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基于深度学习的髋关节应力分布算法研究 

刘远平，宋昱锴，张小燕，刘贤强 
（深圳大学计算机与软件学院，广东 深圳 518052） 

摘  要：针对髋关节软骨的应力分布算法研究问题，设计了一个基于深度学习模型来代替有限元分析。该深度学

习模型分为无监督学习模块和有监督学习模块，首先使用无监督学习模块对髋关节的软骨和股骨进行形状编码；

之后实现对应力分布数据的编码与解码，使得应力数据能够与神经网络相结合；然后通过监督学习，利用编码好

的应力数据进行监督，使神经网络学习得到一个从髋关节软骨和股骨的形状码到应力分布的应力码的映射关系；

最终得到一个拟合的深度学习模型。此模型能够在一定程度上模拟有限元分析方法，但是由于其平均绝对误差和

归一化平均绝对误差比较大，所以还不能完全替代有限元分析方法。在此基础上，进一步探索了新模型在特征利

用上的局限，并提出了改进的方向。 
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Research on hip joint stress distribution algorithms 
based on deep learning 

LIU Yuanping, SONG Yukai, ZHANG Xiaoyan, LIU Xianqiang  
College of Computer Science and Software Engineering, Shenzhen University, Shenzhen 518052, China 

Abstract: Aiming at the problem of the stress distribution algorithm of hip cartilage, a deep learning model to replace the 
finite element analysis (FEA) was proposed. This deep learning model was divided into unsupervised learning module 
and supervised learning module. Firstly, an unsupervised learning module was adopted to encode the shape of hip carti-
lage and femur. Then the coding and decoding of stress distribution implement was implemented so that stress data can be 
combined with the neural network. Next a supervised learning module supervised by the stress data was used, and the 
model uses neural networks to learn a mapping relationship from the shape code of the hip cartilage and femur to the 
stress code of the stress distribution. Finally, a fitted deep learning model was obtained. This deep learning model can 
simulate the FEA method to a certain extent. But the mean absolute error and the normalized mean absolute error are still 
larger than that of the FEA method, so the FEA method cannot be completely replaced by our deep learning model. 
Meanwhile, the limitations of the deep learning model in the use of input features were studied, and a direction to im-
prove the performance of the model was proposed. 
Key words: hip cartilage, deep learning, stress distribution algorithm, FEA surrogate algorithm 
 

1  引言 

应力分析在工业领域有广泛的应用，包括航空

航天、汽车、建筑以及生物医学工程空间等[1-9]。但

是当前应力分析的方法主要是以有限元分析（finite 

element analysis，FEA）方法为代表的较为传统的

分析方法。虽然这些分析方法能取得较理想的计算

结果，但是随着模型和应用的复杂性发生变化，利

用这些方法模拟计算并得到结果可能需要几分钟[10]

到几天[11]的时间。在医学领域，当需要快速诊断或
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治疗时间敏感时，运用这些方法变得不切实际。髋

