
·临床研究·

基于深度学习的 ＰＥＴ ／ ＣＴ 多模态融合模型
在肺癌胸膜侵犯诊断中的应用

孔祥星１，２ 　 孟祥溪２ 　 张安南３ 　 周欣２ 　 李囡２ 　 杨志１，４

１北京大学医学部医学技术研究院，北京 １００１９１；２ 北京大学肿瘤医院暨北京市肿瘤防治

研究所核医学科、国家药监局放射性药物研究与评价重点实验室、放射性药物研究与

试验评价北京市重点实验室、恶性肿瘤发病机制及转化研究教育部重点实验室，北京

１００１４２；３北京大学第三医院核医学科，北京 １００１９１；４ 北京大学肿瘤医院暨北京市肿瘤

防治研究所核医学科、国家药监局放射性药物研究与评价重点实验室、放射性药物研究

与试验评价北京市重点实验室、消化系肿瘤整合防治全国重点实验室，北京 １００１４２
通信作者：杨志， Ｅｍａｉｌ： ｐｅｋｙｚ＠ １６３．ｃｏｍ

【摘要】 　 目的　 开发一种基于深度学习的 ＰＥＴ ／ ＣＴ 多模态融合模型，以提高对肺癌胸膜侵犯

（ＰＩ）的预测效能。 方法　 队列研究。 回顾性纳入 ２０１６ 年 １ 月至 ２０２３ 年 １ 月于北京大学肿瘤医院

行１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 显像且经病理确诊的 １ ０１７ 例非小细胞肺癌（ＮＳＣＬＣ）患者［男 ４４６ 例、女 ５７１ 例，
年龄 ６０（５５，６６）岁］，采用分层随机抽样法按照 ８ ∶２ 将患者划分为训练集（８１３ 例）和验证集（２０４ 例），
并额外收集 ２０２３ 年 ４ 月至 ２０２４ 年 ２ 月间北京大学肿瘤医院的 １２０ 例 ＮＳＣＬＣ 患者［男 ５０ 例、女 ７０ 例，
年龄 ６０（５３，６７）岁］作为测试集。 基于三维残差神经网络 ５０（３Ｄ⁃ＲｅｓＮｅｔ５０）架构，分别构建 ＣＴ 单模

态和 ＰＥＴ 单模态模型对 ＰＩ 进行预测；在此基础上，通过特征级融合和决策级融合策略构建多模态融

合模型。 采用 ＭｃＮｅｍａｒ 检验比较模型与医师诊断结果的差异。 结果　 ＣＴ 单模态模型在测试集中的

准确性为 ８１．７％（９８ ／ １２０），特异度为 ７３．３％（４４ ／ ６０），灵敏度为 ９０．０％（５４ ／ ６０）；ＰＥＴ 单模态模型的准

确性较低［６１．７％（７４ ／ １２０）］，但其特异度更高［９３．３％（５６ ／ ６０）］。 引入融合策略后，多模态融合模型

在测试集中的准确性进一步提升至 ８８．３％（１０６ ／ １２０），且灵敏度［９０．０％（５４ ／ ６０）］和特异度［８６．７％
（５２ ／ ６０）］均衡，有效降低了假阳性和漏诊风险。 多模态融合模型的诊断准确性与 ２ 位医师的诊断准

确性［７０．０％（８４ ／ １２０）和 ７５．０％（９０ ／ １２０）］差异均有统计学意义（χ２ 值：１４．２４、７．１１，Ｐ 值：＜０．００１、０．００８）。
结论　 基于深度学习的 ＰＥＴ ／ ＣＴ 多模态融合模型在预测肺癌 ＰＩ 方面诊断效能显著提升，为 ＰＩ 的无

创精准诊断提供了新的方法学支持。
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ｄａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ＰＩ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ， ｏｆｆｅｒｉｎｇ ａ
ｎｏｖｅｌ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｃａｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｎｏｎ⁃ｉｎｖａｓｉｖｅ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ＰＩ．

