
前 言

癌症是当今世界面临的主要公共卫生问题之

一，随着甲状腺细针穿刺精确诊断技术的普及，近年

来各地区甲状腺癌检出率急剧上升［1-2］。由于癌症的

隐蔽性，大多患者一经确诊便是癌症晚期，失去了最

佳治疗时机，因此早期正确诊断成为亟待解决的问

题。甲状腺细针穿刺活检是一种传统的微创诊断技

术，可在手术前诊断出结节的病理性质，为甲状腺疾

病的精准治疗提供依据［3］。病理科医生借助显微镜

对癌细胞进行观察仍是当前诊断甲状腺细针穿刺样

本的主要方法。甲状腺细针穿刺活检是甲状腺肿瘤

和结节的常规检查方法，能为精准治疗提供依据，能

在不动手术的情况下有效地了解疾病的性质并指导

治疗［4-6］。穿刺前准备及操作流程［7］：（1）术前进行血

常规检查，保证凝血常规正常；（2）家属陪伴签署知

情同意书，告知患者及家属穿刺的风险和注意事项；

（3）患者仰卧位，垫靠枕头使颈部呈拉伸状；（4）颈部

常规消毒，铺无菌洞布；（5）使用经过无菌处理的超

声探头对甲状腺扫描，确认穿刺部位；（6）局部消毒

后进针，超声引导下使用细针注射器，超声下将针尖

定位于病变部位，对结节反复插入穿刺完成采样；

（7）取样本少量涂片并以 95%酒精固定，观察是否符

合细胞学诊断要求（至少有 6巢细胞团，每巢细胞团

至少有 10个细胞），合格后送病理科检查；（8）穿刺结

束，患者在观察区留观 30 min，按压穿刺部位 15 min
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以上，并嘱咐术后注意事项。将患者手术后的组织

