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基于分子动力学模拟与机器学习的固液界面热阻研究
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摘要： 随着微纳电子器件等高新技术领域的快速发展，器件与系统正向微型化、集成化方向演进，单位面积热

流密度和散热需求急剧升高。鉴于微纳通道液体冷却被认为是最有效的散热方式之一，热阻是阻碍热量高效传

递的关键因素，因此微纳尺度下的固液界面热阻已成为制约相关领域技术突破的核心瓶颈。结合分子动力学模

拟方法和机器学习方法，计算并分析了纳米尺度下固液界面热阻。基于分子动力学模拟方法，建立固-液-固纳

米受限系统的界面模型，模拟计算得到热阻数据。考虑到模拟计算成本高昂，机器学习方法成本效益高且预测

准确，因此引入机器学习方法分析研究热阻，构建反向传播神经网络模型和基于遗传算法优化的反向传播神经

网络模型。模型选取界面结合强度、系统温度、两侧固体温度与系统温度的比值作为输入参数，界面热阻作为

输出参数。评估结果表明：遗传算法优化后的反向传播神经网络具有较小的误差，预测精度相对较高，其中均

方根误差、平均绝对相对误差和决定系数分别为1.204×10-9 Km2/W、2.2995和0.9989。
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Abstract: The cooling technology for micro-electronic devices has attached much attention in recent decades 
because of the dramatic increase in heat dissipation demands. Considering that micro-nano channel liquid cooling 
is one of the most potential methods for thermal dissipation, it is necessary to study the solid– liquid interfacial 
thermal resistance, which plays an important role in micro-nano channel liquid cooling. In this work, molecular 
dynamic (MD) simulation and machine learning are used to calculate and analyze the solid-liquid interfacial 
thermal resistance at the nanoscale. A MD simulation model for solid-liquid-solid sandwiched structure is 
established, wherein the solid-liquid interfacial thermal resistance can be obtained. Because of the time-consuming 
MD simulations, machine learning methods are adopted for thermal resistance analysis. Accordingly, a back 
propagation neural network and a genetic algorithm-optimized back propagation neural network are established in 
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this study. The interfacial coupling strength parameter, system temperature, and the ratio of solid temperatures on 
both sides to the system temperature are selected as input parameters, while the interfacial thermal resistance is the 
output parameter. The performance of the models are evaluated by comparing the errors and prediction results of the 
two models. In conclusion, the back propagation neural network optimized by genetic algorithms has smaller errors 
and relatively high prediction accuracy, with a root mean square error of 1.204×10-9 Km2/W, an average absolute 
relative deviation of 2.2995, and a coefficient of determination of 0.9989.
Keywords: solid-liquid interface; interfacial thermal resistance; micro-nano scale; molecular dynamics simulation; 
machine learning

引 言

近年来，随着微纳电子器件等高新技术领域的

快速发展，器件与系统正向微型化、集成化方向演

进，单位面积热流密度和散热需求急剧升高。鉴于

微纳通道液体冷却被认为是最有效的散热方式之

一，热阻是阻碍热量高效传递的关键因素，因此国

内外众多学者对微纳尺度体系中固液界面传热特

性进行了大量的研究[1-8]。在实际应用中，固液界面

传热在微尺度领域系统热管理中得到广泛应用，如

电子元件的有效散热[9, 10]、工业热回收[11]和航空动

力[12]等等。因此，关于微纳尺度下固液界面传热具

有重要的意义。

当热量在固液界面间传递时，界面处存在温度

跳跃，即存在界面热阻，又称为 Kapitza 热阻。其计

算公式如下：

RK = ΔT
q (1)

