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人工智能在腕管综合征诊断中的应用进展
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摘要：腕管综合征（carpal tunnel syndrome，CTS）是常见的周围神经卡压性疾病，诊断主

要依赖病史、体格检查、临床评分以及超声、神经传导研究（ nerve  conduction

study，NCS） /肌电图（ electromyography，EMG）等辅助检查。近年来，人工智能

（artificial intelligence，AI）被用于 CTS 诊断相关研究，主要涉及超声图像自动分割与分

类、NCS/EMG 数据模式识别、临床信息建模以及多模态辅助决策。本文围绕上述四类应

用路径进行综述，并对代表性研究的方法、输入数据、主要性能指标和局限性进行比较。

目前超声图像 AI 研究最为集中，可用于正中神经定位、横截面积测量和 CTS 图像分类；

NCS/EMGAI 可辅助复杂参数或波形数据的模式识别；基于临床信息和数字表型的模型更

适合初筛或风险预测；多模态模型更接近真实临床决策流程，但对数据配对、采集标准化

和外部验证要求更高。总体而言，AI 目前宜定位为 CTS 规范化诊断流程中的辅助工具，尚

不能替代 CTS-6、超声或 NCS/EMG 等既有诊断方法。未来研究需加强多中心前瞻性验证、

模型可解释性、伦理监管、数据安全和临床工作流适配评价。
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腕管综合征（carpal tunnel syndrome，CTS）是正中神经在腕管内受压所致的临床综合

征，患者常表现为桡侧三指麻木、针刺感、夜间症状加重及精细运动受限，严重者可出现

鱼际肌萎缩，影响工作和生活质量 [1-2]。2024 年美国骨科医师学会（American Academy of

Orthopaedic Surgeons，AAOS）指南强调 CTS-6 可作为诊断工具，超声和神经传导研究

（nerve conduction study，NCS）/肌电图（electromyography，EMG）不宜对所有患者常规

使用，磁共振成像（Magnetic Resonance Imaging ，MRI）和上肢神经动力学检查亦不推荐

作为常规诊断手段[3]。这提示 CTS 诊断正在由“检查依赖”转向“临床优先、检查分层”。

人工智能（artificial intelligence，AI）可在图像、信号、结构化病历和多模态数据中提取稳

定特征，有望提升诊断标准化和工作效率，但其价值必须置于既有临床路径中评价，而非

替代医生判断[4]。本文围绕传统诊断基础、AI技术框架、主要应用方向和临床转化限制进

行综述（如图 1），为后续研究设计与临床应用评价提供参考。
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图 1. 人工智能在腕管综合征诊断的机制图

Figure 1. Mechanism Diagram of Artificial Intelligence in the Diagnosis of Carpal Tunnel

