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数据驱动下人体面部皮肤的本构参数反演及力学

特征分析
1)

陶雅萍 *    桑建兵 *, 2)    孙丽芳 †, 3)    向华鑫 *    杨    鹏 *    史玉龙 *
* (河北工业大学机械工程学院, 天津 300401)

 † (河北工业大学医院, 天津 300401)

摘要　人体面部皮肤的本构参数反演及力学特性研究对皮肤病变早期诊断、皮肤仿生材料设计及计算图形学

中的面部模型建立都有着至关重要的作用, 机器学习与有限元仿真方法相结合能更高效、更准确地解决非入

侵式皮肤组织本构参数反求问题. 首先建立了面部皮肤多向拉伸下的应力松弛有限元模型, 并通过多步位移控

制法对皮肤的超弹性力学性能与黏弹性力学性能分离; 对 Gasser-Ogden-Holzapfel (GOH)与 Prony series本构模

型参数进行敏感性分析, 揭示影响面部皮肤应力松弛实验结果的关键参数. 其次, 利用贝叶斯超参数优化理论

搭建随机森林 (RF)模型与支持向量回归 (SVR)模型, 结合实验数据对人体面部皮肤组织本构参数进行了反求.

最后, 将计算得到的有限元仿真曲线与试验获得的拉伸力响应曲线对比, 并引入决定系数 R2 对两种模型的预

测准确性进行了评估. 结果表明, 纤维组织分散度 κ、剪切模量相关参数 C10 和松弛模量 g1 是影响皮肤应力松

弛实验结果的关键参数, RF 模型数值计算曲线与试验曲线的拟合优度为 0.98, 其在皮肤本构参数反演问题上

表现出更高的准确率, 机器学习可以精准高效地获取面部皮肤的本构参数, 进而准确描述皮肤组织的力学性能,

该方法也可进一步推广到其他生物软组织的复杂本构参数反演问题.

关键词　面部皮肤组织, 参数反求, 有限元, 随机森林, 支持向量机
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INVERSE ESTIMATION OF CONSTITUTIVE PARAMETERS AND MECHANICAL
CHARACTERIZATION OF HUMAN FACIAL SKIN UNDER DATA-DRIVEN

APPROACH1)

Tao Yaping *    Sang Jianbing *, 2)    Sun Lifang †, 3)    Xiang Huaxin *    Yang Peng *    Shi Yulong *
* (School of Mechanical Engineering, Hebei University of Technology, Tianjin 300401, China)
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Abstract     Research on the inverse identification of constitutive parameters and mechanical properties of human facial
skin plays a crucial role in early diagnosis of skin lesions, design of biomimetic materials for skin, and establishment of
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facial models in computer graphics. The combination of machine learning and finite element simulation methods can
provide a more efficient and accurate solution to the non-invasive inverse problem of skin tissue constitutive parameters.
In this study, a finite element model of facial skin under multi-directional stretching was established, and the stress
relaxation behavior of skin was separated into hyperelastic and viscoelastic mechanical properties using the multi-step
displacement control method. The sensitivity analysis of the Gasser-Ogden-Holzapfel (GOH) and Prony series
constitutive model parameters was conducted to reveal the key parameters that affect the results of facial skin stress
relaxation experiments. Furthermore, by utilizing Bayesian hyperparameter optimization theory, a random forest (RF)
model and a support vector regression (SVR) model were constructed to inversely determine the constitutive parameters
of human facial skin tissue based on experimental data. Finally, the computed finite element simulation curves were
compared with the experimental stress-strain response curves, and the coefficient of determination (R2) was introduced to
evaluate the predictive accuracy of the two models. The results showed that fiber tissue dispersion coefficient κ, shear
modulus related parameters C10, and relaxation modulus g1 were the key parameters influencing the results of skin stress
relaxation experiments. The RF model achieved a goodness of fit of 0.98 between the numerical computation curve and
the experimental curve, demonstrating higher accuracy in the inverse identification of skin constitutive parameters.
Machine learning can accurately and efficiently obtain the constitutive parameters of facial skin, thus accurately
describing the mechanical properties of skin tissue. This method can also be further extended to the complex inverse
problem of constitutive parameter identification in other biological soft tissues.

