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文题释义： 

模式识别：是指从大量的数据中获取那些有效的、有用的数据的过程。模式识别方法会通过对大量繁琐无序

的信息资料进行整理分类，并在杂乱无章的信息中寻找出潜在的联系和具有特征的信号信息，从而实现有效

的信息分类和预测。文章主要利用 3种最常见的模式识别技术对腰椎间盘突出症患者的表面肌电信号参数进

行筛选分类，分析 3种方法的优劣，并建立了受压神经根的动态诊断模型。 

表面肌电技术：表面肌电图是通过放置在人体皮肤表面的电极记录下来的肌肉活动时发出的信号，实现对神

经肌肉功能进行动态评估、监测的设备，具有无创、便携和动态的特点。而目前基于静态的腰椎间盘突出症

受压神经根的客观检查方法都面临着诊断正确率不足的问题，而此次研究则将步行过程中的表面肌电信号参

数用于受压神经根的定位诊断，这为进一步提高受压神经根的诊断正确率提供新思路。 

 

摘要 

背景：目前关于腰椎间盘突出症受压神经根的客观检查都面临着诊断能力不足的问题，将模式识别技术与表

面肌电技术结合将为提高受压神经根的诊断正确率提供新思路。 

目的：通过 3 种不同的模式识别方法建立腰椎间盘突出症受压神经根的表面肌电识别模型，计算 3 种模型

的诊断准确率并分析不同模式识别技术的应用特点。 

方法：采集 2015 年 10 月至 2016 年 10 月住院并接受手术治疗的 24 例 L4/L5节段椎间盘突出合并 L5神经

根受压和 23例 L5/S1节段椎间盘突出合并 S1神经根受压患者的表面肌电参数，应用逻辑回归方程、决策树

和人工神经网络建立受压神经根的识别模型，计算 3种模型的灵敏度、特异度和诊断正确率，通过受试者工

作特征曲线比较 3种模型的诊断正确率。 

结果与结论：①逻辑回归方程最终建立了一个三参数的诊断模型，其诊断率从 85.7%-100%，平均为 93.6%，

该诊断方程的灵敏度和特异度分别为 0.98 和 0.92；②卡方自交互侦测决策树诊断模型的诊断率为

42.86%-85.71%，平均为 66.43%，该诊断方程的灵敏度和特异度分别为 0.77和 0.56；③分类回归决策树

诊断模型的诊断率为 57.14%-85.71%，平均为 72.14%，该诊断方程的灵敏度和特异度分别为 0.71和 0.73；

④神经网络诊断模型诊断率为 85.7%-100%，平均为 92.14%，该诊断方程的灵敏度和特异度分别为 0.93

和 0.92；⑤受试者工作特征曲线的曲线下面积评价 3种分类模型时，神经网络为 0.98，逻辑回归方程为 0.97，

决策树为 0.90；⑥结果表明，神经网络模型与逻辑回归模型识别受压神经根的正确率均非常满意，明显高

于 MRI 的检查结果，其中神经网络模型的诊断效能更加稳定，故其可以作为一种新的定位诊断受压神经根

的辅助方法；在没有条件建立神经网络诊断模型的情况下，逻辑回归同样非常适用；决策树在重要危险因素

的筛选方面性能突出，其可以和其他方法联合使用提高识别准确率。 
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模式识别在腰椎间盘突出症受压神经根诊断中的应用 

目的： 

利用模式识别技术建

立腰椎间盘突出症受

压神经根的动态定位

诊断模型(L5或 S1)。 

分组： 

腰椎间盘突出症合并

L5 神经根受压组和腰

椎间盘突出症合并 S1

神经根受压组。 

模型建立方法： 

应用逻辑回归方程、决策树

和人工神经网络 3 种模式识

别理论建立受压神经根的诊

断模型。 

试验结果： 

(1)逻辑回归方程和人工神经网络的诊断正确率均

较为满意，可达 93.6%； 

(2)将模式识别技术与表面肌电技术结合可以成为

定位诊断受压神经根的新方法。 

 

肌电采集方法： 

采集受试者行走过

程中双下肢胫骨前

肌和腓肠肌外侧头

表面肌电信号。 
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Abstract 

BACKGROUND: Nerve root compression of lumbar disc herniation is difficult to diagnose. Pattern recognition technology combined with 

surface electromyography will provide new ideas for improving the diagnostic accuracy of compressed nerve roots. 

OBJECTIVE: To establish the recognition model of the nerve root compression of lumbar disc herniation through three kinds of pattern 

recognition methods, and to analyze the diagnostic accuracy of the models. 

