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摘　要：煤基液体混合物如煤焦油、煤直接液化油的分子结构描述和性质预测是开发煤基液体产品

高值化工艺和技术的重要基础。由于煤基液体主要由 C、H、O、N、S 元素构成数量庞杂、芳环

结构各异的混合物，因此，使用 Python 中的 RDKit 工具包，利用简化分子线性输入规范 (Simpli-
fied Molecular Input Line Entry System，SMILES) 语言构建煤基液体中物质分子描述符，描述符包

含样品元素信息、环数与环结构信息、原子数及分子量信息等共计 115 个分子描述符。对比人工

信息提取方法，将所构建的分子描述符能够体现煤基液体分子结构碎片、分子量及原子个数信息

等作为机器学习的特征输入变量，用于建立预测煤基液体的燃料性能的分子机器学习−定量结构性

质关系方法 (ML-QSPR)，实现对燃料低位热值 (LHV)、液体密度 (ρ)、闪点 (FP)、十六烷值 (CN)4
个关键燃料性能参数的快速预测。模型验证分析表明 LHV、ρ、FP 模型的 R2 分别为 0.996、0.988、
0.987；CN 预测中加入混合物数据进行预测，R2=0.959。与已公开报道的预测 LHV、ρ、FP、CN
性质方法对比，笔者提出 ML-QSPR 方法在预测 4 个关键燃料性能参数准确度方面有提升，在获

取结果速度方面有显著优势。利用 ML-QSPR 模型预测得到的煤基液体制特种燃料性能参数数据

库中的信息，分析增加不同族组分物质的碳原子数量时 4 个燃料性能参数的演变趋势，发现 LHV、

ρ、FP、CN 四个燃料性能参数均受碳数 (n) 影响显著。由于 LHV 主要由 n 决定，不同族组分物质

的 LHV 差距小；而不同族组分物质的 ρ、FP 和 CN 性质差距明显。此外，本研究训练好的模型可

用于预测新的分子，为新型燃料分子设计提供参考；ML-QSPR 方法作为迁移学习模型可在今后用

于煤基液体其他场景相关理化性质的分析。
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Predicting the fuel performance of coal-based liquids using the ML-QSPR method
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Abstract: A comprehensive understanding of the composition and physicochemical properties of coal-based liquids, such
as coal tar or coal direct liquefaction oil,  is conducive to the rapid development of multi-purpose, high-performance and
high-value-added products and the efficient use of oil properties. A full understanding of the composition of ideal compon-
ents in the coal-based liquid mixtures and their physical and chemical properties is also the key to designing liquid fuels
with some special properties. The authors use the RDKit toolkit in Python, a method based on the Simplified Molecular In-
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put Specification for Molecules (SMILES) language, to construct the molecular descriptors suitable for substances in the
coal-based liquids. The constructed molecular descriptors are able to extract the required structural fragments for the mo-
lecules in the coal-based liquids, which are mainly composed of the elements C, H, O, N, and S and contain a large num-
ber of substances with polycyclic aromatic structures,  so the constructed structural  fragment descriptors are mainly con-
sidered from the perspective of the elemental and ring numbers of the polycyclic aromatic compounds. At the same time,
the number of atoms and the molecular weight descriptors are added to the structural fragment descriptors, which the num-
ber of molecular descriptors is 115 in total. Compared with the traditional manual information extraction methods, the con-
structed molecular descriptors can quickly extract the information contained in a large number of molecules in the coal-
based  liquids.  The  structural  fragments,  molecular  weights  and  atomic  numbers  of  the  coal-based liquid  molecules   ob-
tained by the constructed molecular descriptors are used as input features in Machine Learning (ML) to establish a method
of  predicting  the  quantitative  molecular  structure-property  relationship  (ML-QSPR)  of  the  coal-based  liquids,  which
achieves the fast and accurate prediction of four properties, namely, the lower heating value (LHV), the density of the li-
quid (ρ), the flash point (FP) and the cetane number (CN). The model validation analysis shows that the model R2 of LHV,
ρ, and FP are 0.996, 0.988, and 0.987, respectively. The CN prediction is predicted by adding mixtures, and the R2=0.959.
The ML-QSPR method has been improved in terms of prediction accuracy compared to the methods in the literatures and
has a significant advantage over the traditional experimental methods in terms of the speed of obtaining properties. Using
the information in the property database obtained from the ML-QSPR predictions, the evolution of four combustion per-
formance parameters of different groups of substances is investigated when the number of carbon atoms is increased, and
all  four  properties  are  significantly  affected  by  the  carbon  number  (n). Comparison  of  the  individual  properties  of   sub-
stances of different families shows that the difference in the LHV of substances of different families is small, and the size
of LHV is mainly determined by n. For ρ, FP and CN, the difference in the properties of substances of different families is
obvious. The trained model can be used to predict new molecules for new fuel design. The ML-QSPR method is expected
to be used as a transfer learning model for the property analysis of different coal-based liquids when being applied in oth-
er application scenarios.
Key words: coal tar；liquids from direct coal liquefaction；coal structure；coal composition；molecular descriptors
 