关节的应力分析同样遇到了这个问题。为了解决这

个问题，笔者使用深度学习的方法对其进行模拟计

算，以期得到一个保证精度的深度学习模型，替代

已有的有限元分析方法，并将模拟计算的时间压缩

到可接受的范围内。 
对于髋关节的应力分析，有限元分析方法是许

多课题的选择[12-15]，其主要特点是：能够将连续体

离散为有限单元进行数值求解，具有极大的灵活性

和通用性。而使用深度学习与神经网络进行分析的

项目少之又少。可以看到的是，参考文献[16]使用

神经网络的方法代替了有限元分析方法，他们进行

的是人胸主动脉的应力分析，这与髋关节的应力分

析很相似。首先对人胸主动脉进行编码，使其能够

输入神经网络中进行模拟计算，再通过神经网络的

无监督学习方法和有监督学习方法进行学习，最终

得到深度学习模型的参数，使得人胸主动脉的应力

分析时间从半小时缩减为 1 s[16]，这给予了笔者极大

的启发。笔者也希望通过深度学习的方法，对髋关

节的应力进行分析。 
本文主要研究并实现基于深度学习模型的髋

关节软骨应力分布计算。本文实现的深度学习模型

分为两部分：第一部分使用无监督模块对髋关节软

骨和股骨进行形状编码，并对应力数据进行编码和

解码，使得现有的应力数据能够编码为神经网络的

输出形式，也能将神经网络的输出解码为应力数

据；第二部分进行有监督学习，利用神经网络学习

得到一个从髋关节软骨和股骨的形状码到应力分

布的应力码的映射关系。 
完成上述工作之后，可以得到一个髋关节软骨

和股骨到软骨应力分布的深度学习模型。此模型能

够在一定程度上模拟 FEA 对髋关节软骨应力分布

的分析效果，但是却不能完全替换 FEA。最后，本

文提出了一个改进深度学习模型的方向，即需要重

新评估有限元分析的给力过程，通过深度学习网络

对其进行描述。 

2  实验数据与分析 

本文实验数据中的髋关节软骨和股骨均为未受

力时的状态，还需要说明的一点是：实验数据中的应

力数据是通过摆动股骨形状到具体的位置，并给定一

个适当的力，再通过有限元分析方法进行分析得到

的。本节将对实验数据进行相应的分析与预处理。 

模型的输入数据共有 794 个样本，每个样本可

以分成 4 个部分，即股骨（femur）的形状（如图 1
黄色部分）、髋关节软骨（cartilage）的形状（如图 1
紫色部分）、股骨对软骨的作用力（force）的大小

以及软骨的受力情况（stress，如图 2 所示）。股骨

和软骨的描述方式都是点集，股骨由 37 630 个点组

成，每个点包含 x 轴、y 轴和 z 轴 3 个坐标的值，

因此股骨数据的维数为 37 630×3=112 890。软骨由

2 645 个点组成，每个点也包含 x 轴、y 轴和 z 轴 3 个

坐标的值，共有维数 2 645×3=7 935。作用力的大小

可使用三维空间中的一个向量来表示，包含 x 轴的

分量 Fx、y 轴的分量 Fy和 z 轴的分量 Fz 这 3 个数

据。软骨的受力情况是指每个软骨上的点都有一个

力（是一个数值，即应力），因此软骨的受力情况

共有 2 645 个数据。4 个部分加起来可以得到每个

样本数据共 112 890+7 935+3+2 645=123 473 维。 

 
图 1  包含股骨、髋关节软骨和骨盆的解剖模型示意 

 
图 2   软骨示意 

2.1  数据的降维分析 
因为股骨和软骨的维数较高，而且样本数非常

少，如果对原始数据进行训练时非常容易出现过拟

合的现象，因此考虑对其进行降维，使用较少的维

数对其进行表示。主成分分析（principal component 
analysis，PCA）被广泛用于统计形状分析[17]，本文

使用 PCA 对股骨和软骨进行形状分析。 
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对于股骨数据，PCA 之后得到特征值，特征值

