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摘 要:尽管大多数故障诊断研究以图像、音频等作为研究的数据类型,但表格型数据的故障诊断研究仍然具有重要

意义。在表格型故障诊断领域,以前的相关工作大多集中在传统的监督学习方法并且对跨工况故障诊断任务的基准

评估有所不足。本文介绍一种用于表格型数据跨工况故障诊断任务的自监督学习方法,该方法将对比学习思想和表

格掩码建模策略应用于以Transformer为骨干的自编码器架构。在凯斯西储大学轴承数据集的诊断实例上的结果显

示,本文的方法经过适当微调后可以在目标任务中普遍优于监督学习基线方法的诊断精度。与自监督学习基线方法

相比,对比学习策略和表格掩码建模策略的引入分别使得自编码器在3个目标任务中的平均诊断精度提高了0.74%
和3.35%。此外,为了验证所提出的方法的合理性,本文进一步分析和讨论了该方法的保真度和效用。
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Abstract:While
 

image
 

and
 

audio
 

data
 

often
 

dominate
 

fault
 

diagnosis
 

research,
 

the
 

exploration
 

on
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

tabular
 

data
 

remains
 

of
 

paramount
 

significance.
 

In
 

the
 

field
 

of
 

tabular
 

fault
 

diagnosis,
 

prior
 

endeavors
 

primarily
 

focused
 

on
 

traditional
 

supervised
 

learning
 

methods,
 

and
 

the
 

evaluation
 

of
 

cross-condition
 

fault
 

diagnosis
 

tasks
 

was
 

insufficient.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

introduce
 

a
 

self-supervised
 

learning
 

method
 

customized
 

for
 

cross-condition
 

fault
 

diagnosis
 

in
 

tabular
 

data,
 

which
 

combines
 

contrastive
 

learning
 

strategy
 

and
 

tabular
 

masking
 

modeling
 

strategy
 

with
 

a
 

Transformer-based
 

autoencoder
 

architecture.
 

The
 

results
 

of
 

diagnostic
 

instance
 

on
 

the
 

Case
 

Western
 

Reserve
 

University
 

datasets
 

demonstrate
 

that
 

after
 

proper
 

fine-tuning,
 

our
 

method
 

can
 

generally
 

outperform
 

the
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

the
 

supervised
 

learning
 

baselines
 

in
 

the
 

target
 

tasks.
 

Compared
 

with
 

the
 

self-supervised
 

learning
 

baselines,
 

the
 

introduction
 

of
 

contrastive
 

learning
 

strategy
 

and
 

tabular
 

masking
 

modeling
 

strategy
 

increases
 

the
 

average
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

the
 

autoencoder
 

by
 

0.74%
 

and
 

3.35%
 

respectively
 

in
 

the
 

three
 

target
 

tasks.
 

Furthermore,
 

our
 

comprehensive
 

analysis
 

and
 

discussion
 

on
 

the
 

fidelity
 

and
 

utility
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

serve
 

to
 

demonstrate
 

its
 

rationality.
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0 引  言

  故障诊断也被认为是离群值检测在机器检测、维护和

诊断领域的应用[1-6]。具体来说,基于深度学习的故障诊断

的步骤如下,首先利用传感器等检测设备采集信号,然后利

用深度模型提取信号的特征,最后识别故障类型。在实际

异常诊断领域中,尽管图像、音频等数据类型是主流的数据

采集形式,但以表格形式采集的异常数据集在实际应用中

仍具有重要意义。此外,表格型数据也是深度学习中研究

不足的领域,被称为深度学习“最后一座尚未征服的堡

垒”[7]。因此,本文的研究针对表格型异常检测算法。
众所周知,表格型数据普遍应用于金融、医疗、推荐系

统以及气候科学等领域。在异常诊断领域中,凯斯西储大

学轴承数据集、西安交通大学轴承数据集等轴承数据集被

大多数从业者广泛应用,然而对表格数据集的应用却相对

较少。在过去的几年中研发了许多针对表格型数据的异常
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检测算法[8-9]。然而,这些方法主具有以下局限性:1)主要

