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基于机器学习的骨科生物材料设计与优化
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摘要:随着人工智能的发展ꎬ机器学习在骨科生物材料领域的应用日益增多ꎬ具有极大潜力ꎮ 本文首先介绍机器

学习的基本类型、针对不同目标场景的算法选取及其评价指标ꎻ其次分析不同骨科生物材料在设计过程中的关键

化学和物理参数ꎬ及其相应的机器学习训练数据集ꎻ随后详细探讨机器学习在金属生物材料、生物陶瓷材料、高分

子生物材料以及生物 ３Ｄ 打印新材料中的具体应用ꎬ通过案例展示机器学习在预测材料性能、优化制造工艺、研究

生物相容性等方面的优势ꎮ 骨科生物材料正在向多学科交叉融合以及智能化方向发展ꎬ机器学习作为这一发展

趋势中的关键技术ꎬ将更加高效地推动材料开发及临床应用ꎮ 最后ꎬ本文分析当前阻碍机器学习进一步应用在临

床中的瓶颈问题ꎬ并展望机器学习在骨科生物材料优化设计领域的广阔前景ꎮ 总之ꎬ机器学习为骨科生物材料的

设计和优化提供新的思路和方法ꎮ
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　 　 机器学习是人工智能的子领域ꎬ能够识别数据

特征并准确预测结果[１]ꎮ 相较于传统的统计分析

建模方法ꎬ机器学习算法能够在缺乏规则指导的情

况下ꎬ提取多组复杂数据中的特征ꎬ拟合成一定的结
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构关系ꎬ实现数据驱动模型ꎮ 因此ꎬ在处理大通量、
高维度的数据时ꎬ采用机器学习训练的模型通常效

果更佳ꎬ而骨科生物材料的设计与优化就需要综合

考虑多方面关键参数ꎮ 骨科生物材料不仅要求具备

较高的成骨活性、实现骨传导和骨诱导ꎬ还需要与人

体骨组织在成份和结构上适配ꎬ并具有较高的力学

可靠性ꎮ 机器学习能够从大量实验数据中拟合生物

材料的微观结构(如晶格结构、分子组成、链段排布

等)与其宏观性能(如力学性能、热学性能、生物相

容性等)之间的复杂关系ꎬ使得模型能够有效地预

测材料性质与化学成分[２]ꎬ从而指导新材料的设

计ꎮ 此外ꎬ生物材料由于其明确定义的输入和输出

参数ꎬ也为机器学习模型提供了一个理想的测试平

台ꎬ反过来促进机器学习算法的优化ꎮ 建立一个机

器学习模型主要包括以下流程:①准备训练数据集ꎬ
即收集并整理多组带有输入－输出的关系标签的数

据ꎻ②根据具体目标选择合适的算法ꎻ③训练模型ꎬ
通过调整超参数ꎬ使训练过程中的损失函数最小化ꎬ
从而减少预测误差ꎻ④模型评估ꎬ使用新的数据集评

估模型ꎬ根据评估结果对模型进行调优ꎬ以提高其性

能ꎮ 总之ꎬ机器学习在加速骨科生物材料的设计与

优化方面潜力巨大ꎮ 机器学习在骨科材料设计与优

化流程如图 １ꎮ

图 １　 机器学习驱动的骨科材料设计与优化流程
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１　 机器学习类型与算法选择

机器学习可以快速识别大量数据ꎬ适合处理生

物材料优化设计中复杂参数ꎬ在发现新材料、加速新

材料成熟方面极具潜力[３]ꎮ 机器学习在生物材料

开发中的应用主要体现在以下几个方面:①材料初

始筛选ꎻ②微观结构设计ꎻ③制造工艺的优化ꎻ④生

物相容性研究ꎮ 骨科生物材料的设计优化往往涉及

其中多个目标[４]ꎬ因此ꎬ针对不同的任务目标场景ꎬ
需要选择不同的机器学习类型与算法ꎮ
１.１　 机器学习的类型

机器学习算法可以分为监督学习、无监督学习、

强化学习等多种类型ꎮ 监督学习是利用一组已知输

入－输出对应关系(即标签)的数据[５]ꎬ算法根据标

签提取数据的对应特征ꎬ从而将复杂的高维度问题

转化为求最小“损失函数”的数学问题[６]ꎬ进而构建

最优的数学模型ꎬ能够对新输入数据进行正确的预

测或分类ꎮ 与监督学习不同ꎬ无监督学习处理的数

据则没有明确标签ꎬ其目标是在相对盲目的环境中

以最佳方式捕获内部关系和组织ꎬ从而提取和汇总

数据内容ꎮ 强化学习则是通过“试错－反馈法”训练

模型的另一种机器学习范式ꎮ 目前ꎬ生物材料进行

设计与优化主要采用监督学习ꎮ
１.２　 机器学习算法的选择与评价

监督学习常见的算法包括决策树、随机森林、逻
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辑回归、线性判别分析、支持向量机和神经网络ꎮ 根

据输出目标的不同ꎬ监督学习可以分为回归和分类

问题ꎮ 回归问题是指根据输入数据的特征预测一个

连续的目标值ꎮ 在回归问题中ꎬ目标变量(即要预

测的值)是连续的ꎬ可以取任意实数ꎬ例如对于骨科

生物材料的力学性能、疲劳寿命、降解速率等输出

目标ꎬ通过不同工艺参数的实验结果预测特定参

数的最优解[７] ꎻ而在分类问题中ꎬ目标变量是离散

的ꎬ通常表示为类别标签ꎬ例如在骨科生物材料的

设计中预测材料是否具备生物相容性ꎬ判断不同

微观结构产生的缺陷类型、预测打印材料的配方

等ꎮ 对于简单的回归问题一般采用线性回归或多

项式回归ꎻ二分类问题则适用于逻辑回归ꎻ支持向

量机可用于分类和回归问题ꎬ特别适用于处理小

样本、高维度的非线性数据ꎻ决策树通过树形结构

进行判断ꎬ适用于大量数据的分类和回归问题ꎻ随
机森林集成多棵决策树提升预测精度和稳定性ꎬ
有效抑制过拟合ꎻ神经网络通过多层神经元对特

征深度抽象ꎬ端到端解决复杂模式识别ꎬ但依赖高

性能计算资源ꎮ 回归问题的评估指标主要包括均

方误差、均方根误差、平均绝对误差、决定系数等ꎻ

分类问题主要通过准确率、召回率、Ｆ１ 分数、混淆

矩阵等指标进行评价ꎮ
聚类和降维问题可以采用无监督学习[１]ꎮ 聚

类是根据数据对象在一组共享特征(通常有数千

个)上的相似性将它们划分为组ꎮ 降维则力求在低

维空间(通常是二维空间)中以最小的信息损失找

到复杂多维数据对象的简化表示ꎮ 监督学习和无监

督学习可以结合互相的优势ꎬ提高数据的利用效率

以及扩大应用场景[８]ꎬ这种新兴的混合方法被称为

半监督学习[９]ꎮ 以上方法在大量生物材料数据的

初始筛选中也具有一定的运用场景ꎮ
在机器学习类型与算法选择上ꎬ监督学习主要

应用于骨科术前诊断和预后ꎬ如预测材料的力学性

能、生物相容性等关键指标[１０]ꎮ 与监督学习相反ꎬ
无监督学习的训练数据是完全没有标记的ꎬ由算法

自主挖掘数据间的隐藏关系并“学习”其模式ꎬ可用

于发现潜在的骨科疾病规律并提前预测风险ꎮ 半监

督学习的训练数据中只有部分是有标注的ꎬ算法通

过在标记样本上训练ꎬ进而完成预测ꎬ半监督学习多

用于骨科图像分析和疾病诊断[１１]ꎮ 常用的机器学

习算法见表 １ꎮ
表 １　 常用的机器学习算法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｍｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
机器学习方法 描述 优点 缺点

