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【摘要】 　 目的　 探讨基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 影像组学与深度学习（ＤＬ）模型术前对结直肠癌（ＣＲＣ）
患者周围神经侵犯（ＰＮＩ）的预测价值。 方法　 回顾性病例对照研究。 收集 ２０１３ 年 １１ 月至 ２０２４ 年

１１ 月期间于南京大学医学院附属鼓楼医院诊治的 １２８ 例 ＣＲＣ 患者（男 ７５ 例、女 ５３ 例，年龄 ２５～１００ 岁）
的临床及术前１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像资料。 采用区组随机化方法将样本按 ７ ∶３ 分为训练集［８９ 例（男
５２ 例、女 ３７ 例），年龄 ７０（５８，７６）岁］和验证集［３９ 例（男 ２３ 例、女 １６ 例），年龄 ７２（６３，７６）岁］。 通过

Ｍａｎｎ⁃Ｗｈｉｔｎｅｙ Ｕ 检验和 χ２ 检验比较组间各参数差异。 从术前１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 图像中勾画 ＣＲＣ 原发灶

感兴趣体积（ＶＯＩ），并提取 ２ ０１６ 个影像组学特征。 基于 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 架构训练 ＤＬ 模型，并提取 ２ ０４７ 个

ＤＬ 特征。 采用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性分析筛选特征，用最小绝对收缩和选择算子（ＬＡＳＳＯ）回归进行特征降

维，构建影像组学评分（ＲＳ）模型和 ＤＬ 模型。 采用极端梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）模型构建联合模型，并采

用适形加法解释（ＳＨＡＰ）分析模型可解释性。 结果　 训练集与验证集临床特征及 ＰＥＴ ／ ＣＴ 参数组间

差异均无统计学意义（χ２ 值：０．００～２．６４，Ｚ 值：－０．５１～ －０．０２，均 Ｐ＞０．０５）。 根据术后病理将患者分为

ＰＮＩ 组（５８ 例）和非 ＰＮＩ 组（７０ 例）。 训练集 ＰＮＩ 组（ｎ＝ ４０）和非 ＰＮＩ 组（ｎ＝ ４９）的 ｃＮ 分期差异具有

统计学意义（χ２ ＝ ８．６４，Ｐ ＝ ０．００３）。 从影像组学特征和 ＤＬ 特征中分别筛选出 ４ 和 ５ 个特征构建 ＲＳ
和 ＤＬ 模型；将 ＲＳ、ＤＬ 模型和 ｃＮ 分期构建联合模型。 ＲＯＣ 曲线分析显示，训练集与验证集中联合模

型 ＡＵＣ 均为 ０．８９。 ＳＨＡＰ 分析显示，ＤＬ 模型为最具预测价值的模型（ＳＨＡＰ 值：０．００６ ９）。 结论　 基

于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 影像组学和 ＤＬ 模型联合 ｃＮ 分期对 ＣＲＣ 患者 ＰＮＩ 具有良好的预测性能，可为临床个

性化预后评估提供参考价值。
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ｌｅａｒｎｉｎｇ； Ｐｏｓｉｔｒｏｎ⁃ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ； Ｆｌｕｏｒｏｄｅｏｘｙｇｌｕｃｏｓｅ Ｆ１８

ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２５０７０４⁃００２３１

　 　 结直肠癌（ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ， ＣＲＣ）是全球范围

内最常见的恶性肿瘤之一，其死亡率高，严重威胁人

类生命健康［１］。 周围神经侵犯（ｐｅｒｉｎｅｕｒａｌ ｉｎｖａｓｉｏｎ，
ＰＮＩ）是指肿瘤细胞侵入神经，然后沿神经鞘扩

散［２］。 研究表明，ＰＮＩ 作为 ＣＲＣ 的重要独立预后因

素，与肿瘤的侵袭性生长、局部复发、远处转移及患

者不良预后密切相关［３］。 ＣＲＣ 术后出现 ＰＮＩ 阳性

可能提示切除不完全或局部复发［４］。 因此 ＰＮＩ 的

准确评估有助于预测 ＣＲＣ 患者的预后，但其评估完

全依赖于术后病理学检查，具有滞后性。
１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 作为一种功能代谢影像技术，

不仅能够提供肿瘤的代谢信息，还可以提供预测价

值［５］。 影像组学通过从医学图像中提取大量潜在

有用的信息，可识别和量化肿瘤的生物学特性，已应

用于 ＣＲＣ 的预测研究［６］。 深度学习（ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ，
ＤＬ）作为人工智能领域的前沿技术，已被用于预测

肿瘤病理类型、基因表达及患者生存率等，显示出强

大的模式识别能力和泛化性能［７］。 本研究拟探讨１８Ｆ⁃
ＦＤＧ ＰＥＴ 影像组学和 ＤＬ 模型对 ＣＲＣ 患者 ＰＮＩ 状

态的预测价值，结合适形加法解释（ｓｈａｐｅｌｙ ａｄｄｉｔｉｖｅ
ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ， ＳＨＡＰ） 方法对模型进行可解释性分

