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通过结构设计调控石墨烯的性能已引起广泛关注. 然而, 结构设计几何参数与性能之间存在复杂的非线性

关系, 如何准确预测石墨烯性能参数加快结构设计仍需进一步深入探索. 本文通过引入周期性菱形穿孔缺陷

有效地实现了负泊松比石墨烯的结构设计, 分析了负泊松比效应的产生机制, 并基于反向传播神经网络 (BPNN)

构建了一种数据驱动的机器学习模型, 可实现高效预测并设计具有负泊松比的穿孔石墨烯结构. 通过分子动

力学模拟构建菱形穿孔石墨烯结构的泊松比数据集, 采用优化后的 BPNN模型对泊松比进行预测分析, 研究

发现, 穿孔间距比 (IS)对菱形穿孔石墨烯结构泊松比的影响最显著, 而穿孔纵横比 (AR)与晶胞尺寸 (L)的影

响则相对较弱. 本文还研究了不同穿孔几何参数对菱形穿孔石墨烯负泊松比效应的影响规律, 减小 IS和增

大 AR能够增强石墨烯结构的负泊松比效应. 机器学习模型的预测结果与分子动力学模拟结果高度吻合, 验

证了机器学习方法在石墨烯泊松比预测中的有效性和可靠性. 本研究通过引入菱形穿孔缺陷, 结合机器学习

技术, 实现对石墨烯负泊松比效应的高效预测与优化, 为其在智能材料和柔性电子中的应用提供理论支持.
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1   引　言

石墨烯是一种由单层碳原子以蜂窝状排列构

成的二维材料, 具有优异的力学 [1]、电学 [2,3] 和热学

性能 [4]. 石墨烯具有极高的杨氏模量和断裂强度,

但其有限的延展性 (<0.2)和正泊松比 (约为 0.168)

限制了其在柔性电子产品中的应用 [5]. 近年来, 负

泊松比 (negative Poisson’s ratio, NPR)效应 [6] 引

起了研究人员的高度关注. 负泊松比效应是指材料

在受到拉伸时, 横向发生膨胀, 受到压缩时, 横向

发生收缩, 这在传统材料中是不可见的. 研究表明,

石墨烯材料可通过巧妙的结构设计实现这一特殊

的力学行为, 从而拓展其在柔性电子、智能材料和

能源吸收等领域的应用潜力.

石墨烯的力学性质主要来源于其独特的原子

排列和共价键结构, 但通过外部结构设计对其进行

调控已成为国内外学者的研究重点. 通过在石墨烯中

引入结构缺陷或孔隙 [7], 特别是通过剪纸 (kirigami)

技术 [8–14] 等手段进行石墨烯的切割, 可以产生特定

的孔隙结构, 显著改变其应力响应, 使石墨烯表现

出负泊松比效应. 例如, Ho等 [15] 将周期性矩形穿

孔引入石墨烯实现了负泊松比效应; Cai等 [16] 采

用周期性凹入蜂窝结构, 通过调整内凹尺寸实现具
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有特定拉胀性能的石墨烯剪纸. 最近, Pan等 [17,18]

通过剪纸技术将旋转三角形和工字形图案引入石

墨烯, 增强了石墨烯的延展性, 同时也使石墨烯产

生了负泊松比. 此外, 功能化石墨烯, 如氧化 [19] 或

氢化 [20] 石墨烯, 也会表现出负泊松比, 这主要是由

于其结构中形成了皱纹.