决策树 使用树形结构进行决策 易于解释、适合小型数据集 容易过拟合ꎬ难以处理噪声数据

随机森林 由多棵决策树组成
鲁棒性强、适合处理大量特征
和数据集

训练时间较长ꎬ易受参数影响

逻辑回归
用于二分类问题ꎬ预测事件发
生的概率

高效且适合线性可分问题 对非线性数据表现较差

线性判别分析
通过最大化类间方差与类内方
差比率ꎬ实现数据分类

适合统计学任务ꎬ适用于多类
别分类

需要满足线性假设

支持向量机
通过找到分类边界的最大间隔
(超平面)实现分类

适合高维数据ꎬ性能稳定 处理大型数据效果不佳

神经网络
通过多层非线性结构进行模型
训练ꎬ自适应性强

适合处理复杂非线性问题 训练时间长ꎬ需要大量数据支持

２　 骨科生物材料设计的关键参数

在设计高性能骨科生物材料时ꎬ需要系统调控

多尺度理化参数以实现生物学功能与力学性能的动

态适配ꎮ 化学层面的设计通常是通过加入化学基团

来获得特定的材料特性ꎮ 例如带电基团可以使材料

具有 ｐＨ 响应性[１２￣１３]ꎻ几丁质可以使材料具有抗菌

效果ꎻ双膦酸盐可以结合基团改善骨和其他羟基磷

灰石表面的结合能力[１４]ꎻ细胞－基质相互作用配体

可以诱导干细胞增殖和定向分化[１５]等ꎮ

物理层面的设计需要关注那些对细胞相互作用

产生关键影响的物理参数ꎮ 例如植入微颗粒的大小

与纤维化程度显著相关[１６]ꎻ植入物的形状会影响暴

露的表面积和药物释放特性ꎬ表面拓扑结构和图案

也可以直接影响细胞和细胞外囊泡选择性富集[１７]ꎻ
模拟细胞外基质的材料不仅提供生化信号ꎬ也会提

供调节细胞行为的力学信号[１８]ꎬ例如弹性模量会对

细胞分化产生影响[１９]ꎮ
骨科生物材料如金属、陶瓷材料还需关注耐磨

性、生物相容性、生物活性、表面特性和力学性能ꎬ这
些参数对确保植入物的功效、安全性和耐用性至关
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重要[２０￣２１]ꎮ 而在高分子材料中ꎬ除关注上述参数

外ꎬ如果水凝胶作为骨植入物ꎬ还需关注生物可降解

性、药物释放能力和成像兼容性[２２]ꎻ在研究可降解

骨水泥材料时ꎬ材料的抗菌性能、骨整合能力和血管

生成能力也是需要考虑的方面[２３]ꎮ 疲劳损伤是影

响材料发挥功能的主要原因之一[２４]ꎬ疲劳强度或疲

劳寿命的精确设计是骨科领域亟待解决的问题ꎮ 准

确预测材料的疲劳性能对材料的安全使用具有重要

的意义ꎮ 但是ꎬ由于影响疲劳行为因素的复杂性和

对疲劳破坏机制尚不明确ꎬ很难将各种因素对疲劳

性能的影响很好地联系起来ꎮ
在人体环境中ꎬ 还需要考虑其他的复杂因

素[２５]ꎮ 例如ꎬ虽然纳米颗粒通常通过体外细胞试验

筛选细胞内化ꎬ但要在体内发挥作用ꎬ还需要跨越肾

过滤等许多其他生理障碍[２６]ꎮ 对于水凝胶材料ꎬ随

着时间的推移会形成纤维化涂层而导致植入失败ꎬ
可通过整合多种抗污染、抗纤维化的海藻酸盐化学

变体材料来解决[２７]ꎮ 人体环境也可以改变材料的

功能ꎬ例如植入后随着时间的降解也会对材料性能

产生负面影响[２８]ꎮ
机器学习在骨科生物材料设计与优化方面ꎬ

与其他生物材料领域相比ꎬ既有共性也有其独特

之处ꎮ 共性在于ꎬ机器学习可以通过分析和学习

大量数据ꎬ帮助研究者更高效地设计和优化材料ꎬ
如抗菌性能ꎬ生物相容性等ꎮ 而在骨科生物材料

设计与优化方面ꎬ机器学习则更侧重于模拟自然

骨的三维多级结构、骨创伤自愈过程ꎬ以及实现生

物活性物质的多级装载和多级控制释放等方面ꎬ
以满足骨科特定的临床需求ꎮ 常用骨科生物材料

的关键参数见表 ２ꎮ
表 ２　 骨科生物材料的关键参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｋｅｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｂｉｏｍａｔｅｒｉａｌｓ
材料类型 材料名称 关键参数 优势

金属材料 不锈钢 力学性能、耐腐蚀性能、生物相容性[２９] 力学性能突出ꎬ适用于高负载要求
的场景

钛及合金
力学性能、密度、熔点、导热系数、耐腐蚀性、
生物相容性[２９]

无机材料 生物陶瓷 生物相容性、表面活性、降解性、力学性能[２１] 化学稳定性高ꎬ适合表面改性

羟基磷灰石
粒径、晶体结构、生物相容性、孔隙率、降解
性、成骨特性[３０]

有机材料 聚甲基丙烯酸甲酯 抗菌性、密度、疲劳特性[３１] 适合药物递送和组织工程应用

壳聚糖 脱乙酰度、分子量、溶解性、生物相容性[３２]

胶原蛋白 纯度、形貌、分子量、孔隙率、交联方式[３３]

水凝胶 微观形貌、溶胀性、降解性、交联方式[２２]

３　 机器学习在骨科生物材料中的应用

３.１　 金属生物材料

金属材料因其高强度高刚性、良好的生物相容

性、长期稳定性和可调性等优势ꎬ在关节置换ꎬ牙科

植入物和骨科固定领域等有着广泛的应用[３４]ꎮ 机

器学习方法在金属基复合材料的设计、合成和表征

方面展现出广泛应用前景ꎬ能建立前向和反向模型ꎬ
预测材料的多种性能ꎬ并用于微观结构分析和过程

优化ꎬ有助于缩短设计、合成、制造和推广新材料的

时间并降低成本[３５]ꎮ
生物材料的耐腐蚀性影响其功能和耐久性ꎬ是

控制生物相容性的主要因素ꎮ 除生物可降解金属

外ꎬ金属生物材料的基本范式一直是“越耐腐蚀ꎬ生
物相容性越强” [３６]ꎮ 通过机器学习可以在生物材料

的抗腐蚀性能方面提高研究效率与精度ꎬ此外ꎬ通过

表面功能化(如涂层、合金元素掺杂及机械处理)可
同步提升耐腐蚀性、耐磨性及生物功能性ꎬ为高性能

植入物开发提供关键支撑[３７]ꎮ Ｔｅｐｌａ 等[３８] 通过监

督学习方法实现了医疗领域中合金植入物的生物相

容性选择ꎬ其模拟结果表明该方法具有较高的准确

性ꎬ对合金植入物生物相容性的预测总体准确率达

９７％ꎮ Ｃａｏ 等[３９] 研究了 ７ＸＸＸ 系列铝合金的抗应

力腐蚀开裂( ｓｔｒｅｓｓ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ ｃｒａｃｋｉｎｇꎬ ＳＣＣ)性能ꎬ
发现采用高效全局优化 ( ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａ￣
ｔｉｏｎꎬ ＥＧＯ)策略设计的铝合金ꎬ在单时效和双时效

处理下均表现出较低的 ＳＣＣ 敏感性ꎬ双时效处理下

几乎未发生 ＳＣＣꎮ Ｐｏｕｒｒａｈｉｍｉ 等[４０] 利用分类机器

学习技术ꎬ专门对不锈钢在乳酸环境中的腐蚀行为

进行预测ꎬ设计和实施程序示意图见图 ２ꎮ 在研究

中ꎬ他们应用了决策树、随机森林和支持向量机算法

进行分类ꎬ其中决策树分类器在训练和测试中的准

确率分别达到了 ９７.５％和 ９２.５％ꎮ
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图 ２　 对腐蚀行为进行分类和预测的设计和实施程序示意图[４０] ꎮ Ｃｏｐｙｒｉｇｈｔ ２０２３ꎬ ＭＤＰＩ
Ｆｉｇｕｒｅ ２ 　 Ｄｉａｇｒａｍ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａｎｄ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ[４０] .

