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超声影像学
基于改进 UＧNet深度网络在定量评估腕管综合征正中神经卡压
中的应用

蔡叶华,程怿,邵洁,田宝园,张麒,傅燕,张俊

【摘要】　目的:运用改进 UＧNet深度网络学习定量评价腕管综合征正中神经的超声图像,确定基

于改进 UＧNet深度网络学习的卷积神经网络模型,探讨其在定量评估腕管综合征正中神经卡压中的应

用价值.方法:搜集２１３例经肌电图确诊的腕管综合征正中神经卡压患者及１０４例健康志愿者,２１３例

正中神经卡压患者中６０例为双侧卡压.对３１７例受检者行超声检查,在腕管处保存超声图像,共得到

正中神经图像３７７组.由擅长肌骨超声的医师对３７７组图像进行勾勒.应用基于改进 UＧnet深度网络

学习的卷积神经网络模型,分割腕管综合征卡压的正中神经超声图像,定量分析提取横切以及纵切的正

中神经超声图像的影像组学量化特征.结果:改进的 UＧNet深度网络可以很好地识别切割正中神经;
改进的 UＧNet深度网络可以定量表示CTS中卡压的正中神经回声减低,区域明暗参数 A、明暗参数I、
对比明暗参数RI以及纹理参数 Homo、纹理不均匀参数Cont差异均有统计学意义(P＝０．０００).结论:
改进的 UＧNet模型在超声正中神经图像自动分割方面表现良好,可以定量分析腕管综合征正中神经卡

压时灰度以及神经纹理均匀性.
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ApplicationofimprovedUＧNetdeepnetworkinquantitativeevaluationofmediannerveentrapmentin
carpaltunnelsyndrome　CAIYeＧhua,CHENGYi,SHAOJie,etal．DepartmentofUltrasound,HuasＧ
hanHospital,FudanUniversity,Shanghai２０００４０,China

【Abstract】　Objective:Toquantitativelyevaluatetheultrasonicimagesofmediannerveincarpal
tunnelsyndrome(CTS)usingimprovedUＧNetdeepnetworklearning,todeterminetheconvolutional
neuralnetworkmodelbasedontheimprovedUＧNetdeepnetworklearningandtoexploreitsapplicaＧ
tionvalueinthequantitativeevaluationofmediannerveentrapmentincarpaltunnelsyndrome．MethＧ
ods:Atotalof２１３patientswithmediannerveentrapmentincarpaltunnelsyndromeconfirmedby
electromyographyand１０４healthyvolunteerswerecollected．６０of２１３casesofmediannerveentrapＧ
mentwerebilateral．Ultrasonographywasperformedon３１７subjects,andtotally３７７groupsofmedian
nerveimageswereobtainedbypreservingtheimagesinthecarpaltunnel．Theimagesof３７７groups
wereoutlinedbyphysicianswhospecializeinmusculoskeletalultrasound．TheconvolutionneuralnetＧ
workmodelbasedontheimprovedUＧNetdeepnetworklearningwasappliedtosegmentthecomＧ
pressedmediannerveultrasonicimagesofcarpaltunnelsyndrome,andquantitativeanalysiswasperＧ
formedtoextracttheradiomicsquantitativecharacteristicsfromthetransverseandlongitudinalmediＧ
annerveultrasonicimages．Results:TheimprovedUＧNetdeepnetworkcouldidentifyandsegmentmeＧ
diannervewell．TheimprovedUＧNetdeepnetworkcouldquantitativelyrepresenttheechoreductionof
themediannerveinCTS,andthedifferencesofregionallightanddarkparameterA,lightanddarkpaＧ
rameterI,contrastlightanddarkparameterRI,textureparameterHomo,andtextureheterogeneous
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parametercontwerestatisticallysignificant(P＝０．０００)．Conclusion:TheimprovedUＧNetmodelperＧ
formswellintheautomaticsegmentationofmediannerveultrasonicimages,andcanquantitativelyanＧ
alyzethegrayscaleandtheuniformityofnervetextureinthecaseofmediannerveentrapmentin
carpaltunnelsyndrome．

【Keywords】　UＧNetdeepnetwork;Nervesegmentation;Carpaltunnelsyndrome;Mediannerve
entrapment;Ultrasonography

