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【摘要】 　 淋巴瘤是具有高度异质性的恶性肿瘤。 影像组学能够高通量地提取定量化特征，表征

肿瘤异质性，而人工智能则进一步提升了组学分析的效率与精度。 近年来，融合影像组学、人工智能

以及多种生物标志物的集成建模不断成熟，提升了预测模型的稳定性和泛化能力。 该文从诊断、预
后预测和疗效评估等方面对１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学与人工智能在淋巴瘤诊疗中的研究进展进行

综述，以期为该领域的研究提供思路借鉴。
【关键词】 　 淋巴瘤；影像组学；人工智能；正电子发射断层显像术；体层摄影术，Ｘ 线计算机；氟

脱氧葡萄糖 Ｆ１８；发展趋势

基金项目：国家自然科学基金（６２３７１２４３）；江苏省重点研发计划社会发展项目（ＢＥ２０２２７２０）；江
苏省自然科学基金（ＢＫ２０２３１１９０）

ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２５０７１３⁃００２４５

Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｆｏｒ ｌｙｍｐｈｏｍａ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ
Ｌｉｕ Ｃｈａｏｙｉｎｇ１， Ｚｈａｎｇ Ｈｅｎｇ２， Ｗａｎｇ Ｈａｏ２， Ｎｉ Ｘｉｎｙｅ２
１Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ， ｔｈｅ Ｔｈｉｒｄ Ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ Ｈｏｓｐｉｔａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ｔｈｅ Ｓｅｃｏｎｄ
Ｐｅｏｐｌｅ′ｓ Ｈｏｓｐｉｔａｌ ｏｆ Ｃｈａｎｇｚｈｏｕ， Ｃｈａｎｇｚｈｏｕ ２１３００３， Ｃｈｉｎａ； ２Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙ， ｔｈｅ Ｔｈｉｒｄ Ａｆｆｉｌｉａ⁃
ｔｅｄ Ｈｏｓｐｉｔａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ｔｈｅ Ｓｅｃｏｎｄ Ｐｅｏｐｌｅ′ｓ Ｈｏｓｐｉｔａｌ ｏｆ Ｃｈａｎｇｚｈｏｕ， Ｃｈａｎｇｚｈｏｕ ２１３００３，
Ｃｈｉｎａ
Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ： Ｎｉ Ｘｉｎｙｅ， Ｅｍａｉｌ： ｎｘｙ＠ ｎｊｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 　 Ｌｙｍｐｈｏｍａｓ ａｒｅ ａ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｍａｌｉｇｎａｎｔ ｔｕｍｏｒｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ． Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｅｎａｂｌｅｓ
ｈｉｇｈ⁃ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｈｉｃｈ ｈｅｌｐｓ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｉｎｔｒａｔｕｍｏｒａｌ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ，
ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ （ＡＩ） ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｒｅｃｅｎｔｌｙ， ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ
ｔｈａｔ ｃｏｍｂｉｎｅ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ， ＡＩ， ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ ｈａｖｅ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｍａｔｕｒｅｄ， ｔｈｕｓ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｉｓ ｒｅｖｉｅｗ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓ ｔｈｅ ａｄｖａｎｃｅｓ ｏｆ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｒａ⁃
ｄｉｏｍｉｃｓ ａｎｄ ＡＩ ｉｎ ｌｙｍｐｈｏｍａ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ｗｉｔｈ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｔｈｅｉｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ， ｐｒｏｇｎｏｓ⁃
ｔｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ， ａｉｍｉｎｇ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｆｏｒ ｆｕｔｕｒｅ ｒｅ⁃
ｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｔｈｉｓ ｆｉｅｌｄ．

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】　 Ｌｙｍｐｈｏｍａ； Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ； Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ； Ｐｏｓｉｔｒｏｎ⁃ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ； Ｔｏｍｏ⁃
ｇｒａｐｈｙ， Ｘ⁃ｒａｙ ｃｏｍｐｕｔｅｄ； Ｆｌｕｏｒｏｄｅｏｘｙｇｌｕｃｏｓｅ Ｆ１８； Ｔｒｅｎｄｓ

Ｆｕｎｄ ｐｒｏｇｒａｍ： Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ （６２３７１２４３）； Ｊｉａｎｇｓｕ Ｐｒｏｖｉｎｃｉａｌ Ｋｅｙ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ Ｐｒｏｇｒａｍ Ｓｏｃｉａｌ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ Ｐｒｏｊｅｃｔ （ＢＥ２０２２７２０）； Ｊｉａｎｇｓｕ Ｐｒｏｖｉｎｃｉａｌ Ｎａｔｕｒａｌ
Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ （ＢＫ２０２３１１９０）

ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２５０７１３⁃００２４５

　 　 淋巴瘤是起源于淋巴造血系统的恶性肿瘤，具有高度异

质性。 全球癌症统计数据显示，非霍奇金淋巴瘤 （ ｎｏｎ⁃
Ｈｏｄｇｋｉｎ ｌｙｍｐｈｏｍａ， ＮＨＬ）的发病率和死亡率均位居前列，霍
奇金淋巴瘤（Ｈｏｄｇｋｉｎ ｌｙｍｐｈｏｍａ， ＨＬ）虽然发病率较低，但在

青中年群体中具有显著的公共卫生意义［１］ 。１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ
显像已广泛应用于临床，但观察者间一致性仅 ６０％ ～
７０％ ［２⁃３］ 。 影像组学能够自动化提取医学图像中大量高维特
征，揭示传统影像无法识别的肿瘤异质性［４］ 。 同时，医学影