Syndrome

1. 腕管综合征传统诊断体系及局限

CTS 的传统诊断首先依赖病史和体征，包括拇、示、中指麻木，夜间症状加重，甩手

后缓解，以及鱼际肌无力等，临床中常结合 CTS-6 等评分工具提高诊断一致性[5]。AAOS 

2024 指南明确将 CTS-6置于诊断路径的重要位置，反映出规范化临床评估在现代 CTS 诊断

中仍具有基础地位[6]。在辅助检查方面，超声和 NCS/EMG 是目前最常用的两类工具，超声

可用于观察正中神经横截面积、扁平率、回声变化及周围结构情况，具有无创、便捷和可

重复的优势；NCS/EMG则能从功能层面评估正中神经受损程度，在疑难病例和分级评估

中仍具有重要价值[7]。研究发现神经肌骨超声与 NCS/EMG 配对准确性，以及超声与

NCS/EMG联合使用的专家共识，都提示两者并非简单替代关系，而更可能是互补关系[8]。

然而，传统诊断模式也有明显不足。首先，超声检查对操作者经验依赖较强，不同检查者

之间存在测量误差；其次，NCS/EMG 检查虽然客观，但存在一定不适感，对设备和人员

要求较高，且并不适合所有门诊快速筛查场景；再次，不同机构在检查指征、判读阈值和

流程整合方面存在较大差异[9]。正因如此，如何借助 AI提升标准化和效率，成为近年来文

献关注的重要方向。 

2. AI 在 CTS 诊断中的技术基础

AI 在医学诊断中的应用包括机器学习、深度学习、计算机视觉和多模态融合等技术路

线[10]。机器学习强调从结构化数据中提取规律，如年龄、性别、症状评分、NCS/EMG 参

数等；深度学习则更适用于图像、波形等非结构化数据；计算机视觉常用于图像中的目标

识别、分割与分类；多模态融合则试图整合临床信息、影像和 NCS/EMG结果，构建更接

近真实诊断流程的模型[11]。从技术流程看，AI 诊断系统一般包括数据采集、数据标注、特
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征提取、模型训练、模型验证和临床评估几个环节[12]，其性能通常用准确率、灵敏度、特

