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【摘要】 　 目的　 利用 ＰＥＴ 本身性质构造先验，以准确分割病变区域。 方法　 提出一种基于测

地线先验驱动 ＰＥＴ 肿瘤分割的网络框架（简称测地线网络），即通过构建偏微分方程来刻画 ＰＥＴ 不

同区域的测地线距离。 以 ＣＴ 标签定位的肿瘤标记点作为方程的初始条件，利用光滑 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ 函数

对测地线距离进行映射，以增强肺部肿瘤或乳腺肿瘤与正常组织的对比度。 网络框架采用双分支架

构，利用测地线先验辅助 ＰＥＴ 图像分割。 结果　 所提方法在肺癌分割中，Ｄｉｃｅ 系数达到 ９４．９２％。 乳腺

癌分割达 ９０．１２％。 在 Ｕｎｅｔ 中加入测地线先验后，乳腺癌 Ｄｉｃｅ 系数上升 ３２．３７％（由 ４２．５０％上升至

７４．８７％）。 结论　 测地线先验可以较好地提升分割结果并增强网络泛化能力。
【关键词】 　 ＰＥＴ 图像；肿瘤分割；图像先验；测地线距离；深度学习
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　 　 ＰＥＴ 在检测肿瘤区域方面具有很高的灵敏度和

特异性，可以在形态学改变发生前检测到疾病组织

中的代谢变化［１］。 ＰＥＴ 图像空间分辨率较低，对比

度较高，虽易于识别病变区域，但边界模糊且难以确

定［２］，可能导致与实际病变边界的较大偏差，影响

肿瘤进一步治疗。 因此，在临床应用和医学诊断中，
实现病变区域的精确分割仍具挑战。

近些年，随着深度学习的兴起，一些基于网络的
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图 １　 网络框架（Ａ）及注意力系数（Ｂ）示意图。 Ａ．双分支 ＰＥＴ 肿瘤网络分割架构。 采用双分支编码器，输入分别为 ＰＥＴ 图像和测地线先

验；Ｂ．利用图像特征和测地线特征构造注意力系数

方法相继被提出［３］，这些方法通常与其他模态（如
ＣＴ）相结合。 然而，多模态分割意味着额外的扫描

剂量或扫描时间。 不同的成像机制也可能会导致其

提供的病变信息不一致，造成错误分割。 本研究探

索了一种与 ＰＥＴ 提供的病理信息一致且能弥补

ＰＥＴ 固有缺陷（如模糊边界、低分辨率）的图像先

验，并将该先验与深度学习结合，提出基于测地线图

像先验驱动的 ＰＥＴ 肿瘤分割网络框架。

资料与方法

一、数据来源

１．肺癌数据。 由广东省人民医院 ＰＥＴ ／ ＣＴ（德国

Ｓｉｅｍｅｎｓ Ｂｉｏｇｒａｐｈ １６ ＨＲ）扫描获得。 本研究经广东省

人民医院伦理委员会批准 （编号：ＫＹ⁃Ｚ⁃２０２１⁃０７５⁃
０３）。 本研究侧重于肺部癌症区域的分割，因此数据

裁剪后仅包括肺部器官。 肺癌 ＰＥＴ ／ ＣＴ 数据集包括

１１８ 例患者，其中男 ６２ 例、女 ５６ 例，年龄 ３５～８５ 岁；肿
瘤均为原发病灶。 其中 ４８ 例肿瘤区域最大径≤３ ｃｍ，
７０ 例＞３ ｃｍ。

２．乳腺癌数据。 来源同上，使用相同 ＰＥＴ ／ ＣＴ
仪对不同部位进行扫描。 研究经本院伦理批准（编
号：ＧＤＲＥＣ２０１９６９６Ｈ）。 该数据仅保留乳腺区域。
乳腺癌 ＰＥＴ 数据集包括 ９２ 例患者，均为女性，年龄