像学研究领域中的人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＡＩ）技术，
包括各种机器学习（ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＭＬ）和深度学习（ｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＤＬ）方法，在图像分割、特征提取与模型构建等任务

中表现出优势［５］ 。 本文综述１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学与 ＡＩ
在淋巴瘤诊疗中的研究进展，聚焦上述方法在诊断、预后预

测和疗效评估中的应用潜力，以期为该领域的研究提供思路

借鉴。
一、诊断

１．淋巴瘤亚型区分。 当前 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学及 ＡＩ 在淋

巴瘤亚型区分中的研究主要围绕 ＤＬ 的端到端分类以及基于

ＭＬ 的影像组学分析两大技术路径展开。 Ｈäｇｇｓｔｒöｍ 等［６］ 开

发了基于残差网络（ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲｅｓＮｅｔ） ３４的ＡＩ诊断
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表 １　 １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学和人工智能在鉴别诊断淋巴瘤与其他高代谢病灶中的性能比较

研究者 图像模态 样本（例） 鉴别疾病 最佳模型 ＡＵＣ

Ａｏｋｉ 等［１７］ ＰＥＴ １１８ 结节病 ／ 淋巴瘤 卷积神经网络 ０．９６
Ｌｏｖｉｎｆｏｓｓｅ 等［１８］ ＰＥＴ ４２０ 结节病 ／ ＨＬ ／ ＤＬＢＣＬ 病灶级影像组学 ０．９５
Ｃｕｉ 等［１５］ ＰＥＴ １２６ ＰＣＮＳＬ ／ 脑转移瘤 随机森林 ０．９３
Ｃｈｅｎ 等［１６］ ＰＥＴ＋ＣＴ ３２４ ＤＬＢＣＬ ／ ＩＤＣ ＡＡＣＮＮ ０．８７
Ｗａｎｇ 等［１３］ ＰＥＴ＋ＣＴ ８６ 胰腺癌 ／ 淋巴瘤 图神经网络 ０．９９
Ｓｉｂｉｌｌｅ 等［１４］ ＰＥＴ＋ＣＴ ６２９ 肺癌 ／ 淋巴瘤 卷积神经网络 ０．９８

　 　 注：ＨＬ 为霍奇金淋巴瘤，ＤＬＢＣＬ 为弥漫性大 Ｂ 细胞淋巴瘤，ＰＣＮＳＬ 为原发性中枢神经系统淋巴瘤，ＩＤＣ 为浸润性导管癌，ＡＡＣＮＮ 为基于

注意力机制的聚合卷积神经网络

模型，在经过超 １．６ 万例淋巴瘤 ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像的大样本训练

后，上述模型 ＡＵＣ 超过 ０． ９０。 该研究融合最大密度投影

（ｍａｘｉｍｕｍ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ， ＭＩＰ）、ＰＥＴ 和 ＣＴ 多模态数据

以提高模型鲁棒性，但其临床实用性还有待验证。 ｄｅ Ｊｅｓｕｓ
等［７］在区分滤泡性淋巴瘤（ ｆｏｌｌｉｃｕｌａｒ ｌｙｍｐｈｏｍａ， ＦＬ）和弥漫

性大 Ｂ 细胞淋巴瘤（ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ⁃ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ， ＤＬＢＣＬ）的
研究中构建多种 ＭＬ 模型，发现影像组学模型诊断准确性优

于基于 ＳＵＶ 的 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归（ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＬＲ）模型。 该

研究采用的病灶级建模思路虽然在一定程度上扩大了样本

量，但忽略了患者的个体差异。
淋巴瘤亚型诊断的难点在于其高度异质性［８］ 。 ＤＬ 依赖

高质量标注数据且缺乏可解释性，难以解析影像异质性。 影

像组学虽可量化异质性，但现有 ＭＬ 分析多停留于特征层

面，缺乏与基因、代谢等组学数据的联接。 未来应构建多组

学综合模型，推动 ＡＩ 实现分型诊断并揭示关键驱动机制。
２．骨髓浸润诊断。 骨髓浸润是淋巴瘤的常见侵犯模式，

骨髓活组织检查（简称活检）虽为诊断骨髓浸润的“金标

准”，但存在取样偏倚及患者依从性差等局限。１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／
ＣＴ 显像虽具备骨髓代谢评估能力，但其视觉评估易受到生

理性摄取的干扰。 Ｈａｎ 等［９］将视觉评估、ＰＥＴ 影像组学与活

检结果进行比较，发现 ＰＥＴ 影像组学的灵敏度、特异度分别

可达 ９２．３％和 ９５．２％，影像组学与活检结果的一致性高于单

纯的视觉评估。 Ｆａｕｄｅｍｅｒ 等［１０］通过最小绝对收缩和选择算

子（ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ， ＬＡＳＳＯ）筛

选出 ４ 个影像组学特征，通过加权得到影像组学标签，其诊

断结果与活检的差异无统计学意义（Ｐ＞０．０５）。 此外，Ｓａｄｉｋ
等［１１］ 开发的卷积神经网络 （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）在自动识别局灶性骨髓（骨骼）异常摄取并判断其与淋

