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摘  要 

新生儿坏死性小肠结肠炎是早产儿重症监护中的急危重症，其中约20%~40%的患儿需接受手术治疗，

但手术时机选择困难，目前临床决策依赖腹部X线、超声等影像学动态评估与经验性判断，缺乏统一量化

预测工具。近年来，机器学习技术在NEC手术指征预测中得到广泛应用。本文系统综述机器学习在该领

域的研究进展，分析对比现有模型的构建策略、算法特点与预测效能，总结其优势与不足，并探讨临床

转化面临的挑战与未来方向，以期为机器学习在NEC手术预测中的进一步发展提供参考。 
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Abstract 
Necrotizing enterocolitis (NEC) is an acute and critical disease in preterm infants under neonatal 
intensive care. Approximately 20%~40% of affected infants require surgical treatment, yet the se-
lection of optimal surgical timing poses great challenges. At present, clinical decision-making de-
pends on serial imaging evaluations including abdominal radiography and ultrasonography as well 
as empirical judgment, and standardized quantitative prediction tools are lacking. In recent years, 
machine learning techniques have been widely adopted for predicting surgical indications of NEC. 
This article systematically reviews research advances in machine learning in this field, analyzes and 
compares construction strategies, algorithm characteristics and predictive performance of existing 
models, summarizes their strengths and limitations, and discusses challenges and future directions 
for clinical translation, so as to provide a reference for further development of machine learning in 
surgical prediction of NEC. 
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1. 前言 

新生儿坏死性小肠结肠炎(necrotizing enterocolitis, NEC)是新生儿重症监护室中最为常见的胃肠道急

症之一，严重威胁早产儿，尤其是极低出生体重儿的生命健康[1]。随着围产医学不断进步，早产儿和低

出生体重儿的存活率上升，NEC 的发病率也随之提高，约 20%~40%的 Bell 分期Ⅲ期患儿需接受外科手

术干预[2]。且 NEC 病情进展迅速，数小时至数天内即可由肠壁水肿发展为全层坏死穿孔，留给临床决策

的时间窗十分有限[3]。然而，现阶段 NEC 手术决策仍主要依托主管医师的临床经验，通过观察患儿临床

表现及结合腹部 X 线等影像学检查综合评估手术时机。但约 25%~50%合并肠穿孔的 NEC 患儿影像学并

无游离气体征象[4]，同时，不同医师对腹部体征、影像学改变的判读存在差异。由此可见，依靠传统手

段评估 NEC 手术时机存在明显局限性。 
近年来，机器学习及人工智能 NEC 辅助诊疗中得到广泛应用[5] [6]，在 NEC 手术指征预测领域也取

得了显著进展。早期研究主要围绕围产期因素和静态临床参数构建传统预测模型，初步验证了手术型 NEC
风险分层的可行性。然而，仅凭围产期因素的预测效能有限，提示需引入更多动态临床指标加以改进。

在此基础上，研究者将视野拓展至影像组学与多模态数据融合，进一步构建了多模态人工智能系统，整

合腹部 X 线图像与临床参数，结合放射组学特征预测手术时机，实现信息互补，显著提升预测效能。与

此同时引入时序预测模型，推动了预测模式从“静态判别”向“动态预警”的转变。上述研究表明机器学

习从单模态静态建模到多模态动态预警逐步演进，预测效能逐步提升，但当前研究仍以单中心回顾性分

析为主，模型的可解释性与泛化能力尚待进一步验证。本文系统综述机器学习在 NEC 手术指征预测中的

研究进展，总结现有模型的构建策略与算法特点，分析当前面临的挑战，并对未来临床转化方向进行展

望，以期为 NEC 外科决策的精准化和智能化提供参考。 
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2. 机器学习在 NEC 手术指征预测中的建模方法 

2.1. 数据来源与特征筛选 

目前，NEC 手术指征预测模型的输入特征可归纳为临床特征、影像特征和时序特征三大类。 
临床特征是最基础的数据来源，主要包括围产期因素(胎龄、出生体重、出生窒息史等)、生命体征(心