Key words    facial skin tissue, parameter inversion, finite element, random forest, support vector regression

 

引 言

人体皮肤由表皮层、真皮层及皮下组织构成,
其中真皮层为皮肤提供了弹力与支撑力[1]. 已有研究

表明, 外科手术愈合[2-3]、皮肤组织老化[4]、病变[5-6]

都将导致其力学特性的改变, 此外皮肤软组织力学

性能的研究对仿生材料[7] 的研发也至关重要[8].
力学表征实验技术日渐成熟, 为面部皮肤的本

构模型搭建提供了理论与数值基础[9-10]. Jee 等[11]

基于纳米压痕技术, 确定了皮肤的弹性力学行为主

要由真皮层主导. Calvo-Gallego等[12] 利用单轴压缩

应力实验验证了人体脂肪组织的黏弹性力学行为.
Alliliche等[13] 基于单轴拉伸实验验证了活体皮肤存

在的各向异性超弹性力学行为. 对于不易开展的生

物实验来说, 仿真与实验结合的方法[14] 极大提高了

有限的实验数据的利用率[15]. 目前关于人体皮肤软

组织本构模型[16-17] 的研究取得了一定程度的进展,
然而力学响应与计算模型本构参数之间的高度复杂

的非线性关系使得面部皮肤组织的本构参数的反求

仍是一个具有挑战性的问题.
机器学习算法 (machine learning, ML)在求解复

杂非线性关系问题上表现优越[18], 其根据已知数据

来发掘规律[19-20]. 数值方法与皮肤组织的本构模型

研究的成果为 ML 提供了数据基础[21]. 机器学习渐

渐被应用于生物力学领域, 例如心脑血管壁[22]、生物

脑组织[23] 等器官组织的本构参数反求[24-25]. Groves
等[26] 提出了一种运用自适应模拟退火优化算法结

合代理模型技术的皮肤组织本构参数识别方法. 魏
新宇等[27] 提出的双向神经网络本构参数反演方法

能够有效获取软骨细胞的本构参数值. 机器学习算

法在处理小样本量, 高维特征空间和复杂数据结构

方面具有独特的优势[28-29], 其中随机森林模型与支

持向量机回归模型对于小样本数据集可以通过交叉

验证等[30-31] 技术进行有效的训练和评估, 同时具有

较好的泛化能力和鲁棒性.
因此, 本研究将建立多向拉伸下的应力松弛有

限元模型, 并且通过多步位移控制法对皮肤的弹性

力学性能与黏弹性力学性能进行分离. 之后基于机

器学习模型对人体面部皮肤组织进行本构参数预

测, 并通过实验数据与仿真结果对比, 验证该方法的

可靠性. 

1     有限元模型
 

1.1    本构模型

在人体皮肤组织中存在排列紧密的胶原纤维组

织, 其为平行束或扇形束分布, 主要存在于真皮层.
真皮组织中束状胶原纤维沿张力方向排列, 一般为
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两个优选取向, 分别用 η1 和 η2 表示 (见图 1). 因此,
本研究采用 GOH (Gasser-Ogden-Holzapfel) 模型描

述皮肤真皮层的各向异性超弹性力学行为, 其应变

能函数为

W =W(C,Hi) (1)

式中, C 为右柯西-格林应变张量, Hi 为广义结构张

量. Hi 取决于胶原纤维优选取向以及纤维分散因子

κ (沿 η1 和 η2 方向的分散特性), η1 和平均胶原纤维

取向 e 之间的夹角为 γ

W =W(C,H1,H2) (2)

假设 W 只依赖于 I1 = tr(C), tr(H1C)和 tr(H2C)

W =C10(I1−3)+
1
D

 (Jel)
2
−1

2
− ln Jel

+
k1

2k2

∑N=2

i=1
ek2[tr(HiC)]

2−1 (3)

tr(HiC) = κ(I1−3)+ (1−3κ)(I4α−1) (4)

I4α = ηiCηi (5)

