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【摘要】 　 ＰＥＴ 在恶性肿瘤的诊断、治疗和预后评估等方面都起着重要作用。 人工智能是利用计

算机和先进技术模拟人类智能行为和批判性思维的科学领域，其中机器学习和深度学习在医学中的

应用最为广泛。 大量可用数据及算法和计算能力的进步使人工智能在图像分析领域中发挥越来越

重要的作用。 该文综述了目前人工智能在 ＰＥＴ ／ ＣＴ 恶性肿瘤预测和预后中的应用研究，并提出了该

领域目前面临的挑战以及对未来的展望。
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　 　 ＰＥＴ 在恶性肿瘤诊断、鉴别诊断、分期、疗效评估、随访

监测和预后判断中起重要作用。 ＰＥＴ 图像有别于传统的影

像（如 ＣＴ 或 ＭＲＩ 图像），能够提供更多功能、代谢和分子水

平信息。 ＰＥＴ 图像多应用黑白、灰白或不同色阶表现，人眼

只能检测、评估和提取图像中的少部分信息用于疾病的评

估，而影像本身展示了丰富的代谢和分子水平的信息。
对影像数据的深入解读和分析可以发现新的生物标志

物及疾病演变、进展和治疗反应的模式［１］ 。 影像组学是一个

新兴的定量图像分析领域，其通过高通量分析从医学图像中

提取定量特征，并将大规模提取的图像信息与临床和生物学

终点联系起来，进而实现通过影像特征对疾病预后进行预

测。 随着定量成像方法的发展和人工智能（ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉ⁃
ｇｅｎｃｅ， ＡＩ）的兴起，利用算法构建模型学习影像数据来诊断

和预测肿瘤的研究亦得到了广泛关注。
ＡＩ 在图像质量改善和肿瘤诊断方面的应用已有较多文

献总结，本文将对 ＡＩ 及其相关概念进行简要阐述，并对 ＡＩ

在 ＰＥＴ ／ ＣＴ 恶性肿瘤治疗效果预测和预后评估中的临床应

用进行综述，最后讨论 ＡＩ 在临床实施中的挑战和机遇。
一、 ＡＩ 概述

ＡＩ 是指利用计算机和先进技术来模拟人类的智能行为

和批判性思维［２］ 。 医学影像中 ＡＩ 的兴起与医学图像数据的

剧增和复杂性有关，而图形处理和计算方法的重大进步，促
进了具有不同目的的 ＡＩ 方法的产生，即机器学习（ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＭＬ）和深度学习（ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＤＬ）方法。

ＭＬ 通过开发程序和数学算法使计算机能够在有或无人

工干预的情况下自动学习，然后根据所学知识进行统计推

断［３］ 。 影像组学可以从医学图像中提取定量特征，这些特征

包括与肿瘤等疾病表型相关的大小、形状、边缘、体积及纹理

等各类影像信息［４⁃５］ 。 将 ＭＬ 应用于影像组学有助于挖掘有

价值的影像特征，并实现由表型推断基因型的反推理过程，
如肺癌表皮生长因子受体（ ｅｐｉｄｅｒｍａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒ ｒｅｃｅｐｔｏｒ，
ＥＧＦＲ）和胶质瘤异柠檬酸脱氢酶（ ｉｓｏｃｉｔｒａｔｅ ｄｅｈｙｄｒｏｇｅｎａｓｅ，
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ＩＤＨ）等，已有较多这方面的研究［６⁃７］ ，提供了更有价值的诊