２７～８７ 岁；肿瘤均为原发病灶。 由于部分患者存在

多个肿瘤，本研究旨在进行单目标分割，因此选择其

中 ５０ 例进行测试，年龄 ３１～８２ 岁。
二、参数介绍

１．测地线距离 Ｄ（ｘ）。 距离可以衡量两点之间

的空间信息，为分割提供较好的先验信息。 常见的

距离包括有欧氏距离、测地线距离等。 欧氏距离缺

乏图像本身的物理信息， 在分割中的作用较为有

限。 测地线距离计算两点在黎曼测度下的最短距

离［４］。 通过对 ＰＥＴ 图像 ＲＯＩ 进行标记，测地线距离

可以捕获与标记点具有相同代谢情况的像素点。 理

想的参数应具备自适应特性。 本研究根据 ＰＥＴ 的

特点，重新构造测地线距离（方程 １）：
‖▽Ｄ（ｘ）‖＝ε＋β（ｘ）‖▽Ｐ（ｘ）‖２，
Ｄ（ｘ）＝ ０，当 ｘ􀆠Ｍ 时，{ 方程（１）…………

其中 ε＞０ 为较小常数，Ｍ 为标记点集合，Ｐ（ｘ）为标

准化 ＰＥＴ 图像，▽为梯度算子，‖·‖为 Ｌ２ 范数。
β（ｘ）＝ μＥ（ｘ）（１－Ｐ（ｘ））代表惩罚因子，其中 μ 为较

大常数，Ｅ（ｘ）为到标记点的欧氏距离。
２．测地线先验。 为进一步增强病变信息与正常

组织的对比度，利用光滑化 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ 函数对 Ｄ（ｘ）
进行映射，得到测地线先验（公式 １）：

Ｄξ，υ（ｘ）＝
１
２
（１＋ ２

π
ａｒｃｔａｎ（

－（Ｄ（ｘ）－ξ）
υ

）） 公式（１）…………

其中 ξ 为平移参数，υ 为缩放参数。
３．网络框架。 利用测地线先验构造双分支网络

架构，以辅助 ＰＥＴ 图像分割。 整体网络框架 （图

１Ａ）由 ２ 个分支的编码器和 １ 个共同的解码器构

成。 ２ 个分支分别学习 ＰＥＴ 图像特征和测地线特

征，每层特征分别表示为 ｐｌ 和 ｇｌ，其中 ｌ＝ １，…Ｌ。 ｐ０

和 ｇ０ 是网络输入，分别表示 ＰＥＴ 图像 Ｐ（ｘ）和测地

线先验 Ｄξ，υ（ｘ）。 网络使用图像特征和测地线特征

构建注意力系数 α（图 １Ｂ），以保留与任务相关的激

活，并增强网络对高摄取区域的关注。 在解码器模

块中，２ 个分支被融合，以共同解码 ＰＥＴ 特征和测地
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线特征。
４．注意力系数 α。 注意力机制能够捕捉图像中

具有长程依赖关系的上下文信息［５］。 其聚焦于图

像的特定区域，而忽略其他区域［６］。 本研究提出的

测地线先验具有类似的功能。 因此，网络中利用测

地线先验构建注意力系数 α。 如图 １Ｂ 所示，通过测

地线特征构建 α１，以突出病变信息。 耦合图像特征

与测地线特征构建 α２，以捕获 ＰＥＴ 图像结构信息。
采用 ＲｅＬＵ（·）函数消除其他区域的影响。 α１ 和

α２ 直接求和，用以增强两者共同关注的区域。 采用

Ｓｉｇｍｏｉｄ（·）函数将其缩放至［０，１］，得到 α。 具体为：
α１（ｇｌ）＝ Ｗ１×１∗Ｗｇ∗ｇｌ，

α２（ｐｌ，ｇｌ）＝ Ｗ１×１∗ＲｅＬＵ（Ｗｐ∗ｐｌ＋Ｗｇ∗ｇｌ），

α（ｐｌ，ｇｌ，θ）＝ Ｓｉｇｍｏｉｄ（α１（ｇｌ）＋α２（ｐｌ，ｇｌ）），

公式（２）………

其中∗为卷积算子，θ 包含在 α 中的一系列参数，包
括 Ｗ１×１、Ｗｇ、Ｗｐ 等。

５．编码器⁃解码器网络。 编码器⁃解码器网络是

一种非常有效的深度学习框架，特别在图像分割任

务中性能优越［７］。 编码器模块捕获高级语义信息，而
解码器模块重建图像的空间信息［６］。 在第 ｌ 层编码

器模块，利用特征 ｐｌ 和 ｇｌ 计算 α，αｌ ＝ α（ｐｌ，ｇｌ；θ）。
网络同时集成注意力残差结构，以增强目标特征，并
抑制低摄取区域噪声。 经过注意力机制增强后的特