　　腕管综合征(carpaltunnelsyndrome,CTS)由正

中神经穿过腕管时受到挤压引起,包括一系列症状和

体征.一般人群中CTS的发病率为１％~５％[１Ｇ３],女
性的 发 病 率 (０．７％ ~９．２％)高 于 男 性 (０．４％ ~
２．１％)[１,２,４Ｇ６].CTS最重要的临床表现是正中神经支

配区的夜间疼痛或感觉异常[７];主要采用神经传导检

查,有 时 辅 以 针 极 肌 电 图 检 查 (electromyography,

EMG),是评估CTS的标准组成部分[８].超声检查的

相关研究显示,CTS患者正中神经的横截面积显著大

于对照组的横截面积[９Ｇ１４];通过超声诊断正中神经卡

压,观察神经形态以及回声,不仅对检查医师专业技能

要求较高,而且带有主观性因素.近年来随着人工智

能硬件的突破和更新,AI的概念在１９５６年首次被提

出来,并已在医疗领域广泛应用[１５],尤其是在医学影

像方面,将机器学习和深度学习两者结合,促使人工智

能在各种影像诊断和治疗中的潜在使用价值迅速增

高[１６].本研究旨在通过人工智能提取在腕管综合征

正中神经卡压时正中神经形态学的客观数据,运用改

进 UＧNet深度网络学习定量评价CTS正中神经卡压

的超声图像.

材料与方法

１．研究对象

搜集２０１７年３月至２０１８年１１月来我院就诊的

２１３例经肌电图确诊的 CTS正中神经卡压患者,其中

男８９例,女１２４例,平均年龄为(５３±１５)岁,其中６０
例伴有双侧正中神经卡压;选取１０４例健康志愿者,其
中男４５例,女５９例,平均年龄为(４３±１５)岁.

２．研究方法

超声检查:３１７例(确诊病例２１３例,健康志愿者

１０４例)受检者均在我院行超声检查,不固定检查设备

及检查医师.其中６０例双侧腕管综合征患者行双侧

正中神经超声检查,１５３例单侧腕管综合征患者仅对

患侧正中神经行超声检查.１０４例健康志愿者行单侧

超声检查.３１７例受检者共得到３７７组超声图像.
应用改进 UＧNet深度网络定量分析超声图像:由

本科室两位从事多年肌骨超声检查的医师,对所有

３７７组图像,包括正中神经横切面及纵切面的图像进

行勾勒.验证前,将这些标记图像处理成黑白二值图,

即掩膜图像.采用改进的 UＧNet网络结构进行验证,
主要包括以下五个步骤,即数据集处理、数据增强、UＧ
Net网络训练、图像预测、图像后处理.将基于原始超

声图像及其对应的掩膜图像提取病灶的空域特征,包
括一阶统计量特征和灰度共生矩阵特征(graylevel
coＧoccurrencematrix,GLCM).灰度共生矩阵是一种

纹理分析方法,其定义为图像上间隔距离为d和方向

的两个像素同时出现的联合概率分布 G,提取的 GLＧ
CM 特征包括对比度(A,I,RI等)和均一度(Homo,

Cont等).对比度反映神经区域灰度值局部变化的情

况,值越大说明灰度变化越大;均一度反映纹理相似

度,值越大说明灰度越接近,分布均匀.

３．统计学分析

采用 MATLABR２００７a进行统计学分析.两组

(即CTS组与对照组)参数间的比较采用两样本t检

验(正态分布)或 KruskalＧWallis检验,各组间比较计

算正中神经的横、纵切面定量参数.以P＜０．０５为差

异有统计学意义.

结　果

１．图像切割

改进的 UＧNet深度网络可以很好地识别切割正

中神经(图１).图１中第１列表示的是医生勾画出的

超声纵切面神经的病灶区域图像,第２列是模型预测

出的超声神经的病灶区域图像,图中绿线表示勾勒出

的病灶的位置;每一行分别表示一组根据医生手工标

注和预测图像所勾画的病灶位置.

