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免疫检查点抑制剂相关性肺炎的影像学研究

陈熙来 综述　　邓宇 审校

【摘要】　近年来免疫治疗在肿瘤治疗方兴未艾,而免疫检查点抑制剂相关肺炎(CIP)是肺部最常

见的免疫相关不良事件.CIP影像学对临床诊疗有重要指导意义.本文重点就 CIP的常见影像表现、
影像组学及人工智能影像学的研究进展进行综述.
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　　近年来,免疫治疗作为一种全新肿瘤治疗方法出

现,以 T 细胞上的免疫检查点如程序性死亡受体１
(programmedcelldeathprotein１,PDＧ１)和细胞毒 T
细胞抗原４(cytotoxicTlymphocyteＧassociatedantiＧ
genＧ４,CTLAＧ４)或肿瘤细胞的 PDＧ１受体配体(proＧ
grammedcelldeathprotein１,PDＧL１)为靶标,是肿瘤

治疗领域内的又一里程碑式进展,为众多肿瘤患者带

来新的希望[１Ｇ３].对比传统化疗药物,免疫检查点抑制

剂(immuneＧcheckpointinhibitors,ICIs)几乎不引起

恶心、骨髓抑制、脱发、呕吐等反应,但ICI不仅加强了

肿瘤免疫反应,也加强了正常免疫反应,即被激活的 T
细胞袭击肿瘤细胞的同时,也会攻击含交叉抗原的正

常细胞,从而导致免疫相关不良事件(immuneＧrelated
adverseevents,irAEs).全身众多组织器官均可发生

irAEs,包括皮肤、肝、心、肺、神经组织、结肠、甲状腺、
肾、肾上腺、胰腺及关节等[４,５].肺部irAEs中最常见

的不良反应是免疫检查点抑制剂相关性肺炎(checkＧ
pointinhibitorpneumonitis,CIP).虽然CIP患病率

在临床研究中不到５％,但在真实世界里可能发生率

高达１９％,发病严重时往往需要终止治疗,而病情严

重时甚至死亡[６].CIP症状多样且无特异性,所以易

漏诊、误诊,影像学有助于CIP的检出以及分型,因而

对CIP患者的及时治疗、防止疾病加重和死亡起到至

关重要的作用.本文就 CIP的影像学特征及人工智

能研 究 进 展 作 一 综 述,以 期 提 高 对 CIP 的 临 床

诊治水平.

CIP发病时间

不同ICIs引起CIP的发病时间没有差异,CIP通

常发生于启动免疫治疗后的前６个月[７],为２~２４个

月不等,中位发病时间为２．８个月[４],即往往好发于行

免疫治疗后的前２~４个疗程.ICIs联合治疗的患者

发病时间早于单药治疗,中位发病时间分别为２．７个

月和４．６个月[８].但目前并未见有研究探索CIP的发

病时间与ICIs剂量的关系.

CIP影像学表现与分类

胸部X片通常显示主要受累部位为肺下叶,７５％
的患者有全部肺叶受累[９,１０].胸部X片可用于初步筛

查CIP,但对于早期的轻度肺炎易漏诊[１１,１２].胸部高

分辨率CT(highresolutionCT,HRCT)能较好观察

肺部细微变化,对区分其他的炎症类型起到帮助.胸

部CT 基 本 病 变 包 括 磨 玻 璃 影 (７６．２％)、实 变 影

(５４．８％)、牵拉型支扩(３３．３％),网格影(２８．６％),小叶

中心结节(１１．９％),小叶间隔增厚(９．５％)[１３].
目前国际上普遍认可的CIP分类:机化性肺炎型

(organizingpneumonia,OP)、非特异性间质性肺炎型

(nonＧspecificinterstitialpneumonia,NSIP)、过敏性肺

炎型(hypersensitivitypneumonitis,HP)、急性间质性

肺炎/弥漫性肺泡损伤型(acuteinterstitialpneumoniＧ
aＧacuterespiratorydistresssyndrome,AIPＧARDS)、
细支 气 管 炎 型、放 疗 记 忆 性 肺 炎 (radiationrecall
pneumonitis,RRP)、肺结节病样肉芽肿性反应型(sarＧ
coidosislikereaction,SLR)、急性嗜酸粒细胞性肺炎

型(acuteeosinophilicpneumonia,AEP)[４,１２,１４,１５].