METHODS: Twenty-four cases of disc herniation at L4/L5 segments combined with L5 nerve root compression and 23 cases of disc herniation 

at L5/S1 segments combined with S1 nerve root compression from October 2015 to October 2016 were enrolled. The surface 

electromyography parameters were collected and the Logistic regression equation, decision tree and artificial neural network were used to 

establish the identification model of compressed nerve roots. The sensitivity, specificity and diagnosis accuracy of the three models were 

calculated. The diagnosis accuracy was compared by receiver operating characteristic curve.  

REEULTS AND CONCLUSSION: (1) The logistic regression model had established the three models and the accuracy increased from 85.7% 

to 100%, with an average of 93.6%, and the sensitivity and specificity of the model was 0.98 and 0.92, respectively. (2) The Chi-squared 

Automatic Interaction Detector showed an accuracy of 42.86%-85.71%, with an average of 66.43%, the sensitivity and specificity of the model 

was 0.77 and 0.56, respectively. (3) The Classification and Regression Tree showed an accuracy of 57.14%-85.71%, with an average of 

72.14%, the sensitivity and specificity of the model was 0.71 and 0.73, respectively. (4) The neural network model showed an accuracy of 

85.7%-100%, with an average of 92.14%, and the sensitivity and specificity of the model were 0.93 and 0.92, respectively. (5) The area under 

the Receiver Operating Characteristic Curve was used to evaluate the three models, and the neural network was 0.98, the logistic regression 

was 0.97, and the decision tree was 0.90. (6) These results indicate that both neural network model and the logic regression model show 

satisfactory results in recognition of the compressed nerve roots, which are superior to MRI. The neural network model is more stable and it 

may be a more suitable auxiliary method for the diagnosis of nerve root compression. The Logistic regression model is suitable when no 

neural network diagnostic model is established. The decision tree shows a good performance in the screening of risk factors, and which can 

be combined with other methods to improve the recognition accuracy. 

Subject headings: Lumbar Vertebrae; Intervertebral Disk Displacement; Spinal Nerve Roots; Models, Statistical; Tissue Engineering 

Funding: the Capital Clinical Application Research and Achievement Promotion Project, No. Z161100000516127 

 

0  引言  Introduction 

腰椎间盘突出症是指在腰椎间盘在不同程度退行性改变

后，在不同外力的因素下，纤维环断裂伴随髓核组织突出，压

迫或刺激邻近脊神经根或脊髓，从而产生一侧或双侧下肢放射

性疼痛、麻木、腰痛、腰部活动受限等临床症状与体征
[1]
。腰

椎间盘突出症的年发病率为5%
[2]
，在国内的一项流行病学调

查中发现，三级医院脊柱外科门诊中，腰椎间盘突出症的患者

可以占到所有门诊患者总量的15%-21%
[3]
，同时腰椎间盘突

出症也算是引起坐骨神经痛的主要原因
[4]
。腰椎间盘突出症治

疗的主要目的就是找到责任神经根并解除来自于椎间盘的压

迫
[5-6]
，因此对责任神经根的诊断对于腰椎间盘突出症的治疗

有着重要的意义。目前对于腰椎间盘突出症受压神经根的诊断

是依靠症状、体征和客观检查的一个综合判断
[7]
，而CT、MRI

以及针电极肌电图则是临床上常用的诊断方法，同时MRI被推

荐为最佳的客观检查
[8]
。但是根据文献报道，目前的辅助诊断

方法在责任神经根的诊断能力上都需要进一步的提高，其中神

经功能查体的诊断率为35%-64%
[9]
、针电极肌电图的诊断率

为51%-86%
[10]
，而MRI的诊断率也仅为57.6%-81.8%

[11]
。

Tawa等
[12]
的研究发现，在定位诊断受压神经根时，MRI的特

异度可达0.92，而灵敏度仅为0.25。Oikawa等
[13]
学者指出，

CT、MRI和脊髓造影等影像学检查，虽然能够发现椎间盘及

其周围组织的一些形态学改变，但是这些检查却不能发现受压

神经根的具体损伤情况和损伤程度。Kuijper等
[14]
则认为，虽

然MRI技术水平不断的提高，但是其错误的诊断，以及不恰当

的排除疾患依然是目前很棘手，而且还是会经常出现的问题。

而Reinhold等
[15]
的研究结果则显示，MRI在定位诊断老年腰椎

间盘突出症患者时，其失误率较高。此次研究的前期试验已经

证实，表面肌电图在运动状态下采集到的肌电信号可以区分

L5神经根受压和S1神经根受压的腰椎间盘突出症患者，而如何

将这些肌电信号进行归纳并用于临床决策，就需要利用模式识

别技术得以实现。 

模式识别是指对表征事物或现象的各种形式的信息进行

处理和分析，对事物或现象进行描述、辨认、分类和解释的过

程，是信息科学和人工智能的重要组成部分
[16]
。模式识别首

选会对大量繁琐无序的信息资料进行整理分类，在杂乱无章的

信息中寻找出潜在的联系和具有特征的信号信息，从而实现有

效的信息利用和分类。模式识别的实现工具又包括有很多种，

但是在临床分类识别的应用选择中，逻辑回归方程(Logistic回

归)、人工神经网络和决策树因其具有较强的分类能力而备受

青睐应用也最为广泛
[17-18]