巴瘤的相关性方面，与临床医师评估的一致性达 ８１％。
ＡＩ 技术可弥补活检与视觉评估的局限，但仅凭１８Ｆ⁃ＦＤＧ

ＰＥＴ ／ ＣＴ 基线影像难以反映肿瘤动态变化。 考虑到淋巴瘤的

多元浸润模式及克隆演化，未来研究进一步结合治疗前后的

影像特征变化与血液学指标以构建纵向模型，或将更具探索

价值。
３．淋巴瘤与其他高代谢病灶的鉴别诊断。 多项研究提

示１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学与 ＡＩ 在淋巴瘤与肝脏、胰腺、
乳腺等部位肿瘤的鉴别中颇具潜力［１２⁃１６］ ，相关模型性能比较

见表 １。 Ｗａｎｇ 等［１３］构建的图神经网络模型鉴别胰腺癌与淋

巴瘤的 ＡＵＣ 达 ０．９９，该研究显示影像组学和 ＡＩ 在识别微小

病灶和非典型病例方面具有较高灵敏度，但模型对图像质量

较为敏感，在伪影干扰明显时其性能显著下降。 Ｃｈｅｎ 等［１６］

通过引入注意力机制提升聚合卷积神经网络的可解释性，其
ＡＩ 模型在内外部数据集上表现出优异的泛化能力。 值得注

意的是，部分研究提示，某些表征肿瘤边界信息的影像组学

特征（灰度游程矩阵等） 可能反映肿瘤的侵袭性生长模

式［１５］ ，未来研究可探索利用影像组学工具评估淋巴瘤的结

外浸润，以进一步完善疾病分期。
二、 预后预测

１． ＤＬＢＣＬ 的预后预测。 ＤＬＢＣＬ 是常见的 ＮＨＬ 亚型，具
有高度异质性。 尽管传统模型如国际预后指数（ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｉｎｄｅｘ， ＩＰＩ）在临床中被广泛应用，但其预测效能有

限，这促使学者们探索影像组学和 ＡＩ 在 ＤＬＢＣＬ 预后中的增

益价值。 Ａｉｄｅ 等［３，１９］先后发现偏度（一阶特征）和长区域高

灰度强调（纹理特征）与 ＤＬＢＣＬ 预后相关。 多项研究亦通过

Ｃｏｘ 比例风险回归和 Ｋａｐｌａｎ⁃Ｍｅｉｅｒ 生存分析证实：与传统临

床参数相比，影像组学在预测 ＤＬＢＣＬ 预后方面的表现更

优［２０⁃２２］ 。 部分研究即使未纳入临床或代谢参数，仅基于基线

ＰＥＴ 或 ＣＴ 图像建模，亦能够有效预测 ＤＬＢＣＬ 预后［２０，２２⁃２３］ 。
由此可见，尽管多项研究提示基于 ＰＥＴ／ ＣＴ 融合模态建模可提

升预测性能［２４⁃２６］，但基于单一模态的建模分析仍具探索价值。
除常规特征外，表征肿瘤播散的影像组学特征也被用于

淋巴瘤诊疗的研究中。 Ｅｅｒｔｉｎｋ 等［２７］ 引入肿瘤最大代谢长径

（ ｍａｘｉｍｕｍ ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔ′ ｓ ｔｕｍｏｒ，
Ｄｍａｘ ｐａｔｉｅｎｔ）、最大病变与其他病变间的最大距离（ｍａｘｉｍｕｍ ｄｉｓ⁃
ｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｌｅｓｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｆａｒｔｈｅｓｔ ｏｔｈｅｒ ｌｅｓｉｏｎ，
Ｄｍａｘ ｂｕｌｋ）构建的 ＬＲ 模型在预测 ＤＬＢＣＬ 疾病进展方面表现出

色，其阳性预测值较 ＩＰＩ 提升 １５％，后续研究基于更大规模

的多中心数据集证实影像组学模型的预测性能全面超越

ＩＰＩ［２８⁃２９］ 。
近年来，研究趋势从单一模态向多组学、多模态融合发

展。 Ｍａｚｚａｒａ 等［３０］针对 ＤＬＢＣＬ 患者开展１８ Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 影像

组学与代谢基因表达联合分析，发现 ６ 个线粒体代谢基因与

特定影像组学特征相关，基于 ＲａｄＳｉｇ 构建的预测模型可优化

预后分层，为影像组学的生物学基础提供了重要依据。 总体

而言，１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学和 ＡＩ 在 ＤＬＢＣＬ 的预后预测

中表现良好，相关模型性能见表 ２。
２．其他 ＮＨＬ 的预后预测。 ＦＬ 是常见的惰性淋巴瘤，其

临床管理常因病情进展缓慢而被忽视，但早期识别组织学转

化的 ＦＬ 对改善预后至关重要［８］ 。 Ｄｒａｙｅ⁃Ｃａｒｂｏｎｎｉｅｒ 等［３１］ 通

过单因素与多因素分析发现，总代谢肿瘤体积、肿瘤与脾脏

血管比值、肿瘤质心至边缘中位距离这 ３ 项 ＰＥＴ 特征具有协

同预测价值。在套细胞淋巴瘤领域，Ｂｏｄｅｔ⁃Ｍｉｌｉｎ等［３２］ 发现影
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表 ２　 １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学和人工智能在 ＤＬＢＣＬ 预后预测中的模型性能比较