OP型:无论是在ICI单一治疗还是联合治疗中

OP型都是最常见的一类,与中度毒性作用相关(CTＧ
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CAE平均为２级)[５].OP型的病理学基础为肉芽组

织在肺泡管及肺泡内增生,从而构成 Masson小体.

OP型影像上大部分表现为双肺斑片影,以中下肺最

多见,主要分布于支气管和血管周围、胸膜下及周围肺

组织(图１a).该型较特异的影像学表现为“反晕征”
或“环礁征”,即环状、新月状的致密阴影包绕着磨玻璃

阴影区称[１６].此外,OP型还可表现为多分布于支气

管血管周围的小结节影(＜１０mm),部分病例呈肿块

状,边缘有毛刺,类似于恶性肿瘤[５].所以该型诊断除

了要进一步排除感染如侵袭性曲霉病等,也要与潜在

的肿瘤进展鉴别.

NSIP型:NSIP型是 CIP中仅次于 OP型的炎症

表 型,与 低 度 毒 性 作 用 相 关 (CTCAE 平 均 为 １
级)[５,１０].NSIP表型最常见的表现为以下叶为主、对
称性的网格状和磨玻璃样影,多见于胸膜下及肺下叶

基底部,实变、牵拉型支扩、肺容积缩小等则相对少见,
可鉴别于 OP型[５](图１b).NSIP型需与不典型感染

及结缔组织病相关性间质性肺炎鉴别.

HP型:HP型是较为罕见的一种类型,与 NSIP
型较类似[５].该型与低度毒性作用相关(CTCAE平

均为１级)[５,１０],影像学特征与亚急性过敏性肺炎类

似,主要表现小叶中央型磨玻璃结节,分布以上叶为

主,也可呈弥漫性分布,可伴空气潴留,而慢性 HP表

现如牵拉型支扩、肺容积缩小、上叶纤维化相对少见

(图１c).

AIPＧARDS型:肺的受累程度和临床症状最为严

重,且 与 高 度 毒 性 作 用 相 关 (CTCAE 平 均 为 ３
级)[５,１０],与重度肺炎之间存在相关性[１７],其影像学特

点是累及大部分肺组织(以下叶常见)的地图样分布的

实变或磨玻璃样阴影,严重者甚至可累及全肺,但也可

有部分肺小叶不受累(图１d).其他表现还有小叶间

隔及小叶内间隔增厚,呈“铺路石”样表现[５].该型表

现主要鉴别于肺水肿、重症感染等,以及胰腺炎、休克、
败血症、输血反应等肺外原因所致的 ARDS.

细支气管炎型:该型很少见[５,１４].影像表现为小

叶中心性结节,常伴有树芽征,邻近支气管壁常有增

厚,也可合并局灶性磨玻璃影及实变影(图１e).该型

应与吸入及感染鉴别,前者多见于肺的下垂部位,气道

内可见液体及软组织充填,后者则依据临床病史、实验

室检查结果、对适当治疗的反应可资鉴别[５].也有闭

塞性细支气管炎(bronchiolitisobliterans,BO)的个

案报道,影像学肺实质内有边缘锐利的局灶性空气潴

留区,于呼气相时更明显[１８].

RRP型:研究[１７]发现免疫治疗与放疗相结合会

增加 CIP的发病率.该型是用药后于原放射野内出

现均匀的磨玻璃影或斑片状实变影,病灶与周边正常

肺组织之间分界明显(图１f).该型机制未清,可能是

肺部之前受到照射所导致肺损伤,进而引起炎症因子

低水平持续释放,而ICI则促进了炎症因子水平上升.
该型应与感染鉴别,鉴别依据包括病变影与原放射野

无关,临床病史,实验室检查结果,以及对适当治疗的

反应等[５].

SLR型:多见于伊匹单抗治疗或黑色素瘤的患

者,可能的发生机制为 T细胞功能上调后的自身免疫

反应,导致肉芽肿形成.组织病理学特征为肉芽肿中

央以多核巨细胞、非干酪上皮样巨细胞为主,周围散在

浸润有淋巴细胞.这些与结节病相同,即非干酪性肉

芽肿[５].SLR的典型CT影像学表现为沿淋巴管周围

分布、以上中肺野分布为主的粟粒样结节,并可伴双侧

肺门、纵隔淋巴结增大[１９](图１g).除了肺部,皮肤较

常受累[５].一般情况下该型患者临床症状不明显、生
活质量相对不错,通常无需治疗[１４].