集中在传统的监督学习算法,而不包括新兴的自监督学习

算法[10-11];2)缺乏统一的表格型异常诊断数据集用于基准

性能评估以及模型训练范式(计算机视觉领域具有基准数

据集ImageNet、自 然 语 言 处 理 领 域 具 有 基 准 数 据 集

GLUE),这导致从业者无法对所提出的模型进行真实且有

效的比较。
自监督学习范式的故障诊断算法可以通过编码-重建

的方式从未标记的数据中学习到有用的代表性特征,从而

减少了对人工标记数据的依赖。现有研究已经开展了一些

关于自监督学习的方法[10-11]。自监督方法虽然在一定程度

上减少了专家经验的影响,但较低的故障类别间方差和较

高的故障类别内方差会使跨工况故障分类任务相对困难,
这对自监督学习模型在提取特征方面造成了挑战。最近,
掩码建模策略和对比学习思想在计算机视觉等领域已被证

明有利于自监督学习模型学习潜在表示特征,在故障诊断

领域也显示出巨大的前景。
本文结合表格掩码建模和对比学习思想的优点,提出

了一种基于自编码器的表格型异常检测算法(autoencoder
 

for
 

tabular
 

data
 

using
 

masked
 

modeling
 

and
 

contrastive
 

learning,TCMAE),用于实现在跨工况情景下的故障诊断

任务。

1 TCMAE方法介绍

1.1 基于Transformer骨干的表格掩码自编码器

  在本文工作中,表格掩码自编码器采用 Transformer
模块作为模型骨干实现。表格掩码自编码器中编码器及其

Transformer模块的实现如图1所示。需要补充说明的是,
对于特征嵌入,本文采用线性编码的方式对每个特征进行

嵌入,即:

enc(x)=wx+b (1)
其中,enc(x)

 

代表特征x 的嵌入,w 和b是可学习的

参数。对于位置嵌入,本文采用2D位置嵌入的方式将位

置编码添加到x的嵌入中。具体来说,对于第k个特征,位
置编码的计算公式表示如下:

pos(k,i)=
sin(k/10

 

000
2i
d), 0≤i<d/2

cos(k/10
 

000
2i

d-1), d
2 ≤i<d

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (2)

其中,pos(k,i)表示对第k个特征进行维度为i的位

置编码,k表示特征在输入中的位置,i表示嵌入的维度,

d 是嵌入宽度。

Transformer模块同样作为解码器的模型骨干,但解

码器的设计相对更轻量化。表格掩码自编码器(masked
 

autoencoder
 

for
 

tabular
 

data,TMAE)架构中掩码机制的实

现如图2所示。具体来说,特征词元在进入编码器之前首

先进行遮蔽操作,被遮蔽的词元会被标记[m]。遮蔽后的

图1 编码器的实现

Fig.1 The
 

implementation
 

of
 

the
 

encoder

输入样本经过编码器映射为潜在表示。潜在表示会被掩码

词元[m]填充并由解码器处理,最后利用线性投影将嵌入

表示映射到标量值作为重建的特征嵌入。重建损失函数定

义为解码器重建值和原始输入值之间的均方误差(mean
 

squared
 

error,MSE)。计算 MSE的公式可以表示如下:

LR =
1

nbnd
∑
nb

j=1
∑
nd

i=1

(yi
j -ŷi

j)2 (3)

其中,LR 代表重建损失,nb 表示输入的批量大小,nd

表示样本的特征维度,yi
j 表示原始输入值,ŷi

j 表示解码器

产生的重建值。

图2 TMAE掩码机制的实现

Fig.2 The
 

implementation
 

of
 

the
 

masking
 

mechanism
 

in
 

the
 

TMAE

1.2 对比学习

  在对比学习阶段,本文额外增加一个线性层用于获得

匹配输入的特征词元。TCMAE架构的总体框架如图3所

示。本文将相同工况的词元连接并标记为正对,将不同工

况的词元连接并标记为负对。[cls]
 

词元([class]
 

token,如
图1所示)被附加到词元首位稍后用于计算匹配损失。所

有的正负对词元经过多模态编码器后会将所有信息集中到
 

[cls]
 

词元上,换句话说,[cls]
 

词元应该捕获正负对的联合

表示,因此,本文将来自多模态编码器的输出
 

[cls]
 

词元用
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于计算匹配损失。匹配损失被定义为真实标签{0,1}和前