率、呼吸、血压、体温等)、实验室指标[7] (血常规、C 反应蛋白、血小板计数、血气分析、乳酸等)以及

喂养耐受情况(腹胀、胃潴留、便血等腹部体征)。Kim 等[8]利用韩国极低出生体重儿全国队列数据，证实

围产期因素在手术型 NEC 预测中具有重要价值。Cho 等[9]进一步发现，出生后早期的心率变异性异常是

NEC 进展为手术型的重要预警信号。 
影像特征的提取是近年来的研究热点[10]。传统方法依赖放射科医师对腹部 X 线平片的主观判读，

而影像组学技术可从平片中定量提取大量高维影像特征(如纹理特征、形状特征、强度特征等)，将影像信

息转化为可计算的数据。Li 等[11]的研究表明，基于腹部 X 线片的影像组学特征联合临床信息可有效预

测 NEC 手术需求。此外，卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)可实现端到端的特征自动提

取，无需人工定义特征，直接从原始图像中学习与手术指征相关的潜在病灶模式[12]。 
时序特征的引入是机器学习相较于传统方法的显著优势。NEC 的病程呈动态演变，单一时间点的指

标难以完整反映疾病状态。长短期记忆网络(long short-term memory, LSTM) [13]等循环神经网络能够处理

不等长的时间序列数据，捕捉生命体征和实验室指标的动态变化趋势，实现超前 1~2 d 的手术需求预测。

这一能力使模型从“静态判断”升级为“动态预警”，更契合临床实际需求。 

2.2. 常用机器学习算法及其特点 

根据算法架构和学习范式，目前应用于 NEC 手术指征预测的机器学习算法可分为传统机器学习算法

和深度学习算法两大类。 
传统机器学习算法中，逻辑回归(logistic regression, LR)是最基础的分类模型，因其良好的可解释性而

被广泛用作基准模型。多项研究表明，LR 在预测 NEC 手术时机中的表现并不逊于更复杂的模型[14]。随

机森林(random forest, RF) [15]作为集成学习代表，通过构建多棵决策树并投票输出结果，具有抗过拟合、

能处理高维数据、可评估特征重要性等优势，在多项研究中表现优异。支持向量机(support vector machine, 
SVM)擅长处理小样本和高维数据，通过核函数将数据映射到高维空间实现非线性分类[16]。Sun 等[17]采
用 SVM 结合迁移学习策略，在无气腹表现的 NEC 早产儿中实现了 AUC 达 0.937 的预测效能。梯度提升

算法(如 XGBoost、LightGBM、CatBoost)通过串行迭代地拟合前一轮的残差，具有预测精度高、训练速度

快、内置正则化防过拟合等优点[18]。Jin 等[19]利用 CatBoost 构建的预测模型内部验证 AUC 达 0.905。
不同算法的适用场景存在差异：LR 适合作为基线且对可解释性要求较高的场景；RF 和梯度提升算法适

合特征维度高、变量间存在复杂交互的数据集；SVM 在小样本高维数据中具有一定优势。 
深度学习算法在 NEC 手术指征预测中的应用尚处于起步阶段，但展现出独特优势。CNN 在影像特

征自动提取方面具有天然优势。多中心研究显示，基于 Efficientnet-b0 的 CNN 模型对手术型 NEC 的预测

AUC 达 0.837 [12]。LSTM 专为处理时间序列数据而设计，能够记忆长期依赖关系，适用于基于连续生命

体征监测数据的前瞻性手术需求预测，已有研究报道其预测精确率达 0.913 [13]。多模态融合模型是近年

来的前沿方向，通过融合影像数据与临床数据、实验室数据，实现信息互补。深度学习的局限在于对数

据量要求高、计算资源消耗大且可解释性较差，但这些不足正随着技术发展逐步改善。 

2.3. 模型评价体系 

模型评价需从多个维度综合衡量。受试者操作特征曲线下面积(area under the curve, AUC)是最核心的
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评估指标，反映模型区分手术型与非手术型 NEC 的能力。灵敏度与特异度分别反映模型识别手术病例和

排除非手术病例的能力，在临床场景中需根据误判代价权衡二者的优先级。校准曲线用于评估模型预测

概率与实际发生率之间的一致性，校准良好的模型才能为临床决策提供可靠的概率参考。决策曲线分析

(decision curve analysis, DCA)通过计算不同阈值下的净临床获益来评价模型的临床实用性，而非单纯追求

统计指标的优化。此外，SHAP 等可解释性分析方法可量化各特征对预测结果的贡献，为临床医生理解模

型决策提供依据[20]。 

3. 机器学习在 NEC 手术时机预测中的应用进展 

3.1. 基于临床与实验室数据的预测模型 

3.1.1. 聚焦临床参数的建模 
Kim [8]等利用韩国新生儿网络(Korean Neonatal Network, KNN)全国队列数据，纳入 16,385 例极低出