Ｃｏｐｙｒｉｇｈｔ ２０２３ꎬ ＭＤＰＩ

　 　 Ｂａｏ 等[４１] 采用机器学习方法ꎬ探究缺陷位置、
大小和形态对选择性激光熔化 Ｔｉ￣６Ａｌ￣４Ｖ 合金疲劳

寿命的影响ꎮ 通过结合高周疲劳试验后的分析和同

步加速器 Ｘ 射线断层扫描技术ꎬ提取了关键缺陷的

特征ꎬ通过支持向量机进行训练ꎮ 为加速优化过程ꎬ
采用带交叉验证的网格搜索方法来拟合模型参数ꎮ
结果表明ꎬ预测疲劳寿命与实验疲劳寿命之间的

Ｒ２ ＝ ０.９９ꎮ Ｂａｒｂｏｓａ 等[４２]通过实验数据和人工神经

网络模型 ( ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＡＮＮ)ꎬ生成

Ｐ３５５ＮＬ１ 钢在不同应力 Ｒ 比下的疲劳寿命预测数

据ꎬ利用 Ｓｔüｓｓｉ 模型(一种用于表示金属材料从低周

疲劳到高周疲劳的 Ｓ￣Ｎ 曲线的全范围疲劳模型)确
定疲劳强度极限ꎬ并估算疲劳强度降低因子ꎬ证明

ＡＮＮ￣常寿命图和混合 ＡＮＮ￣Ｓｔüｓｓｉ 模型在疲劳强度

评估中的有效性和可靠性ꎮ
Ｚｏｕ 等[４３]利用机器学习发现新型低模量 β 钛

合金ꎬ并通过支持向量机算法探究钛基合金的组成－
结构－性能关系ꎮ 预测的 β 单相 Ｔｉ￣７４４３ 合金与

Ｆ２０６６ 相比ꎬ在杨氏模量、屈服强度和延伸性方面表

现更优ꎬ且 Ｍｏ 含量较低ꎮ Ｙａｎｇ 等[４４] 开发了一种

集成机器学习模型ꎬ用于在 Ｔｉ￣Ｍｏ￣Ｎｂ￣Ｚｒ￣Ｓｎ￣Ｔａ 系

统中寻找具有低杨氏模量(Ｅ)的体心立方( ｂｏｄｙ￣
ｃｅｎｔｅｒｅｄ￣ｃｕｂｉｃꎬ ＢＣＣ) β￣Ｔｉ 合金ꎮ 该模型以钼当量

和元素间相互作用为特征ꎬ采用梯度提升回归树和

遗传算法处理优化问题ꎬ实现了合金性能预测与成

分优化ꎮ 实验证明ꎬ模型预测的新 β￣Ｔｉ 合金ꎬ无论

是最低模量 (Ｅ ＝ ４８ ＧＰａ) 还是特定模量 (Ｅ ＝ ５５
和 ６０ ＧＰａ)ꎬ都与实验结果测量值精准匹配ꎮ Ｍａｒｉ￣
ｍｕｔｈｕ 等[４５]利用双平面－球形压痕技术与机器学习

结合ꎬ通过使用 ＳＭ４５Ｃ 和 ＳＳ３０４ 钢材进行模型验

证ꎬ证明该方法可有效评估粗糙金属表面力学性能ꎮ
镁合金因生物相容性、可控腐蚀速率及与天

然骨相似的刚度和密度ꎬ成为生物植入物的优选ꎮ
但其较低的力学强度限制了其临床应用ꎮ 传统方

法在优化性能时通常耗时且成本高昂ꎬ因此引入

人工智能技术以简化设计过程ꎬ提高效率并降低

开发成本ꎮ Ｖａｌｉｐｏｏｒｓａｌｉｍｉ 等[４６]开发的机器学习模

型以 ９１％的 Ｒ２ 精度预测镁合金屈服强度ꎮ 模型

作为遗传算法适应度函数ꎬ优化出两种高强度合

金ꎬ屈服强度分别为 １０８ ＭＰａ 和 １１３ ＭＰａꎬ同时显

著改善了镁合金的降解速率及力学性能ꎬ使其更

适用于可降解植入物ꎮ 最后ꎬ对镁合金进行了微

观结构检测和力学性能测试ꎬ验证了机器学习在

镁合金设计应用的可行性ꎮ
３.２　 陶瓷生物材料

生物陶瓷作为骨替代材料的关键类别ꎬ根据生

物活性差异可分为生物惰性陶瓷(如氧化锆、氮化

物基) 和生物活性陶瓷 (磷酸钙基、生物活性玻

璃) [４７]ꎮ 生物陶瓷材料具有高强度ꎬ高耐磨性和良

好的化学稳定性ꎬ但存在脆性断裂风险[４８]ꎮ 历经 ６０
年发展ꎬ生物惰性陶瓷医学应用成果显著ꎬ氧化锆增

韧陶瓷尤以骨科及牙科修复革新成研究热点[４９]ꎮ 生

物活性陶瓷具备更好生物相容性ꎬ能与生物体组织发

生化学反应ꎬ促进骨再生和修复ꎬ且无毒、无刺激ꎮ 其

应用领域广泛ꎬ包括骨移植和修复、作为支架材料用

于组织工程和再生医学、制备药物缓释系统、作为涂

层材料提高生物相容性和活性[５０￣５１]ꎮ
Ｂｅｈｂａｈａｎｉ 等[５２]研究了机器学习在氧化铝陶瓷激

光加工中的应用ꎬ发现神经网络能准确预测激光参数

对通道尺寸的影响ꎬ在激光加工的各个预测参数中ꎬ均
展现了最高的准确性(Ｒ２>９０％)ꎬ见图 ３ꎮ 通过实验验

证ꎬ神经网络表现出优越的性能和可靠性ꎬ结合生成对

抗网络(ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＧＡＮｓ)生成激

光参数组合ꎬ能够进一步提高加工效率和质量ꎮ
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图 ３　 采用二次和三次多项式回归模型以及神经网络对氧化铝陶瓷激光加工中不同通道参数深度(Ａ)、顶部宽度(Ｂ)和底部
宽度(Ｃ)的测量值和预测值进行比较ꎬ对角线表示完美预测的界限[５２] ꎮ Ｃｏｐｙｒｉｇｈｔ ２０２２ꎬ Ｐｈｙｓ Ｓｃｒ

Ｆｉｇｕｒｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｐｔｈ(Ａ)ꎬ ｔｏｐ ｗｉｄｔｈ(Ｂ)ꎬ ａｎｄ ｂｏｔｔｏｍ ｗｉｄｔｈ (Ｃ) ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ２ｎｄ ａｎｄ ３ｒｄ ｏｒｄｅｒ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｔｈｅ ｄｉａｇｏｎａｌ ｌｉｎｅ ｉｓ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔ ｏｆ ｐｅｒｆｅｃｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[５２] . Ｃｏｐｙｒｉｇｈｔ ２０２２ꎬ Ｐｈｙｓ Ｓｃｒ

　 　 Ａｒｉｆ 等[５３]研究了氧化锆在增强铝基复合材料

中的作用ꎮ 通过添加不同浓度的纳米氧化锆(质量

百分比分别为 ０％、３％、６％和 ９％)ꎬ并采用统计方法

和神经网络技术ꎬ分析了氧化锆对复合材料摩擦学

性能的影响ꎮ 结果表明ꎬ氧化锆的增强效果显著ꎬ对
磨损损失的贡献率为 １０.３５％ꎮ 此外ꎬ神经网络模型

的验证结果显示实验数据与预测结果高度吻合ꎬ证
明了该模型能够有效预测含氧化锆复合材料的磨损

行为ꎮ 氧化铝质量百分比和孔隙率对生物陶瓷的生

物相容性至关重要ꎬＧｏｐｉｎａｔｈ 等[５４] 为制备高质量的

Ａｌ２Ｏ３ / ＳｉＣ 陶瓷材料ꎬ将碳化硅作为输入参数ꎬ氧化

铝质量百分比和孔隙率作为输出参数ꎬ采用了高斯

过程回归(Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＧＰＲ)和最

小最大概率机回归 (ｍｉｎｉｍａｘ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍａｃｈｉｎｅ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＭＰＭＲ)两个机器学习模型进行预测ꎬ其
中 ＧＰＲ 的预测表现更胜一筹ꎮ Ｂｏｏｎｅ 等[５５] 通过机