２．正中神经灰度定量分析

改进 UＧNet深度网络可以定量表示 CTS中卡压

的正中神经回声减低,其中区域明暗参数 A 值有统计

学意义(P＝０．０００);明暗参数I,包括I平均数(ImeＧ
an)以及I中位数(Imedian),均有统计学意义(P＝
０．０００,表１),表明在 CTS中正中神经的回声减低;而
明暗对比参数 RI,包括 RI９５分位数(RIquantl９５)、

RI９０分位数(RI９０quantl９０)、RI平均数(RImean)、RI
中位数(RImedian)、RI平均数９５分位数(RImeanＧ
quantl９５)、RI平均数９０分位数(RImeanＧquantl９０)、

RI中位数９５分位数(RImedianＧquantl９５)以及 RI中

位数９０分位数(RImedianＧquantl９０),均有统计学意
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图１　UＧNet网络纵切面分割效果三组样例(a)(b)(c).a)样例(a)人工标记;b)样

例(a)人工智能识别标记:c)样例(b)人工标记;d)样例(b)人工智能识别标记:e)样

例(c)人工标记:f)样例(c)人工智能识别标记.

义(P＝０．０００),表明在 CTS中,即使不同操作者不同

超声设备,即使在检查中调高增益,卡压的正中神经对

比周围软组织的回声均减低.
表１　改进 UＧNet深度网络定量验证CTS正中神经回声减低

指标 P 值
平均数/
中位数

标准差/
四分位距

１为非
正态分布

A ４．４３×１０－９ ０．２９３７１５ ０．１６７９３９ １
Imean １．３５×１０－２０ ４９．５８４９９ ２９．７５３３ １
Imedian １．３０×１０－１７ ４５ ３０ １
RImean ３．５１×１０－２５ ０．７６０１４６ ０．１７７６４８ １
RImedian ０．０００ ０．７９８４３８ ０．１９８１３９ １
RIquantl９０ ９．８２×１０－４３ ０．７１４７１９ ０．２１４８３４ １
RIquantl９５ ６．２９×１０－４１ ０．７０９１３１ ０．２８９３３ １
RImeanＧquantl９０ ３．５７×１０－２６ ０．５２２４３３ ０．０９２６１８ ０
RImeanＧquantl９５ １．０６×１０－３０ ０．３４８１２８ ０．１４０２４７ １
RImedianＧquantl９０ ４．９４×１０－２０ ０．４７３８５１ ０．１０７９４１ ０
RImedianＧquantl９５ １．７×１０－２４ ０．３０８２１９ ０．１５２０２４ １

注:A＝区域明暗参数,Imean＝明暗参数均数,Imedian＝ 明暗参
数中位数,RI＝对比明暗参数,RImean＝对比明暗参数均数,RImedian
＝对比 明 暗 参 数 中 位 数,RI９５ 分 位 数 ＝RIquantl９５、RI９０ 分 位 数 ＝
RI９０quantl９０,RI平均数９５分位数＝RImeanＧquantl９５、RI平均数９０
分位数＝RImeanＧquantl９０、RI中位数９５分位数＝RImedianＧquantl９５,
RI中位数９０分位数＝RImedianＧquantl９０.当参数为非正态分布,参数
值为中位数与四分位距,P 值使用中位数与四分位距由 KW 检验计算;
当参数符合正态分布时,参数值为均数与标准差,P 值使用平均数与标

准差由t检验计算.

３．正中神经纹理均匀性

定量分析

改进 UＧNet深度网络

可以定量表示 CTS中卡压

的正中神经纹理不均匀分

布,其中纹理参数 Homo１
至 Homo１５(P＝０．０００,表

２),以 及 纹 理 不 均 匀 参 数

Cont１ 至 Cont１５ (P ＝
０．０００,表３),均有统计学差

异,表明在 CTS 中卡压的

正中神经在回声减低的同

时,在腕管段的正中神经的

回声是不均匀分布的.

讨　论

腕管由上方的腕横韧

带(屈肌支持带)与下方的

腕骨构成[１７],正中神经必须

行经这一解剖通道,并和前

臂 肌 群 的 ９ 条 屈 肌 腱 伴

行[１７,１８].正中神经最常在

腕管 内 出 现 炎 症 和 受 压.