尽管通过拓扑优化设计可以实现石墨烯的负

泊松比效应, 但传统的设计方法通常基于经验或简

化的理论模型, 通过剪纸技术进行孔隙化设计实现

负泊松比效应时, 涉及的设计参数繁多, 通常需要

大量的计算资源和时间, 尤其是在进行大规模的石

墨烯分子动力学模拟时, 效率往往较低. 机器学习

(ML) 技术提供了一种新的思路和工具, 可以高效

探索设计空间并加速材料结构的正向设计. 已有研

究表明, 机器学习可以成功应用于石墨烯的结构设

计. 例如, Hanakata等 [21] 使用卷积神经网络 (CNN)

设计了具有高延展性的石墨烯剪纸; Wan等 [22] 则

基于机器学习设计了低热导率的多孔石墨烯. 然

而, 到目前为止尚未有利用机器学习研究石墨烯负

泊松比效应的相关报道.

本文通过引入菱形穿孔缺陷有效地实现了负

泊松比石墨烯的结构设计, 并结合机器学习技术构

建了一种数据驱动的机器学习模型, 可实现高效

预测并设计具有负泊松比的穿孔石墨烯结构. 通过

分子动力学模拟构建穿孔石墨烯结构的泊松比数

据集, 并通过贝叶斯优化和交叉验证调整模型超

参数, 采用反向传播神经网络 (back propagation

neural network, BPNN)[23] 对泊松比进行对比预

测分析, 建立从穿孔几何参数到泊松比的隐含映射

关系. 在此基础上, 研究了不同穿孔几何参数对石

墨烯剪纸结构泊松比的影响规律, 并与分子动力学

模拟进行对比. 本研究成果将进一步推动石墨烯结

构的智能设计和优化, 为其在柔性电子、智能材料

和能源吸收等领域的应用奠定基础. 

2   模拟方法
 

2.1    石墨烯剪纸模型与分子动力学模拟

本文采用中心对称穿孔几何设计方法来设计

具有对称和周期性的菱形穿孔石墨烯模型, 这种设

计方法的核心思想是在材料中引入具有中心对称

性的孔洞或结构, 通过精确调控孔洞的微观结构

(形状、大小、排列密度等参数), 使其表现出材料本

身所不具备的独特物理特性. 图 1(a) 为石墨烯晶

胞, 其中沿 x 轴和 y 轴分别为锯齿方向和扶手椅

方向, C—C 键长为 0.1421 nm. 图 1(b) 为菱形穿

孔石墨烯剪纸的代表单元晶胞, 该晶胞由 3个参数

表征 [24]: 穿孔纵横比 (AR)、穿孔间距比 (IS) 和晶

胞尺寸. AR和 IS的定义如下: 

AR = a/b, (1)
 

IS = m/L, (2)

其中, a 和 b 分别为穿孔的长度和宽度, L 为晶胞

尺寸, m 为穿孔间距. L 可通过以下公式计算: 

L = a+ b+ 2m. (3)

为确保计算效率并参考相关实验文献 [25], 本

文采用了 5×5晶胞组装构建石墨烯剪纸, 如图 1(c)

所示. 通过调整 AR, IS 和 L 参数, 可以控制石墨

烯剪纸的结构, 因此, 这 3个参数被确定为特征值,

作为后续神经网络的输入参数. 在本研究中, 这些

参数的取值范围为: AR ∈ [1, 22], IS ∈ [0.05, 0.3]

和 L ∈ [15, 40] nm, 共生成了 432个具有不同几何

参数的石墨烯剪纸模型, 作为机器学习模型的输入.
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图 1　(a) 石墨烯的原子结构; (b) 菱形穿孔代表单元; (c) 5×5

菱形穿孔石墨烯剪纸模型

Fig. 1. (a) Graphene unit cell; (b) representative unit cell of

graphene  kirigami  with  labeled  features;  (c)  perforated

graphene kirigami composed of a 5 × 5 array of represent-

ative unit cells.
 

用于机器学习训练的数据集包括菱形穿孔的

3个几何参数和石墨烯剪纸的泊松比, 这些数据通

过使用分子动力学软件包 LAMMPS[26] 对石墨烯

剪纸进行拉伸测试得到. 在分子动力学模拟中, 采

用 AIREBO 势函数 [27,28] 描述石墨烯剪纸结构中的

碳-碳原子间的相互作用, 截止半径设置为 2.0 Å[29,30].