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 　 Ｌｕｎｇ ｎｅｏｐｌａｓｍｓ； Ｎｅｏｐｌａｓｍ ｉｎｖａｓｉｖｅｎｅｓｓ； Ｐｌｅｕｒａ； Ｐｏｓｉｔｒｏｎ⁃ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ；
Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ， Ｘ⁃ｒａｙ ｃｏｍｐｕｔｅｄ； Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２５０３２４⁃０００９０

　 　 胸膜侵犯（ｐｌｅｕｒａｌ ｉｎｖａｓｉｏｎ， ＰＩ）是影响非小细

胞肺癌（ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ， ＮＳＣＬＣ）患者预

后和生存率的重要因素［１⁃２］。 ＰＩ 的存在可能增加淋

巴结转移和恶性胸腔积液的风险，并显著提高肺癌的

侵袭性［３］。 目前，确认 ＰＩ 的“金标准”是有创的病理

学评估［４］。 ＰＥＴ ／ ＣＴ 可以同时提供形态学信息和代

谢信息，为术前无创预测 ＰＩ 提供了新思路［５］。
相较于影像组学方法［６］，深度学习通过从大规

模样本数据中挖掘内在规律并构建多层次表达模

型，在临床实践中展现出巨大潜力，但其发展仍面临

诸多挑战［７⁃８］。 以 ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像为例，目前主流的人

工智能诊断模式通常仅将 ＣＴ 与 ＰＥＴ 图像的诊断结

果进行简单叠加，常忽略 ２ 种图像间的空间对位关

系，未能充分挖掘两者潜在的协同效应。 因此，引入

先进的信息融合策略对于构建性能更优的模型至关

重要。 本研究旨在开发一种针对 ＰＩ 的深度学习融

合模型，通过引入信息融合策略，构建多输入融合图

像模型，以提高对 ＰＩ 的预测效能，从而推动 ＰＥＴ ／
ＣＴ 自动化诊断的进程。

资料与方法

１．研究对象。 本研究为队列研究，回顾性纳入

２０１６ 年 １ 月至 ２０２３ 年 １ 月在北京大学肿瘤医院

行１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查的 １ ０１７ 例肺癌患者 ［男

４４６ 例、女 ５７１ 例，年龄 ６０（５５，６６）岁］。 纳入标准：
（１）有完整的 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像数据；（２）经病理证实为

ＮＳＣＬＣ，包括腺癌、鳞状细胞癌、大细胞癌等亚型；
（３）病理明确记录 ＰＩ 状态；（４）无其他恶性肿瘤病

史或无复发肿瘤；（５） ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查与手术间隔时

间不超过 ２ 周。 排除标准：（１） ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像质量

较差，如存在严重运动伪影或金属伪影；（２）病理诊

断为小细胞肺癌或其他非 ＮＳＣＬＣ 病变；（３）临床数

据不完整，包括患者基本信息或重要检查结果缺失；
（４）图像质量差的数据。

采用分层随机抽样法按照 ８ ∶２ 将患者分为训练

集（８１３ 例）和验证集（２０４ 例）。 为进一步评估模型

的泛化性能，额外收集 ２０２３ 年 ４ 月至 ２０２４ 年 ２ 月

间北京大学肿瘤医院的 １２０ 例［男 ５０ 例、女 ７０ 例，
年龄 ６０（５３，６７）岁］符合相同纳入标准的 ＮＳＣＬＣ 患

者作为测试集。 本研究已获得北京大学肿瘤医院伦

理委员会批准（批准号：２０１８ＫＴ１１０⁃ＧＺ０１ ～ ＧＺ０６），
患者均签署知情同意书。

２． ＰＥＴ ／ ＣＴ 显像。 所有患者在标准临床条件下接

受１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查［９］。 显像设备包括 Ｂｉｏｇｒａｐｈ
ｍＣＴ ｆｌｏｗ（德国 Ｓｉｅｍｅｎｓ 公司）和 Ｇｅｍｉｎｉ ＴＦ６４（荷兰