馈层的输出之间的二进制交叉熵损失,如下:

LM = -1
2nb
∑
2nb

i=1
yjlogŷj  +(1-yj)log1-ŷj    

(4)
其中,LM 代表匹配损失,nb 表示输入的批量大小,yj

表示正负对标签{1,0},ŷj 表示线性层的输出。

图3 结合掩码策略和对比学习的TCMAE架构实现

Fig.3 The
 

TCMAE
 

architecture
 

which
 

combines
 

the
 

masking
 

strategy
 

with
 

the
 

contrastive
 

learning

1.3 训练范式

  与大多数跨工况情景相似,本文对所提出的模型执行

预训练和微调的训练范式。总的训练范式总结如下:
步骤1)在源域采集大量未标记的输入样本、在目标域

采集输入样本并对其进行标记操作。将全部的源域样本和

少量标记的目标域样本作为训练集,其余目标域样本作为

验证集和测试集。
步骤2)预训练阶段,使用未标记的训练样本作为模型

输入,同时对模型进行超参数优化选出最佳配置。利用贝

叶斯优化算法对模型进行200次超参数优化。在每一个超

参数配置下,模型对输入数据分别进行掩码和对比操作,通
过式(3)、式(4)中定义的损失函数对模型参数进行优化。
比较200次配置实验的性能,选出最佳配置。

步骤3)根据最佳配置设置适合模型的超参数配置,再
次输入数据使模型重拟合。

步骤4)对预训练后的模型进行微调。将预训练好的

模型参数迁移至目标域故障诊断任务,通过交叉熵损失优

化模型参数,使其适应新的故障诊断任务。
步骤5)将测试样本输入训练好的模型中执行故障诊

断任务,测试模型在新的工况下的诊断性能。

2 实验设计及验证

2.1 数据集描述

  凯斯西储大学数据集被广泛认为是轴承诊断实例的标

准基准数据集。凯斯西储大学的轴承实验平台包括马力电

机、扭矩传感器、测力计和测试轴承。凯斯西储大学轴承数

据集中总共采集了6种类型的原始振动信号,包括正常状

态(normal
 

condition,NC)、内圈故障(inner
 

raceway
 

fault,

IF)、滚珠故障(ball
 

fault,BF)以及外圈故障(outer
 

raceway
 

fault,OF),其中轴承外圈的损伤点在时钟:6点钟、3点钟

和12点钟3个不同位置设置。除正常状态(NC)外,每种

故障类型根据故障直径分别是7
 

mils、14
 

mils和21
 

mils分

为3个子类型。利用安装在驱动端的加速度计,在1
 

797、

1
 

772、1
 

750和1
 

730
 

rpm(revolutions
 

per
 

minute,r/min)
转速下采集振动数据。采样频率设置为12

 

kHz。测试轴

承的每个健康状况总共模拟在0、1、2和3
 

hp在内的4种

负载工况下的操作。本文将0
 

hp工况下的振动信号用于

源故障诊断任务,将1、2以及3
 

hp工况下的振动信号作为

目标故障诊断任务,此外,1
 

hp振动信号用于对比学习。考

虑到实际应用中目标数据集获取以及标记的困难,本文仅

对一小部分目标样本进行标记,用于模型的微调。参照

Ding等[12]微调样本数的设置,本文将标记样本数分别设置

为5、10、15、20,这样的设置既考虑到实际工业中获取目标

域高质量标记数据的难度和成本,也便于观察到模型性能

关于样本量的梯度变化。数据集的详细信息如表1所示。

表1 凯斯西储大学数据集详细描述

Table
 

1 Detailed
 

information
 

of
 

the
 

Case
 

Western
 

Reserve
 

University
 

datasets

工况 健康状况
转速/

(r·min-1)
负载/

hp

故障

大小

A
B
C
D

NC,
 

IF,
 

BF,
 

OF@6/3/12
NC,

 

IF,
 

BF,
 

OF@6/3/12
NC,

 

IF,
 

BF,
 

OF@6/3/12
NC,

 

IF,
 

BF,
 

OF@6/3/12

1
 

797
1

 

772
1

 

750
1

 

730

0
1
2
3

0.021
 

in.
0.021

 

in.
0.021

 

in.
0.021

 

in.