析，揭示模型预测 ＰＮＩ 的关键特征，为临床诊断和

预后评估提供帮助。

资料与方法

１．研究对象。 本研究为回顾性病例对照研究，
收集 ２０１３ 年 １１ 月至 ２０２４ 年 １１ 月期间于南京大学

医学院附属鼓楼医院诊治的 ＣＲＣ 患者的临床病理

及１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像数据。 纳入标准：（１）术前

行１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查，且图像质量合格；（２）经

术后病理确诊为 ＣＲＣ，且进行 ＰＮＩ 状态评估。 排除

标准：（１） １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查前已接受任何形式

的抗肿瘤治疗；（２）妊娠、哺乳期患者；（３）合并其他

恶性肿瘤；（４）临床或病理资料不全。
最终共纳入 １２８ 例患者，其中男 ７５ 例、女 ５３ 例，

年龄 ２５～１００ 岁。 采用区组随机化方法将样本按 ７ ∶３
分为训练集（８９ 例）和验证集（３９ 例）。 本研究获得

南京大学医学院附属鼓楼医院伦理委员会审批通过

（批号：２０２４⁃４２５⁃０１）。
２．图像采集。 患者显像在荷兰 Ｐｈｉｌｉｐｓ ＧＸＬ１６

ＰＥＴ ／ ＣＴ 仪（ ｎ ＝ ４２） 或德国 Ｓｉｅｍｅｎｓ Ｂｉｏｇｒａｐｈ１６ＨＲ
ＰＥＴ ／ ＣＴ 仪（ｎ＝ ８６）上进行。 所有患者在检查前需禁

食至少 ６ ｈ，且空腹血糖水平控制在 １１．１ ｍｍｏｌ ／ Ｌ 以

下。 静脉注射剂量根据体质量计算（５．１８ ＭＢｑ ／ ｋｇ），
使用南京江原安迪科正电子研究发展有限公司提供

的１８Ｆ⁃ＦＤＧ（放化纯＞９５％）。 注射后患者在安静环

境中休息 ５０～６０ ｍｉｎ 后，先进行 ＣＴ 扫描，扫描范围从

颅顶至大腿上部，扫描参数如下：管电压 １２０ ｋＶ、管电

流 １００ ｍＡ（Ｐｈｉｌｉｐｓ ＧＸＬ１６）或管电压 １２０ ｋＶ、管电流

１５０～２００ ｍＡ（Ｓｉｅｍｅｎｓ Ｂｉｏｇｒａｐｈ１６ＨＲ）。 ＰＥＴ 扫描每个

床位采集 １．５ ｍｉｎ，共 ７～１０ 个床位（Ｐｈｉｌｉｐｓ ＧＸＬ１６）；或
每个 床 位 采 集 ２ ｍｉｎ， 共 ６ ～ ７ 个 床 位 （ Ｓｉｅｍｅｎｓ
Ｂｉｏｇｒａｐｈ１６ＨＲ）。 利用 ＣＴ 数据进行衰减校正后，采
用有序子集最大期望值迭代法重建 ＰＥＴ 图像，最终

生成 ＰＥＴ ／ ＣＴ 融合图像。
３．图像处理及特征工程。 采用 ＬＩＦＥｘ⁃７． ５． １５

（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｌｉｆｅｘｓｏｆｔ． ｏｒｇ ／ ）软件以 ＳＵＶｍａｘ ＞４０％为

阈值勾画肿瘤原发灶整体的感兴趣体积（ｖｏｌｕｍｅ ｏｆ
ｉｎｔｅｒｅｓｔ， ＶＯＩ），手动调整边界以避开周围组织，如膀

胱、肝脏和脾脏等。 以上操作由 １ 名具有 ５ 年以上

工作经验的核医学科医师独立完成，需要进行手动

调整的样本再由另 １ 名具有 ５ 年以上工作经验的核

医学科医师独立完成。 使用 Ｄｉｃｅ 系数评估 ２ 名医师

勾画 ＶＯＩ 的一致性。 记录病灶的位置、肿瘤长径、
ＳＵＶｍａｘ 、ＳＵＶｍｅａｎ、最小ＳＵＶ（ｍｉｎｉｍｕｍ ＳＵＶ， ＳＵＶｍｉｎ ）、
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表 １　 训练集与验证集结直肠癌患者临床特征及 ＰＥＴ ／ ＣＴ 参数的比较

组别 例数
性别（例）

男 女

年龄

［岁；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
位置（例）

左半结肠 右半结肠 直肠

肿瘤长径

［ｃｍ；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ＳＵＶｍａｘ

［Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］

训练集 ８９ ５２ ３７ ７０（５８，７６） ４６ ３２ １１ ５．５０（４．３０，７．００） １２．６１（９．７９，１６．３９）
验证集 ３９ ２３ １６ ７２（６３，７６） １６ １６ ７ ５．６０（４．６０，７．００） １２．７３（９．２２，１６．２７）
检验值 ０．００ａ －０．４０ １．４２ａ －０．５１ －０．２５
Ｐ 值 　 ０．９５４ 　 ０．６９２ ０．４９１ 　 ０．６１２ 　 ０．８００

