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摘要：　 针对负 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比蜂窝材料力学性能预测与结构优化设计问题，提出一种融合粒子群优化（ＰＳＯ）算法与长

短期记忆（ＬＳＴＭ）网络的机器学习方法．通过有限元仿真构建 ４００ 组包含几何参数（直壁长度、胞元高度、壁厚、胞
角）及其对应力学性能（能量吸收、弹性模量、Ｐｏｉｓｓｏｎ 比）的训练数据集，结合 ＰＳＯ 对 ＬＳＴＭ 模型的超参数进行全局

优化，建立多目标力学性能预测模型．此外，构建基于 ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ 的反向设计框架，通过目标力学性能驱动优化几何

参数．实验结果表明：优化后的 ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ 模型对能量吸收、弹性模量和 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比的预测决定系数 （Ｒ２） 分别达到

０．９８３ ４，０．９７４ ６ 和 ０．９７０ ４， 均方误差 εｍｓ 稳定在 ０．００１ ２ 以下；反向设计所得模型的总能量吸收、 弹性模量与 Ｐｏｉｓ⁃
ｓｏｎ 比的相对误差分别为 ０．４３２％，１．０５％和 ０．３２７％．研究成果为负 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比材料的智能化设计与工程应用提供理

论支持．
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０　 引　 　 言

负 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比材料是一种新型超材料，单轴拉伸时横向发生膨胀变形，单轴压缩时横向发生收缩变形［１］ ．
变形特性使得材料在复杂工况下表现出独特的力学优势，材料在抗剪切［２］、抗弯折、能量吸收［３］ 和减震防护

等方面表现优异，在航空航天［４］、土木工程、汽车制造、生物医疗等多个领域中具有较好的发展前景．目前，学
者们已提出多种具有负 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比特性的结构［５⁃６］，这些结构在不同负载条件下表现出独特的力学响应［７］ ．

超结构设计通过微结构拓扑调控实现宏观性能定制，建立微⁃宏观关联模型以实现对材料力学特性的精

准调控［８］ ．传统的材料设计与性能测试方法主要依赖有限元仿真和实验测试，这些方法虽然能够在一定程度

上反映材料的力学特性，但存在局限性．机器学习能有效挖掘实验数据中难以直接观察到的复杂机制［９］，通
过揭示材料微观结构与宏观性能之间的复杂非线性关系解决复杂的工程问题［１０］ ．机器学习以其在数据分析

中的高效性，成为识别复杂模式和进行回归分析的有力工具［１１］ ．在这一背景下，机器学习的引入为负 Ｐｏｉｓｓｏｎ
比材料的研究开辟了新的路径．

近年来，学者们逐步尝试将机器学习方法应用于负 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比材料的设计与性能预测．Ｔｉａｎ 等［１２］ 利用卷

积神经网络（ＣＮＮ）对二维蜂窝结构的 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比曲线进行预测．Ｗａｎｇ 等［１３］通过神经网络优化设计出具有椭

圆形和花生形孔状的蜂窝结构，实现了特定力学性能的精准调控．马佩等［１４］ 利用人工神经网络（ＡＮＮ）对拉

胀蜂窝结构的力学性能进行了高精度预测．Ｃｈａｎｇ 等［１５］利用反向传播神经网络对拉胀超材料进行逆设计，得
到指定力学性能的蜂窝结构．丁晨等［１６］ 不仅提出了新型的负 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比弧形双箭头蜂窝材料，而且用 ＡＮＮ
研究出了负 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比双箭头蜂窝结构的单胞参数和其力学性能之间的复杂映射关系．刘振涛［１７］ 围绕超弹

性多孔材料的结构设计，利用机器学习方法结合数值仿真，提出了基于 ＡＮＮ 的材料结构⁃性能关系预测方

法，为多孔材料的定制设计提供了新思路和高效工具．这些研究充分证明了机器学习在负 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比材料设

计中的潜力和优势．
本文针对负 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比蜂窝材料的结构设计与性能预测，提出了一种基于粒子群优化⁃长短期记忆（ＰＳＯ⁃