。课题组在前期的试验结果基础上，

旨在应用Logistic回归方程、决策树和人工神经网络建立腰椎

间盘突出症患者受压神经根的识别模型(L5或S1)，并讨论3种

模式识别方法的特点及各自的识别准确率。 

 

1  对象和方法  Subjects and methods 

1.1  设计  对比观察试验。 

1.2  时间及地点  于2015年10月至2016年10月在天津医院

脊柱外科完成。 

1.3  对象  在天津医院脊柱外科住院并接受手术治疗的腰椎

间盘突出症患者共47例纳入研究，其中包括24例L4/L5节段椎
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间盘突出合并L5神经根受压和23例L5/S1节段椎间盘突出合并

S1神经根受压患者，其基本资料见表1。患者手术前需行CT、

MRI检查，具体受压的神经根需要手术确认(图1)。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

纳入标准：①腰椎间盘突出症伴有坐骨神经放射痛患者；

②受压神经根局限于L5神经根或者S1神经根；③患者具备手术

适应证，且需要手术治疗；④患者感觉纤维传导正常，无神经

电生理禁忌证，可以进行表面肌电图检查；⑤所有患者的症状

自第一次出现到检查时的时间超过1个月。 

排除标准：①患者有起搏器或用铁磁材料制成的任何植入

物；②患者伴有相关周围神经或其他周围神经疾病的运动纤维

中的传导阻滞；③下肢肌肉发生痉挛性麻痹或者其他肌肉病

变；④患者存在脊柱外科的相关手术病史；⑤患者合并的腰椎

管狭窄；⑥患者合并其他严重的心肺疾病，不能长距离行走。 

1.4  方法 

1.4.1  数据采集  根据前期试验的结果以及相关的文献结果

证实
[19-20]

，此次研究使用DELSYS无线动态肌电测试仪

(Trigno™ Wireless Systems，Delsys Inc，美国)采集患者双

下肢胫骨前肌和腓肠肌外侧头的表面肌电信号，参数包括时域

肌电均方根峰值、峰值出现时间(峰值出现位置所在的一个完

整步态周期的百分比)，平均功率频率和中位频率(图2)。为了

消除个体之间的差异，选择了应用最为广泛的比值法进行数据

的统一，即取患者患侧与健侧的比值作为建立诊断模型的输入

参数
[21]
。因此，此次研究中共有8个可输入的参数：即患侧与

健侧胫骨前肌均方根峰值的比值、胫骨前肌均方根峰值出现位

置的比值、胫骨前肌平均功率的比值和胫骨前肌中位频率的比

值，以及患侧与健侧腓肠肌外侧头均方根峰值的比值、腓肠肌

外侧头均方根峰值出现位置的比值、腓肠肌外侧头平均功率的

比值和腓肠肌外侧头中位频率的比值，胫骨前肌的比值分别被

记做X1，X2，X3，X4；腓肠肌外侧头的比值分别被记做X5，X6，

X7，X8。 

1.4.2  逻辑回归方程模型建立方法  研究中因变量的分类结

果只有2类，即L5神经根或者S1神经根，因此，此次研究选择

二分类逻辑回归方程模型，软件为SPSS 19.0完成。采用最大

似然估计的后退法(LR)进行自变量筛选，入选标准取0.05，排

除标准取0.10，根据样本量的要求，需要在X1-X8中筛选出3-4

个自变量作为方程的参数
[22]
，建立的诊断方程应像下面的形

式：  

  

 

 

 

方程中，P为诊断具体受压神经根时的预测概率值；βm是

回归系数，通过最大似然法求得；Xm就是出入参数；e= 2.718 

28。通过受试者工作特征曲线计算约登指数(灵敏度+特异   

度-1)达到最大值时所对应的P值作为诊断分界点。最后利用

所有患者的数据建立最终的Logistic回归诊断方程，并使用受

试者工作特征曲线对模型的诊断效能进行预测评估。 

1.4.3  决策树识别模型建立过程  卡方自交互侦测决策树算

法和分类回归树算法均可用于决策树的构建，而且2种方法经常

的被同时应用于模型建立的过程中，且识别效果仍然存在着争

议
[23-24]