模拟中, 在 x 和 y 方向应用周期性边界条件. 运动

方程积分采用 Velocity-Verlet 算法 [31], 时间步长
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νxy = −εy/εx

为 1 fs. 在模拟拉伸前, 首先使用共轭梯度法对石

墨烯剪纸模型进行能量最小化, 然后在 NPT系综

下经过充分的弛豫之后, 通过在 x 或 y 方向上施加

恒定速率以实现单轴拉伸变形. 拉伸过程中采用

Nose-Hoover方法 [32], 并将压力恒定为 0 Pa, 温度

保持在 1 K. 尽管石墨烯表现出轻微的各向异性,

但本文分子动力学模拟结果表明, 引入周期性的菱

形穿孔后, 沿锯齿和扶手椅方向拉伸时得到的泊松

比基本一致. 因此, 本文仅沿 x 方向 (锯齿方向)进

行单轴拉伸模拟, 以确定穿孔石墨烯剪纸模型的泊

松比. 泊松比定义为纵向应变与横向应变的比值,

即  , 通过在 0—1% 应变范围内纵向

应变-横向应变关系曲线的斜率计算得到 [19]. 

2.2    机器学习算法模型构建

图 2是菱形穿孔石墨烯负泊松比预测机器学

习模型的构建流程, 主要包括数据集的收集、数据

归一化预处理、模型的建立、模型训练与参数优化

以及模型的评估与验证. 这一流程旨在通过高效的

算法设计和优化方法, 准确捕捉菱形穿孔石墨烯结

构参数与负泊松比之间的复杂映射关系. 

2.2.1    数据收集与准备

vxy

在构建模型之前, 首先收集包含菱形穿孔石墨

烯 L, IS和 AR的结构参数数据, 同时通过分子动

力学模拟获得其对应的负泊松比 (  )值, 形成原

始数据集. 为了提高模型的训练效率并避免特征值

量纲对模型训练造成的干扰, 本文采用 MinMax-

Scaler模块对数据进行最大最小归一化处理, 公式

如下 [33]: 

Xnorm =
X −Xmin

Xmax −Xmin
, (4)

其中, X 表示原始数据, Xmin 和 Xmax 分别为数据

的最小值和最大值. 归一化处理后, 将数据随机划

分为训练集 (占 80%)和测试集 (占 20%), 训练集用

于模型的训练, 测试集用于验证模型的泛化能力.
 

2.2.2    模型构建

本文采用 BPNN作为预测模型. BPNN是一

种采用误差反向传播算法训练的多层前馈网络, 具

有强大的自学习能力和非线性映射能力, 适用于复

杂数据的建模任务. BPNN包括前向传播和反向

传播, 其架构如图 3所示. 前向传播是神经网络通

过层级结构和参数, 将输入数据逐步转换为预测结

果的过程, 实现输入与输出之间的复杂映射. 前向

传播神经网络由输入层、隐藏层和输出层组成, 其

中输入层接收 AR, IS和 L 作为特征变量, 输出层

则生成穿孔石墨烯的泊松比的预测值. 隐藏层采

用 ReLU(rectified linear unit)激活函数, 以增强

模型的非线性表示能力, 避免梯度消失问题, 从而

加速收敛. 此外, 输出层采用线性激活函数, 以确

保模型适用于回归任务.