组别
ＳＵＶｍｅａｎ

［Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ＳＵＶｍｉｎ

［Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ＭＴＶ

［ｃｍ３；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ＴＬＧ

［ｇ；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ｃＮ 分期（例）

０ １～２

训练集 ７．５４（５．７８，９．４９） ５．０５（３．９７，６．５８） １７．４７（１１．３９，２８．９３） １４３．７９（６８．２２，２４７．６７） ５７ ３２
验证集 ８．２８（５．３３，９．９６） ５．１１（３．６９，６．５９） １７．０２（１１．１４，３１．７４） １２５．２３（８９．５４，２２４．７５） １９ ２０
检验值 －０．０８ －０．０２ －０．０９ －０．１９ ２．６４ａ

Ｐ 值 　 　 ０．９４０ 　 ０．９８３ 　 ０．９３２ 　 ０．８５２ ０．１０４

　 　 注：ａ为 χ２ 值，余检验值为 Ｚ 值；ＳＵＶｍｉｎ为最小 ＳＵＶ，ＭＴＶ 为肿瘤代谢体积，ＴＬＧ 为病灶糖酵解总量

肿瘤代谢体积（ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｔｕｍｏｒ ｖｏｌｕｍｅ， ＭＴＶ）、病灶

糖酵解总量（ｔｏｔａｌ ｌｅｓｉｏｎ ｇｌｙｃｏｌｙｓｉｓ， ＴＬＧ）和 ｃＮ 分期。
本研究 ｃＮ 分期定义为区域淋巴结短径≥１．０ ｃｍ，
ＳＵＶｍａｘ≥２．５［８］。 肿瘤长径和淋巴结短径由 ２ 名具

有 ５ 年以上工作经验的核医学科医师独立测量并取

平均值。
特征提取：（１）采用 Ｐｙｔｈｏｎ ３．９ 中的 ｐｙｒａｄｉｏｍｉｃｓ

包提取影像组学特征，包括一阶特征、基于形状的特

征、灰度区域大小矩阵（ ｇｒａｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｓｉｚｅ ｚｏｎｅ ｍａｔｒｉｘ，
ＧＬＳＺＭ） 特征、灰度游程长度矩阵 （ ｇｒａｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｒｕｎ⁃
ｌｅｎｇｔｈ ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＲＬＭ）特征、灰度共生矩阵（ ｇｒａｙ⁃
ｌｅｖｅｌ ｃｏ⁃ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＣＭ）特征、灰度相关矩

阵（ｇｒａｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＤＭ）特征、相邻

灰度差值矩阵（ ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ ｇｒａｙ⁃ｔｏｎｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍａ⁃
ｔｒｉｘ， ＮＧＴＤＭ）特征和 ８ 个方向的小波变换特征，共
提取 ２ ０１６ 个影像组学特征。 （２）采用北京奇点伏

流信息科技有限公司的 ＯｎｅｋｅｙＡＩ 科研平台提取 ＤＬ
特征。 根据 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 架构对模型进行训练。 将所

有 ＶＯＩ 在对应 ＰＥＴ 图像上进行裁剪，并标准化重采

样为 ６４×６４×４８ 大小，将裁剪后的图像作为输入对

模型进行训练。 从最后一层的全局平均池化层（ａｖｇ⁃
ｐｏｏｌ）中提取 ＤＬ 特征。 ＤＬ 配置：Ａｄａｍ 优化器，学习

率为 ０． ００１，批量大小（ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ） 为 ４，训练轮次

（ｅｐｏｃｈ）为 ３。 共提取 ２ ０４７ 个 ＤＬ 特征。
使用 Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ 对影像组学和 ＤＬ 特征进行标准

化处理，并去除方差为 ０ 的特征。 采用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关

性分析筛选相关系数＞０．８ 的特征，二者保留其中之

一。 采用最小绝对收缩和选择算子（ ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ， ＬＡＳＳＯ）回归进行特

征降维，通过 １０ 折交叉验证，选择最小方差误对应

的 λ 值，筛选最优特征集并构建影像组学评分（ ｒａ⁃

ｄｉｏｍｉｃｓ ｓｃｏｒｅ， ＲＳ）和 ＤＬ 模型。
４．统计学分析。 采用 Ｒ ４．３、ＩＢＭ ＳＰＳＳ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

２７．０ 软件进行数据分析。 正态性检验采用 Ｓｈａｐｉｒｏ⁃
Ｗｉｌｋ 检验，不符合正态分布的定量资料用 Ｍ（Ｑ１，
Ｑ３）表示，组间比较采用 Ｍａｎｎ⁃Ｗｈｉｔｎｅｙ Ｕ 检验。 定

性资料用频数（百分比）表示，组间比较采用 χ２ 检

验。 将 ＲＳ、ＤＬ 模型及组间比较有差异的变量使用

极端梯度提升（ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ， ＸＧＢｏｏｓｔ）
构建联合模型，最大树深度为 １０，学习率为 ０．０１，迭
代次数为 １０，并采用 ５ 折交叉验证。 采用 ＲＯＣ 曲线