式中，RK为界面热阻，∆T为固液界面温差，q为
界面间传递的热量。自 1941 年在液氦和铜表面之

间发现界面热阻以来[13]，国内外学者已经对固液界

面热阻进行了大量研究[14-19]。研究表明，纳米尺度

下界面热阻受到固液界面结合强度、界面粗糙度、

界面结构等多个因素的影响：一般研究表明，固体

表面亲水性越强，其吸附液体原子的能力越强，壁

面处的液体分子越容易发生“固化现象”，从而使界

面处的热阻越小[15]；界面粗糙度通过改变界面有效

接触面积而影响界面热阻的变化；纳米结构的存在

增加了固液界面的接触面积，同时，也可以在凹槽

处长时间困住液体分子，从而增强界面传热。微纳

尺度的热量传递规律不同于宏观尺度。在宏观尺

度下，热量输运过程的固液界面热阻可以忽略，但

是在微观尺度下界面热阻可能占据主导地位。受

限纳米空间内的流体在一定温度梯度下具有不同

的动力学行为，这是由于温度梯度和流固原子间的

相互作用对受限流体的性质有着很大的影响。因

此，关于固液界面传热特性的研究对认识微观尺度

下的传热现象具有重要意义。考虑到在纳米尺度

下实验研究较为困难且误差较大，关于微纳尺度传

热特性的研究一般采用模拟方法进行研究[20-24]，其

中分子动力学模拟（Molecular Dynamic，MD）是一种

常见的研究方法，它通过数值求解分子体系经典力

学运动方程的方法得到体系的相轨迹，并统计体系

的结构特征与性质。然而，长时间的计算过程和设

备性能的高要求及对原子间势能的过度依赖，严重

制约了其在微观下研究固液界面热阻。鉴于传统

工具的局限性，开发新型界面热阻计算方法具有迫

切需求。

机器学习方法可用于分析固液界面传热特性，

相关模型可以通过训练数据学习规律，实现快速预

测，展现出良好的准确性。因此，本文将分子动力

学模拟与机器学习相结合，拟研究固液界面结合强

度、系统温度、两侧固体温度与固液界面热阻之间

的依赖性关系。即通过分子动力学模拟方法，建立

固-液-固纳米受限空间系统模型，模拟计算界面热

阻，将其作为构建机器学习模型所需的原始数据，

构建反向传播神经网络（Back Propagation Neural 
Network，BP）模型，考虑到遗传算法可能会优化 BP
神经网络，因此构建了基于遗传算法优化的反向传

播 神 经 网 络（Genetic Algorithms Back Propagation 
Neural Network，GA-BP）模型，通过评价指标均方根

误差（Root Mean Squared Error，RMSE）、平均绝对相

对 偏 差 （Average Absolute Relative Deviation，
AARD）、决定系数（Coefficient of Determination，R2）

和残差来评估模型性能，模型在面对新的四个参数

时，预测给出对应的界面热阻，将预测数据与MD模

拟数据对比，验证模型的精度和可行性。由 BP 和

GA-BP两种模型的指标对比结果发现，遗传算法对

BP神经网络进行了很好的优化，各项性能指标都更
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优异，预测数据更加接近于模拟数据。通过结合两

种方法，实现对固液界面传热特性更高效地研究，

为其在微纳米科学与技术领域的应用提供理论

依据。

1 原理

1.1 分子动力学模拟

本 文 采 用 开 源 软 件 Large-scale Atomic/
Molecular Massively Parallel Simulator (LAMMPS) 构
建了固液界面传热的分子动力学模型，如图 1所示，

两侧固体分子选用银原子（Ag），具有面心立方结

构，晶格常数为 0.406 nm，流体采用液氩（Ar）。系统

在 x和 y方向采用周期性边界条件，z方向采用固定

边界条件。x、y方向上长度均为 5.8 nm，z方向上长

度为 7.0 nm，其中，两侧固体原子宽度相同，均为 1.2 
nm，中间液体部分长度为4.6 nm。

模拟中所有分子之间的相互作用势选用

Lennard-Jones势函数，该势函数公式如下：

Uij( rij) = 4ε é

ë

ê
êê
ê
ê
ê( σrij ) 12

- ( σrij ) 6ù

û

ú
úú
ú
ú
ú (2)