器学习生成新的多肽ꎬ测试得出 ＶＬ￣１３ 的新型多肽

对陶瓷骨科植入物植入后的关键病原体具有选择性

抑制作用ꎮ
机器学习在生物陶瓷领域展现出显著优势ꎬ包

括高精度预测材料性能、有效分析与挖掘复杂数据、
加速材料研发周期、实现个性化设计与定制、优化加

工参数、预测加工结果等ꎬ这些优点共同推动了生物

陶瓷材料的创新与发展ꎮ
３.３　 高分子生物材料

高分子材料的应用广泛ꎬ涵盖脊柱植入物、关节

置换、创伤修复、牙科植入物和运动医学等领域ꎮ 高

分子生物材料ꎬ如聚醚醚酮( ｐｏｌｙｅｔｈｅｒｅｔｈｅｒｋｅｔｏｎｅꎬ
ＰＥＥＫ)、聚已内酯( ｐｏｌｙｃａｐｒｏｌａｃｔｏｎｅꎬ ＰＣＬ)和聚甲

基丙烯酸甲酯 ( ｐｏｌｙｍｅｔｈｙｌ ｍｅｔｈａｃｒｙｌａｔｅꎬ ＰＭＭＡ)

等ꎬ在骨科领域具有诸多优势ꎮ ①具有优异的生物

相容性和 Ｘ 射线透明性ꎬ便于术后监控ꎻ②这些材

料的力学性能优异ꎬ弹性模量接近人体骨骼ꎬ减少了

应力遮蔽效应ꎻ③耐腐蚀性和化学稳定性使其适合

长期植入ꎻ④高分子材料轻量化ꎬ减轻了患者的负

担ꎬ提高了舒适度ꎮ 与传统材料相比ꎬ骨科高分子生

物材料在提高植入物使用寿命和患者生活质量方面

表现突出[５６￣５８]ꎮ 高分子材料同时也可以与传统金

属植入材料相结合ꎬ如在金属固定螺钉表面附着一

层功能化薄层生物可降解聚合材料ꎬ可增强在愈合

过程中的细胞黏附[５９]ꎮ
机器学习同样可以在材料加工前对参数进行预

测ꎮ 比如使用 ＡＮＮ 和自适应神经模糊推理系统

(ａｄａｐｔｉｖｅ￣ｎｅｕｒａｌ ｆｕｚｚｙ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍꎬ ＡＮＦＩＳ)来

预测无增强 ＰＥＥＫ 和增强 ＰＥＥＫ(含 ３０％体积分数

的碳纤维和玻璃纤维)的切削力ꎮ 以切削速度、进
给速度、材料类型和切削工具为输入参数ꎬ切削力为

输出参数ꎬ实验结果表明ꎬＡＮＦＩＳ 模型的 Ｒ２ 和平均

绝对百分比误差均优于 ＡＮＮ[６０]ꎮ
水凝胶因其高保水性和生物相容性在药物

递送、组织工程和细胞封装等生物医学领域有重

要应用ꎮ 其中ꎬ肽基水凝胶因其易合成、可修饰、
生物降解性及高相容性受到广泛关注ꎮ 然而ꎬ目
前对肽基水凝胶的分子结构与其自组装行为之

间的关系了解有限ꎬ限制了新型水凝胶的设计与

开发ꎮ Ｌｉ 等 [６１] 设计了一种高效开发基于二肽的

自组装水凝胶的策略ꎮ 采用组合化学和机器学

习相结合的方法来设计和优化基于二肽的自组

装水凝胶ꎮ 通过构建包含多样化结构的化学库ꎬ
利用 Ｕｇｉ 四组分反应合成了超过 ２ ０００ 种化合
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物ꎬ并通过透射电子显微镜表征其微观结构ꎮ 通

过量子化学和分子描述符提取关键特征ꎬ采用梯

度提升等机器学习算法预测水凝胶的成胶能力

及流变性能ꎬ同时结合数据重采样技术优化模型

表现ꎬ预测精度达到 ６２％ꎮ 最终ꎬ所开发的水凝

胶表现出良好的力学性能和生物相容性ꎬ适用于

细胞培 养、药 物 递 送 和 组 织 工 程 等 生 物 医 学

领域ꎮ
在生物高分子材料的开发中ꎬ传统理论模型

虽然较为成熟ꎬ但在特定条件下预测能力有限ꎬ
而机器学习则可以高效地处理大量数据ꎬ来预测

材料的最佳性能ꎮ Ｍｏｕｍｅｎ 等 [６２] 利用监督学习

的方法ꎬ对聚丙烯和增强胶质纤维的力学性能进

行了预测ꎬ模型预测结果与实验结果接近ꎬ相关

系数 Ｒ 值接近 １ꎮ Ｓｈｏｋｒｏｌｌａｈｉ 等 [６３] 将有限元分

析与机器学习相结合来预测生物玻璃( ｂｉｏａｃｔｉｖｅ
ｇｌａｓｓꎬ ＢＧ) －胶原( ｃｏｌｌａｇｅｎꎬ ＣＯＬ)复合水凝胶的

力学性能ꎮ 基于扫描电子显微镜对 ＢＧ￣ＣＯＬ 复

合水凝胶的实验观察ꎬ创建了 ２ ０００ 张随机分布

的 ＢＧ 粒子的微观结构图像ꎬ通过有限元拉伸测

试模拟计算杨氏模量和泊松比ꎮ 将微观结构图

像和有限元数值分析结果用于训练卷积神经网

络回归模型ꎬ结果表明模型能够有效地预测复合

水凝胶的力学性能ꎬ杨氏模量和泊松比的 Ｒ２ 分

别为 ９５％和 ８３％ꎮ

３.４　 生物 ３Ｄ 打印新材料

３Ｄ 打印技术通过逐层增材制造突破传统减材

工艺局限ꎬ为精准骨修复提供革新方案ꎮ 传统的

骨组织工程支架基于切削剪裁工艺ꎬ虽然有工艺

成熟ꎬ自动化高效和规模化生产的优势ꎬ但个性化

定制成本高、制造速度较慢、无法满足复杂骨组织

结构需求等局限[６４] ꎮ ３Ｄ 打印技术可以实现个性

化快速定制、多尺度复杂结构精密成形及力学－生
物多功能融合协同ꎬ具体表现为:可通过患者医学

图像ꎬ一人一体定制[６５￣６７] ꎻ可调整堆积工艺实现骨

组织工程支架结构和材料的多样性ꎬ从而调控力

学性能、生物相容性ꎬ实现药物或生物分子的控释

功能ꎬ进而影响骨组织再生能力[６８￣６９] ꎮ 在骨组织

工程领域ꎬ结合不同的制造方法可能效果更佳ꎮ
机器学习在 ３Ｄ 生物打印中发挥了重要作用ꎬ

如图 ４ꎬ通过优化打印过程、材料特性和生物构建

体性能ꎬ显著提升了打印质量和细胞表现ꎮ 传统

机器学习方法(如支持向量机和随机森林)在参数

优化和材料性能预测方面表现优异ꎬ而深度学习

因其处理复杂图像数据的能力ꎬ广泛用于图像分

割和细胞行为分析ꎮ 机器学习不仅能够实时监测

打印过程ꎬ还能优化纤维直径、喷嘴温度等关键参

数ꎬ并探索细胞与微环境的相互作用ꎬ为生物打印

技术在组织工程和药物筛选领域的进一步发展奠

定了坚实基础[７０] ꎮ

图 ４　 机器学习在生物打印中的应用[７０] ꎮ Ｃｏｐｙｒｉｇｈｔ ２０２３ꎬ ＩＪＢ
Ｆｉｇｕｒｅ ４　 Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｂｉｏｐｒｉｎｔｉｎｇ[７０] . Ｃｏｐｙｒｉｇｈｔ ２０２３ꎬ ＩＪＢ

　 　 机器学习可用于预测生物 ３Ｄ 打印材料的配

方ꎮ 传统的研究生物材料的方法需要专业知识处

理多维度的变量ꎬ这种方法费事费力且资源消耗

大ꎬ而机器学习可以对生物材料进行预测ꎬ从而为

可打印的材料进行指导开发ꎮ Ｃｈｅｎ 等[７１] 研究表

明ꎬ使用决策树、随机森林和深度学习算法ꎬ可以

实现对生物材料打印性能的准确预测ꎬ图 ５ 为算

法工作原理ꎮ 其中随机森林算法的准确性最高

(８８. １％)、精确度最高 ( ９０. ６％)、 Ｆ１ 得 分 最 高

(８７.０％)ꎮ 通过机器学习同样可以用来预测 ３Ｄ
打印材料所需的最佳输入参数ꎮ
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图 ５　 机器学习预测 ３Ｄ 打印材料配方的工作原理[７１] ꎮ Ｃｏｐｙｒｉｇｈｔ ２０２３ꎬ Ｒｅｓｅａｒｃｈ
Ａ:水凝胶配方可打印性数据集的示例ꎻ Ｂ~Ｄ:机器学习算法的内部结构示意图包括决策树、随机森林以及深度学习ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ ５　 Ｔｈｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ３Ｄ ｐｒｉｎｔｉｎｇ ｍａｔｅｒｉａｌｓ[７１] . Ｃｏｐｙｒｉｇｈｔ ２０２３ꎬ Ｒｅｓｅａｒｃｈ
Ａ: Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ａ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｐｒｉｎｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｈｙｄｒｏｇｅｌ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎｓꎻ Ｂ￣Ｄ: Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓꎬ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓꎬ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｆｔｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ.