断和预后信息以指导医师的临床决策。
人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＮＮ）是受生物

神经网络启发而产生的用于非线性数据处理的算法模型，主
要包括由人工神经元组成的 ３ 层结构：输入层、隐藏层、输出

层。 ＤＬ 是 ＭＬ 的 １ 个子集，被应用于 ＡＮＮ，形成了深度神经

网络（ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤＮＮ）。 ＤＮＮ 实质上是具有多个

隐藏层的 ＡＮＮ，能够处理更复杂的数据，具有优异的特征学

习能力，可以通过大量训练数据来学习更有价值的特征以实

现更准确的分类或预测［８］ 。
二、治疗反应预测

除手术及放化疗等常规标准化治疗外，新辅助化疗、靶
向治疗、免疫治疗等也在肿瘤临床管理中发挥重要的作用。
然而这些治疗策略并不适用于所有肿瘤患者，应用 ＭＬ 和 ＤＬ
对疗效进行预测可以帮助指导癌症的最佳治疗选择。

１．放化疗。 对于失去手术机会的肿瘤患者，放化疗通常

为其主要治疗方式，基于 ＰＥＴ 的疗效预测模型可识别放化疗

敏感肿瘤患者并指导个体化放疗治疗规划和化疗方案选择。
Ｌｉ 等［９］通过 ＭＬ 发现，１８ Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 代谢参数肿瘤

代谢体积 ５０％（ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｔｕｍｏｒ ｖｏｌｕｍｅ ５０％， ＭＴＶ５０）＞４．０４ 是

接受 化 疗 的 非 小 细 胞 肺 癌 （ ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ，
ＮＳＣＬＣ）患者预后不良的独立预测因素，可作为预测 ＮＳＣＬＣ
患者化疗敏感性和疗效的生物标志物。 Ｚｈｏｎｇ 等［１０］ 构建基

于临床和 ＰＥＴ ／ ＣＴ 参数的随机森林（ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ）模型

用于喉和下咽鳞状细胞癌患者放化疗后的结果预测，结果示

整合 ＰＥＴ 和 ＣＴ 的 ＲＦ 模型在验证集中取得了最高的 ＲＯＣ
ＡＵＣ（达 ０．９４）。１８ Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 衍生的放射组学特征是肿

瘤患者放化疗疗效的潜在预测生物标志物，其预测效能可能

优于临床预测模型。
２．新辅助化疗。 新辅助化疗通过术前化疗减小肿瘤负

荷，提高肿瘤手术完全切除率以延长患者生存期。 作为肿瘤

综合治疗的重要组成部分，积极识别新辅助化疗的候选肿瘤

患者能够提高疗效和改善预后。
为评价乳腺癌新辅助化疗的病理完全反应，Ｌｉ 等［１１］ 通

过 ＭＬ 模型识别１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像中最具预测性的影像

特征，建立了基于 ＲＦ 的预测模型，结果示训练集和独立验证

集的预测准确性分别为 ０．８５７ 和 ０．７６７，均优于临床预测模

型。 在直肠癌中的同类研究也获得了高达 ９５． ３％的准确

性［１２］ 。 在根治性放疗之前应用个体化诱导化疗是晚期鼻咽

癌的一种可行的新辅助化疗，与主要依赖于手工提取特征的

预测模型不同，Ｐｅｎｇ 等［１３］应用深度卷积神经网络（ｄｅｅｐ ｃｏｎ⁃
ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＤＣＮＮｓ）从 ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像中自动提

取 ＤＬ 特征，将其与手工特征联合构建了预测无病生存期的

列线图，该模型的预测性能要优于临床特征和血浆 ＥＢ 病毒

（Ｅｐｓｔｅｉｎ⁃Ｂａｒｒ ｖｉｒｕｓ， ＥＢＶ） ＤＮＡ。 肿瘤对新辅助化疗的反应

会直接影响肿瘤患者后续治疗策略和预后，对不适合采取观

望策略的患者，基于 ＰＥＴ 的 ＭＬ 模型可以提出更精确、更合

适的治疗建议。
３．免疫治疗。 免疫疗法改善了 ＮＳＣＬＣ 患者的治疗效果，

但仅有一小部分患者能够获得持久临床益处（ｄｕｒａｂｌｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ
ｂｅｎｅｆｉｔ， ＤＣＢ）。 程序性细胞死亡蛋白配体 １（ｐｒｏｇｒａｍｍｅｄ ｃｅｌｌ