Ｐｈｉｌｉｐｓ 公司）ＰＥＴ ／ ＣＴ 仪。 所有患者在扫描前至少禁

食 ６ ｈ，检查时血糖水平需低于 １１．１ ｍｍｏｌ ／ Ｌ，按体质

量静脉注射１８Ｆ⁃ＦＤＧ ３．７ ＭＢｑ ／ ｋｇ（由北京大学肿瘤

医院核医学科提供）。 患者静息 ６０ ｍｉｎ 后采集全身

ＰＥＴ 图像，每个床位采集 １．５ ｍｉｎ。 采用有序子集最

大期望值迭代法，并进行相应的衰减校正与散射校

正，应用飞行时间和点扩散函数技术重建。 本研究

ＣＴ 图像均来自 ＰＥＴ ／ ＣＴ 同步采集的低剂量 ＣＴ（非
诊断级薄层 ＣＴ），扫描参数为管电压 １２０ ｋＶ，管电

流 ５０～３００ ｍＡ。
３．图像预处理。 为确保数据一致性和模型输入

的规范化，所有影像数据经过标准化的预处理流程。
为保证多模态数据空间对齐，所有 ＣＴ 和 ＰＥＴ 图像

进行重采样处理。 Ｂｉｏｇｒａｐｈ ｍＣＴ ｆｌｏｗ 的 ＣＴ 图像为
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像素间隔 ［２，０． ９８，０． ９８］、横截面矩阵尺寸 ５１２ ×
５１２；ＰＥＴ 图像为像素间隔［２，４，４］、横截面矩阵尺

寸 ２００×２００。 Ｇｅｍｉｎｉ ＴＦ６４ 的 ＣＴ 图像为像素间隔

［３，１．１７，１．１７］、横截面矩阵尺寸 ５１２×５１２；ＰＥＴ 图像

为像素间隔［４，４，４］、横截面矩阵尺寸 １４４×１４４。 以

所有图像的像素间隔平均水平为基准，最终对所有

ＣＴ 和 ＰＥＴ 图像采用像素间距为［２．９４，２．５６，２．５６］的
重采样。 所有图像以三维（ ｔｈｒｅｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ， ３Ｄ）
体数据形式输入，矩阵尺寸统一为 １２８（层数） ×２２４
（高度）×２２４（宽度），通过中心裁剪（以病灶最大横

截面为中心）以及零填充确保输入尺寸一致性，避
免二维切片处理导致的空间信息丢失。

此外，采用阈值分割方法去除 ＣＴ 影像中的检

查床及金属伪影。 所有图像矩阵按像素的均值和标

准差进行归一化处理，使数据分布更适合神经网络

模型的训练。
４．单模态模型构建。 以残差神经网络（ ｒｅｓｉｄｕａｌ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲｅｓＮｅｔ） 为基础，分别构建 ＣＴ 和

ＰＥＴ 单模态影像的深度学习预测模型，以评估单一

模态影像在预测肺癌 ＰＩ 中的诊断效能。 采用 ３Ｄ⁃
ＲｅｓＮｅｔ５０ 架构，其卷积、池化及残差连接均基于 ３Ｄ
操作实现，能够自动学习跨切片的空间特征关联。
同时，比较 ＲｅｓＮｅｔ５０ 和稠密连接网络（ｄｅｎｓｅ ｃｏｎｖｏ⁃
ｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１）、视觉几何群网络

（ｖｉｓｕａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｇｒｏｕｐ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＶＧＧ１６）等经典神经

