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摘要:目的　 基于随机森林(random
 

forest,
 

RF)算法和反向传播(back
 

propagation,BP)神经网络算法实现对足底软

组织超弹性模型本构参数的预测,以提升本构参数获取方式的效率和准确性。 方法　 首先建立足底软组织球形压

痕实验的有限元模型,并对球形压痕实验过程进行仿真,得到具有非线性关系的位移和压痕力的数据集。 将数据

集进行划分,得到训练集和测试集,分别对搭建好的 RF 和 BP 神经网络( BP
 

neural
 

network,BPNN)模型进行训练,
通过实验数据对足底软组织本构参数进行预测。 最后,引入均方误差( mean

 

square
 

error,MSE)和决定系数(R2 )对

模型的预测准确性进行评估,同时对比实验曲线验证模型的有效性。 结果　 利用 RF 和 BPNN 模型结合有限元仿

真是确定足底软组织超弹性本构参数的有效、准确的方法。 训练后的 RF 模型 MSE 达到 1. 370
 

2 × 10-3 ,R2 为

0. 982
 

9;BPNN 模型 MSE 达到 4. 858
 

1×10-5 ,R2 为 0. 999
 

3。 反求得到适用于仿真的足底软组织的超弹性本构参

数,预测得到的两组本构参数的计算响应曲线与实验曲线吻合较好。 结论　 基于人工智能算法模型对足底软组织

超弹性本构参数的预测精度很高,相关研究成果也可以应用于足底软组织其他力学特性的研究。 同时,研究结果

为足底软组织本构参数的获取提供新方法,有助于快速诊断足底软组织病变等临床问题。
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Abstract:
 

Objective　 To
 

predict
 

the
 

constitutive
 

parameters
 

of
 

a
 

superelastic
 

model
 

of
 

plantar
 

soft
 

tissues
 

based
 

on
 

random
 

forest
 

(RF)
 

and
 

backpropagation
 

( BP)
 

neural
 

network
 

algorithms
 

to
 

improve
 

the
 

efficiency
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

method
  

for
 

obtaining
 

constitutive
 

parameters.
 

Methods 　 First,
 

a
 

finite
 

element
 

model
 

for
 

a
 

spherical
 

indentation
 

experiment
 

of
 

plantar
 

soft
 

tissues
 

was
 

established,
 

and
 

the
 

spherical
 

indentation
 

experiment
 

process
 

was
 

simulated
 

to
 

obtain
 

a
 

dataset
 

of
 

nonlinear
 

displacement
 

and
 

indentation
 

force,
 

divided
 

into
 

training
 

and
 

testing
 

sets.
 

The
 

established
 

RF
 

and
 

BP
 

neural
 

network
 

(BPNN)
 

models
 

were
 

trained
 

separately.
 

The
 

constitutive
 

parameters
 

of
 

plantar
 

soft
 

tissues
 

were
 

predicted
 

using
 

experimental
 

data.
 

Finally,
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

(MSE)
 

and
 

coefficient
 

of
 

determination
 

( R2 )
 

were
 

introduced
 

to
 

evaluate
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

prediction,
 

and
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

model
 

was
 

verified
 

by
 

comparison
 

with
 

the
 

experimental
 

curves.
 

Results　
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Combining
 

the
 

RF
 

and
 

BPNN
 

models
 

with
 

finite
 

element
 

simulation
 

was
 

an
 

effective
 

and
 

accurate
 

method
  

for
 

determining
 

the
 

superelastic
 

constitutive
 

parameters
 

of
 

plantar
 

soft
 

tissues.
 

After
 

training,
 

the
 

MSE
 

of
 

the
 

RF
 

model
 

reached
 

1. 370
 

2×10-3 ,
 

and
 

R2
 

was
 

0. 982
 

9,
 

whereas
 

the
 

MSE
 

of
 

the
 

BPNN
 

model
 

reached
 

4. 858
 

1×10-5 ,
 

and
 

R2
 

was
 

0. 999
 

3.
 