 

数据的准备
与处理

模型训练
与优化

模型的评估
与验证

建立反向传播神经网络
(BPNN)预测模型

隐藏层数 神经元数学习率分子动力学模拟
(MD)

决定系数
(2)

数据归一化 平均绝对误差
(MAE)

均方误差
(MSE)

损失函数激活函数

图 2    菱形穿孔石墨烯负泊松比预测的机器学习模型构建流程图

Fig. 2. Machine learning constructing workflow for predicting the negative Poisson’s ratio of rhombic perforated graphene.
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图 3    BPNN架构示意图

Fig. 3. Schematic  diagram  of  the  architecture  of  BPNN

algorithm.
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反向传播算法利用链式法则, 通过输出层向输

入层逐层计算误差梯度, 高效求解神经网络参数的

偏导数, 以实现网络参数的优化和损失函数的最小

化. 依据前向传播的算法, 最终能得到样本的预

测值, 预测值和实际值之间的差距用损失函数来表

示, 损失函数选用均方误差 (mean squared error,

MSE), 其表达式为 

MSE =
1

N

N∑
m=1

(y′m − ym)
2
, (5)

ym y′m其中,    是第 m 个样本的真实值,    是第 m 个

样本的预测值, N 为样本数量. MSE 的最小化能够

有效提升模型的拟合性能. 

2.2.3    模型优化与评估

为了进一步优化模型性能, 本文结合贝叶斯优

化 (Bayesian optimization)[34] 与十折交叉验证 (10-

fold cross-validation)对模型的超参数进行调优 .

贝叶斯优化基于高斯过程构建参数性能的概率模

型, 通过历史数据不断调整搜索策略, 每次迭代优

先评估具有高潜在性能的参数组合, 从而实现高效

的参数优化. 优化范围包括隐藏层数量 (1—5层)、

每层神经元数量 (8—128个)以及学习率 (0.00001—

0.1). 通过交叉验证综合评估不同参数组合的表现,

最终确定最优配置如表 1所列. 优化后的模型在复

杂非线性映射任务中表现出强大的适用性和鲁棒性.
 
 

表 1    调优后的 BPNN参数
Table 1.    Optimized BPNN parameters after adjustment.

类型 BPNN参数

输入 AR, IS, L

输出 vxy

隐藏层 91-92-27-60

激活函数 Relu

优化器 Adam

学习率 0.006701783312545704

迭代次数 1000
 

在模型训练完成后, 通过测试集对其性能进行

全面评估. 本文选取均方误差 (MSE)、平均绝对误

差 (mean absolute error, MAE)和决定系数 (R2)

作为评价指标, 其中MAE的计算公式为 

МАЕ =
1

N

N∑
m=1

|ym − y′m|. (6)

决定系数 (R2)则用于衡量模型的拟合优度, 其定

义如下: 

R2=1−
N∑

m=1

(ym − y′m)
2
/ N∑

m=1

(ym − ȳm)
2
, (7)

ȳm其中,   是所有真实值的平均值. 结果表明, 优化

后的 BPNN模型在菱形穿孔石墨烯负泊松比预测

任务中具有较高的预测精度. 测试集的 MSE和

MAE值为 0.006755和 0.04633, 均显著较低, 准确

度 (R2)可达 98%, 充分验证了模型的泛化能力和

预测效果. 这一结果不仅体现了 BPNN在复杂非

线性回归问题中的应用潜力, 也为探索材料结构参

数与性能间的关联提供了重要的理论支持. 在本文

的神经网络建模过程中, 我们使用了 Python编程

语言及其多种工具和库, 如 scikit-learn (sklearn),

Keras, pandas, NumPy等. 

3   结果及分析
 

3.1    菱形穿孔石墨烯负泊松比效应的产生
机制

图 4为完美无穿孔石墨烯与菱形穿孔石墨烯

(AR = 10, IS = 0.1)在加载过程中的纵向应变与

横向应变关系曲线. 对于完美无穿孔石墨烯, 纵向

应变随着加载应变的增大而减小, 表明其在加载方

向伸长的同时, 纵向长度缩短, 呈现正泊松比特性.