征 ｐ^ｌ 和 ĝｌ 表示为：ｐ^ｌ ＝（１＋αｌ）⊗ｐｌ，ĝｌ ＝（１＋αｌ）⊗ĝｌ，
其中⊗表示逐元素相乘。 在编码器的第 Ｌ 层，对
ＰＥＴ 特征 ｐ^Ｌ 和测地线特征 ĝＬ 进行特征融合，得到

新的融合特征 ｆ １：ｆ １ ＝ ｐ^Ｌ＋ĝＬ。 解码器模块对融合特

征 ｆ ｌ进行操作。 遵循与编码器类似的策略，利用特

征 ｐ^Ｌ－１和融合特征 ｆ ｌ来构建注意力系数 ｄｌ ＝ α（ ｆ ｌ，
ｇＬ－ｌ；θ）。 更新后的融合特征 ｆ^ ｌ表示为： ｆ^ ｌ ＝ Ｃｏｎｃａｔ
（（１＋ｄｌ）⊗ｆ ｌ，ĝＬ－ｌ）。 其中 Ｃｏｎｃａｔ （·）为拼接函数。

三、网络训练

１．训练方法。 网络训练分为 ２ 个阶段。 第一阶

段：使用医师提供的 ＣＴ 标签定位 ＰＥＴ 病变区域并

标注，获取标记点 Ｍ。 根据 Ｍ 计算测地线距离和测

地线先验。 本研究的标记点均为肿瘤区域中心点。
对于方程（１），使用快速行进算法求解［８］。 第二阶

段：将测地线先验与 ＰＥＴ 图像结合，作为网络的输

入。 本研究采用交叉熵损失函数，设置 Ｌ ＝ ５。 所提

出的模型在批量大小为 ８ 的情况下，训练 ３００ 次。
网络采用 Ａｄａｍ 优化器，学习率为 ０．０００ １，每层使用

批量归一化，以保持网络稳定性。 训练采用数据增

强技术，包括随机旋转、翻转和镜像。 网络框架使用

ＰｙＴｏｒｃｈ 在 ＲＴＸ ３０９０ ＧＰＵ 上实现。 参数设置：ε ＝

１０－３，μ＝ １０３。
２．数据处理。 肺癌患者 ＰＥＴ 数据大小为 １６８×

１６８×４９，ＣＴ 数据大小为 ５１２×５１２×４９。 对数据进行

切片处理，获得二维图像。 本研究使用的标签均为

ＰＥＴ 标签，由专业医师注释。 模型仅使用 ＣＴ 标签粗

略定位肿瘤区域，因此未行额外的 ＰＥＴ 和 ＣＴ 图像配

准。 采用简单随机抽样选择数据集的 ７５％（８８ 例）进
行训练，余 ２５％（３０ 例）用于测试。 乳腺癌患者 ＰＥＴ
数据大小为 １６８×１６８×４９， ＣＴ 数据大小为 ５１２×５１２×４９。

３．评价指标。 评价指标包括 Ｄｉｃｅ 系数（Ｄｉｃｅ）、
Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离（Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ ｄｉｓｔａｎｃｅ， ＨＤ）、平均对称

表 面 距 离 （ ａｖｅｒａｇｅ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ，
ＡＳＳＤ）及临床指标 ＳＵＶｍｅａｎ

