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摘  要 

宫颈上皮内瘤变(Cervical Intraepithelial Neoplasia, CIN)是宫颈浸润癌的癌前病变阶段。为了提高诊断

的效率与准确性，本研究使用深度学习技术对阴道镜图像进行三分类识别，搭建了一个结合了Swin 
Transformer与卷积神经网络(CNN)的分类诊断模型Swin-Conv Squeeze-and-Excitation Network (SC-
SENet)。该模型包括Swin Transformer分支与结合了通道注意力机制的卷积分支，通过并联的方式结合

分别用于图像全局特征与局部特征的提取，结合两种特征实现病灶区域信息的特征识别以提高诊断准确

度。本研究使用临床采集的阴道镜图像作为原始数据集，SC-SENet模型在CIN三分类诊断任务的总体准

确率为90.81%。实验结果表明，本研究提出SC-SENet模型能有效诊断宫颈上皮内瘤变的病变等级。 
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Abstract 
Cervical Intraepithelial Neoplasia (CIN) is a precancerous stage of invasive cervical cancer. In order 
to improve the efficiency and accuracy of diagnosis, this study used deep learning technology to 
classify colposcopy images into three categories. In this paper, a classification diagnosis model 
Swin-Conv Squeeze-and-Excitation Network (SC-SENet) combining Swin Transformer and Convolu-
tional neural Network (CNN) is built. The model includes the Swin Transformer branch and the con-
volution branch combined with the channel attention mechanism, which are combined in parallel 
to extract the global features and local features of the image respectively. The two features are com-
bined to realize the feature recognition of the lesion area information to improve the diagnostic 
accuracy. In this study, clinically collected colposcopy images were used as the original data set, and 
the overall accuracy of SC-SENet model in CIN three-classification diagnosis task was 90.81%. The 
experimental results show that the SC-SENet model proposed in this study can effectively diagnose 
the lesion grade of cervical intraepithelial neoplasia. 
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1. 引言 

宫颈上皮内瘤变(Cervical Intraepithelial Neoplasia, CIN)是宫颈病变发展的重要病理阶段，病变的不同

阶段反映了细胞增生、核异型性及其向浸润性宫颈癌演变的潜力[1]，及时诊断并治疗 CIN 有够有效预防

宫颈癌的发生[2]。根据其病变程度，由低到高可以划分为 CIN1、CIN2 及 CIN3 三种等级，CIN1 也称为

低级别鳞状上皮内病变(LSIL)，CIN2/3 称为高级别鳞状上皮内病变(HSIL) [3]。阴道镜检查是临床广泛应

用于 CIN 诊断手段之一，医师可依据阴道镜图像进行病变评估[2]。然而，因为阴道镜图像的数据量通常

较小，且易受到设备、操作者的拍摄习惯、照明条件以及患者生理情况等因素的影响，诊断结果受限于

医师的专业经验与技能水平，故存在较大的主观性和不确定性[4]。因此，基于医学图像任务构建深度学

习分类模型进行 CIN 辅助诊断研究，将有助于提高医生的工作效率，增强诊断的准确性，为临床应用提

供理论依据[5]-[8]。 
目前，已有学者使用阴道镜图像来训练深度学习网络模型，以实现 CIN 的计算机辅助诊断[9]-[15]，

但针对 CIN 的研究集中于 LSIL 和 HSIL 的二分类诊断。Tao Zhang 等基于预训练的密集连接卷积网络

DenseNet，采用迁移学习技术对来自 ImageNet 和 Kaggle 的两个预训练模型进行了微调，以是否含有 CIN2
及 CIN2+为分类标准，达到了 73.08%的准确率[9]。Miyagi 等利用 310 名患者的阴道镜图像数据构建了一

个 11 层的卷积神经网络模型，该模型对 LSIL 和 HSIL+的分类准确率为 82.3% [10]。Saini S K 等使用 NCI
公共数据集进行模型训练，搭建了一种高效的模型 ColpoNet，将宫颈炎症与 CIN1 归为一类，CIN2+归为

