９⁃０２３⁃０６４４０⁃９．

［１６］ Ｂａｒｎｅｔｔ ＡＪ， Ｓｃｈｗａｒｔｚ ＦＲ， Ｔａｏ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｃａｓｅ⁃ｂａｓｅｄ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｓｓ ｌｅｓｉｏｎｓ ｉｎ ｄｉｇｉｔａｌ
ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｙ［ Ｊ］ ． Ｎａｔ Ｍａｃｈ Ｉｎｔｅｌｌ， ２０２１， ３（ １２）： １０６１⁃１０７０．
ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓ４２２５６⁃０２１⁃００４２３⁃ｘ．

［１７］ Ｆｅｎｇ Ｌ， Ｌｉｕ Ｚ， Ｌｉ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｒａｄｉｏ⁃
ｐａｔｈｏｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｎｅｏ⁃
ａｄｊｕｖａｎｔ ｃｈｅｍｏｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙ ｉｎ ｌｏｃａｌｌｙ ａｄｖａｎｃｅｄ ｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ： ａ
ｍｕｌｔｉｃｅｎｔｒｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌ ｓｔｕｄｙ［ Ｊ］ ． Ｌａｎｃｅｔ Ｄｉｇｉｔ Ｈｅａｌｔｈ， ２０２２， ４
（１）： ｅ８⁃ｅ１７． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ Ｓ２５８９⁃７５００（２１）００２１５⁃６．

［１８］ Ｔｉｕ Ｅ， Ｔａｌｉｕｓ Ｅ， Ｐａｔｅｌ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｅｘｐｅｒｔ⁃ｌｅｖｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｔｈｏｌｏ⁃
ｇｉｅｓ ｆｒｏｍ ｕｎａｎｎｏｔａｔｅｄ ｃｈｅｓｔ Ｘ⁃ｒａｙ ｉｍａｇｅｓ ｖｉａ ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ［ Ｊ］ ． Ｎａｔ Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇ， ２０２２， ６ （ １２）： １３９９⁃１４０６． ＤＯＩ：１０．
１０３８ ／ ｓ４１５５１⁃０２２⁃００９３６⁃９．

（收稿日期：２０２３⁃１２⁃１２） 　 　
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