The
 

inverse-determined
 

constitutive
 

parameters
 

of
 

the
 

plantar
 

soft
 

tissues
 

suitable
 

for
 

simulation
 

were
 

obtained.
 

The
 

calculated
 

response
 

curves
 

for
 

the
 

two
 

predicted
 

sets
 

of
 

constitutive
 

parameters
 

were
 

in
 

good
 

agreement
 

with
 

the
 

experimental
 

curves.
 

Conclusions　 The
 

prediction
 

accuracy
 

for
 

the
 

superelastic
 

constitutive
 

parameters
 

of
 

plantar
 

soft
 

tissues
 

based
 

on
 

an
 

artificial
 

intelligence
 

algorithm
 

model
 

is
 

high,
 

and
 

the
 

relevant
 

research
 

results
  

can
 

be
 

applied
 

to
 

study
 

other
 

mechanical
 

properties
 

of
 

plantar
 

soft
 

tissues.
 

This
 

study
 

provides
 

a
 

new
 

method
  

for
 

obtaining
 

the
 

constitutive
 

parameters
 

of
 

plantar
 

soft
 

tissues
 

and
 

helps
 

to
 

quickly
 

diagnose
 

clinical
 

problems,
 

such
 

as
 

plantar
 

soft
 

tissue
 

lesions.
Key
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plantar
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tissue;
 

parameter
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BP
 

neural
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(BPNN);
 

random
 

forest
 

(RF)

　 　 作为足踝系统的重要组成部分,足底软组织是

人体进行运动的主要受力组织[1-2] 。 足底软组织损

伤会严重影响步态行为,很多疾病都会伴随着足底

软组织的病变,如糖尿病并发症神经性病足、老年

跟痛足[3-4] 。 足底软组织具有十分复杂的几何结构

以及非线性力学行为,对其力学行为的表征是一重

大难题[5-7] 。 有学者基于足底软组织的各种相关实

验,探讨足底软组织在多种超弹性模型下的本构参

数[8-12] 。 近年来, 人工智能 ( artificial
 

intelligence,
AI)方法逐步被应用到越来越多的领域,为传统科

学开辟了很多新途径[13-17] 。 AI 算法同样也被应用

于解决材料的非线性力学特性映射问题。 有研究

团队基于结合有限元与智能算法分别实现了骨骼

肌本构参数的预测,以及骨细胞超弹性与黏弹性本

构参数预测[18-19] 。 也有研究团队利用长短期记忆

(long
 

short-term
 

memory,LSTM)网络处理时间序列

问题的优势,分别重现了骨骼肌的超弹性本构行为

和金属板材的塑性本构关系[20-21] 。 Linka 等[22]提出

了一种可以结合基础材料理论的新型机器学习架

构,来完成材料力学特性的预测。 Zhang 等[23] 基于

反向传播(back
 

propagation,BP)神经网络实现了虚

拟手术过程中软组织抓取的实时准确交互,为解决

非线性力学问题提供新的思路。
研究足底软组织的力学行为有助于解决足底

病变引发的足底压力改变等临床问题。 尽管关于

足底软组织的研究一直在不断完善,但鉴于其非线

性力学行为的复杂性,关于足底软组织的参数识别

问题一直比较低效和复杂。 本文考虑使用深度学

习以及机器学习算法来解决足底软组织本构参数

的识别问题,分别提出了两种参数反演方法:一种

将 BP 神经网络( BP
 

neural
 

network,BPNN)算法和

有限元方法(finite
 

element
 

method,
 

FEM)结合,另一

种将随机森林( random
 

forest,RF) 算法与 FEM 结

合。 相对于传统方法,两种方法具有效率高、准确

性高等优势,是可行的参数反演方法。 本文分析了

两种算法的预测准确度,并结合实验数据证明所提

两种方法的可行性。 结果显示,利用 BPNN 算法在

足底软组织材料参数的预测中体现出更高的精度。

1　 有限元模型建立

　 　 考虑到足底软组织的各种力学特性(如大变

形、非线性等),在诸多有限元模型中,足底软组织

建模一般采用超弹性模型。 本文采用 Ogden 模

型[24]对足底软组织进行模拟,该模型常被用于生物

组织的超弹性模型,其应变能函数一般形式为:

W(C,α) = ∑N

i = 1

2C i

α2
i

(λαi
1 + λαi

2 + λαi
3 - 3) +

∑N

k = 1
(J - 1) 2k Dk (1)

式中:N 为模型的阶数,一般 N= 1 ~ 3;C、α 为与温度

无关的材料常数,其中 C 为有量纲的参数,α 为无量

纲的常数;J 为体积率,与主伸长比之间的关系为:
J = (λ1λ2λ3) 1 / 2 (2)

式中:D 为可压缩系数,与 C 之间的关系为:

Di = 3(1 - 2v) [(1 + v)∑N

i = 1
C i] (3)

式中:v 为泊松比。 本文使用的超弹性模型为一阶

Ogden 模型,且将足底软组织视为不可压缩材料,此
时 J= 1,则式(1)可简化为:
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W(C,α) = 2C
α2 (λα

1 + λα
2 + λα

3 - 3) (4)

本文提出的参数预测方法主要针对 C、α 两个参数。
基于 Suzuki 等[12] 进行的足底软组织球形压痕

实验,建立实验的有限元模型,并对模型进行网格

无关性分析(见图 1)。 设置最小单元尺寸为 0. 5、
1、2

 

mm。 仿真结果表明,0. 5、1
 

mm 之间压痕力相

差小于 3% ,故确定最小单元尺寸为 1
 

mm。 有限元

模型包含 36
 

042 个节点以及 32
 

832 个六面体单元。
其中,圆柱体为假定的足底软组织,被设置为超弹

性材料。 球体为压头,被设置为刚体。 两者之间接

触为无摩擦,压头位移为 0 ~ 10
 

mm,均与实验条件

保持相同。 使用有限元软件 ABAQUS
 

2020 模拟足

底软组织球形压痕实验。

图 1　 球形压痕实验有限元模型及模型网格无关性分析

Fig. 1 　 Finite
 

element
 

model
 

of
 

spherical
 

indentation
 

experiment
 

and
 

mesh
 

irrelevance
 

analysis　 ( a)
  

Finite
 

element
 

model,
 

(b)
 

Mesh
 

irrelevance
 

analysis

2　 BPNN 及 RF 模型建立

　 　 BPNN 是一种多层的前馈神经网络,它按照误

差逆向传播算法来训练。 在 BPNN 模型中,正向传

播过程是信号的传播,数据从输入端输入,沿着网

络,乘以权重再加和,再通过激活函数进行计算,得
到的结果再通过一个又一个的节点,直到得到最终

结果。
BP 过程是误差的传播,通过将输出的结果与

期望的结果进行对比,得到误差值,将误差值通过

网络进行 BP,来对权重进行更新。 经过多次迭代

后,对网络之间的权重值进行不断地更新,最后得

到适合模型的权重群。 BPNN 的主要问题是隐藏层

以及每层激活单元数量的选择,在绝大多数问题

中,隐藏层通常为两层。 而对于激活单元数量的选

择,通常采用经验公式[25] :

l = m + n + a (5)
式中:n 和 m 分别为输入层和输出层的单元数;a 为

常数,a= 1 ~ 10。 本文通过经验公式最终选取的激

活单元数为 10、8。 RF 是一种机器学习算法,它是

以决策树算法为估计器的 Bagging 算法。 RF 将多

个决策树结合在一起,在 RF 中决策树是并行的关

系,每个决策树独立地进行训练与预测。 在回归问

题中,RF 首先产生多个不相关的决策树模型,再将

各个决策树产生的回归结果进行平均作为最后结

果。 RF 算法解决了决策树算法容易出现过拟合的

问题,在处理非线性关系的回归问题上具有很大的

优势[26] 。 本文基于贝叶斯优化,对 RF 的超参数进

行优化,最后得到的各参数结果为:决策树数量

为 200,RF 最大深度为 79,内部节点分裂所需要的最

小样本数为 2。 图 2 展示了两种算法模型的结构。

图 2　 BPNN 模型和 RF 模型结构示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

for
 

structure
 

of
 

BPNN
 

model
 

and
 

RF
 

model　 (a)
  