评估各参数的预测效能，以 Ｄｅｌｏｎｇ 检验比较不同

ＡＵＣ 之间的差异。 采用校准曲线和决策曲线分析

（ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＤＣＡ）分别评估模型的校准

度和临床净收益。 采用 ＳＨＡＰ 分析联合模型中各参

数的权重。 以 Ｐ＜０．０５（双侧检验）为差异具有统计

学意义。

结　 　 果

１．临床特征及 ＰＥＴ ／ ＣＴ 参数的组间比较。 训练

集与验证集组间各指标差异均无统计学意义（ χ２

值：０．００～２．６４，Ｚ 值：－０．５１～ －０．０２，均 Ｐ＞０．０５；表 １）。
根据术后病理将患者分为 ＰＮＩ 组（５８ 例）和非 ＰＮＩ 组
（７０ 例）。 在训练集中， ＰＮＩ 组（４０ 例）与非 ＰＮＩ 组

（４９ 例）的 ｃＮ 分期差异具有统计学意义（χ２ ＝８．６４，Ｐ＝
０．００３），其余特征差异均无统计学意义（χ２ 值：０．０７、
４．８８，Ｚ 值：－１．７４～ －０．１１，均 Ｐ＞０．０５；表 ２）。

２．模型构建、评估及可解释性分析。 ２ 名医师对

１０ 例图像进行手动调整，平均 Ｄｉｃｅ 系数为 ０．９５７，表
明组间一致性较好。 通过 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性分析和

ＬＡＳＳＯ 回归分析，最终保留 ４ 个影像组学特征和 ５ 个

ＤＬ特征。随后，将这些特征构建ＲＳ和ＤＬ模型。再使
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图 １　 １２８ 例结直肠癌患者周围神经侵犯的不同预测模型的适形加法解释（ＳＨＡＰ）分析图　 Ａ． ｙ 轴模型顺序（从上到下）反映其重要性排

序（从高到低），ｘ 轴为单个模型重要性的 ＳＨＡＰ 值，黄色表示正向影响，紫色表示负向影响；Ｂ．条形图表示每个模型对预测结果的总影响。
ＤＬ 为深度学习，ＲＳ 为影像组学评分

表 ２　 训练集 ＰＮＩ 组与非 ＰＮＩ 组结直肠癌患者临床特征及 ＰＥＴ ／ ＣＴ 参数的比较

组别 例数
性别（例）

男 女

年龄

［岁；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
位置（例）

左半结肠 右半结肠 直肠

肿瘤长径

［ｃｍ；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ＳＵＶｍａｘ

［Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］

ＰＮＩ 　 ４０ ２４ １６ ７０（５３，７７） ２０ １８ ２ ５．２５（４．３８，７．２３） １２．４５（９．４７，１４．５９）
非 ＰＮＩ ４９ ２８ ２１ ６９（５９，７６） ２６ １４ ９ ５．８０（４．１０，６．９０） １３．７７（１０．０６，１６．８３）
检验值 ０．０７ａ －０．３６ ４．８８ａ －０．１１ －１．０２
Ｐ 值　 ０．７８６ 　 ０．７２０ ０．０８７ 　 ０．９１５ 　 ０．３１０

组别
ＳＵＶｍｅａｎ

［Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ＳＵＶｍｉｎ

［Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ＭＴＶ

［ｃｍ３；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ＴＬＧ

［ｇ；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ｃＮ 分期（例）

０ １～２

ＰＮＩ 　 ７．３３（５．３７，８．７６） ４．９９（３．８３，６．０５） １３．４４（１１．２３，２６．３８） １１３．７７（６５．７７，１８５．５３） １９ ２１
非 ＰＮＩ ８．０３（５．８２，１０．３２） ５．５２（４．０３，６．７８） ２２．２７（１１．９７，３２．１９） １９２．８５（８４．７４，３１３．３１） ３８ １１
检验值 －１．０８ －０．９７ －１．５０ －１．７４ ８．６４ａ

Ｐ 值　 　 ０．２８０ 　 ０．３３０ 　 ０．１３３ 　 ０．０８１ ０．００３

　 　 注：ａ为 χ２ 值，余检验值为 Ｚ 值；ＰＮＩ 为周围神经侵犯，ＳＵＶｍｉｎ为最小 ＳＵＶ，ＭＴＶ 为肿瘤代谢体积，ＴＬＧ 为病灶糖酵解总量

表 ３　 不同模型对训练集和验证集结直肠癌患者周围神经侵犯的预测效能

组别
训练集（ｎ＝ ８９）

ＡＵＣ ９５％ ＣＩ 准确性 灵敏度 特异度

验证集（ｎ＝ ３９）

ＡＵＣ ９５％ ＣＩ 准确性 灵敏度 特异度

ＲＳ　 　 　 ０．７６ ０．６６～０．８５ ０．７１ ０．６３ ０．７８ ０．７０ ０．５４～０．８７ ０．６４ ０．５０ ０．７６
ＤＬ 模型　 ０．７５ ０．６５～０．８５ ０．７１ ０．６０ ０．８０ ０．７４ ０．５７～０．９１ ０．７２ ０．６１ ０．８１
ｃＮ 分期　 ０．６５ ０．５５～０．７５ ０．６６ ０．５３ ０．７８ ０．６４ ０．４９～０．８０ ０．６４ ０．６７ ０．６２
联合模型 ０．８９ ０．８３～０．９６ ０．８２ ０．７５ ０．８９ ０．８９ ０．７９～０．９９ ０．８０ ０．７８ ０．８１