［９⁃１０］。 具体公式如下：

Ｄｉｃｅ＝
２× ｜ Ｓ１∩Ｓ２ ｜
｜ Ｓ１ ｜ ＋ ｜ Ｓ２ ｜

公式（３）…………………………………

ＨＤ＝ｍａｘ ｓｕｐ 　 ｉｎｆ‖ａ－ｂ‖，
ａ􀆠əＳ２ｂ􀆠əＳ１ 　 　 　

ｓｕｐ 　 ｉｎｆ‖ｂ－ａ‖
ｂ􀆠əＳ１ａ􀆠əＳ２ 　 　 　{ } … 公式（４）

ＡＳＳＤ＝ １
｜Ｓ１ ｜＋｜Ｓ２ ｜

∑
ａ􀆠Ｓ２

‖ａ－Ｓ１‖＋∑
ｂ􀆠Ｓ１

‖ｂ－Ｓ２‖( ) 公式（５）…………

其中，ｍａｘ｛·，·｝代表取两者中的最大值， ｓｕｐ 和

ｉｎｆ 分别表示集合的上确界和下确界，Ｓ１ 表示分割后

目标物体的面积，Ｓ２ 表示标签面积，əＳ１ 表示分割边

界，əＳ２ 表示真实边界。 Ｄｉｃｅ（以及 ＨＤ 和 ＡＳＳＤ）的
值越大（或越小），分割结果越准确。

４．测地线先验参数选取。 平移参数 ξ 为光滑的

Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ 函数的平移幅度，主要控制测地线先验中

肿瘤区域的范围。 当 ξ 较小时，先验集中关注标记

点附近的肿瘤信息。 当 ξ 增大时，将包含肿瘤周围

弱边界信息。 缩放参数 υ 控制测地线先验中肿瘤区

域与正常组织的对比度。 随着 υ 的增加，目标区域

和背景区域之间的对比度减弱。 为了确认两者的具

体取值，探究其对测地线先验的影响。 固定 υ ＝
０􀆰 ０２，分别调整 ξ 为［０．０１，０．０５，０．１，０．５］。 同样，固
定 ξ＝ ０．２，分别调整 υ 为［０．０１，０．０５，０．１，０．２，０．５］。
不同参数设置下，测地线先验的变化见图 ２。 图 ２
中，正常区域的测地线先验从蓝色逐渐变成黄色。
在考虑弱边界信息和图像对比度情况下，本研究分

别选择 ξ＝ ０．２ 和 υ ＝ ０．０１，处理其他数据集时，可以

适当调整。
５．对比实验。 选取几种先进模型进行对比实验，

分别为 Ｕｎｅｔ［１１］、Ｕｎｅｔ＋＋ ［１２］、Ａｔｔ⁃ｕｎｅｔ［５］、ＳＤ⁃ｕｎｅｔ［１３］、
Ｅｆｆ⁃ｕｎｅｔ［１４］。 同时，将阈值成二值图像的测地线先

验纳入比较，记为 Ｐｒｉｏｒ。 为了更为公平地展现测地

线先验刻画肿瘤区域的优越性，对比网络中融合了

测地线先验。将测地线先验和ＰＥＴ图像按通道连
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图 ２　 参数影响图。 平移参数 ξ 和缩放参数 υ 对测地线先验的影响，其中白色虚框为局部放大图。 可见 ξ 影响测地线先验的注意力范围，
υ 影响测地线先验的对比度

表 １　 不同方法在肺癌（１１８ 例）和乳腺癌（５０ 例）患者数据集的量化结果（􀭰ｘ±ｓ）

方法
肺癌

Ｄｉｃｅ（％） ＨＤ ＡＳＳＤ ＳＵＶｍｅａｎ

乳腺癌

Ｄｉｃｅ（％） ＨＤ ＡＳＳＤ

　 Ｕｎｅｔ ８９．８９±５．８７ ３．６０±１．９９ ０．１１±０．１６ ４．２６±１．９９ ７４．８７±９．７９ ５．５８±４．１９ ０．５６±０．２６
　 Ｕｎｅｔ＋＋ ９１．４８±９．９６ ３．３６±８．５５ ０．０９±１．３１ ４．３５±２．４６ ８５．８１±１１．３３ ６．７４±１１．１５ ０．８８±２．９５
　 Ａｔｔ⁃ｕｎｅｔ ９３．６７±５．７６ ３．０２±１．８４ ０．０８±０．１５ ４．２５±２．４１ ８５．９５±８．６１ ６．２７±８．０６ ０．５６±０．９２
　 ＳＤ⁃ｕｎｅｔ ９４．１８±４．１８ ３．１５±２．４４ ０．０７±０．１３ ４．７７±１．６６ ８４．７４±１３．４１ ９．８６±１３．４０ １．１５±２．２１
　 Ｅｆｆ⁃ｕｎｅｔ ９３．３７±４．５２ ３．１６±３．１９ ０．０７±０．１２ ４．８６±１．７２ ８４．４３±１０．１９ ６．１８±８．１５ ０．４５±０．４６
　 Ｐｒｉｏｒ ８１．６５±８．９６ ３．７９±２．１３ ０．９３±０．６１ ４．７１±１．６０ ７０．１４±１９．２６ ８．５１±１１．０９ ２．７９±２．９６
　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ９４．９２±４．４９ ２．２６±１．５４ ０．０４±０．１１ ４．９４±１．３８ ９０．１２±５．３０ ４．０６±３．５１ ０．２５±０．１６