ＬＳＴＭ）的优化方法．本文将结合多种机器学习算法，通过大量有限元仿真得到的数据训练模型，建立微观结

构参数与宏观力学性能之间的复杂映射关系．为验证所提方法的优越性，将 ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ 与传统机器学习方法

中的支持向量机（ＳＶＭ）、随机森林（ＲＦ）、极端梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）、ＡＮＮ 进行对比实验，结果表明该方法在

预测精度方面具有显著优势．

１　 ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ 模型

１．１　 粒子群优化（ＰＳＯ）算法

ＰＳＯ 算法是一种模拟鸟群、鱼群等群体行为的全局优化算法．它将优化问题映射为多维搜索空间，其中

每个粒子代表一个候选解，具备位置和速度属性．粒子群体通过个体经验（粒子自身历史最优位置）和群体经

验（群体全局最优位置）动态调整运动轨迹，同时利用适应度函数评估候选解，通过迭代更新逐步逼近最优

解．在 ＰＳＯ 算法中，个体与群体共同协作以寻求全局最优解．在图 １ 中， ｐｉ
ｔ 代表个体历史最优位置， ｐｇ

ｔ 代表群

１９９第 ８ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 胡雨涵，等： 基于 ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ 的负 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比材料力学性能预测与参数设计



体历史最优位置，其中 ｖｉｔ 是粒子 ｉ 在 ｔ 时刻的速度， ｘｉ
ｔ 是粒子 ｉ 在 ｔ 时刻的位置．个体粒子受个体记忆影响与

群体影响的双重作用．个体记忆影响促使粒子向自身历史最优位置移动，而群体影响则引导粒子向群体历史

最优位置靠近．黑色虚线箭头表示粒子的运动轨迹，展示了粒子在搜索空间中的动态调整过程，最终实现全

局优化．该算法通过粒子的协同信息共享实现了对解空间的全局探索与局部开发平衡．ＰＳＯ 算法具有简单易

实现、参数较少和计算复杂度低的优点．

图 １　 算法原理图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．２　 长短期记忆（ＬＳＴＭ）网络

ＬＳＴＭ 网络是递归神经网络（ＲＮＮ）的变体［１８］，其独特之处在于其内部结构能够在较长时间间隔内保留

关键信息，而传统 ＲＮＮ 在处理较长序列时往往只能记住短期信息．因此，ＬＳＴＭ 通过设计一种特殊的门控机

制，使得网络可以有效地在需要时保留或遗忘信息，从而更好地解决了序列学习任务中的难题．ＬＳＴＭ 的结构

主要由三个门和一个记忆单元组成，如图 ２ 所示．在这些组件中，遗忘门负责决定细胞状态中哪些信息需要

被保留或遗忘；输入门负责新信息的写入过程，决定哪些信息需要添加到细胞状态中；输出门决定当前细胞

状态中哪些信息需要输出作为当前时间步的隐藏状态；细胞状态负责存储长期记忆是整个网络的核心记忆

单元，贯穿于所有时间步．

图 ２　 ＬＳＴＭ 结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＬＳＴＭ

１．３　 改进 ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ 算法流程

ＬＳＴＭ 网络在处理各类问题时表现优异，但其性能在很大程度上依赖于超参数的选择．ＬＳＴＭ 模型的关键

超参数包括隐藏层单元数量（ｈｉｄｄｅｎ ｕｎｉｔｓ）、ｄｒｏｐｏｕｔ 率、批次大小（ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ）和训练轮次（ｅｐｏｃｈｓ）．传统的手

动调参方法往往耗时较长，且容易陷入局部最优解，难以全面探索超参数空间．
为提高模型性能并降低调参成本，引入 ＰＳＯ 算法对 ＬＳＴＭ 模型的超参数进行调整，以最小化测试集上

的均方误差 εｍｓ， 实现模型性能的全局最优．具体而言，粒子群中的每个粒子代表一组 ＬＳＴＭ 超参数组合，首
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先对粒子群进行初始化，随后基于各粒子对应的超参数组合构建并训练 ＬＳＴＭ 模型，计算模型的预测误差．
粒子通过对比自身历史最优位置和群体最优位置，不断调整超参数，逐步向误差最小的方向收敛，最终获得