送到病理科，病理科再次进行采样，为了保护组织免

受细菌或细胞酶的影响，标本用固定剂处理。经过

一系列步骤将样本制成载玻片，由病理医生通过显

微镜观察病理样本并得出病理诊断报告。要实现计

算机自动分析，需要将病理样本进行数字化扫描并

分级。如图1所示为数字化病理学图像生成步骤。

图1 数字化病理学图像

Figure 1 Digitalizing pathological images

数字化病理学［8-11］使用全切片数字扫描技术对整个

组织病理学或细胞病理学玻片进行数字化处理得到高

分辨率图像，即全切片数字化图像（Whole Slide Image,

WSI）。最初用于研究目的的数字化病理学已经成为一

种成像和处理高倍率病理切片图像的方法，既降低了

病理学医师日常繁琐的分析工作，提高诊断能力，减少

病理医师因技术差异而引起的误诊，节省诊断时间，还

能实现远程病理会诊和信息共享，更快地获取院外专

家的意见，实现数字化病理切片的管理［12］。但是，病例

的增长速度远远超过该领域专家的培养速度，将有限

且有重要价值的人力资源用于重复病理图像的识别和

诊断是一个巨大的浪费。近年来，随着人工智能的进

步以及用于初级诊断的病理切片的日益数字化，数字

化病理学开始逐步满足医生对病理图像更准确检测、

分类和预测的需求［13-15］。

1 实验方法

1.1 基于病理诊断标准的特征提取

深度学习网络通过学习病理图像的细胞特征来

判断甲状腺结节的良恶性级别。Bethesda 报告系

统［16-17］将甲状腺癌病理诊断标准分为 6个级别，由上

海市第六人民医院临港院区的病理科医生对甲状腺

癌病理图像进行专业诊断分级。甲状腺癌病理图像

和深度学习特征图如表1所示。

病理医生通过甲状腺 Bethasda 报告系统对病理

样本进行分级，但是计算机并不能直接通过这个分

级标准提取病理图像的细胞特征，只有将图像的抽

象特征转换为计算机能识别的亮度、边缘、纹理和色

彩等自然特征，因此需要将Bethasda系统分级标准简

化为计算机能学习的特征分级标准，如表 2所示。许

多信息并不方便用数值量化，因此通过图示的方式

展现，部分描述信息如图2所示。

1.2 改进EfficientNet-B0网络

2019年谷歌提出了EfficientNet模型的基本网络

架构［18］，如图 3所示。该架构通过一个复合系数自适

应统一缩放网络的宽度、深度和分辨率来优化神经

网络结构，减少训练参数，具有更高的准确性和效

率，同时降低了计算复杂度。

EfficientNet-B0网络的SE-Net［19-22］对通道进行权

重分配来重新衡量每个通道的重要性而忽略了位置

信息，但是甲状腺癌细胞病理图像对细胞位置信息

同样关注，细胞的分布会直接影响病理医生对病理

图像的诊断结果。针对 SE-Net 网络的这一问题，本

研究引入Coordinate Attention［23］，即CA注意力机制，

它将通道注意力分解拆分两个空间方向，分别捕获

通道依赖关系和保留精确的位置信息。使用迁移学

习策略，在原模型网络基础上，替换原来的SE-Net注

意力机制，这个模型称为改进的 EfficientNet-B0，即

CA-EfficientNet模型。

通道注意力机制通过全局池化生成二维特征映

射再转换为输出特征向量，与通道注意力不同，CA

注意力是在两个空间方向上对特征进行聚类的一维

特征编码过程，这允许在两个空间方向上分别学习

通道依赖关系和保留精确位置信息。然后，将得到

的特征映射编码为含有方位和位置敏感的特征映射

对，将其互补地应用于输入特征映射以增强关注对

象的表示。CA注意力机制结构如图 4所示。其中，r

是用来控制模块大小的缩减率。CA 注意力机制对

位置信息和通道关系进行编码包括坐标信息嵌入和

坐标注意力生成。
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癌症级别

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

Ⅴ

Ⅵ

甲状腺癌病理图像 神经网络特征图

表1 甲状腺癌病理图像及特征图

Table 1 Pathological images and characteristic graphs of thyroid cancer
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（1）坐标信息嵌入：空间信息一般采用全局平均

池化的方法对信道进行编码，但是会将编码信息压

缩到一个信道描述子中，位置信息难以保存。为了

使注意力模块能够以正确的位置信息捕捉远程空间

的相互作用，将全局平均池化分解为一对一维的特

征性编码操作，使用的公式如下：

zc =
1

H × W∑i = 1

H∑j = 1

W xc ( )j, j （1）

a：核浆比等于
r

R
b：H&E染色后的癌细胞浆

呈粉色

c：正常细胞、淋巴细胞和H&E
染色后正常细胞浆呈紫色

d：细胞核间距

图2 部分描述信息

Figure 2 Some of the description information

b：宽度缩放 c：深度缩放 d：分辨率缩放 e：复合缩放a：基线

图3 模型缩放

Figure 3 Model scaling

癌症级别

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

Ⅴ

Ⅵ

病理医生分级诊断标准

细胞数量过少，无法诊断

细胞之间平铺，分布比较均匀，几乎没有重叠；细胞核显著增大，核浆比

（细胞核的距离比细胞核边缘到细胞膜的距离）显著增大；细胞比较细腻

细胞形状模糊不清，但是细胞显著增大且有明显的细胞重叠现象

苏木素伊红染色嗜酸性，遇酸性环境显粉色，碱性环境显紫色；癌细胞显

酸性，细胞的胞浆呈粉红色

细胞显著增大并重叠明显，能观察到部分细胞出现核沟，有少量的细胞呈

毛玻璃状

细胞显著增大并重叠明显，能观察到部分细胞明显核沟，细胞形态明显不

规则，有大量的细胞呈毛玻璃状

计算机特征分级标准

细胞核数量稀少；细胞核间距较大

细胞核增大；细胞核数量适量；细胞核间距适中；

核浆比增大

细胞核增大；细胞核数量适量；细胞核堆叠导致边

界模糊

细胞核增大；细胞核数量适量；细胞核间距偏小；

呈粉色环境

细胞核增大；细胞核数量很多；细胞核间距偏小甚

至重叠；部分细胞核呈明暗交替的马赛克形状

细胞核增大；细胞核数量很多；细胞核间距偏小甚

至重叠；大部分细胞核呈明暗交替的马赛克形状

表2 分级标准

Table 2 Classification criteria
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首先使用 ( H, 1) 或 (1, W ) 大小的池化核从水平