研究者 研究终点 图像模态 最佳模型 Ｃ⁃ｉｎｄｅｘ ＨＲ ＡＵＣ

Ｌｕｅ 等［２０］ ＰＦＳ、ＯＳ ＰＥＴ ＬＡＳＳＯ － １５．７０ －
Ｔｒａｖａｉｎｉ 等［２１］ ＰＦＳ、ＯＳ ＰＥＴ＋ＣＴ 弹性网络 ０．９０ ３．８３ －
Ｚｈａｎｇ 等［２２］ ＰＦＳ、ＯＳ ＰＥＴ＋ＣＴ ＬＡＳＳＯ Ｃｏｘ － １３．１９ ０．８３
Ｚｈａｏ 等［２３］ ＥＦＳ ＰＥＴ 堆叠集成学习 － ７．９５ ０．７９
Ｊｉａｎｇ 等［２４］ ＰＦＳ、ＯＳ ＰＥＴ 极端梯度提升机 ０．７９ － －
Ｅｅｒｔｉｎｋ 等［２７］ ＴＴＰ ＰＥＴ ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归 － ４．７０ ０．７９
Ｍａｚｚａｒａ 等［３０］ ＰＦＳ ＰＥＴ 影像组学评分 ０．８９ － －

　 　 注：ＤＬＢＣＬ 为弥漫性大 Ｂ 细胞淋巴瘤，ＰＦＳ 为无进展生存，ＯＳ 为总生存，ＥＦＳ 为无事件生存，ＴＴＰ 为疾病进展时间，ＬＡＳＳＯ 为最小绝对收缩

和选择算子，Ｃ⁃ｉｎｄｅｘ 为一致性指数，ＨＲ 为风险比；－表示文献中无数据

像组学较代谢参数具有更高的预测效能，即便在未纳入任何

临床参数的情况下亦表现出较高灵敏度。 Ｌｉｓｓｏｎ 等［３３］ 则从

技术层面开发了多种 ＡＩ 模型并用于预测套细胞淋巴瘤复

发，其中优化后的三维 ＣＮＮ 在基线 ＣＴ 图像上可实现 ７０％的

准确性。
需要指出的是，这类 ＡＩ 模型虽然表现出卓越的预测性

能，且已有研究采用沙普利法提高模型的可解释性［３４］ ，但其

解释结果仍局限于特征层面，尚未能充分揭示影像特征与分

子生物学机制之间的联系。 后续研究应结合多组学数据，促
进模型从统计学相关性向生物学可解释性的转化。

３． ＨＬ 的预后预测。 ＨＬ 整体生物学行为相对一致，治疗

响应良好，因此该领域的影像组学与 ＡＩ 研究起步相对滞后，
研究深度与广度尚不及 ＮＨＬ。 区别于 ＮＨＬ 的多病灶评估策

略，Ｍｉｌｇｒｏｍ 等［３５］从 ＨＬ 纵隔病灶提取影像组学特征，研究结

果证实局部病灶的影像异质性对疾病进展具有独立预测价

值。 同样具有代表性的还有 Ｌｏｐｃｉ 等［３６］ 开展的一项多中心

前瞻性研究，他们利用 ＡＩ 自动提取 ＨＬ 大块病灶的影像组学

特征并评估其预后价值。 Ｏｒｔｅｇａ 等［３７］ 使用经典 ＬＲ 模型与

Ｃｏｘ 回归分析，发现 ＣＴ 纹理特征可独立预测 ＨＬ 患者的无进

展生存，而基于重采样的一阶 ＰＥＴ 特征则与 ＨＬ 患者的放疗

需求相关，为 ＨＬ 的精准分层和治疗决策提供了多维支持。
三、疗效评估

尽管特定类型淋巴瘤的一线化疗方案已实现标准化，但临

床实践中仍观察到部分患者对标准化治疗不敏感。 Ｅｓｐｏｓｉｔｏ
等［３８］通过体成分分析发现，高类固醇方案可能导致老年淋巴

瘤患者产生更明显的不良代谢反应。 Ｚｈｏｕ 等［３９］ 证实 ＰＥＴ
纹理特征联合髓细胞增生症原癌基因 ／ Ｂ 细胞淋巴瘤⁃２ 基因

双表达状态可预测嵌合抗原受体 Ｔ 细胞免疫疗法的效果，而
Ｌｅｉｔｈｎｅｒ 等［４０］则认为影像组学特征在预测大 Ｂ 细胞淋巴瘤

完全缓解方面价值有限。
部分免疫治疗或靶向治疗的价格相对昂贵，使得疗效评

估研究往往受到样本量的限制。 现有影像组学与 ＡＩ 模型未

能充分挖掘治疗过程中动态特征变化及其与疗效的关联，难
以实现真正意义上的个体化和动态评估。 未来研究需进一

步融合影像、临床、分子标志物及药物经济指标，构建多维评

估体系。
四、总结与展望
１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学与 ＡＩ 技术在淋巴瘤诊疗中

展现出广阔的应用前景［４１］ 。 从淋巴瘤的诊断到预后预测与

疗效评估，影像组学作为一种非侵入性、定量化的分析方法，

已在淋巴瘤全病程管理中展现出潜力，而 ＡＩ 的加入则进一

步提升了组学分析的效率与精度。 目前，部分研究已进入临

床试验阶段［４２］ 。 影像组学和 ＡＩ 的临床转化需经历一系列

关键环节，包括影像标准化、多中心大样本验证、算法透明度

与可解释性的提升等。 未来应进一步加强多学科协作，推动

技术规范、模型共享与算法互认，实现影像组学与 ＡＩ 在淋巴

瘤中的高质量转化，助力精准医学发展。
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ｔｕｍｏｕｒｓ： ｌｙｍｐｈｏｉｄ ｎｅｏｐｌａｓｍｓ ［ Ｊ］ ． Ｌｅｕｋｅｍｉａ， ２０２２， ３６ （ ７ ）：
１７２０⁃１７４８． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓ４１３７５⁃０２２⁃０１６２０⁃２．