式中，Uij为两个原子间的势能，参数 ε和σ分别

代表原子间相互作用势阱深度和势能为零时的距

离，rij为原子 i和 j之间的距离。 Ag原子和Ar原子之

间的初始势能参数由Lorentz-Berthelot原则得到：

σAg - Ar = 1
2 (σAg + σAr ) (3)

εAg - Ar = εAgεAr (4)
在模拟过程中，为了改变固液原子之间势函数

的能量参数，引入参数 c来改变固液界面结合强度：
ε2 = cε1 (5)

其中，ε1为初始设置值，ε2为实际设置值。本文

中，所采用的LJ势能参数见表1。

模拟中，时间步长取 1 fs。系统首先在系统温

度为 T0=(TH+TL)/2 的 NVT 系综下进行驰豫 1 ns。然

后，在 NVE 系综下运行 0.5 ns 后，采用 Berendsen 热

浴对固体壁面靠近最外层的两层银原子进行控温，

其中两侧固体高低温端温度分别维持在 TH和 TL，在

高低温热源间建立稳定的温度梯度，得到系统的温

度分布、宏观热流量及原子尺度下的局部热流量。

为了增加模拟结果的准确度，同样参数条件下的模

拟需在不同初始条件（即原子的初始速度不同，但

需都满足同一个Maxwell速度分布律）下分别进行，

然后以多次数值模拟结果的平均值作为最终的计

算结果，同时得到模拟计算的误差棒。

1.2 机器学习模型

在本研究中，将固液结合强度 c、系统温度T0、两

侧固体温度TH和TL与系统温度T0的比值（TH/T0和TL/
T0）与对应热阻的 192 组数据按组打乱顺序，选取

144组数据和 48组数据分别作为训练集和测试集，

构建BP模型和GA-BP模型。

1.2.1 BP 神经网络  1974 年美国研究员 Paul J. 
Werbos 在其博士论文 Beyond Regression: New Tools 
for Prediction and Analysis in the Behavioral Sciences
中提出反向传播算法思想，为反向传播神经网络的

产生和发展奠定了基础。到了 1986 年，以 David E. 
Rumelhart[27]为首的科学家小组对这一方法进行了深

入研究，极大促进了 BP神经网络的发展，后续在许

多领域得到了广泛应用[28-31]。它是一种多层的神经

网络，通常为三层结构，分别为输入层、隐含层和输

出层，在每个层级拥有多个神经元，各个层级的神

经元结构基本相同，激活函数可以相同，也可以有

不同的选择。它具有两个特点：信息前向传播，即

输入数据样本，设置网络结构及权值、阈值，从第一

层向后逐层计算各层神经元的输出；误差修正后向

传播，即从输出层开始，逐层计算各权值、阈值对整

图1 固液界面传热的分子动力学模型图

Fig.1 Snapshot of the simulation model of heat transfer at the 
solid-liquid interface

表 1　L-J 势函数参数值［25， 26］

Table 1　Lennard-Jones potectial parameters［25， 26］

原子名称

Ar-Ar
Ag-Ag
Ag-Ar

σ/Å
3.405
2.574
2.551

ε/eV
0.0098
0.3505

0.05869
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个网络误差的影响，然后根据计算结果对各层神经