而菱形穿孔石墨烯的纵向应变则随加载应变的增

大而增大, 直至加载应变达到临界值约 0.05. 这说

明, 在加载应变小于临界值时, 菱形穿孔石墨烯在

加载方向伸长的同时纵向长度也增大, 表现出显著

的负泊松比效应. 通过对加载应变范围 0—0.01内

的曲线进行拟合, 可得该菱形穿孔石墨烯模型的泊

松比为–0.96.
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图 4    完美无穿孔和菱形穿孔石墨烯加载过程中的纵向

应变与横向应变关系曲线

Fig. 4. Longitudinal  versus  lateral  strains  during  the  load-

ing of pristine and rhombic perforated graphene.
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图 5为菱形穿孔石墨烯 (AR = 10, IS = 0.1)

在不同应变下的俯视图和侧视图, 虚线表示未变形

时的模型尺寸. 垂直于加载方向的菱形短轴在拉伸

作用下延长, 驱动旋转单元发生旋转, 从而使平行

于加载方向的菱形短轴也随之增大, 导致穿孔石墨

烯在纵向方向发生膨胀. 这一现象类似于宏观尺度

下刚性单元的旋转效应机制. 如图 5所示, 当应变

小于 0.05时, 纵向膨胀效应始终存在, 但在应变超

过 0.05后, 这种膨胀效应逐渐减弱, 最终导致负

泊松比效应消失, 这与图 4的分析结果相符. 图 4

显示含菱形穿孔缺陷石墨烯的泊松比随着应变的

增大由负变正, 其物理机制可以归因于上述菱形穿

孔石墨烯在不同应变阶段具有不同的变形机制. 当

应变小于临界阙值 0.05时, 在拉力的作用下, 旋转

单元的旋转机制占主导, 从而导致穿孔石墨烯在垂

直方向膨胀; 而当应变达到 0.05时, 旋转单元旋转

结束, 随着应变的增大, 碳-碳键的伸长变形机制将

占主导, 此后穿孔石墨烯在垂直方向收缩. 然而,

菱形穿孔石墨烯的旋转机制与宏观材料中的刚性

单元旋转机制并不完全相同, 主要体现在以下两个

方面: 首先, 菱形孔洞之间并未通过铰链连接, 因

此旋转效应较弱; 其次, 由于石墨烯面外刚度较低,

在拉伸过程中, 旋转单元除了发生旋转外, 还会伴

随显著的面外变形. 从图 5的侧视图中可以清晰观

察到这一点, 这进一步削弱了旋转效应. 因此, 菱

形穿孔石墨烯的负泊松比效应是旋转单元旋转效

应与面外变形耦合作用的结果. 

3.2    机器学习负泊松比预测结果分析

表 2列出了 BPNN模型在训练集和测试集

上的关键性能指标. 训练集的 MSE和 R²分别为

0.000326和 0.9990, 而测试集的对应指标为 0.006755

和 0.9813. 该结果表明, BPNN在训练样本的拟合

过程中表现出较高的预测精度 (接近于完美拟合),

并在测试集上展现了良好的泛化能力, 能够有效适

应未见样本. 

表 2    BPNN的性能评估指标
Table 2.    Performance evaluation metrics of the BPNN.

评估指标 R2 MSE MAE

训练集 0.9990 0.000326 0.01225

测试集 0.9813 0.006755 0.04633
 

图 6(a)呈现了训练误差与测试误差随训练轮

次 (epoch)变化的趋势. 结果显示, 在初始阶段, 误

差迅速下降, 表明 BPNN通过权重和偏差调整实

现了高效的收敛. 随着训练过程的推进, 误差逐步

趋于平稳, 标志着模型参数的收敛性和训练的完

成, 为后续预测任务提供了稳定的优化权重. 图 6(b)

展示了训练集和测试集的预测结果与真实值的对

比情况. 可以看出, 训练集和测试集的数据点大部

分集中在“预测值=真实值”这条对角线附近, 拟合

效果良好. 这进一步验证了 BPNN能够准确捕捉

样本之间的规律, 并能有效预测未知样本的优点. 
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图 5    菱形穿孔石墨烯在不同应变下形貌的俯视图和侧视图, 其中虚线为未变形前模型尺寸