一类，模型的准确率达到 81.35% [11]。Lu Liu 等将残差神经网络(ResNet)与临床特征结合构建一个综合

模型，专注于两个二分类任务：一般炎症与低级别鳞状上皮内病变或更严重(LSIL+)之间的分类，以及高

级别鳞状上皮内病变(HSIL)与 HSIL+之间的分类，准确率分别为 88.6%和 80.7% [12]。主要原因是阴道镜
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图像数据普遍存在噪声干扰严重、数据类别不均衡等问题[16] [17]，使用常见的神经网络难以高效地提取

CIN 各个等级的病灶特征并识别。 
为了解决诊断准确率低、分类精度低等问题，本研究基于阴道镜图像构建了一种适用于 CIN 三分类

诊断的网络模型 Swin-Conv Squeeze-and-Excitation Network (SC-SENet)。模型采用了多尺度特征融合的方

法，将 Swin Transformer 分支与带有通道注意力机制的卷积网络分支并联，充分结合全局与局部特征，

并且使用 Focal loss 损失函数等策略以解决类别不平衡和模型过拟合等问题。实验结果表明，SC-SENet
模型在阴道镜图像的 CIN 三分类任务中取得了良好的表现。 

2. SC-SENet 模型的构建 

 
Figure 1. SC-SENet model architecture and module details 
图 1. SC-SENet 模型具体架构及模块细节 

 
SC-SENet 模型的主体架构主要由 Swin-CNN Blcok(a)、三个结构相似的 Swin-CNN Blcok(b)、全平均

池化层、全连接层以及 Softmax 层构成。其中 Swin-CNN Block 为模型的核心部分，负责输入图像的多尺

度特征提取及融合工作，不同 Swin-CNN Block 的结构有一定的细节差异，根据结构可将其划分为 Block(a)
与 Block(b)。该模块采用了分支并联的方式，选择 Swin Transformer 作为图像全局特征提取的分支网络，

另一个分支为结合了通道注意力机制的卷积神经网络用于图像局部特征提取，将两个分支的特征以逐元

素相加的方式进行融合，既能够更好的对宫颈图像的复杂特征进行处理提取，增加分类准确度，还能防

止模型计算参数的增加，保证运算效率。在通过多个 Swin-CNN Block 进行特征提取之后，图像的高维特

征图会被送入全平均池化层。该层对每个特征图进行全局平均池化操作，将每个特征图的空间维度压缩

为单一的平均值生成一个固定长度的特征向量，有效地减少了模型的参数量和计算复杂度。全连接层将

该向量映射到不同的类别空间，模型能够根据提取到的特征作出分类决策，并学习各类别的权重关系，

进一步优化模型的分类能力。最后，经过全连接层输出的结果会输入至 Softmax 层，Softmax 函数会将其

转化为概率分布，表示每个类别的预测概率。SC-SENet 模型的具体架构及 Swin-CNN Block 的细节信息

如图 1 所示。 

2.1. Swin-CNN Block(a) 

在 Swin-CNN Block(a)中，Swin Transformer 分支由一个 Patch 划分层、一个线性嵌入层以及两个 Swin 
Transformer Block 构成[18]。Patch 划分层选取不同的 Patch 大小将图像分割成固定大小的块，通过线性

嵌入层将这些块在通道维度展平，映射为向量。Swin Transformer Block 则进行图像的全局特征提取，采
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用了移动窗口机制计算自注意力，提高了模型的计算效率。在每一对 Swin Transformer Block 中，除了归

一化处理层 LN 与非线性特征变换层 MLP 之外，分别由窗口多头自注意力机制(Windows Multi-Head Self-
Attention, W-MSA)与位移窗口多头自注意力机制(Shifted Windows Multi-Head Self-Attention, SW-MSA)组
成。两种不同的自注意力模块成对使用，所以 Swin Transformer Block 的数量也都是偶数，结构如图 2 所

示。W-MSA 是一种添加了窗口机制的多头自注意力模块，能有效减少计算量，该部分在进行自注意力计

算时，将已经分割好的不同 patch 进一步划分为多个窗口，在每个窗口内部进行自注意力计算，减少了模

型计算过程中的参数数量，普通 MSA 与 W-MSA 的参数量计算公式分别为公式(1)与公式(2)。其中 h 和

w 代表每个 patch 的高度与宽度，C 代表深度，M 代表 W-MSA 中的窗口大小，δ代表参数数量。 
 

 
Figure 2. Diagram of two consecutive Swin Trans-
former Block structures 
图 2. 两个连续的 Swin Transformer Block 结构图 

 