BPNN
 

model,
 

(b)
 

RF
 

model

3　 预测结果与讨论

3. 1　 数据获取

　 　 在本研究中,足底软组织本构参数空间必要的

参数为 2 个,分别为 C(C = 11. 97 ~ 13. 23
 

Pa) 和 α
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(α= 6. 849
 

5 ~ 7. 570
 

5)。 为了尽可能使采集到的本

构参数充分代表整个参数空间,本文使用拉丁超立

方采样(Latin
 

hypercube
 

sampling,LHS)方法[27]进行

本构参数的采集,一共采集 200 组本构参数集。
将采集到的本构参数通过有限元模型得到了

球形压痕过程中压头与足底软组织初次接触点的

压痕力数据集。 本构参数集与压痕力数据集是一

一对应的关系。 以压痕力为输出,以对应的本构参

数为输出,建立 BPNN 模型和 RF 模型。 为了使运

算过程 更 加 快 速, 对 数 据 集 进 行 了 归 一 化 处

理[28-29] :

X′ =
X - Xmin

Xmax - Xmin
(6)

式中:X′为归一化后得到的值,X 为原始值;Xmax、
Xmin 分别为压痕力和本构参数的最大值和最小值。
在完成对模型的训练后,将实验得到的压痕力集输

入模型中,得到预测结果,然后进行反归一化处理,
最终得到本构参数。 两个参数预测模型的流程如

图 3 所示。

图 3　 本研究提出的参数预测方法流程图

Fig. 3　 Flow
 

chart
 

of
 

parameter
 

prediction
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

study　 (a)
  

BPNN
 

model,
 

(b)
 

RF
 

model

3. 2　 模型评估及预测结果分析

　 　 将有限元收集到的数据集按照 8 ∶2比例进行划

分,分别用作训练集和测试集。 测试集用于验证模

型的泛化能力以及预测的准确性。 为了客观评估

BPNN 模型和 RF 模型的预测准确性,使用均方误

差(mean
 

square
 

error,
 

MSE)和决定系数(R2 )作为

模型的评估指标。
MSE 是预测值与真实值之差的平方和的均值,

反映了预测值与真实值之间差异。 MSE 越低,则表

示模型有越高的准确度。 MSE 表达式为:

MSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi - ypred) 2 (7)

式中:n 为样本数量;ypred 为预测值,yi 为真实值。
R2 是预测值对真实值的解释变量的方差的比

率,反映了模型对真实值的解释程度。 R2 越接

近 1,表示回归模型对数据的解释能力越强;相反则

表示模型的解释能力较弱。 R2 的计算公式为:

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
(yi - ypred) 2

∑
n

i = 1
(yi - 􀭰y) 2

(8)

式中:n 为样本数量;ypred 为预测值,yi 为真实值,
􀭰y 为真实值的平均值。 两者均为评估回归模型预测

精度的常用指标[30-31] 。
结果显示,BPNN、RF 模型 MSE 分别为 4. 858

 

1×
10-5、1. 370

 