网络架构的性能。
（１） ＣＴ 单模态模型构建。 在 ＣＴ 单模态模型的

训练中，使用交叉熵损失函数，优化器选用 Ａｄａｍ，
初始学习率为 ０．００１，并结合余弦退火调度器动态调

整学习率，每 ２０ 轮训练后将学习率衰减至原值的 ０．１，
以确保模型逐渐收敛。 训练共进行 １５０ 轮，并引入

早停策略，当验证集损失连续 １０ 轮无显著改善时提

前终止训练。 所有模型比较实验基于统一的基线配

置开展，该配置设定如下：输入图像像素间隔重采样

至［２． ９４，２． ５６，２． ５６］，采用带泄露线性整流单元

（ｌｅａｋｙ ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ， ＬｅａｋｙＲｅＬｕ）激活函数，网
络架构为 ３Ｄ⁃ＲｅｓＮｅｔ５０。 在进行特定参数比较时，
始终保持其他参数与基线配置一致。

（２） ＰＥＴ 单模态模型构建。 在 ＰＥＴ 单模态模

型的构建中，流程与 ＣＴ 模型基本一致，仅输入 ＰＥＴ
影像数据进行模型训练。 通过调整参数设置和训练

过程中的数据增强策略，确保模型能够充分捕捉

ＰＥＴ 影像中的代谢信息特征。 模型的可解释性通过

语义图将模型关注的影像区域可视化，以揭示模型

在预测 ＰＩ 时主要关注的关键区域及其特征。
５．融合策略的引入。 引入多种融合策略构建多

模态深度学习模型，以充分利用 ＣＴ 和 ＰＥＴ 数据的

互补性。 在特征级融合方面，分别提取 ＣＴ 和 ＰＥＴ
的特征向量，在全连接层之前进行拼接，实现高维特

征融合；并分别采用冻结单模态模型权重和不冻结

单模态模型权重 ２ 种方式进行模型性能评估。 在决

策级融合方面，结合单模态模型的输出概率，采用加

权求和的方式生成最终的诊断结果。
６．医师影像学评估。 为进一步评估模型性能，

由 １ 名具有 ５ 年以上和 １ 名具有 １０ 年以上临床诊

断经验的核医学医师独立审阅 １ 组 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像。
医师在诊断过程中对患者诊断结果和个人信息均不

知情。
７．统计学处理。 采用 ＩＢＭ ＳＰＳＳ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ２６．０

软件分析数据。 不符合正态分布的定量资料用 Ｍ
（Ｑ１，Ｑ３）表示，多组间比较采用 Ｋｒｕｓｋａｌ⁃Ｗａｌｌｉｓ 秩和

检验；定性资料用频数（百分比）表示，组间比较采

用 χ２ 检验。 采用 ＭｃＮｅｍａｒ 检验比较模型与医师诊

断结果的差异。 所有检验为双侧，Ｐ＜０．０５ 为差异有

统计学意义。

结　 　 果

１．患者基线特征（表 １）。 不同数据集患者的吸

烟史、癌胚抗原（ｃａｒｃｉｎｏｅｍｂｒｙｏｎｉｃ ａｎｔｉｇｅｎ， ＣＥＡ）、神
经元 特 异 性 烯 醇 化 酶 （ ｎｅｕｒｏｎ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｎｏｌａｓｅ，
ＮＳＥ）、分叶征、结节⁃胸膜关系、实性成分占比（ｃｏｎ⁃
ｓｏｌｉｄａｔｉｏｎ ｔｕｍｏｒ ｒａｔｉｏ， ＣＴＲ）、ＳＵＶｍａｘ差异均有统计学

意义（Ｈ 值：１５．７３、２３．５４， χ２ 值：８．４２～２６．４１，均 Ｐ＜０．０５），
其余指标差异均无统计学意义（Ｈ 值：２．１８、５．６２， χ２

值：２．４１～４．６０，均 Ｐ＞０．０５）。
２．单模态模型的性能。 （１） ＣＴ 单模态模型。

在测试集中，以 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 和 ＶＧＧ１６ 为

网络架构的模型准确性分别为 ８１．７％（９８／ １２０）、６３．３％
（７６ ／ １２０）和 ６２．５％（７５ ／ １２０）。 ＲｅｓＮｅｔ５０ 为最优 ＣＴ
单模态模型，其在测试集中的特异度和灵敏度分别