［９］ Ｈａｎ ＥＪ， Ｏ ＪＨ， Ｙｏｏｎ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ａｎｄ
ｂｏｎｅ ｍａｒｒｏｗ ｂｉｏｐｓｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ ｃｅｌｌ ｌｙｍ⁃

·８７３· 中华核医学与分子影像杂志 ２０２６ 年 ６ 月第 ４６ 卷第 ６ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｊｕｎ． ２０２６， Ｖｏｌ． ４６， Ｎｏ． ６



ｐｈｏｍａ ｗｉｔｈ ｓｕｂｇｒｏｕｐ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＰＥＴ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ［ Ｊ］ ． Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ
（Ｂａｓｅｌ）， ２０２２， １２（１）： ２２２． ＤＯＩ：１０．３３９０ ／ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ１２０１０２２２．

［１０］ Ｆａｕｄｅｍｅｒ Ｊ， Ａｉｄｅ Ｎ， Ｇａｃ ＡＣ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｂａｓｅｌｉｎｅ
１８ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｓｋｅｌｅｔａｌ ｔｅｘｔｕｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｆｏｌｌｉｃｕｌａｒ ｌｙｍｐｈｏｍａ
［Ｊ］ ． Ｓｃｉ Ｒｅｐ， ２０２１， １１（１）： ２３８１２． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓ４１５９８⁃０２１⁃
０３２７８⁃９．

［１１］ Ｓａｄｉｋ Ｍ， Ｌóｐｅｚ⁃Ｕｒｄａｎｅｔａ Ｊ， Ｕｌéｎ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｃｏｕｌｄ ａｌｅｒｔ ｆｏｒ ｆｏｃａｌ ｓｋｅｌｅｔｏｎ ／ ｂｏｎｅ ｍａｒｒｏｗ ｕｐｔａｋｅ ｉｎ Ｈｏｄｇｋｉｎ′ ｓ
ｌｙｍｐｈｏｍａ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｓｔａｇｅｄ ｗｉｔｈ ＦＤＧ⁃ＰＥＴ ／ ＣＴ［Ｊ］ ． Ｓｃｉ Ｒｅｐ， ２０２１，
１１（１）： １０３８２． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓ４１５９８⁃０２１⁃８９６５６⁃９．

［１２］ 王婷，王子阳，陈旖文，等．基于１８ Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学特征

的机器学习对胃癌和原发性胃淋巴瘤的鉴别诊断价值［ Ｊ］ ．中
华核医学与分子影像杂志， ２０２３， ４３（７）： ３９７⁃４０１． ＤＯＩ：１０．
３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２２０７０５⁃００２０８．
Ｗａｎｇ Ｔ， Ｗａｎｇ ＺＹ， Ｃｈｅｎ ＹＷ， ｅｔ ａｌ． Ｖａｌｕｅ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇａｓｔｒｉｃ ｃａｎｃｅｒ ａｎｄ ｐｒｉｍａｒｙ ｇａｓｔｒｉｃ ｌｙｍｐｈｏｍａ［Ｊ］ ．
Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２３， ４３（７）： ３９７⁃４０１． ＤＯＩ：１０．
３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２２０７０５⁃００２０８．

［１３］ Ｗａｎｇ Ｊ， Ｚｈｏｕ Ｙ， Ｚｈｏｕ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒ⁃
ｅｎｔｉａｔｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍａｓｓ⁃ｆｏｒｍｉｎｇ ｐａｎｃｒｅａｔｉｃ ｌｙｍｐｈｏｍａ ａｎｄ ｐａｎｃｒｅａｔｉｃ
ｃａｒｃｉｎｏｍａ［Ｊ］ ． Ｅｕｒ Ｊ Ｒａｄｉｏｌ， ２０２４， １７６： １１１５３１． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．
ｅｊｒａｄ．２０２４．１１１５３１．

［１４］ Ｓｉｂｉｌｌｅ Ｌ， Ｓｅｉｆｅｒｔ Ｒ， Ａｖｒａｍｏｖｉｃ Ｎ， ｅｔ ａｌ． １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｕｐｔａｋｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｌｙｍｐｈｏｍａ ａｎｄ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｊ］ ． Ｒａｄｉｏｌｏｇｙ， ２０２０， ２９４（ ２）： ４４５⁃４５２．
ＤＯＩ：１０．１１４８ ／ ｒａｄｉｏｌ．２０１９１９１１１４．

［１５］ Ｃｕｉ Ｃ， Ｙａｏ Ｘ， Ｘｕ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＰＣＮＳＬ
ａｎｄ ｂｒａｉｎ ｍｅｔａｓｔａｓｅｓ ｂｙ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ
ｏｎ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ［Ｊ］ ． Ｊ Ｐｅｒｓ Ｍｅｄ， ２０２３， １３（３）： ５３９． ＤＯＩ：１０．
３３９０ ／ ｊｐｍ１３０３０５３９．

［１６］ Ｃｈｅｎ Ｗ， Ｌｉｕ Ｆ， Ｗａｎｇ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃ｅｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａ⁃
ｄｉｏｍｉｃｓ： ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｎｏｖｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ａｇ⁃
ｇｒｅｇａｔｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｂｒｅａｓｔ ｄｉｆｆｕｓｅ
ｌａｒｇｅ Ｂ⁃ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ ｆｒｏｍ ｂｒｅａｓｔ ｉｎｖａｓｉｖｅ ｄｕｃｔａｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ［ Ｊ］ ．
Ｑｕａｎｔ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｍｅｄ Ｓｕｒｇ， ２０２３， １３（１０）： ６５９８⁃６６１４． ＤＯＩ：１０．
２１０３７ ／ ｑｉｍｓ⁃２２⁃１３３３．