，故此次研究分别用2种算法进行模型的建立，实现软件

是SPSS 19.0。决策树模型的参数选择及验证方法与Logistic回

归模型建立一致，输入8个参数作为特征属性进行训练，分别计

算每一个属性的信息增益，每一次均选择信息增益最大的属性

进行分类，参数设置中，在卡方的显著性水平中拆分节点及合

并分类都设置为0.05；设置最大生长深度为5层；保存生成的分

类规则；无交互验证。 

1.4.4  神经网络模型建立过程  此次研究选择应用最为广泛

的反向传播神经网络建立分类模型，实现软件是MATLAB 

2016。此次研究设定为输入层节点数是8，输出层是2；隐含

层的设置根据误差计算的大小进行确定，最大训练次数设置为

1 000，最小均方根误差0.005。 

1.5  主要观察指标  应用逻辑回归方程、决策树和人工神经

网络建立受压神经根的识别模型，计算3种模型的灵敏度、特

异度和诊断正确率，通过受试者工作特征曲线比较3种模型的

诊断正确率。 

1.6  统计学分析  在建立诊断模型时，根据重复预留实验的

原理将受试者的步态肌电数据随机的按照7∶3的比例分为诊

断建模组和验证组，建模和验证过程重复10遍
[25-26]

。根据计

算的结果绘制四格表，并计算每次的灵敏度、特异度和诊断正

确率，并利用平均正确率和受试者工作特征曲线的曲线下面积

对3种诊断模型诊断效率进行评估，所有数据的处理均采用统

计学软件SPSS 19.0进行分析处理，P < 0.05认为数据的差异

有显著性意义。 

 

2  结果  Results  

2.1  逻辑回归方程结果  逻辑回归方程的诊断率从

85.7%-100%，平均为93.6%。该诊断方程的灵敏度、特异度

和Kappa系数分别为0.98，0.92和0.87(表2)。而MRI成像的诊

断正确率仅为87.23%。最后采用所有的患者数据建立了最终

的一个三参数的诊断模型，其诊断方程为：  

 

 

 

 

 

公式中，χ1是胫骨前肌患侧与健侧的均方根峰值的比值；

χ2是胫骨前肌患侧与健侧的峰值出现时间的比值；χ2是腓肠

肌外侧头患侧与健侧的峰值出现时间的比值。当预测概率值 

P < 0.5时，诊断为L5神经根受压；当预测概率值P≥0.5时，

诊断为S1神经根受压。 

表 1  腰椎间盘突出症患者基本信息 

Table 1  Baseline data of the patients with lumbar disc herniation     

项目 L5神经根受压组 

(n=24) 

S1神经根受压组 

(n=23) 

P 值 

男/女(n) 19/5 15/8 0.28 

年龄(x
_

±s，岁) 40.42±14.02 43.61±12.89 0.79 

身高(x
_

±s，cm) 170.04±8.48 167.91±7.45 0.82 

体质量(x
_

±s，kg) 75.15±12.74 72.62±8.62 0.78 

 

P 
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图 1  研究纳入的患者术前行腰椎 CT(图 A)和腰椎 MRI(图 B)检查证

实存在腰椎间盘突出并且伴有神经根受压迫 

Figure 1  Preoperative lumbar CT (A) and MRI (B) to confirm 

lumbar disc herniation combined with nerve root compression 

 

 A 

 

B 

 

图 2  腰椎间盘突

出症患者的采样电

极放置位置 

Figure 2  

Electrode 

placement position 

in a patient with 

lumbar disc 

herniation 

 

图 3  决策树模型以两叉或三叉分类树

为主 

Figure 3  Decision tree model mainly 

has two or three times classification 

 

图 4  三层神经网络和四层神

经网络的拟合度比较 

Figure 4  Comparison of the 

degree of fitting between 

three-layer and four-layer 

neural networks 

图注：3层神经网络的训练拟合

优度(A)明显的优于 4层神经网

络(B)，其预测值与真实值的符

合程度更高。 

 

 A 

 

B 

 

图 5  此次研究设计的三层神经网络示意图 

Figure 5  Three-layer neural network designed in this study 

图 6  利用受试者工作特征曲线评估神经网络、逻辑回归方程和决策

树的预测诊断能力 

Figure 6  Receiver operating characteristic curves for assessing 

neural network, Logistic regression and decision tree 

图注：可见 3种诊断模型诊断能力均较为满意，其中神经网络预测结

果最优。 
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2.2  决策树分类模型  在决策树模型中，分类会在2次分类以