为 ７３．３％（４４ ／ ６０）和 ９０．０％（５４ ／ ６０）。
（２） ＰＥＴ 单模态模型。 经参数调整后，最优

ＰＥＴ 单模态模型在测试集中的准确性、特异度和灵

敏度分别为 ６１．７％（７４ ／ １２０）、９３．３％（５６ ／ ６０）和 ３０．０％
（１８ ／ ６０）。 尽管 ＰＥＴ 模型的整体性能低于 ＣＴ 模型，
但其特异度高于 ＣＴ 模型。 在语义图的分析中，ＰＥＴ
模型能够有效捕捉到与 ＰＩ 相关的关键梯度特征，具
有良好的可解释性。图１展示了ＰＥＴ在语义图的典

·９·中华核医学与分子影像杂志 ２０２６ 年 １ 月第 ４６ 卷第 １ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｊａｎ． ２０２６， Ｖｏｌ． ４６， Ｎｏ． １



图 １　 ＰＥＴ 图像在模型训练过程中的语义图　 Ａ．患者男，４６ 岁，右肺中叶肺腺癌（ｐＴ２ａＮ０ 期），预测阳性，病理阳性；Ｂ．患者男，５６ 岁，左肺

下叶肺腺癌（ｐＴ１ｂＮ０ 期），预测阳性，病理阴性；Ｃ．患者女，６８ 岁，右肺上叶肺腺癌（ｐＴ２ａＮ０ 期），预测阴性，病理阴性；Ｄ．患者男，６０ 岁，右肺

下叶肺腺癌（ｐＴ２ｂＮ０ 期），预测阴性，病理阳性

表 １　 不同数据集肺癌患者的临床基线特征比较

组别 例数
性别［例（％）］

男 女

年龄

［岁；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
吸烟史［例（％）］

无 有

ＣＥＡ［例（％）］

≤５．０ μｇ ／ Ｌ ＞５．０ μｇ ／ Ｌ

训练集 ８１３ ３４６（４２．６％） ４６７（５７．４％） ６０（５４，６６） ５３１（６５．３％） ２８２（３４．７％） ６３０（７７．５％） １８３（２２．５％）
验证集 ２０４ １００（４９．０％） １０４（５１．０％） ６０（５６，６６） １４９（７３．０％） ５５（２７．０％） １７７（８６．８％） ２７（１３．２％）
测试集 １２０ ５０（４１．７％） ７０（５８．３％） ６０（５３，６７） ９１（７５．８％） ２９（２４．２％） ９６（８０．０％） ２４（２０．０％）
检验值 ２．９７ ２．１８ａ ８．４２ ９．３５
Ｐ 值　 ０．２２７ ０．３３６ ０．０１５ ０．００９

组别　
ＮＳＥ［例（％）］

≤１５．２ μｇ ／ Ｌ ＞１５．２ μｇ ／ Ｌ

ＣＹＦＲＡ２１⁃１［例（％）］

≤３．３ μｇ ／ Ｌ ＞３．３ μｇ ／ Ｌ

脉管内癌栓［例（％）］

无 有

毛刺征［例（％）］

无 有

训练集 　 ５９１（７２．７％） ２２２（２７．３％） ６７０（８２．４％） １４３（１７．６％） ７１２（８７．６％） １０１（１２．４％） ２０４（２５．１％） ６０９（７４．９％）
验证集 　 １１９（５８．３％） ８５（４１．７％） １５７（７７．０％） ４７（２３．０％） １７５（８５．８％） ２９（１４．２％） ４３（２１．１％） １６１（７８．９％）
测试集 　 ８３（６９．２％） ３７（３０．８％） ９２（７６．７％） ２８（２３．３％） １１０（９１．７％） １０（８．３％） ３３（２７．５％） ８７（７２．５％）
检验值 　 １５．９４ ４．６０ ２．４５ ２．４１
Ｐ 值 　 　 ＜０．００１ ０．１００ ０．２９４ ０．３００