式中, W 为单位体积应变能, I1 为 C的第一偏应变不

变量, C10 为与初始剪切模量相关的材料参数. k1 和
k2 为与材料各向异性相关的参数, 它们控制了胶原

纤维应力-应变曲线的非线性形状. 参数 κ 描述了纤

维方向的分散度, 表征了纤维方向对组织力学性质

的影响, 当 κ = 0 时, 纤维沿着同一方向排列. D 代表

材料的可压缩性能, Jel 为弹性体积比, 式 (5)中 ηi 表

示皮肤胶原纤维的优先取向 (i = 1, 2).
由于皮肤组织不仅具有各向异性力学行为, Calvo-

Gallego 等[12] 的单轴压缩实验证明了其还存在黏弹

性力学行为, 因此本研究采取多个本构模型共同描

述皮肤组织力学行为. 除 GOH模型描述皮肤各向异

性力学行为外, 对于皮肤受力时呈现出的时间依赖

性, 本研究用 Prony series模型来描述其黏弹性力学

行为, 其蠕变形式为

E(t) = E∞+
n∑

i=1

Ei exp
(
−t
τi

)
(6)

式中, τi 为松弛时间, Ei 为松弛模量, E∞为平衡模量.
剪切模量方程 G(t)与压缩模量方程 K(t)为

G(t) =G0

1− n∑
i=1

gi

+ n∑
i=1

giG0 exp

−t
τGi

 (7)

K(t) = K0

1− n∑
i=1

ki

+ n∑
i=1

kiK0 exp
 −t
τK

i

 (8)

式中, G0 和 K0 为瞬时剪切模量与瞬时体积模量. 假
设松弛时间相同, 那么 gi, ki 和 τi 为 Prony 级数的未

知材料参数, gi 是材料的松弛模量, 其代表材料对应

力施加的响应能力. ki 是材料的初始模量, 其代表材

料在未受到应力作用时的刚度. τi 是 Prony级数中每

个指数项的时间尺度, 描述了材料内部弛豫过程的

时间尺度. 本研究采用 4 阶 Prony 级数 (n = 4) 作为

皮肤的黏弹性模型.
Then 等[15] 结合医疗成像方法对皮下组织以及

肌肉力学性能进行了分析, 分别对于人体面部组织

在水平方向 (与人体站立时轴线垂直的方向)与竖直

方向 (与人体站立时轴线平行的方向) 上进行实验,
采集拉伸力及位移数据. 在人体力学研究中, 真皮层

的力学性能是影响皮肤各向异性的主要因素[1]. 皮
下组织和肌肉组织的各向异性对于整体皮肤的力学

行为影响较小. 因此本研究主要讨论真皮层组织的

力学性能, 忽略皮下组织与肌肉组织的各向异性, 只
考虑其超弹性力学行为. 皮下组织与肌肉采用各向

同性二阶 Ogden超弹性本构模型二阶 Prony级数模

型来描述其力学行为, 其材料参数[15] 数据见表 1及
表 2. 真皮组织被构建为轻度可压缩的具有各向同性

线性黏弹性以及各向异性非线性超弹性的复杂材料. 

 

表 1   皮下组织以及肌肉超弹性材料参数

Table 1    Subcutaneous tissue and muscle hyperelastic material
parameters

i μi/MPa αi Di/MPa−1

adipose
1 3.07 × 10−4 0.55 30.43

2 4.71 × 10−8 43.45 1.20

muscle
1 2.27 × 10−4 0.38 88.00

2 3.60 × 10−7 3.60 × 10−7 4.37 × 103

 

e

γ

η1

η2
skin

 
图 1   皮肤力学模型

Fig. 1    Skin mechanical model
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1.2    有限元模型

