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摘  要 

放射性肺损伤(Radiation-Induced Lung Injury, RILI)是胸部肿瘤患者接受放疗后的常见并发症，主要表

现为早期的放射性肺炎(Radiation Pneumonitis, RP)和晚期的肺纤维化(Radiation-Induced Lung Fi-
brosis, RILF)，严重影响患者的生活质量和预后。尽管随着放疗技术的发展，尽管现代放疗技术已显著

提升，但RILI的发生率仍不容忽视。RILI的发生是一个由多因素、多机制构成的复杂病理生理过程，始

于辐射诱导的氧化应激与DNA损伤，继而触发免疫炎症级联反应，最终在多种信号通路的驱动下导致肺

组织纤维化。同时，RILI的预测策略也从依赖传统的剂量学参数，发展到整合血清生物标志物、影像组

学特征以及人工智能相关的多组学预测模型。本文将围绕RILI的发病机制、潜在的预测生物标志物以及

人工智能在预测模型中的应用等方面进行系统综述，旨在为RILI的早期预警、个体化治疗方案的制定以

及未来研究方向提供理论依据和前沿展望。 
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Abstract 
Radiation-induced lung injury (RILI) is a frequent complication in patients with thoracic malignan-
cies undergoing radiotherapy. Clinically, it manifests as early-phase radiation pneumonitis (RP) 
and late-phase radiation-induced lung fibrosis (RILF), both of which markedly compromise quality 
of life and long-term prognosis. Although modern radiation techniques have substantially improved 
dose conformity and normal-tissue sparing, the incidence of RILI remains non-negligible. Patho-
physiologically, RILI is a multifactorial process that begins with radiation-induced oxidative stress 
and DNA damage, followed by a cascade of immune-inflammatory responses and, ultimately, fibrotic 
remodeling of lung tissue driven by diverse signaling pathways. Correspondingly, predictive strat-
egies have evolved from reliance on traditional dosimetric indices to integrative models that com-
bine circulating biomarkers, radiomic features, and artificial-intelligence-enabled multi-omics ap-
proaches. This review comprehensively summarizes current knowledge on the mechanistic under-
pinnings of RILI, potential predictive biomarkers, and the application of artificial intelligence in 
predictive modeling. Our goal is to provide a theoretical foundation and forward-looking perspec-
tive to facilitate early warning, individualized treatment planning, and future research directions 
for RILI.  
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1. 前言 

放射治疗是肺癌、食管癌、乳腺癌等胸部恶性肿瘤的关键治疗手段。尽管现代放疗技术如(Intensity-
Modulated Radiotherapy, IMRT)、图像引导放疗(Image-Guided Radiotherapy, IGRT)和立体定向放疗(Ste-
reotactic Body Radiotherapy, SBRT)显著提高了治疗的精准性[1]，放射性肺损伤(Radiation-Induced Lung In-
jury, RILI)仍是限制剂量、影响患者预后及生活质量的重要剂量限制性毒性反应[2]。 

RILI 主要包括两个阶段：放射性肺炎(Radiation Pneumonitis, RP)和肺纤维化(Radiation-induced Lung 
Fibrosis, RILF)。RP 通常发生于放疗后 1~6 个月，表现为干咳、呼吸困难，严重时可引发急性呼吸衰竭；

PF 则是一种慢性、不可逆的肺部纤维化过程，可能导致进行性肺功能下降。RILI 的发生机制复杂，涉及

免疫炎症反应、细胞凋亡、氧化应激、细胞因子异常表达与成纤维细胞持续激活等多种生物学过程[3]。
目前，传统 RILI 风险评估主要依赖于剂量学参数，如肺 V20、V5、平均肺剂量(Mean Lung Dose, MLD)
等，但这些参数往往无法全面反映个体的生物学反应差异[4]。因此，需要探索更具预测价值和临床可行

性的早期预测生物标志物，以提升 RILI 的早期风险识别能力。近年来，人工智能技术的快速发展，也为

多模态数据的整合分析与个体化风险预测模型的构建提供了新契机[5]。 
本综述将分析 RILI 的关键发病机制、具有前景的预测生物标志物类型，旨在为未来 RILI 的个体化