　 　 ３Ｄ 打印骨科生物材料的性能不仅受到配方的

影响ꎬ还受到结构设计的影响ꎮ Ｇｕ 等[７２] 在 ８×８ 的

晶格结构上利用 ３ 种类型的单元胞生成了 １０ 万个

微结构的排列组合ꎬ随后将有限元法计算出的力学

性能利用卷积神经网络进行训练ꎬ最终成功创造出

了强度两倍于原有水平且韧性高达 ４０ 倍的新型微

结构模式ꎮ Ｐｅｎｇ 等[７３]提出一种利用有限元法与 ３Ｄ
神经网络的机器学习循环算法ꎬ快速发现了高性能

结构材料ꎮ 与传统的均匀设计相比ꎬ这种无经验的

优化方法成功设计出了具有生物相容性弹性模量且

强度更高的微观异构结构ꎻ其设计的承载能力比均

匀设计提高了 ２０％ꎬ为骨科植入物和组织工程设计

提供了全新的优化思路ꎮ Ｒａｔｎａｖｅｌ 等[７４] 使用有限

元分析得到的结果来训练机器学习模型探究了不同

材料(聚乳酸、尼龙和聚乙烯醇)、壁厚、填充图案、
填充密度、喷嘴直径和层厚等参数对打印质量的影

响ꎬ通过设计实验和方差分析ꎬ得到了回归方程和其

他重要数据ꎬ用于训练机器学习模型ꎮ 其中ꎬ基于

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 的算法实现了 １００％的精确度和 ９７％的

准确度ꎮ 该算法可以帮助减少预测最佳输入参数的

重复实验ꎬ且需要的计算能力较低ꎬ可以应用于各个

主要制造行业中ꎮ
综上所述ꎬ传统减材制造技术在骨组织工程中

虽然具有成熟的工艺和低成本的优势ꎬ但在应对复

杂结构和个性化需求时存在明显局限性ꎮ ３Ｄ 打印

技术通过增材制造的方式有效弥补了这一缺陷ꎬ能
够实现高效的个性化设计ꎬ并通过优化工艺提升支

架的生物相容性和力学性能ꎮ 通过引入机器学习ꎬ
３Ｄ 打印技术在结构设计、打印过程优化和性能预测

等方面显著增强ꎮ 特别是在个性化定制领域ꎬ机器

学习算法结合设计数据库和实时优化方法ꎬ为快速

生成符合个体需求的复杂设计提供了有力支持ꎮ
３.５　 机器学习骨科生物材料的成骨率预测与个性

化应用

机器学习在体内生物学性能也同样可以适用ꎬ
从材 料 特 性 和 体 内 实 验 条 件 预 测 骨 形 成 率ꎮ
Ｈｏｒｉｋａｗａ 等[７５]通过高斯混合回归构建多种机器学

习模型ꎬ并进行动物成骨实验用于对比ꎬ模型预测的

骨组织形成率与实际实验结果与实际结果误差为

±１２.９３％ꎬ而其中准确率最高的预测模型与实际实

验的骨组织形成速率几乎一致ꎮ Ｗｕ 等[７６] 开发了

一种基于机器学习的多尺度模型ꎬ用于预测支架材

料中的骨组织形成速率ꎬ在对模型进行多次训练后ꎬ
预测准确率达到 ９９％ꎮ 以下是机器学习在常用骨

科生物材料中的应用ꎮ
机器学习已经在骨科植入物的产品开发或临床

研究中有大量应用ꎬ例如清华大学庄茁教授团队发

布了全球首款分钟级的从影像到 ３Ｄ 打印点阵个性

化骨修复体智能设计技术ꎬ利用机器学习将传统定

制骨植入物设计周期从 １ ~ ７ ｄ 缩短至 １ ｍｉｎ 内完
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成ꎬ大大缩减了设计时间和成本ꎬ该技术目前已经在