基于 Then 等 [ 1 5 ] 的实验 ,  使用有限元软件

Abaqus (6.14)模拟了人体面部浅组织的多步位移控

制应力松弛实验. 实验过程中通过贴片将刚性圆柱

体 a 和 b 与皮肤充分黏合, 首先施加拉伸力作用于

刚性圆柱体 b, 记录皮肤力位移曲线用以描述其超弹

性力学行为; 保持拉伸状态 30 s进行松弛, 分离出与

时间相关的皮肤黏弹性力学特征. 面部皮肤真皮层

平均厚度为 1.7 mm, 本研究模拟左侧面颊处皮肤,
此处皮肤皮下组织较薄但是肌肉组织发达. 建立一

个 20 mm × 40 mm × 8 mm 的长方体的有限元模型,
真皮层厚度 1.7 mm, 皮下组织厚度 2.3 mm, 肌肉组

织厚度 4 mm, 真皮层胶原纤维优选方向 γ = 50°. 直
径为 10 mm, 厚度为 2 mm 的刚性圆柱体 b 作为力

与位移的施加对象, 皮肤各层组织之间的接触方式

选取绑定约束, 底面采用完全固定约束. 刚性圆柱体

与皮肤之间设置为刚性连接, 使其不发生相对位移.
真皮层 69  217 个 C3D8R 单元, 皮下组织 2717 个

C3D6单元, 肌肉组织 30 129个 C3D8RH单元.
本研究共建立了 14个分析步, 第 1个分析步是

刚性圆柱体 a 固定, 刚性圆柱体 b 在拉伸载荷作用

下以 0.45 mm/s 速率水平向右位移 2 mm 至 b1 处.
第 2 个分析步是面部皮肤软组织进行松弛 ,  a 与

b1 均保持静止 30 s. b在接下来的分析步中依次位移

至 b2, b3 和 b4 位置, 均进行 30 s的松弛. 接下来 b运
动反向, 重复上述过程, 其有限元模型如图 2所示. 

2     机器学习算法

随机森林 (random forest, RF) 是一种被广泛应

用的集成机器学习算法, 其以众多决策树的集体智

慧为基础, 通过集体决策来提高整体模型的性能. 对
于回归问题, 随机森林算法将每棵树的预测结果求

和并取平均值, 以此作为最终预测结果, 如图 3所示.
支持向量回归 (support vector regression, SVR) 是一

种基于支持向量机构建回归模型的机器学习算法.
SVR 通过核函数将数据映射到高维特征空间中, 使
得数据在新的空间中变得线性可分, 通过最大化间

隔和控制误差来拟合训练数据.
 
 

data 1

in bag 1 in bag 2 in bag NOOB 1 OOB 2 OOB N

class Nclass 2class 1

data 2 data N

training data

predictor 1 predictor 2

average of predictions

predictor N

…

 
图 3   RF结构图

Fig. 3    RF structure diagram
 

径向基函数核能够捕捉到复杂的非线性关系,
其公式如下

K
(
x, x′

)
= exp

(
−γ

∥∥∥x− x′
∥∥∥2

)
(9)

式中, x 和 x'为输入样本的特征向量, ||x − x'||2 表示

欧氏距离的平方, γ 为控制径向基核函数变化速度的

参数, 也被称为 γ 值. 利用随机森林进行人体面部皮

肤参数反求问题流程图如图 4所示. 基于 SVR反求

人体面部皮肤参数流程图如图 5所示. 

3     预测结果
 

3.1    数据准备

由于皮肤的力学表征主要由真皮层力学性能决

定, 确定基础参数空间为真皮层 GOH本构模型中的

参数 C10, D, k1, k2 和 κ, Prony级数中的 gi, ki 和 τi (i =
1, 2, 3, 4) 以及皮下组织层 Odgen 本构模型中的 μ1.
采用单变量分析对参数进行敏感性分析, 首先结合

文献 [15]确定相关参数范围, C10 (0.000 6 ~ 0.001 8),
κ (0.1 ~ 0.32), k1 (0.004 ~ 0.012), k2 (8 ~ 24), g1 (0.3 ~

 

表 2   皮下组织以及肌肉黏弹性材料参数

Table 2    Subcutaneous tissue and muscle viscoelastic material
parameters

i gi ki τi/s

adipose
1 9.69 × 10−1 6.33 × 10−1 8.73 × 10−3

2 1.38 × 10−2 1.61 × 10−3 3.92 × 101

muscle
1 9.49 × 10−1 7.06 × 10−1 8.73 × 10−3

2 1.74 × 10−2 1.73 × 10−3 3.92 × 101

 

2 mm 1 mm 1 mm 1 mm7.5 mm

V = 0.45 mm/s

a b b1 b2 b3 b4

lateral load

longitudinal load

 
图 2   运动仿真示意图

Fig. 2    Motion simulation diagram
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0.87), g2 (0.035 ~ 0.11), g3 (0.04 ~ 0.013), g4 (0.05 ~
0.15) 和 D = 2.543 9. 其次设定相对比例的步长值为

