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基于神经网络的生物组织松弛阶段力学建模

胡凌燕，　 周文锦
（南昌大学 信息工程学院， 南昌 ３３００３１）

摘要：目的　 以猪肾为例，通过一系列对比和类比实验分析生物组织松弛阶段压应力变化的影响因素，并建立较为

准确且具有一定泛化性的生物组织松弛阶段力学模型。 方法　 利用自搭建力学实验平台，对猪肾实施不同情况下

压应力松弛实验。 分析实验数据并整理作图，总结影响力变化的各种因素。 基于获得结论采用神经网络学习算

法，对猪肾松弛阶段力变化过程进行建模。 结果　 预挤压力、松弛时间为生物组织松弛阶段压应力变化的主要影

响因素。 测试样本验证实验平均误差为 ６􀆰 ４ ｍＮ，泛化样本验证实验平均预测误差为 ３４􀆰 ９ ｍＮ，建模效果良好。
结论　 神经网络建模算法具有泛化能力强、容错性好等优点，有利于为虚拟手术系统提供更为真实的力触觉反馈

预测，对非线性生物组织力学建模而言是一种新思路。
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　 　 由于培养周期长，我国医务人员整体数量不

足［１］。 其中外科医生培养成本最高，手术训练资源的

稀缺与伦理问题，促进虚拟手术系统逐步引入外科医

生的培训。 但由于生物力学建模的复杂性，虚拟手术

系统大都缺乏实时准确的力反馈，这导致虚拟手术系

统缺乏术中临场感难以被推广［２］。 黏弹性是生物力

学建模的难点，即生物组织同时具有弹性固体和黏性

流体的特性［３］。 如今主流建模方法有弹簧阻尼法、函
数法与有限元法。

弹簧阻尼法是将弹簧阻尼串并联以模拟软组

织黏弹性。 Ｗａｎｇ 等［４］ 利用标准线性固体模型、双
麦克斯韦臂维切特（ ｄｏｕｂｌｅ Ｍａｘｗｅｌｌ⁃ａｒｍ Ｗｉｅｃｈｅｒｔ）
模型、 三麦克斯韦臂维切特 （ ｔｒｉｐｌｅ Ｍａｘｗｅｌｌ⁃ａｒｍ
Ｗｉｅｃｈｅｒｔ）模型分别拟合了猪肝猪脾黏弹性曲线。
Ｎａｔａｌｉ 等［５］利用 Ｗｉｅｃｈｅｒｔ 模型描述黏弹性体的应力