保留整数部分，按照从大到小的顺序排列之后，取

前 18 个特征值，见表 1。 

表 1 股骨数据进行 PCA 之后得到的特征值 

序号 股骨数据的特征值 

1 6 763 998 

2 3 550 480 

3 1 975 797 

4 296 901 

5 149 112 

6 80 525 

7 55 706 

8 33 503 

9 24 836 

10 0 

11 0 

12 0 

13 0 

14 0 

15 0 

16 0 

17 0 

18 0 

 
从表 1 可以看到，排在前面的特征值数量级远

大于后面的特征值。特征值越大，表示此特征方向

上的信息越多。故经过 PCA 降维后，取前 9 个特

征值即可在误差较小的情况下表示原始数据。 
而对于软骨数据，因为数据生成的过程就是假

定软骨不发生改变的，所以每个样本的软骨数据都

是一致的，不必进行 PCA。 
对于应力数据，因为软骨上的每一个点都有

值，所以应力数据共有 794 个样本，每个样本有

2 645 个值。可以进行奇异值分解（singular value 
decomposition，SVD）分析。得到的奇异值共有

794 个，取前 20 个并保留整数部分，见表 2。从

表 2 可以看出，应力数据的奇异值下降得很

慢，前 20 个数据只占了总量的 94.03%，前

40 个数据占了 96.95%，要达到 99.00%需要 97 个数

据，达到 99.50%需要 140 个数据，而达到 99.90%
需要 245 个数据。可见对应力数据进行 SVD 不是

很理想，但是依然可以使用 SVD 的方法进行低秩

估计。 

表 2 应力数据进行 SVD 之后得到的奇异值 

序号 应力数据的奇异值 序号 应力数据的奇异值 

1 322 261 11 5 826 

2 188 817 12 4 945 

3 83 030 13 4 075 

4 36 813 14 3 554 

5 17 693 15 3 434 

6 16 519 16 3 017 

7 12 287 17 2 858 

8 7 893 18 2 511 

9 7 698 19 2 215 

10 7 239 20 2 034 

 
2.2  数据的聚类分析 

使用 k-means 对股骨数据进行聚类，5 类结果

如图 3 所示。由图 3 可知，除某类数据只有少数几

个样本外，股骨数据可大致分为 4 类。 

 
图 3  股骨数据聚类示意 

对股骨数据做完聚类之后，使用 PCA 和 t分布

随机邻域嵌入（ t-distributed stochastic neighbor 
embedding，t-SNE）对应力数据进行降维。将应力

数据降到三维之后，再把股骨的聚类标签加到应力

样本中，得到的颜色效果如图 4 所示。笔者发现，

上述 4 类数据（绿色、蓝色、紫色和红色）的大

致分布聚集得比较好。但也有少数几个样本脱离

了原来的类别，笔者暂且判定这是正常现象，因

为决定应力值的不只是股骨数据，还有施加给股骨

数据的力。 
2.3  软骨的可视化分析与预处理 

软骨数据只有一个样本，将软骨数据进行可视

化，可以得到如图 5 所示的效果。 
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进一步地，每次只可视化 24×6=144 个点，把

这 144 个点分为 6 组，每组 24 个数据（作为一段），

各组用不同的颜色表示，做 5 次可视化后，得到如

图 6（a）~图 6（e）所示的结果，将前 5 次可视化

的结果叠加，得到第 6 次的结果，如图 6（f）所示。

从图 6（f）可以看出，软骨的数据排列得非常不规

则，对这样的数据进行卷积计算，难以从局部进行

特征提取。 
对软骨数据进行 PCA 处理，找到它在三维空

间中的主成分向量，如图 7（a）所示。 

          
    图 4  使用股骨数据聚类的标签（颜色）对应力数据的聚类                             图 5  软骨数据的可视化 

 
图 6  每 24 个点作为一段得到软骨形状分布 
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适当平移中心位置之后（如图 7（b）所示），