　 　 注：ＲＳ 为影像组学评分，ＤＬ 为深度学习

用 ＸＧＢｏｏｓｔ 将 ＲＳ、ＤＬ 模型和 ｃＮ 分期构建一个联合

模型。
ＲＯＣ 曲线分析显示，训练集与验证集中联合模

型 ＡＵＣ 均为 ０．８９，Ｄｅｌｏｎｇ 检验显示训练集中联合模

型的 ＡＵＣ 高于 ＲＳ、ＤＬ 模型及 ｃＮ 分期（Ｚ 值：２．７７、
３．３２、４．４２，Ｐ 值：０．００６、０．００１、＜０．００１），而 ＲＳ 与 ＤＬ
模型的 ＡＵＣ 差异无统计学意义（Ｚ＝ ０．０７，Ｐ＝ ０．９４８）；
各模型的预测效能见表 ３。

ＳＨＡＰ 分析（图 １）显示，ＤＬ 模型是联合模型中

最有预测价值的模型，ＳＨＡＰ 值为 ０．００６ ９，高于 ＲＳ
和 ｃＮ 分期（ＳＨＡＰ 值分别为 ０．００４ ９、０．００４ ３）。 校

准曲线（图 ２）显示联合模型的预测概率接近实际概

率，校准度较好。 ＤＣＡ（图 ３）显示，联合模型的净收

益高于 ＲＳ、ＤＬ 模型及 ｃＮ 分期，具有临床实用性。

讨　 　 论

ＰＮＩ 是肿瘤侵袭性的重要表现，是 ＣＲＣ 患者术

后无进展生存期和总生存期的独立预测因子［９］。
准确预测 ＰＮＩ 状态，能使临床医师对患者预后进行

风险分层并强化随访［１０］。 本研究基于１８ Ｆ⁃ＦＤＧ
ＰＥＴ ／ ＣＴ 对术前预测 ＣＲＣ 患者 ＰＮＩ 状态的影像组

学和ＤＬ模型进行了比较分析，探讨预测ＰＮＩ的关
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图 ２　 联合模型预测结直肠癌患者周围神经侵犯的校准曲线　 Ａ．训练集（ｎ＝ ８９）；Ｂ．验证集（ｎ＝ ３９）

图 ３　 各模型预测结直肠癌患者周围神经侵犯的决策曲线　 Ａ．训练集（ｎ＝ ８９）；Ｂ．验证集（ｎ＝ ３９）。 ＲＳ 为影像组学评分，ＤＬ 为深度学习

键特征，并构建机器学习模型。 淋巴结转移的存在

表明肿瘤的高水平活性和侵袭性，提示 ＰＮＩ 阳性的

可能性增加［１１］。 有研究表明，ＣＴ 图像上的 Ｎ 分期

能够作为预测 ＣＲＣ 患者 ＰＮＩ 状态的独立影响因

素［１２］。 本研究 ＰＮＩ 与非 ＰＮＩ 的组间比较显示，ＰＮＩ
组的 ｃＮ 分期更高。 既往研究基于 ＣＴ 和 ＭＲＩ 图像

构建的影像组学模型实现了对 ＣＲＣ 患者 ＰＮＩ 状态

的预测［１３⁃１４］。 本研究基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 图像的影像

组学模型亦实现了对 ＰＮＩ 状态的有效预测。 本研

究结果显示，训练集 ＲＳ 预测 ＰＮＩ 的 ＡＵＣ 为 ０．７６，与
ＤＬ 模型（ＡＵＣ＝ ０．７５）差异无统计学意义（Ｚ ＝ ０．０７，
Ｐ＝ ０．９４８），表明二者都具有预测 ＰＮＩ 的能力。 ＤＬ
同样具有对图像复杂模式的自动捕捉能力，与影像

组学相比，ＤＬ 无需人工设定特征提取规则，减少了

因特征选择偏差导致的模型性能局限。 有文献报

道，基于 ＣＲＣ 原发灶和内脏脂肪的 ＣＴ 图像构建的

ＤＬ 模型实现了对隐匿性腹膜转移的有效预测，内部

测试集的 ＡＵＣ 达 ０．９４［１５］。 基于 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 模型构建

的 ＤＬ 模型，在自动识别图像细微特征方面具有优

势，在预测乳腺癌新辅助治疗疗效中显示出良好的预

测能力［１６］。 可见，ＤＬ 技术能够很好地捕捉细微的生

物学信息，为预测 ＰＮＩ 状态提供了更多方法选择。
ＸＧＢｏｏｓｔ 作为集成式机器学习的典型代表，通

过融合多种算法优势，展现出显著的计算效率和大

规模数据处理能力［１７］。 有研究使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 有效

预测了乳腺癌人表皮生长因子受体 ２（ ｈｕｍａｎ ｅｐｉ⁃
ｄｅｒｍａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ２， ＨＥＲ２）表达状态，且
预测效能优于支持向量机［１８］。 本研究通过 ＸＧＢｏｏｓｔ
构建联合模型，其在训练集中的预测效能优于 ＲＳ 模