 ( ) ( )22MSA 4 2hwC hw Cδ = +  (1) 

 ( ) ( )22MSA 4 2W hwC M hwCδ − = +  (2) 

采用 W-MSA 模块时，只会在每个窗口内进行自注意力计算，窗口与窗口之间是无法进行信息传递

的，在 W-MSA 后添加 SW-MSA 则可以解决这个问题。SW-MSA 模块的窗口在原窗口基础上进行偏移，

并且新的部分窗口进行位置融合，可以实现在与 W-MSA 不同的窗口内部的信息交互。 
 

 
Figure 3. The specific network structure of CNN 
图 3. CNN 的具体网络结构 

 
卷积分支由一个卷积神经网络(CNN)以及一个用于通道维度转换的 1 × 1 的卷积构成，CNN 主要承

担局部特征提取任务，通过卷积操作增强模型对 CIN 图像中细节特征的感知能力。CNN 包含多个关键组

件，包括 7 × 7 大核卷积层、批归一化层(Batch Normalization, BN)、ReLU 激活函数、最大池化层(Max 
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Pooling)、深层 3 × 3 卷积层和 Dropout 层等，具体网络结构如图 3 所示。在特征提取过程中，输入特征

首先通过 7 × 7 大核卷积层进行初步特征提取，并通过 BN 层和 ReLU 激活函数进行数据标准化和非线性

变换。随后，特征经过最大池化层对空间尺寸进行下采样，以压缩特征图大小并保留主要信息。接下来

使用多个 3 × 3 卷积层、BN 层与 ReLU 激活函数用，于提取更深层次的局部特征，进一步增强模型对 CIN
影像的病变区域细节的捕捉能力。并且在部分卷积层后，引入 Dropout 层随机失效部分神经元以防止过

拟合，提高模型的泛化能力[19] [20]。特征提取之后会通过 1 × 1 卷积进行维度转换，使得卷积分支的输

出通道数与其他分支保持一致，输出特征能够有效融合。最终，经过逐像素加和后，CNN 分支的局部特

征和 Transformer 分支的全局特征得以融合，增强了模型的特征表达能力。 

2.2. Swin-CNN Block(b) 

 
Figure 4. The structure of Squeeze-and-Excitation 
图 4. 通道注意力机制模块结构 

 
在 Swin-CNN Block(b)的主干部分，Swin Transformer Block 没有差异，根据其数量的不同，可将 Swin-

CNN Block 分为 Block(b1)、(b2)和(b3)。在 Swin Transformer Block 特征提取之前，使用了 Patch 合并模

块，类似于卷积网络中的池化层，该模块会对输入的特征图像进行下采样操作，之后特征图的高和宽会

减半，深度会翻倍。在卷积分支部分，使用与 Swin-CNN Block(a)中相同的卷积模块进行特征提取，该卷

积分支还添加了通道注意力机制 Squeeze-and-Excitation(SE) [21]。SE 主要由压缩和激励两部分组成，具

体结构如图 4 所示。第一步对大小为 H × W × C 的输入特征图进行空间特征压缩，实现全平均池化，得

到一个 1 × 1 × C 的向量。使用公式(3)将每个通道的 H × W 个像素值压缩为一个实数，式中 H、W、C 分

别为图像的长宽及通道数，Zc是通道的全局特征，表示了通道 c 上的平均特征值。 

 ( )
1 1

1 ,
H W

c c
i j

Z X i j
H W = =

=
× ∑∑  (3) 

第二步进行激励操作，通过两个全连接层 FC1 及 FC2 对压缩后的向量 Z 进行通道特征学习，得到通

道权重值 S。不同的数值表示不同通道的权重信息，赋予通道不同的权重，得到具有通道注意力的特征向

量，维度仍然保持 1 × 1 × C。使用公式(4)实现上述操作，式中的 δ与 σ分别代表两个全连接层使用的激

活函数 ReLU 与 Sigmoid。 

 ( )( )2 1S FC FC Zσ δ=  (4) 