和垂直坐标编码所有信道，因此高度为 h的第 c通道

的输出可以表示为：

z h
c ( )h =

1

W ∑0 ≤ i ≤ W

xc ( )h, i （2）

同样，宽度为w的第 c通道的输出可以写成：

z w
c ( )w =

1

H ∑0 ≤ j ≤ H

xc ( )j, w （3）

不同于 SE模块只产生单一的特征向量，上述两

次变换所得特征分别在两个空间方向上聚合得到，

返回一对方向感知特征映射。两种变换允许注意模

块在两个不同方向分别捕捉沿空间通道关系和精确

位置信息，使网络更精确地定位数据特征。

（2）坐标注意力生成：为了更好地利用上面产生

的一对具有全局感受野和精确位置信息的特征映

射，提出了坐标注意力生成，要求如下：在轻量型网

络中新的转换应该简单易用；必须要充分利用得到

的位置信息，使得细胞位置能被精确捕获；最后还要

能够有效地捕获通道间的关系。将上面两个信息嵌

入变换进行拼接操作，然后通过变换函数 F1 对其进

行1 × 1卷积操作：

f = δ ( )F1 ( )[ ]zh, zw （4）

式中，[ ]zh, zw 为将坐标和通道进行拼接操作，δ为

sigmoid激活函数，f为水平和垂直空间信息编码的中

间 特 征 映 射 。 然 后 沿 着 空 间 方 向 将 f 分 解 为

f h ∈ RC ∕ r × H 和 f w ∈ RC ∕ r × W。利用变换 Fh 和 Fw 分别

将 f h和 f w变换为张量，得到：

gh = σ ( )Fh ( )f h （5）

gw = σ ( )Fw ( )f w （6）

通常采用适当的缩减比 r 减少通道数来降低模

型复杂度和计算开销，然后将输出 gh 和 gw 作为坐标

和通道的注意力权重，坐标注意力模块的输出可以

用公式表达为：

yc ( )i, j = xc ( )i, j × g h
c ( )i × g w

c ( )j （7）

1.3 实验指标

本 研 究 所 有 实 验 都 使 用 Win10 操 作 系 统 、

Geforce RTX 1650 显卡、CUDA11.0、Anaconda3 的科

学计算环境和 Pycharm 的 IDE 开发环境。神经网络

是在 Pytorch框架上进行搭建，对甲状腺癌病理图像

进行训练验证和测试。

深度学习模型在不同任务中的表现需要用定量

指标进行实验才能进行横向比较。本研究通过精确

率、召回率、特异性、F1-score、混淆矩阵、ROC曲线和

Kappa系数进行评估和检测性能［24-25］。

（1）混淆矩阵：混淆矩阵用于观察模型在各类别

上精确率和召回率等方面的表现。绘制深度学习模

型的混淆矩阵来计算各个类别的特异性、召回率、精

确率以及 F1值，直观地展现模型的可靠性。以二元

分类为例的混淆矩阵结构分为真正类（TP）、真反类

（TN）、假正类（FP）和假反类（FN）。

准确率（Accuracy）：准确率是预测正确的图片张

数占总测试图片的张数，适用于二分类和多分类任

务，其公式如下：

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（8）

精确率（Precision）：预测正确图片数相对于真正

类预测总数的比例，其公式如下：

P =
TP

TP + FP
（9）

召回率（Recall）：又称查全率，确定了正类被预

测为正类图片占所有标注图片的个数，其计算公

式为：

R =
TP

TP + FN
（10）

特异度（Specificity）：负类样本被分类器判断为

负类的比例，其公式如下：

S =
TN

TN + FP
（11）

F1-score：该分类指标主要是针对召回率和精确

率之间不一致性，通过两者的加权调和平均得到。

图4 CA注意力机制结构

Figure 4 Structure of CA mechanism

参数W是图像的宽度，H是高度，C是通道的个数
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F1-score 取值范围为［0,1］，其中，1 表示网络性能最