型（Ｚ＝２．７７，Ｐ＝０．００６）、ＤＬ 模型（Ｚ＝ ３．３２，Ｐ＝ ０．００１）。
ＳＨＡＰ 能够为机器学习模型提供全面、可解释的特

征重要性评估指标［１９］。 有研究采用 ＳＨＡＰ 对弥漫

性大 Ｂ 细胞淋巴瘤预后模型进行了可解释性分析，
发现影像组学模型的预测价值最佳［２０］。 本研究

ＳＨＡＰ 分析显示，联合模型中 ＤＬ 模型对肿瘤内部代

谢纹理的细微变化更为敏感，贡献了最高的 ＳＨＡＰ

·９７２·中华核医学与分子影像杂志 ２０２６ 年 ５ 月第 ４６ 卷第 ５ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｍａｙ ２０２６， Ｖｏｌ． ４６， Ｎｏ． ５



值（０．００６ ９），是最有预测价值的模型。 本研究还将

ＲＳ、ＤＬ 模型和 ｃＮ 分期构建联合模型，在训练集和

验证集中，联合模型的 ＡＵＣ 均达到了 ０．８９。 本研究

从模型层面进行了可解释性分析，但鉴于影像组学

和 ＤＬ 特征本身缺乏可解释性，有待算法与临床实

际早日建立可解释性联系。
本研究的局限性：（１）本研究为单中心、回顾性

研究，样本量偏小，未来需扩大样本量，增加独立测试

集以评估模型的泛化能力；（２）本研究基于 Ｒｅｓｎｅｔ５０
架构进行 ＤＬ 训练和特征提取，未来可尝试不同 ＤＬ
网络进行比较研究；（３）本研究仅分析了肿瘤内部

区域，未来需结合瘤周区域、生境亚区等进一步细化

研究；（４）未来需补充联合模型与患者预后的相关

性分析。
综上所述，本研究基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ＲＳ、ＤＬ 模

型和 ｃＮ 分期构建的可解释性机器学习模型为预测

ＣＲＣ 患者 ＰＮＩ 状态提供了一种新的有效工具，其中

ＤＬ 模型是最具预测价值的模型，可为患者的个体化

预后评估提供潜在参考价值。
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ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｆ ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ［ Ｊ］ ．
Ｉｎｔ Ｊ Ｒａｄｉａｔ Ｍｅｄ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ， ２０２５， ４９ （ ３）：１９１⁃１９６． ＤＯＩ：１０．
３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ１２１３８１⁃２０２４０４０１３⁃００５０４．

［７］ Ｊｉａｎｇ Ｘ， Ｚｈａｏ Ｈ， Ｓａｌｄａｎｈａ ＯＬ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ＭＲＩ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄ⁃
ｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｏｕｔｃｏｍｅ ｉｎ ｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ ［ Ｊ］ ． Ｒａｄｉｏｌｏｇｙ， ２０２３， ３０７
（５）： ｅ２２２２２３． ＤＯＩ：１０．１１４８ ／ ｒａｄｉｏｌ．２２２２２３．

［８］ 周明舸，王小松，王跃涛． １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 肿瘤内代谢异质性

参数预测 ｃＮ０ 期结直肠癌区域淋巴结转移的价值［ Ｊ］ ．中华核

医学与分子影像杂志， ２０２１， ４１（１１）： ６４１⁃６４６． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／
ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２００７１５⁃００２８１．
Ｚｈｏｕ ＭＧ， Ｗａｎｇ ＸＳ， Ｗａｎｇ ＹＴ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｉｎｔｒａｔｕｍｏｒａｌ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｂｙ ｐｒｅｏｐｅｒａｔｉｖｅ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｆｏｒ ｒｅ⁃
ｇｉｏｎａｌ ｌｙｍｐｈ ｎｏｄｅ ｍｅｔａｓｔａｓｉｓ ｏｆ ｃＮ０ ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ
Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２１， ４１（１１）： ６４１⁃６４６． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／
ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２００７１５⁃００２８１．

［９］ Ｙａｎｇ Ｗ， Ｑｉａｎ Ｃ， Ｌｕｏ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｅｆｆｉｃａｃｙ ａｎｄ ｓａｆｅｔｙ ｏｆ ｐｒｅｏｐｅｒａｔｉｖｅ
ｔｒａｎｓｃａｔｈｅｔｅｒ ｒｅｃｔａｌ ａｒｔｅｒｉａｌ ｃｈｅｍｏｅｍｂｏｌｉｓａｔｉｏｎ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｌｏ⁃
ｃａｌｌｙ ａｄｖａｎｃｅｄ ｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ： ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ａ ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ， ｐｈａｓｅ Ⅱ
ＰＣＡＲ ｔｒｉａｌ［Ｊ］ ． Ｃｌｉｎ Ｏｎｃｏｌ （Ｒ Ｃｏｌｌ Ｒａｄｉｏｌ）， ２０２４， ３６（４）： ２３３⁃
２４２． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｃｌｏｎ．２０２４．０１．０１５．

［１０］ Ｗａｎｇ Ｈ， Ｈｕｏ Ｒ， Ｈｅ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｐｅｒｉｎｅｕｒａｌ ｉｎｖａｓｉｏｎ ｉｎ ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ
ｃａｎｃｅｒ： ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｏｆ ａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ［Ｊ］． Ｃｅｌｌ Ｏｎｃｏｌ
（Ｄｏｒｄｒ）， ２０２４， ４７（１）： １⁃１７． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１３４０２⁃０２３⁃００８５７⁃ｙ．