松弛问题。 Ｔａｋáｃｓ 等［６］ 提出一种基于非线性质量⁃
弹簧⁃阻尼器的肝组织表面形变与力模型。 李睿

等［７］ 构建基于 Ｋｅｌｖｉｎ⁃Ｖｏｉｇｔ 体的变参数非线性模

型，研究循环应变下椎间盘应力松弛。 李慧等［８］ 使

用 Ｐｒｏｎｙ 模型模拟力矩松弛特性。 函数法主要基于

本构方程及实验数据拟合。 朱伟民等［９］ 利用对数

函数描述肾动脉的归一化松弛应力。 Ｆｒａｔｅ 等［１０］ 利

用 ３ 种不同本构关系描述弹性应力响应，评价准线

性黏弹性模型预测韧带和肌腱应力松弛行为的能

力。 有限元法通过将求解域划分为多子域来计算

复杂力学问题。 Ｑｉａｎｇ 等［１１］ 提出一种有限元模型，
用于拟合鸡胸肉的松弛曲线。 杨海艳等［１２］ 则采用

非线性有限元方法讨论残肢与接受腔界面应力分

布情况。
但上述方法均对参数准确性的依赖程度很高，

计算量大且容错率低，不能普遍适用于多种情况。
为解决这个问题，本文以猪肾压应力松弛为例，将
神经网络学习算法融入生物力学建模，提升模型的

泛用性与鲁棒性，规避复杂的参数计算或低普适性

参数拟合。 研究结果不仅能够加深对生物组织松

弛阶段力变化特点的认识，而且对生物力学建模方

法的创新也具有一定指导意义。

１　 材料与方法

１􀆰 １　 实验材料

实验中所使用的两个猪肾均来源于南昌市生

鲜市场的健康成年猪，体质量 １００ ～ １２０ ｋｇ，于被宰

杀后 ２４ ｈ 内获取并立即使用生理盐水浸泡，放入冷

藏箱带回实验室，保证于 ６ ｈ 内完成实验。
实验开始前提前将猪肾取出，置于 ２５ ℃ 室温

环境中复温。 选取肾窦为松弛实验对象，复温后立

即进行实验。 实验过程中为防止表层风干而影响

实验结果的准确性，适时喷洒生理盐水。
１􀆰 ２　 方法

１􀆰 ２􀆰 １　 实验平台搭建 　 实验平台利用 ＱＵＡＮＳＥＲ
公司在 ＤＥＮＳＯ 机械臂基础上开发的六自由度开放

结构机械臂作为被控对象，基于 ＱＵＡＲＣ 软件在

ＭＡＴＬＡＢ 平台编写控制程序，令机械臂能按照需求

动作。 为了便于实时精确读取压力，在机械臂末端

连接 ＡＴＩ 六维力传感器。 最后在力传感器下加装

专用夹具，保证在不影响力传感器数据读取精确性

的前提下能便捷更换实验器械。 实验平台（见图 １）
的具体操作为：控制机械臂带不同直径圆柱销匀低

速挤压猪肾肾窦区域，至力传感器读取力达预设初

始挤压力时，停止机械臂的运作，读取停止动作期

间力传感器的变化数据。

图 １　 实验平台

Ｆｉｇ．１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ

１􀆰 ２􀆰 ２　 实验分组及设计思路　 为便于直观分析松

弛力影响因素，依据控制变量法与固体力学原理分

析设计实验分组（见表 １）。 表 １ 中实验组别命名规

则为：实验猪肾 Ｘ（Ｙ）⁃Ｓｍａｌｌ（Ｂｉｇ）圆柱销＋实验组

编号。
为保证排除实验结果的偶然性并降低测量数

据误差，上述每组实验均重复进行 ３ 次。 如表 １ 所

示，１２ 组实验囊括不同的松弛时间、初始挤压力、挤
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　 　表 １　 实验分组

Ｔａｂ．１　 Ｇｒｏｕｐｉｎｇ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

实验组别 猪肾 圆柱销直径 ／ ｍｍ 初始挤压力 ／ Ｎ

Ｘ⁃Ｓ１ Ｘ ６ １􀆰 ３１９
Ｘ⁃Ｓ２ Ｘ ６ ３􀆰 ７９２
Ｘ⁃Ｓ３ Ｘ ６ ６􀆰 ４４２
Ｘ⁃Ｂ１ Ｘ １０ １􀆰 ８４６
Ｘ⁃Ｂ２ Ｘ １０ ３􀆰 ０８３
Ｘ⁃Ｂ３ Ｘ １０ ５􀆰 ９５６
Ｙ⁃Ｓ１ Ｙ ６ １􀆰 ５８９
Ｙ⁃Ｓ２ Ｙ ６ ３􀆰 ９７２
Ｙ⁃Ｓ３ Ｙ ６ ６􀆰 ０３８
Ｙ⁃Ｂ１ Ｙ １０ １􀆰 ９９２
Ｙ⁃Ｂ２ Ｙ １０ ３􀆰 ５０７
Ｙ⁃Ｂ３ Ｙ １０ ６􀆰 ０１２