好，0代表网络性能最差。F1-score公式如下：

F1 =
2TP

2TP + FP + FN
（12）

（2）ROC：ROC曲线是反映敏感度和特异度的综

合指标，曲线越接近左上角表示分类器假阳率低且

真阳率高，意味着模型性能越好，公式如下：

TPR =
TP

TP + FN
（13）

FPR =
FP

TP + FN
（14）

（3）Kappa系数：Kappa系数是评价分类器一致性

的方法之一，用于测定多分类中模型准确率的方法。

一般值范围为［0, 1］，ROC 曲线不会出现下凸曲线，

系数值越大，模型得到的分类精度越高。其公式

如下：

k =
Po - Pe

1 - Pe

（15）

其中，Po 为总体分类精度。不妨设样本总数为 n，真

实样本分别为 a1, a2, ⋯, ai，预测出来的分别为 b1, b2,

⋯, bi，则Pe用公式表示为：

Pe =
a1 × b1 + a2 × b2 + ⋯ + ai × bi

n × n
（16）

Kappa系数按照数值分为 5个等级：0~0.2之间为

极低；0.21~0.40 为一般；0.41~0.60 为中等；0.61~0.80

为高度；0.81~1.00为几乎完全一致。

2 实验结果与分析

2.1 参数优化

超参数选择的重点是尽快学习数据的结构，同

时保证模型不会对训练数据集过拟合和欠拟合。优

化参数一般是指优化批样本数量、学习率、不同优化

器的参数等，这些参数能极大地帮助神经网络收敛，

提升模型效果。本研究由于数据集的数量限制，实

验仅分出部分甲状腺病理图像作为辅助诊断系统测

试。其余数据集以 7：2：1 随机划分作为神经网络的

训练集、验证集和测试集，其中训练集会进行数据增

广扩充。本节将对学习率、卷积核、批样本数量和训

练集/验证集等参数进行优化实验。

（1）学习率优化：首先对不同初始学习率 lr和学

习衰减率 lrf 进行比较。由于分级数量过多，因此只

计算所有类别的平均值，对比如表 3所示。从表 3可

以看出第 5组的精确率、召回率、特异性和 F1数值明

显高于其他 8 组的数据。因此设置初始学习率 lr 为

0.01和学习衰减率 lrf为 0.01能得到效果更好的网络

模型，也有研究指出初始学习率设置为 0.01 效果相

对更好［26］。

（2）批样本数量优化：批样本数量也会影响模型

的优化程度和速度。由于本研究所用电脑性能的限

制，batch size 取值不能大于 32。batch size 对网络的

影响如表 4所示。从表 4可以看到，在迭代次数固定

时，更大 batch size的损失值确是最低的，但是精确率

达不到最优解。当 batch size=16时，损失值较小且其

他指标数值都在最高点，因此 batch size=16 时，模型

的性能最出色。

（3）其他优化：有些参数在不建议训练模型的时

候进行修改，例如 Adam优化器中的 β1 设置为 0.9，β2

设置为 0.999。除了上述参数外，还有一些常规参数

需要研究者优化调节，比如说卷积核大小、训练集/验

证集比率。①卷积核大小：将大小为 3×3、5×5和 7×7

的卷积核进行横向比较，对比结果如表 5所示。在损

失值相差不大的情况的，首选精确率高的 7×7 卷积

核。②迁移学习：迁移学习对大多数网络都有显著

的增益效果，提高网络的学习效率。表 6为迁移学习

对深度学习网络的影响。本实验使用在 ImageNet上

训练出的预训练权重导入卷积神经网络中，以减少

训练上万张甲状腺癌病理数据集的时间。两个实验

学习率和

学习衰减率

lr=0.001；lrf=0.1

lr=0.001；lrf=0.01

lr=0.001；lrf=0.001

lr=0.01；lrf=0.1

lr=0.01；lrf=0.01

lr=0.01；lrf=0.001

lr=0.1；lrf=0.1

lr=0.1；lrf=0.01

lr=0.1；lrf=0.001

损失值

0.256

0.273

0.263

0.079

0.081

0.087

0.543

0.410

0.382

精确率

0.930

0.929

0.921

0.950

0.952

0.950

0.813

0.903

0.905

召回率

0.927

0.928

0.920

0.940

0.951

0.949

0.790

0.899

0.901

特异性

0.985

0.986

0.984

0.981

0.990

0.989

0.957

0.979

0.980

F1得分

0.930

0.928

0.922

0.945

0.950

0.948

0.768

0.898

0.898

表3 不同学习率 lr和学习衰减率 lrf比较

Table 3 Comparison among different learning rates lr and learning
decay rates lrf

