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摘  要: 超材料是一种人工合成材料, 其结构经过精心设计和精密控制, 表现出不同于自然材料的特殊性能, 这些

具有独特功能的超材料在光学、电磁学、声学、力学等领域具有重要的应用价值. 然而, 传统的超材料设计通常依赖

于人工经验, 导致设计周期长, 缺乏灵活性和可调性, 难以实现大规模快速设计与量产. 高效设计与性能调控超材料

已成为 CAD、机械工程和材料科学的重要研究方向. 近年来, 随着人工智能算法的快速发展, 智能算法在超材料设

计领域中的应用越来越广泛, 展现出高效优化、生成多样性结构、缩短设计周期等优势. 文中对超材料的智能设计研

究进展进行综述, 首先介绍超材料的基本概念和发展历史; 然后从实际需求出发, 阐述了超材料的应用领域与设计

问题; 提出了智能算法的核心问题是数据的表示与数据集的构建, 针对这 2 方面进行详细的阐述与对比分析; 还介

绍了智能优化算法的框架; 最后总结超材料设计领域所面临的高质量数据集匮乏、多目标优化难题、高分辨率超材

料的高效计算等挑战, 并展望了该领域未来的发展趋势即面向多样化功能需求的“可表达” “可编辑” “可分析” “可优

化”和“可制造”的研究. 
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Abstract: Metamaterials are artificially synthesized materials whose structures are meticulously designed 

and precisely controlled to exhibit unique properties not found in natural materials. These functional meta-

materials have significant applications in fields such as optics, electromagnetics, acoustics, and mechanics. 

However, traditional metamaterial design often relies on human expertise, resulting in lengthy design cycles, 

a lack of flexibility, and limited tunability, which hinder the rapid design and mass production of metamate-

rials. Efficient design and performance tuning of metamaterials have become crucial research directions in 

mechanical engineering, and materials science. In recent years, with the rapid development of artificial in-

telligence algorithms, the application of intelligent algorithms in metamaterial design has been expanding, 
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demonstrating advantages such as efficient optimization, generation of diverse structures, and shortened de-

sign cycles. This paper first introduces the basic concepts and development history of meta materials, and 

then discusses the application fields and design issues of metamaterials from the perspective of practical 

needs. The paper identifies the core issues of intelligent design algorithms as data representation and dataset 

construction, providing a detailed explanation and comparative analysis of these two aspects. Additionally, it 

reviews the framework of intelligent optimization algorithms. Finally, this paper highlights the challenges in 

metamaterial design, including the scarcity of high-quality datasets, the complexity of multi-objective opti-

mization, and the computational demands of high-resolution metamaterial analysis. Additionally, it explores 

future trends in the field, emphasizing the development of metamaterials that are “expressible” “editable” 

“analyzable” “optimizable” and “manufacturable” to address diverse functional requirements. 

 

Key words: metamaterials design; intelligent algorithms; geometric representation; structural optimization; me-

tamaterial data set 

1  超材料发展历史简述 

超材料[1-2]是一种人工复合材料, 具有常规材

料不具备的超常物理性质 , 且有望成为一系列变

革性技术的源头 , 其独特的物理性质和功能源于

精巧设计的微观结构 . 超材料不仅具备传统材料

的基本特性, 如强度和轻质, 还展现出一些非常规

特性, 如负泊松比(即在受力拉伸时横向扩展而非

收缩)、高度吸能和抗冲击性能, 以及可调节的刚

度和形状, 使得它们在航空航天[3]、智能建筑[4]、

生物医学[5]和防护装备[6]等多个领域中展现出巨大

的潜力和广泛的应用前景. 在国际上, 超材料技术

备受重视. 《Science》杂志将其列为本世纪前 10

年的重要科学进展之一[7], 美国国防部将其列为重

点关注的“六大颠覆性基础研究领域”之一 . 超材

料的发展受到了美国、日本等发达国家的重点关注

与支持, 包括波音、雷神等军工企业也相继加入超

材料的研究行列 . 我国同样高度重视超材料技术

的发展, 《中国制造 2025》纲要明确提出, 要大力

发展智能材料、超材料等新材料的研发.  

现有的超材料研究可以分为 4 个方向[8]: (1) 研

究物理层面的机制 . 超材料通常与其他物理领域

相结合, 以实现不同功能材料的主导行为. (2) 设

计微观几何结构 . 超材料以微结构为先导 , 需要

使用计算机辅助方法 , 如拓扑设计 [9]等工具进行

微观材料的排布 . (3) 微/纳米尺度上的制造与操

纵. (4) 工业应用层面的大批量生产与推广. 随着

人工智能(artificial intelligence, AI)算法的兴起, 一

个令人兴奋的研究方向出现了范式转变 , 即使用

AI 技术设计、优化和表征超材料, 该研究方向旨在

解决超材料领域(即设计、分析、制造和工业应用)

中的困难. 同时, 超材料研究呈现出多学科交叉融

合的趋势, 包括结构分析、材料科学、工程力学、

计算机科学和数学等学科 . 本文从计算机辅助几

何设计出发 , 重点调研超材料设计与优化中的智

能计算方法; 从超材料的基本概念入手, 介绍其发

展历史与主要应用领域 , 并从实际应用需求角度

详细阐述对超材料智能算法的研究成果.  

文献[10]详细介绍了不同超材料的发展历史; 

本文将从材料领域和拓扑优化领域 2 个方面, 阐述

超材料技术的发展及其在不同领域的应用.  

1.1  材料领域 
超材料发展历史概括为图 1 所的 4 个阶段 : 

(1) 概念提出阶段. 超材料的概念由苏联科学家维

克托·韦谢拉戈于 1964 年首次提出, 最早特指“左

手材料(left-handed metamaterials)”, 该材料指一种

介电常数和磁导率同时为负值的材料 . 当电磁波

传播时, 波矢、电场和磁场之间的关系符合左手定

律, 因此称为左手材料. 随着超材料概念的不断扩

展, 其种类和范围也在进一步扩大. 20 世纪 70 年

代左右, 出现了频率选择表面技术. (2) 实验验证

阶段. 1996—2001 年, 英国物理学家和美国科学家

证明了左手材料的存在. 此后, 英、美国家掀起了

超材料技术研究的高潮 . (3) 功能拓展阶段 . 在

2005—2010 年, 超材料的研究逐渐向更多的功能

拓展 , 科学家不断尝试设计和制备具有特定功能

和性质的超材料, 如超透镜、隐形衣、超导体、声

波隔音材料等. (4) 应用推广阶段. 自 2010 年以来, 

超材料的研究重点逐渐从基础科学转向实际应用, 

并已在通信、医学影像、光电子器件、隐形技术、
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军事等多个领域得到应用 , 并取得了一系列突破

性进展; 同时, 一些大型科研机构和企业也开始投

入资金和人力资源进行超材料相关技术的研发和

商业化应用. 我国在超材料领域的研究起步较晚, 

截止到 1998 年仅发表了 17 篇相关文献, 但自 2003

年以后, 相关研究逐渐增多, 发展迅速, 已有大量

科研成果. 2004 年 12 月, 中华人民共和国科学技术

部正式启动了名为《新型人工电磁介质的理论与应

用研究》的国家重点基础研究发展规划(973)项目. 

2016 年 3 月, 国家“十三五”规划纲要提出大力发展

超材料等纳米功能材料. 截至目前, 我国在超材料

领域发表的文献数量已在世界上占据主导地位.  

 

 
 

图 1  超材料发展历史 
 

1.2  拓扑优化领域 
拓扑优化 [11]是一种数学方法, 用于在给定设

计空间、边界条件和负载情况下, 确定结构的最佳

材料分布. 拓扑优化广泛应用于机械工程、航空航

天、土木工程和生物医学工程等领域, 以提高材料

利用率、减轻重量和提升结构性能. 超材料的独特

结构和性能特点使其成为拓扑优化的理想对象 . 

关于微结构的拓扑优化的工作最早可追溯到 1988

年, Bendsøe 等[12]提出数值均匀化方法, 假设材料

模型由带有长方形孔洞的无限小的正方形单元组

成 , 优化其不同边长可得到等效的结构模量 ; 之

后 , 该方法得到了广泛的应用和发展 [13-14]. 文献

[15]详细地介绍超材料的传统设计方法, 重点总结

了超材料的正向设计与逆向优化的相关工作. 图 2

所示为 2001 年以来超材料文献发表情况统计. 可

以看出, 2000 年后, 超材料的研究呈现快速增长趋

势, 一方面是由于材料领域中左手材料的证实, 另

一方面是来自于拓扑优化领域数值均匀化理论的

继承与发展.  

随着 AI 技术的发展和应用, 超材料的拓扑优

化也开始引入智能算法 . 机器学习模型可以对超 

 
 

图 2  超材料研究论文统计 

 
材料的性能进行快速且准确的预测 , 帮助研究人

员在设计阶段评估不同结构的性能 , 指导实验和

制造 . 传统的材料设计方法依赖于理论模型和试

错实验 , 而机器学习方法可以利用大量的数据来

驱动材料设计过程 . 通过对材料数据库的分析和

挖掘 , 机器学习可以发现材料中的潜在规律和特

性, 加速新材料的发现和设计; 此外, 机器学习还

可以用于优化超材料的结构设计 , 达到特定的性

能目标和实现超材料设计的自动化和高效率 . 机

器学习方法在超材料领域的应用发展势头强劲 , 

为材料设计和研究提供了新的思路和工具 , 有望

加速超材料技术的发展和应用.  

1.3  主要应用领域 
超材料在力学、热学、声学、光学、电磁学、

生物医学、通信等多个领域都有着广泛的应用, 并

为各种不同应用的需求提供了新的解决方案和技

术手段, 表 1 所示为一些在不同领域的典型的超材

料设计[16-24]. (1) 力学领域. 如机械减振和冲击吸

收, 压力敏感器和柔性电子器件等; (2) 热学领域. 

如热辐射调控材料可用于太阳能热电转换、热辐射

调控、红外夜视技术等; (3) 声学领域. 如声子晶体

可用于声波透镜、声波隔离、声波滤波等, 超材料

阵列可用于超声成像、声波导等; (4) 电磁学领域. 