治疗和毒性干预提供理论支持和研究方向。 

2. 放射性肺损伤的病理机制 

RILI 的发生机制复杂多元，包括氧化应激、炎症反应、免疫细胞激活、细胞因子释放、上皮–间质
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转化(Epithelial-Mesenchymal Transition, EMT)以及细胞外基质(Extracellular matrix, ECM)异常沉积等多个

过程。 
在接受放疗后的数分钟内，辐射电离水分子产生大量活性氧(Reactive Oxygen Species, ROS)，可直接

导致肺泡上皮细胞和血管内皮细胞的 DNA 损伤，进而引发细胞凋亡与功能紊乱。ROS 还可激活 MAPK、

NF-κB 等相关信号通路，从而诱导 TNF-α、IL-1β、IL-6 及 TGF-β1 等促炎及促纤维化细胞因子的持续释

放，形成炎症级联效应[6] [7]。这种 ROS 的激活还进一步增强 NF-κB 与 TGF-β的交互作用，从而推动长

期炎症与纤维化进程[8] [9]。在此基础上，TGF-β诱导 AECs 经 EMT 转为纤维细胞样表型，并伴随 ECM
异常沉积，是 RILI 向慢性纤维化发展的关键节点[10] [11]。 

RILI 的炎症反应主要由免疫细胞介导，包括巨噬细胞、中性粒细胞和 T 细胞等。其中，在疾病的早

期阶段，M1 型巨噬细胞通过释放 ROS 和促炎细胞因子进一步加重肺部组织损伤；而在晚期阶段，M2 型

巨噬细胞则通过分泌 TGF-β1 和精氨酸酶-1 (Arg-1)，促进成纤维细胞活化与胶原合成，加速肺纤维化进

程[8] [12]。具体来说，M2 型巨噬细胞所表达的 Arg-1 能调节 L-proline 的生成，为肌成纤维细胞的胶原

合成提供必要原料，推动 ECM 的异常沉积与纤维化进程[8]。 
T 细胞在 RILI 的病理进程中起着重要调控作用。Th1 细胞分泌干扰素-γ (IFN-γ)，具有抗纤维化活性；

而 Th2 细胞则通过释放 IL-4 和 IL-13 与 TGF-β协同促进成纤维细胞增殖与胶原沉积，导致 ECM 异常积

累与纤维化加剧[8]。当 Th1/Th2 平衡失调时，RILI 可进一步恶化[13]。此外，Treg 在 RILI 的不同阶段功

能不同。早期阶段 Treg 有助于抑制过度炎症促进修复，但在晚期则可能通过调节 Th 分型、促进 EMT 和

纤维母细胞积累加速肺纤维化[14]。Th17 细胞则主要参与 RILI 向 RILF 的转化，抑制 IL-17 活性可缓解

纤维化进程[15]。 
值得注意的是，肾素–血管紧张素–醛固酮系统(Renin-Angiotensin-Aldosterone System, RAAS)也参

与 RILI 的发生过程。放射线照射会诱导血管紧张素 II (Ang II)和醛固酮水平升高，进而上调 TGF-β1 的表

达，增强炎症反应和纤维化趋势[6] [16] [17]。 

3. 放射性肺损伤的预测生物标志物研究进展 

RILI 的发生机制复杂，其发生受多种因素影响，包括个体的遗传因素、免疫状态、肺部基础功能以

及接受放疗的剂量分布特征。RILI 通常在临床表现前已有生物学改变，因此早期识别高风险患者对于制

定个体化治疗方案、延缓疾病进展及改善预后具有重要意义。近年来，研究者从剂量学参数、生物标志

物、影像组学特征以及多组学整合模型等多个维度，积极探索更精准的 RILI 预测指标，以实现对个体风

险的动态监测与干预。 

3.1. 临床与剂量学预测因素 

多个患者相关的临床特征被证实与 RILI 风险相关，包括老年、高龄、吸烟史、较差的基础肺功能，

以及基础肺部疾病，特别是慢性阻塞性肺疾病(Chronic Obstructive Pulmonary Disease, COPD)和间质性肺

病(Interstitial Lung Disease, ILD) [18]-[20]。其中，ILD 被认为是预测严重 RILI 最重要的临床危险因素之

一。即使在满足严格剂量限制的情况下，ILD 患者仍可能发生致死性肺炎[21]。 
RILI 的发生与辐射剂量密切相关，是目前预测风险最基础且最广泛应用的参数之一。常用指标包括