压面积及个体，共计 ４ 类对比、类比组。 ① 不同松

弛时间：每组实验均可观察不同松弛时间下猪肾的

力变化。 ② 不同初始挤压力：例如 Ｘ⁃Ｓ１ 组、Ｘ⁃Ｓ２
组与 Ｘ⁃Ｓ３ 组，控制相同直径圆柱销匀低速挤压同

一猪肾，分别挤压至圆柱销受力达 １、３、６ Ｎ，代表

小、中、大 ３ 种初始挤压力。 ③ 不同挤压面积：例如

Ｘ⁃Ｓ１ 组与 Ｘ⁃Ｂ１ 组，选取两种直径的圆柱销，保证初

始压力相同，分别对同一猪肾进行压应力松弛实

验。 ④ 不同个体：例如 Ｘ⁃Ｓ１ 组与 Ｙ⁃Ｓ１ 组，选取两

个取自不同个体的猪肾，分别进行相同条件下的压

应力松弛实验。 由于生物各异性导致个体差异，需
要进行此类比实验，对模型进行泛用性测试，防止

建模结果存在偶然适用性。 同时，个体因素包含组

织含水量、组织内部结构、组织密度等随机因素，难
以被精确定量分析，故不把它列入本文的影响因素

分析中。
需说明的是，由于微小的应变改变体现在应力

变化上都很明显，且猪肾表面并不平整，实验中想

保证相同初始挤压力，对机械臂控制而言难以达到

十分精确，故本实验在同初始挤压力上并非严格意

义的完美控制变量。
１􀆰 ２􀆰 ３　 神经网络建模与准确性检验方法　 建模是

寻找自变量与因变量之间映射关系的过程，在这方

面神经网络具有其优越性：首先，神经网络的监督

学习可以依据已知样例的迭代学习，快速获得输入

输出间映射关系，这种映射关系以连接权值与阈值

形式表现，类似大脑神经元，可以描述各种非线性

关系；其次，神经网络具有泛化能力，即神经网络对

未在训练（学习）过程中遇到的数据仍可以得到合

理的输出，使得利用神经网络建立的模型更具有普

遍适用性［１３］。
通过实际实验数据分析，可得出松弛时间与初

始挤压力为猪肾松弛阶段力变化主要影响因素的

结论。 基于此，本文设计了简单的多层全连接前馈

神经网络（见图 ２）。 为便于求导计算，选择 Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数为激活函数，即图 ２ 中 φ 函数，利用误差反向

传播算法进行训练。 神经网络隐含层节点的选取

无绝对理论依据，一般依照训练表现与经验，不断

调整获取最佳值。 多次尝试训练结果显示，双输入

单输出神经网络在隐含层节点为 ４ 时训练效果最

好，故本文设计隐含层节点数为 ４。

图 ２　 神经网络结构图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

误差反向传播算法的原理公式如下：
首先进行数据归一化处理，将输入输出数据归

一化至 ０～１ 之间，即：
Ａ ＝ （Ａ － Ａｍｉｎ） ／ （Ａｍａｘ － Ａｍｉｎ） （１）

　 　 随机为连接权值、阈值赋初值，进行输入层至

隐含层的计算，其中 ｗ 为连接权值，ｗ 的下标表示

连接节点，ｂ 为各神经元阈值，以 Ｈ１ 节点为例：
Ｈ１ｉｎ ＝ Ｔ·ｗＴ１ ＋ Ｆ０·ｗＦ０１

＋ ｂ１ （２）

Ｈ１ｏｕｔ ＝
１

１ ＋ ｅ －Ｈ１ｉｎ
（３）

进行隐含层至输出层的计算：
Ｏｉｎ ＝ Ｈ１ｏｕｔ·ｗ１Ｆｒ

＋ Ｈ２ｏｕｔ·ｗ２Ｆｒ
＋ Ｈ３ｏｕｔ·ｗ３Ｆｒ

＋
Ｈ４ｏｕｔ·ｗ４Ｆｒ

＋ ｂ５ （４）

Ｏｏｕｔ ＝
１

１ ＋ ｅ －Ｏｉｎ
（５）

误差计算：

Ｅ ＝ １
２
·（Ｆｒ － Ｏｏｕｔ） ２ （６）
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反向计算修改连接权值，以 ｗ１Ｆｒ
为例：