ｄｅａｔｈ ｌｉｇａｎｄ １， ＰＤ⁃Ｌ１）表达状态是临床唯一批准的免疫检查

点抑制剂（ｉｍｍｕｎｅ ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒ， ＩＣＩ）治疗的生物标志

物［１４］ 。 Ｍｕ 等［１５］应用小残差卷积网络（ ｓｍａｌｌ⁃ｒｅｓｉｄｕａｌ⁃ｃｏｎｖｏ⁃
ｌｕｔｉｏｎａｌ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ， ＳＲｅｓＣＮＮ）分析 ＮＳＣＬＣ 患者１８ Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／
ＣＴ 图像和临床数据，建立的 ＤＬ 评分（ＤＬ ｓｃｏｒｅ， ＤＬＳ）模型能

够明显区分 ＰＤ⁃Ｌ１ 阳性和阴性患者，在训练集、验证集和外

部测试集中的 ＡＵＣ 均达 ０．８２。
ＰＤ⁃Ｌ１ 表达水平是潜在的免疫治疗、诊断生物标志物，

但 ＰＤ⁃Ｌ１ 低表达患者仍然可以受益于 ＩＣＩ 疗法，因此需要开

发新的生物标志物以确定能从免疫治疗中获益的患者群体。
基于治疗前１８ Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像的多参数放射组学特征

（ｍｕｌｔｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ， ｍｐＲＳ）模型能够预测获

得 ＤＣＢ 的 ＮＳＣＬＣ 患者，在训练集、回顾性及前瞻性验证集中

的 ＡＵＣ 分别为 ０．８６、０．８３、０．８１［１６］ 。 Ｐｏｌｖｅｒａｒｉ 等［１７］ 发现１８ Ｆ⁃
ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 参数 ＭＴＶ 和病灶糖酵解总量（ ｔｏｔａｌ ｌｅｓｉｏｎ ｇｌｙ⁃
ｃｏｌｙｓｉｓ， ＴＬＧ）与疾病进展和免疫治疗反应相关，疾病稳定和

部分缓解患者的 ＭＴＶ 和 ＴＬＧ 相对疾病进展患者低，而

ＳＵＶｍａｘ与治疗反应则没有相关性。 Ｐａｒｋ 等［１８］ 开发了 ＤＬ 模

型预测细胞溶解活性评分（ ｃｙｔｏｌｙｔｉｃ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｓｃｏｒｅ， ＣｙｔＡｃｔ），
单个病变中较高的 ＣｙｔＡｃｔ 与免疫检查点阻断治疗后更明显

的肿瘤缩小相关（Ｐ＜０．００１）。
４． ＤＬ。 ＤＬ 模型自动提取、直接学习与临床终点相关的

放射组学特征，以原始数据为输入，可能更精准地捕捉与治

疗反应相关的影像信息。 基于１８ Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 的 ＤＬ 模型

对口腔鳞状细胞癌患者治疗结果的预测性能优于 Ｔ 分期、临
床分期和常规的 ＰＥＴ 参数［１９］ 。 Ｙｐｓｉｌａｎｔｉｓ 等［２０］ 比较了基于

三层卷积神经网络（ｔｈｒｅｅ⁃ｓｌｉｃｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ３Ｓ⁃
ＣＮＮ）的 ＤＬ 模型及基于预先定义成像特征的预测算法对食

管癌患者新辅助化疗疗效的预测性能，３Ｓ⁃ＣＮＮ 在预测非响

应者方面达到了 ８０．７％的灵敏度和 ８１．６％的特异性，明显优

于其他预测模型。 Ｗａｎｇ 等［２１］ 开发的基于 ＤＬ 的剂量分布驱

动的 ＰＥＴ 图像结果预测（ｄｏｓｅ⁃ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ⁃ｄｒｉｖｅｎ ＰＥＴ ｉｍａｇｅ
ｏｕｔｃｏｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ＤＤＤ⁃ＰＩＯＰ） 模型以放射治疗前１８ Ｆ⁃ＦＤＧ
ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像和计划的空间剂量分布为输入进行结果预测，
可用于放射治疗前进行治疗规划的优化。