最优超参数组合，改进 ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ 算法流程如图 ３ 所示．
本文设置 ＬＳＴＭ 模型的隐藏层单元数量范围为 ５０～１５０，ｄｒｏｐｏｕｔ 率在 ０．１～０．５ 之间，批次大小在 ８～３２ 之

间，训练轮次的范围为 ５０～２００ 次．设置粒子群的规模为 １０，即同时探索 １０ 组不同的超参数组合，最大迭代

次数为 １０ 次．每次迭代中，粒子位置根据模型预测误差进行调整，动态更新最优解．在 ＰＳＯ 过程完成后，提取

最优超参数组合并用于训练最终的 ＬＳＴＭ 模型，从而确保模型在测试集上的预测性能达到最优水平．这个方

法不仅提高了模型收敛的效率，还减少了调试时间，为 ＬＳＴＭ 模型在复杂任务中的应用提供了一个更高效的

调优策略．

图 ３　 改进 ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ 算法流程图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　 有限元模型

２．１　 样本选取

采用 ＡＢＡＱＵＳ ／ Ｅｘｐｌｉｃｉｔ６．１４ 建立了内凹六边形蜂窝的有限元模型， 如图 ４ 和图 ５．在有限元模型中，蜂窝结

构的基体材料选择为铝合金 ＡＡ６０６０，其密度为 ρｓ ＝ ２ ７００ ｋｇ ／ ｍ３，Ｐｏｉｓｓｏｎ 比为 ν ＝ ０．３， 弹性模量为 Ｅ ＝ ６８．２
ＧＰａ，屈服强度为 σｙｓ ＝ ８０ ＭＰａ ．将 ４×５ 的内凹六边形蜂窝结构放置于两个刚性板之间，下刚性板固定，上刚

性板以 ０．５ ｍ ／ ｓ 的速度向下加载．考虑单胞的直壁长度 Ｌ、胞高 Ｈ、壁厚 ｔ、夹角 θ ．
利用 ＡＢＡＱＵＳ 有限元软件随机在表 １ 范围内选取参数进行计算，构建了包含 ４００ 组样本的数据集．
选择能量吸收 ＥＡ、弹性模量 Ｅ 和 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比 ν 三个关键力学性能指标作为预测的输出变量．Ｐｏｉｓｓｏｎ 比是

描述材料横向变形与纵向变形关系的重要力学参数，由材料力学定义如下：

　 　 ν ＝ －
εｘ

εｙ
． （１）

弹性模量是衡量材料刚度的参数，表示材料在受轴向应力作用下的抗变形能力，当应力不超过比例极限

时，由 Ｈｏｏｋｅ 定律变形得到

　 　 Ｅ ＝ σ
ε

． （２）
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能量吸收能力反映材料在受冲击或压缩过程中吸收和耗散能量的能力，是衡量材料减震和防护性能的

重要指标．总能量吸收的计算公式为力⁃位移曲线的积分：

　 　 ＥＡ ＝ ∫δｄ
０
Ｆδ ． （３）

图 ４　 内凹六边形蜂窝结构胞元的设计参数

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｅｓｉｇｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｃａｖｅ

ｈｅｘａｇｏｎａｌ ｈｏｎｅｙｃｏｍｂ ｕｎｉｔ ｃｅｌｌ

图 ５　 内凹六边形蜂窝的有限元模型

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｃａｖｅ

ｈｅｘａｇｏｎａｌ ｈｏｎｅｙｃｏｍｂ

表 １　 蜂窝结构参数的取值范围

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒａｎｇｅｓ ｏｆ ｈｏｎｅｙｃｏｍｂ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ ｒａｎｇｅ

θ ／ （ °） ３５～６０

Ｌ ／ Ｈ １～ ３
ｔ ／ ｍｍ １～２

２．２　 预测结果分析

为提升 ＬＳＴＭ 模型对力学性能预测的精度，采用 ＰＳＯ 算法对 ＬＳＴＭ 的网络深度、学习率、隐藏层神经元

数量等超参数进行全局寻优．模型以结构单胞的几何参数（直壁长度 Ｌ、胞元高度 Ｈ、壁厚 ｔ、胞角 θ）为输入特

征，同步预测能量吸收 ＥＡ、 弹性模量 Ｅ 和 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比 ν 三个关键力学性能指标．为提升数据质量，对数据进行