平均肺剂量(Mean Lung Dose, MLD)与接受特定阈值剂量以上的肺体积比例(如 V20、V5)。研究表明，MLD
与 V20 值越高，RILI 发生率越大[22] [23]。一般认为，当 MLD 超过 20 Gy 或 V20 超过 30%~35%时，发

生放射性肺炎的风险显著升高[24]。此外，V5 (接受 5 Gy 以上辐射的肺体积百分比)近年来也逐渐受到重

视，尤其在 SBRT 或肺功能储备较差的患者中，其预测价值日益凸显[25]。 
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然而，这些参数主要基于人群分布，未能纳入患者的生物学差异与个体化肺组织耐受性，如 DNA 修

复能力、免疫应答强度和组织对射线的内在敏感性[26]。导致其在预测敏感性与特异性方面存在一定局限。

因此，仅依靠临床与剂量学参数进行预测，常常导致对高风险患者的低估和对低风险患者的过度保守治

疗。 

3.2. 分子生物标志物 

为了克服剂量学参数的局限性，研究者开始寻找分子生物标志物旨在通过检测血液或其他体液中与

RILI 病理生理过程相关的分子，来反映个体的生物学应答和遗传易感性。用于 RILI 监测的相关分子与细

胞生物标志物如表 1 所示。 
 
Table 1. Key molecular and cellular biomarkers for monitoring radiation-induced lung injury 
表 1. 用于 RILI 监测的关键分子与细胞生物标志物 

生物标志物 在 RILI 中的功能 与 RILI 的相关性 

TGF-β1 纤维化的主要调控因子； 
促进成纤维细胞分化和 EMT 

血浆水平升高预测 RILI 风险增加； 
持续高水平提示炎症 

IL-6 促炎细胞因子；调节细胞增殖和免疫反应 过量产生与严重 RP 的风险相关 

TNF-α 促炎细胞因子；触发炎症级联反应 与 RP 的初始阶段相关 

IL-10 抗炎细胞因子；抑制促炎反应 在 RP 患者中水平持续偏低，是良好的预测指标 

IL-8 趋化细胞因子；具有抗炎作用 基线水平较低与较高的 RILI 风险相关 

SP-D 宿主防御；调节免疫反应和磷脂水平 血清水平升高是早期检测 RP 的敏感标志物 

KL-6 粘蛋白样糖蛋白；II 型肺泡细胞损伤的指标 放疗前水平升高与高并发症风险相关； 
水平与 RP 严重程度相关 

3.2.1. 转化生长因子-β1 (TGF-β1) 
TGF-β1 是肺纤维化过程中的关键调控因子，能够介导成纤维细胞的增殖、分化及胶原合成。研究表

明，TGF-β1 在胸部放疗后早期阶段的动态变化与 RILI 的发生密切相关。一项前瞻性研究监测了放疗前

后不同时间点的 TGF-β1 血清水平[27]，发现 RILI 患者在治疗后 1 天、1 个月及 3 个月时的 TGF-β1 浓度

明显高于未发生 RILI 的患者组，其中治疗后 3 个月时差异最显著(p = 0.003)，提示 TGF-β1 作为预测 RILI
的血清生物标志物具有较高的敏感性和时效性。此外，Seto 等人[28]在局部晚期肺癌患者中发现，放疗中

期(30~48 Gy 区间) TGF-β1 水平相对变化≥1.31 的患者更容易发生≥2 级 RILI，其预测模型的 ROC 曲线

AUC 高达 0.861 (95% CI: 0.67~1.00, p = 0.01)，表现出优秀的预测能力。这些发现一致表明 TGF-β1 是优

化 RILI 早期预测、实现个体化管理的重要血清标志物。 

3.2.2. 糖蛋白 KL-6 (Krebs Von Den Lungen-6) 
KL-6 是一种高分子量黏附糖蛋白，主要由Ⅱ型肺泡上皮细胞表达与分泌，常作为间质性肺疾病的生