元的权值、阈值进行修正。其基本结构如图 2所示。

图中，固液界面结合强度 c、系统温度T0、两侧热源温

度 TH和 TL与系统温度 T0的比值（TH/T0和 TL/T0）是 BP
神经网络的输入参数，R是 BP 神经网络的输出参

数，ωij和ωjk为BP神经网络权值。从图中看出，BP神

经网络可以看成一个非线性函数，网络输入值和预

测值分别为该函数的自变量和因变量。当输入节

点数为 4、输出节点数为 1时，BP神经网络就表达了

从4个自变量到1个因变量的函数映射关系。

1.2.2 基于遗传算法优化的 BP 神经网络  遗传算

法（Genetic Algorithms，GA）是 1962 年 由 美 国

Michigan 大学 Holland 教授提出的模拟自然界遗传

机制和生物进化论而成的一种并行随机搜索最优

化方法。它把自然界“优胜劣汰，适者生存”的生物

进化原理引入优化参数形成的编码串联群体中，按

照所选择的适应度函数并通过遗传中的选择、交叉

和变异对个体进行筛选，使适应度值好的个体被保

留，适应度差的个体被淘汰，新的群体即继承了上

一代的信息，又优于上一代[32, 33]。这样反复循环，直

至满足条件。

遗传算法与神经网络相结合对其进行优化，因

此越来越多的研究采用 GA-BP 网络进行建模预

测[34-38]。它对 BP神经网络参数进行全局搜索，避免

神经网络陷入局部最优解、出现过拟合现象和泛化

能力差等问题[39, 40]。其核心逻辑是通过模拟生物自

然选择、交叉、变异的遗传算法，筛选出最优参数组

合，再将该组合作为 BP神经网络的初始配置，见图

3及表3。
1.2.3 评价指标  将数据集按照式（6）进行 0 到 1

 

TH/T0

TL/T0

Input Layers Hidden Layers Output Layers

X1

Y1

   

   X2

X3

X4

C

T0

R

图2 BP神经网络基本结构图

Fig.2 BP neural network basic structure

 

输入数据 GA对初始值编

码

BP神经网络训练

得到误差作为适
应度值

选择操作

变异操作

计算适应度值

交叉操作

满足结
束条件

数据预处理

N

N

Y
Y

遗传算法部分 BP神经网络部分

满足结
束条件

确定网络拓扑结
构

初始BP神经网络

权值阈值长度

获取最优权值阈
值

计算误差

权值阈值更新

仿真预测

图3 GA-BP神经网络流程图

Fig.3 GA-BP neural network flowchart
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范围内的归一化处理，模型训练与测试完成后，将

输出结果反归一化至实际范围。本文引入评价指

标 均 方 根 误 差（RMSE）、平 均 绝 对 相 对 偏 差

（AARD）、决定系数（R2）和残差来评估机器学习模

型性能。其中RMSE反映预测值和真实值之间的绝

对误差大小，单位与真实值一致，其取值越小，表明

预测值与模拟真实值的误差越小，模型的预测精度

越高；AARD 反映预测值相对于真实值的相对误差

大小，其数值越小，说明模型的相对预测偏差越小；

R²衡量模型能够解释真实值数据变异的比例，反映

预测值对真实值的拟合程度，其越接近 1，说明模型

能解释的真实值变异越多，预测值与真实值的拟合

程度越高；残差反映的是单个样本的预测偏差，用

于判断模型的拟合缺陷，残差随机分布在 y=0两侧，

没有明显趋势，说明残差独立，无自相关性，残差分

布越服从正态分布，说明该样本的预测值与真实值

越接近，模型对该样本的拟合效果越好。各指标公

式如下：

Y = X - Xmin
Xmax - Xmin (6)

RMSE = 1
n∑

i = 1

n ( )ysim,i - ypre,i 2 (7)

AARD (% ) = 100
n ∑

i = 1

n |

|

|
||
||

|

|
||
| ysim,i - ypre,i

ysim,i
(8)

R2 = 1 - ∑
i = 1

n ( ysim,i - ypre,i )2

∑
i = 1

n ( )ysim,i - -y
(9)