参数数值的 50%. 保持其他参数不变, 逐步改变待分

析参数的值. 最后按照步长减小参数的值, 重新计算

皮肤松弛模型的输出, 并对计算结果进行归一化处

理, 分析过程中将 gi 看作 g 类参数 (ki 和 τi 同理). 结
果如图 6 所示, 由于 κ 取值受皮肤所属生物类别影

响很大, 对于 25岁健康人体面部皮肤这一生物材料

其可取范围很小, 因此其余参数辅助描述人体皮肤

力学性能就十分必要了. 综合考虑参数敏感性分析

结果与相关文献 [15], 按参数敏感性由高到低选取

κ, C10, k1 和 k2 描述皮肤超弹性力学行为, 选取 g1,
g2, g3 和 g4 描述皮肤黏弹性力学性为. 描述真皮层

组织黏弹性的本构方程 Prony 级数中 k 类与 τ 类参

数设为不变量, 结合文献 [15] 得到的实验数据具体

取值见表 3.
选取数据遵循规则: 样本点在取值空间均匀分

布, 以尽可能地覆盖各个变量的不同取值情况; 引入

一定程度的随机化, 以确保采样结果具有一定的随

机性和多样性. 因此, 我们采用拉丁超立方方法[32]

在范围内选取数据, 其能有效地避免采样结果的聚

集或稀疏现象, 同时保证采样结果的均匀性和多样

性. 结合应力松弛实验数据, 选取上述 8个参数为机

器学习模型的输入, 有限元模型的 35个拉伸应力数

据为输出, 共 600组数据作为模型训练的数据库

X′ =
X−Xmin

Xmax−Xmin
(10)

X′式中   为归一化的结果, Xmax 和 Xmin 分别代表数据

区间内的最大值与最小值. 本研究选择的 RF与 SVR
都是集成模型, 其内部的基学习器自身都含有一定

程度的正则化, 因此在数据预处理阶段不再额外加

入正则化处理. 首先数据集被划分为 80% 训练数据

集与 20%测试数据集, 并使用式 (10)中的函数对数
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图 4   RF算法流程图

Fig. 4    RF algorithm flowchart
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图 5   SVR算法流程图

Fig. 5    SVR algorithm flowchart
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图 6   参数敏感性分析

Fig. 6    Parameter sensitivity analysis

 

表 3   真皮层 Prony 级数中 k 类与 τ 类参数

Table 3    k and τ parameters in dermal Prony series

i 1 2 3 4

ki 0.86 4.29 × 10−3 8.59 × 10−5 2.60 × 10−4

τi/s 0.379 4.19 6.99 1.80 × 102
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据进行归一化处理. 之后基于贝叶斯优化设置超参

数搜索范围和搜索次数, 比较不同超参数下的均方

误差值, 直至找到最优超参数. 最后使用最优超参数

重新训练模型, 之后对模型进行评估. 

3.2    预测结果分析

本研究选择高斯过程作为代理模型并且通过交

叉验证来验证评估指标 R2. 表 4为 RF与 SVR模型

的最优超参数取值, 其训练时间分别为 38.81 s 与
40.34 s. 将最优超参数带入 RF 机器学习模型, 得到

了互相垂直的两个方向的真实值与预测值分布情

况. 对于获得的不同方向的面部皮肤的材料参数进

行处理, 得到一组在两个方向上均表现良好的面部

皮肤本构模型的材料参数 C10, k1, k2, κ, g1, g2, g3 和 g4.
决定系数 R-square (R2)与均方误差 RMSE 作为

模型的评估指标 .  其中 R2 表示模型的拟合程度 ,
R2 越接近 1代表模型拟合程度越高, 预测能力越好.

R2 = 1−

n∑
i=1

yi− yipred

n∑
i=1

(yi− ȳ)2

(11)

式中 yi 为真实值, yipred 为预测值, ȳ 为真实值的平均

值. RMSE 表示预测值与真实值的偏差, RMSE 的值

越小代表偏差程度越小, 其公式为

RMS E =

√√√
1
N

N∑
i=1

(
yi− yipred

)2
(12)

式中, N 为样本数量, yi 为真实值, yipred 为预测值.
RF模型与 SVR模型预测得到的面部皮肤的本构参

数见表 5.
RF模型与 SVR模型对于人体面部皮肤本构模

型参数的预测值与真实值的对比情况分别如图 7及
图 8 所示. 其横坐标分别为第 240 ~ 300 组数据, 也

 