如电磁波吸收材料可用于电磁波隐身、雷达吸收、

天线设计等, 电磁屏蔽材料可用于电磁辐射保护、

通信干扰屏蔽等; (5) 光学领域. 如折射率负值材

料可用于实现超透镜、超透镜阵列、超透镜天线等, 

用于实现超分辨率成像、纳米光学器件等, 此外, 

超材料也用于光子晶体、光学调控、表面等离子共

振等领域; (6) 生物医学领域. 如生物传感器、医学

成像、药物释放等, 超材料可用于实现对生物信号

的检测、识别和调控, 从而应用于生物医学诊断、

治疗等领域; (7) 通信与信息技术应用. 如天线设

计、光纤通信、微波器件等, 超材料可用于实现对

电磁波和光波的调控和传输 , 从而应用于通信和

信息技术领域等. 
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表 1  实际应用驱动的超材料设计 

领域 超材料设计 

力学 

 
压扭材料[16] 超轻超刚超材料[17] 各向同性极限刚度板结构[18] 

热学 

 
全向热斗篷装置[19] 

 
3D 热斗篷[20] 

 
热斗篷传感器[21] 

声学 

 
弯曲波局部共振带隙声学超材料[22] 共振腔型宽频双负性声学超材料[23]

 
特定频率的声学超材料[24] 

 

现有的关于超材料的综述文献更多地关注于

传统优化的方法[25-26]; 近 2 年出现了对超材料的智

能优化算法的综述 , 它们更多地注重网络结构的

罗列与分析 [8,25,27]. 然而, 作为超材料智能优化算

法的基础问题——数据的几何表示与数据集的构

建 , 以及对快速发展的生成式模型与超材料结合

的前景方向的分析等内容的综述文献却相对较少. 

鉴于此 , 本文首先引出超材料的基本概念和设计

中的研究问题; 然后以 CAD 领域中关注的几何表

示为重点, 总结分析超材料的几何表示类型并分

类 , 对其类型进行详细的对比分析 , 并针对不同

表 示 类 型 的 数 据 集 的 构 建 进 行 综 述 ; 再 简 要 概

括针对不同问题的智能算法的网络结构的设计 , 

分析生成式模型在超材料设计领域的应用前景 ; 

最 后对 目前的 超材 料设计 工作 进行详 细的 研究

展望 .  

2  基本知识与现状 

2.1  基本概念 
(1) 微结构. 在结构设计领域, 微结构定义为

人工设计的基本单元 , 可以通过周期或者非周期

排列产生特殊的性能 [28]. 通常 , 通过逆均匀化理

论[29-30]得到微结构的材料分布. 在材料领域, 微结

构定义为 25 倍以上的光学显微镜所能观测到的小

尺寸几何结构. 需要注意的是, 本文中的微结构以

及超材料等定义与物理尺寸无关 , 均指结构设计

的基本单元. 由于微结构的几何表示不同, 微结构

可以分为杆状微结构、壳状微结构和板状微结构, 

如图 3 所示. 根据微结构的基本的对称关系, 又可

以分为简单立方(simple cubic, SC)结构、体心立方

(body-centered cubic, BCC)结构和面心立方(face- 

centered cubic, FCC)结构.  
 

 
 a. SC       b. BCC      c. FCC    d. SC+BCC 

 

图 3  一些典型的微结构单元示例 

 
(2) 超材料. 是一种具有特殊结构和性质的人

造材料, 它们的特性通常不同于自然材料, 可视为

将微结构进行多重组合的材料 . 超材料的设计和

制造是通过精确控制它们的结构, 如大小、形状和

排列方式, 来实现所需特殊性质. 因此, 超材料的

3 个重要的特征如下: 超材料由人工结构组成; 超

材料具有超常的物理特征; 超材料的性质取决于



第 1 期 代铁琳, 等: 超材料的智能设计研究进展 5 

 

     
      

内部的人工结构, 而非构成的基础材料. 

传统材料和超材料在结构、性质和制备方法等

方面存在明显的区别. a. 在结构方面, 传统材料通

常是由原子或者分子组成 , 结构呈现出规则的晶

格结构或者无序的非晶格结构 . 而超材料由人工

制造的微观结构组成 , 通常具有周期性或者多尺

度的结构特征. b. 在物理性质方面, 传统材料的物

理性质受到化学成分和结构的限制 , 其性质主要

受原子间的相互作用和结晶结构的影响 . 超材料

具有常规材料不具备的超常物理性质 , 如负折射

率、负抗性、超透镜效应等. 其中, 负折射率意味

着光线或电磁波在超材料中传播时会以与普通材

料相反的方向弯曲 , 为实现先进的光学成像和隐

身技术提供了可能; 负抗性则表现为材料在电流、

声波或其他波动通过时, 不再阻碍其传播, 反而会

加速或增强其效果, 展现出反常的行为, 这种特性

在能量吸收和振动控制等应用中具有重要价值 ; 

超透镜效应突破了传统光学透镜的衍射极限 , 使

得超材料能够实现更高分辨率的成像 , 并能够观

测到纳米尺度的细节: 这些性质是通过设计和控

制超材料的微观结构实现的. c. 在制备方法方面, 

传统材料通常通过自然形成或化学合成的方式制

备, 制备工艺相对简单, 主要依赖于原材料的性质

和化学反应过程 . 超材料通常通过先进的纳米加

工技术、光刻技术、化学合成等手段进行制备, 需

要精密的工艺控制和微纳米级的结构设计. 图 4 所

示为传统材料与超材料的区别.  

 
化学反应   原子-分子    增材制造     人工结构 

 

图 4  传统材料与超材料的区别 
 

迄今为止 , 功能材料大多建立在对天然材料

的性质改进的基础上 , 随着对天然材料各种性质

及功能的进一步发掘 , 其潜在的利用空间趋于极

限, 难以再有实质性的提升. 超材料的出现, 给先

进军用和民用产品、装备研制带来新的发展契机.  

(3) 多尺度结构设计. 微结构的设计并不是孤

立存在的 , 一般通过将其进行多重组合装备形成

宏观结构 . 多尺度结构设计指将不同尺度上的结

构特征相互耦合 , 结合拓扑优化方法实现对材料

内部结构的精确调控和优化 , 可以有效地综合考

虑材料的微观和宏观尺度上的结构特征和性能 , 

实现材料性能和功能的最优化. Wu 等[31]详细介绍

了拓扑优化领域中的多尺度结构设计的方法 , 主

要有去均匀化方法[32]、自下而上优化[33-34]、自上

而下优化 [35]和协同优化 [36]等方法. 通过这种方法

设计出的材料和结构具有优异的性能, 能够满足复

杂的工程需求. 多尺度结构设计在各个领域都有应

用, 图 5 所示为多尺度结构设计的实例与应用[37-40]. 
 

 
 

图 5  多尺度结构例子展示 

 
2.2  优化设计要求 

在超材料设计过程中 , 应考虑其物理性能需

求与几何制造要求.  

2.2.1  物理性能需求 

不同的应用领域对超材料的性能需求各不相

同, 本文罗列了在力学、电磁学、声学和光学的一

些设计需求.  

(1) 刚度优化 . 设计超材料时需要优化其刚

度, 以满足特定应用场景下的机械性能需求. 由于

不同的应用可能需要不同的刚度水平 , 因此要根

据具体需求调整超材料的微结构和几何形态 , 实

现所需的刚度水平.  

(2) 泊松比控制. 超材料的泊松比是一个重要

的物理性能参数 , 它反映了材料在受力时的形变

特性. 通过设计微结构可以控制超材料的泊松比, 

实现所需的弹性性质. 例如, 负泊松比材料被用于
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防护垫、减震器等设备, 这些材料能够有效地吸收

和分散能量, 减轻冲击带来的伤害或损坏.  

(3) 各向同性和各向异性的平衡. 超材料的设

计需要平衡各向同性和各向异性 , 满足不同方向

上的性能需求 . 某些应用可能需要材料在不同方

向上具有相似的物理性质 , 而其他应用可能需要

材料在不同方向上具有不同的性质. 因此, 设计超

材料时需要综合考虑各向同性和各向异性 , 实现

最佳的性能表现和应用效果.  

(4) 电磁波透射和反射特性. 超材料的设计需

要控制电磁波的透射和反射特性 , 实现特定的电

磁波调控效果.  

(5) 电磁场调控能力. 超材料需要有调控电磁

场的能力, 如实现电磁场的聚焦、吸收等功能.  

(6) 声波传播和反射特性. 超材料在声学应用

中需要控制声波的传播和反射特性 , 实现特定的

声学效果, 如声学隐形斗篷(声波吸收)、声超构材

料(声场调控)等.  

(7) 声学透明度. 在特定频率范围内使物体对

声波透明, 允许声波穿过物体而不被反射或散射.  

(8) 光学透射和反射特性. 超材料的设计需要

控制光学波的透射和反射特性 , 它描述材料与光

相互作用的关键参数, 广泛应用于光学器件、薄膜

技术、太阳能电池、光通信等领域.  

(9) 光学吸收和散射特性. 超材料在光学应用

中需要具有特定的光学吸收和散射特性 , 实现光

学信号处理、传感等功能.  

2.2.2  几何制造要求 

(1) 实体连通性. 超材料的微结构应确保实体

是连通的 , 这对于保持整体结构的完整性和制造

过程的可行性至关重要 . 连通的微结构有助于材

料的均匀性和强度分布 , 同时也更容易进行加工

和制造.  

(2) 空腔连通性. 超材料中的空腔部分也需要

保持连通 , 避免制造过程中产生残留材料或空腔

闭合而导致性能降低 . 连通的空腔使材料具有一

致的物理性质, 也有利于材料的导热、导电等特性.  

(3) 免支撑结构. 在设计超材料时需要尽量避

免出现悬空的几何结构 , 因为这些悬空结构可能

需要额外的支撑材料来保持形状 , 增加制造成本

和复杂度.  

(4) 表面光滑性 . 超材料的表面应尽量光滑 , 

确保其具有连续的力学性质, 并提高渗透性.  

2.3  传统方法研究现状 
超材料的传统设计方法主要有依赖经验的试

错方法[41-42]、基于自然启发的仿生方法[43-45]、经典

的拓扑优化方法 [46-48]等 . 在依赖经验的试错方法

中, 由工程师首先对超材料进行几何建模, 再通过

调整参数实现超材料的物理性能变换 , 但这种方

法难以实现超材料性能的个性化定制 . 通过仿生

学的手段设计具有特定功能和性能的超材料也是

一种设计手段 , 然而仿生超材料通常具有复杂的

微观或纳米级结构 , 对制造技术提出了极高的精

度要求 , 当前的制造技术难以精确地复制自然界

中的复杂结构. 此外, 从自然启发到实现仿生超材

料的设计、制造和测试中, 整个研发过程复杂且耗

时, 难以快速地实现成果转化. 拓扑优化方法在超

材料设计领域具有显著的优势 , 如能够找到材料

在给定约束下的最佳结构配置; 但该方法需要大

量的计算资源, 特别是当涉及三维复杂结构时, 计

算成本和时间可能非常高. 综上所述, 本文总结了

一些传统方法的局限性问题:  

(1) 高计算复杂度. 超材料通常由复杂的微观

结构组成 , 需要精确地模拟各种物理现象 , 如电

磁、光学和声学行为. 传统的计算方法, 如有限元

分析(finite element analysis, FEA)在处理这些复杂

结构时 , 需要耗费大量的计算资源和时间. 例如, 

拓扑优化过程中经常需要迭代成百上千次才能找到

最优解, 计算成本非常高; 使用基于梯度下降的拓

扑优化技术时, 在处理多相材料和复杂边界条件时, 

可能遇到难以找到可微分的目标函数和合适的约束

条件, 导致设计过程不仅耗时且难以达到全局最优.  