物标志物。研究表明，KL-6 在 RILI 患者血清中的水平与损伤程度呈正相关，且在糖皮质激素干预后明

显下降，提示其可能作为 RILI 进展和治疗反应的动态监测指标。在 NSCLC 患者中，当出现≥2 级放射性

肺炎时血清 KL-6 水平显著升高，并在糖皮质激素治疗后下降[29]，这展示了 KL-6 的敏感性与临床价值。 

3.2.3. 肺表面活性蛋白 A 和 D (SP-A, SP-D) 
SP-A 和 SP-D 是肺表面活性物质家族中的关键分子，由Ⅱ型肺泡上皮细胞合成，参与肺泡表面张力
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调节与免疫防御。辐射损伤会造成这些细胞结构与功能破坏，促使 SP-A 与 SP-D 释放至血液循环中。研

究发现，SP-D 在 RILI 早期升高，与放射性肺炎的发生具有统计学相关性，其敏感性优于 SP-A。例如，

Sasaki 等人报道[30]，在放疗剂量达到 50~60 Gy 时，SP-D 的敏感性为 74%、阳性预测值为 68%，而 SP-
A 的敏感性仅为 26%，阳性预测值为 21%。此外，SP-D 比 SP-A 更能反映肺部病理变化，是 RILI 早期预

测中更具临床价值的标志物[31]。 

3.3. 基于医学影像的预测模型 

影像组学(Radiomics)是一种基于医学影像数据提取大量高通量定量特征的方法，能够揭示组织在影

像可视范围内未显现的微观结构与生物学变化。该方法为 RILI 的早期预测提供了新思路，尤其适用于临

床前症状期的风险识别。研究者主要利用 CT 图像，提取包括纹理特征、形状特征、强度分布等多维特

征，并结合机器学习算法构建预测模型。例如，一项针对接受 SBRT 的肺癌患者的研究，通过治疗前 CT
图像提取了 486 个影像组学特征，建立的放射性肺炎预测模型在测试集中的曲线下面积(Area under Curve, 
AUC)达到 0.756，表现出良好的预测性能[32]。 

此外，影像组学技术还可与放疗剂量分布参数相结合，发展为“剂量组学”(Dosiomics)，进一步提

升模型的预测精度和个体化适应性。剂量组学通过将剂量分布图像视为灰度影像输入影像组学分析框架，

提取其空间复杂性与局部剂量特征，有助于更深入地理解剂量–反应关系[33]。 

3.4. 人工智能多模态融合预测模型 

随着人工智能技术的发展，多模态融合预测模型逐渐成为RILI个体化预测的新趋势。将剂量学参数、

生物标志物、影像组学特征、临床信息和基因组数据纳入统一建模，可显著提高预测性能和个体化风险

评估水平。这种优势源于数据间的互补性以及模型在面对某一模态数据质量不佳时，能够由其他模态进

行补偿，从而提升整体模型的稳定性和鲁棒性。DVH 提供了宏观的剂量学信息但缺乏空间细节，而影像

组学则提供了肺部组织微观层面的纹理和异质性信息，但无法直接反映剂量分布。临床数据则为患者的

生物学状态提供了重要背景。当这些数据融合在一起时，弥补了单一信息的不足[34]。 
多模态 AI 预测模型的核心在于对不同类型数据的有效融合。早期研究多采用传统机器学习方法，如

随机森林(Random Forest)、支持向量机(Support Vector Machine, SVM)及逻辑回归(Logistic Regression)，在

特征工程的基础上将影像组学、剂量学及临床特征拼接后联合建模。这类方法的优势在于可解释性较好，

能够直观揭示关键特征对 RILI 风险的贡献，但其性能在大规模、高维度多模态数据场景下受到限制。随

着深度学习的兴起，卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)、Transformer 和图神经网络(Graph 
Neural Networks, GNN)等方法逐渐应用于 RILI 预测研究[35] [36]。 