　 　 注：Ｐｒｏｐｏｓｅｄ 为本研究提出的方法，亦为最佳实验结果。 Ｄｉｃｅ 为 Ｄｉｃｅ 系数，ＨＤ 为 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离，ＡＳＳＤ 为平均对称表面距离

接作为对比网络的输入。 利用肺癌数据集训练网络

参数，利用乳腺癌数据进行测试，以验证模型的泛化

能力。 此外，本研究旨在探究测地线网络良好的分

割性能是否只局限于 ＳＵＶ 参数，并未对乳腺癌计算

ＳＵＶ 参数而是使用 ＰＥＴ 原图。
四、统计学处理

采用 Ｐｙｔｈｏｎ（版本 １．１３．１）中 ｓｃｉｐｙ．ｓｔａｔｓ 库函数

进行统计学分析。 符合正态分布的定量资料用 􀭰ｘ±ｓ
表示。 采用配对 ｔ 检验分析加入测地线先验前后网

络结果的差异。 Ｐ＜０．０１ 为差异有统计学意义（双侧

检验）。

结　 　 果

不同方法在肺癌数据集上可视化分割结果见图

３ 第 １ 行，测地线先验与真实肿瘤区域相似度非常

高。 在测地线先验的引导下，各法均能较精准地区分

肿瘤区域和正常组织。 相比之下，Ｕｎｅｔ 和 Ａｔｔ⁃ｕｎｅｔ 分
割效果较差，过分割情况严重。 Ｅｆｆ⁃ｕｎｅｔ 和 ＳＤ⁃ｕｎｅｔ
在捕获肿瘤区域信息能力方面有所改善，但难以识

别弱边界区域。 本研究的测地线网络分割结果与真

实肿瘤区域更为接近，优于其他方法。 各法定量指

标结果见表 １。
不同方法在乳腺癌数据集上的可视化分割结果

见图 ３。 在测地线先验引导下，即使没有利用乳腺

癌数据训练，各法均有较好的分割效果。 相比于其

他方法，本研究的测地线网络在肺癌和乳腺癌上的

Ｄｉｃｅ 系数分别为 ９４．９２％和 ９０．１２％，优于其他方法。
对比所有方法加入测地线先验前后的指标结果（表
２）可知，测地线先验能有效提高网络泛化能力（ ｔ
值：６．９４～２５．９９，均 Ｐ＜０．０１）。

讨　 　 论

本研究旨在探索一种利用 ＰＥＴ 图像中固有信

息（如测地线信息）来辅助分割 ＰＥＴ 肿瘤区域的方

法。 通过针对 ＰＥＴ 图像固有特性（如高对比度、低
对比度和边界模糊），设计偏微分方程（１），求解出

测地线距离。 偏微分方程（１）刻画 ＰＥＴ 内在物理特

性。 满足‖▽Ｐ（ｘ）‖≈０ 且 Ｐ（ｘ）≈１ 的像素点代

表图像高摄取区域。 在该区域距离受 ε 主导，变化

缓慢，确保与标记点距离值一致。 在图像边界或噪

声处，像素值满足‖▽Ｐ（ｘ）‖＞＞０。 此时惩罚因子

β （ｘ）主导不同区域的距离变化速率。β（ｘ）中的欧氏

·７３２·中华核医学与分子影像杂志 ２０２５ 年 ４ 月第 ４５ 卷第 ４ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ａｐｒ． ２０２５， Ｖｏｌ． ４５， Ｎｏ． ４



图 ３　 不同方法在 ＰＥＴ 肺癌和乳腺癌数据集上分割结果，上排为肺癌结果，下排为乳腺癌结果，其中绿色为真实肿瘤区域，红色为各方法

分割结果。 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ 为本研究提出的方法；可见相比于其他方法，本研究指出的测地线网络分割结果与真实分割的轮廓更加贴合

表 ２　 不同患者数据集中各法未加入测地线先验的 Ｄｉｃｅ 量化结果（％；􀭰ｘ±ｓ）

数据集 例数 Ｕｎｅｔ Ｕｎｅｔ＋＋ Ａｔｔ⁃ｕｎｅｔ ＳＤ⁃ｕｎｅｔ Ｅｆｆ⁃ｕｎｅｔ

肺癌　 ４０ ７０．８７±２２．３２ ８０．８７±１５．６７ ６８．１４±２１．６２ ８２．４６±９．９６ ８２．５７±９．９９
乳腺癌 ５０ ４２．５０±１８．２１ ５０．９６±１８．４５ ４７．９６±２２．３０ ６０．２４±２３．１７ ６４．４２±２２．６５