内停止，故决策树以二叉和三叉分类居多(图3)。 

2.2.1  卡方自交互侦测决策树算法结果  卡方自交互侦测决

策树诊断模型的诊断率从42.86%-85.71%，平均为66.43%。

该诊断方程的灵敏度和特异度分别为0.77，0.56；Kappa系数

无统计学意义(表3)。在建立模型的8个参数中，被选为决策节

点最多的是腓肠肌外侧头的峰值出现时间的比值为41.18%，

其次是胫骨前肌的峰值出现时间的比值为23.53%，胫骨前肌

的均方根峰值的比值为23.53%。 

2.2.2  分类回归树算法结果  分类回归树诊断模型的诊断率

为57.14%-85.71%，平均为72.14%。该诊断方程的灵敏度和

特异度分别为0.71, 0.73；Kappa系数无统计学意义(表4)。在建

立模型的8个参数中，被选为决策节点最多的是腓肠肌外侧头的

峰值出现时间的比值为54.55%，其次是胫骨前肌的峰值出现时

间的比值为18.19%，胫骨前肌均方根峰值的比值为18.19%。 

2.3  神经网络诊断模型结果  在此次研究中通过比较3层神

经网络和4层神经网络的误差发现3层神经网络，且隐含层神

经元节点数为4时，其均方根误差明显的小于其他情况(表5，

图4)。故此次研究设定的神经网络为3层，输入参数是8个，输

出参数是2个，隐含层1层，隐含层4个神经元节点(图5)。神经

网络的诊断率为85.7%-100%，平均为92.14%。该诊断方程

的灵敏度、特异度和Kappa系数分别为0.93，0.92和0.85(表

6)。 

2.4  各种识别模型的比较  在利用受试者工作特征曲线评估

神经网络、逻辑回归方程和决策树的预测诊断能力时(图6)，

结果显示3种决策方法的曲线下面积分别为：神经网络为0.98，

逻辑回归方程为0.97，决策树为0.90(表7)。 

 

3  讨论  Discussion 

此研究选择了目前应用广泛的3种分类器对腰椎间盘突

出症受压神经(L5或S1)建立了不同的识别模型，结果显示神经

网络模型和逻辑回归方程模型识别过程稳定，均可以达到较为

满意的诊断效能。虽然决策树的识别效能略低于神经网络模型

和逻辑回归方程模型，但是它在识别和筛查危险因素方面却有

着明显的优势。 

神经网络、逻辑回归方程以及决策树因其具有良好的预测

和识别能力，因此被广泛的应用于医学、经济学等学科的预测

和效果评价中
[27-28]

。在医学中，刘绿
[29]
就应用神经网络、逻 

表 2  Logistic 模型的验证诊断正确率、灵敏度和特异度 

Table 2  Diagnosis accuracy, sensitivity and specificity of the Logistic diagnosis model     

次数 表面肌电图结果 术中验证结果 准确率 敏感度 特异度 Kappa 值 P 值 

L5 S1 合计 

1 L5 6 0 6 92.86% 0.88 1.00 0.86 < 0.01 

S1 1 7 8 

合计 7 7 14 

2 L5 7 1 8 92.86% 1.00 0.88 0.86 < 0.01 

S1 0 6 6 

合计 7 7 14 

3 L5 7 0 7 100% 1.00 1.00 1.00 < 0.01 

S1 0 7 7 

合计 7 7 14 

4 L5 7 1 8 92.86% 1.00 0.88 0.86 < 0.01 

S1 0 6 6 

合计 7 7 14 

5 L5 7 1 8 92.86% 1.00 0.88 0.86 < 0.01 

S1 0 6 6 

合计 7 7 14 

6 L5 7 2 9 85.71% 1.00 0.78 0.71 0.01 

S1 0 5 5 

合计 7 7 14 

7 L5 6 0 6 92.86% 0.88 1.00 0.86 < 0.01 

S1 1 7 8 

合计 7 7 14 

8 L5 7 0 7 100% 1.00 1.00 1.00 < 0.01 

S1 0 7 7 

合计 7 7 14 

9 L5 7 2 9 85.71% 1.00 0.78 0.71 0.01 

S1 0 5 5 

合计 7 7 14 

10 L5 7 0 7 100% 1.00 1.00 1.00 < 0.01 

S1 0 7 7 

合计 7 7 14 

平均     93.57% 0.98±0.05 0.92±0.09 0.87±0.11 0.001 
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辑回归方程以及决策树建立了乳腺癌的彩超影像诊断模型，并