多项研究已经证实，多模态数据融合模型在 RILI 预测方面表现出优于单一模态模型的性能。一项研

究构建了一个基于深度神经网络的多模态融合模型[37]，该模型整合了深度图像特征、影像组学特征和临

床数据，在预测≥2 级症状 RP 时的 AUC 达到了 0.922 (95% CI: 0.902~0.945)。这显著优于单一的影像组

学模型(AUC, 0.811)、临床信息模型(AUC, 0.711)，以及传统基于随机森林的融合模型(AUC, 0.611)。尽管

当前研究多为回顾性、单中心分析，这些多模态融合模型凭借其优异的 AUC 和在外部验证集中的稳定性

能，展示出更优的可解释性、泛化能力与潜在的前瞻性应用价值。 

4. 临床部署与验证 

AI 模型从实验室研究走向临床实践，需要经历严格的性能评估和多中心验证，并解决其在临床工作

中的问题。一个在实验室环境中表现优异的 AI 模型，在跨机构应用时性能通常会下降。这主要源于不同
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机构间影像设备、扫描协议和患者人群的差异，导致模型在未见过的环境中出现泛化问题，这种现象是

AI 模型走向临床应用的主要障碍之一。为了验证 AI 模型的泛化能力和临床可靠性，多中心、前瞻性研

究被认为是黄金标准。例如，一项研究通过多中心队列验证了传统的正常组织并发症概率(Normal Tissue 
Complication Probability, NTCP)模型[38]，并发现需要进行模型更新才能在不同的患者群体中维持性能。

一项针对非小细胞肺癌患者的多中心研究[39]，建立了一个结合深度学习、影像组学和剂量组学的模型，

用于预测≥2 级放射性肺炎的风险。该模型在外部验证队列中的 AUC 达到 0.801，这证明了多维数据结合

模型的优越预测能力，并为临床决策提供了指导。这类成功案例表明，多中心验证是确保 AI 模型在临床

实践中发挥效用的必要因素。 
此外，目前许多深度学习模型常被视为“黑箱”，其决策过程不透明，无法向医生清晰地展示其判

断依据或特征权重。这与循证医学的原则相悖，严重影响了医生对 AI 的信任和临床采纳。为了赢得临床

信任，可解释人工智能已成为研究热点。可解释性技术可以揭示模型决策的关键特征[36]，例如 Grad-CAM
可以生成热力图，直观地显示模型在影像中关注的区域。SHAP 方法则可以解释每个特征对预测结果的

贡献度[40]，使医生能够理解的如肿瘤形态等临床概念，从而使模型的决策过程与临床思维模式保持一致。 

5. 总结与展望 

RILI 作为胸部肿瘤放疗后最常见且严重的并发症之一，显著限制了放疗的安全性与疗效。当前研究

表明，RILI 的发生是多因素、多机制协同作用的结果，涉及复杂的炎症反应、氧化应激、内皮损伤、细

胞凋亡及纤维化通路等多个病理过程。与此同时，生物标志物在 RILI 预测中的研究也取得了重要进展，

涵盖从传统剂量学参数、血清炎症因子，到影像组学特征和多组学分子特征等多种类型。 
然而，现阶段的研究仍存在诸多挑战。首先，不同研究间样本量较小、缺乏多中心验证，限制了预

测模型的泛化能力。其次，部分预测模型可解释性较差，难以被临床广泛接受。此外，多数生物标志物

尚未形成标准化检测体系，也缺乏统一的预测阈值和诊断标准。未来，应加强对 TGF-β通路以及炎症–

纤维化转换等关键病理网络的系统研究，为靶向干预药物的研发提供理论基础。另一方面，需整合剂量

学、影像组学、生化指标与组学特征等多源信息，构建统一、可推广的预测平台。人工智能建模方面，应

依托大规模、多中心、多族群的数据资源，构建具有良好稳定性和可解释性的预测模型，推动 AI 在 RILI
风险评估中的规范化应用。最终，借助这些预测工具动态优化放疗剂量与分割策略，有望实现真正意义

上的个体化、精准放疗，全面提升胸部肿瘤患者的治疗效果与生存质量。总而言之，RILI 作为放疗不可

忽视的限制因素，其早期预测与干预手段的持续完善，将为提升胸部肿瘤患者的治疗效果和生存质量提

供保障。 
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