［１１］ Ｍａ Ｊ， Ｇｕｏ Ｄ， Ｍｉａｏ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ⁃
ｂａｓｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｐｅｒｉｎｅｕｒａｌ ｉｎｖａｓｉｏｎ ａｎｄ ｏｕｔｃｏｍｅ ｉｎ
ｎｏｎ⁃ｍｅｔａｓｔａｔｉｃ ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ［Ｊ］ ． Ａｂｄｏｍ Ｒａｄｉｏｌ （ＮＹ）， ２０２２，
４７（４）： １２４４⁃１２５４． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００２６１⁃０２２⁃０３４５３⁃０．

［１２］ Ｑｕｅ Ｙ， Ｗｕ Ｒ， Ｌｉ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｎｏｍｏｇｒａｍ ｆｏｒ ｐｅｒｉｎｅｕｒａｌ
ｉｎｖａｓｉｏｎ ｉｎ ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ： ａ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ［ Ｊ］．
ＢＭＣ Ｓｕｒｇ， ２０２４， ２４（１）： ８０． ＤＯＩ：１０．１１８６ ／ ｓ１２８９３⁃０２４⁃０２３６４⁃９．

［１３］ Ｇｕｏ Ｔ， Ｃｈｅｎｇ Ｂ， Ｌｉ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ
ｐｅｒｉｎｅｕｒａｌ ｉｎｖａｓｉｏｎ ｉｎ ｓｔａｇｅ Ⅱ－Ⅲ ｃｏｌｏｎ ｃａｎｃｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ［ Ｊ］ ． ＢＭＣ Ｃａｎｃｅｒ， ２０２４， ２４ （ １）： １２２６． ＤＯＩ： １０．
１１８６ ／ ｓ１２８８５⁃０２４⁃１２９５１⁃ｘ．

［１４］ Ｇｕｏ Ｙ， Ｗａｎｇ Ｑ， Ｇｕｏ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｅｒｉｎｅｕ⁃
ｒａｌ ｉｎｖａｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌｉｔｙ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｉｎ ｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ［ Ｊ］ ． Ｓｃｉ
Ｒｅｐ， ２０２１， １１（１）： ９４２９． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓ４１５９８⁃０２１⁃８８８３１⁃２．

［１５］ Ｍｉａｏ Ｓ， Ｓｕｎ Ｍ， Ｚｈａｎｇ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ： ｔｕｍｏｒ
ａｎｄ ｖｉｓｃｅｒａｌ ｆａｔ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ ｏｃｃｕｌｔ ｐｅｒｉｔｏｎｅａｌ ｍｅｔａｓ⁃
ｔａｓｉｓ［Ｊ］ ． Ｅｕｒ Ｒａｄｉｏｌ， ２０２５， ３５（８）： ４５２２⁃４５３２． ＤＯＩ：１０．１００７ ／
ｓ００３３０⁃０２５⁃１１４５０⁃２．

［１６］ 俞飞虹，张琰琰，缪殊妹，等．基于超声的深度学习影像组学模

型早期预测乳腺癌新辅助化疗效果的研究［ Ｊ］ ．中华超声影像

学杂志， ２０２３， ３２（７）： ６１４⁃６２０． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ１３１１４８⁃
２０２２１２２７⁃００８８１．
Ｙｕ ＦＨ， Ｚｈａｎｇ ＹＹ， Ｍｉａｏ ＳＭ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅａｒｌｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ
ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ
［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｕｌｔｒａｓｏｎｏｇｒ， ２０２３， ３２（７）： ６１４⁃６２０． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／
ｃｍａ．ｊ．ｃｎ１３１１４８⁃２０２２１２２７⁃００８８１．

［１７］ Ｃｈｅｎ Ｘ， Ｈｕａｎｇ Ｌ， Ｘｉｅ Ｄ， ｅｔ ａｌ． ＥＧＢＭＭＤＡ： ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｍｉＲＮＡ⁃ｄｉｓｅａｓｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ．
Ｃｅｌｌ Ｄｅａｔｈ Ｄｉｓ， ２０１８， ９（１）： ３． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓ４１４１９⁃０１７⁃０００３⁃ｘ．

［１８］ 陈旖文，王子阳，陈薇． １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学融合特征结

合 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型对乳腺癌 ＨＥＲ２ 表达状态的预测价值［ Ｊ］ ．中
华核医学与分子影像杂志， ２０２３， ４３（３）： １５０⁃１５５． ＤＯＩ：１０．
３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２１０８０６⁃００２６７．

·０８２· 中华核医学与分子影像杂志 ２０２６ 年 ５ 月第 ４６ 卷第 ５ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｍａｙ ２０２６， Ｖｏｌ． ４６， Ｎｏ． ５



Ｃｈｅｎ ＹＷ， Ｗａｎｇ ＺＹ， Ｃｈｅｎ Ｗ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／
ＣＴ ｒａｄｉｏｍｉｃ ｆｕｓｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ＨＥＲ２ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓｔａｔｕｓ ｉｎ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ
Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２３， ４３（３）： １５０⁃１５５． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃
２０２１０８０６⁃００２６７．