ei = ysim,i - ypre,i (10)
式中，Y、X、Xmax和Xmin分别是某一变量归一化后

的数据、某一变量的原始输入数据、某一变量在原

始数据集中的最大值和最小值。ysim,i、ypre,i和 ȳ分别

是模拟值、预测值和所有模拟值的平均值。

2 结果与讨论

2.1 固液界面热阻模拟计算

图4示出在两侧固体不同温差ΔT1下，界面热阻

R随系统温度 T0的变化，图中界面热阻值为左右界

面热阻的平均值。由图可知，热阻均随着固液界面

结合强度 c的增大而逐渐减小，且随着系统温度 T0
的增大而降低。

图5为两侧固体温差为50 K时固液界面热阻随

着结合强度的变化。由图可得，随着结合强度的增

加，热阻均呈现降低的趋势。图 6为两侧固体温差

为 50 K 且系统温度为 120 K 时，不同结合强度下的

一维密度分布图，发现随着结合强度的增加，界面

对液体分子的束缚增加，界面处液体分子数量增

加，数密度增大。

2.2 基于机器学习的固液界面热阻分析

为了直观地了解神经网络预测值与真实值差

距的局部问题，即哪些范围预测值与真实值拟合效

果好，哪些范围拟合效果差，选择以散点图的形式

将分子动力学模拟计算的真实数据与模型训练集

和测试集预测的数据进行对比，如图 7所示。由图 7
可知，对于训练集和测试集 GA-BP 模型相较于 BP
模型各数据点都更紧密地分布在对角线周围，无明

显趋势偏差，而BP模型在高热阻区域存在少量离散

点，这说明GA-BP神经网络模型测试集有更强的模

型拟合与泛化能力，更高的预测精度，能将训练中

学习到的数据规律更好地运用到测试集新数据上，

预测值与真实值更接近。

为进一步比较BP神经网络和GA-BP神经网络

模型预测误差，引入RMSE、AARD和 R2作为评估指

标来比较两种模型性能，三者从绝对误差、相对误

差、拟合优度三个核心维度形成互补，共同为模型

性能的量化评估提供科学依据：RMSE 衡量两种模

型预测值和真实值之间的绝对误差大小，AARD 反

表 2　BP 神经网络模型参数

Table 2　BP neural network model parameters

参数名称

输入层节点数

隐含层层数

输出层节点数

隐含层结构

激活函数

学习函数

参数值

4
2
1

[5 4]
Tanh激活函数

SGD with momentum 优化器

表 3　GA-BP 神经网络模型参数

Table 3　GA-BP neural network model parameters

参数名称

输入层节点数

隐含层节点数

输出层节点数

交叉概率

变异概率

精英保留数量

种群规模

最大迭代步数

参数值

4
7
1

0.7
0.04

2
60

400
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图4 两侧固体不同温差下，界面热阻随系统温度的变化

Fig.4 Interfacial thermal resistance versus system temperature for different interfacial coupling strength parameter c and different 
solid temperature differences on both sides
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图5 界面热阻随固液结合强度的变化

Fig.5 Interfacial thermal resistance versus interfacial coupling 
strength parameter c

1 2 3 4 5

0

40

80

120

160

d
en

si
ty

/n
m

-3

z/nm

 c = 0.05

 c = 0.1

 c = 0.2

 c = 0.3

 c = 0.4

 c = 0.5

△T1 = 50K

T0 = 120K   

1.16 1.18 1.20 1.22 1.24 1.26 1.28 1.30 1.32 1.34 1.36

40

80

120

d
e

n
s
it
y
(1

/n
m

3
)

z(nm)

 
图6 不同结合强度下固体表面附近液体分子的一维密度

分布

Fig.6 The density profiles of the liquid at the solid-liquid 
interface for different interfacial coupling strength parameters
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映预测值相对于真实值的相对误差大小，R2反映模

型能够解释真实值数据变异的比例和预测值对真

实值的拟合程度。表 4统计了 BP模型和 GA-BP模

型不同数据集的平均误差。结果表明，预测固液界

面热阻整体性能表现上GA-BP模型显著优于BP模

型，展现出更高的准确性，遗传算法对 BP神经网络

进行了很好的优化。

图 8 为两种模型的 RMSE、AARD 和 R2对比图，

结果表明，GA-BP模型的综合预测性能显著优于传

统BP模型：GA-BP神经网络模型的RMSE为 1.204×
10-9 Km2/W，相较于 BP模型降低了 0.9744×10-9 Km2/
W，遗传算法通过全局搜索优化初始权重与阈值，避