2.2 预处理方法

  本文借鉴了Borges等[13]的思想对凯斯西储大学轴承数

据集进行特征提取。遵循Borges等[13]的建议,本文的滑动数

据窗口的大小设置为512,这是一个信号周期的大小。为了避

免造成数据冗余,窗口的移动步长设置为3/4个信号周期。

2.3 对比模型

  本文所有的对比模型都使用相同的训练、验证和测试

集 分 割、相 同 的 随 机 种 子 以 及 相 同 的 超 参 数 优 化

(hyperparameter
 

optimization,HPO)资源和约束(实验所

用的工作站包含32G
 

RAM、6个内核的CPU和12
 

G视频

内存的GPU,CPU是12th
 

Gen
 

Intel
 

(R)
 

Core
 

(TM)
 

i5-
12490F,GPU是 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3060。本文选择

PyTorch库作为深度学习框架,Python版本是3.9。本文

选择的基线模型是以监督学习方式进行训练并进行零样本

微调的浅层机器学习模型以及深层的神经网络模型。机器

学习模型本文选用3种最先进的模型:scikit
 

learning的随
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机森林(random
 

forest,RF)、支持向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)以及一个树集成的算法(xgboost,XGB)。
本文选择以下深度模型:

残差网络(residual
 

network,ResNet):本文使用了高

小玉等[9]工作中提到的ResNet基线模型。
普通Transformer(vanilla

 

transformer,Vanilla-T):本
文使用高小玉等[9]工作中提到的Transformer架构。

特征词元器Transformer(ft-transformer,FT-T):在高

小玉等[9]工作中提到的基于Transformer架构的模型。相

比普通的Transformer架构,该模型在特征嵌入方面做出

了改进。

2.4 实验验证

  1)
 

掩码率选择

掩码率是指模型在训练阶段对数据特征的遮蔽比例。
在本文实验中,首先讨论了不同掩码率的单独性能。图4报

告了不同掩码率下普通自编码器的实验结果,在本文实验中

最佳的掩码率为40%。可以观察到:在这4种条件下模型性

能随掩码率的变化呈现出大致相同的趋势。当掩码率过低

时,模型性能随掩码率的增加缓慢提升,直到掩码率达到

40%。随后模型性能会随掩码率的升高而降低,特别是当掩

码率达到80%以后模型性能会显著降低。这样的实验结果

可以解释为:较低的掩码率降低了预训练任务的难度,导致

自编码器无法充分学习有效的嵌入表示。然而,过高的掩码

率会对特征嵌入造成巨大损害,这对自编码器进行重建任务

造成了困难。基于上述实验结果,本文认为40%是一个合

适的遮蔽率,并在后续的实验中设置到所提出的方法。

2)
 