Fig. 5. Top and side views of rhombic perforated graphene kirigami at various tensile strains. The dashed box indicates the model

dimensions prior to deformation.
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3.3    结构参数对负泊松比的影响规律

如图 7所示, 通过计算每对特征与输出变量之

间的 Pearson相关性, 研究了各特征对目标变量的

线性关系. Pearson相关系数的取值范围为–1—1,
分别表示最强的负相关和正相关. 由图 7(a)可见

穿孔几何参数 IS与泊松比之间存在显著正相关性

(相关系数接近 1), 表明 IS的增大会削弱负泊松效

应. 相比之下, AR对泊松比呈现弱负相关性, 其影

响程度有限, 说明 AR的调控作用可能依赖于其他

参数的交互影响. 而 L 的相关性最弱, 对负泊松比

的影响可忽略不计. 这些结果为后续模型解释性分

析提供了初步的量化依据.

vxy

为了进一步探究机器学习模型的内部机制并

量化各特征对输出的贡献, 采用 SHAP(SHapley

Additive exPlanations)值 [35] 分析模型的可解释

性. 图 7(b)通过 SHAP值分析展示了各输入特征

对输出变量 (  )的相对贡献度. 结果显示, IS的

平均 SHAP值显著高于其他特征, 表明其是模型

预测输出的主要驱动因子. 此外, AR和 L 的平均

SHAP值较低, 提示其对预测结果的影响较为有

限. 图 7(c)进一步通过 SHAP值散点图可视化了

各特征对输出的具体影响. 可以观察到, IS的高值

对应于较大的正影响, 而 AR和 L 的影响分布则

较为分散且幅度相对较小. IS在模型解释性分析

中起到了核心作用, 明确了其在调控负泊松比中的

主导地位, 并验证了其重要性.

为了进一步研究结构参数对负泊松比的影响,

将预测结构与模拟结果进行对比分析, 结果如图 8

所示. 从整体趋势来看, 预测值与真实值 (模拟结果)

之间的吻合度较高, 充分验证了机器学习模型在负

泊松比预测任务中的准确性和可靠性. 如图 8(a)

所示, 随着 L 的增大, 泊松比在较小范围内呈现波

动, 整体变化幅度不大. 这一现象表明, L 对负泊

松比的影响相对有限, 可能仅在特定的设计参数

范围内对负泊松比具有微弱的调控作用. 相比之下,
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图 6    BPNN训练过程和预测结果分析　(a) BPNN损失函数迭代图; (b) 预测值和真实值对比图

Fig. 6. Analysis of the BPNN training process and prediction results: (a) Iteration plot of the BPNN loss function; (b) comparison

of predicted and actual values.
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AR对负泊松比的影响较为显著 (图 8(b)). 泊松比

随着 AR的增大迅速降低并趋于平稳, 表现出明显

的非线性关系. 这表明增大 AR能够有效增强负泊

松效应, 但当AR超过一定阈值后, 其效应趋于稳定.

IS的影响 (图 8(c))则展现出明显的非线性增

长趋势. 随着 IS的增大, 泊松比显著增大, 反映出

IS是影响负泊松效应的关键参数之一. 较高的 IS

会削弱负泊松效应, 说明优化 IS是提升负泊松比

性能的重要手段. 为了进一步分析结构参数间的交

互作用, 图 8(d)通过二维平面图展示了 AR和 IS

的协同影响. 结果表明, 当 AR较低且 IS较小时,

泊松比保持在较低范围内, 负泊松效应较强. 而随

着两者的增大, 泊松比逐渐上升, 负泊松效应逐步

减弱. 这一发现揭示了两者之间存在一定的非线性

耦合关系.