批样本数量

4

8

16

32

损失值

0.340

0.247

0.132

0.102

精确率

0.902

0.921

0.962

0.944

召回率

0.899

0.920

0.961

0.944

特异性

0.980

0.984

0.992

0.989

F1得分

0.898

0.918

0.960

0.942

表4 不同批样本数量的比较

Table 4 Comparison among different batch sizes
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的各类指标数值接近，但是加入了迁移学习的训练

迭代次数是没有加入迁移学习训练迭代次数的四分

之一。

2.2 实验结果

基于2.1节进行参数优化后，针对EfficientNet-B0

模型和改进后的 CA-EfficientNet 模型对甲状腺癌病

理图像数据集进行训练测试，其训练过程中精确率、

召 回 率 、特 异 性 和 F1 数 据 变 化 如 表 7 所 示 ，

CA-EfficientNet 模 型 在 单 个 参 数 有 的 不 如

EfficientNet-B0 模型，但是大部分数据的数值更大，

且平均数都超过了 EfficientNet-B0 模型。从上述对

比可以看出，CA-EfficientNet模型在甲状腺癌病理图

像数据集上的表现更好。

混淆矩阵用于检验分类器分类的准确程度。本

实验采用通过混淆矩阵计算得出网络各类评价指

标对模型性能进行评估，根据 EfficientNet-B0 和

CA-EfficientNet 模型所生成的混淆矩阵。混淆矩阵

表格的正对角上是模型正确识别的数量，正对角上

的数据占比越大模型性能越好。从图 5 对比可以看

出 ，CA-EfficientNet 以 微 弱 的 数 量 优 势 超 过

EfficientNet-B0，模型具有更好的性能。

卷积核尺寸

3×3

5×5

7×7

损失值

0.130

0.136

0.132

精确率

0.953

0.958

0.962

召回率

0.952

0.958

0.961

特异性

0.991

0.992

0.992

F1得分

0.952

0.957

0.960

表5 不同卷积核比较

Table 5 Comparison among different convolutional kernels

是否使用

迁移学习

是

否

迭代次数

50

200

精确率

0.962

0.966

召回率

0.961

0.964

特异性

0.992

0.993

F1得分

0.960

0.965

表6 迁移学习对比

Table 6 Effect of transfer learning on the network

癌症级别

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

Ⅴ

Ⅵ

平均

EfficientNet-B0

精确率

0.960

0.936

0.979

0.988

0.940

0.969

0.962

召回率

0.969

0.926

0.989

0.964

0.959

0.959

0.961

特异性

0.991

0.987

0.996

0.998

0.987

0.994

0.992

F1得分

0.960

0.930

0.980

0.980

0.950

0.960

0.960

CA-EfficientNet

精确率

0.990

0.978

0.989

0.976

0.922

0.941

0.966

召回率

0.980

0.916

0.989

0.976

0.959

0.969

0.968

特异性

0.998

0.996

0.998

0.996

0.983

0.987

0.993

F1得分

0.980

0.950

0.990

0.980

0.940

0.950

0.965

表7 各项数据比较

Table 7 Comparison of diagnostic efficiency
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的
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签

1 2 3 4 5 6
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a：EfficientNet-B0的混淆矩阵 b：CA-EfficientNet的混淆矩阵

图5 混淆矩阵

Figure 5 Confusion matrix
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ROC曲线也是衡量模型的一种重要方式。图6是