性能评估结果

为了验证所提出方法的优越性,本文对所有模型在不

同故障分类任务下进行了故障诊断实验,并报告了它们的

测试正确率。表2显示了在不同故障诊断任务中每种方法

的平均准确度(average
 

accuracy,Avg
 

Acc)以及标准偏差

(standard
 

deviation,Std)。如表2所示,相比于其他自监督

学习方法和监督学习方法,所提出的方法实现了最佳性能。
具体来说,在A→D故障诊断任务中,对于自监督学习

方法,在4种微调情景下,自编码器(autoencoder,AE)的平

均精度分别比所提出的方法低2.99%、7.37%、13.60%和

2.61%,掩码自编码器(MAE)的平均精度分别比所提出的

方法低1.30%、2.04%、9.11%和1.43%。
这样的实验结果传递了两方面的信息。首先,AE和

MAE的比较说明了掩码的必要性。当输入是完整的信号

时,自编码器架构的故障诊断性能会有所下降,这意味着遮

蔽的信号比完整的信号更有利于自编码器架构学习到更有

效的特征表示。
此外,MAE与TCMAE之间的比较说明了对比学习

策略使模型获得了更具判别性的嵌入空间。本文跟踪了模

型在微调阶段验证集上的损失值,跟踪结果如图5所示,其
中“TMAE_5”表示用5个标记样本微调的TMAE模型。

图4 掩码率

Fig.4 Masking
 

ratio

可以观察到,在4种微调策略下,TCMAE的验证损失

均低于普通的 MAE,尽管这样的差异并不明显。根据这样

的分析结果可以做出假设,结合了对比学习策略的掩码自

编码器可以学习到一个更加鲁棒的嵌入空间,实现更高的

嵌入空间分辨率,这使得所提出的方法在学习具有区分性

的故障特征方面更加有效。

图5 微调阶段TMAE和TCMAE损失值的跟踪结果

Fig.5 The
 

tracking
 

results
 

of
 

loss
 

values
 

for
 

both
 

TMAE
 

and
 

TCMAE
 

during
 

the
 

fine-tuning
 

phase

此外,对 于 监 督 学 习 方 法,从 表2中 可 以 看 出,以
Transformer为骨干的FT-T模型在3个故障诊断任务中

均实现了最优异的成绩,ResNet以第二好的平均精度和较

低的标准偏差紧跟其后。对比自监督学习方法和监督学习

方法可以发现,使用20个目标域标记样本微调的普通自编

码器 架 构 可 以 与 监 督 学 习 方 法 相 竞 争,而 MAE 和

TCMAE架构的模型可以明显超越监督学习方法。这样的

实验结果说明了尽管 FT-T 和 TCMAE 均使用相同的

Transformer架构作为骨干,但使用无标记的样本的预训

练范式对在跨工况任务中提取更具区别性的潜在表示特征

起着重要作用。

3)
 

先进方法对比

本节将所提出的方法与近期利用凯斯西储大学轴承数
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  表2 自监督学习方法和监督学习方法诊断精度

Table
 

2 The
 

results
 

for
 

self-supervised
 

methods
 

and
 

supervised
 

methods
任务 A→B A→C A→D

自监督学习 AE TMAE TCMAE AE TMAE TCMAE AE TMAE TCMAE
5
10
15
20

53.26±10.70
75.37±4.64
75.36±18.51
91.46±4.50

56.00±5.71
79.91±8.41
87.48±11.84
96.99±1.69

65.19±0.75
85.21±7.76
83.36±0.95
97.97±1.95

65.55±7.95
79.69±11.17
75.02±17.03
94.52±0.97

56.49±5.41
81.69±3.92
91.92±1.47
95.68±0.40

60.71±7.49
67.66±7.76
82.29±13.73
95.43±2.20

60.71±7.49
67.66±7.76
82.29±13.73
95.43±2.20

62.40±3.38
72.99±7.79
86.78±17.72
96.61±1.37

63.70±3.31
75.03±9.51
95.89±1.00
98.04±0.83

监督学习

ResNet Vanilla-T FT-T ResNet Vanilla-T FT-T ResNet Vanilla-T FT-T
91.62±0.37 91.09±1.41 91.87±2.78 89.09±1.03 88.83±1.33 92.84±1.31 89.31±1.16 85.93±1.80 89.69±1.16
SVM RF XGB SVM RF XGB SVM RF XGB

91.30±0.30 83.78±2.70 88.35±6.82 90.43±4.20 85.72±3.47 83.60±2.95 82.49±0.99 84.07±0.57 80.76±4.52

据集进行故障诊断的相关工作进行对比。首先,与近期采

用自监督学习范式的故障诊断工作相比,本文的方法展现

出了相对优越性。具体来说,与姚家琪等[14]提出的方法相

比,本文的TCMAE更简单、高效。当使用20个目标域样

本进行微调时,姚家琪等[14]报告了97.92%的诊断准确率,
而TCMAE 在 两 个 迁 移 任 务(A→B 和 A→D)中 以

97.97%和98.04%的表现微弱领先。与监督学习范式的

故障诊断工作相比,本文的方法同样表现出强大竞争力,

CEEMDAN+ CNN-LSTM[15] 报 告 的 诊 断 准 确 率 为

98.63%。尽管本文的方法尚未能完全优于当前最先进的

监督学习方法,但值得注意的是,监督学习方法通常要求

大量的标记训练数据,而TCMAE方法仅需要20个目标

域标记数据,这大大降低了获取标记数据的成本和难度。

4)
 