［１７］ Ａｏｋｉ Ｈ， Ｍｉｙａｚａｋｉ Ｙ， Ａｎｚａｉ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓａｒｃｏｉｄｏｓｉｓ ａｎｄ ｌｙｍｐｈｏｍａ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ［ １８Ｆ］ＦＤＧ ｍａｘｉｍｕｍ⁃ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］． Ｅｕｒ Ｒａｄｉｏｌ，
２０２４， ３４（１）： ３７４⁃３８３． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００３３０⁃０２３⁃０９９３７⁃ｘ．

［１８］ Ｌｏｖｉｎｆｏｓｓｅ Ｐ， Ｆｅｒｒｅｉｒａ Ｍ， Ｗｉｔｈｏｆｓ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｙｍｐｈｏ⁃
ｍａ ｆｒｏｍ ｓａｒｃｏｉｄｏｓｉｓ ｏｎ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ： ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ⁃
ｆｅａｔｕｒｅ⁃ｇｕｉｄｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｖｅｒｓｕｓ ｈｕｍａｎ ｒｅａｄｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
［Ｊ］ ． Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ， ２０２２， ６３ （ １２）： １９３３⁃１９４０． ＤＯＩ：１０． ２９６７ ／
ｊｎｕｍｅｄ．１２１．２６３５９８．

［１９］ Ａｉｄｅ Ｎ， Ｔａｌｂｏｔ Ｍ， Ｆｒｕｃｈａｒｔ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｎｄ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ
ｖａｌｕｅ ｏｆ ｂａｓｅｌｉｎｅ ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｓｋｅｌｅｔａｌ ｔｅｘｔｕｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｄｉｆｆｕｓｅ
ｌａｒｇｅ Ｂ ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ［Ｊ］ ． Ｅｕｒ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０１８， ４５
（５）： ６９９⁃７１１． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００２５９⁃０１７⁃３８９９⁃６．

［２０］ Ｌｕｅ ＫＨ， Ｗｕ ＹＦ， Ｌｉｎ ＨＨ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｒａ⁃
ｄｉｏｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ⁃ｃｅｌｌ
ｌｙｍｐｈｏｍａ［Ｊ］ ． Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ （Ｂａｓｅｌ）， ２０２０， １１（１）： ３６． ＤＯＩ：１０．
３３９０ ／ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ１１０１００３６．

［２１］ Ｔｒａｖａｉｎｉ ＬＬ， Ｂｏｔｔａ Ｆ， Ｄｅｒｅｎｚｉｎｉ Ｅ， ｅｔ ａｌ． ［ １８ Ｆ］⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ｒａ⁃
ｄｉｏｍｉｃ ｍｏｄｅｌ ａｓ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｂｉｏｍａｒｋｅｒ ｉｎ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ⁃ｃｅｌｌ ｌｙｍ⁃
ｐｈｏｍａ［ Ｊ］ ． Ｈｅｍａｔｏｌ Ｏｎｃｏｌ， ２０２３， ４１ （ ４）： ６７４⁃６８２． ＤＯＩ： １０．

１００２ ／ ｈｏｎ．３１７１．
［２２］ Ｚｈａｎｇ Ｘ， Ｃｈｅｎ Ｌ， Ｊｉａｎｇ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ ａｎａｌｙｔｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ

ｏｕｔｃｏｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ⁃ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ ｂｙ ［ １８Ｆ］ＦＤＧ
ＰＥＴ ／ ＣＴ［Ｊ］ ． Ｅｕｒ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２２， ４９（４）： １２９８⁃
１３１０． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００２５９⁃０２１⁃０５５７２⁃０．

［２３］ Ｚｈａｏ Ｓ， Ｗａｎｇ Ｊ， Ｊｉｎ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔａｃｋｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ
［ １８Ｆ］ＦＤＧ ＰＥＴ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｏｒ ｏｕｔｃｏｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ⁃
ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ［Ｊ］ ． Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ， ２０２３， ６４（１０）： １６０３⁃１６０９． ＤＯＩ：
１０．２９６７ ／ ｊｎｕｍｅｄ．１２２．２６５２４４．

［２４］ Ｊｉａｎｇ Ｃ， Ｌｉ Ａ， Ｔｅｎｇ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｏｐｔｉｍａｌ ＰＥＴ⁃ｂａｓｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃ ｓｉｇｎａ⁃
ｔｕｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃ⁃
ｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｏｆ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ⁃ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ［Ｊ］ ．
Ｅｕｒ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２２， ４９（８）： ２９０２⁃２９１６． ＤＯＩ：１０．
１００７ ／ ｓ００２５９⁃０２２⁃０５７１７⁃９．

［２５］ Ｊｉｎｇ Ｆ， Ｌｉｕ Ｙ， Ｚｈａｏ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｂａｓｅｌｉｎｅ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｒａ⁃
ｄｉｏｍｉｃｓ ｆｏｒ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ
［Ｊ］ ． ＥＪＮＭＭＩ Ｒｅｓ， ２０２３， １３（１）： ９２． ＤＯＩ：１０．１１８６ ／ ｓ１３５５０⁃０２３⁃
０１０４７⁃５．