　 　 注：Ｄｉｃｅ 为 Ｄｉｃｅ 系数

距离惩罚远离标记点的噪声或正常组织。 对于病变

周围的弱边界，其灰度值 Ｐ（ｘ）≈１。 惩罚因子在弱

边界处权重函数近似为零，以保留弱边界信息。 为

了突出正常组织和病灶组织的对比度，本研究利用

公式（１）对测地线距离进行增强，得到测地线先验。
如图 ２ 中，该先验在正常组织中显示高权重，在病理

组织中显示低权重，从而可有效衡量不同像素与标

记点的相似性。 由图 ２ 中与 ＰＥＴ 切片对应的 ＣＴ 切

片的肿瘤区域可见，ＣＴ 标签与 ＰＥＴ 标签差异较大。
因此，利用 ＣＴ 辅助 ＰＥＴ 分割可能造成错误引导。
相比于 ＣＴ 标签，本研究测地线先验与真实肿瘤区

域更为接近。
在实验中，病变区域的确定可以通过其他模态

的信息获得，如 ＣＴ 或ＭＲ 图像标签。 本研究利用同

一患者的 ＣＴ 标签确定 ＰＥＴ 肿瘤区域。 ＣＴ 或 ＭＲ
标签仅用于对病变进行粗略定位，不提供额外信息。
对于标记点的选取，可以选择在肿瘤区域内的任意

地方。 本研究统一选择肿瘤区域的中心位置。 本研

究结果表明，测地线先验可以显著提高网络的泛化

能力。 通过肺癌训练的网络参数，对乳腺癌数据集

进行测试，各法指标均较低。 而网络加入测地线先

验后，Ｕｎｅｔ 在乳腺癌测试集中的 Ｄｉｃｅ 系数上升了

３２．３７％（由 ４２．５０％上升至 ７４．８７％），其他方法分割

结果也得到显著提高，且各法加入先验前后的结果

差异有统计学意义（ ｔ 值：６．９４～２５．９９，均 Ｐ＜０．０１）。
综上，本研究构造测地线先验辅助网络进行分

割，显著提高了肺癌及乳腺癌的分割结果。 未来将探

究测地线距离在多模态或多器官分割中的应用；另
外，进一步简化测地标记点的标记策略，实现在图像

ＲＯＩ 内自动注释标记点，从而降低手动注释的成本。
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·读者·作者·编者·

中华医学会杂志社对一稿两投问题处理的声明

为维护中华医学会系列杂志的声誉和广大读者的利益，现将中华医学会系列杂志对一稿两投和一稿两用问题的处理声

明如下：
１．本声明中所涉及的文稿均指原始研究的报告或尽管 ２ 篇文稿在文字的表达和讨论的叙述上可能存在某些不同之处，但

这些文稿的主要数据和图表是相同的。 所指文稿不包括重要会议的纪要、疾病的诊断标准和防治指南、有关组织达成的共识

性文件、新闻报道类文稿及在一种刊物发表过摘要或初步报道而将全文投向另一种期刊的文稿。 上述各类文稿如作者要重

复投稿，应向有关期刊编辑部做出说明。
２．如 １ 篇文稿已以全文方式在某刊物发表，除非文种不同，否则不可再将该文投寄给他刊。
３．请作者所在单位在来稿介绍信中注明该文稿有无一稿两投问题。
４．凡来稿在接到编辑部回执后满 ３ 个月未接到退稿，则表明稿件仍在处理中，作者欲投他刊，应事先与该刊编辑部联系并

申述理由。
５．编辑部认为文稿有一稿两投嫌疑时，应认真收集有关资料并仔细核实后再通知作者，同时立即进行退稿处理，在做出处

理决定前请作者就此问题做出解释。 期刊编辑部与作者双方意见发生分歧时，应由上级主管部门或有关权威机构进行最后

仲裁。
６．一稿两用一经证实，期刊编辑部将择期在杂志中刊出其作者姓名和单位及撤销该论文的通告；对该作者作为第一作者

所撰写的一切文稿，中华医学会系列杂志 ２ 年内将拒绝其发表；并就此事件向作者所在单位和该领域内的其他科技期刊进行

通报。

中华医学会杂志社
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