发现利用模式识别技术建立的乳腺彩超诊断数学模型有助于

提高乳腺彩超诊断的准确性；而黄晓霞等
[28]
应用神经网络、

逻辑回归方程以及决策树对脑卒中高危因素进行了筛查并发

现职业、是否患有高脂血症和高血压、是否有规律的体育锻炼、

高血压家族史对脑卒中的发病有着明显的统计学意义；Chou

等
[30]
学者则将逻辑回归方程，人工神经网络和决策树应用于

乳腺癌存活率的分析研究中，并筛选出21个可以预测乳腺癌

复发的基因片段。因此，模式识别技术对于新诊断方法的建立

以及疾病发生风险因素的筛查中，都有着重要的意义。 

表 3  卡方自交互侦测决策树模型的诊断准确率 

Table 3  Diagnosis accuracy of Chi-squared Automatic Interaction Detector model     

次数 表面肌电图 术中诊断 准确率 决策节点 敏感度 特异度 Kappa 值 P 值 

L5 S1 Total 

1 L5 1 0 1 57.14% LG峰点比值 

TA 峰点比值 

0.14 1.00 -0.14 0.52 

S1 6 7 13 

Total 7 7 14 

2 L5 4 2 6 64.29% LG峰点比 

TA 峰值比 

0.57 0.71 0.28 0.28 

S1 3 5 8 

Total 7 7 14 

3 L5 5 1 6 78.57% LG峰点比 

TA 峰值比 

0.71 0.86 0.57 0.03 

S1 2 6 8 

Total 7 7 14 

4 L5 6 7 13 42.86% LG平均功率比值 0.86 0.00 -0.14 0.29 

S1 1 0 1 

Total 7 7 14 

5 L5 7 2 8 85.71% TA 峰值比 

TA 峰点比 

1.00 0.71 0.71 0.01 

S1 0 5 5 

Total 7 7 14 

6 L5 7 3 10 78.57% LG峰点比值 1.00 0.57 0.57 0.02 

S1 0 4 4 

Total 7 7 14 

7 L5 5 2 7 71.43% LG峰点比值 

TA 的中位频率比值 

0.71 0.71 0.43 0.13 

S1 2 5 7 

Total 7 7 14 

8 L5 7 5 12 64.29% LG峰点比值 1.00 0.29 0.29 0.13 

S1 0 2 2 

Total 7 7 14 

9 L5 7 4 11 71.43% TA 峰值比 

TA 峰点比值 

1.00 0.43 0.43 0.05 

S1 0 3 3 

Total 7 7 14 

10 L5 5 5 10 50.00% LG峰点比值 

TA 峰点比值 

0.71 0.29 0.00 1.00 

S1 2 2 4 

Total 7 7 14 

平均     66.43%  0.77±0.26 0.56±0.29 0.29±0.28 0.24±0.29 

 
表注：TA 为胫骨前肌；LG 为腓肠肌外侧头。 

 
表 7  各种预测模型的受试者工作特征曲线比较结果 

Table 7  Receiver operating characteristic curve results for the 

three predictive models    

检验结果变量 面积 P 值 95%置信区间 

下限 上限 

反向传播神经网络预测概率 0.98 < 0.01 0.93 1.00 

Logistic 回归方程预测概率 0.97 < 0.01 0.91 1.00 

决策树预测概率 0.90 < 0.001 0.79 0.99 

 

表 5  三层和四层神经网络不同神经节点的网络训练误差 

Table 5  Training errors of neural network about three and four 

layers    

节点数 三层网络误差 四层网络误差 

3 4.25×10
-3

 3.80×10
-6

 

4 5.12×10
-9

 3.73×10
-6

 

5 1.72×10
-6

 4.96×10
-5

 

6 3.12×10
-6

 3.15×10
-2

 

7 4.30×10
-7

 2.84×10
-4

 

8 4.03×10
-7

 1.62×10
-2

 

9 4.57×10
-2

 6.90×10
-4

 

10 2.41×10
-3

 1.18×10
-2

 

11 1.18×10
-2

 2.49×10
-3

 

12 2.53×10
-2

 1.43×10
-2

 

13 9.38×10
-2

 2.69×10
-2

 

14 5.93×10
-2

 7.52×10
-3

 

15 4.24×10
-2

 4.69×10
-3

 

16 9.18×10
-2

 5.28×10
-3

 

17 6.63×10
-4

 4.31×10
-3
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在不同的模式识别分类方法中，逻辑回归方程是最常用的