［２６］ 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 Ｎｕｃ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍ⁃
ａｇｉｎｇ， ２０２５， ４５ （ １ ）： １⁃６． ＤＯＩ： １０． ３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ． ｃｎ３２１８２８⁃
２０２４０１３１⁃０００４９．

［２７］ Ｅｅｒｔｉｎｋ ＪＪ， ｖａｎ ｄｅ Ｂｒｕｇ Ｔ， Ｗｉｅｇｅｒｓ ＳＥ， ｅｔ ａｌ． １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ｂａｓｅ⁃
ｌｉｎｅ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｕｔｃｏｍｅ
ｉｎ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ⁃ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ［Ｊ］ ． Ｅｕｒ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ，
２０２２， ４９（３）： ９３２⁃９４２． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００２５９⁃０２１⁃０５４８０⁃３．

［２８］ Ｅｅｒｔｉｎｋ ＪＪ， Ｚｗｅｚｅｒｉｊｎｅｎ ＧＪＣ， Ｃｙｓｏｕｗ ＭＣＦ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｌｅｓｉｏｎ
ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ｎｅｗｌｙ ｄｉａｇｎｏｓｅｄ ＤＬＢＣＬ
ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］ ． Ｅｕｒ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ
Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２２， ４９（１３）： ４６４２⁃４６５１． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００２５９⁃
０２２⁃０５９１６⁃４．

［２９］ Ｅｅｒｔｉｎｋ ＪＪ， Ｚｗｅｚｅｒｉｊｎｅｎ ＧＪＣ， Ｈｅｙｍａｎｓ ＭＷ， ｅｔ ａｌ． Ｂａｓｅｌｉｎｅ ＰＥＴ
ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ＩＰＩ ｒｉｓｋ ｓｃｏｒｅ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｏｕｔｃｏｍｅ ｉｎ
ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ⁃ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ［Ｊ］ ． Ｂｌｏｏｄ， ２０２３， １４１（２５）： ３０５５⁃
３０６４． ＤＯＩ：１０．１１８２ ／ ｂｌｏｏｄ．２０２２０１８５５８．

［３０］ Ｍａｚｚａｒａ Ｓ， Ｔｒａｖａｉｎｉ Ｌ， Ｂｏｔｔａ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏｆｉｌｉｎｇ
ａｎｄ ＦＤＧ⁃ＰＥＴ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｕｎｃｏｖｅｒ ｒａｄｉｏｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ ａｓｓｏｃｉａｔ⁃
ｅｄ ｗｉｔｈ ｏｕｔｃｏｍｅ ｉｎ ＤＬＢＣＬ［ Ｊ］ ． Ｂｌｏｏｄ Ａｄｖ， ２０２３， ７（ ４）： ６３０⁃
６４３． ＤＯＩ：１０．１１８２ ／ ｂｌｏｏｄａｄｖａｎｃｅｓ．２０２２００７８２５．

［３１］ Ｄｒａｙｅ⁃Ｃａｒｂｏｎｎｉｅｒ Ｓ， Ｃａｍｕｓ Ｖ， Ｂｅｃｋｅｒ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｖａｌｕｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｏｌｕｍｅ， ｍａｓｓｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ ｆｒａｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅ⁃
ｔｅｒｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｏｎ ｂａｓｅｌｉｎｅ ＦＤＧ ＰＥＴ ｉｎ ｈｉｇｈ⁃ｂｕｒｄｅｎ ｆｏｌｌｉｃｕｌａｒ ｌｙｍ⁃
ｐｈｏｍａ［Ｊ］ ． Ｓｃｉ Ｒｅｐ， ２０２４， １４（１）： ８０３３． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓ４１５９８⁃
０２４⁃５８４１２⁃０．

［３２］ Ｂｏｄｅｔ⁃Ｍｉｌｉｎ Ｃ， Ｍｏｒｖａｎｔ Ｃ， Ｃａｒｌｉｅｒ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｂａｓｅ⁃
ｌｉｎｅ ＦＤＧ⁃ＰＥＴ ／ ＣＴ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂｏｎｅ ｍａｒｒｏｗ ｍｉｎｉｍａｌ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｄｉｓｅａｓｅ ｓｔａｔｕｓ ｉｎ ｔｈｅ ＬｙＭａ⁃１０１ ｔｒｉａｌ［ Ｊ］ ． Ｓｃｉ Ｒｅｐ， ２０２３，
１３（１）： １８１７７． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓ４１５９８⁃０２３⁃４５２１５⁃ｙ．

［３３］ Ｌｉｓｓｏｎ ＣＳ， Ｌｉｓｓｏｎ ＣＧ， Ｍｅｚｇｅｒ ＭＦ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｐｓｅ
ｉｎ ｍａｎｔｌｅ ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ［ Ｊ］ ． Ｃａｎｃｅｒｓ （ Ｂａｓｅｌ）， ２０２２， １４（ ８）：
２００８． ＤＯＩ：１０．３３９０ ／ ｃａｎｃｅｒｓ１４０８２００８．

［３４］ Ｙａｎｇ Ｔ， Ｌｉｕ Ｄ， Ｚｈａｎｇ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ Ｔ⁃ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ ｉｎ

·９７３·中华核医学与分子影像杂志 ２０２６ 年 ６ 月第 ４６ 卷第 ６ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｊｕｎ． ２０２６， Ｖｏｌ． ４６， Ｎｏ． ６