生体重儿(其中 NEC 患儿 1085 例，手术型 654 例、非手术型 431 例)，基于出生后 1 周内获取的 38 个围

产期变量(包含母体、产前及产后因素)，构建了预测手术型 NEC 的集成学习模型，AUC 为 0.721。该研

究的核心价值在于验证了仅凭围产期因素进行早期风险分层的可行性——这些数据在出生后 1 周内即可

获取，无需等待 NEC 临床症状出现。然而，AUC 仅 0.721 的预测效能表明，单纯依赖围产期因素尚不足

以实现精准预测，后续研究需引入更多动态临床指标加以改进。 

3.1.2. 聚焦动态时序的建模 
与静态模型不同，Cui [13]等采用长短期记忆网络(LSTM)处理 NEC 患儿的时间序列数据，实现超前

预测手术需求。该研究纳入 791 例 NEC 患儿(手术组 257 例、内科组 534 例)，选取 35 个临床特征，使用

focal loss 作为损失函数以缓解类别不平衡问题。模型在提前 1 天预测手术需求时精确率达 0.913 ± 0.034，
提前 2 天预测时精确率为 0.905 ± 0.036。该研究的创新之处在于将 NEC 手术预测从“静态判别”推进至

“动态预警”——模型能够利用每日更新的临床数据持续评估手术风险，更契合 NEC 病情快速演变的临

床实际。 

3.2. 基于影像组学与多模态数据的预测模型 

3.2.1. 基于影像组学特征的建模 
Li 等[11]聚焦于腹部 X 线平片未显示气腹的 NEC 患儿，评估影像组学对手术决策的预测价值。该研

究纳入 171 例 NEC 新生儿，分别构建基于临床特征、影像组学特征及二者联合的预测模型。结果显示，

XGBoost 联合模型在训练集 AUC 达 0.988，测试集 AUC 达 0.959。这一发现使得在传统影像学判读“阴

性”的病例中仍能捕捉到与手术需求相关的潜在信息，对于临床手术决策具有重要意义。 

3.2.2. 多模态融合模型 
Gao [18]等构建了包含特征工程、机器学习和深度学习组件的多模态 AI 系统，基于 1823 例 NEC 患

儿(1992 张腹部 X 线图像和临床参数)，利用 LightGBM 分类器结合放射组学特征预测手术需求。系统总

体准确度达 0.96，手术预测 AUC 达 0.941。该研究识别出心率、血红蛋白、C 反应蛋白、胎龄、肠鸣音

减弱、腹部压痛等关键预测因素。Qi 等[21]则采用改进的联合非负矩阵分解算法融合临床与影像多模态

数据，通过超图约束挖掘两类数据特征间的高阶关联，并使用邻接矩阵正则化防止过拟合，最终确认 14
个临床特征。采用随机森林、支持向量机和逻辑回归三种分类器进行二元分类，随机森林分类的 AUC 达

0.8。 
多模态模型的性能优势突出，影像与临床数据的融合能够实现信息互补，弥补单一模态的信息不足。 
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3.3. 不同模型的效能比较 

现有模型的预测效能存在较大差异，AUC 范围介于 0.721 至 0.964 之间。Kim 等基于围产期因素的

集成模型 AUC 为 0.721；Qi 等的多模态融合模型结合随机森林分类 AUC 为 0.8；Efficientnet-b0 纯影像

模型对手术型 NEC 的 AUC 为 0.837；CatBoost 模型内部验证 AUC 达 0.905；随机森林在 Li 等的研究中

AUC 达 0.922；Gao 等的多模态 LightGBM 模型 AUC 达 0.941；最新 Dual Swin Transformer 多模态模型

AUC 达 0.920。这一梯度清晰地表明：特征维度越丰富、模态融合越充分，模型的预测效能通常越高。 
影响预测效能的关键因素包括以下四个方面。样本量方面，Kim [8]等基于 16,385 例的全国队列数据