免了 BP模型因初始参数随机化陷入局部最优导致

的预测偏差，绝对预测误差得到有效减小；GA-BP

模型的 AARD 为 2.2995，较 BP 模型降低了 0.9788，
相对预测误差得到有效控制，精度提升显著；GA-
BP模型决定系数R2更接近于 1，数值可达到 0.9989，
说明 GA-BP 模型能更充分地捕捉到界面热阻与四

个输入参数之间的复杂非线性关系，能解释的真实

值变异越多，预测值与真实值的拟合程度越高。

机器学习超参数本质上依赖于数据的统计特

征（如样本量和特征分布），基于小样本机器学习模

型的常见配置，对参数进行大量的调整对比，筛选

得到各机器学习模型的最优超参数，其中，针对各

关键超参数，在预设合理取值区间内采用单因素变

量法逐一调参，依据模型性能变化确定最优参数取

值。以对比BP神经网络不同神经元数量和GA-BP
神经网络不同最大迭代次数和种群规模下的性能
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图7 机器学习模型训练集和测试集的散点图

Fig.7 Scatter plots of machine learning models training and testing sets
表 4　模型统计误差分析

Table 4　Statistical error analysis of model

评价指标

RMSE
AARD

R2

BP
train

0.0194
3.0451
0.9967

test
0.0266
3.9779
0.9949

all
0.0218
3.2783
0.9961

GA-BP
train

0.0095
1.9875
0.9993

test
0.0173
3.2356
0.9974

all
0.0120
2.2995
0.9989
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指标RMSE、AARD和R²为例，选择能够获得最优整

体性能的参数组合。由图 9和图 10结果图可知，神

经元数量为 9时，BP神经网络模型的各项性能指标

最优；最大迭代次数为 400和种群规模为 60时，GA-
BP神经网络模型整体性能最优。
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图8 机器学习模型的RMSE、AARD和R2

Fig.8 RMSE、AARD和R2 of machine learning models
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图9 不同神经元数量下BP神经网络的RMSE、AARD和R2

Fig.9 RMSE, AARD, and R2 for BP neural networks under the 
different number of neurons
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为进一步验证遗传算法对 BP神经网络的优化

效果，从残差分布特征角度对比分析BP神经网络与

GA-BP神经网络模型的预测可靠性与稳定性，重点

结合残差散点分布图展开讨论，如图 11所示。由残

差分布图可知，BP模型残差数据散点图分布趋于零

线上方，预测存在系统性低估偏差，GA-BP 模型均

匀散乱地分布在零线两侧，无明显偏离趋势，误差

分布更随机，说明GA-BP模型对不同预测值区间的

样本误差分布均衡，无系统性偏差，预测稳定

性好。

为了评估模型预测能力，将结合强度 c为 0.5和

两侧固体温差 ΔT1为 50 K（对应的 TH/T0与 TL/T0以及
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图10 不同超参数下GA-BP神经网络的RMSE、AARD和R2

Fig.10 RMSE, AARD, and R2 for GA-BP neural networks under different hyperparameters
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0.5的结合强度在训练参数分布范围内）时，随着系