2×10-3,R2 分别为 0. 999
 

3、0. 982
 

9。 可

以直观发现,BPNN、RF 模型 MSE 和 R2 相差不大,
均具有足够的精度,但是 BPNN 模型的 R2 相对较高

一些。
为了测试两种算法在预测两个本构参数上的

性能,首先对测试集上两个本构模型的真实值与预

测值进行直观的对比。 可以看出,两种参数预测算

法都得到了不错的预测结果。 在 C 参数的预测上,
BPNN 模型得到的各预测值与真实值均能很好对

应,RF 模型的预测值则有极少数的偏差。 在 α 参

数的预测上,BPNN 模型得到的预测值与真实值基

本一致,其中有极少数的偏差;但 RF 模型的预测结

果相对较差,部分预测值偏离了真实值(见图 4)。
为了更好地表示两个模型对参数 C、α 的预测

准确性,图 5 描绘了测试集中各个本构参数预测准

确率的直方图。 本文选用 R2 作为准确率的指标。
结果表明,在 C 参数的预测上,BPNN、RF 模型准确

率分别达到了 99. 998% 、98. 587% ;在 α 参数的预测

上,BPNN、 RF 模型准确率分别达到了 99. 969% 、
97. 696% 。 本文认为,两种算法模型得到的预测值

与真实值基本一致。 其中,BPNN 模型对各本构参

数的预测准确率都相对较高,RF 模型则对 α 参数

的预测准确率相对较低,与前述结论保持一致。
利用 Suzuki 等[12]足底软组织球形压痕实验得到
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图 4　 不同本构模型测试集参数预测结果

Fig. 4 　 Prediction
 

results
 

of
 

testing
 

set
 

parameter
 

for
 

different
 

constitutive
 

models　 (a)
  

BPNN
 

model,
 

(b)
 

RF
 

model

图 5　 BPNN 模型和 RF 模型测试集准确率比较

Fig. 5 　 Accuracy
 

comparison
 

of
 

testing
 

set
 

for
 

BPNN
 

model
 

and
 

RF
 

model

的实验压痕力数据,通过 BPNN、RF 模型各测得 1 组

足底软组织本构参数值。 结果显示,BPNN 模型:C =
12. 603

 

Pa,α= 7. 212
 

52;RF 模型:C = 12. 663
 

Pa,α =
7. 260

 

72。
将预测所得本构参数通过有限元模型来计算

压痕过程中的压痕力响应曲线。 比较计算响应曲

线和实验曲线的拟合程度来反映所得参数的可靠

性。 结果表明,位移与压痕力之间存在非线性关

系,且两个模型都能有效地和实验数据进行拟合。
其中,相比 RF 模型,由 BPNN 模型得到的计算响应

曲线与实验曲线的拟合程度更好(见图 6)。

4　 结论

　 　 本文提出了通过 BPNN 和 RF 两种智能算法结

合有限元模型来反求足底软组织本构参数的方法,

图 6　 模型预测结果与实验位移-力曲线对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

model
 

prediction
 

results
 

and
 

experimental
 

displacement-force
 

curves 　 ( a)
 

BPNN
 

model,
 

( b )
 

RF
 

model

建立足底软组织球形压痕实验的有限元模型来获

取训练算法所需要的数据集,利用 MSE 和 R2 对两

种模型的回归性能进行评估。 最后,利用球形压痕

实验得到的数据曲线验证了所提出方法的有效性,
得出以下结论:

(1)
 

通过有限元模型进行仿真实验得到的数

据可以利用到智能算法的训练中,提高智能算法训

练前准备工作的效率。
(2)

 

BPNN 和 RF 模型在解决非线性力学映射

问题上有很大的潜力,两种模型在足底软组织的本

构参数预测上展现出很高的准确率,均为预测足底

软组织本构系数的有效方法。 本文提出方法也可

以应用到其他力学模型的足底软组织上。
 

(3)
 

相对于 RF 模型,BPNN 模型在预测足底

软组织本构参数上展现出更高的准确度。 BPNN
模型的 MSE 和 R2 效能均优于 RF 模型,所得参数

的计算响应曲线与实验曲线拟合程度更高。 本研

究为足底软组织本构参数的获取提供了新方法,
此方法可以实现足底软组织病变等临床问题的快

速诊断。
利益冲突声明:无。
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