虽规模最大，但因仅使用静态围产期因素而效能有限；Gao [18]等纳入 1823 例患儿，为多模态模型提供

了充足的训练基础；而部分小样本研究(如 Qi 等仅 45 例)的泛化能力受限。数据质量方面，多中心数据显

著优于单中心数据[22]，外部验证是评估模型泛化能力的关键环节。特征选择策略方面，LASSO 回归和

Boruta 算法等[23]规范化特征筛选方法有助于减少过拟合、提升模型可解释性。类别不平衡处理方面，

NEC 手术病例相对少见，Cui 等[13]采用 focal loss 作为损失函数有效缓解了这一问题；此外，过采样(如
SMOTE)和欠采样也是常用策略。 

综上，当前研究呈现从单模态向多模态融合、从静态预测向动态时序预警演进的趋势。但现阶段相

关研究多为单中心回顾性研究，模型的泛化能力和可解释性仍有欠缺，后续可开展大样本多中心前瞻性

队列研究进一步深入探索。 

4. 机器学习模型的临床转化：挑战与展望 

4.1. 技术层面 

4.1.1. EHR 数据的基础设施适配 
实际电子健康档案(EHR)数据的复杂性是临床转化的主要技术障碍。与实验室中使用的静态、清洗后

的数据集不同，临床 EHR 数据具有高度异质性，且不同医疗机构的新生儿体征记录、实验室检验指标、

影像学报告、生命监护数据的采集频次、字段定义、量化标准尚未统一，如腹胀、喂养不耐受等 NEC 核

心临床指征仍依赖医护主观记录，缺乏标准化量化数值，导致模型特征变量无法与 EHR 实时数据精准匹

配，极易出现数据错配、特征缺失、维度冗余等问题。构建可复用、标准化的数据基础设施是模型得以

稳定运行的基本前提，也是建模本身面临的显著挑战。若能依托企业级数据仓库，将分散于各医疗系统

的原始临床数据按通用数据模型进行标准化映射，形成涵盖患者信息、就诊记录、诊断、用药及实验室

结果等核心内容的分析型数据集，并实现定期更新，则有望满足临床决策对数据时效性的要求，为模型

实时预测奠定数据基础。然而，上述基础设施的建设涉及大量数据清洗、字段映射与缺失值处理工作，

其实施复杂度与维护成本显著高于实验室研究阶段，是模型从回顾性验证走向前瞻性部署的首要技术瓶

颈。 

4.1.2. 实时数据流的处理瓶颈 
在实时数据流搭建层面，NEC 病情进展快，手术时间窗短，要求手术指征预测模型具备实时动态预

警能力，而当前临床数据传输模式无法满足模型实时运算需求。一方面，临床监护数据、检验数据、影

像数据存在录入、审核、归档时间差，无法实现秒级、分钟级同步推送，导致模型输入数据滞后于患儿

真实病情，难以捕捉 NEC 病情快速恶化的关键窗口期，无法精准预判紧急手术指征。另一方面，现有机

器学习模型多为静态批量预测模式，基于固定时间节点的数据集完成运算，缺乏针对新生儿动态时序数

据的流式运算架构，无法实现数据实时更新、模型动态迭代预测。对于 NICU 而言，如何在有限的 IT 基

础设施下支撑实时特征提取、模型推理与结果推送，是亟待解决的技术难题。 
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4.2. 工作流层面 

4.2.1. 人机交互的认知负荷 
在人机交互模式方面，现有 NEC 手术指征预测模型多为“黑箱式”输出模式，仅输出手术风险结果

或预测概率值，缺乏完整的决策依据、特征权重分析与病情演变趋势解读，可解释性差。对于 NEC 这类

高风险新生儿重症，临床医护人员不仅需要风险预测结果，更需要明确模型判定手术指征的核心依据，

如是否基于肠壁积气、血气恶化、腹胀进行性加重等关键指标，以此结合临床经验综合判断。决策逻辑

不透明，这是临床医生难以信任并采纳 AI 工具的核心原因。 
可解释性人工智能(Explainable AI, XAI)的引入为此提供了解决方案。SHAP (SHapley Additive exPla-