预处理，剔除离群点，并通过归一化将输入输出映射至［０，１］．考虑到 ＬＳＴＭ 对时序特征的敏感性，将静态几

何参数重构为伪时间序列格式，数据维度为 ４００×１×４（样本数×时间步长×特征数），以适配网络输入要求．数
据集划分方面，将 ４００ 组样本按 ８０％与 ２０％的比例随机划分为训练集和测试集，前者用于模型训练与优化，
后者用于评估泛化性能．本文预测结果基于测试集，以客观反映模型在未知数据上的表现．

ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ 模型对总能量吸收 ＥＡ、 弹性模量 Ｅ、Ｐｏｉｓｓｏｎ 比 ν 的预测结果如图 ６—８ 所示，经 ＰＳＯ 优化后

的 ＬＳＴＭ 模型展现出优异的预测性能：在能量吸收 ＥＡ 的预测中，决定系数 Ｒ２ 达到 ０．９８３ ４， εｍｓ 为 ０．０００ ５；弹
性模量 Ｅ 预测的 Ｒ２ 值为 ０．９７４ ６， εｍｓ 为 ０．０００ ７；Ｐｏｉｓｓｏｎ 比 ν 的预测精度同样显著， Ｒ２ 和 εｍｓ 分别为 ０．９７０ ４
和 ０．００１ ２．总能量吸收、弹性模量、Ｐｏｉｓｓｏｎ 比这三个目标参数的预测误差均稳定控制在 ０．００１ 量级以下，表
明该模型能有效捕捉几何参数与力学响应之间的非线性映射关系．

其中，能量吸收 ＥＡ 的预测精度最优 （Ｒ２ ＞ ０．９８）， 这与其受单胞几何参数的直接力学作用机制密切相

关；而 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比 ν 的预测误差相对略高，可能与材料各向异性及小变形条件下参数敏感性有关．整体而言，
各指标 Ｒ２ 值均高于 ０．９７ 的优异表现验证了 ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ 模型在多目标力学性能预测中的鲁棒性．
２．３　 对比分析

将模型预测结果与未优化的 ＬＳＴＭ 模型，ＲＦ，ＳＶＭ，ＸＧＢｏｏｓｔ，ＡＮＮ 进行对比分析．各模型预测结果如表

２—４ 所示， 经 ＰＳＯ 优化后的 ＬＳＴＭ 模型展现出显著优越的预测性能： 在能量吸收 ＥＡ 的预测中， Ｒ２ 提升至

０．９８０ ７，较未优化 ＬＳＴＭ 提高 １５．３％， εｍｓ 降低至 ０．０００ ５，误差减少 ９６％；弹性模量 Ｅ 的 Ｒ２ 达到 ０．９７４ ６，优化后

提升 ２７．５％， εｍｓ 为 ０．０００ ７，误差降低 ７９％；Ｐｏｉｓｓｏｎ 比 ν 的 Ｒ２ 达到 ０．９７０ ４，优化后提升 １７．１％， εｍｓ 为 ０．００１ ２，误
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差降低 ６５％．对比传统机器学习模型，ＲＦ 与 ＳＶＭ 预测中 Ｒ２ ＜ ０．８３ 表现欠佳，表明其对高维非线性关系的捕

捉能力不足．值得注意的是，ＡＮＮ 算法是用于材料结构⁃性能关系预测的常用方法，通过与传统 ＡＮＮ 的对比

实验，本研究验证了 ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ 算法的优越性．ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ 在三个关键指标上均表现出更高的 Ｒ２ 和更低的

εｍｓ， 但在计算效率方面存在约 ４０％的时间成本增加，这为后续研究提供了优化方向．

图 ６　 ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ 模型对总能量吸收的预测结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｏｔａｌ ｅｎｅｒｇｙ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ

图 ７　 ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ 模型对弹性模量的预测结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

ｆｏｒ Ｙｏｕｎｇ’ｓ ｍｏｄｕｌｉ

图 ８　 ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ 模型对 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比的预测结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