将得到的权重系数与输入特征图对应通道上的每个像素相乘，得到最终具有通道注意力的特征图像，

其大小仍然为输入时的 H × W × C。 

2.3. 训练过程优化 

在网络训练过程中，使用了焦点损失函数(Focal Loss) [22]，用来解决数据集存在的类别不平衡问题。

焦点损失函数在交叉熵损失函数(Cross-entropy Loss) [23]的基础上，增加了调节因子以降低易分类样本的

权重，使模型更多地关注那些困难样本，从而提高模型在类别不平衡情况下的性能。Focal Loss 的基本公
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式和带有 α权重的公式见公式(5)和公式(6)。 

 ( ) ( ) ( )1 logt t tFL p p pγ ⋅= − −  (5) 

 ( ) ( ) ( )1 logt t t tFL p p pγα= − − ⋅  (6) 

式中 tp 是模型预测目标类别的概率；γ是焦点因子，用于调节易分类样本的权重，当 0γ = 时，焦点损失

函数退化为交叉熵损失函数； tα 是一个用于平衡正负样本的权重因子，通常用于处理类别不平衡的情况。

在该模型中，选取的权重因子 0.25tα = ， 2.0γ = 。 
学习率是模型中的一个重要超参数[24]。为了更好地训练网络模型，使用了一种阶梯式学习率下降策

略，每经过一定的 epoch，学习率参数会进行一次固定倍率的衰减，可以用公式(7)表示。 

 
epoch

step sizeLr Lr β
 
 − = ×  (7) 

式中 Lr 为当前学习率，β表示衰减因子，即每个阶段的学习率衰减的比例；epoch 表示当前的训练轮数；

step-size 表示学习率调整的周期，即经过多少个 epoch 后进行一次学习率的调整；⌊·⌋表示向下取整操作

符，表示除法后向下取整。该模型中，各参数设置分别为 β = 0.8，step-size = 2。此外还设置了最小学习

率为 0.00001，即学习率小于该值时不再进行衰减。 

3. 实验准备 

3.1. 数据集与实验设置 

实验使用的阴道镜宫颈图像数据取自上海市某医院妇产科门诊 2019.11~2023.10共计约 4500名患者，

根据图像的模糊程度、病灶区域可见度等因素，筛选出研究可用图像 2325 例，均为为 6000 × 4000 像素

的三通道图像。其中，CIN1、CIN2、CIN3 三种类型数量分别为 1305、449、571 例，按照约 8:1:1 的固

定比例将其划分为训练集、验证集和测试集，具体数据信息见表 1。由于数据量较大且单张图像尺寸较

高，直接用于训练可能会增加计算负担并降低模型的训练效率。因此，在图像预处理阶段，首先将所有

图像统一缩放至 512 × 512 像素，以减少计算复杂度并提高训练效率。此外，数据集中存在多个来自同一

患者的图像，其中某些图像的特征高度相似，可能会导致模型过拟合。为缓解这一问题，在训练过程中

采用在线数据增强策略，包括随机平移(图像尺寸的 10%)、随机旋转(±15˚)、随机缩放(范围 90%~110%)、
水平翻转等方法，以提升模型的泛化能力。通过数据增强策略，可以在保证图像信息不失真的前提下，

提升模型的鲁棒性，减少过拟合风险，并提高其在不同数据分布下的适应能力。 
整个网络模型代码基于深度学习 PyTorch 框架实现，并在 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti GPU (12G)

上执行训练过程。此外，模型超参数如迭代次数、初始学习率、批次大小和梯度优化器分别设置为 150、
0.001、4 和 AdamW 优化器，patch 大小为 4，每个 Swin-CNN Block 模块中的窗口大小均为 7，从前到后

四个 Swin-CNN Block 中多头自注意力模块 head 的维度大小依次为 3、6、12、24。 
 
Table 1. Details of the dataset used for the experiments 
表 1. 实验使用的数据集详细信息 

类别 训练集 验证集 测试集 总计 

CIN1 1045 130 130 1305 

CIN2 359 45 45 449 

CIN3 457 57 57 571 

总计 1861 232 232 2325 
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3.2. 评价指标 

为了评估所提出的诊断模型的性能，选取了分类模型常用的评估指标，如精确率(Precision)、召回率

(Recall)、F1 Score、准确率(Accuracy)和混淆矩阵等[25]。精确率表示被分类器判定为正类别的样本中，

实际上是正类别的比例；召回率表示实际为正类别的样本中，被分类器正确预测为正类别的比例；F1 Score
是精确率和召回率的调和平均，它综合考虑了分类器的准确性和召回能力；准确率表示被分类器正确分