三、总生存（ｏｖｅｒａｌｌ ｓｕｒｖｉｖａｌ， ＯＳ）和无进展生存（ｐｒｏｇｒｅｓ⁃
ｓｉｏｎ⁃ｆｒｅｅ ｓｕｒｖｉｖａｌ， ＰＦＳ）等的预测

ＡＩ 的应用扩展了医学影像的预后价值。 构建 ＭＬ 或 ＤＬ
模型预测恶性肿瘤的预后，可以帮助识别影响疾病发展和结

局的因素，正确评定治疗措施的效果。
Ｌｉｕ 等［２２］将治疗前或治疗后１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 放射组学特征

与临床病理学特征相结合后，显著提高了模型对 ＯＳ 和 ＰＦＳ
的预测性能。 预后评估可用于指导治疗选择，Ｐｉｎｎｉｘ 等［２３］ 通

过单变量和多变量模型证实 ＴＬＧ 与 ＰＦＳ 相关，可用于判断

对化疗不敏感的原发性纵隔 Ｂ 细胞淋巴瘤患者。 研究表明，
基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 的影像组学评分是胃癌术后患者无病

生存（ｄｉｓｅａｓｅ⁃ｆｒｅｅ ｓｕｒｖｉｖａｌ， ＤＦＳ）的危险因素，结合该评分与

临床病理危险因素建立的影像组学列线图对胃癌术后患者

的生存预测更加准确［２４］ 。 基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ 以外的显像剂的研

究较少。 为预测胶质瘤患者 ３６ 个月的生存率，研究者构建

了基于１１Ｃ⁃蛋氨酸（ｍｅｔｈｉｏｎｉｎｅ， ＭＥＴ）ＰＥＴ、病理组织学和患者
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临床信息的ＭＬ 模型，综合 ３ 类信息的 ＡＵＣ 最高，为 ０．９［２５］。 因

不确定具有最佳预测性能的特征选择方法与 ＭＬ 算法，Ｌｅｇｅｒ
等［２６］用一致性指数评估了 １１ 种 ＭＬ 算法与 １２ 种特征选择

方法的交叉组合，以预测头颈部鳞状细胞癌患者的局部肿瘤

控制和总体生存率。 生物医学数据的不平衡性会对数据驱

动的 ＭＬ 或 ＤＬ 方法的预测性能产生影响，Ｘｉｅ 等［２７］ 将多种

重采样技术与 ＭＬ 分类器进行交叉组合用于头颈部癌症患

者的生存预测，明显提高了对不平衡数据集的预测性能。
与手工提取特征相比，Ａｆｓｈａｒ 等［２８］ 提出的基于 ＤＬ 的时

间到事件结果预测（ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｔｉｍｅ⁃ｔｏ⁃ｅｖｅｎｔ ｏｕｔｃｏｍｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ＤＲＴＯＰ）模型在预测 ＯＳ、ＰＦＳ 和远处转移方面具

有更好的性能。 将肿瘤周围组织纳入分析后，ＤＲＴＯＰ 模型

的一致性指数从 ０．６８ 提高到 ０．７３，这表明除肿瘤 ＲＯＩ 外，周
围组织也可能在结果预测中发挥作用。 酪氨酸激酶抑制剂

（ｔｙｒｏｓｉｎｅ ｋｉｎａｓｅ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒｓ， ＴＫＩｓ）和 ＩＣＩ 治疗是 ＮＳＣＬＣ 的 ２ 种