ｆｏｒ Ｐｏｉｓｓｏｎ’ｓ ｒａｔｉｏｓ

表 ２　 各模型对总能量吸收的预测结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｔｏｔａｌ ｅｎｅｒｇｙ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ

ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ ＬＳＴＭ ＲＦ ＳＶＭ ＸＧＢｏｏｓｔ ＡＮＮ

Ｒ２ ０．９８３ ４ ０．８５５ ３ ０．８１７ ３ ０．７３５ ５ ０．８６１ ２ ０．９７６ ８
εｍｓ ０．０００ ５ ０．０１４ ０ ０．００３ ７ ０．００３ ９ ０．００１ ３ ０．０００ ６

表 ３　 各模型对弹性模量的预测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ Ｙｏｕｎｇ’ｓ ｍｏｄｕｌｉ

ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ ＬＳＴＭ ＲＦ ＳＶＭ ＸＧＢｏｏｓｔ ＡＮＮ

Ｒ２ ０．９７４ ６ ０．７６４ ５ ０．７１７ ０ ０．６１６ ６ ０．８４６ １ ０．８９０ ９
εｍｓ ０．０００ ７ ０．００３ ３ ０．００４ ６ ０．００６ ６ ０．００２ ０ ０．００１ ５
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表 ４　 各模型对 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比的预测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ Ｐｏｉｓｓｏｎ’ｓ ｒａｔｉｏｓ

ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ ＬＳＴＭ ＲＦ ＳＶＭ ＸＧＢｏｏｓｔ ＡＮＮ

Ｒ２ ０．９７０ ４ ０．８２８ ７ ０．７８１ ８ ０．６９２ ９ ０．８１８ １ ０．９４７ ９
εｍｓ ０．００１ ２ ０．００３ ４ ０．００４ ２ ０．００７ ４ ０．００２ ９ ０．００１ ３

３　 反 向 设 计

为了对负 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比蜂窝材料结构参数进行优化设计，通过融合 ＬＳＴＭ 网络与 ＰＳＯ 算法，实现从目标力

学性能到几何参数的精准映射．反向设计流程如图 ９ 所示．

图 ９　 反向设计流程图

Ｆｉｇ． ９　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

反向设计过程包含正向预测模型与全局优化寻优模块两个部分．在正向预测阶段，以结构的几何参数作

为输入特征，采用 ＬＳＴＭ 构建映射关系，实现对力学性能目标变量的预测．在全局优化寻优阶段，采用 ＰＳＯ 算

法作为全局优化策略，先用 ＰＳＯ 初始化粒子群，每个粒子代表一组结构的几何参数，在预设参数空间 （Ｌ ∈
［８，１３］，Ｈ∈［５，１０］，ｔ∈［１，２］，θ∈［４０，６５］） 中进行搜索，通过 ＬＳＴＭ 预测每组的 ＥＡ，Ｅ和 ν， 再用正向预

测得到的预测值来构建 ＰＳＯ 算法的适应度函数，计算适应度值，更新粒子速度与位置，达到最大迭代次数以

及适应度值收敛于阈值后，输出适应度最小的几何参数组合．为降低陷入局部最优的风险，在不同随机初始

化条件下对 ＰＳＯ 进行多次独立运行，并记录多组收敛误差收敛于阈值的候选解．随后，通过有限元仿真对这

些候选解进行二次验证，最终选择性能最接近目标值的方案作为反向设计结果．该过程虽不能严格证明所获

解为唯一全局最优，但通过多次运行、一致性分析与有限元仿真验证，提高了结果的可靠性与工程可行性．
适应度函数为

　 　 Ｆ（ｘ） ＝ １ －
ＥＡｐｒｅｄ

ＥＡｔａｒｇｅｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋ １ －
Ｅｐｒｅｄ

Ｅ ｔａｒｇｅｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋ １ －
νｐｒｅｄ

νｔａｒｇｅｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

． （４）

给定总能量吸收，弹性模量和 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比的目标值，经过反向设计后，获得最优几何参数组合 ［Ｌ∗，Ｈ∗，
ｔ∗，θ∗］ ＝ ［１１．１０，９．２７，１．７７，５３］ ．通过有限元仿真验证，得到的结果为 ＥＡｐｒｅｄ