CTS的病理生理学因素很

多.腕管内压力升高是引

起 临 床 CTS 的 关 键 因

素[７].虽然尚不清楚引起

CTS腕管压力升高的确切病因,但实验表明其机制可

能是解剖结构压迫和/或炎症.腕管内压力增加可以

直接损伤神经、影响轴突运输,或压迫神经束膜内的血

表２　改进 UＧNet深度网络 Homo参数定量验证CTS

指标 P 值 平均数/
中位数

标准差/
四分位距

１为非
正态分布

Homo１ １．６１×１０－３５ ０．８９２１７ ０．０５６５６７ １
Homo２ ７．５９×１０－３８ ０．８２０５３５ ０．０８６３９７ １
Homo３ １．３７×１０－３８ ０．６９５４３８ ０．０５９０３８ ０
Homo４ ９．８×１０－３７ ０．６６３０３ ０．０６２０１４ ０
Homo５ ６．２１×１０－３５ ０．６４１７０９ ０．０６３４４５ ０
Homo６ ３．１６×１０－３３ ０．６２７５８３ ０．０６３８１１ ０
Homo７ １．２５×１０－３１ ０．６１８５７８ ０．０６３５８８ ０
Homo８ １．４×１０－３０ ０．６１２５４ ０．０６３５３６ ０
Homo９ ６．７７×１０－３０ ０．６０８３６６ ０．０６３４３ ０
Homo１０ ４．８１×１０－２９ ０．６８１２６７ ０．１２０８９６ １
Homo１１ ２．６０×１０－２９ ０．６７９１９８ ０．１２１９９８ １
Homo１２ ５．５４×１０－３１ ０．５９８２６９ ０．０６４３７ ０
Homo１３ ７．２０×１０－３２ ０．５９４９１３ ０．０６５００７ ０
Homo１４ ６．９２×１０－３３ ０．５９０８２６ ０．０６７２８４ ０
Homo１５ ５．８４×１０－３４ ０．５８６６７５ ０．０６９７１５ ０

注:当参数为非正态分布,参数值为中位数与四分位距,P 值使用
中位数与四分位距由 KW 检验计算;当参数符合正态分布时,参数值为
平均数与标准差,P 值使用平均数与标准差由t检验计算.
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表３　改进 UＧNet深度网络Cont参数定量验证CTS

指标 P 值 均数/
中位数

标准差/
四分位距

１为非
正态分布

Cont１ ４．５５×１０２３１０ ０．２７８１２６ ０．１２７３１５ １
Cont２ ５．９１×１０－４２ ０．５０４２３１ ０．２６９７５５ １
Cont３ １．０３×１０－４２ ０．７３９０２９ ０．４４２８０８ １
Cont４ ２．３３×１０－４１ ０．９２０５６１ ０．６２９２５５ １
Cont５ ４．２２×１０－４０ １．０７８９６８ ０．７８７１９７ １
Cont６ ９．７０×１０－３９ １．１９１５９６ ０．８９２９３８ １
Cont７ １．６１×１０－３７ １．２９４８９５ ０．９７８１２６ １
Cont８ ２．４５×１０－３６ １．３８２３５５ １．０７０９０６ １
Cont９ １．８６×１０－３５ １．４２０３０６ １．０９７５１５ １
Cont１０ ５．２５×１０－３５ １．４５２６９２ １．０８５５３９ １
Cont１１ ５．６５×１０－３５ １．４６１４７４ １．１２４３２６ １
Cont１２ １．７７×１０－３５ １．４７８４７８ １．１４９８１１ １
Cont１３ ４．０７×１０－３６ １．４９３８３ １．１４９８６７ １
Cont１４ １．０６×１０－３６ １．５０５９５３ １．１４３８５７ １
Cont１５ ９．１２×１０－３７ １．５２６１１１ １．１６６００１ １

注:当参数为非正态分布,参数值为中位数与四分位距,P 值使用
中位数与四分位距由 KW 检验计算;当参数符合正态分布时,参数值为
平均数与标准差,P 值使用平均数与标准差由t检验计算.