(2) 设计周期长. 传统的设计流程通常是线性

的, 从概念设计到详细设计再到制造和测试, 每个

阶段都可能需要长时间的调整和验证 . 这种线性

流程在面对需要快速迭代的研究和工业应用时 , 

尤其显得缓慢和低效.  

(3) 灵活性有限. 传统设计方法在很大程度上

依赖于设计师的经验和直觉 , 而不是系统的数据

驱动决策, 限制了设计的创新性, 因为非常规的或

新颖的设计很难仅凭直觉来预测其行为.  

(4) 难以处理多功能目标要求. 现代的超材料

设计需要满足多种功能性要求, 如力学、热学和电

磁属性的特定组合 , 传统方法在同时优化这些多

物理场响应方面显得力不从心.  

(5) 材料和制造的约束. 传统设计方法没有充

分地考虑材料的可获得性和加工技术的限制 , 在

不考虑这些实际因素的情况下 , 设计出的结构可

能在实际制造时无法实现, 或者成本过高, 导致不

具有实用性.  
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(6) 缺乏对复杂几何的控制. 传统方法在处理

复杂或者高度异质的材料结构 , 如多相材料或具

有复杂边界条件的材料时常常存在局限 , 这些复

杂结构在传统的设计工具中难以精确模拟 , 影响

最终产品的性能和可靠性.  

总的来说 , 传统的超材料设计方法在处理高

维度和多目标优化问题时面临显著挑战 , 包括设

计灵活性有限、计算成本高昂和长时间的设计周

期. 为了应对这些挑战, 现代超材料设计越来越多

地采用基于 AI 的方法, 通过从大量数据中学习来

预测材料性能, 从而优化设计过程, 减少依赖于直

觉的试错方法 , 提高设计的效率和准确性 . 这些

“高级”的计算方法不仅可以提高设计的灵活性 , 

还可以大幅缩短设计周期 , 使超材料设计更加适

应快速发展的应用需求.  

3  超材料的几何表示 

超材料的独特性源自其精细设计的微观结构, 

这些结构赋予了超材料一些自然界中未见的独特 

性质 . 超材料的几何表示指将高维的结构投影到

低维空间, 因此, 准确的几何表示成为超材料设计

中的关键环节 , 它直接影响材料功能的实现和性

能优化. 在实际应用中, 超材料的几何表示不仅需

要精确地描述微观结构的空间布局 , 还需要考虑

设计过程中的计算成本. 图 6 展示了几何表示方法

和数据库的构建流程. 不同的几何表示方法, 如隐

函数、参数化及像素/体素表示各有所长, 它们在处

理不同的设计挑战和应用需求时展现出独特的优

势. 例如, 隐函数表示因能够精细地描述连续几何

形态, 被广泛地应用于需要高度定制化的设计中; 

参数表示则因其简洁性和易于操作的特点 , 常用

于工业快速原型制作; 像素/体素表示则在 3D 打印

等数字制造技术中发挥重要作用. 因此, 探索和优

化超材料的几何表示方法不仅对推动材料科学的

理论研究具有重要意义 , 更对促进超材料技术的

工业应用和商业化转化具有深远影响 . 本节将详

细讨论超材料的各种几何表示技术 , 分析其优缺

点 , 并探讨如何根据不同的应用需求选择合适的

表示方法. 

 

 
 

图 6  超材料数据库的构建流程 
 

3.1  表示类型 
3.1.1  隐式函数 

隐函数表示是一种利用数学函数描述材料结

构的方法, 能够精确地控制材料的微观结构, 实现

对宏观物理性质的精准调控 . 隐函数表示不仅提

供了一种强大的工具来模拟和优化复杂的几何形

态, 还特别适合用于处理连续的材料属性变化, 这

是传统离散表示方法难以实现的. 例如, 通过调整

隐函数中的参数 , 设计者可以精确地控制材料的

孔隙率、各向异性等特性, 设计出具有特定光学、

声学或机械性能的超材料 . 这种方法不仅增强设

计的灵活性 , 也大大提高了设计过程的效率和准

确性. 当前, 机器学习与隐式函数表示相结合, 实

现了机械超材料设计的自动化. Makatura 等[19]开
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发一种统一的程序图, 可以简化超材料的表示, 利

用表面网格和隐式函数促进更高效的设计工作流

程. 隐式函数表示的灵活性有益于设计复杂、非周

期结构的材料. Wang 等[49]通过隐式函数定义非周

期表示, 实现了非周期超材料结构的逆向设计, 对

于需要独特材料响应的应用至关重要.  

(1) 三周期极小曲面(triply periodic minimal 

surfaces, TPMS). 在材料科学与工程领域, TPMS

因其独特的几何特性被广泛应用 . 这类曲面的平

均曲率在整个结构上均为 0, 在设计具有高机械强

度和复杂微观结构的材料时显得尤为重要 [50], 其

也是隐式函数中应用最广泛的一种表示[51-52]. 图 7

所示为 TPMS 表示具有不同的类别. Wang 等[53]基

于 TPMS 的晶胞数据库为数据驱动的结构设计提

供了新的视角, 利用条件生成对抗网络(conditional 

generation adversarial network, CGAN)不仅能学习

TPMS 结构的分布, 还能模拟其多样化的物理属

性 , 为材料设计提供了强大的数据支持和预测能

力; Xu 等[54]提出新型 TPMS 表示方法, 通过边界

形状的参数化 , 显著地提高了设计的灵活性和应

用的广度, 不仅解决了传统 TPMS 表示能力有限

的问题 , 而且能够生成与给定边界条件严格对应

的最小曲面结构. 研究结果表明, TPMS 不仅能覆

盖更广泛的属性空间 , 而且展现出更佳的各向同

性特征. 此外, Feng 等[55]进一步探讨了 TPMS 多孔

结构从多尺度设计、精确的增材制造到多学科应用

的全方位发展 , 详细讨论了其在制造业中如何实

现精确和可控的制造过程 , 以及这些结构如何在

生物医学、能源存储和结构优化等领域发挥关键作

用. 这些技术进展表明, TPMS 在高性能材料创新

中扮演着越来越关键的角色 , 通过现代计算技术 
 

 
Schwarz           Schwarz            Schoen 

Diamond(D)        Primitive(P)         I-WP(IWP) 

 
Schoen Gyroid(G)     Fischer Koch S(S) 

 

图 7  TPMS 的一些主要类别[51] 

和数学方法的发展 , 正不断地拓宽其在先进制造

和结构设计中的应用前景. 

(2) 符号距离场(signed distance field, SDF). 在

微结构拓扑优化领域, SDF 已成为关键工具之一[56], 

尤其在基于学习的方法中扮演着重要角色 . 通过

定义空间中每个点到最近表面的距离来描述结构, 

它适用于表示更复杂精细的结构[57], 其使得在计算

域中对边界和接口进行更精确的控制成为可能, 该

特性在与机器学习技术结合时尤为有益. Park 等[58]

提出 DeepSDF 表示, 将 SDF 函数与生成式模型相结

合, 通过连续的 SDF 学习表示整个形状类别, 而不

仅限于单个形状, 该方法允许模型泛化到新的、未见

过的形状, 并能够进行形状间的平滑插值. 这种连

续表示比传统的离散方法(如体素或网格)提供了更

高的灵活性和泛化能力. SDF 表达的一个直观展示

如图 8 所示. 与之前的工作相比, DeepSDF 模型用较

小的规模可以表示整个形状类别, 有效地应对了 3D

数据处理和生成的挑战, 提供灵活、高效、富有表现

力的 3D 建模能力; 并提高了 3D 形状处理深度学习

方法的灵活性和保真度. Hu 等[59]利用 SDF 灵活的性

质, 用持续同调的方法构造一种拓扑的损失函数, 

以保证设计微结构的连续性. 此外, 使用 SDF 隐函

数还具有可获得任意分辨率网格的优秀性质, 有利

于后续对于结构的进一步分析与使用.  
 

 
 

图 8  SDF 表达的一个直观展示[58] 

 
(3) 旋节线. 受到 Cahn-Hilliard 方程描述的相

分离过程的启发, Kumar 等[60]提出旋节线表示法, 

能够生成复杂的非周期性结构和可调各向异性的

超材料 , 通过一组有限的设计参数来表示复杂的

结构, 如图 9 所示. 与常见的构成机械超材料桁架

状微结构相比 , 旋节线不容易出现因周期性几何

缺陷而导致的高应力集中和材料缺陷 . 由于这些

超材料重量轻, 并且旋节体不易出现缺陷, 多孔又

具有良好的可打印性 , 因此它们可应用于航空航
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天[61]、生物骨结构设计[62]等领域. Golnary 等[63]进行

旋节线拓扑的数据驱动分析, 专注于各向异性、逆

向设计和弹性张量分布 , 强调了这些材料在机械

应用中的潜力 . 旋节线结构和对应属性构成的数

据库也被用于训练代理模型、预测结构的性质和计

算相关的灵敏度, 后续在多尺度设计中, 可以同时

优化宏观材料分布和微观结构的设计和方向 , 取

代在微观尺度上的嵌套有限元计算[64]. 

 

 
 

图 9  不同参数(密度及 3 个旋转角度)下生成的旋节线结构[60] 

 
3.1.2  参数表示 

参数表示是一种通过预定义几何形状及其可

变参数来定义结构的方法 . 这些预定义的几何形

状由一些低维的显示参数控制, 如杆的长度、横截

面积等. 在超材料设计中, 这种表示形式通过改变

如长度、横截面积、角度等基本参数, 来调整杆、

板等基础几何形状的尺寸和形状; 这些参数直接

影响结构的整体性能和功能, 如其机械、热学或光

学特性 . 使用参数化方法可以快速地生成大量不

同结构, 并评估它们的性能, 该方法非常适合于需

要探索广泛设计空间的应用场景. 例如, 在航空航

天工业中 , 可以通过调整参数设计出满足特定载

重和弹性要求的结构 [65-66]; 在建筑学中 , 通过改

变结构参数可以优化建筑材料的使用 , 实现更高

的能效和耐久性[67-68]. 然而, 参数表示也有其局限

性: 由于设计空间和物理性能直接依赖于预设的

几何元素和参数 , 限制了可实现的结构复杂性和

创新. 近年来, 通过集成机器学习和 AI 技术, 新

的参数化方法可以从大量设计和测试数据中学习, 

自动发现最优化的参数组合 , 有效地扩展设计空

间并提高设计效率 . 下面介绍几种用于参数化表

示结构的常用的基础单元. 