nation)是目前应用最广泛的模型解释方法之一[20]。其核心思想源于合作博弈论，通过计算每个特征对预

测结果的贡献，量化各变量在模型决策中的重要性并进行特征重要性排序。在 NEC 手术指征预测中，

SHAP 分析可识别出对手术决策影响最大的关键预测因子，为临床医生提供“为什么”的答案——当模型

提示某例患儿需要手术时，医生可同时看到该预测所依赖的关键因素(如“CRP 较前日升高 50%”或“腹

部 X 线片特定影像组学特征超出阈值”)，从而独立判断模型推理是否合理。这种透明化机制有助于建立

临床对 AI 工具的信任，并为模型的持续优化提供反馈依据，需要进一步加强完善。 

4.2.2. 警报疲劳与临床脱敏 
NICU 环境中已有大量监护仪警报，任何新增的预测性警报都可能加剧临床医生的认知负担。若模型

产生大量假阳性警报(即预测需手术但实际保守治疗成功)，医护人员可能逐渐对系统产生“脱敏”，出现

预警忽视、延迟处置等问题，这反而削弱了系统的临床价值。同时，模型缺乏分层预警与智能降噪机制，

未结合患儿实际病情动态变化进行差异化阈值调整，难以区分一过性指标异常与真性病情恶化所致的手

术风险升高，进一步加剧无效警报输出。此外，临床缺乏标准化的预警处置流程，未明确不同等级警报

的响应时限与复核标准，导致处置随意性强，易引发过度诊疗或处置滞后等风险。 

4.3. 管理层面 

4.3.1. 模型性能监控与 MLOps 体系建设 
临床数据分布、诊疗流程、疾病发病特征会随时间、地域、诊疗技术发展发生动态变化，易引发模

型性能漂移，而现有落地体系缺乏常态化、自动化的模型性能监控机制，因此模型性能可能因数据漂移

或概念漂移而逐渐衰退。这就要求建立标准化的 MLOps (Machine Learning Operations)体系，涵盖持续监

控、定期评估与有序更新的闭环流程。对于 NEC 预测模型，关键性能指标(敏感性、特异性、AUC、校

准度)应设定容忍阈值和预警机制，一旦超出预设范围即触发临床审查。 

4.3.2. 版本迭代的监管合规 
现有模型多为单中心、小样本的回顾性分析，缺乏外部验证，未建立基于多中心临床真实数据的持

续优化机制，使得模型本身泛化能力薄弱，难以适配不同医疗机构的诊疗场景与患儿人群特征。另一方

面，行业尚未形成 NEC 专科预测模型的迭代规范，缺乏数据更新、算法优化、版本更新、前后版本性能

对比验证的标准化流程，模型迭代无统一标准、无质量管控、无效果核验，极易出现迭代后模型性能不

稳定、适配性下降等问题。同时，模型研发团队与临床运维团队权责分离，临床应用中发现的预测缺陷、

适配问题无法及时反馈至研发端，导致模型长期停留在初始版本，无法适配临床诊疗动态发展需求。 

4.3.3. 法律责任界定的模糊地带 
AI 辅助诊疗模型的临床应用仍处于法律监管空白阶段，当前法律框架下，传统产品责任、医疗过失
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和职业疏忽等原则难以直接适用于 AI 辅助决策场景。首先，模型预测结果仅为临床辅助决策依据，不具