ｃｈｉｌｄｒｅｎ ｆｒｏｍ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ⁃ＣＴ ｉｍａｇｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］ ． Ｊ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｉｎｆｏｒｍ Ｍｅｄ， ２０２４， ３７（３）： ９５２⁃
９６４． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１０２７８⁃０２４⁃０１００７⁃ｙ．

［３５］ Ｍｉｌｇｒｏｍ ＳＡ， Ｅｌｈａｌａｗａｎｉ Ｈ， Ｌｅｅ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ａ ＰＥＴ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌ
ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｒｅｆｒａｃｔｏｒｙ ｍｅｄｉａｓｔｉｎａｌ Ｈｏｄｇｋｉｎ ｌｙｍｐｈｏｍａ［ Ｊ］ ． Ｓｃｉ Ｒｅｐ，
２０１９， ９（１）： １３２２． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓ４１５９８⁃０１８⁃３７１９７⁃ｚ．

［３６］ Ｌｏｐｃｉ Ｅ， Ｂｕｒｎｅｌｌｉ Ｒ， Ｅｌｉａ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃ
ａｎｄ ｔｅｘｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ＦＤＧ ＰＥＴ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｉｎ ｐａｅｄｉａｔｒｉｃ Ｈｏｄｇｋｉｎ
ｌｙｍｐｈｏｍａ： ａｎ Ｉｔａｌｉａｎ ｍｕｌｔｉｃｅｎｔｒｉｃ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｔｏｃｏｌ［ Ｊ］ ． ＢＭＪ Ｏｐｅｎ，
２０２１， １１（３）： ｅ０４１２５２． ＤＯＩ：１０．１１３６ ／ ｂｍｊｏｐｅｎ⁃２０２０⁃０４１２５２．

［３７］ Ｏｒｔｅｇａ Ｃ， Ｅｓｈｅｔ Ｙ， Ｐｒｉｃａ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ
ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｏｕｔｃｏｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ
ｗｉｔｈ Ｈｏｄｇｋｉｎ′ｓ ｌｙｍｐｈｏｍａ［ Ｊ］ ． Ｃａｎｃｅｒｓ （Ｂａｓｅｌ）， ２０２３， １５（７）：
２０５６． ＤＯＩ：１０．３３９０ ／ ｃａｎｃｅｒｓ１５０７２０５６．

［３８］ Ｅｓｐｏｓｉｔｏ Ｆ， Ｐａｓｃａｌｅ ＭＲ， Ｔｅｓｅｉ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｂｏｄｙ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎ ｐａ⁃
ｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｆｏｌｌｉｃｕｌａｒ ｌｙｍｐｈｏｍａ： ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎｒａ⁃
ｄｉｏｍｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｔｒｅａｔｅｄ ｗｉｔｈ Ｒ⁃ＣＨＯＰ⁃ｌｉｋｅ ａｎｄ Ｒ⁃Ｂ
ｒｅｇｉｍｅｎｓ： ＬｙＲａ ０１Ｆ［ Ｊ］ ． Ｃａｎｃｅｒｓ （Ｂａｓｅｌ）， ２０２３， １５（４）： ９９９．
ＤＯＩ：１０．３３９０ ／ ｃａｎｃｅｒｓ１５０４０９９９．

［３９］ Ｚｈｏｕ Ｙ， Ｌｉ Ｊ， Ｚｈａｎｇ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｒａｄｉｏｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ

ｏｆ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ Ｂ⁃ｃｅｌｌ ｌＬｙｍｐｈｏｍａ ｔｒｅａｔｅｄ ｗｉｔｈ
ＣＤ１９ ／ ＣＤ２２ ｄｕａｌ⁃ｔａｒｇｅｔｅｄ ｃｈｉｍｅｒｉｃ ａｎｔｉｇｅｎ ｒｅｃｅｐｔｏｒ Ｔ ｃｅｌｌｓ ［ Ｊ］ ．
Ｆｒｏｎｔ Ｏｎｃｏｌ， ２０２２， １２： ８３４２８８． ＤＯＩ：１０．３３８９ ／ ｆｏｎｃ．２０２２．８３４２８８．

［４０］ Ｌｅｉｔｈｎｅｒ Ｄ， Ｆｌｙｎｎ ＪＲ， Ｄｅｖｌｉｎ ＳＭ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｎｏｖｅｌ
［ １８Ｆ］ ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｓ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ ｏｆ ＣＡＲ⁃Ｔ ｃｅｌｌ ｔｈｅｒａｐｙ
ｏｕｔｃｏｍｅ ｉｎ ｌａｒｇｅ Ｂ⁃ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ［Ｊ］ ． Ｊ Ｈｅｍａｔｏｌ Ｏｎｃｏｌ， ２０２４， １７
（１）： ２１． ＤＯＩ：１０．１１８６ ／ ｓ１３０４５⁃０２４⁃０１５４０⁃ｘ．

［４１］ 刘护丽，周鹏，张礼荣．淋巴瘤１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学的应用

及研究进展［Ｊ］ ．中华核医学与分子影像杂志， ２０２４， ４４（３）：
１８３⁃１８６． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２２１２１２⁃００３７０．
Ｌｉｕ ＨＬ， Ｚｈｏｕ Ｐ， Ｚｈａｎｇ ＬＲ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｉｎ ｌｙｍｐｈｏｍａ ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃ Ｍｅｄ
Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２４， ４４ （ ３ ）： １８３⁃１８６． ＤＯＩ： １０． ３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ．
ｃｎ３２１８２８⁃２０２２１２１２⁃００３７０．
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