(1) 杆单元. 是最基本的结构单元之一, 主要

承受轴向拉伸或压缩力 . 杆单元的设计参数包括
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长度、横截面积、材料类型等. 杆单元可以是直的

或弯曲的, 并且可以具有不同的横截面形状(如圆

形、方形或复杂的定制形状). 由杆状单元组成的

基础类是参数表示中最早应用的方法 . 杆状单元

定义的表示比较简明 , 通过改变杆的粗细可以改

变结构的体积分数. Wang 等[69]选取 10 种杆表示的

基本结构, 包含不同方向的杆的各种组合, 通过改

变控制每类几何形状的参数可以得到不同的结构, 

以及对应的体积分数和属性. 除了几何参数, 晶胞

的方向也可以作为设计变量 [70]. 鉴于由杆组成的

网状桁架 [71-72]结构具有高刚度密度比 , 主要用作

承载结构[73-74]和吸能材料[75]; 同时, 由于重量轻、

刚度高的结构容易产生机械振动 , 因此对具有宽

阻带的带隙结构进行适当设计 , 可以满足晶格结

构的刚度和振动衰减的要求[76].  

(2) 板单元 . 杆单元主要承受的是轴向应力 , 

而板状单元则可以承受弯曲、剪切和扭转的力. 与

杆状单元相比, 板状单元能增强结构的性能, 使得

材料具备更高的强度和更强的能量吸收能力 . 板

单元具有相对较大的面积与厚度的比例, 在土木、

航空航天和汽车工程中 , 板单元用于设计和分析

楼板、机翼、车体等结构[77-78]. 板单元的参数化设

计允许优化其厚度、形状和支撑配置, 以改善结构

性能和材料利用效率. Tancogne-Dejean 等[79]通过

详细的计算分析表明 , 甚至存在提供近各向同性

屈服强度和弹性各向同性的板晶格组合物 . 板状

晶格最显著的特征是 , 它们的刚度和屈服强度在

各向同性多孔固体理论极限的百分之几以内 , 这

意味着各向同性板晶格的刚度比同等质量的最硬

桁架晶格的刚度高出 3 倍. 在 Liu 等[80]参数化壳结

构设计工作的基础上, Sun 等[81]将类似的思路应用

到板结构上设计参数化板状晶格 , 展示了板结构

晶格相比传统晶格更大的性能空间和更高的刚度, 

能够接近甚至超越理论刚度上限.  

(3) 随机泡沫结构(stochastic foam structures, 

SFS). SFS 内部包含随机分布的孔隙或气泡, 这种

结构在自然界中广泛存在, 如骨骼、珊瑚和一些植

物组织; 它们在工程和设计中的应用越来越广泛, 

特 别 是 在 需 要 轻 质 高 强 度 材 料 的 领 域 . 利 用

Voronoi 图[82]生成 SFS 是一种常用的方法. 目前, 

大量的工作[83-86]利用 Voronoi 图针对 SFS 进行深入

的研究 , 通常是在指定空间中随机分布一系列种

子点, 这些点的分布可以是完全随机的, 也可以遵

循一定的统计分布(如泊松分布), 以模拟不同的材

料特性. 使用种子点生成 Voronoi 图时, 每个种子

点会生成一个 Voronoi 单元; 通过对生成的泡沫结

构进行优化和调整, 以满足特定的工程要求, 包括

调整单元大小、形状以及密度等参数; 为生成的几

何结构赋予材料属性, 并进行性能模拟和测试. 利

用 FEA 等方法, 可以评估泡沫结构在实际应用中

的力学性能、能量吸收能力等.  

3.1.3  像素/体素表示 

在数据驱动的超材料设计中应用最多的就是

体素和像素表示 , 它们可以表示任何结构实例和

一些精细复杂的结构 . 通过与机器学习和深度学

习相结合, 像素表示可以直接作为模型的输入, 在

数据驱动的超材料设计中 , 通常需要构建一个包

含大量微结构与相应物理响应数据的数据库 , 然

后使用机器学习模型从数据中学习并预测新结构

的性能. Mao 等[87]利用 GAN 模型, 生成了接近各

向同性弹性刚度的 Hashin-Shtrikman 上限的结构; 

Zhu 等 [88]利用体素表示生成一个数据库, 用于多

尺度的结构设计.  

3.2  不同结构表示方法比较 
在微结构拓扑优化中 , 不同结构表示方式用

于设计和优化材料的微观特性 , 以满足特定的性

能要求. 对不同表示方法优点和缺点的对比如表 2

所示. 

(1) 隐式函数. TPMS 通过隐式函数精确地控

制整体结构 , 可以直接利用函数表达式调控孔隙

率和比表面积等基本性能; 该方法产生的表面非

常光滑, 避免了尖锐的转折和连接点, 结构互相贯

通, 有利于避免应力集中的现象, 结构可以根据特

定的设计要求进行定制, 从而优化机械性能, 如刚

度、强度和对外部负载的响应. 然而, 与简单的蜂

窝结构或立方体结构相比, TPMS 内部有大量连通

孔洞和曲率变化 , 这种几何结构的复杂性可能导

致流体或应力传递路径的计算更加复杂 , 对于高

分辨率模型设计和优化过程的计算成本较高; 此

外, 该结构的设计自由度也受到一定限制. 

SDF 能够提供连续且精确的几何表示, 对于

精确建模和生成复杂结构尤其重要 , 它在优化过

程中确保有平滑的梯度, 有助于改善解的质量, 适

用于精确建模和复杂结构的生成. 然而, SDF 的计

算相对复杂且计算量大 , 对于非常复杂或详细的

结构, 其计算成本较高. 
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表 2  不同结构表示方法对比 

表示方式 优点 缺点 

隐式函数 

SDF 
几何表示连续精确, 适用于精确建模和复杂结构

的生成  

计算相对复杂且计算量大, 对非常复杂的结构计算

成本较高 

旋节线 
模仿自然过程, 可以产生结构高效并针对特定承

载应用进行优化的材料配置  

更适用于描述特定形态材料, 如多孔材料、复合材

料等, 能表示的结构有限 

TPMS 
结构和基本性能由隐式函数直接精确控制, 表面

非常光滑, 互相贯通, 避免应力集中 

几何结构复杂, 可能导致对于高分辨率模型计算成

本很高, 设计自由度受限 

参数表示 设计变量较少, 利于计算 只能限制在预定义的设计空间内探索 

像素/体素表示 可以精确地表示结构的细节 设计变量太多, 分辨率提高时计算困难 

 
旋节线结构可以设计具有功能梯度和各向异

性特性的材料, 针对特定应用进行微调, 产生具有

目标性能特征的更高效的材料, 为 AI 驱动的优化

提供了广阔的探索设计空间 . 该结构模仿自然过

程 , 可以产生结构高效并针对特定承载应用进行

优化的材料配置, 如仿生骨结构的设计. 但是, 由

于旋节线主要用于表示一类特定的结构 , 模拟自

旋分解过程中形成的结构 , 因此更适用于描述具

有特定微观形态和物理性质的材料, 如多孔材料、

复合材料或某些类型的金属合金 , 其应用范围相

对有限.  

(2) 参数表示. 通过减少设计变量的数量来简

化计算过程 , 由于限制在预定义的设计空间内进

行结构探索 , 因此其适用于快速原型制作和初步

设计阶段 . 该方法对于快速测试不同设计概念非

常有用, 但表达能力有限, 大多只能表示某一类结

构, 限制了其结构覆盖的物理属性空间.  

(3) 像素 /体素表示 . 允许精确地控制结构的

每个细节 , 非常适合细节化的设计和复杂结构的

生成. 随着分辨率的提高, 这种方法能够展现更多

的细节 , 但同时也大幅增加了计算的复杂性和成

本, 尤其是在分辨率需求提高时.  

4  超材料数据集的构造 

在数据驱动设计中 , 需要一个数据点稠密且

覆盖广泛属性的大型预计算单元格数据库 . 前者

可以为特定的属性提供众多不同的候选 , 有助于

形成兼容的边界; 而后者可以在多尺度设计中实

现更大的自由度 . 初始数据集的来源分为从几何

空间中采样和从属性空间中采样.  

4.1  初始数据集的来源 
4.1.1  从几何空间中采样 

有了表示结构的参数就可以从参数空间中随

机采样获得初始结构. 例如, 像素表示中可以随机

采样来确定每个像素的材料组成[25], 再通过 FEA

方法计算对应的属性 . 另一种常用的采样方法是

使用高斯随机场生成结构图像 [89-90]. 除了以上常

用的从参数空间中采样 , 还有其他随机生成结构

的方法. Mao 等[87]提出一种基于区域生长的拓扑生

成算法来设计多样化的结构, 在初始阶段, 设计域

被所有实心像素填充; 然后空像素种子被随机分

配到结构的一个像素中, 通过边界蚀刻算法, 空隙

种子随机生长成空隙; 当空像素总数达到设定值时, 

生长终止, 得到指定体积分数下随机生成的结构.  

4.1.2  从属性空间中采样 

仅在形状空间采样可能导致属性空间有偏差

和空缺, 由于可达属性空间的边界是先验未知的, 

因此可以利用拉丁超立方采样构建初始数据库 . 