ｗ′１Ｆｒ
＝ ｗ１Ｆｒ

－ η· ∂Ｅ
∂ｗ１Ｆｒ

（７）

　 ∂Ｅ
∂ｗ１Ｆｒ

＝ ∂Ｅ
∂Ｏｏｕｔ

·
∂Ｏｏｕｔ

∂Ｏｉｎ
·

∂ＯＩＮ

∂ｗ１Ｆｒ

＝

－ （Ｆｒ － Ｏｏｕｔ）·Ｏｏｕｔ（１ － Ｏｏｕｔ）·Ｈ１ｏｕｔ （８）
式中：η 为学习率，可根据训练情况设定该数值。 以

此类推，更新全部连接权值阈值，再循环前述步骤，
不停迭代直至误差达到期望值以下或达到最大训

练次数。
利用神经网络算法建模及模型预测准确性校

验的基本步骤是：
（１） 对表 １ 所述 １２ 组实验，采集时间与压力

数据。 对预采集数据进行数据清洗，去除无关与

错误数据。 其中，非松弛阶段数据视为无关数据，
异常骤变数据视作错误数据。 再将数据整理为包

含松弛时间、初始挤压力的输入矩阵及其对应松

弛力的输出矩阵，两矩阵整合为一样本。 以猪肾

Ｘ 实验数据作为建模样本，以猪肾 Ｙ 实验数据作

为泛化样本。
（２） 将建模样本随机按 ５００ ∶ １ 划分为训练样

本组与测试样本组，将训练样本组放入神经网络进

行训练，设置最大训练次数为 ５ ０００，训练精度为

１０－７，学习率为 １０－２。
（３） 利用测试样本组评估模型的准确性，期望

平均误差小于 １０ ｍＮ，通过不断评估学习最终得到

最优神经网络模型。
（４） 利用泛化样本对建模结果进行泛化测试，

即将猪肾 Ｙ 的输入矩阵代入神经网络模型得到预

测输出矩阵，计算预测力与实验测量力之间的误

差，若平均误差低于期望值 ５０ ｍＮ 则可判断该模型

合格，否则返回第 ２ 步重新训练。

２　 结果

２􀆰 １　 生物组织松弛力影响因素分析

２􀆰 １􀆰 １　 松弛时间　 以表 １ 中 Ｘ⁃Ｓ３ 组实验数据为例，
将力传感器读取数据换算为应力。 力变化曲线先陡

峭后平缓，说明松弛阶段力下降速率先急后缓［见图

３（ａ）］。 为了量化显示力下降速率的变化，取 ０􀆰 ４ ｓ
为采样间隔，计算力随时间的变化率。 在松弛前 ５ ｓ
力变化率较大，２０ ｓ 后力变化率基本稳定在一个较低

值处振荡［见图 ３（ｂ）］。 实验结果证明，松弛时间是

影响生物组织松弛阶段力变化的关键因素。

图 ３　 松弛应力和应力变化率随松弛时间变化曲线

Ｆｉｇ．３ 　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｘｔｉｏｎ ｓｔｒｅｓｓ ａｎｄ ｓｔｒｅｓｓ ｒａｔｅ ｗｉｔｈ
ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ　 （ａ） Ｓｔｒｅｓｓ， （ｂ） Ｓｔｒｅｓｓ ｒａｔｅ

２􀆰 １􀆰 ２　 初始挤压力　 以表 １ 中 Ｘ⁃Ｓ１、Ｘ⁃Ｓ２、Ｘ⁃Ｓ３ 对

比组实验数据为例，同样将力传感器数据换算为应

力，取 ０􀆰 ４ ｓ 采样间隔计算力下降速率。 同时，为了

更直观地对比不同初始挤压应力下松弛阶段的力

变化率，将 ３ 条松弛应力曲线沿 Ｙ 轴平移至同一起

点。 初始压应力越大，松弛阶段起始应力下降速率

越大，两者呈正相关［见图 ４（ａ）］。 初始应力越大，
力变化率的波动变化也更明显［见图 ４（ｂ）］。 但无

论初始压应力大或小，力变化率都在松弛 ２０ ｓ 左右

后趋于平稳，最终稳定值与初始应力呈正相关。 由

此可认为，初始挤压力也是影响生物组织松弛阶段

力变化的关键因素。
２􀆰 １􀆰 ３　 挤压面积　 以表 １ 中 Ｘ⁃Ｓ３、Ｘ⁃Ｂ３ 实验对比

数据为例，相同压力、不同挤压面积情况下应力不

同，为保证控制变量此处不作换算。 不同挤压面积

下，两条圆柱销受力变化曲线基本重合，提示松弛

阶段力变化与挤压面积大小无关。 而两条曲线之

所以没有完全重合，是因为机械臂控制难以做到随

读随停，导致 ６ ｍｍ 圆柱销实验时初始挤压力为

６􀆰 ４４ Ｎ，大于 １０ ｍｍ 圆柱销实验时的初始压力

（５􀆰 ９６ Ｎ），力曲线更陡峭（见图 ５）。

１４２
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图 ４　 松弛应力和应力变化率随初始应力变化曲线