将第 2 个向量绕第 3 个向量旋转 360°，每 2.25°划
分一块区域，可将软骨划分成 160 块区域。由于有

些区域数据点较少或者完全没有数据点，最后只筛

选数据点较多的 100 个区域，得到一个近似的软骨

模型。笔者希望这个软骨模型的每个区域都有相同

的数据点数，这里选择 24 个点。 

 
图 7  软骨示意 

对数据点数多于 24 个的区域进行去点操作：计

算数据点与中心点的距离，并根据这个距离对数据点

进行排序，再计算相邻两点之间的距离，得到一个点

与两个邻居的距离之和，每次去掉距离之和最小的那

个数据点，直到这个区域的数据点数为 24 为止。 
对于数据点数不够 24 个的区域，按照以下方

法进行插值，得到新的数据点：计算数据点到中心

点的距离，并根据这个距离对数据点进行排序，再

计算相邻两点之间的距离，得到一个点与前一个邻

居的距离，每次在与前一个邻居的距离最大的那个

点前面插入一个点，并将这两个点的应力值取平均

之后赋给新的点。 
经过上述操作后，得到一个比较平整、规则的

24×100 的软骨模型，如图 8 所示。最后，在拟合得

到了当前软骨模型的应力值，要恢复原始模型的应

力值的情况下，如果原模型的某个数据点缺失了应

力值，则找到离它最近的有应力值的点，使缺失应

力值的点与该点一致。 

 
图 8  平整、规则的 24×100 的软骨模型示意 

3  基于深度学习的髋关节应力分析模型 

本节介绍深度学习模型的主要实现细节，包括

形状编码的实现、神经网络非线性映射的实现以及

应力编码和解码的实现，并给出了两个性能评价指

标，对深度学习模型的性能进行评价。 
3.1  形状编码器 

形状编码指的是通过低维的数据表示形状的

方法。采用 PCA 对股骨数据进行降维表示。对于

每一个股骨数据 X，有： 

 PCA
1

M

m m m
m

X X X a
=

≅ = +∑ Wλ  （1） 

其中， X 是股骨的平均形状，λm和Wm分别是协方

差矩阵的特征值和特征向量（即形状变化的基），

am是形状编码，M是特征的维数，其值取为 9（原

因见第 2.1 节），XPCA是 PCA 降维之后恢复的股骨

的形状。特征向量Wm是两两正交的，利用式（1），
股骨的形状编码 am可以表示为： 

 
T

m

( )m
m

X X
a

−
=
W

λ
 （2） 

其中， T
mW 是列向量Wm的转置。式（2）可以等价

为具有线性单元且没有隐藏层的神经网络。 
3.2  神经网络层 

神经网络层借助神经网络的非线性映射能力

将高维形状编码 am 以及进行 FEA 时使用的力

( , , )x y zF F F F= 映射到同是高维数据的应力码 nβ 上，

即对于每个 n ( 1, 2, , )n N= 建立函数 1 2( , , ,n f a aβ =  
, , , )M x y za F F F 。神经网络层的结构如图 9 所示，神
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经网络层它有两个隐藏层，每个层都有 128 个单元，

每个层的激活函数都使用 Softplus[18]。Softplus 激活

函数可以看作 ReLu 函数的平滑，具有与 ReLu 函

数相似的特点，可以防止出现梯度消失的情况。损

失函数为均方误差（mean squared error，MSE）函

数。因为网络输出为预测的 2 645 个点的应力值，

所以这里使用均方误差计算与真实值的误差。优化

器采用 Adamax。 
3.3  应力的编码与解码 

髋关节软骨上的应力分布可以由一组标量值表

示（即编码）和重构（即解码）。编码和解码的过程

可以通过具有多层线性单元的双向神经网络在概念

上描述。应力编码只在训练阶段使用，而应力解码是

深度学习模型的一部分。为了便于处理，将每个软骨

样本分成 20 个区域，每个区域由相同的数量点（即

每个区域 120 个节点）组成，使用低秩近似（low rank 
approximation，LRA）[19]进行应力编码和解码。 

在解码过程中，整个软骨的应力码 nβ 将会转换

为软骨各区域的应力码。由式（3）给出： 

 
128

1
n n n

n=
= ∑R uβ μ  （3） 

其中，
1 20

TT T
region region, ,R R⎡ ⎤= ⎣ ⎦R ，而第 k 个区域的应

力码为
T( ) ( )

region 1 120, ,
k

k kr r⎡ ⎤= ⎣ ⎦R 。在 R上使用 LRA 后，

nu 是左奇异向量， nμ 是对应的奇异值， nβ 是 LRA

参数。在 LRA 中保留了 128 个最显著的奇异分量，

保证近似误差小于 0.6%。在每个区域中，应力分布
( )kS 可以通过式（4）获得： 

 
120

( ) ( ) ( ) ( )

1

k k k k
i i i

i

r v
=

= ∑S V  （4） 

在 ( )kS 上使用 LRA 后， ( )k
iV 是左奇异向量， ( )k

iv 是

对应的奇异值， ( )k
ir 是 LRA 参数。在 LRA 中保留

了全部 120 个显著的奇异分量，这保证了近似误差

小于 0.01％。列向量 ( )kS 包含 120 个应力值：每个

节点对应一个应力值，每个区域有 120 个节点。 
在编码过程中，可以通过以下方式获得应力码： 

 
( )T( ) ( )

( )
( )

k k
ik

i k
i

r
v

=
V S

 （5） 

 
T
n

n
n

=
u R

β
μ

 （6） 

这是基于式（3）和式（4）以及奇异向量彼此

正交的事实得到的。 
为了降低模块的复杂度，需要在式（4）中设

置一些对于 ( )k
iV 的约束：对于任何 k1 和 k2，令

1 2( ) ( )k k
i i≡V V 。因此，应力解码模块可以隐式地实现

为具有转置卷积层的神经网络[16]。奇异值 ( )k
iv 可以

被吸收进 ( )k
ir 中，省去了做除法的必要。权重共享

是使用卷积和转置卷积运算来降低神经网络复杂

度的一般策略[16]。 
3.4  模型性能 

把第 3.1~3.3 节中的模型搭建完成之后，随机

选择 90%的样本数据进行训练，以获取模型的参

数，剩下的 10%的样本数据作为测试集，以得到

模型的性能指标。 
模型的目的是得到一个近似 FEA 结果的应力

分布，在训练中使用 FEA 结果作为每一个样本的标

签，因此以模型在测试集上的预测结果与 FEA 结果

的误差来评价模型性能。在这里，采取两个性能指

标来评估模型的预测应力分布的准确度：平均绝对

 
图 9  神经网络层 
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误差（mean absolute error，MAE）和归一化平均绝