Wang 等[91]沿属性空间的每个维度在 10 个层次上

采样一个单位超立方体, 得到一个包含 1 000 个目

标属性的矩形网格; 然后利用 SIMP 方法搜索每个

采样目标 [92]对应的单胞, 在不同体积分数下搜索

对应的单胞选出最优的结构; 最终, 1 000 个目标属

性只找到了 358 个可行单元, 这在很大程度上是由

于采样的网格与理论上不可行的属性区域重叠, 同

时 SIMP 方法对初始优化结构敏感且受到体积分数

的限制. 另一种方法是先估计出属性的范围. Chen

等[93]利用 Andreassen 等 [94]的方法进行拓扑优化, 

寻找边界属性上的结构 , 依靠在连续优化和离散

随机搜索之间交替的采样算法逐步扩展范围 [88], 

这 2 个步骤都随机选择属性域边界附近的结构作

为初始猜测. 其中, 连续优化阶段将结构沿着梯度

方向推过所探索的属性域边界 , 而离散随机阶段

通过不遵循梯度的跳跃来逃避局部最小值. 在优化

过程中, 除了采用上述方法解决非凸问题的优化, 

Zhang 等[95]提出用三角函数覆盖初始密度场解决

优化过程中的局部极小值问题; Yang 等[96]以模量

为目标函数 , 在不同体积约束下构建高分辨率的

体素表示的数据集.  
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4.2  数据增强 
当表示方法和初始数据集确定后 , 下一步需

要从稀疏的数据集中通过数据增强得到大量的数

据, 用于后续特定任务中提取出特定数据集. 如图

10 所示, Wang 等[91]通过数据增强的方式大大增加

了数据集在属性空间中的覆盖范围 . 数据集的质

量显著地影响着数据驱动的超材料设计中下游任

务的质量 , 通过数据增强可以获得覆盖广泛属性

空间的高质量数据集 . 数据增强常用的方法有参

数改变、插值、扰动和主动学习.  
 

 
 

图 10  数据增强效果示意图[91] 

 

(1) 参数改变 . 通过改变控制结构几何形状

的参数来改变结构 , 密集的参数选取可以得到大

量的结构 . 参数改变是使用最广泛的数据增强策

略[53,60,70,97-99]. 如图 11 所示, Wang 等[70]通过改变

杆的 4 种宽度参数生成其 2D 杆表示的数据集. 尽

管该方法得到了广泛的应用, 但其也存在缺陷, 参

数改变方法的设计自由度较小 , 因为改变仅在选

定的种子类内进行, 所以无法桥接多个类; 随着维

数的增加, “维数灾难”导致空间采样的密度急剧下

降 [100]: 仅在形状空间采样时, 即使参数改变得很

密集, 也会导致属性空间的巨大偏差.  
 

 
 

图 11  通过参数改变生成数据集[70] 

(2) 插值. 通过插值可以有效地从现有的少量

数据样本生成新的数据点 , 这些新数据点保持了

原始数据类的关键特征和结构属性 . 跨类插值提

供了一条从少量初始类中生长出大型形状库的途

径 , 插值通过多个类共同生成一个新结构 [101-102]. 

在微结构拓扑优化问题中 , 由于微结构的表示空

间并不方便直接进行插值, 因此尤其是对于像素/

体素的表示 , 常用的插值方式是将微结构形状先

通过变分自编码器(variational auto-encoder, VAE)

等方式映射到一个潜空间 , 再由潜变量的插值完

成结构的插值 , 可以隐式地在一定程度上保证插

值出结构的形状与性质的连续性.  

(3) 扰动. 基于扰动的结构生成利用数据扩展

的启发式方法 , 其核心思想是在形状空间中对它

们施加几何扰动来扩充数据集的范围 , 在迭代到

当前步时 , 在给定数据集的属性空间中查找边界

上的结构. Wang 等[91]利用几何扰动对属性边界处

的结构和稀疏处的结构进行扰动来扩展属性的边

界和增加对应属性附近的结构; 但是, 扰动产生的

结构使得结构表面出现凹凸不平的现象 , 不利于

制造. Zhang 等[103]提出一种路径查找的方法, 实验

结果表明, 在拉胀材料数据集上, 该方法比传统的

扰动方式可以得到一致性更好的杨氏模量分布 , 

更适用于拉胀材料设计.  

(4) 主动学习 . 是一种特别的机器学习技术 , 

允许模型主动地从未标记的数据中选择它认为最

有用的样本来请求标签 . 该方法可以大大地减少

需要标注的数据量, 节约时间和成本. 在扩充数据

集的过程中, 主动学习具有较高价值, 它能够有针

对性地选择那些对模型改进最有帮助的数据进行

标注. 主动学习的步骤如下: 首先在一个初始的已

标注数据集上进行模型训练; 然后对未标注的数

据进行评估, 确定哪些数据最可能影响学习结果, 

模型根据数据的不确定性或模型预测的边际效益

选择数据; 之后, 选择的数据被专家标注, 并加入

训练集中. 这个过程会循环进行, 直到达到预定的

性能标准或数据标注预算耗尽为止 . 通过这种方

式, 主动学习使得模型能够更高效地学习, 因为它

只关注对提高模型性能最有帮助的数据 , 这在处

理大规模数据集 , 特别是在资源有限的情况下显

得尤为重要. 因此, 主动学习是数据驱动的超材料

设计中一种常用而有效的方法 , 先通过生成式网

络产生新的结构, 再利用 FEA 获得这些结构对应

的属性, 最后将这些数据加入数据库中[104-105].  
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4.3  数据集的分析 
不同的数据集侧重不同的数据表达范围 , 可

以更好地应用于不同的任务中, 如表 3 所示. Chen

等[93]构建一组分辨率为 64×64×64 的体素表示的微

结构 , 有效地生成了大量具有负泊松比特性的微

结构 , 可以较好地应用于吸能等功能超材料的多

尺度设计中; Wang 等[102]生成一组有 250 000 个结

构的二维正交各向异性微观结构数据库 . 在其他

的几何表示方面, Wang 等[53]创建了 900 多个由

TPMS 表达的晶胞组成的材料库, 该材料库在属性

空间中覆盖了较大的范围 . 这些覆盖属性范围广

泛且数据量巨大的数据库 , 为后续的多尺度设计

提供了数据集. Wang 等[70]还运用杆表示对于 4 种

形状空间属性进行采样 , 生成了大量杆表示结构

的形状-属性对应数据集. Chan 等[106]创建的数据集

专注于应对超材料设计中设计空间巨大、数据分布

不平衡带来的数据集构建的挑战 , 该数据集强调

形状和物理属性的多样性 , 促进机器学习过程中

新结构的探索 . 有的数据集是由主动学习技术生

成的任务感知数据集[107], 其中数据在针对特定任

务的同时又平衡了数据的分布, 针对的是尚未评估

属性的早期设计过程. 在超材料设计中, 数据集的

选择关键在于其与设计目标的对应关系.  
 

表 3  现有的一些数据集的分析 

文献 表示 特色 

[93] 体素 
负泊松比特性微结构较多; 经过聚类、参

数简化等后处理更便于使用 

[102] 像素 
有近 250 000 个微结构 , 数目庞大 , 在

VAE 生成网络训练中得以验证 

[53] TPMS 
924 个 TPMS 表示的微结构, 在属性空间

中覆盖范围较大 

[70] 
杆状

单元 

通过对每组杆的宽度进行采样生成了大

量数据 , 得到其形状参数和属性的对应

关系 

 
(1) 性质预测数据集. 适用于需要快速预测超

材料性质和优化结构的场景 , 此类数据集通常包

含大量从实验模拟中获得的材料性质数据 , 如材

料的多种物理特性, 以及对应的结构信息. 通过使

用深度学习或其他机器学习算法进行训练 , 可以

用此类数据集上的模型来预测新材料的性质 , 如

使用 VAE 学习材料微结构和性质之间的映射关系, 

有助于快速地预测新设计的性能[98].  

(2) 多尺度设计数据集. 适用于设计宏观测量

上表现优异的材料系统, 且数据集应足够大, 能够

覆盖广泛的属性范围, 具有多样性. 这样才能保证

多尺度设计中有合适的微结构来填充单元 , 确保

相邻微结构边界的兼容性.  

(3) 特定性能超材料设计的数据集. 适用于特

定应用需求的材料设计, 如超高强度、特定波长的

光学响应或特殊的热电性能 . 此类数据集集中于

与特定性能相关的性质, 如力学、光学、热学或电

学性质 , 通常包含大量特定条件下的测试结果和

模拟数据.  

为了应对未来超材料设计的挑战 , 超材料设

计领域的数据集还有更广阔的探索空间 . 在增强

数据集的多样性和广度方面 , 需要采集更多实验

和模拟数据 , 特别是非常规或新颖材料的性能探

索; 利用自动化高通量实验和仿真技术快速地生

成数据 , 以扩展数据集包含更广泛的材料类型和

更复杂的微结构 , 确保数据集可以覆盖更大的设

计空间; 在利用机器学习优化数据集上, 可以开发

和部署更高级的算法(如深度学习、迁移学习和强

化学习), 以更有效地从现有数据中学习并预测新

材料的性能; 通过机器学习技术优化数据集的构

建和使用 , 如通过生成模型创造合成数据来解决

实验数据稀缺的问题; 在实现多尺度和多物理场

集成方面 , 可探索创建能够同时考虑多个物理过

程和尺度的综合数据集; 对于任务特定的动态数

据集的开发, 可以利用条件生成网络等技术, 根据

设计的具体需求动态地生成和调整数据集内容.  

5  面向超材料的网络设计 

超材料的网络设计作为一个重要的研究方向, 

在材料科学和工程领域引起了广泛关注 , 其核心

任务是通过构建合适的网络结构来描述和分析超

材料的微观结构 , 实现对其性能的精确控制和优

化 . 超材料的网络设计不仅需要考虑其微观结构

的调控, 还需要优化材料的宏观性能, 如电磁、声

学、光学等特性.  

5.1  超材料网络设计的瓶颈与智能化突破 
传统的超材料设计方法通常涉及复杂的计算, 

尤其是在进行多物理场模拟时, 计算成本极高. 机

器学习方法, 如深度学习通过训练神经网络模型, 

可以快速、精确地预测材料的性能响应, 大大缩短

了设计周期. Peng 等[108]采用数据驱动方法, 利用

卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)

结构快速均匀化平行六面体微结构 , 达到了比数



14 计算机辅助设计与图形学学报 第 37 卷 

 

     
      

值均匀化快数百倍的速度; 贾宇翔等[109]对传统超

材料设计中计算复杂度高、设计周期长等问题进行

研究, 提出一种基于遗传算法的智能设计方法, 以

加速超材料设计过程 . 深度学习等机器学习技术

已用于声学和光学超材料的设计中 , 可以通过输

入频域特性快速地返回物理域的设计参数 , 极大

地缩短设计周期并提高了设计精度. 例如, 在声学

超材料的设计中 , 深度神经网络能够基于希望达

到的频带中心频率和带宽, 返回最优设计参数.  

在超材料设计中 , 控制微观结构和优化材料

性能涉及多个复杂的挑战. (1) 超材料的独特性能

依赖其精细的微观几何结构 , 特别是在纳米尺度

下的结构形态, 决定了其光学、声学或力学特性. 