Ｆｉｇ．４　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ ｓｔｒｅｓｓ ａｎｄ ｓｔｒｅｓｓ ｒａｔｅ
ｗｉｔｈ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｔｒｅｓｓ　 （ａ） Ｓｔｒｅｓｓ， （ｂ） Ｓｔｒｅｓｓ ｒａｔｅ

２􀆰 ２　 应力松弛函数拟合建模

２􀆰 ２􀆰 １　 归一化压应力拟合　 应力松弛曲线研究常

　 　

图 ５　 不同挤压面积下圆柱销受力变化曲线

Ｆｉｇ．５　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｃｅ ｗｉｔｈ ｃｙｌｉｎｄｒｉｃａｌ ｐｉｎ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｘｔｒｕｓｉｏｎ ａｒｅａｓ

使用函数法，普遍认为松弛曲线以对数函数变

化［９，１４⁃１５］：
Ｆ ＝ ａ１ ｌｏｇ（ ｔ） ＋ ｂ１ （８）

　 　 本文利用 ＭＡＴＬＡＢ 对 Ｘ 猪肾实验数据进行

相应函 数 拟 合，但 拟 合 中 发 现 指 数 函 数 误 差

更小：
Ｆ ＝ ａ２ｅｂ２ｔ （９）

　 　 表 ２ 显示归一化应力松弛函数参数不受实验

因素影响，各组参数基本一致。 但归一化函数缺点

在于若不知数据组中最大和最小值，则难以反归一

化得到实际值，故达不到预测实际反馈压力的

目的。

表 ２　 归一化压应力松弛函数拟合参数及误差

Ｔａｂ．２　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｔｒｅｓｓ ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

实验组别
初始挤

压力 ／ Ｎ
对数函数拟合 指数函数拟合

ａ１ ｂ１ 平均误差 ／ ｍＮ ａ２ ｂ２ 平均误差 ／ ｍＮ
Ｘ⁃Ｓ１ １􀆰 ３１９ －０􀆰 ２４６ ７ ０􀆰 ９３９ ３ ３６􀆰 ０ ０􀆰 ９９０ ３ －０􀆰 ０８７ ２１ １４􀆰 １
Ｘ⁃Ｓ２ ３􀆰 ７９２ －０􀆰 ２４０ １ ０􀆰 ９７１ １ ２６􀆰 ６ ０􀆰 ９５９ ４ －０􀆰 ０６８ ６５ １８􀆰 ３
Ｘ⁃Ｓ３ ６􀆰 ４４２ －０􀆰 ２４９ ３ ０􀆰 ９４２ ３ ３７􀆰 ０ ０􀆰 ９９３ ７ －０􀆰 ０８８ ３８ １５􀆰 ０
Ｘ⁃Ｂ１ １􀆰 ８４６ －０􀆰 ２４８ １ ０􀆰 ９３３ ５ ３５􀆰 ７ ０􀆰 ９８９ ７ －０􀆰 ０９０ １２ １５􀆰 １
Ｘ⁃Ｂ２ ３􀆰 ０８３ －０􀆰 ２４８ ５ ０􀆰 ９４０ ８ ３５􀆰 ６ ０􀆰 ９９２ ０ －０􀆰 ０１４ ８０ ３５􀆰 ６
Ｘ⁃Ｂ３ ５􀆰 ９５６ －０􀆰 ２４９ ９ ０􀆰 ９５２ ２ ３７􀆰 ２ ０􀆰 ９９７ ４ －０􀆰 ０８５ ９３ １５􀆰 ９