类的样本数量占总样本数量的比例；混淆矩阵则能够表示模型预测的各类具体结果，并且能用混淆矩阵

中的数据计算出上述指标。这些指标的定义如下所示： 

 TPPrecision
TP FP

=
+

 (8) 

 TPRecall
TP FN

=
+

 (9) 

 2 2 Precision Recall1Score 1 1 Precision Recall
Precision Recall

F × ×
= =

++
 (10) 

 TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
 (11) 

各式中 TP (True Positives)表示正确预测为正类别的样本数量；FP (False Positives)表示错误预测为正

类别的样本数量；TN (True Negatives)表示正确预测为负类别的样本数量；FN (False Negatives)表示错误

预测为负类别的样本数量。 

4. 实验结果与分析 

SC-SENet 模型进行了 150 个轮次的训练，损失值最终趋于收敛，且在验证集达到了较高的准确率。

使用训练后得到的最优权重对测试集进行预测，得到分类结果的混淆矩阵。模型评估使用的测试集为预

先划分好的样本数据，没有参与模型的训练与验证过程。 
 

 
Figure 5. Confusion matrix of model predictions 
图 5. 模型预测结果的混淆矩阵 

 
图 5 为 SC-SENet 模型预测结果的混淆矩阵，展示了 CIN1、CIN2 和 CIN3 三种类别在测试集上的具

体预测结果，上述提到的不同模型评估指标所需的数值均可通过混淆矩阵计算得到，模型的整体精度为

90.81%。表 2 是三种类别在模型中预测效果的具体参数结果，对比了模型训练使用 Focal Loss 损失函数
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与普通交叉熵损失函数的各类别表现差异，Focal Loss 的权重因子设置为 0.25tα = ， 2.0γ = 。数据集中

三种类别比例不均衡，CIN2 与 CIN3 两类数量明显少于 CIN1，并且 CIN2 类别处于病变中间时期，病灶

包含的特征信息与另外两类尤其是 CIN3 相似，属于较难预测的类别。根据表 2 中的数据可以看出，使用

Focal Loss 损失函数，CIN1 预测结果差异不大，而 CIN2 与 CIN3 各参数均有一定提高，在一定程度上改

善了这两种类别的预测效果，CIN2 的准确率由 76.57%提高至 85.44%，CIN3 的准确率由 86.69%提高至

91.26%，表明 Focal Loss 对类别不均衡的数据集及具有一定的优化效果。 
 
Table 2. Parameter performance of different loss functions across the three categories 
表 2. 不同损失函数在三种类别上的参数表现 

损失函数 类别 精确率 召回率 F1 准确率 

Focal loss 

CIN1 0.9680 0.8897 0.9272 0.9307 

CIN2 0.8578 0.7647 0.8086 0.8544 

CIN3 0.8689 0.8448 0.8518 0.9126 

Cross-entropy loss 

CIN1 0.9385 0.8677 0.8970 0.9048 

CIN2 0.8104 0.6604 0.7368 0.7657 

CIN3 0.8143 0.7692 0.8034 0.8669 

 
此外，进行了消融实验来验证了该研究提出的创新方法的有效性，SC-SENet 主要优化方法除损失函

数外为双特征提取网络并联以及学习率下降策略。因此在使用 Focal loss 损失函数的标准下，实验部分对

比了使用了一般学习率的 Swin Transformer 网络、使用了学习率下降策略的 Swin Transformer 网络、使用

了一般学习率的并联网络和使用了学习率下降策略的并联网络这四种不同处理方式的结果。 
 
Table 3. Results of model parameters using different optimization methods 
表 3. 使用不同优化方法的模型参数结果 

方法 精确率 召回率 F1 准确率 

Swin Transformer 
一般学习率 0.8376 0.8484 0.8389 0.8528 

学习率下降策略 0.8513 0.8575 0.8536 0.8644 

并联网络 
一般学习率 0.8793 0.8804 0.8746 0.8875 

学习率下降策略 0.8949 0.9091 0.8915 0.9081 

 
表 3 可以看到，使用一般的学习率策略对 Swin Transformer 模型进行训练，最终准确率为 85.28%，

使用学习率下降策略对 Swin Transformer 模型进行训练准确率提高至 86.44%，证明了学习率下降策略在

该任务中具有一定优化效果。使用一般的学习率策略对并联网络进行训练，最终准确率为 88.75%，相对

于 Swin Transformer 有较大的提升，说明将结合了通道注意力机制的卷积网络与 Swin Transformer 并联，

实现多尺度特征提取，能够对基于阴道镜图像的 CIN 三分类诊断任务有较好的优化效果，提高分类准确

性。使用学习率下降策略对并联网络进行训练后，进一步提高了模型效果，最终达到 90.81%准确率。 
为了更加直观地体现出本研究提出方法的优化效果，将 SC-SENet 模型与其他常用的分类模型(VGG, 