然而 , 实现如此复杂且精确的微观结构对制造工

艺提出了极高要求 , 微小的制造误差都可能导致

材料性能偏离预期目标. (2) 超材料设计通常涉及

多目标优化问题, 不仅需要在特定性能(如带隙、

声波吸收)上进行优化, 还必须兼顾其他性能指标

(如机械强度、轻量化), 而这些性能之间往往存在

冲突. 因此, 在不同目标之间找到最优平衡点, 是

设计中的关键挑战.  

超材料的设计通常需要多种材料的结合 , 涉

及材料间的相容性问题, 不同材料的物理、化学特

性可能相互影响, 进而影响整体材料的功能表现. 

材料的选择与组合需要精确地调控 , 以满足多重

功能需求. 制造精度与尺度效应也是关键问题, 当

微观结构的尺寸达到纳米级时, 量子效应、表面效

应等微观物理现象可能会改变材料的宏观行为 , 

增加了设计的复杂性. 

随着智能化需求的提升 , 许多超材料设计要

求具备动态可调性, 即通过外部刺激(如电场、磁

场或温度变化)实时调整材料性能, 这不仅对材料

的响应速度和灵敏度提出要求 , 还需保证其结构

在动态变化过程中的力学稳定性. 因此, 超材料设

计不仅是物理特性优化的问题, 还涉及多学科、多

层次的复杂工程挑战, 包括材料科学、纳米制造技

术、物理学和多目标优化等领域的融合. 

综上所述 , 超材料设计面临着从微观结构精

确调控、材料组合相容性、多目标优化到制造工艺

等诸多复杂且互相关联的难题 , 解决这些问题对

于实现超材料的预期性能和广泛应用至关重要. 

为了克服这些设计和制造的挑战 , 研究者正

在探索使用 AI 和机器学习技术优化设计流程, 通

过分析大量数据预测材料的性能, 加速设计周期, 

提高设计的精确性和效率.  

机器学习还支持逆向设计过程 , 使设计师能

从期望的性能出发反向推导出结构设计 , 这种方

法在设计分裂环超材料和超材料微腔时表现出色, 

通过预训练的网络能够快速预测这些结构的光学

响应[110]. 这种快速反馈循环加快了从概念到原型

的转化速度, 使设计过程更加灵活和高效.  

在处理复杂或高维度的设计问题时 , 传统方

法受限于计算资源和技术 , 而机器学习方法可以

处理大量的数据和复杂的设计变量 , 使得设计师

能够探索过去因技术限制而无法实现的设计方案. 

例如, 机器学习可以优化多目标功能, 如增强材料

的力学性能同时改进其电磁特性 , 开发出具有革

命性功能的新材料. Lee 等[111]针对传统超材料设计

方法在微结构调控和材料性能优化方面的局限性, 

提出一种基于机器学习的智能设计框架 , 可以更

高效地设计超材料微结构. 机器学习模型的使用, 

特别是在设计参数和性能预测方面增加了设计过

程的透明度和可重复性 , 不仅有助于科学研究的

标准化 , 还提高了工业应用中设计验证的效率和

准确性. 通过优化材料使用和生产过程, 机器学习

有助于实现更环保的设计解决方案, 也可以帮助研

究人员探索出更新颖的超材料设计. Mohsenizadeh

等[112]探讨了 AI 在超材料发展中的应用, 如可以通

过算法预测和优化材料的使用, 减少废料和能耗, 

支持可持续发展目标 . 智能算法尤其适合定制化

设计 , 能够根据特定应用需求快速地调整和优化

设计参数, 在医疗、航空航天等要求高度个性化解

决方案的行业中尤为重要.  

综上所述, 智能算法, 特别是基于机器学习的

方法, 为超材料设计提供了一种新途径, 能有效地

克服传统设计方法的多种局限性 , 并对未来的超

材料创新和应用开辟了新的方向.  

5.2  网络设计工具的分析 
智能化的超材料网络设计利用机器学习方法

从数据中提取有用信息, 为设计过程提供指导. 如

图 12 所示, 这些方法包括监督学习、无监督学习、

半监督学习和强化学习, 它们在超材料设计中发挥

着重要作用. 目前, 已有大量基于机器学习的超材

料网络设计工作[113-142], 表 4 所示为部分相关研究.  

在监督学习中 , 训练的机器学习模型用来预

测感兴趣的属性. 机器学习模型是在数据-标签对 
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图 12  基于机器学习的超材料网络设计 
 

表 4  智能优化在超材料网络设计中的相关研究 

机器学

习类型 
优化方法 文献 优化目标 

监督 

学习 

ANN+GA [116] 可调应力应变曲线 

ANN+GA [117] 可调应力应变曲线 

NN [118] 可调应力应变曲线 

ANN+EA [119] 可调泊松比 

CNN [120] 可调泊松比 

CNN [121] 可调泊松比 

BPNN+GA [122] 零泊松比 

CNN [75] 负泊松比 

DNN [60] 负泊松比 

CGAN [110] 可调杨氏模量和泊松比 

DNN [123] 可调杨氏模量 

NN+GA [124] 可调带隙 

CNN [125] 可调带隙 

BPNN+MPGA [126] 负水合膨胀 

NN [127] 轻量化 

CNN+GA [128]
冲击实验中最大化弹性刚

度, 最小化穿过的波速 

ResNet [129] 在磁驱动下可调全局应变

非监督 

学习 

GAN [130] 轻量化 

VAE [131]
元等离子体生物传感器建

模的光学特性 

VAE [102] 机械性能 

VAE [132] 时域响应模式 

VAE [133]
可调刚性、拉胀、类五模

态和定制非线性 

半监督 

学习 
GNN [134] 机械性能 

强化 

学习 

DQN [135] 低散射 

DRL [136] 可调非线性变形响应 

DRL [137] 可调变形和迟滞特性 

RL [138] 能量吸收能力 

RL [139] 高表面积 

应的集合上训练的 , 数据可以采取各种形式 , 如

场、向量、图像和图形. 根据标签的类型, 监督学

习通常分为回归和分类 2 大类. 在数据驱动的超材

料设计背景下 , 监督学习最常用于创建形状和性

能之间的关系. 数据对描述一个形状, 并将其用参

数化表示, 描述感兴趣的数量, 如弹性组分或响应

谱 . 监督学习是用更快的替代模型替换资源密集

型的单元格评估过程 , 模型的类型主要基于神经

网络, 有时也基于高斯过程. 一旦在大量数据上训

练完成 , 数据驱动的模型就可以即时预测未见单

元格的有效属性. Zheng 等[113]提出一种使用深度

学习的负泊松比超材料逆向设计方法, 如图 13a 所

示, 通过 CGAN 可以生成具有用户定义的泊松比

和杨氏模量的一批辅助超材料, 而无须先验. 该网

络基于有监督学习, 使用由 Voronoi 图生成的大量

几何图案进行训练.  

与监督学习相反 , 无监督学习从未标记的数

据中提取信息 , 主要应用于学习复杂超材料几何

形状的表示或分布 . 常用的无监督学习模型包括

VAE 和 GAN. 自编码器是一种使用编码器-解码器

架构提取输入数据的低维潜在变量的神经网络类

型, 在超材料设计中, 用于降低超材料几何形状或

高维响应(如散射参数)的维度. VAE 是一种深度生

成模型 , 通过采样低维且遵循良定义分布的潜在

变量来生成新数据, 因此, 与原始的超材料设计表

示相比, VAE 学习到的潜在表示通常更高效和可解

释 , 特别是在考虑高设计复杂性和自由度的情况

下. Wang 等[102]提出一种基于深度生成建模的数据

驱动超材料设计框架 , 旨在解决超材料的逆向设

计和多尺度系统设计中面临的挑战. 如图 13b 所

示, 该框架使用 VAE 和属性预测回归器同时在大

型超材料数据库上进行训练 , 将复杂的微结构映

射到低维、连续且有组织的潜空间中. GAN 可以生

成新的超材料并学习高效的表示. 与 VAE 相同, 

GAN 也可以生成高质量的样本. Gurbuz 等[114]提出

一种基于 GAN 的方法来设计声学超材料, 生成网

络根据所需的超材料传输行为提出一个单元候选

方案. 虽然 VAE 和 GAN 通常用于无监督学习, 但

先前的工作提出了这些模型的变体, 如 CGAN 和

条件 VAE, 它们需要监督学习. 

半监督学习作为一种机器学习方法 , 是在部

分标记的数据上进行训练 , 以便模型可以预测未

标记数据的标签 . 与纯粹的监督学习和无监督学

习相比 , 半监督学习的优势在于可以利用未标记

数据提供的额外信息改善模型的性能 . 在超材料 
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图 13  基于机器学习的超材料网络设计 
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设计中 , 半监督学习的有效性已在一些工作中得

到了证明. Ma 等[115]提出在概率生成方式下表示超

材料并建模逆向设计问题的方法 , 能够有效地研

究复杂的结构-性能关系, 解决了在确定性模型中

难以处理的一对多映射问题, 如图 13c 所示.  

强化学习是超材料设计领域中的一种重要的

机器学习方法 . 强化学习系统一般包括策略、奖

励、价值和模型 4 个要素, 其核心思想是通过与环

境的持续交互, 优化决策策略. 在这一过程中, 模

型在不同的状态下采取行动 , 并根据环境反馈获

得相应的奖励; 模型的目标是通过不断尝试, 学习

到一套能够使累计奖励最大化的策略 . 在超材料

设计中, 通过定义设计空间(如材料的几何结构或

属性)和性能目标, 强化学习能够让模型自主探索

并优化设计方案, 减少人工干预, 提升效率. 强化

学习方法可以自动地发现满足特定需求的超材料

设计方案 , 为超材料领域的研究和应用提供了新

的思路. Han 等[140]提出一种用强化学习设计新颖

的双功能超材料的方案 , 这种材料不仅能够有效

地抑制特定频率的波(带隙特性), 还具有较好的吸

能特性. 进化算法通常与机器学习结合使用, 进行

超材料网络的逆向设计. 在超材料设计中, 进化算

法可以作为一种优化方法 , 通过模拟自然界的进

化过程搜索最优的超材料结构. 该优化方法中, 机

器学习用于学习超材料网络与性能之间的关系 , 

建立预测模型, 能够准确、高效地预测超材料网络

的性能特征, 更好地辅助进化算法的优化. 将进化

算法应用于逆向设计超材料网络 , 以达到所期望

的性能. 通过模拟自然选择和遗传机制, 进化算法

能够在超材料设计空间中搜索最优的结构 , 满足

特定的性能要求 . 通过在设计过程中迭代地调整

和优化超材料结构的参数和拓扑 , 进化算法可以

找到性能更优的超材料结构 , 实现期望的超材料

性能. Deng 等[141]提出一种通过进化算法逆向设计

超材料的方法, 引入一个神经网络, 该网络提供了

描述几何参数与相应应力-应变响应之间的高效计

算关系; 然后将神经网络与进化策略相结合, 可以

高效地识别出导致广泛目标非线性机械响应的几

何形状, 并设计出优化的吸能系统、软体机器人和

形变结构.  