组别　
分叶征［例（％）］

无 有

结节⁃胸膜关系［例（％）］ ｂ

Ⅰ／Ⅱ Ⅲ／Ⅳ ／ Ⅴ

胸膜接触距离

［ｃｍ；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ＣＴＲ

［Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ＳＵＶｍａｘ

［Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］

训练集　 　 １０４（１２．８％） ７０９（８７．２％） １８１（２２．３％） ６３２（７７．７％） ０．３（－０．８，１．４） ０．３（０，０．６） ３．９（２．２，６．１）
验证集　 　 ５４（２６．５％） １５０（７３．５％） ７８（３８．２％） １２６（６１．８％） ０．２（－０．８，１．３） ０．４（０．２，０．７） ３．７（２．１，５．５）
测试集　 　 ２６（２１．７％） ９４（７８．３％） ４２（３５．０％） ７８（６５．０％） ０．５（－０．６，１．６） ０．２（０，０．６） ４．９（３．２，６．９）
检验值　 　 ２４．６４ ２６．４１ ５．６２ａ １５．７３ａ ２３．５４ａ

Ｐ 值　 　 　 ＜０．００１ ＜０．００１ ０．０６０ ＜０．００１ ＜０．００１

　 　 注：ａ为 Ｈ 值，余检验值为 χ２ 值；ｂ指结节与胸膜接触形态的影像学分类：Ⅰ类为无接触，Ⅱ类为有线状影无牵拉，Ⅲ类为有线状影伴牵拉，
Ⅳ类为有线状影伴切迹状牵拉，Ⅴ类为直接接触压迫 ／ 嵌入；ＣＥＡ 为癌胚抗原，ＮＳＥ 为神经元特异性烯醇化酶，ＣＹＦＲＡ２１⁃１ 为细胞角蛋白 １９ 片

段，ＣＴＲ 为实性成分占比

型示例。
３．多模态融合模型的性能（表 ２）。 在特征级融

合方面，冻结权重时，模型在测试集中的准确性为

７８．３％（９４ ／ １２０）；不冻结权重时的准确性为 ８８．３％
（１０６ ／ １２０）。 相比之下，决策级融合模型在测试集

中准确性达到 ８２．５％（９９ ／ １２０）。
４．模型与医师诊断性能的比较（表 ３）。 在测试

集中，多模态融合模型的准确性优于医师评估（ χ２

值：１４．２４、７．１１，Ｐ 值：＜０．００１、０．００８），ＰＥＴ 单模态模

型特异度优于医师评估（均 χ２ ＝１１．１１，均 Ｐ＜０．００１）。

讨　 　 论

本研究围绕基于深度学习的 ＰＥＴ ／ ＣＴ 多模态融

合模型在预测肺癌 ＰＩ 中的应用展开，系统探讨了单

模态模型的构建与优化、多模态融合策略的引入及

其性能评估。 结果表明，多模态融合模型显著提升

了诊断效能，为肺癌 ＰＩ 的精准预测提供了新的思路

和方法学支持。
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表 ２　 多模态融合模型在验证集和测试集肺癌患者中的诊断效能

诊断效能指标　 　
特征级融合

冻结权重 不冻结权重
决策级融合

验证集（ｎ＝ ２０４）
　 准确性 　 ８８．２％（１８０ ／ ２０４） 　 ９１．２％（１８６ ／ ２０４） 　 ８８．７％（１８１ ／ ２０４）
　 灵敏度 ８８．９％（８０ ／ ９０） ９２．２％（８３ ／ ９０） ９０．０％（８１ ／ ９０）
　 特异度 　 ８７．７％（１００ ／ １１４） 　 ９０．４％（１０３ ／ １１４） 　 ８７．７％（１００ ／ １１４）
测试集（ｎ＝ １２０）
　 准确性 ７８．３％（９４ ／ １２０） ８８．３％（１０６ ／ １２０） ８２．５％（９９ ／ １２０）
　 灵敏度 ８０．０％（４８ ／ ６０） ９０．０％（５４ ／ ６０） ９０．０％（５４ ／ ６０）
　 特异度 ７６．７％（４６ ／ ６０） ８６．７％（５２ ／ ６０） ７５．０％（４５ ／ ６０）