［１９］ Ｇüｌｍｅｚ Ｂ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｍｅｄｉ⁃
ｃａｌ ｉｍａｇｅｓ： ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ， ｍｅｔｈｏｄｓ， ａｎｄ ｆｕ⁃
ｔｕｒｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ［ Ｊ］ ． Ｃｌｉｎ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２５， １２５： １１０５４２． ＤＯＩ：１０．
１０１６ ／ ｊ．ｃｌｉｎｉｍａｇ．２０２５．１１０５４２．

［２０］ 崔曹哲，马柠，王倩楠，等． １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学的可解释

性机器学习模型对弥漫性大 Ｂ 细胞淋巴瘤的预后评估［ Ｊ］ ．中
华核医学与分子影像杂志， ２０２５， ４５（１）： １⁃６． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／
ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２４０１３１⁃０００４９．
Ｃｕｉ ＣＺ， Ｍａ Ｎ， Ｗａｎｇ ＱＮ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｏｒ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｅｖａｌｕａ⁃
ｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ⁃ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ
Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２５， ４５ （ １）： １⁃６． ＤＯＩ： １０． ３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ． ｃｎ３２１８２８⁃
２０２４０１３１⁃０００４９．

（收稿日期：２０２５⁃０７⁃０４） 　 　

·读者·作者·编者·

２０２６ 年本刊可直接用缩写的常用词汇

ＡＴＰ（ａｄｅｎｏｓｉｎｅ⁃ｔｒｉｐｈｏｓｐｈａｔｅ），三磷酸腺苷

ＡＵＣ（ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅ），曲线下面积

ＣＩ（ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ），可信区间

ＣＴ（ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ），计算机体层摄影术

ＣＶ（ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ），变异系数

ＤＮＡ（ｄｅｏｘｙｒｉｂｏｎｕｃｌｅｉｃ ａｃｉｄ），脱氧核糖核酸

ＦＤＧ（ｆｌｕｏｒｏｄｅｏｘｙｇｌｕｃｏｓｅ），脱氧葡萄糖

ＨＡＶ（ｈｅｐａｔｉｔｉｓ Ａ ｖｉｒｕｓ），甲型肝炎病毒

Ｈｂ（ｈｅｍｏｇｌｏｂｉｎ），血红蛋白

ＨＢｓＡｇ（ｈｅｐａｔｉｔｉｓ Ｂ ｓｕｒｆａｃｅ ａｎｔｉｇｅｎ），乙型肝炎表面抗原

ＨＢＶ（ｈｅｐａｔｉｔｉｓ Ｂ ｖｉｒｕｓ），乙型肝炎病毒

ＨＣＶ（ｈｅｐａｔｉｔｉｓ Ｃ ｖｉｒｕｓ），丙型肝炎病毒

ＭＲＩ（ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇ），磁共振成像

ＰＢＳ（ｐｈｏｓｐｈａｔｅ ｂｕｆｆｅｒｅｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎ），磷酸盐缓冲液

ＰＣＲ（ｐｏｌｙｍｅｒａｓｅ ｃｈａｉｎ ｒｅａｃｔｉｏｎ），聚合酶链反应

ＰＥＴ（ｐｏｓｉｔｒｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ），正电子发射体层摄影术

ＰＬＴ（ｐｌａｔｅｌｅｔ ｃｏｕｎｔ），血小板计数

ＲＢＣ（ｒｅｄ ｂｌｏｏｄ ｃｅｌｌｓ），红细胞

ＲＮＡ（ｒｉｂｏｎｕｃｌｅｉｃ ａｃｉｄ），核糖核酸

ＲＯＣ（ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ），受试者工作特征

ＲＯＩ（ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ），感兴趣区

ＳＰＥＣＴ（ｓｉｎｇｌｅ ｐｈｏｔｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ），单光子

发射计算机体层摄影术

ＳＵＶ（ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｕｐｔａｋｅ ｖａｌｕｅ），标准摄取值

ＳＵＶｍａｘ（ｍａｘｉｍｕｍ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｕｐｔａｋｅ ｖａｌｕｅ），最大标准摄取值

ＳＵＶｍｅａｎ（ｍｅａｎ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｕｐｔａｋｅ ｖａｌｕｅ），平均标准摄取值

ＷＢＣ（ｗｈｉｔｅ ｂｌｏｏｄ ｃｅｌｌｓ），白细胞

ＷＨＯ（Ｗｏｒｌｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ），世界卫生组织

本刊编辑部

更　 　 正

本刊 ２０２６ 年第 ４６ 卷第 ４ 期第 ２３３ 页表 ２ 中，低危风险符合条件第 ４ 行“ｐＮ０ａ，或 ｃＮ０ 和 ｐＮ１ａ（≤５ 个淋巴结转移，且均≤
２ ｃｍ）”应改为“ｐＮ０ａ，或 ｃＮ０ 和 ｐＮ１ａ（≤５ 个淋巴结转移，且均≤２ ｍｍ）”，中⁃低危风险符合条件第 ６ 行“切缘阴性或显微镜下

后方切缘阳性阳性（Ｒ１）”应改为“切缘阴性或显微镜下后方切缘阳性（Ｒ１）”。

·１８２·中华核医学与分子影像杂志 ２０２６ 年 ５ 月第 ４６ 卷第 ５ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｍａｙ ２０２６， Ｖｏｌ． ４６， Ｎｏ． ５