AEP型:近年来,因ICIs治疗诱发的嗜酸性粒细

胞性肺炎也逐渐进入临床医生的视野,该型 CT 影像

学表现主要是双肺多发磨玻璃斑片影,可伴实变,有时

见小叶间隔增厚、胸腔积液[１４](图１h).Hara等[２０]首

次报道了因接受纳武单抗及伊匹单抗联合治疗而出现

AEP的CIP患者,高分辨率CT显示双肺散在的实变

影且周围伴磨玻璃影,以及支气管血管束增厚.虽然

绝大多数有嗜酸性粒细胞组织浸润的irAEs对激素治

疗有良好疗效,且不会影响ICI治疗的进程,但对激素

治疗并不敏感的患者可有不良后果如嗜酸性粒细胞组

织浸润所致的肝损伤,故该型也需要引起临床上的重

视与思考[２１].因此,临床医生应严密关注ICIs治疗

期间影像上新出现的磨玻璃阴影,定期监测外周血嗜

酸性粒细胞计数,警惕患者发生嗜酸性肺炎的风险.

Nishino[１０]指出在单一治疗和联合治疗之间以及

不同肿瘤类型之间的放射学类型没有显著差异.有研

究指出部分患者为两种或者两种以上的炎症表型同时

存在[１５],同时也存在部分患者无特定表型[１１,１２,１５].
以上的CIP分型方法为目前普遍采用的方法,但

王锋等[２２]学者认为在影像学特征上以上的方法相对

复杂、难以辨别,且就各型的预后、激素疗效来说也尚

不明确,故其提出将 CIP分为斑片影型、磨玻璃阴影

型、网格影型,其中斑片影型包括肺实变型、多发斑片

型、散在斑片型.他们认为这种分型方法相对于主流

的分类法来说比较简便,临床上方便操作,较适用于临

床.王畅等[２３]应用该分型方法进行研究,但样本量较

少,这种临床分型的适用性仍需要在更广泛人群中证

实.Min等学者[２４]认为按 CT表现可分为急性、亚急

性和慢性３种类型.急性包括临床严重程度截然相反

的AIPＧARDS型及AEP型;亚急性包括OP型、HP
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布为主的磨玻璃及网状影(箭);d)AIPＧARDS型:弥漫分布的磨玻璃影(箭);e)细支气管炎型:小叶中心性结

节,常伴有树芽征(箭);f)RRP型:原放射野内出现的片状磨玻璃影(箭);g)SLR型:沿淋巴管周围分布的

粟粒样结节;h)AEP型:双肺散在斑片状磨玻璃影(箭).

图１　 各 型 CIP 的 CT 表 现.a)

OP 型:双 肺 多 发 斑 片 状 实 变 影

(箭),以支气管血管束周围及胸膜

下分布为主;b)NSIP型:以下叶胸

膜下分布为主的对称性网状影及磨

玻璃样影(箭);c)HP型:以上叶分

型;慢性包括 NSIP型及潜在的肺纤维化进展.

人工智能及放射组学的应用

CIP影像学表现不典型,故其影像学诊断具有挑

战性[１１],近年人工智能(artificialintelligence,AI)在

医学影像领域中取得了许多重大突破[２５Ｇ２７],给 CIP的

影像诊断带来了新的希望.AI包括机器学习[２８]而机

器学习分为强化学习、无监督学习、监督学习,最具代

表性的是卷积神经网络 (convolutionalneuralnetＧ
work,CNN).CNN 为深度学习(deeplearning,DL)
下的机器学习模型[２９],以监督学习为主[２９]并利用特

定卷积核对输入图像逐层卷积运算、量化加权并提取

相应特征[２６],通过一定比例的训练集、测试集、验证集

进行学习,以LeNet、Alexnet、VGG、GoogleNet、ResＧ
Net、UＧNet、YOLO 等网络为代表.近年来 AI在胸

部影像方面开展了较多的研究,包括肺结节评估、肺结

核与肺炎检测、弥漫性肺部疾病的量化等.Wang
等[３０]在基于 １２ 层主干网络 (１２lＧCNN)的 PSCNN
(patchShuffleconvolutionalneuralnetwork)网络检