异度、受试者工作特征（Receiver Operating Characteristic ，ROC）曲线下面积（area under 

the curve，AUC）等指标评价[13]。

3. AI 在 CTS 诊断中的主要应用方向

3.1 基于超声图像的 AI 诊断

目前 AI 在 CTS 诊断是基于超声图像的自动识别与分类，正中神经在腕管入口处的横

截面积增大，是 CTS 常见影像表现之一。深度学习或影像组学模型可自动分割正中神经、

测量横截面积，并完成 CTS 与非 CTS 图像分类[14]。Shinohara 等直接利用神经及周围组织

回声模式识别 CTS[15]；Faeghi 等基于超声组学和支持向量机建立 CAD系统，AUC达

0.926，优于放射科医师单纯形态判断 [16]；Shi 等开发 CTSGrader，将临床信息与 CSA、回

声、纵向形态和神经内血流等特征融合，用于严重程度分级[17]；Peng 等构建“一站式”超

声自动诊断系统，报告 Dice系数 85.78%、IoU 76.00%[18]。超声 AI 的优势在于与床旁检查

场景匹配度较高，可在图像采集后快速输出测量或分类结果，并有助于降低初学者描记差

异。其主要限制包括：多数研究仍为回顾性或静态图像分析；不同超声设备、探头频率、

增益设置和操作者习惯可能导致域偏移；轻度 CTS 和临界病例的判别价值仍需验证；AI 辅

助是否能改善真实临床结局尚缺乏前瞻性证据。 

3.2 基于 NCS/EMG 数据的 AI 分析

除影像外，AI也被用于 CTS 的神经传导和肌电数据分析。由于 CTS 的 NCS/EMG 诊

断涉及远端潜伏期、感觉传导速度、运动传导异常等多个指标，传统判读仍然依赖经验综

合判断。AI尤其适合在此类结构化或半结构化数据中寻找模式，用于轻中重度分层、异常

组合识别以及辅助判读[19]。Öten 等研究为“标准机器学习化”：一方面输入变量全部来自

常规 NCS/EMG；另一方面系统比较了不同特征选择方法和分类器的效果，说明经典

CTSNCS/EMG 参数在机器学习框架下如何重组并提高判别能力[20]。Bakalis 等进一步细化

了NCS/EMGAI 的输入方式，评估了NCS 应用于 CTS 自动诊断的两种方法：第一种是将正

中神经运动信号转换为短时傅里叶变换时频谱图后进行分类；第二种则直接基于另一类神

经传导输入建立分类模型，该研究报告的结果准确率可达 94%[21]。它不再只把NCS当作几

个静态数值，而开始利用原始波形/时频表示进行机器学习分析，这说明 CTSNCS/EMGAI

正从表格特征分类逐渐走向信号级建模。Nui 等将AI从“辅助诊断”扩展到“辅助治疗决

策”，相较于纯诊断模型，这类预后模型更接近精准医疗，但也更依赖长期随访数据与外

部验证[22]。Dong 等将标准化结构化临床数据与 EMG报告、影像报告中的非结构化文本结

合，并从中提取 EMG 严重度分级，提示未来的 CTS AI系统可能同时具备信号分析、数值

分类和报告文本理解三种能力[23]。与超声 AI 相比，NCS/EMG AI 的研究数量相对较少，主

要受限于原始波形数据共享不足、设备与采样协议差异、参数命名和报告格式不统一。该

方向的临床价值在于辅助复杂病例分层、提高报告标准化程度和开展治疗结局预测，但模

型推广前需明确输入格式、参考标准和跨设备泛化能力。

3.3 基于临床信息的机器学习模型

近年来大量研究将年龄、性别、症状持续时间、夜间麻木、握力下降、CTS-6 相关条

目等输入机器学习模型，用于门诊快速筛查或风险预测，这类模型的优势在于数据获取方

便、成本低，便于基层和大规模初筛使用[24]。Fujita 等开发平板端 CTS 筛查应用，记录拇
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指运动速度和时序特征，在 22例女性 CTS 患者（29只手）和 11名非 CTS 受试者中报告灵

敏度 93%、特异度 73%、阳性预测值 90%[24]。Koyama 等基于智能手机异常检测的手功能

筛查进一步把 CTS 筛查迁移到智能手机平台，结合异常检测与自编码器建模，也更容易受

到年龄、使用习惯、非优势手操作能力和合并肌骨疾病的影响[25]。Watanabe 等利用手写/画

图过程中的笔尖轨迹与压力变化作为 CTS 数字表型，在平板上记录受试者描绘螺旋图形时

的轨迹和压力，这种方法受到非优势手书写能力、年龄相关肌力下降以及其他影响精细运

动疾病的干扰，因此更适合作为初筛工具，而不是独立确诊手段[26]。Manoochehri 等根据术

前资料预测术后满意度、Boston 量表症状严重度和功能状态，虽然该模型中也纳入了部分

术前检查结果，但其总体框架仍以临床和患者管理信息为核心，目标是术前结局预测而非

影像或 NCS/EMG 自动判读，这项研究进一步将预测目标扩展到患者满意度与功能结局，

更贴近实际随访和医疗价值评估[27]。Yetiş 等将手部人体测量指标、握力和捏力能否作为

CTS 的预测指标，检验这些指标经机器学习处理后对 CTS 识别的价值，研究表明简单的手

部外形和力量信息在经过机器学习的非线性组合后，具有较高识别能力[28]。不过，这类模

型的泛化性受到人群差异、性别比例、职业负荷和测量标准化程度的影响，仍需更大样本

和多中心验证。 

3.4 多模态融合模型

临床诊断并非单一信息源完成，多模态 AI 正逐步成为 CTS 研究的新方向[29]。Park 等

开展了 CTS 融合建模研究，虽然它不直接使用影像原图，但属于典型的多变量临床融合模

型，说明 CTS 严重度并不需要完全依赖单一检查，而可以通过多项临床变量的联合模式识

别来实现分层[30]。Elseddik 等提出的 bagging + random forest 诊断模型在测试集上的准确率

为 0.955，AUC 为 0.946；同时还建立了治疗后改善概率预测模型，在 6个月时准确率达到

0.912，优于 1个月和 3个月时的预测，多模态信息进一步用于预后预测[31]。El-Maghraby 等

设计的 CTS 多模态融合是非常典型的“参数级融合”，研究比较了多种组合指标，多参数

联合判别本身就已经能显著提升效能，并且更易解释，更接近临床接受方式，提示后续 AI

模型完全可以把这些高价值参数作为融合输入 [32]。Yu 等把体表面积校正后的 CSA 与多模

态超声联合起来改进 CTS 诊断，该研究将个体体型差异校正后的 CSA 与多模态超声指标

进行联合分析，以提升诊断准确性 [33]。Wu 等通过联合形态学指标、硬度指标和微血流指

标，构建了一个用于 CTS 术前诊断、严重度分层及术后短期评估的多模态超声框架，可支

持早期诊断、严重度分层，并可能用于短期术后监测，不仅用于“确诊”，还用于手术前

后纵向追踪。从临床转化角度发现多模态超声从一次性诊断工具，变成了动态随访工具
[34]。多模态模型的理论优势在于可处理轻度 CTS、合并疾病和诊断不一致病例，并为治疗