管并导致正中神经缺血[１９].
对于疑似神经肌肉病的患者,常用的诊断性检查

方法包括血液检测、神经传导检查、肌电图(electroＧ
myography,EMG)和组织活检.对于神经损伤,临床

医生更接受肌电图的诊断结果,因为从本质上说电生

理学检查是临床检查的延伸.即在插入针电极时、静
息状态下(自发活动)和肌肉随意收缩时评估肌纤维电

活动,以此评价神经功能[２０].EMG 是一种应用广泛

且通常耐受性良好的有创性操作,但针电极相关的疼

痛明显,针电极 EMG 所致疼痛等同于静脉穿刺[２１],
严重时甚至导致中止检查,影响了它的 诊 断 适 用

性[２２].
神经损伤的影像学检查既往仅限于疾病诊断的术

中观察,偶尔使用 MRI和 CT进行.近年来,由于高

分辨率超声的广泛应用,越来越多的临床医生已经接

受认可了高频超声在神经损伤中的作用.当今的超声

技术可提供实时的二维图像,并能提供二维图像重建

而成的三维图像(３D),以及三维图像随着时间的改变

(４D)[２３].与CT和 MRI相比,超声的优势在于能面

对面地提供实时和动态的图像,具有更高的分辨率;但
肌骨超声的缺点在于仅能提供局部图像,对比常规超

声,对医生的要求更高,需要丰富的临床知识来确定具

体病变位置和检查方法.
相关研究表明 CTS患者的正中神经肿大且通常

呈低回声[２４Ｇ２７],通常情况下即使是在受压迫的区域中

也增大.正中神经肿胀可能与轴浆内的细胞质流动受

阻和小血管血流增加有关,这与超声所见的神经回声

减低一致.本研究中 CTS患者腕管处正中神经均表

现为形态饱满,横断面面积超过１２mm２,回声减低.
对于直径以及横断面面积尚有比较客观的测量数值,
而对于正中神经卡压的另一项指标回声减低,目前尚

无量化的标准.由于受操作者本身的经验以及临床知

识所限,在骨性标志隆起明显,超声探头无法充分贴合

体表,正中神经与超声声束没有垂直时,会出现各向异

性伪象,对于回声减低的评价,会比较主观甚至是错误

的.所以,本研究引入人工智能,旨在可以量化评价神

经回声减低的程度.
神经超声检查非常依赖超声医生的主观经验,包

括神经卡压的位置、神经横断面面积以及神经回声,医
师通过超声检查时正中神经的位置、形态、灰度、纹理

等相关信息给出诊断[２８],此过程存在观察者间和观察

者内的差异,且耗时耗力,已经无法满足快速、批量的

临床诊断需求.随着人工智能的快速发展,基于深度

学习的图像分割模型被广泛应用于医学图像分割领

域,并取得了不俗成果.深度学习图像分割算法主要

为基于全卷积网络的图像分割算法,尤其是 UＧNet图

像分割算法在医学图像分割上颇受关注[２９].基于 UＧ
Net深度神经网络对其结构进行优化改进,构建适用

于超声图像正中神经分割的卷积神经网络模型.此前

的预实验结果表明此次使用的改进 UＧNet模型在超

声正中神经图像的自动分割方面表现良好,横切面、纵
切面的Dice系数分别达到了７８％与８９％.本研究主

要针对 CTS时正中神经灰阶的人工智能诊断 ,在得

出的９１个参数中,包括区域明暗参数 A,明暗参数I,
明暗对比参数RI,纹理参数 Homo以及纹理不均匀参

数Cont等均有统计学差异,即可通过改进 UＧNet深

度网络定量分析正中神经灰阶图像,除了形态肿胀,

CTS中正中神经还表现为不均匀性的回声减低.
由于超声图像信息的复杂性,该研究存在不足和

缺陷,需要进一步的拓展和完善.UＧNet网络的参数

会影响神经网络的稳定性和输出结果,要得到一个泛

化性较强的网络模型需要尝试不同的超参数组合.另

外由于预实验样本数(１０００例)较少,训练集特征相对

较少,因此后续可以增加样本量,尤其是神经横断面超

声图像,提高模型泛化能力.
综上所述,改进的 UＧNet模型在超声正中神经图

像自动分割方面表现良好;在行 CTS高频超声检查

时,灰阶超声除了测量正中神经直径及横断面面积外,
可以通过改进的 UＧNet模型定量分析CTS中正中神

经卡压时灰度,对比周边组织的灰度以及神经内纹理、
回声的均匀性.
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