备诊疗法律效力，但当模型出现漏判、误判，导致手术时机延误、过度手术、患儿不良预后等医疗纠纷

时，无法明确责任主体，难以界定责任归属，区分研发团队算法缺陷、临床数据质量问题、医护人员决

策失误、运维管理漏洞等不同环节的责任边界。其次，模型训练数据、迭代数据涉及大量新生儿隐私医

疗数据，数据采集、脱敏、使用、共享环节的合规标准尚不统一，存在数据泄露、隐私侵权的法律风险。

此外，目前尚无针对新生儿专科 AI 诊疗模型的准入标准、质控规范与监管体系，模型研发、落地、运维、

迭代全流程缺乏统一监管，临床应用的合规性、安全性、有效性无法得到制度化保障，极大限制了模型

的规模化临床推广。 

5. 机器学习在 NEC 预测中的数据科学挑战 

5.1. “手术指征”标签的主观性与不确定性 

对于 NEC 当前尚无统一的手术指征共识，决策常依赖临床医生的主观判断与经验积累。绝对指征仅

包括肠穿孔(气腹征)，但该征象仅在一部分穿孔患儿中出现，且穿孔出现时往往意味着病情已进入晚期，

错过了最佳手术时机；相对指征如门静脉积气、肠壁积气、CRP 及 PCT 升高、血小板减少等，其特异性

与主观性差异较大，导致决策争议普遍存在。临床医生普遍认为决策困难源于“手术指征缺乏客观标准”，

对于不良结局、同事批评及实施不必要手术的“恐惧”，这些心理因素都可以影响决策过程[24]。除此之

外，标签噪声对模型的影响不容低估，不同医师对同一患儿的“应否手术”判断可能不一致，同一医师

在不同时间点的判断亦可能漂移。以这类主观标签训练的模型，本质上是学习“主流临床实践”，而非

学习“最佳决策”，其预测边界因而具有内在模糊性。 

5.2. 类别不平衡 

在整体 NICU 住院人群中，NEC 总体发病率仅 1%~3%，手术阳性样本占比不足 0.5%，阴性保守病

例占据绝对数据优势。极端失衡的数据分布会引导模型训练偏向整体准确率优化，优先学习轻症与阴性

病例特征，最终导致模型对高危手术患儿的识别灵敏度、阳性预测值显著降低，存在漏诊风险。尽管这

一不平衡程度远低于某些罕见病场景，但仍需关注其对模型训练的影响。现有研究已对此有所回应。Cui
等采用 Focal Loss 作为损失函数，通过降低易分类样本的权重、聚焦于难分类样本，有效缓解了类别不

平衡对模型性能的负面影响。然而，外部验证的缺乏仍是该领域的重要缺口——目前绝大多数模型仅在

单中心数据上验证，其在不同 NICU 人群中的泛化能力尚待检验。 

5.3. 时序数据的不规则采样与缺失 

NEC 病情演变是一个动态过程，手术决策的高度依赖生命体征、血气、血常规、腹部体征等指标的

动态时序变化。然而，临床数据、实验室检查和影像学检查均由临床医生根据病情变化灵活安排，病情

加重时检查频率升高，好转时则减少。这种“采样与病情相关”的特性，使时序数据呈现高度不规则性。 
Cui等的数据报告直观反映了这一现象，当以1天为采样间隔时，35个特征的平均缺失率高达72.01%；

延长至 3 天间隔时，缺失率仍达 62.01%。为应对缺失问题，该研究采用了前向填充与后向填充策略，离

散特征以−1 填补，连续特征以组内均值填补。但简单填充方法可能引入偏倚——均值填充会低估数据变

异度，前向填充在长间隔下可能将遥远过去的数值误作当前状态的合理近似。更先进的时序建模方法已

在其他医学领域探索，如结合时间衰减机制的 GRU-D [25]、基于 Neural ODE 的连续患者状态模型[26]，
以及通过元素级注意力机制同时处理稀疏测量、缺失模式与时间不规则性的 Transformer 变体[27]，但这

些方法尚未在 NEC 手术预测中得到充分应用。 
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6. 小结 

本文系统梳理了机器学习在 NEC 手术指征预测领域的研究进展与转化困境。机器学习在 NEC 手术

指征预测领域已取得显著进展。现有研究表明，机器学习模型能够有效整合临床参数、影像特征和时序

数据，其预测效能已初步显示出优于传统方法的潜力。然而，该领域整体仍处于从“概念验证”向“临床

转化”过渡的早期阶段。 
当前的核心瓶颈集中在数据质量与模型泛化两个方面[7]，绝大多数研究为单中心、小样本的回顾性

分析，普遍存在样本类别不平衡、手术标签主观模糊、时序临床数据不规则缺失等数据科学缺陷，缺乏

多中心外部验证，可解释性不足导致临床信任度低。同时，模型落地还面临 EHR 系统适配不足、人机协

同模式不完善、警报疲劳突出、运维迭代体系缺失及法律权责界定模糊等临床转化难题。机器学习在 NEC
手术指征预测中的定位应当是辅助决策工具，而非替代临床判断，旨为医生提供一个客观、量化的风险

评估依据和早期预警参考，辅助其在有限的决策窗口期内做出更及时、精准的判断。相信在未来通过建

立高质量的多中心数据库、推进前瞻性临床验证，可以不断提升模型质量，从而为改善 NEC 患儿的长期

预后及生存质量提供助力。 
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