对误差（normalized mean absolute error，NMAE）。 
对于每个形状，MAE 定义为： 

 ( ) ( )
2 645

1

1MAE
2 645 i

S i S i
=

= −∑  （7） 

其中， ( )S i 是从 FEA 计算的节点 i处的应力值， ( )S i

是由深度学习模型估计的相应应力。对于每个形

状，NMAE 定义为： 

 
{ }

MAENMAE 100%
max S

= ×  （8） 

其中， { }max S 是来自 FEA 的峰值压力。 

上述模型经过训练和测试之后得到的应力值

的 MAE 和 NMAE 见表 3。 

表 3 模型的性能指标 

性能指标 值 

MAE 0.11±0.22 MPa 

NMAE 5.07%±4.47% 

 
对于具体的样本来说，如 111 号样本，作为测

试集中的一个样本，它的 MAE 为 0.11 MPa，NMAE
为 5.69%，可视化如图 10 所示。 

   
（a）111 号样本的应力分布（FEA）  （b）111 号样本的应力分布 

                                        （深度学习） 

 
（c）111 号样本的股骨与软骨关系 

图 10  111 号样本的应力分布对比 

同样为测试集中的样本的 542 号样本的

MAE 为 0.05 MPa，NMAE 为 2.26%，可视化如

图 11 所示。 

（a）542 号样本的应力分布（FEA） （b）542 号样本的应力分布 
（深度学习） 

 
（c）542 号样本的股骨与软骨关系 
图 11  542 号样本的应力分布对比 

对比深度学习模型得到的应力结果与 FEA 得

到的应力结果可知，深度学习方法能够在一定程度

上模拟 FEA。但是由于其MAE和NMAE还比较大，

这样的模型不能完全替代 FEA。 

4  模型改进方向 

使用有限元分析方法时，为了得到应力值，需

要给股骨施加一个力，现在分析一下深度学习模型

有没有考虑到这个力的作用。在前文实现的模型

中，输入数据由两部分组成，一部分是股骨和软

骨的形状数据，另一部分是股骨对软骨的作用力

大小。在之前的模型中，这两部分只是在神经网

络输入的时候简单地叠加到了一起。对于每一个

样本，股骨和软骨降维后有 9 维，再加上这个 3 维

的力，每个样本在输入神经网络的时候是 12 维。

这种简单叠加在一起的方式没有考虑量纲的问

题，避震对其做出了一些调整。在这样的情况下，

将力的大小从模型的输入中去掉，只将 9 维的股

骨和软骨的形状坐标值输入神经网络中，如图 12 所

示，得到的结果为：新模型的 MAE 是 0.09±0.16 MPa，
NMAE 是 4.11%±3.16%，见表 4。新模型的效果更

好一些。 
新模型的 MAE 降低了 0.02 Mpa，其误差范围

也缩小了 0.12 MPa；NMAE 降低了 0.96%，误差范

围缩小了2.62%。新模型缩小的MAE是原模型MAE
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的
0.02 MPa 100% 18.18%
0.11 MPa

× = ，新模型缩小的 NMAE

是原模型NMAE 的
0.96%
5.07%

× 100% 18.93%= 。简化后的

新模型在去掉力向量的输入的情况下，得到了误差

更小的结果，效果较第 3 节中实现的模型效果好了

接近 19%，现在有理由相信，实现的深度学习模型

没有很好地利用 FEA 中使用到的力的信息。因此需

要在模型网络结构以及损失函数上进一步设计，

使得这个力的信息能够被网络学习到。在以后的

研究中需要往这个方向进行探索。 

表 4 简化后的模型的性能指标 

性能指标 值 

MAE 0.09±0.16 MPa 

NMAE 4.11%±3.16% 
 

5  结束语 

本文实现了一个基于深度学习的髋关节软骨

的应力分布预测模型，该模型在分析软骨应力分布

时，平均绝对误差为 0.11 0.22 MPa± ，归一化平均

绝对误差为 5.07% 4.47%± ，能够在一定程度上模拟

有限元分析方法，但是由于其平均绝对误差和归一

化平均绝对误差比较大，故这个模型还不能完全替

代有限元分析方法。 
除此之外，本文还进一步探索了深度学习模型

的局限性[19-20]，比如上述模型不能充分利用现有的

力的信息对髋关节软骨的应力分布进行分析。笔者

希望在以后的研究中解决这个问题，使深度学习模

型在髋关节软骨应力的计算上有更好的效果。 
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