２􀆰 ２􀆰 ２　 圆柱销挤压力拟合 　 分别利用指数函数

［式（８）］、对数函数［式（１０）］对力传感器读取力直

接进行拟合。
Ｆ ＝ ａ２ｅｂ２ｔ ＋ ｃ （１０）

　 　 拟合结果如表 ３ 所示，显示该情况下指数函数

拟合效果也优于对数函数。 表 ３ 对照显示，该函数

各组拟合参数无法通用，ａ１、ｂ１ 参数虽与初始挤压

力呈正比，却也并非完全满足线性关系，参数的准

确性对模型误差影响很大。 因此，虽逐组拟合后预

测平均误差较小，但函数拟合法普适性太弱，亦无

法建立本研究所期望的通用模型。
２􀆰 ３　 神经网络模型训练结果与准确性检验

由于函数拟合法不能满足建模需求，本文选择

使用神经网络学习算法进行建模，模型权值与阈值

训练结果如表 ４ 所示。
对于如上参数的已训练网络，利用建模样本组
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　 　表 ３　 圆柱销受力函数拟合参数及误差

Ｔａｂ．３　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｃｙｌｉｎｄｒｉｃａｌ ｐｉｎ ｆｏｒｃｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

实验

组别

初始挤

压力 ／ Ｎ
对数函数拟合 指数函数拟合

ａ１ ｂ１ 平均误差 ／ ｍＮ ａ２ ｂ２ ｃ 平均误差 ／ ｍＮ
Ｘ⁃Ｓ１ １􀆰 ３１９ －０􀆰 １１３ ７ １􀆰 ２９１ １６􀆰 ７ ０􀆰 ４５６ －０􀆰 ０８８ １６ ０􀆰 ８５９ ６􀆰 ５
Ｘ⁃Ｓ２ ３􀆰 ７９２ －０􀆰 ３０６ ８ ３􀆰 ７５５ ３４􀆰 １ １􀆰 ２２２ －０􀆰 ０７１ ７５ ２􀆰 ５３０ ２３􀆰 ４
Ｘ⁃Ｓ３ ６􀆰 ４４２ －０􀆰 ４９１ ７ ６􀆰 ３２９ ７２􀆰 ９ １􀆰 ９７０ －０􀆰 ０８４ ７６ ４􀆰 ４４４ ２８􀆰 ７
Ｘ⁃Ｂ１ １􀆰 ８４６ －０􀆰 １５９ ２ １􀆰 ８０３ ２２􀆰 ９ ０􀆰 ６３６ －０􀆰 ０８８ １７ １􀆰 ２００ ９􀆰 ５
Ｘ⁃Ｂ２ ３􀆰 ０８３ －０􀆰 ２５３ ９ ３􀆰 ０２２ ３６􀆰 ３ １􀆰 ０１７ －０􀆰 ０８５ ９８ ２􀆰 ０５３ １５􀆰 ０
Ｘ⁃Ｂ３ ５􀆰 ９５６ －０􀆰 ４７８ ７ ５􀆰 ８６４ ７１􀆰 １ １􀆰 ９１８ －０􀆰 ０８３ ０８ ４􀆰 ０１９ ２９􀆰 ９

表 ４　 神经网络权值阈值

Ｔａｂ．４　 Ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

神经网络连接参数 权值，ｗ 阈值，ｂ
ｗＴ１ ／ ｂ１ －０􀆰 ０２１ ４ １０􀆰 ５６２ ５
ｗＴ２ ／ ｂ２ －０􀆰 ４２６ ２ －２􀆰 ９５３ ０
ｗＴ３ ／ ｂ３ ３􀆰 ８５３ ３ ３􀆰 ８９１ ９
ｗＴ４ ／ ｂ４ ０􀆰 ０７５ ５ ４􀆰 ２０４ ６
ｗＦ０１ －１４􀆰 １２４ ９
ｗＦ０２ ０􀆰 ２１３ ８
ｗＦ０３ －０􀆰 ３８８ １
ｗＦ０４ １􀆰 ６２９ ９