北京大学第三医院骨科临床治疗实践中得到应用ꎮ
此外ꎬ在 ２０２３ 年开展的一次创新性的骨科手术中ꎬ
北京大学第三医院成功实施了生物力学适配型假体

植入技术ꎬ该技术利用 ＣＴ 扫描获取患者的骨骼数

据ꎬ通过机器学习进行分析设计植入假体ꎬ为患者制

定了高度个性化的治疗方案ꎬ不仅确保了假体能够

完美适应患者的骨骼结构和功能需求ꎬ还极大地提

升了手术后的舒适度和功能性恢复ꎮ
机器学习在金属、陶瓷、高分子和 ３Ｄ 打印生物

材料的设计与优化中具有共性ꎬ如性能预测、参数优

化和缩短研发周期ꎬ但在研究侧重和方法应用上存

在差异ꎮ 金属材料侧重力学性能与抗腐蚀性能优

化ꎬ常用支持向量机和随机森林ꎻ陶瓷材料关注加工

工艺与性能提升ꎬ多用神经网络与回归模型ꎻ高分子

材料强调生物相容性与加药物传递ꎬ适合深度学习

和神经网络ꎻ３Ｄ 打印材料则侧重个性化结构设计与

材料配方优化ꎬ适合随机森林和卷积神经网络ꎮ 未

来ꎬ机器学习将在生物材料领域进一步释放潜力ꎬ通
过多模态数据融合、跨学科方法整合、个性化设计与

智能制造等技术手段ꎬ推动骨科生物材料向高效、精
准、智能化的方向发展ꎮ

４　 总结与展望

机器学习可以处理大量数据并预测结果ꎬ从而

减少实验次数ꎬ在加速骨科生物材料的设计与优化

方面潜力巨大ꎮ 在金属材料中ꎬ高熵合金受益于机

器学习应用于多参数优化ꎮ 对于陶瓷材料ꎬ除了预

测材料失效之外ꎬ还可以筛选生物活性玻璃的抗菌

性能ꎮ 在高分子生物材料中ꎬ机器学习可以筛选水

凝胶形成和聚合物部分的新材料ꎬ以减轻异物反应ꎮ
在纳米材料开发领域ꎬ筛选共聚集的建模结果可以

外推到一个巨大的 ＦＤＡ 批准的药物和辅料数据库ꎮ
另外ꎬ二维材料如石墨烯及其衍生物等材料也有着

生物相容性、促进骨再生、抗菌及多功能性等特点ꎬ
有望在骨科植入物、修复材料、药物载体等方面发挥

重要作用ꎬ机器学习算法能预测未发现的二维材料

的多种性质ꎬ扩展其合成与应用研究ꎬ并大幅降低研

发时间与成本[７７]ꎮ
然而ꎬ目前机器学习在骨科植入物的临床研究

和开发仍然存在一些瓶颈问题:①生物材料的数据

尚未标准化ꎬ不同实验室制备的数据集不尽相同ꎬ例
如用于输出生物反应测定的试剂和细胞系在不同的

研究者之间往往是不同的ꎬ这使得研究人员难以对

数据进行评估ꎮ 不同的 ３Ｄ 打印技术采用各异的制

造工艺ꎬ即使是同一型号的打印机ꎬ在构建物体时也

可以通过多种方式进行操作ꎮ 这使得在机器学习领

域中ꎬ收集规模足够大且具有客观对比性的数据集

成为一项极具挑战性的任务ꎮ 除了数据本身可能存

在的不可靠性和不完整性外ꎬ在许多情况下ꎬ难以获

取足够多的输入参数数据ꎬ特别是高性能骨科生物

材料的配方和测试结果ꎬ通常受到知识产权保护ꎬ公
开数据的数量有限ꎮ 此外ꎬ不同实验室使用的记录

方法、单位、标准不同ꎬ导致最终得到的数据集在某

些关键方面也可能不完整或存在偏差ꎮ 以上种种原

因导致制备充足且准确的训练数据集具有一定挑战

性ꎬ因此需要通过国家、行业协会等牵头ꎬ建立一套

合适的数据标准体系ꎮ ②当前模型的解释性较差ꎬ
机器学习ꎬ尤其是通过深度学习训练的模型ꎬ具有很

高的复杂性ꎬ这使得模型的输出难以解释ꎬ因此研究

人员在结果不理想时ꎬ难以有针对性地优化ꎮ ③临

床应用存在个体差异性和伦理问题ꎬ机器学习与其

他医疗技术一样ꎬ在现实环境中应用时ꎬ必须根据卫

生技术评估的原则进行评估ꎬ即尽可能在结构化的

研究框架中ꎬ如队列研究和随机对照试验ꎮ 在大范

围采用机器学习之前ꎬ也必须经历许多第三阶段的

试验ꎬ必须确保临床应用中患者的隐私和安全ꎮ
综上所述ꎬ生物材料科学正在向多学科交叉融

合与智能化的方向发展ꎬ机器学习作为这一发展趋

势中的关键技术ꎬ必将更加高效地推动骨科生物材

料的设计优化与临床应用ꎮ
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微环境与细胞间相互作用的机制与特征[ Ｊ] . 中国组

织工程研究ꎬ ２０２２ꎬ ２６(２５): ４０３４￣４０４５.
ＭＩＮ Ｚｉｙａｎｇꎬ Ｍｕｎｉｒｅ􀅰Ａｉｌｉꎬ ＺＨＥＮＧ Ｙｕｎｈａｏꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｍｉｃｒｏｅｎ￣
ｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｆ ｅｘｔｒａｃｅｌｌｕｌａｒ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｃｅｌｌｕｌａｒ ｉｎｔｅｒａｃ￣
ｔｉｏｎ[Ｊ]. Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｉｓｓｕｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ
２０２２ꎬ ２６(２５): ４０３４￣４０４５.

[２０] 欧阳思慧ꎬ 佘加ꎬ 陈先华ꎬ 等. 可降解镁基复合材料的

制备及其在骨科领域的研究进展 [ Ｊ] . 金属学报ꎬ
２０２５ꎬ ６１(３): ４５５￣４７４.
ＯＵＹＡＮＧ Ｓｉｈｕｉꎬ ＳＨＥ Ｊｉａꎬ ＣＨＥＮ Ｘｉａｎｈｕａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅ￣
ｐａｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｉｏｄｅｇｒａｄａｂｌｅ ｍｇ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ
ｒｅｃｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｏｒｔｈｏｐｅｄｉｃ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ [ Ｊ ] . Ａｃｔａ
Ｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ ２０２５ꎬ ６１(３): ４５５￣４７４.

[２１] 马静ꎬ 苏秀云ꎬ 唐斌ꎬ 等. 骨修复中可吸收材料降解行

为的研究进展[Ｊ] . 中国生物医学工程学报ꎬ ２０２３ꎬ ４２
(５): ６２６￣６３５.
ＭＡ Ｊｉｎｇꎬ ＳＵ Ｘｉｕｙｕｎꎬ ＴＡＮＧ Ｂｉｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏ￣
ｇｒｅｓｓ ｏｆ ｄｅｇｒａｄａｂｌｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ａｂｓｏｒｂａｂｌｅ ｂｉｏｍａｔｅｒｉａｌｓ
ｉｎ ｂｏｎｅ ｒｅｐａｉｒ[ Ｊ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２３ꎬ ４２(５): ６２６￣６３５.

[２２] Ｌｉ Ｌꎬ Ｙｕ Ｆꎬ Ｚｈｅｎｇ ＬＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎａｔｕｒａｌ ｈｙｄｒｏｇｅｌｓ ｆｏｒ ｃａｒ￣
ｔｉｌａｇｅ ｒｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ: ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｐｐｌｉ￣
ｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｊ Ｏｒｔｈｏｐ Ｔｒａｎｓｌꎬ ２０１９ꎬ １７: ２６￣４１. ｄｏｉ: １０.
１０１６ / ｊ.ｊｏｔ.２０１８.０９.００３

[２３] 潘雨崧ꎬ 彭旭龙ꎬ 陈子光. 金属材料腐蚀疲劳的近场动

力学模拟[Ｊ] . 固体力学学报ꎬ ２０２４ꎬ ４５(３): ３２６￣３４０.
ＰＡＮ Ｙｕｓｏｎｇꎬ ＰＥＮＧ Ｘｕｌｏｎｇꎬ ＣＨＥＮ Ｚｉｇｕａｎｇ. Ｐｅｒｉｄｙ￣
ｎａｍｉｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ ｆａｔｉｇｕｅ ｉｎ ｍｅｔａｌｌｉｃ ｍａｔｅｒｉａｌｓ
[Ｊ] . Ｃｈｉｎａ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓꎬ ２０２４: ４５(３): ３２６￣３４０.

[２４] Ｌｉｕ ＦＬꎬ Ｃｈｅｎ Ｙꎬ Ｈｅ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｅｎｓｉｌｅ ａｎｄ ｖｅｒｙ ｈｉｇｈ
ｃｙｃｌｅ ｆａｔｉｇｕｅ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｏｆ ａ ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ ｂｌａｄｅ ｔｉｔａｎｉｕｍ
ａｌｌｏｙ ａｔ ｒｏｏｍ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓ[Ｊ]. Ｍａｔｅｒ Ｓｃｉ Ｅｎｇ Ａꎬ
２０２１ꎬ ８１１: １４１０４９. ｄｏｉ: １０.１０１６ / ｊ.ｍｓｅａ.２０２１.１４１０４９

[２５] Ｍｉｔｒａｇｏｔｒｉ Ｓꎬ Ａｎｄｅｒｓｏｎ ＤＧꎬ Ｃｈｅｎ ＸＹꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｃｃｅｌｅｒａ￣
ｔｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｎａｎｏｍａｔｅｒｉａｌｓ ｉｎ ｂｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ[ Ｊ] .
ＡＣＳ Ｎａｎｏꎬ ２０１５ꎬ ９(７): ６６４４￣６６５４.

[２６] Ｄａｉ Ｑꎬ Ｗｉｌｈｅｌｍ Ｓꎬ Ｄｉｎｇ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｇａｎｄ￣
ｃｏａｔｅｄ ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅ ｄｅｌｉｖｅｒｙ ｔｏ ｃａｎｃｅｒ ｃｅｌｌｓ ｉｎ ｓｏｌｉｄ
ｔｕｍｏｒｓ[Ｊ] . ＡＣＳ Ｎａｎｏꎬ ２０１８ꎬ １２(８): ８４２３￣８４３５.

[２７] Ｖｅｇａｓ ＡＪꎬ Ｖｅｉｓｅｈ Ｏꎬ Ｄｏｌｏｆｆ ＪＣꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ
ｈｙｄｒｏｇｅｌ ｌｉｂｒａｒｙ ｅｎａｂｌｅｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｔｈａｔ
ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｆｏｒｅｉｇｎ ｂｏｄｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｉｎ Ｐｒｉｍａｔｅｓ[ Ｊ] . Ｎａｔ
Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌꎬ ２０１６ꎬ ３４(３): ３４５￣３５２.

[２８] Ｓａｌｉｎａｓ ＡＪꎬ Ｅｓｂｒｉｔ Ｐꎬ Ｖａｌｌｅｔ￣Ｒｅｇí Ｍ. Ａ ｔｉｓｓｕｅ ｅｎｇｉｎｅｅ￣
ｒｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｂｉｏｃｅｒａｍｉｃｓ ｆｏｒ ｂｏｎｅ
ｒｅｐａｉｒ[Ｊ] . Ｂｉｏｍａｔｅｒ Ｓｃｉꎬ ２０１３ꎬ １(１): ４０￣５１.