预测自变量的属性存在与否的方法。但是，当预测的数据集合

为离散型或者图形时，决策树则被认为是最佳的方法
[31]
。但是

通过对3个诊断模型的识别正确率进行比较时发现，决策树的识

别正确率明显的低于逻辑回归方程和神经网络模型。分析其原

因主要在于决策树在每一次进行分类时，都是在众多的分类规

则中选择信息增益最高的一个规则作为分类准则进行分类，而

不能结合所有分类规则的特点后进行统一的分类。因此，这种

特殊的分类规则也就限制了二元决策树的识别准确率。Chou 

等
[30]
也同样认为决策树模型的特点在于可以有效地筛选变量的

特征，以决策树模型筛选重要变量作为其他模型的输入参数为

基础建立的识别模型可以明显的改善模型的诊断效能。而Amini

等
[32]
也同样认为，决策树在识别或筛选高风险因素时，具有独

到的优势。这个结论在此次研究中的结果也得到证实，决策树

应用最多的分类指标分别依次为患侧和健侧腓肠肌外侧头峰值

位置点的比值；患侧和健侧胫骨前肌峰值位置点的比值以及和

患侧与健侧胫骨前肌均方根峰值的比值，这个分类结果也与逻

辑回归方程后退法筛选自变量的结果是一致的。这也说明，胫

骨前肌和腓肠肌外侧头的峰值出现位置可以较其他指标可以更

敏感的用于诊断腰椎间盘突出症患者的受压伸进根。 

人工神经网络作为一种非线性、灵活和通用的分类工具能

够处理不同形式和不同组成的数据，近年来也在医学和工程学

等领域得到了广泛的应用
[33-34]

。这种方法是基于人脑表现的

信息处理工具，具有较高融合性，能同时将各个影响因素的特

点组合后进行分类。神经网络模型一般是由输入层，输出层和

隐含层组成，输入层包括影响结果发生的所有危险因素，而输

出层则根据分类的实际要求进行设置。为了实现神经网络的最

佳性能，一般需根据经验和计算确定隐含层的层数和包含的神

经元的数量。神经网络的学习算法通常是跌代算法，其通过反

复训练实现对权重的逐步修改优化，而学习的训练的目标则是

通过改变权值和阈值使训练集的样本最终尽可能的都能被明

确的分类。神经网络不像逻辑回归方程那样对样本量有着极高

的要求，其适用的范围更加的广泛，特别使用于下列情况的分

类问题：①数据量比较小，缺少足够的样本建立数学模型；②

数据的结构难以用传统的统计方法来描述；③分类模型难以表

示为传统的统计模型。 

对于决策树、逻辑回归方程和神经网络模型是3种不同的分

类模型，关于其分类能力强弱目前尚无定论。Wang等
[35]
学者的 

表 4  分类回归决策树模型的诊断准确率 

Table 4  Diagnosis accuracy of classification and regression tree model     

次数 表面肌电图 术中诊断 准确率 决策节点 敏感度 特异度 Kappa 值 P 值 

L5 S1 Total 

1 L5 1 0 1 57.14% LG峰点比值 

TA 峰点比值 

0.14 1.00 -0.14 0.52 

S1 6 7 13 

Total 7 7 14 

2 L5 5 2 7 71.43% TA 峰值比 0.71 0.71 0.43 0.11 

S1 2 5 7 

Total 7 7 14 

3 L5 7 2 9 85.71% TA 中位频率的比值 1.00 0.71 0.72 0.01 

S1 0 5 5 

Total 7 7 14 

4 L5 6 3 9 71.42% LG峰点比值 0.86 0.57 0.43 0.09 

S1 1 4 5 

Total 7 7 14 

5 L5 5 2 7 71.42% TA 峰点比 0.71 0.71 0.43 0.11 

S1 2 5 7 

Total 7 7 14 

6 L5 6 3 9 71.42% LG峰点比值 0.86 0.57 0.43 0.09 

S1 1 4 5 

Total 7 7 14 

7 L5 6 3 9 64.28% LG峰点比值 0.71 0.57 0.43 0.09 

S1 1 4 5 

Total 7 7 14 

8 L5 7 3 10 78.57% LG峰点比值 1.00 0.57 0.58 0.02 

S1 0 4 4 

Total 7 7 14 

9 L5 6 1 7 85.71% TA 峰值比 0.86 0.86 0.72 0.01 

S1 1 6 7 

Total 7 7 14 

10 L5 2 0 2 64.29% LG峰点比值 0.29 1.00 0.29 0.13 

S1 5 7 12 

Total 7 7 14 

平均     72.14%  0.71±0.29 0.73±0.17 0.43±0.24 0.11±0.15  

 表注：TA 为胫骨前肌；LG 为腓肠肌外侧头。 
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研究发现，应用神经网络和决策树来预测胃癌患者的住院费用