ResNet, ResNeXt, DenseNet, Vision Transformer, Swin Transformer)进行了比较[18] [26]-[30]。均使用相同

图像数据集进行模型训练，选择模型最优权重进行对测试集进行预测。 
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Table 4. Parameter performance of different models in the CIN tri-classification task 
表 4. 不同模型在 CIN 三分类任务中的参数表现 

模型 精确率 召回率 F1 score 准确率 

VGG 0.7374 0.7404 0.7367 0.7629 

ResNet 0.7783 0.7805 0.7788 0.8060 

ResNeXt 0.7653 0.7856 0.7866 0.7940 

DenseNet 0.7454 0.7520 0.7458 0.7716 

Vision Transformer 0.8099 0.8234 0.8163 0.8319 

Swin Transformer 0.8269 0.8311 0.8289 0.8448 

SC-SENet 0.8949 0.9091 0.8915 0.9081 

 
表 4 详细展示了不同模型的各个参数结果。可以看出，在阴道镜图像的宫颈上皮内瘤变三分类诊断

任务中，Swin Transformer 模型相对于其他模型具有更好的分类效果，本研究在此模型基础上进行进一步

优化，将其与添加了带有通道注意力机制的卷积分支并联实现多尺度特征提取，提出的 SC-SENet 模型在

该数据集任务中取得了良好的结果，准确率达到 90.81%，明显高于其他模型。 

5. 总结与讨论 

综上所述，本研究提出并搭建了一个创新的分类网络模型 SC-SENet，旨在提升阴道镜图像中宫颈上

皮内瘤变(CIN)三分类诊断的准确性与效率。模型采用了多分支并联的方式，通过将 Swin Transformer 提
取的全局特征与传统卷积神经网络(CNN)提取的局部特征相结合，充分利用了两者在不同层次上捕捉图

像特征的优势。Swin Transformer 通过其自注意力机制，能够有效地建模图像中的长距离依赖关系，提取

全局信息；而 CNN 则在局部特征提取方面表现优越，能够精确地捕捉病灶区域的细微变化。通过这两种

特征的互补和融合，SC-SENet 在病灶区域的识别能力上得到了显著提升，从而增强了模型在不同类别

(CIN1, CIN2, CIN3)诊断任务中的准确性。 
在实验验证过程中，本研究使用了来自临床的阴道镜图像数据集，评估了模型在实际应用中的性能。

经过训练与测试，SC-SENet 在 CIN 三分类任务中的准确率达到了 90.81%，这一结果表明该模型具有较

强的分类能力，能够准确地区分不同病变级别。与当前领域中其他诊断模型相比，SC-SENet 不仅在最终

准确率上有所提升，还能在较为复杂的病变图像中实现更高精度的病变等级诊断。 
SC-SENet 的高准确率和较好的病变等级识别能力使其具有广泛的临床应用前景，特别是在大规模筛

查和早期检测方面，能够为宫颈病变的早期诊断和干预提供有力支持。通过自动化的诊断系统将 SC-
SENet 应用于临床诊断中，能够为医务人员提供更加详细和精确的病变信息，从而帮助医生在诊断过程

中做出更为准确的判断。此外，本研究中的网络架构为其他医学图像分类任务提供了一定的参考，未来

可以考虑将这一框架推广到其他疾病的早期检测和诊断中，进一步扩充人工智能在医学影像分析领域的

应用。 

伦理声明 

本研究使用了完全匿名的过往阴道镜图像，不包含任何个人身份信息且对患者无风险，这些数据由

[海军军医大学第一附属医院长海医院]提供。根据[海军军医大学第一附属医院长海医院]伦理委员会的意

见，本研究无需伦理审批，符合伦理原则。 
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