除了遗传算法 , 拓扑优化也是超材料网络逆

向设计的另一种重要方法 , 通过调整材料的空间

分布实现所需的性能和功能. 在拓扑优化中, 设计

空间被分割成一个网格 , 其中每个单元代表一个

材料的位置; 通过在这个网格上进行迭代优化调

整材料的分布, 以最大化或最小化某个目标函数, 

如材料的刚度、最小的应力集中, 或者特定频率下

的模态形状; 根据需要设定不同的约束条件和目

标函数, 实现所需的性能和功能. 在遗传算法中 , 

机器学习可以视为其前提; 而在拓扑优化的过程

中 , 机器学习的作用是辅助提升的 . 通过机器学

习 , 系统可以利用大量的数据和模式识别技术辅

助拓扑优化过程 , 机器学习可以更加灵活地探索

设计空间 , 并且可以在较短的时间内找到更优的

设计方案. 因此, 机器学习在拓扑优化中的作用是

为优化算法提供更精确、更高效的设计方案, 提高

优化的速度和性能. Kollmann 等[142]开发了一个基

于 CNN 的深度学习模型, 用于预测最佳的超材料

设计, 该模型可以根据目标功能进行优化, 包括最

大化体积模量、最大化剪切模量, 或者最小化泊松

比(包括负值). 这种基于数据驱动的模型在准确性

上表现出较高的水平 , 可以加速更为计算密集的

设计问题, 如多尺度超材料系统的设计.  

5.3  生成式 AI 

近年来, 生成式 AI 技术在科技领域呈现出迅

猛的发展势头, 为各行业带来了许多创新应用. 在

自 然 语 言 处 理 领 域 , GPT(generative pre-trained 

Transformer)这样的生成式 AI 模型取得了巨大的

成功, 该模型能够生成高质量的文本内容, 实现自

然语言理解、文本摘要、语言翻译等多项任务. 此

外, 生成式 AI 在图像生成、视频合成、音乐创作

等领域也取得了令人瞩目的成就 , 为创意产业注

入了新的活力.  

生成式 AI 依赖于诸如 Transformers, 扩散模

型, flow matching, GANs 和 VAEs 等神经网络技术; 

与其不同, 其他类型的 AI 技术则使用 CNN、循环

神经网络和强化学习等技术. 生成式 CNN 通常从

一个提示开始 , 该提示允许用户或数据源提交一

个起始查询或数据集来引导内容生成 , 可以是一

个迭代的过程, 用于探索内容的变化. 另一方面 , 

传统 AI 算法通常遵循预定义的规则来处理数据并

产生结果.  

在超材料网络设计中 , 可以将超材料看作带

有某种物理特性的几何数据, 对超材料的探索, 可

以认为是带有预定义或者条件的生成算法 . 生成

式 AI 可以生成大量创新性的超材料结构设计, 为

设计空间的拓展提供了无限可能性 . 通过学习大

量的原始数据, 生成式 AI 能够理解和模仿人类的
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创造力, 生成各种形态丰富、性能优异的超材料网

络结构. 另外, 生成式 AI 的快速响应和高效性使

其成为设计过程中的工具, 人类可以与生成式 AI

进行实时交互, 快速地获取设计建议和反馈, 辅助

人类进行实时决策 , 为设计方案的调整和优化提

供指导和建议, 加速设计迭代的速度和效率.  

目前, 生成式 AI 在超材料的设计领域的研究

较少 , 这是由于超材料设计涉及多个因素的复杂

交互, 包括材料的物理特性、结构拓扑、几何形状

等 , 因此这些因素的组合和调整需要高度的灵活

性和多样性. Chen 等[143]提出利用基于 Transformer

的深度学习模型逆向设计宽带太阳能超材料吸收

器的方法 , 克服传统深度学习中过拟合的严重问

题, 并显著地提高了学习能力; Bastek 等[144]提出

一种利用视频去噪扩散模型逆向设计非线性机械

超材料的方法, 实验结果表明, 通过对周期性随机

单胞结构的全场数据进行训练 , 视频扩散生成模

型可以成功地预测和调节其在大应变范围内的非

线性变形和应力响应, 包括屈曲和接触.  

6  未来研究趋势 

智能算法在超材料设计中的应用已经展现出

巨大的潜力 , 为超材料设计带来了新的思路和方

法. 未来, 随着智能算法的不断发展和完善, 将进

一步推动超材料设计的研究和应用. 当前, 在超材

料设计领域中还存在一些亟待解决的开放性问题. 

本节以超材料的多样化应用挑战为出发点 , 从实

际应用的角度引出超材料的设计要求为“可表达” 

“可编辑” “可分析” “可优化”和“可制造”, 如图 14 所

示. 满足上述要求之后, 超材料的多模态“可扩展”

将是一个新兴的研究方向. 

 

 
 

图 14  未来研究趋势 
 

6.1  多样化需求 
超材料由于其独特的电磁、声学、热学等物理

特性, 被广泛研究和应用于各种领域. 然而, 目前

结合智能优化算法大多用于力学、热学材料的简单

设计(多数集中在二维和简单三维情况), 对于更广

泛的应用场景需要更多的探索 . 随着超材料应用

领域的多样化, 未来的研究将更加注重如下方面.  

(1) 多功能性需求. 随着技术的发展, 超材料

不仅要满足单一功能, 还需要具有多功能性, 能够

在多个领域和应用中发挥作用 , 这就需要研究学

者更多地关注超材料领域的多目标优化问题 . 智

能算法能有效地处理多目标优化问题 , 为超材料

设计提供更多的可能性.  

(2) 极端环境下的超材料需求. 例如, 在高温

环境下, 传统材料可能会失去结构稳定性、强度和

耐热性 , 超材料可以设计用于高温环境的新型结

构和复合材料, 保持其性能和稳定性; 在低温环境

下, 材料可能会变得脆性, 丧失弹性和韧性, 超材

料可以通过精密设计提供更好的耐寒性和抗冲击

性等. 因此, 特定场景的定制化性能需求将是一个

重要的研究方向.  

(3) 贴合实际应用的反物理需求, 如负泊松比

结构、负折射材料等. 反物理超材料可以用于制造

隐形设备 , 使物体在电磁或声波等波段上呈现出

反常的散射或吸收特性 , 实现对电磁波或声波的

屏蔽或隐藏, 这种技术在军事、航空航天和通信领

域有广泛应用. 如何打破常规惯性思维, 发掘超材

料背后的反物理需求, 将是一个关键的研究方向.  

(4) 构造仿生超材料, 多方位理解自然探索自

然 . 仿生学是一种通过模仿自然界中的生物系统

设计和制造新型材料和技术的方法 . 通过研究蝴

蝶的翅膀、鸟类的羽毛以及其他生物体的结构, 研

究可以借鉴自然界的设计原则 , 设计出具有类似

特性的超材料 . 因此 , 利用超材料建模类自然结

构, 然后进行仿真测试应用, 从而解释自然、理解

自然, 也将会是一个非常重要的研究方向.  
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6.2  可表达——多样化表达 
目前 , 智能算法的超材料数据分析大多集中

在二维超材料, 三维特定表示的结构(如板结构、

壳结构、杆结构等), 对于更一般的结构表示的探

索仍然较少 . 高维超材料的表达的发展受到以下

因素影响: (1) 三维超材料 [145]具有复杂的微观结

构和多种物理性质, 使得生成全面、准确和可靠的

数据集变得具有挑战性. 不同的超材料类型、结构

参数和应用需求都需要特定的数据生成和验证 , 

增加了数据集的复杂性和多样性. (2) 大量的计算

资源需求. 由于三维超材料的复杂性, 因此需要大

量的计算资源进行高分辨率的模拟和建模 . 高性

能计算(high performance computing, HPC)、大规模

并行处理和高效的算法是生成三维超材料数据集

的关键 , 由于这些资源和技术通常限制在专业的

HPC 中心, 因此, 单 GPU 下的高分辨率三维微结

构 的 高 效 计 算 将 是 一 个 非 常 重 要 的 研 究 方 向 . 

LIVE3D 框架[95]目前仅提供了力学超材料的优化, 

更多功能性超材料的设计还有待开发与扩展.  

除此之外 , 超材料的多材料优化也是一种设

计策略, 通过组合 2 种或更多不同类型的材料来实

现所需的特定性质和功能 . 该方法旨在优化超材

料的性能, 同时克服单一材料的局限性. 通过合理

地组合不同类型的材料 , 多材料设计可以显著地

增强超材料的性能, 如电磁、声学、光学和热学等

性能. 多材料设计框架具有很高的扩展性, 可以适

应不同规模和复杂度的制造需求 , 进行多材料设

计时需要考虑多个因素, 如材料性质、制备技术、

成本和可持续性等 , 并进行合适的材料选择和优

化. 总的来说, 超材料的多材料设计, 为实现高性

能、多功能和经济可行的超材料提供了一个强大的

工具和策略. 随着材料科学、制造技术和应用需求

的不断发展 , 多材料设计将在超材料研究和应用

中发挥重要的作用. 

6.3  可编辑——交互设计 
针对目前超材料表示方式的局限性 , 优化得

到的超材料大多基于密度法即 0-1 分布, 无法直接

进行交互设计 , 进而无法直接分析对力学行为的

直观作用. 文献[19]提出了统一的超材料的设计流

程, 其中, 设计师编辑一部分超材料结构的, 然后

利用算法进行全局生成. 另外, 如何将多种优化方

法的结果转化为工业界通用的 CAD 标准, 从而实

现实时的设计与修改 , 这也是一个重要的研究方

向. 设计师可以通过 CAD 界面直观地编辑超材料

的微观结构, 快速验证设计方案并进行调整. CAD

软件通常具有强大的可视化和分析功能 , 与超材

料的可编辑性集成, 可以为设计师提供更直观、更

深入的分析工具. 设计师可以通过 CAD 软件对超

材料结构的性能进行可视化展示和分析 , 更好地

理 解 材 料 的 行 为 和 特 性 . 文 献 [146]提 出 了 利 用

Bézier 表示的负泊松比超材料, 通过调控控制点的

位置即可实现结构的泊松比变化 , 用于后续的制

造与测试. 图 15 所示为可编辑超材料的 2 个相关

工作. 