[２９] Ｂａｒｂｅｒ ＣＣꎬ Ｂｕｒｎｈａｍ Ｍꎬ Ｏｊａｍｅｒｕａｙｅ Ｏꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｓｙｓ￣
ｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｔｉｔａｎｉｕｍ ｖｅｒｓｕｓ ｓｔａｉｎｌｅｓｓ
ｓｔｅｅｌ ｉｍｐｌａｎｔｓ ｆｏｒ ｆｒａｃｔｕｒｅ ｆｉｘａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＯＴＡ Ｉｎｔꎬ ２０２１ꎬ ４
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(３): ｅ１３８. ｄｏｉ: １０.１０９７ / ＯＩ９.０００００００００００００１３８
[３０] Ｘｉｎｇ ＹＨꎬ Ｚｈｏｎｇ ＸＹꎬ Ｃｈｅｎ ＺＦꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｏｓｔｅｏ￣

ｇｅｎｅｓｉｓ ｏｆ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｈｙｄｒｏｘｙａｐａｔｉｔｅ￣ｂａｓｅｄ ｂｏｎｅ ｇｒａｆｔｉｎｇ
ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｂｙ ｉｏｎ ｄｏｐｉｎｇ ａｎｄ ｏｓｔｅｏｉｍｍｕｎｏｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ[Ｊ] .
Ｂｉｏｍｅｄ Ｍａｔｅｒ Ｅｎｇꎬ ２０２３ꎬ ３４(３): １９５￣２１３.

[３１] Ｃｈｅｎ Ｎ. Ｅｍｂｅｄｄｅｄ ３Ｄ ｐｒｉｎｔｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｓｓｕｒｉｚｅｄ ｔｈｅｒｍｏ￣
ｃｕｒｉｎｇ ｏｆ ＰＭＭＡ ｆｏｒ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍｐｌａｎｔｓ[ Ｊ] . Ｊ Ｍｅｃｈ Ｂｅ￣
ｈａｖ Ｂｉｏｍｅｄ Ｍａｔｅｒꎬ ２０２３ꎬ １４６: １０６０８３. ｄｏｉ: １０.１０１６ /
ｊ.ｊｍｂｂｍ.２０２３.１０６０８３

[３２] Ｋｏłａｋｏｗｓｋａ Ａꎬ Ｋｏłｂｕｋ Ｄꎬ Ｃｈｗｏｊｎｏｗｓｋｉ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈｉｔｏｓａｎ￣
ｂａｓｅｄ ｈｉｇｈ￣ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｂｉｏｄｅｇｒａｄａｂｌｅ
ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅｓ ｆｏｒ ｃａｎｃｅｌｌｏｕｓ ｂｏｎｅ [ Ｊ] . Ｊ Ｆｕｎｃｔ Ｂｉｏｍａｔｅｒꎬ
２０２３ꎬ １４(８): ４１０. ｄｏｉ: １０.３３９０ / ｊｆｂ１４０８０４１０

[３３] Ｍｅｙｅｒ Ｍ. Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｃｏｌｌａｇｅｎ ｂａｓｅｄ ｂｉｏｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ
ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ [ Ｊ ] . Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇ
Ｏｎｌｉｎｅꎬ ２０１９ꎬ １８ ( １): ２４. ｄｏｉ: １０. １１８６ / ｓ１２９３８￣０１９￣
０６４７￣０

[３４] Ｐｒａｓａｄ Ｋꎬ Ｂａｚａｋａ Ｏꎬ Ｃｈｕａ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｅｔａｌｌｉｃ ｂｉｏｍａｔｅ￣
ｒｉａｌｓ: ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ[Ｊ] . Ｍａｔｅｒｉａｌｓꎬ
２０１７ꎬ １０(８): ８８４. ｄｏｉ: １０.３３９０ / ｍａ１００８０８８４

[３５] Ｋｏｒｄｉｊａｚｉ Ａꎬ Ｚｈａｏ Ｔꎬ Ｚｈａｎｇ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ａｐｐｌｉ￣
ｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｄｅｓｉｇｎꎬ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓꎬ ａｎｄ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｔａｌ ｍａｔｒｉｘ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ: ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａ￣
ｔｕｓ ａｎｄ ｅｍｅｒｇｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ[Ｊ] . ＪＯＭꎬ ２０２１ꎬ ７３(７):
２０６０￣２０７４.

[３６] Ｅｌｉａｚ Ｎ. Ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ ｏｆ ｍｅｔａｌｌｉｃ ｂｉｏｍａｔｅｒｉａｌｓ: ａ ｒｅｖｉｅｗ
[Ｊ] . Ｍａｔｅｒｉａｌｓꎬ ２０１９ꎬ １２ ( ３): ４０７. ｄｏｉ: １０. ３３９０ /
ｍａ１２０３０４０７

[３７] Ｓｕ ＹＣꎬ Ｌｕｏ Ｃꎬ Ｚｈａｎｇ ＺＨꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｉｏｉｎｓｐｉｒｅｄ ｓｕｒｆａｃｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｔａｌｌｉｃ ｂｉｏｍａｔｅｒｉａｌｓ [ Ｊ] . Ｊ Ｍｅｃｈ
Ｂｅｈａｖ Ｂｉｏｍｅｄ Ｍａｔｅｒꎬ ２０１８ꎬ ７７: ９０￣１０５. ｄｏｉ: １０.１０１６ /
ｊ.ｊｍｂｂｍ.２０１７.０８.０３５

[３８] Ｔｅｐｌａ ＴＬꎬ Ｉｚｏｎｉｎ ＩＶꎬ Ｄｕｒｉａｇｉｎａ ＺＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｌｌｏｙｓ ｓｅｌｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｄｅｓｉｇｎ
ｏｆｂｉｏｃｏｍｐａｔｉｂｌｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｍａｔｅｒｉａｌｓ [ Ｊ] . Ａｒｃｈ Ｍａｔｅｒ Ｓｃｉ
Ｅｎｇꎬ ２０１８ꎬ １(９３): ３２￣４０.

[３９] Ｃａｏ ＸＹꎬ Ｚｈａｎｇ ＹＢꎬ Ｌｉ ＪＨꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄｅｓｉｇｎ
ｏｆ ７ＸＸＸ ａｌｕｍｉｎｕｍ ａｌｌｏｙｓ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｓｔｒｅｓｓ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ
ｃｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ] . Ｍａｔｅｒ
Ｒｅｓ Ｅｘｐｒｅｓｓꎬ ２０２０ꎬ ７(４): ０４６５０６. ｄｏｉ: １０.１０８８ / ２０５３￣
１５９１ / ａｂ８４９２

[４０] Ｐｏｕｒｒａｈｉｍｉ Ｓꎬ Ｈａｋｉｍｉａｎ Ｓꎬ Ｂｏｕｚｉｄ ＡＨꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｎ ｔｈｅ
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ｍｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ[ Ｊ] . Ｐｒｏｃ Ｎａｔｌ Ａｃａｄ Ｓｃｉ Ｕ Ｓ Ａꎬ ２０１９ꎬ
１１６(２３): １１２５９￣１１２６４.