ｗ１Ｆｒ
／ ｂ５ －０􀆰 ４８８ ０ ９􀆰 １２５ ６

ｗ２Ｆｒ ３２􀆰 ８３３ ３
ｗ３Ｆｒ －０􀆰 １９４ ０
ｗ４Ｆｒ ２３􀆰 ５７７ ２

进行计算验证。 模型力与实验力曲线基本重合，计
算得平均建模误差为 ６􀆰 ４ ｍＮ，效果优于函数拟合

［见图 ６（ａ）］。 为了检验模型的泛化能力，利用泛

化样本组进行预测检验。 由于泛化样本组不被包

含于神经网络的训练样本中，故预测结果与实际测

量力间有一定的偏差［见图 ６（ｂ）］，推测与生物个

体特异性等多方面原因有关。 平均预测误差为

３４􀆰 ９ ｍＮ，低于期望值，可以认为模型具有一定程度

的泛化性。
图 ６ 对比结果显示，若训练样本能够囊括足够

数量与足够广度的数据，则可以提升神经网络模型

的精度。 虽然神经网络具有一定的泛化能力与容

错能力，却也不能盲目依赖，否则当被预测样本超

出训练样本上限或下限过多，很有可能得到谬误的

预测值。

３　 讨论与结论

本文设计并进行了一系列对比、对照实验，对
实验收集数据进行分组和分析绘图，探讨以猪肾为

代表的生物组织器官松弛阶段力学变化的各种影

图 ６　 模型评估

Ｆｉｇ．６　 Ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　 （ａ） Ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｅｓｔ， （ｂ） Ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ

响因素。 实验结果表明，松弛阶段力变化与松弛时

间及初始挤压面的整体受力具有明显相关性，而与

挤压面积的大小无关。 松弛阶段的生物组织力会

随着松弛时间的增加而逐渐减速下降，直至降速达

到稳定值，并在该值附近小幅波动。 此稳定值与初

始整体受力有关，初始挤压力越大，降速最终达到

的稳定值也越大。 同时，松弛力的初始降速也与初

始挤压力呈正相关，但各不同初始挤压力下达到稳

定降速的时间大致相同，稳定时间普遍在松弛阶段

的 ２０ ｓ 以后。
考虑到神经网络强大的非线性拟合能力，根据

前述实验分析结论将松弛时间与初始挤压力作为

神经网络的输入，松弛阶段圆柱销受力作为输出，

３４２
胡凌燕，等． 基于神经网络的生物组织松弛阶段力学建模

ＨＵ ｌｉｎｇｙａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｂｉｏｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ Ｔｉｓｓｕｅｓ ａｔ Ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ Ｓｔａｇｅ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ



对设计的多层全连接前馈神经网络进行训练，获得

输入和输出数据间的映射关系。 将该映射关系作

为模型，使用时只需输入相关松弛数据，就能够通

过神经网络模型计算得到相应松弛阶段预测力。
为了保证建模的准确性与普适性，本文还进行了基

于测试样本组的建模准确性验证实验与基于泛化

样本组的模型泛化能力测试实验。 实验结果表明，
神经网络模型预测效果较好，测试样本实验平均模

型误差为 ６􀆰 ４ ｍＮ，泛化样本实验平均预测误差为

３４􀆰 ９ ｍＮ，符合期望。
对各经典建模算法进行对比分析可知，弹簧阻

尼法虽简便明了，但建模效果好坏取决于弹性模型

与黏滞系数的准确程度，这些参量无法通用于各种

松弛情况，故该方法的鲁棒性与通用性较弱。 本文

应用函数拟合法，结果显示，归一化松弛函数虽参

数可通用，却存在反归一化问题，难以还原为实际

力。 压应力松弛函数虽能直接预测实际力，参数方

面又与弹簧阻尼法相同，存在泛用性差的问题。 有

限元法虽可以解决各种极为复杂的力学或形变问

题，被大量运用于工程计算，但相应的，有限元法除

了存在参数设置问题，还因占用大量计算资源而难

以满足实时性需求。 综上所述，各种方法都存在其

优劣之处。 基于这些优劣分析，本文建模算法规避

了参数的过度依赖问题，使用时不需占用额外计算

资源，具有鲁棒性强、泛用性好、准确性高的优点。
本文的建模算法可被用于提供虚拟手术系统

触诊模块的触摸挤压力反馈预测，下一步可将本文

建模方法拓展应用于更为复杂的生物力学场景，例
如注射、穿刺取样、缝合伤口、手术切割等。 构筑完

整的力模型体系后便能为虚拟手术系统提供更为

真实且系统的手术力反馈，增强虚拟手术系统在外

科教学中的使用价值，提升培训医生的操作临场

感，降低医生培养成本。
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