表 4   最优超参数取值

Table 4    Optimal hyperparameter value

Hyperparameter space Longitudinal loading Lateral loading

RF

n_estimator 375 375

max_depth 58 75

max_features 0.45 0.42

SVR

C 24.4 22.3

ε 0.019 0.008

γ 0.087 0.089

 

表 5   本构参数预测结果

Table 5    Constitutive parameter prediction results
Parameters RF SVR

C10/MPa 1.182 × 10−3 1.295 × 10−3

k1/MPa 8.0 × 10−3 7.387 × 10−3

k2 15.9 19.670 48

κ 0.289 91 0.283 555

g1 0.581 03 0.426 354

g2 7.200 3 × 10−2 4.704 × 10−2

g3 8.798 8 × 10−2 5.736 2 × 10−3

g4 9.976 × 10−2 0.147 698
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图 7   RF模型超弹性和黏弹性参数预测值与真实值

Fig. 7    The prediction values of the hyperelastic and viscoelastic parameters of the RF model compared with the actual values
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图 7   RF模型超弹性和黏弹性参数预测值与真实值 (续)

Fig. 7    The prediction values of the hyperelastic and viscoelastic parameters of the RF model compared with the actual values (continued)
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图 8   SVR模型超弹性和黏弹性参数预测值与真实值

Fig. 8    The prediction values of the hyperelastic and viscoelastic parameters of the SVR model compared with the actual values
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就是纵向拉伸作用下测试数据集部分 ;  第 540 ~
600组数据, 也就是横向拉伸作用下测试数据集部分