特殊治疗，ＰＥＴ ／ ＣＴ 对 ＥＧＦＲ 状态的动态监测有助于在疾病

护理过程中及时调整治疗方案。 ＤＬＳ 模型被用于预测

ＮＳＣＬＣ 患者的 ＥＧＦＲ 突变状态，研究显示接受 ＩＣＩ 治疗后

ＥＧＦＲ⁃ＤＬＳ 较低者的 ＰＦＳ 更长［２９］ 。
四、复发和转移的预测

准确预测恶性肿瘤复发和转移的风险对于治疗后监测

十分重要，可以辅助术后随访计划的制定。 Ｌｉ 等［３０］ 开发的

预测 ＮＳＣＬＣ 患者远处转移风险的内核支持张量机（ｋｅｒｎｅｌｌｅｄ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｔｅｎｓｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＫＳＴＭ）模型使用三维图像作为输入，
其预测结果优于常规的 ＭＬ 方法，而通过可靠的分类器融合

（ｒｅｌｉａｂｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｕｓｉｏｎ， ＲＣＦ）策略整合了 ＰＥＴ 和 ＣＴ 的分

类器（ＲＣＦ⁃ＰＥＴ⁃ＣＴ）与仅以 ＰＥＴ 或 ＣＴ 为输入的 ＫＳＴＭ 分类

器相比，准确性更高（８４．４５％）。 Ｓｈｅｎ 等［３１］ 设计了通过１８ Ｆ⁃
ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 早期预测晚期宫颈癌患者局部复发和远处转

移的 ＤＬ 模型，其准确性达到 ８９％和 ８７％。
五、 ＡＩ 在 ＰＥＴ 影像分析中面临的挑战

影像组学与 ＡＩ（或者说是 ＭＬ 或 ＤＬ）的结合，使得从医

学图像中提取定量、理想、可重复的信息，包括人眼难以识别

或量化的复杂模式，以及建立医学图像数据与临床和生物学

终点的相关联系成为可能。 ＡＩ 的应用可以在帮助减轻影像

医师工作负担的同时消除观察者之间的可变性，而且 ＡＩ 可
以处理大量复杂的非线性关系，在诊断、预后和预测方面的

表现可能更胜于临床医师。 ＡＩ 在临床医学各方面都展现了

巨大的应用潜力，但其在 ＰＥＴ 医学图像处理和分析方面还面

临以下挑战。
首先，ＭＬ 依赖大数据集，通过大量数据训练的模型通常

会更加稳健，也更具推广性。 相对 ＣＴ 和 ＭＲ，ＰＥＴ 显像数量

明显减少，且在各种疾病、各个组织器官进行分类后，所能获

得的数据相对更少，给 ＭＬ 带来一定的困难。 数据共享为

ＰＥＴ ＡＩ 提供了方案。 除此之外，通过数据增强技术、降低图

像维数和微调现有的预训练卷积神经网络 （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）、迁移学习等方法，可以降低对训练数