分析与讨论

本节对所提出的方法和所有基线模型进行广泛的分

析比较。本文通过3个评估指标分别从保真度和效用两

方面评估所提出的方法以及所有基线模型,以证明其合

理性。
为了更清晰地揭示所提出方法的优越性,本文分别对

自监督学习方法和监督学习方法进行了综合地评估。对

于自监督学习方法,本文比较其重建数据和真实数据之间

的保真度。具体来说,主要使用两个度量指标:均方根误

差(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)用于衡量重建值和真实

值之间值的匹配程度,W 距离(wasserstein
 

distance,WD)
用于衡量重建分布和真实分布之间的匹配程度。对于监

督学习方法,使用接受者操作特征曲线下面积(area
 

under
 

the
 

receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve,AUROC)作为

评估指标。
本文在3个故障诊断任务中且使用20个标签样本微

调情景下评估了TCMAE和基线方法,结果如表3所示。
根据RMSE和 WD的结果可以看出,TCMAE在所有任务

中的保真度始终优于所有基线,尽管这种优越性并不显著

但优越的趋势明显。这主要是因为实验对象针对的是表

格型数据,其样本的特征数远小于常见的图像型数据(大
约是表格型数据的几千甚至上万倍),这导致在实验中重

建值和输入值之间的差异很难被人观察到。为了进一步

验证这一结论,本文同样跟踪了所有自监督方法在微调阶

段的CKA分数(centered
 

kernel
 

alignment,CKA),结果如

图6所示。CKA相似性是一种用于衡量两个数据表示之

间相似性的方法。可以观察到,在整个训练过程中所提出

的方法的CKA分数都随着训练轮数的增加而稳步增加,
并且在大约20个训练轮数后稳定优于其余方法。这表明

TCMAE更好的完成了重建任务,这可以解释其在跨工况

故障诊断任务中的有效性。

表3 TCMAE及对比模型用20个标记样本微调的保真度

Table
 

3 The
 

fidelity
 

of
 

TCMAE
 

and
 

baseline
 

with
 

20
 

labeled
 

samples
 

for
 

fine-tuning

任务
RMSE WD

AE TMAETCMAE AE TMAETCMAE
A→B

 

A→C
 

A→D

0.110
0.101
0.096

0.103
0.099
0.094

0.100
0.099
0.092

0.051
0.052
0.048

0.053
0.050
0.048

0.049
0.049
0.047

图6 重建表示和输入表示之间的CKA相似性

Fig.6 The
 

CKA
 

similarity
 

between
 

the
 

reconstructed
 

representations
 

and
 

inputs
 

representations
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  在效用方面,自监督学习方法和监督学习方法的比较

结果如表4所示。总的来看,自监督学习方法优于绝大多

数监督学习方法。这可能是由于监督学习方法高度依赖

于大量且精确的标记数据,相比之下,自监督学习方法主

要依赖于数据的内部结构和统计规律,因此它在跨工况故

障诊断任务中具有更好的鲁棒性。

表4 TCMAE及对比模型用20个标记样本微调的效用

Table
 

4 The
 

utility
 

of
 

TCMAE
 

and
 

baseline
 

with
 

20
 

labeled
 

samples
 

for
 

fine-tuning

模型
深度方法 机器学习

ResNetVanilla-T FT-T XGB RF SVM
AUROC

AUROC

0.982
AE
0.987

0.977
TMAE
0.996

0.987
TCMAE
0.999

0.976 0.993 0.948

3 结  论

  本 文 将 对 比 学 习 思 想 和 表 格 掩 码 建 模 策 略 与 以

Transformer为骨干的自编码器架构相结合,提出一种用

于表格型数据跨工况故障诊断的自监督学习方法。在凯

斯西储大学轴承数据集上的实例诊断结果表明,对于自监

督学习方法,本文所提出的方法可以以更高的保真度和更

低的重建损失更好的实现重建任务。经过大量评估和分

析发现,自编码器架构的自监督学习方法关注数据的内在

结构而不依赖于标记的数据,帮助模型学习到更泛化的故

障特征,表格掩码建模策略通过适当增加预训练任务的难

度进一步迫使其学习到更有效的潜在表示,而对比学习策

略的引入使模型可以提取到更具区别性的潜在表示,从而

在跨工况的故障诊断任务中实现优异成绩。本文的发现

为表格型数据故障诊断领域提供了一个有前景的研究

方向。
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