6.4  可分析——高精度高效求解 
可分析包括 2 个层面: (1) 计算精度有保证. 

精确的计算是确保设计产品、结构或系统安全可靠

性的关键 , 高精度计算可以帮助工程师更准确地

评估设计方案的性能和稳定性 , 降低工程项目的

风险. (2) 计算效率要在可控范围内. 在大规模的

科学计算、工程设计和优化过程中, 减少计算时间

意味着能够更快地获得结果 , 提高生产效率和降

低成本.  

在非线性问题中, 高精度计算显得尤为重要, 

其精确的计算结果可以用于优化产品设计和制造

过程, 提高效率和性能. 通过精确地模拟和分析, 

工程师可以找到最佳的设计参数和制造方法 , 从

而节约时间和成本, 提高产品质量. 常用的高精度

计算手段包括: (1) 细化的线性网格剖分[147]. 该方

法将产生大量的计算单元, 增加了计算量, 降低了

计算效率. (2) 高阶的网格剖分. 将原始设计域剖

分成高阶单元, 如 Bézier 单元[148]. (3) 高阶的求解

基函数. 通过将求解基函数升阶以保证求解精度, 

其也是一种常见的高精度求解手段[149]. 在 CAGD

领域中, 等几何分析方法[150-151]是一种常见的高精

度计算手段 , 能够对复杂的结构和边界条件进行

高精度的模拟和分析. 图 16 所示为上述 3 种高精

度求解方法的相关工作. 

HPC 在科学研究、工程设计和数据分析等领

域中发挥着关键作用. 在拓扑优化领域, 目前已经

有一系列的 HPC 的工作, 如利用多 CPU 并行优化

进行超高分辨率的机翼模型的轻质化优化[152], 利

用 GPU 加速的拓扑优化求解[153], 利用多重网格法

的高效 PDE 求解[154], 利用自适应网格剖分的加速

算法[155]等. 通过并行计算和加速优化算法, HPC

能够加速数据生成和处理的速度 , 支持复杂的模

型和算法 ; 同时 , 合理地设计高效的数据生成策

略, 能够生成高质量、一致性和多样性的数据集, 

尤其是对三维数据集的开发将有重要的研究意义. 

HPC 在三维全尺度分析中具有关键作用. 三维全 
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图 15  可编辑超材料设计相关工作 
 

 
 

图 16  高精度求解方法 
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尺度分析需要处理大量的数据和复杂的模型 , 通

常需要大量的计算资源和处理能力, HPC 提供了必

要的计算能力 , 使得研究人员和工程师能够进行

更复杂、更详细的分析, 获得更准确的结果. HPC

可以进行高度并行的计算 , 同时处理多个任务和

数据集, 大大加快了分析速度; HPC 还支持更复杂

的模型和算法 , 使得研究人员能够模拟和分析更

真实、更全面的系统 . 这对于理解复杂的物理现

象、优化设计和解决实际问题至关重要. 图 17 所

示为 HPC 方法在拓扑优化领域的相关工作.  
 

 
 

图 17  HPC 方法 

 

6.5  可优化——快速设计周期 
计算资源(内存&时间)和初始值设置仍然是高 

分辨率的超材料的优化瓶颈, 然而, 生成式模型能

够自动生成具有特定特性的候选超材料结构 , 极

大地减少了人工设计的时间和成本 . 优化设计方

法则可以在这些候选结构中快速筛选出性能最优

的结构. 此外, 生成式模型, 特别是基于深度学习

的模型, 如 GANs, VAEs 和扩散模型, 能够从有限

的数据中学习有价值的信息 , 这对于超材料研究

具有重要意义 , 可以探索传统方法难以覆盖的设

计空间, 发现新的超材料结构和性能组合. 一些先

进的生成式模型具备实时生成和优化的能力 , 可

以根据实时反馈动态地调整设计 , 在需要快速响

应和迭代的应用场景中尤为重要 . 随着技术的不

断发展 , 生成式模型将在更广泛的科学研究和工

程应用中发挥重要作用.  

6.6  可制造——高效高精度制造与测试 
设计超材料时 , 制造过程的可行性和效率也

是需要考虑的因素 . 设计的超材料需要能够通过

现有的制造技术和方法实现 , 超材料的高效高精

度制造是实现其在多个应用领域中广泛应用的关

键. 用先进的制造技术, 如 3D 打印、光刻、纳米

制造技术等 , 可以实现对超材料微观结构的精确

控制和复杂几何形状的制造. 图 18 所示为超材料

的常用制备方法 , 采用高精度的质量控制和检测

技术, 如光学显微镜、扫描电子显微镜和原子力显

微镜等 , 可以对超材料的微观结构和性能进行精

确的检测和评估. 

高效、高精度的制造技术不仅可以保证超材料

的优异性能 , 还可以提高生产效率并降低制造成 
 

 
                        a. 光刻工艺                                           b. 掩模印刷法 

 

                         c. 电子束刻蚀工艺                                              d. 光固化工艺 

图 18  高精度制造方法 
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本. 然而, 超材料的高效高精度制造是一个复杂且

具有挑战性的过程 , 尽管已有许多先进的制造技

术和方法, 但仍然存在一些瓶颈, 限制了其在实际

应用中的广泛应用. 在制造方面, 先进的制造技术

和设备往往需要大量的投资; 选择合适的材料和

优化其性能, 是制造高效高精度超材料的关键. 但

是, 当前的材料库无法满足所有应用的需求, 需要

进一步地研究和开发 . 尽管已有许多先进的制造

技术, 但仍然需要精确地控制工艺参数, 以实现所

需的微观结构和性能 , 而这可能需要长时间的优

化和调试. 在测试方面, 超材料的复杂性使得制造

过程的可重复性可能会受到影响 , 导致在不同的

试验条件下得到不同的结果.  

结合智能算法可以使超材料的高精度高效制

造变成现实, 利用 AI 技术优化超材料的制造过程, 

包括材料合成、加工和成型等环节; 通过监控和分

析制造过程中的数据 , 该技术可以识别出潜在的

优化点 , 并提出优化方案 , 提高制造效率和质量 . 

基于 AI 技术建立智能制造平台, 集成材料设计、制

造过程优化、智能材料选择、过程监控与质量控制

等功能, 实现超材料的全流程智能化管理和控制, 

这样的平台可以提高超材料的制造效率和质量.  

6.7  可扩展——多模态 
将超材料的设计与当代日益发展的图形学、视

觉技术结合 , 也将是一个有意义的发展方向 . 例

如, 文本生成超材料是一个新兴的研究方向, 其核

心是利用自然语言处理和机器学习技术设计和优

化超材料结构 , 通过将文本描述转化为超材料的

物理参数, 为超材料设计提供了一种全新的途径. 

通过合理地编码文本语言 , 希望可以快速地生成

各种复杂的超材料设计 , 同时减少传统设计方法

中烦琐的参数调整过程. 然而, 这种方法也面临着

一些挑战, 例如, 如何准确地将文本描述转化为物

理参数 , 以及如何确保生成的超材料满足实际应

用需求. 此外, 草图生成超材料也是一个少有研究

但能够高效、便捷地设计超材料的途径. 该方法将

草图设计技术与计算方法相结合 , 旨在通过简单

的手绘草图或轮廓来快速地生成超材料结构 , 提

供了一个直观、高效的方式, 使非专家用户也能参

与超材料的设计过程中.  

为了解决这些问题 , 需要进一步地研究和创

新, 开发新的技术和方法, 提高设计/制造效率和

精度, 降低成本, 满足超材料在各种应用领域的需

求. 随着智能算法在超材料设计中的应用, 跨学科

合作将更加密切 , 为超材料技术的创新和推广打

开了新的可能性 . 通过不同学科领域专家的共同

努力, 可以更好地理解超材料的性质和应用, 推动

超材料技术向前发展.  

7  总结与展望 

在超材料设计领域 , 智能设计正逐渐成为新

的研究热点. 通过结合 AI 技术, 研究人员能够更

高效地发现新的超材料结构和性质 . 智能算法在

该领域有 3 点优势: (1) 探索和预测未知的超材料

性质. 通过机器学习和数据挖掘技术, 研究人员可

以从大量的实验数据中提取有价值的信息 , 识别

隐藏的模式和趋势 , 为新的超材料设计提供有用

的见解和指导; (2) 超材料的性能. 通过在设计过

程中考虑指定的目标函数和约束条件 , 智能算法

可以帮助研究人员找到更加优化的超材料结构 , 

满足特定的应用需求, 如材料的轻质化需求、高刚

度力学性能需求、能量损耗最小化需求等; (3) 加

速超材料的设计过程 . 传统的超材料设计方法需

要大量的实验和迭代 , 而智能算法可以自动化这

个过程, 从而大大提高效率. 因此, 智能算法在正

向预测到反向优化到加速求解 3 个设计的环节中, 

都发挥着重要作用.  

本文从超材料基本概念出发 , 以超材料的研

究问题背景为切入点 , 详细介绍超材料的实际应

用需求 , 重点阐述超材料的几何表示和超材料的

数据集构造 , 分析了目前所涉及的网络设计算法

与生成式模型结合的前景展望 . 通过对智能算法

超材料现有工作的详细分析 , 对现有工作进行了

跨学科范围的综述. 

本文基于目前多物理场、多功能的超材料研

究, 从方法论的层面提出超材料的设计要求为“可

表达” “可编辑” “可分析” “可优化”和“可制造”, 并

针对每个要求进行分析讨论. 满足上述要求之后, 

超材料的多模态可扩展将是一个新兴的研究方向. 

总之 , 超材料的智能设计是一个充满潜力和挑战

的研究领域 , 其前景需要交叉型复合人才共同研

究, 以不断地推动其发展和应用.  

超材料设计与大模型结合的发展非常广阔 , 

涉及材料科学、计算机科学和工程学等多个领域. 

随着技术的不断发展和交叉学科的融合 , 有望看

到更多创新和突破, 为人类社会带来更多价值. 例

如, 利用大模型的能力, 可以加速超材料的设计和

优化过程; 通过对大量材料参数和性能数据进行

训练, 可以建立高效的模型, 预测出具有特定性能
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的超材料结构. 因此, 将超材料设计与大模型结合

可以极大地缩短传统试错方法所需的时间和成本. 

此外 , 大模型可以帮助实现智能超材料的优化和

控制, 通过与传感器和反馈系统结合, 超材料可以

根据外部环境的变化自动地调整其性能和结构 , 

实现最佳效果. 这种自适应性对于许多应用, 如电

磁波隐身技术和声学隔离, 都具有重要意义. 
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