; 纵坐标为各参数的取值. 图中实心圆 (真实值)与空

心圆 (预测值) 横坐标相同, 纵坐标差异越小说明模

型的预测值与真实值之间的误差就越小, 预测值与

真实值之间存在较高的一致性. 在不同方向的拉伸

力作用下, 预测值与真实值并无明显差异, RF 模型

可以实现人体面部皮肤本构参数的精准预测, SVR
模型预测的准确率较差. 在同一方向的拉伸力作用

下, 各个参数间的相对误差具有明显差异, RF 模型

对于参数 κ, C10, g1, g3 及 g4 预测结果均十分准确,
为了区分识别其中的关键参数 , 接下来使用指标

RMSE 评估各个参数的预测准确率, 对各个参数准

确率进行量化分析.
结合 Then 等[15] 的应力松弛实验的数据, 分别

利用 SVR模型与 RF模型对面部皮肤的本构参数进

行反求. 将得到的本构参数作为有限元仿真的输入,
通过计算得到有限元仿真曲线与文献 [15]中利用单

纯形算法和基于响应面方法的有限元结果进行对

比, 结果如图 9所示.
在不同方向的拉伸力作用下, 面部皮肤组织呈

现明显的各向异性, 纵向拉伸力作用下拉伸力最大

值为 1.12 N, 横向拉伸力作用下拉伸力最大值仅为

0.64 N. 按照实验过程把实验分为拉伸阶段和应力松

弛阶段, 在应力松弛阶段面部皮肤组织表现出了明

显的时间依赖性力学行为. 在拉伸阶段 3 种模型与

实验曲线拟合程度均较高, 而在应力松弛阶段各个

模型的预测结果出现明显差异, 其中单纯形算法预

测结果与实验结果偏差最大. SVR 模型在横向拉伸

力作用下对于人体组织面部皮肤本构参数预测准确

率较高, 纵向拉伸力作用下较低. RF 模型预测所得

的不同方向拉伸力作用下的有限元响应曲线均可以

很好地与实验曲线拟合 . 相较于 SVR 模型 , 由于

RF模型基于多个决策树进行预测, 对异常值和噪声

的影响能力较强, 不容易过拟合. 因此其具有更好的

泛化性, 非常适合本研究中的小样本数据集参数反

求问题. RF 模型天然适用于处理非线性关系, 不必

再通过挑选合适核函数来解决非线性问题.
RF 模型相较于其他模型对于多向拉伸力作用

下的皮肤力学性能预测具有更好的拟合优度, 其可

以兼顾不同方向拉伸力的拟合结果准确度. 单纯形

算法预测准确率与机器学习模型相比较低, 这说明

利用机器学习算法反求得到的人体面部组织本构参

数可以帮助研究者建立较为准确的有限元模型 ,
RF模型和 SVR模型都是预测人们面部皮肤组织本

构参数的有效方法, RF模型表现出更高的准确度.
SVR模型和 RF 模型面部皮肤组织本构参数预

测的 R2 与 RMSE 结果对比如图 10所示. RF模型与

SVR 模型对各个参数的预测均能达到较高的准确

率, RF 模型总体情况好于 SVR 模型. RF 模型的整

体决定系数 R2 = 0.983大于 SVR模型的整体决定系

数 R2 = 0.956. 图 10(c)和图 10(d)展示了 RF模型与 SVR
模型各个参数的 RMSE 值对比情况, RF模型的 RMSE
均值为 2.9 × 10−3, 小于 SVR模型的 RMSE 均值 3.5 ×
10−3, 准确率更高. 其中 C10 和 g1 的预测效果拟合优

度总是很高 (R2 > 0.96),而 k2 和 g2 等参数的拟合优

度较低. 此外, 通过对比图 10(c) 和图 10(d) 发现 RF
模型预测参数 κ, C10和 g1的相对误差值 RMSE 均小于

4.0 × 10−3, 并在两图中具有较高的一致性. 图 10(c)
中参数 g3 和 g4 的 RMSE 值大于 4.0 × 10−3 ,  与
图 10(d) 相比发现明显差异性, 这说明参数 g3 和
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图 9   模型预测结果与实验结果对比

Fig. 9    Comparison between the predicted results of the models and the
experimental results
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g4 预测结果受拉伸力作用方向影响较大, 不能很好

地兼顾皮肤组织全局力学性能. 因此, 利用面部皮肤

多向拉伸下的松弛实验挖掘其全局力学性能时, κ,
C10 和 g1 为研究者重点关注的影响拉伸力响应曲线

参数, 这与文献 [27] 的结论一致. 因此, 对于人体面

部皮肤力学行为进行研究时, 研究者可以重点关注

上述关键参数.
图 11 为刚性圆柱体 b 在拉伸载荷作用下位移

至最大距离 5 mm 处, 皮肤组织进行 30 s 应力松弛

前后的拉伸应力云图 (单位为 MPa). 皮肤在拉伸力

作用下, 应力的最大值出现在真皮层中部位置, 佐证

了在皮肤组织受到拉力作用时真皮层作为载荷的主

要承担对象这一结论. 其拉伸应力最大值出现在真

皮层组织中心, 并以圆环形式向周围递减, 真皮层的

应力值大概为皮下组织的 6倍. 经过 30 s松弛后, 拉
伸应力逐渐减小趋于稳定, 应力最大值减小了 42%,
进一步说明了面部皮肤组织的时间依赖性力学行为.
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图 11   皮肤软组织松弛前后对比图

Fig. 11    Before and after skin soft tissue relaxation
  

4     结论

本研究提出了两种可靠的非入侵式的用于面部

皮肤本构参数反求的方法. 首先通过多步位移控制

法对皮肤的弹性力学性能与非弹性力学性能进行分

离, 建立了面部皮肤多向拉伸下的应力松弛有限元
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图 10   RF模型与 SVR模型预测性能比较

Fig. 10    Comparison of constitutive parameter prediction performance
between RF and SVR
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模型用于收集模型训练数据集. 然后利用 RF与 SVR
模型对本构参数进行反求, R2 与 RMSE 指标用于不

同机器学习模型的预测准确率评估, 对不同本构参

数进行了敏感性分析. 最后利用实验数据验证了该

方法的可靠性.
(1) 建立不同拉伸方向的拉伸力数据集对面部

皮肤本构参数预测再整合, 利用位移控制的方法分

离弹性与黏弹力学性能, 达到了兼顾皮肤的各向异

性超弹性力学特性与各向同性的黏弹性力学特性的

目的, 精准描述了皮肤复杂的力学性能.
(2) 对参数进行敏感性分析发现纤维束分散度

κ, C10 和 g1 对皮肤的非线性拉伸力曲线影响较大,
k2 及 g 类参数影响较小, 皮下组织与肌肉组织的本

构参数影响最小, 皮肤力学性能主要由真皮层决定.
(3) SVR 与 RF 在面部皮肤本构参数预测上均

表现优越, 在本研究中随机森林模型决定系数高于

支持向量机模型, 均方误差低于支持向量机模型, 表
现出更高的准确率以及可靠性.
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