＝ ７４．６７６， Ｅｐｒｅｄ ＝ ２２．２３２， νｐｒｅｄ ＝
－ ０．２２０ ７２， 与目标值 ＥＡｔａｒｇｅｔ

＝ ７５，Ｅ ｔａｒｇｅｔ ＝ ２２，νｔａｒｇｅｔ ＝ － ０．２２ 的绝对误差分别为 ０．３２４，０．２３２ 和 ０．０００ ７２，相对
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误差分别为 ０．４３２％，１．０５％和 ０．３２７％，满足工程精度要求．新增了两组目标值进行验证：第一组目标值为

ＥＡｔａｒｇｅｔ
＝ ２５，Ｅ ｔａｒｇｅｔ ＝ １２，νｔａｒｇｅｔ ＝ － ０．３５，得到的最优几何参数组合为 ［Ｌ∗，Ｈ∗，ｔ∗，θ∗］ ＝ ［１０．７７，１０．０，１．００，５３］，

对应仿真结果为 ＥＡｐｒｅｄ
＝ ２５．０４１，Ｅｐｒｅｄ ＝ １２．０６４，νｐｒｅｄ ＝ － ０．３４５ ０１，相对误差分别为 ０．１６４％，０．５３３％和 １．４２３％；

第二组目标值为 ＥＡｔａｒｇｅｔ
＝ １１０，Ｅ ｔａｒｇｅｔ ＝ ２４，νｔａｒｇｅｔ ＝ － ０．１５，得到的最优几何参数组合为 ［Ｌ∗，Ｈ∗，ｔ∗，θ∗］ ＝ ［１２．１６，

８．５２，２．００，５９］， 对应仿真结果为 ＥＡｐｒｅｄ
＝ １１０．０６， Ｅｐｒｅｄ ＝ ２４．３１８， νｐｒｅｄ ＝ － ０．１５２ ８４， 相对误差分别为 ０．０５５％，

１．３２５％和 １．８９３％，同样满足工程精度要求．
为实现结构参数的反向设计，本文采用 ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ、ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 及 ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 三种模型，针对预设的目标

力学性能参数 （ＥＡｔａｒｇｅｔ
＝ ７５，Ｅ ｔａｒｇｅｔ ＝ ２２，νｔａｒｇｅｔ ＝ － ０．２２）， 反向预测结构的几何参数 ［Ｌ，Ｈ，ｔ，θ］ ．各模型预测结

果如表 ５ 所示．从结果可以看出，在总能量吸收 ＥＡ 和 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比 ν 的预测中，ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ 的结果最为接近目标

值（７４．６７６，－０．２２０ ７２），在弹性模量 Ｅ 的预测中，ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 表现最佳（２１．９７２）．综合比较可知，三种模型均能

实现目标性能的反向逼近，但各自在不同指标上的表现存在差异．遗传算法（ＧＡ）和 ＰＳＯ 是两种常见的优化

算法．ＧＡ 通过选择、交叉和变异进行全局搜索，适合复杂问题，但收敛较慢．ＰＳＯ 通过粒子协同更新，收敛快

但易陷入局部最优．ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 结合遗传算法和反向传播神经网络，适合静态数据拟合，但易陷入局部最优．
ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ 结合 ＰＳＯ 和 ＬＳＴＭ 网络，能更好捕捉复杂非线性关系，预测精度更高．因此，在实际应用中可根据

设计需求选择最优的反向设计策略．
表 ５　 三种模型的反向设计结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｅｖｅｒｓｅ ｄｅｓｉｇｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ３ ｍｏｄｅｌｓ

ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ ＧＡ⁃ＬＳＴＭ ＧＡ⁃ＢＰＮＮ
ＥＡｐｒｅｄ ７４．６７６ ７５．８２９ ７５．３４２
Ｅｐｒｅｄ ２２．２３２ ２１．９７２ ２２．２４３
νｐｒｅｄ －０．２２０ ７２ －０．２２５ ４４ －０．２２１ ４１

４　 结　 　 论

本文基于 ＰＳＯ 算法和 ＬＳＴＭ 网络，开发了一套针对负 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比蜂窝材料的结构设计与力学性能预测模