[６２] Ｍｏｕｍｅｎ Ａꎬ Ｌａｋｈｄａｒ Ａꎬ Ｌａａｂｉｄ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｏｗａｒｄｓ ｓｍａｒｔ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ａ ｂｉｏ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ] . Ｉｎｔ Ｊ Ｅｌｅｃｔｒ Ｃｏｍｐｕｔ
Ｅｎｇ ＩＪＥＣＥꎬ ２０２２ꎬ １２(３): ３１３８. ｄｏｉ: １０.１１５９１ / ｉｊｅｃｅ.
ｖ１２ｉ３.ｐｐ３１３８￣３１４５

[６３] Ｓｈｏｋｒｏｌｌａｈｉ Ｙꎬ Ｄｏｎｇ ＰＦꎬ Ｇａｍａｇｅ ＰＴꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ￣
ｂａｓｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｈｙｄｒｏｇｅｌｓ [Ｊ]. Ａｐｐｌ Ｓｃｉꎬ ２０２２ꎬ １２
(２１): １０８３５. ｄｏｉ: １０.３３９０/ ａｐｐ１２２１１０８３５

[６４] Ｃｏｌｌｉｎｓ ＭＮꎬ Ｒｅｎ Ｇꎬ Ｙｏｕｎｇ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｃａｆｆｏｌｄ ｆａｂｒｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ / ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｉｎ
ｂｏｎｅ ｔｉｓｓｕｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ[Ｊ] . Ａｄｖ Ｆｕｎｃｔ Ｍａｔｅｒｉａｌｓꎬ ２０２１ꎬ
３１(２１): ２０１０６０９. ｄｏｉ: １０.１００２ / ａｄｆｍ.２０２０１０６０９

[６５] Ｒｏｓｅｔｉ Ｌꎬ Ｐａｒｉｓｉ Ｖꎬ Ｐｅｔｒｅｔｔａ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｃａｆｆｏｌｄｓ ｆｏｒ ｂｏｎｅ
ｔｉｓｓｕｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ: ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｔ ａｎｄ ｎｅｗ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ
[Ｊ] . Ｍａｔｅｒ Ｓｃｉ Ｅｎｇ Ｃ Ｍａｔｅｒ Ｂｉｏｌ Ａｐｐｌꎬ ２０１７ꎬ ７８:

１２４６￣１２６２. ｄｏｉ: １０.１０１６ / ｊ.ｍｓｅｃ.２０１７.０５.０１７
[６６] Ｍｅｎｇ Ｍꎬ Ｗａｎｇ ＪＺꎬ Ｈｕａｎｇ ＨＧꎬ ｅｔ ａｌ. ３Ｄ ｐｒｉｎｔｉｎｇ ｍｅｔａｌ

ｉｍｐｌａｎｔｓ ｉｎ ｏｒｔｈｏｐｅｄｉｃ ｓｕｒｇｅｒｙ: ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ[ Ｊ] . Ｊ Ｏｒｔｈｏｐ Ｔｒａｎｓｌａｔꎬ ２０２３ꎬ ４２:
９４￣１１２. ｄｏｉ: １０.１０１６ / ｊ.ｊｏｔ.２０２３.０８.００４

[６７] Ｔａｎ Ｊꎬ Ｃｈｅｎ ＺＣꎬ Ｘｕ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ３Ｄ￣ｐｒｉｎｔｅｄ ｓｃａｆｆｏｌｄ
ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ Ａｌｇ / ＨＡ / ＳＩＳ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｆ ｄｉａｂｅｔｉｃ
ｂｏｎｅ ｄｅｆｅｃｔｓ[ Ｊ] . Ｊ Ｏｒｔｈｏｐ Ｔｒａｎｓｌａｔꎬ ２０２４ꎬ ４８: ２５￣３８.
ｄｏｉ: １０.１０１６ / ｊ.ｊｏｔ.２０２４.０７.００６

[６８] Ｗａｎｇ Ｃꎬ Ｈｕａｎｇ Ｗꎬ Ｚｈｏｕ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. ３Ｄ ｐｒｉｎｔｉｎｇ ｏｆ ｂｏｎｅ
ｔｉｓｓｕｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｓｃａｆｆｏｌｄｓ[ Ｊ] . Ｂｉｏａｃｔ Ｍａｔｅｒꎬ ２０２０ꎬ ５
(１): ８２￣９１.

[６９] Ｚｈａｎｇ ＹＨꎬ Ｈｅ ＦＰꎬ Ｚｈａｎｇ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. ３Ｄ￣ｐｒｉｎｔｅｄ ｆｌａｔ￣ｂｏｎｅ￣
ｍｉｍｅｔｉｃ ｂｉｏｃｅｒａｍｉｃ ｓｃａｆｆｏｌｄｓ ｆｏｒ ｃｒａｎｉａｌ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ[ Ｊ] .
Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０２３ꎬ ６: ０２５５. ｄｏｉ: １０.３４１３３ / ｒｅｓｅａｒｃｈ.０２５５

[７０] Ｓｕｎ Ｊꎬ Ｙａｏ Ｋꎬ Ａｎ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ３Ｄ
ｂｉｏｐｒｉｎｔｉｎｇ[Ｊ] . Ｉｎｔ Ｊ Ｂｉｏｐｒｉｎｔꎬ ２０２３ꎬ ９(４): ７１７. ｄｏｉ:
１０.１８０６３ / ｉｊｂ.７１７

[７１] Ｃｈｅｎ ＨＹꎬ Ｌｉｕ ＹＣꎬ Ｂａｌａｂａｎｉ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｐｒｉｎｔａｂｌｅ ｂｉｏｍａｔｅｒｉａｌ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｄｉｒｅｃｔ
ｉｎｋ ｗｒｉｔｉｎｇ [ Ｊ] . Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０２３ꎬ ６: ０１９７. ｄｏｉ: １０.
３４１３３ / ｒｅｓｅａｒｃｈ.０１９７

[７２] Ｇｕ ＧＸꎬ Ｃｈｅｎ ＣＴꎬ Ｒｉｃｈｍｏｎｄ ＤＪꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｉｏｉｎｓｐｉｒｅｄ
ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｄｅｓｉｇｎ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ:
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇꎬ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ[Ｊ] .
Ｍａｔｅｒ Ｈｏｒｉｚꎬ ２０１８ꎬ ５(５): ９３９￣９４５.

[７３] Ｐｅｎｇ Ｂꎬ Ｗｅｉ Ｙꎬ Ｑｉｎ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｅｎａｂｌｅｄ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｅｄ ｍａｔｅｒｉａｌｓ
[Ｊ] . Ｎａｔ Ｃｏｍｍｕｎꎬ ２０２３ꎬ １４(１): ６６３０. ｄｏｉ: １０.１０３８ /
ｓ４１４６７￣０２３￣４２４１５￣ｙ

[７４] Ｒａｔｎａｖｅｌ Ｒꎬ Ｖｉｓｗａｎａｔｈ Ｓꎬ Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｐｒｉｎｔ
ｑｕａｌｉｔｙ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ ] . Ｍｉｃｒｏｍａｃｈｉｎｅｓꎬ
２０２２ꎬ １３(１２): ２２３１. ｄｏｉ: １０.３３９０ / ｍｉ１３１２２２３１

[７５] Ｈｏｒｉｋａｗａ Ｓꎬ Ｓｕｚｕｋｉ Ｋꎬ Ｍｏｔｏｊｉｍａ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｔｅｒｉａｌ ｄｅ￣
ｓｉｇｎ ｏｆ ｐｏｒｏｕｓ ｈｙｄｒｏｘｙａｐａｔｉｔｅ ｃｅｒａｍｉｃｓ ｖｉａ ｉｎｖｅｒｓｅ ａｎａｌｙ￣
ｓｉｓ ｏｆ ａｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｂｏｎｅ￣ｆｏｒｍｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｉｏ￣
ｌｏｇｉｃａｌ ｈａｒｄ ｔｉｓｓｕｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ [ Ｊ] . Ｍａｔｅｒｉａｌｓꎬ ２０２４ꎬ １７
(３): ５７１. ｄｏｉ: １０.３３９０ / ｍａ１７０３０５７１

[７６] Ｗｕ Ｃꎬ Ｅｎｔｅｚａｒｉ Ａꎬ Ｚｈｅｎｇ ＫＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣
ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｂｏｎｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ
ｓｃａｆｆｏｌｄｓ[Ｊ] . Ｎａｔ Ｃｏｍｐｕｔ Ｓｃｉꎬ ２０２１ꎬ １(８): ５３２￣５４１.

[７７] Ｒｙｕ Ｂꎬ Ｗａｎｇ ＬＱꎬ Ｐｕ ＨＨꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇꎬ ｄｉｓｃｏｖ￣
ｅｒｙꎬ ａｎｄ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｏｆ ２Ｄ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｅｎａｂｌｅｄ ｂｙ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｃｈｅｍ Ｓｏｃ Ｒｅｖꎬ ２０２２ꎬ ５１(６): １８９９￣１９２５.
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