统温度变化的界面热阻预测数据与分子动力学模

拟结果对比，其对比结果如图 12所示。当系统温度

在 350 K 到 390 K 之间（300 K 到 340 K 之间的系统

温度在训练参数分布范围内，但 350 K到 390 K之间

的系统温度在训练参数分布范围外），BP模型预测

数据值相较于 GA-BP 模型更偏离 MD 模拟计算结

果，其预测能力较差，不能对热阻进行很好的预测，

而 GA-BP 模型的预测结果与模拟结果很接近。这

表明该模型的预测性能良好，适用于研究固液界面

热阻，遗传算法对BP神经网络进行了很好的优化。

分别模拟和预测了模型对 T0、TH/T0与 TL/T0超出

训练集以外未知情况下的固液界面热阻，进一步验

证 GA-BP模型的泛化能力，即系统温度在 350 K到

400 K范围内，固液结合强度为 0.3和两侧固体温差

为20 K（两侧固体温差为20 K时对应的TH/T0与TL/T0
超出模型训练参数范围），随后将两组结果进行对

比，结果如图 13所示。由对比结果可知，预测的界

面热阻与 MD 模拟结果的误差整体偏低，说明 GA-
BP神经网络具备良好的泛化能力。

输入参数在一定程度上会影响机器学习模型

的预测精度，为了研究在机器学习模型中预测固液

界面热阻中各输入参数的影响程度，明晰各输入物

理参数对预测目标的差异化影响程度，引入合作博

弈 论 Shapley 值 的 SHAP （SHapley Additive 
exPlanations）框架进行可解释性分析，量化各输入

参数对预测结果的贡献程度，对不同输入参数的特

征重要性进行排序，直观揭示不同输入参数对模型

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
−0.15

−0.10

−0.05

0.00

0.05

0.10

0.15

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

−0.04

−0.02

0.00

0.02

0.04

 线性拟合

残
差

预测值 /10-7

截距
-0.00619±0.00235

斜率 0.01482±0.004

R平方(COD) 0.06755

调整后R平方 0.06264

(a) BP

 线性拟合

残
差

预测值 /10-7

截距 1.61275E-4±0.00124

斜率 -2.65352E-4±0.00211

R平方(COD) 8.30582E−5

调整后R平方 −0.00518

(b) GA-BP
 

图11 机器学习模型残差

Fig.11 Model residuals of machine learning models
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图12 机器学习模型预测结果与MD模拟结果对比

Fig.12 Comparison between machine learning models 
prediction results and MD simulation results
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图13 GA-BP神经网络模型预测结果与MD模拟结果对比

Fig.13 Comparison between GA-BP neural network model 
prediction results and MD simulation result
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输出结果的驱动作用强弱。结果如图14所示。

分析图 14可知，在机器学习预测固液界面热阻

中，四个参数的特征重要性排序为；c＞T0＞TH/T0＞

TL/T0。其中，固液结合强度 c和系统温度 T0对界面

热阻的影响程度较大。随着结合强度的增大，固体

表面的润湿性从疏水性逐渐转变为亲水性，吸附在

固体壁面的液体分子数量逐渐增加，固液界面间传

热特性增强，界面热阻降低[17]。温度改变引发体系

压力变化，影响界面处液相分子吸附量；改变液体

分子无规则热运动剧烈程度，改变分子与固体壁面

间的吸附强度。两类微观机制相互作用，是决定固

液界面的热量输运过程的主要因素。

3 结论

本文基于分子动力学模拟方法，模拟界面热阻

在不同固液结合强度、系统温度和两侧固体温度下

的变化。将模拟结果作为数据集，构建反向传播神

经网络模型和基于遗传算法优化的反向传播神经

网络模型，分析两种模型误差，评估模型性能，并研

究了结合强度、系统温度、两侧固体温度与系统温

度的比值对固液界面热阻的重要性。综合分析，发

现遗传算法优化了反向传播神经网络，其中RMSE、

AARD 和 R2 分 别 为 1.204×10-9 Km2/W、2.2995 和

0.9989，在误差允许范围内展现出优异的预测精度。

这表明了GA-BP模型适用于研究固液界面热阻。

符号说明：

ΔT——固液界面温差，K

q——热流密度，W/m2

Uij ——原子 i和 j之间的势能，eV
ε——相互作用势能能量参数，eV
σ——相互作用是能长度参数，Å
rij ——原子 i和 j之间的距离，m
c——势能参数

R——固液界面热阻，Km2/W
T0 ——系统温度，K

ΔT1 ——系统两端热源温差，K
TH ——系统高温端热源温度，K
TL ——系统低温端热源温度，K
ωij ——输入层第 i个神经元与隐含层第 j个神经元

之间的权值

ωjk ——隐含层第 j个神经元与输出层第 k个神经元

之间的权值

ei ——第 i组预测误差
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