出新冠肺炎的研究中,发现该模型包括灵敏度、特异度

及精确度等多项诊断效能指标均超过了９５％.He
等[３１]认为常用的 UＧNet、UＧNet＋＋在新冠肺炎的图

像处理上仍存在欠分割,从而提出了结合肺叶分割及

多任务多实例的协同学习框架 M２UNET,该网络弥

足了前者不足,可较好地评估新冠肺炎的严重程度.
另一方面相比于单模态图像研究,Ibrahim 等[３２]发现

胸片联合CT的 VGG１９＋CNN能更出色地诊断新冠

肺炎,其准确率、特异度及阴性预测值等多数诊断指标

均超过９８％.此外模型开发除了要准确也要高效,而
影像分割便是关键一环,其过程包含找到疑似病灶及

剔除假阳性病灶[３３,３４].吴优等[３５]运用２D UＧNet初

筛和３D MGIＧCNN剔除假阳性病灶,同时解决了２D
模型空间信息缺少而准确性低的缺点和３D模型学习

参数多、对设备性能要求高而影响检测速度等问题,达
到兼具检测速度快和准确率高的优点.尽管 AI在

CIP领域内研究不多,但基于 CIP和新冠肺炎有相似

的临床和放射学特征,且两者均可在症状出现之前通

过CT发现[１１],故可借鉴新冠肺炎的 AI算法来推动

CIP的 AI研发.Mallio等[３６]研究发现基于 UＧNet的

CNN新冠肺炎算法同样适用于CIP的诊断上,其特异
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度、敏感度分别达到了１００％、８５．７％,但该算法不能很

好的鉴别 CIP和新冠肺炎.总之,CIP的 AI算法研

发可参考PSCNN、UＧNet、M２UNET、胸片联合CT的

VGG１９＋CNN等优秀网络的开发过程,并可将２D及

３D模型联合,从而研发出高敏感度、高特异度、高效率

的算法模型.
放射组学可从识别勾画的感兴趣区(regionofinＧ

terest,ROI)中提取定量特征或分析整个图像及图像

序列[２６].前者常称为“传统”放射组学,即从 ROI中

提取定量图像特征进行分析,而后者常由深度学习方

法(DL)所驱动,即不总是依赖于 ROI分割.不同于

深 度 学 习,放 射 组 学 通 常 需 要 相 对 较 少 的 数 据

集[２８,３７],因此可能更适合于 CIP研究,并且反映的图

像属性更易解释.近些年有学者指出放射组学能很好

鉴别CIP和放射性肺炎[３８,３９],也有研究探索放射组学

与临床及实验室数据之间的关系[４０,４１].此外,把放射

组学特征与临床信息、生物标记物(如 KLＧ６、PDＧ１/

PDＧL１、CD８细胞、肿瘤突变负荷等)[１６,２８,４２,４３]等生物

信息关联将有助于放射组学的泛化而推动其临床应

用[２８,４２],比如联合放射组学及 RNA 测序推断免疫治

疗患者的肿瘤内 CD８细胞浸润情况及治疗响应[４２],
研究发现放射组学标记物与肿瘤细胞周期进程及有丝

分裂相关,可提示肿瘤的高增殖性及免 疫 治 疗 反

应[４３],但尚未见应用于CIP的相关报道.
目前基于 AI及放射组学的CIP研究还存在许多

问题:一是CIP缺乏特异性且图像数据相对缺乏[２８],
容易产生过拟合,标注要求高且 AI算法开发难度大,
未来需要多中心合作及图像数据标化,以减少噪声及

提供可重复性;二是 AI输入的图像常为医学图像,其
相比于自然图像有所损失[２９],Hosny等[２５]认为在未

来 AI数据采集很大可能会由处理后的医学图像转向

未受损的原始数据,Bi等[１]指出 AI可能会挖掘到人

类视觉无法检测的图像信息,所以无监督学习能充分

利用大量未标记数据,可能使 AI输出结果更精确,故
适用于影像特异性较差的 CIP诊断中.但此技术难

度较大,且其中图像的可解释性相对较低,而对于人工

智能而言提高可解释性是必须重视的挑战之一[１,３７].
现阶段由于放射组学所需数据相对较少,可能比 AI
更有优势,长期来看基于大数据的 AI联合放射组学

必将成为未来CIP影像研究的趋势[２８,４４].
尽管ICI已被批准为肿瘤的一线和二线治疗,但

仍存在许多问题,其中CIP是常见的免疫相关不良反

应.CIP的临床特征缺乏特异性,严重时可致死,因而

早期诊断、治疗十分有必要.因此针对 CIP的 AI算

法开发是非常有必要、有希望的[２８].
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