EfficientNet-B0和改进后的CA-EfficientNet基于本研究

数据集进行训练过程中的ROC曲线对比。ROC曲线越

接近左上角表示分类器假阳率低且真阳率高，换句话

说就是模型将甲状腺癌病理数据集中第 i类中，其他类

别识别为第 i类的概率低；在第 i类中，识别为第 i类的

概率高。从图6可以看出，这两个模型性能都比较好，

但改进后的CA-EfficientNet在总的ROC曲线下面积比

EfficientNet-B0总的ROC曲线下面积更大，因 此 CA-

EfficientNet表现更优秀。

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
假阳率

真
阳

率
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

图6 ROC曲线

Figure 6 ROC curves

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

真
阳

率

假阳率
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

b：CA-EfficientNet的ROC曲线a：EfficientNet-B0的ROC曲线

EfficientNet-B0 的 Kappa 系 数 为 0.950，CA-

EfficientNet的Kappa系数为0.958。两个模型的分数非

常高且接近，两个模型的预测结果和实际分级结果一

致 性 极 高 ，但 CA-EfficientNet 的 Kappa 得 分 比

EfficientNet-B0高了0.008。

2.3 辅助诊断系统测试

人工智能融入甲状腺癌病理学医生繁琐的分

析工作，不仅能减轻病理医生的工作量，还能提高

甲状腺癌诊断的准确性和客观性。本节将以甲状

腺细针穿刺活检病理的癌细胞分级算法为核心，参

考相关量表，测试深度学习算法模型的准确率，并

根据实验结果，确定甲状腺结节临床辅助诊断系统

的可靠性。flask 框架是一种小巧便捷的 Web 框架，

不仅可基于 Python 语言快速编写搭建小型网页，也

可作为 APP 的 API，拓展性极高且第三方库的选择

面广，开发时可轻松结合最流行最强大的第三方库

实现开发需求。使用 Pycharm 编译器，基于 Python

语言，得到 flask 可视化界面。受限于甲状腺癌病理

图像数量的限制，能用于辅助系统测试的补丁级图

像数量每一级不超过 20 张，总共 112 张。在 flask 可

视化界面中（图 7），随机挑选一张照片进行预测，图

中预测结果和病理医生预测结果一致。分别对剩

下的甲状腺病理图像进行测试，从表 8可以看出，对

比病理医生的诊断结果，辅助诊断系统仅将一张Ⅳ

级图像误诊断为Ⅲ级，误诊率为 0.9%，但单次检测

时间可以忽略不计，而病理医生 1~2 s 才能判断一

张补丁级病理图像的分级结果，证明了基于深度学

习的甲状腺癌病理图像分级辅助诊断系统的可靠

性。

图7 flask可视化界面

Figure 7 flask visualization interface

表8 医生和辅助诊断系统对比

Table 8 Comparison of diagnostic results between physician and
auxiliary diagnosis system

诊断方法

医生诊断结果

辅助诊断系统结果

甲状腺细针穿刺涂片Bethesda分类

Ⅰ

20

20

Ⅱ

18

18

Ⅲ

18

19

Ⅳ

16

15

Ⅴ

20

20

Ⅵ

20

20
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3 结 论

本研究主要研究利用甲状腺癌病理细胞的WSI，

将诊断细胞学的 Bethesda分级报告系统转换为计算

机能识别的自然特征分级标准，证明深度学习网络

能学习到该细胞特征，再建立以 EfficientNet 网络为

核心的甲状腺癌病理图像自动分级辅助诊断系统。

对 EfficientNet-B0 网络改进，加入 CA 注意力机制和

ELU激活函数，ELU激活函数计算相对简单，对负输

入有很好的鲁棒性；CA注意力机制利用对通道关系

和精确位置信息两个方向的特征聚合，增强神经网

络对细胞位置的关注，使得模型在训练过程中学习到

更多的细胞特征，比EfficientNet-B0网络提升了 0.4%

的精确率。

综上所述，CA-EfficientNet网络模型的精确率达

到 96.6%，基于该算法的辅助诊断系统和经验丰富的

病理医生的诊断结果不相上下，证明了基于 CA-

EfficientNet网络的甲状腺癌病理图像自动分级算法

的先进性，辅助诊断系统具有实际应用性，在减轻病

理医生工作负担的同时降低人工诊断因疲劳和主观

因素的误诊率。本研究方法对甲状腺癌的病理图像

分级精度很好，但仍有很多不足的地方：首先，本研

究简化了甲状腺癌病理 Bethesda分级报告系统的内

容，去掉了一些不常见的细胞；其次，采集数据集分

为 3个步骤：①甲状腺细针穿刺获取样本；②一系列

操作将病理样本制成病理玻片；③用专业的扫描仪

将病理样本扫描为高分辨率图像。但这显然是极其

繁琐且耗费时间和人力的，因此下一步研究希望能

在第一步穿刺获取样本之后就能用辅助诊断系统诊

断出可靠的结果，实现当场采样当场出结果。
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