据的要求，为在较少病例中的 ＰＥＴ ＡＩ 的应用提供了 １ 种策

略［３２］ 。
第二，有过度拟合的问题，即模型的泛化能力差，模型在训

练集和外部测试集中的表现差异较大。 一般认为模型结构的复

杂和数据不足是造成过度拟合的主要原因［３３］。 Ｙａｓａｋａ 等［３４］认

为增加输入数据、迁移学习和早期停止等可以解决这一问题。
第三，阶级不平衡，即数据集中不同类别的样本数目相

差巨大。 当数据集中某一类别样本数量达 ９０％，而分类器将

所有样本都归为该类时，准确性可高达 ９０％，但此时该分类

器没有意义，因为其并不能正确区分该类别与其他类别。 重

采样技术通过对研究数据做必要处理，如扩大较小类、或缩

小较大类的统计处理，降低类间的不平衡率，是解决不平衡

问题的策略之一。
第四，无标准成像协议。 图像采集没有标准化程序，各

个 ＰＥＴ 中心为获取和分析影像图像采用不同协议，但图像衍

生指标，如 ＳＵＶ 等对图像采集设置、重建算法和图像处理非

常敏感［１］ 。 Ｈｏｕｄｕ 等［３５］的研究强调了在多中心研究中进行

患者危险分层时，标准化 ＰＥＴ 定量数据的重要性。 多中心成

像数据的重采样是改善扫描仪之间分辨率差异影响的常用

策略。
第五，不同 ＭＬ 算法适用于不同任务，如分类、回归、降

维、聚类等。 在预后和转移预测等研究中都采用了多种 ＭＬ
算法［２６，３０］ ，不同算法得到的结果不尽相同，对结果进一步验

证并进行科学合理的解读十分重要。
六、总结及展望

基于 ＰＥＴ 的影像组学与 ＡＩ 的结合，在预测肿瘤的治疗

反应、预后、复发和转移方面均展现了临床应用潜力。 目前

ＡＩ 应用于 ＰＥＴ 影像组学的研究多基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ，在
未来会有更多的显像剂被开发；整合 ＰＥＴ 和 ＭＲ 影像信息的

组学研究可能会在一定的领域发挥更大的价值；ＡＩ 在医学影

像中的应用也会不断扩展和进步；前瞻性研究将进一步证实

ＡＩ 在 ＰＥＴ 影像组学的应用潜力。 除此之外，整合多学科信

息，将影像组学与临床特征、基因组学、蛋白组学、免疫组学

等相结合也将会成为未来研究的热点。 ＡＩ 在 ＰＥＴ 恶性肿瘤

诊疗中的应用还需进一步拓展和开发。
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（收稿日期：２０２１⁃０５⁃０７） 　 　

·读者·作者·编者·

关于中华医学会系列杂志论文二次发表的推荐规范

为了让更多的读者有效获得某些由政府机构和专业组织制定的指南和共识，或其他对临床实践有指导意义的学术论文，
根据国际惯例和我国的实际情况，凡符合下列条件并提供相应材料，中华医学会系列杂志允许或接受论文用同一种语言或另

一种语言的二次发表。
１．责任机构或作者须征得相关期刊的同意，首次发表论文的期刊和准备二次发表的期刊均无异议。 二次发表的期刊需取

得首次发表该论文期刊的同意书，首次发表的期刊向二次发表期刊提供论文首次发表的版本。
２．尊重首次发表期刊的权益，二次发表至少在首次发表的 ８ 周之后，或相关期刊协商决定发表间隔。
３．二次发表的论文宜面向不同的读者，建议节选或摘要刊登。
４．二次发表的论文必须忠实于原文，忠实地反映首次发表的版本中的数据和解释，作者数量不能增减，顺序也不能改动。
５．在二次发表的文题页脚注中，要让读者、同行和文献检索机构知道该论文已全文或部分发表过，并标引首次发表的文

献。 如：“本文首次发表在《中华内科杂志》，２０１５，５４（１）：１８⁃２１”，英文为“Ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｓｔｕｄｙ ｆｉｒｓｔ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ Ｃｈｉｎ
Ｊ Ｉｎｔｅｒｎ Ｍｅｄ，２０１５，５４（１）：１８⁃２１”。

６．必要时，不同期刊的编辑可共同决定同时或联合发表某篇论文（含指南共识类文章），编辑应在文中告知读者该论文是

同时发表。
７．不同期刊的编辑可共同决定同时发表某个学术会议的新闻报道等消息，但如果附加图表等较多专业内容，宜在一种期

刊首先发表，再次发表需遵循二次发表的相关规定。
８．中华医学会系列杂志发表的文章授权其他杂志二次发表后，可用于学术交流目的，不得用于商业用途。
９．图书拟收录中华医学会系列杂志发表的指南共识等学术论文，除征得中华医学会杂志社的同意外，需在首次发表的 ６

个月之后收录。
１０．美国国立医学图书馆不提倡对翻译文章二次发表，如果文章首次发表在被 Ｍｅｄｌｉｎｅ 收录的杂志中，将不再标引翻译文

章。 如果同一期刊以多种语言同时发表某篇论文，Ｍｅｄｌｉｎｅ 在收录时标注该论文多种语言发表。

中华医学会杂志社
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