型．该模型不仅能精准高效地实现结构几何参数对力学性能的映射，而且能反推满足目标性能的最优结构几

何参数，解决了传统方法精度低、耗时长的问题，可为工程设计提供参考．具体结论如下：
１） 通过有限元仿真生成 ４００ 组几何参数与力学性能的对应数据集，结合 ＰＳＯ 算法对 ＬＳＴＭ 模型的超参

数进行优化，显著提升了模型对能量吸收、弹性模量及 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比的多目标预测性能，预测决定系数 （Ｒ２） 均

高于 ０．９７， εｍｓ 控制在 ０．００１ ２ 以下，较传统 ＲＦ 和 ＳＶＭ 模型精度提升超 １４．７％．
２） 所构建的反向设计框架通过融合 ＬＳＴＭ 正向预测模型与 ＰＳＯ 算法，实现了从目标力学性能到几何参

数的快速映射，优化后的几何参数组合经有限元验证，总能量吸收、弹性模量与 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比的相对误差均满足

工程精度要求．
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［１４］　 马佩， 张君华， 权铁汉． 基于机器学习的负泊松比蜂窝的面内力学性能预测［Ｊ］ ． 复合材料学报， ２０２４， ４１（７）：
３８０３⁃３８１２．（Ｍａ Ｐｅｉ， Ｚｈａｎｇ Ｊｕｎｈｕａ， Ｑｕａｎ Ｔｉｅｈａｎ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎ⁃ｐｌａｎｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ａｕｘｅｔｉｃ ｈｏｎ⁃
ｅｙｃｏｍｂｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ａｃｔａ Ｍａｔｅｒｉａｅ Ｃｏｍｐｏｓｉｔａｅ Ｓｉｎｉｃａ， ２０２４， ４１（７）： ３８０３⁃３８１２． （ ｉｎ Ｃｈｉ⁃
ｎｅｓｅ））

［１５］　 Ｃｈａｎｇ Ｙ， Ｗａｎｇ Ｈ， Ｄｏｎｇ Ｑ． Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ａｕｘｅｔｉｃ ｍｅｔａｍａｔｅｒｉａｌ ｗｉｔｈ ｚｅｒｏ Ｐｏｉｓ⁃
ｓｏｎ’ｓ ｒａｔｉｏ［Ｊ］ ． Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｔｏｄａｙ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２２， ３０： １０３１８６．

［１６］　 丁晨， 赵喜东， 亓昌， 等． 弧形双箭头蜂窝动态冲击平台应力神经网络预测方法［Ｊ］ ． 工程力学， ２０２５， ４２（７）：
２６５⁃２７２．（Ｄｉｎｇ Ｃｈｅｎ， Ｚｈａｏ Ｘｉｄｏｎｇ， Ｑｉ Ｃｈａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｒｕｓｈｉｎｇ
ｐｌａｔｅａｕ ｓｔｒｅｓｓ ｏｆ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｄｏｕｂｌｅ ａｒｒｏｗｅｄ ｈｏｎｅｙｃｏｍｂ［Ｊ］ ． Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ２０２５， ４２（７）： ２６５⁃２７２． （ ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１７］　 刘振涛． 机器学习辅助超弹性多孔材料的结构设计［Ｄ］ ． 绵阳： 西南科技大学， ２０２３．（Ｌｉｕ Ｚｈｅｎｔａｏ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｅ⁃
ｓｉｇｎ ｏｆ ｈｙｐｅｒｅｌａｓｔｉｃ ｐｏｒｏｕｓ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｄ］ ． Ｍｉａｎｙａｎｇ： Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ
ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２３． （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１８］　 周建新， 王鸿滔． 基于相似日理论和改进 ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ 模型的风电短期出力预测［Ｊ］ ． 中国工程机械学报， ２０２４，
２２（４）： ４４７⁃４５１．（Ｚｈｏｕ Ｊｉａｎｘｉｎ， Ｗａｎｇ Ｈｏｎｇｔａｏ． Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｍｉｌａｒ ｄａｙ ｔｈｅｏｒｙ
ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＰＳＯ⁃ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ， ２０２４， ２２（４）： ４４７⁃４５１． （ ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ））

８９９ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２６ 年　 第 ４７ 卷