通过对模型预测值与模拟结果的对比分析, 系

统阐明了结构参数对负泊松比的影响规律. 研究表

明, AR和 IS是调控负泊松效应的关键参数, 而其

协同作用进一步丰富了结构设计的理论指导意义,

为负泊松比材料的优化设计提供了重要参考. 

4   结　论

本文通过引入周期性菱形穿孔缺陷有效地实

现了负泊松比石墨烯的结构设计, 并基于 BPNN

构建了一种数据驱动的机器学习模型, 可实现高效

预测并设计具有负泊松比的穿孔石墨烯结构. 本文

得到如下结论:

1)通过分子动力学模拟与结构分析, 揭示了菱

形穿孔石墨烯产生负泊松比效应的机制. 研究表

明, 孔洞结构中的旋转单元在加载过程中产生的旋

转效应与面外变形的协同作用是负泊松比效应的

主要来源. 此外, 负泊松比效应表现出应变依赖性,

加载应变超过特定阈值后, 效应逐渐减弱直至消失.

2)基于 BPNN构建的数据驱动机器学习模

型, 可高效预测并设计具有负泊松比的穿孔石墨烯

结构. 通过分子动力学模拟生成泊松比数据集, 并

结合贝叶斯优化与交叉验证调优模型超参数, 结果

显示优化后的模型在预测菱形穿孔石墨烯负泊松

比方面具有较高精度和强泛化能力. 这表明, 该模

型能够有效捕捉结构参数与负泊松比效应之间复
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Fig. 8. Influence of rhombic perforation geometric parameters on the Poisson’s ratio of perforated graphene: (a) L; (b) AR; (c) IS;

(d) different AR and IS with fixed L.
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杂的非线性关系.

3)结合机器学习与 SHAP值分析, 定量评估

了不同穿孔几何参数对负泊松比效应的影响. 研究

发现, 减小 IS会增强负泊松比效应; 增大 AR能够

提高负泊松比效应, 但当 AR超过一定值时, 该效

应趋于稳定; L 对负泊松比影响较小. 特征重要性

分析进一步表明, IS对负泊松比效应的正向影响

最显著, 而 AR与 L 的影响则相对较弱且具有一

定非线性特征.
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Abstract

Tuning  graphene’s  properties  through  structural  design  has  received  significant  attention.  However,  the

complex  nonlinear  relationship  between  geometric  parameters  of  structural  design  and  performance  needs

further  exploring  to  accurately  predict  the  performance  of  graphene  and  speed  up  the  optimization  of  its

structural  design.  This  study  introduces  periodic  rhombic  perforations  to  effectively  achieve  the  structural

design  of  graphene  with  negative  Poisson’s  ratio  (NPR).  The  mechanisms  underlying  the  NPR  effect  are

analyzed,  and  a  data-driven  machine  learning  model  based  on  a  backpropagation  neural  network  (BPNN)  is

developed to  efficiently  predict  and design perforated graphene  structures  exhibiting  NPR.  By constructing  a

Poisson’s ratio dataset for rhombic perforated graphene structures through molecular dynamics simulations and

employing an optimized BPNN model for predictive analysis, it is found that the perforation spacing ratio (IS)

has  the  most  significant  effect  on  the  Poisson’s  ratio  of  rhombic  perforated  graphene,  while  the  perforation

aspect  ratio  (AR)  and  unit  cell  size  (L)  have  relatively  weak  influence.  The  study  further  investigates  the

influence  of  various  perforation  geometric  parameters  on  the  NPR  behavior  of  graphene.  It  is  found  that

reducing IS and increasing AR can enhance the negative Poisson’s ratio effect. The machine learning predictions

closely align with molecular dynamics simulation results, demonstrating the effectiveness and reliability of this

approach  for  Poisson’s  ratio  prediction.  By  integrating  rhombic  perforation  design  with  machine  learning

technologies,  this  research  provides  an  efficient  framework  for  optimizing  the  NPR  effect  in  graphene,  and

theoretical support for its application in smart materials and flexible electronics.
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