时，发现决策树的平均绝对误差明显的小于神经网络。Aguilar

等
[36]
的研究则发现，在应用决策树和神经网络对阿尔茨海默病

中的MRI数据进行分类时，几种方法之间没有统计学差异。 

结合国内外众多的研究结果以及此次试验的研究成果发

现，决策树的分类能力明显的低于神经网络和逻辑回归方程，

而对于神经网络和逻辑回归方程两种识别模式的比较，似乎没

有普遍的结论，要取决于具体的情况和具体的数据类型。但在

理论上，在用于预测二分类结果或用于临床诊断决策时，神经

网络较逻辑回归方程应该具有明显的优势，神经网络模型的优

点主要体现在处理输入参数和预测结果之间的复杂的非线性

方面，以及在处理预测因素之间复杂的相互作用，嘈杂或不完

整的输入能力方面。同时，神经网络可以调用不同的学习算法

也是其独到的优势
[37]
。但是，神经网络同样也会存在一些不

足:诸如神经网络因为其没有提供关于如何使用权重和连接的

集合来形成分类，未能指出结果与预测因子之间的明确关系，

以及神经网络在独立的个体预测因素评价时缺乏必要的科学

解释性，有过度拟合的倾向等等缺点
[38-39]

。 

在此次研究中，通过比较3种不同的常用分类方法，发现

神经网络模型在建立腰椎间盘突出症受压神经根(L5神经根或

S1神经根)的识别模型中，其性能明显优于其他模型。虽然在

重复预留实验的验证过程中，其识别正确率与逻辑回归方程模

型类似，但是其每次的识别结果相差更小，表现出了更加稳定

的诊断效能。为了比较3种识别模型的优劣，此次研究选择曲

线下面积作为最优的比较诊断效能的方法，因为它可以结合所

有的敏感性和特异性，并计算得到他们的平均值进行比较。而

在曲线下面积的比较中，神经网络模型的曲线下面积也要明显

高于其他2种方法，该节段的研究将采集到的不同神经根受压

腰椎间盘突出症患者的表面肌电信号数据，应用了3种不同的

分类方法对其受压神经根(L5神经根或S1神经根)建立了识别

模型。结果显示神经网络模型在识别受压神经根正确率与逻辑

回归方程均较为满意，但神经网络模型操作更加方便和诊断效

能更加稳定，故其可以作为一种精准定位诊断的新的辅助诊断

方法；而逻辑回归方程诊断模型的诊断效能也同样满意，对于

没有条件建立神经网络诊断模型的情况下，同样非常适用；而

决策树的诊断效能与神经网络诊断模型和逻辑回归方程诊断

模型相比较会略低一些，但其在重要危险因素的筛选方面性能

突出，其可以和其他方法联合使用提高识别准确率。 

表 6  神经网络模型的诊断正确率、灵敏度和特异度 

Table 6  Diagnosis accuracy, sensitivity and specificity of neural network model    

次数 表面肌电图结果 术中验证结果 准确率 敏感度 特异度 Kappa 值 P 值 

L5 S1 合计 

1 L5 6 0 6 92.86% 0.86 1.00 0.86 0.001 

S1 1 7 8 

合计 7 7 14 

2 L5 6 1 7 85.71% 0.86 0.86 0.71 0.008 

S1 1 6 7 

合计 7 7 14 

3 L5 7 1 8 92.86% 1.00 0.86 0.86 0.001 

S1 0 6 6 

合计 7 7 14 

4 L5 7 1 8 92.86% 1.00 0.86 0.86 0.001 

S1 0 6 6 

合计 7 7 14 

5 L5 7 1 8 92.86% 1.00 0.86 0.86 0.001 

S1 0 6 6 

合计 7 7 14 

6 L5 7 1 8 92.86% 1.00 0.86 0.86 0.001 

S1 0 6 6 

合计 7 7 14 

7 L5 6 0 6 92.86% 0.86 1.00 0.86 0.001 

S1 1 7 8 

合计 7 7 14 

8 L5 7 0 7 100% 1.00 1.00 1.00 0.00 

S1 0 7 7 

合计 7 7 14 

9 L5 7 0 7 100% 1.00 1.00 1.00 0.00 

S1 0 7 7 

合计 7 7 14 

10 L5 5 1 6 78.57% 0.71 0.86 0.60 0.02 

S1 2 6 8 

合计 7 7 14 

平均     92.14% 0.93±0.09 0.92±0.07 0.85±0.11 0.003±0.005 
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