选择提供更完整的信息。但其开发难度高，需要配对完整的数据、统一采集时点、清晰参

考标准和足够样本量。当前多模态研究仍以探索性模型居多，未来应重点报告外部验证、

缺失数据处理、校准性能和 AI 辅助医师决策的增量价值。

4 研究挑战与前景分析

4.1 技术路线优先级与成本效益

从临床转化优先级看，超声 AI 应排在首位：它可直接嵌入门诊或床旁超声流程，边际

成本较低，输出结果明确，包括正中神经定位、CSA 测量、图像质量提示和初步分类

[15,21]。NCS/EMG AI 适合第二阶段转化，重点不是替代 NCS/EMG 医师，而是提高报告结构
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化、复杂参数组合判读和术后恢复预测。临床信息与数字表型模型成本最低，适合社区初

筛和远程随访，但应以高敏感度和可解释风险提示为目标[16]。多模态融合模型临床价值最

高，却需要完整数据链和系统接口，短期内更适合专科中心研究和疑难病例决策支持。

4.2 数据标准化与模型泛化

数据标准化是当前核心瓶颈，超声研究应统一扫描部位、腕位、探头频率、增

益、ROI 标注规范和图像质控标准[17,34]；NCS/EMG 研究应公开参数定义、采样率、滤波方

式、刺激记录方案和严重度分级规则；临床信息模型应明确症状量表、缺失值处理、类别

不平衡处理及人群纳排标准。模型训练阶段应避免同一患者双腕数据同时进入训练集和测

试集，报告内部验证、外部验证、校准性能和亚组表现[15]。对于糖尿病周围神经病变、颈

神经根病变、类风湿关节炎、术后复发等复杂场景，应单独进行性能分析。

4.3 工作流、可解释性与监管

AI 进入临床前，应证明其在目标人群中优于或至少不劣于现有流程，并能减少判读时

间、提高一致性或改善转诊和治疗决策[17]。研究设计可比较无 AI、AI提示和 AI 解释辅助

三种情境下不同年资医师的诊断一致性、判读时间和错误类型[22]。图像模型应提供热力

图、分割轮廓、CSA 数值和质量控制提示；结构化模型应提供变量贡献或 SHAP 解释；多

模态模型应显示各模态对结论的贡献。当 AI结论与临床表现不一致时，必须触发复核流程

[27]。CTS AI 涉及超声图像、NCS/EMG、病历文本和随访结局，应遵循最小必要数据、脱

敏、访问控制、模型审计和持续性能监测原则。进入临床试验或真实世界评价阶段时，建

议参考 CONSORT-AI、SPIRIT-AI 和 DECIDE-AI 等报告规范，完整披露模型输入、输出、

使用环境、人机交互、错误处理和安全监测内容[35]。

5 结论

AI 为 CTS 诊断与管理提供了新的技术路径，尤其在超声图像自动分割与分

类、NCS/EMG 数据模式识别、临床初筛和多模态辅助决策方面已有较多探索。现有证据

支持AI 作为提高测量标准化、辅助分级和优化工作流的工具，但尚不足以支持其脱离临床

评估、CTS-6、超声或 NCS/EMG独立完成诊断。未来研究应减少单纯算法性能报道，转向

多中心、前瞻性、真实工作流和人机协作评价，并同步处理可解释性、数据安全、算法偏

倚和责任归属问题。随着高质量验证证据积累，AI 有望成为 CTS 精准诊断、风险分层和个

体化管理中的重要辅助组成部分。
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