　 　 注：括号中为例数比

表 ３　 测试集（ｎ＝ １２０）肺癌患者中不同模型和医师的诊断效能

诊断效能指标 评估者 １ 评估者 ２ ＣＴ 单模态模型 ＰＥＴ 单模态模型 多模态融合模型

准确性 ７０．０％（８４ ／ １２０） ７５．０％（９０ ／ １２０） ８１．７％（９８ ／ １２０） ６１．７％（７４ ／ １２０） ８８．３％（１０６ ／ １２０）
灵敏度 ８６．７％（５２ ／ ６０） ９６．７％（５８ ／ ６０） ９０．０％（５４ ／ ６０） ３０．０％（１８ ／ ６０） ９０．０％（５４ ／ ６０）
特异度 ５３．３％（３２ ／ ６０） ５３．３％（３２ ／ ６０） ７３．３％（４４ ／ ６０） ９３．３％（５６ ／ ６０） ８６．７％（５２ ／ ６０）

　 　 注：括号中为例数比

　 　 本研究发现，尽管 ＣＴ 单模态模型已表现出较

高的诊断效能，但其特异度仍存在提升空间。 相比

之下，ＰＥＴ 单模态模型虽整体准确性较低，但其特异

度高达 ９３．３％（５６ ／ ６０）。 同时，ＰＥＴ 模型在语义图

上的表现反映了其对代谢信息的敏感性，提示 ＰＥＴ
影像通过捕捉肿瘤的糖代谢活性，能够显著降低假

阳性率，尤其在鉴别良性胸膜反应性增厚与恶性侵

犯中具有独特价值。 语义图分析进一步揭示了模型

决策的合理性，其关注区域与临床医师的诊断关注

区域高度一致，增强了模型的可解释性。
相较于传统单模态分析［１０⁃１１］，本研究提出了分

阶段融合框架，并通过优化网络结构实现了多模态

信息的高效整合。 通过融合策略整合两类模态信息

后，多模态融合模型在测试集中的准确性达 ８８．３％
（１０６ ／ １２０），灵敏度和特异度分别提升至 ９０． ０％
（５４ ／ ６０）和 ８６．７％（５２ ／ ６０）。 Ｓｕｎ 等［１２］ 利用术前单

模态 ＣＴ 图像预测 ＰＩ 风险，相较于该单模态模型，
本研究多模态融合模型的灵敏度显著提升（５９．０％
和 ９０．０％），表明多模态模型能够兼顾灵敏度与特异

度，降低单一模态的误判风险。
本研究进一步对比了经验丰富的临床医师与

ＰＥＴ ／ ＣＴ 多模态融合模型的诊断能力。 从临床决策

角度看，融合模型在特异度方面较医师有显著提升，
减少了误判为侵犯的可能，有助于降低不必要的手

术创伤风险。
尽管本研究取得了积极结果，但仍存在局限性。

首先，回顾性设计可能存在选择偏倚，且数据主要来

源于单一中心的不同设备，可能影响模型的广泛适

用性。 其次，语义图提示在部分任务中存在激活不

足的问题，需在神经网络上进一步优化。 因此，未来

研究应注意多中心数据的整合，开发更高效的融合

策略，以提升模型的泛化能力和应用可行性。
综上，本研究基于深度学习方法构建并优化了

ＰＥＴ ／ ＣＴ 多模态融合模型，为肺癌 ＰＩ 的精准诊断提

供了新型工具。 多模态融合策略展现了整合解剖和

代谢信息的独特优势，具有良好的临床应用前景。
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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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