煤焦油、煤直接液化油等煤基液体是进一步深加

工成高性能产品的优质原料。分析煤基液体的组成

结构与性质有助于快速开发多用途产品、充分发挥油

品特性，开发适合的工艺。充分了解具有理想组分构

成及其理化特性的煤基液体混合物，能筛选出有前景

的、具有理想燃料特性的专用燃料，这也是燃料设计

的关键步骤[1-5]。一些燃料性质的实验测定不仅耗时

长而且费用高，此外，如测定十六烷值 (CN)还需大量

的测试燃料，因此通过测试每一种燃料来进行燃料筛

选不切实际[6]，迫切需要一种高效、精确的性质预测

工具来快速估计大量燃料化合物的特性，从而以低成

本方式筛选燃料。

定量结构性质关系 (QSPR)是由 HANSCH等[7]于

1956年开发的线性回归模型，探索分子化学结构特

征 (描述符)与性质之间变化规律的影响[8]，它允许根

据物质分子的化学结构预测其性质。机器学习 (ML)
能从已有的结构和性质数据中获取 2者之间的规律，

建立 2者间的联系，快速预测出性质，这极大地节省

人力物力和成本，因此，本研究拟使用 ML这一工具，

构建煤基液体的分子机器学习−定量结构性质关系

(ML-QSPR)模型，研究燃料的两大类理化特性——能

量密度中的低位热值 (LHV)、液体密度 (ρ)及可燃性

中的闪点 (FP)、十六烷值 (CN)。构建分子描述符获

取 ML输入特征，搭建 ML-QSPR模型，实现对 LHV、

ρ、FP、CN这 4个燃料性能参数快速准确的预测。通

过数学统计方法对获取的最佳模型进行检验，成功搭

建了燃料 4个关键燃料性能参数的预测模型。 

1　建模方法

煤基液体组成复杂，将化合物直接作为 ML输入

特征不合理。ML输入一般是固定大小，这要求不同

分子的向量大小要一致，提取出的特征能够被计算机

识别且便于分析运算，因此从单一化合物入手，构建

单一化合物结构指纹，以作为 ML的输入特征。为验

证所构建的分子描述符是否正确，需要采用构建好的

分子描述符作为 ML输入特征，进一步搭建 ML模型

进行相关性质预测。

用构建好的煤基液体通用描述符，计算得到物质
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中分子描述符特征向量，同时获取相应的 LHV、ρ、FP、
CN性质数据，用ML算法来映射结构特征和性质。 

1.1　数据库

实验数据库的质量是任何典型数学模型的基

石[9-11]，文中 LHV、ρ、FP和 CN四个燃料性能参数的

数据来源见文献[5, 12-22]，其中 CN数据包含二元、

三元混合物。

煤基液体包括煤直接液化油、煤焦油及后续经过

加工得到的石脑油、白油、柴油、航空煤油等。文献[23]
对煤直接液化产物石脑油和粗汽油中含氧组分进行

分析，主要有酚类、醇类和酮类物质，还定性检测出呋

喃和羧酸；文献[24]表明煤直接液化油中存在含 N−，
S−芳香族化合物。

课题组前期工作 [25]通过 GC-MS定性定量 77%
煤液化油轻质组分，它包含脂肪烃类与芳香烃类及含

O/N/S−芳香族化合物；文献[26]使用 GC×GC-MS分析

煤焦油，含有脂肪烃，其中烷烃包括脂肪烃、不饱和脂

肪烃、环烷烃，芳香烃含有单环芳烃、双环芳烃、三环

芳烃、四环芳烃，同时检测到含氧类化合物，包括酚类、

酮类、醚类、脂类、醇类、醛类、呋喃等类物质。

结合文献报道与课题组前期对煤基液体结构组

成分析，选用脂肪烃、芳香烃、含 N化合物与 S化合

物作为煤基液体数据库中的数据。

数据库中存在无效数据需要对其进行清洗。首

先，查找数据库中是否存在重复数据，对重复数据进

行清洗。其次，对数据库中异常值 (数值为 0或缺失)
进行筛选清除，最后得到所需数据库。 

1.2　构建分子描述符

构建煤基液体中物质结构−性质预测的 ML-QS-
PR模型，首先要对单分子信息进行解码，构建煤基液

体通用的分子描述符，再将分子描述符数字化，成为

ML能够识别学习的数据。以 RDKit开源工具包中碎

片匹配功能为基础，基于分子的 SMILES[27]语言编程

构建一套对煤基液体中化合物适用的分子描述符。 

1.2.1　结构分子描述符

煤基液体中的物质大都由 C、H、O、N、S元素构

成，SMILES中一般省略 H，因而只构建与 C、O、N、

S有关的结构碎片分子描述符。此外，煤基液体中显

著特征是包含较多稠环芳烃化合物，由此，单独构建

与环有关的结构碎片描述符很有必要。元素与环的

结构碎片信息具体如下：

(1) C、O、N、S结构分子描述符。

煤基液体中各物质的结构由不同元素构成，其包

含的原子个数和种类不同，物质性质必定存在差异。

C、O元素结构分子描述符的构建从 2个方面进行考

虑：一是结构的位置。结构是位于链上还是位于脂肪

环上，若存在于环上，进一步分析环是脂肪环还是芳

香环；二是该结构相接的结构类型及数量。相接的结

构是链、脂肪环、芳香环中的哪一种或哪几种。

由于煤基液体中含 N、S杂原子物质少，而 N、S
元素能构成的分子结构碎片多，因此对于 N、S元素，

简化其结构碎片，只考虑结构碎片的位置，构成的是

环还是链。

(2)构建与环结构相关分子描述符。

该部分信息主要包括环与环连接信息、环自身结

构信息及不同的大小环的数量信息。① 环上结构。

构造的环上结构分子描述符从原子类型与键的种类

进行考虑，具体如表 1与图 1所示。R为除氢原子外

环上任意原子；“-”代表任意键；1R、2R、3R分别代表

该原子为 1个环共用、2个环共用、3个环共用。

图 1(a)～ (c)为环上不同位置的原子个数信息 ，

图 1(d)～(h)环上的不同结构。构造的环结构碎片分

子描述符一定程度上能够区分一部分环的同分异构

体，如表 2中蒽与菲的结构信息虽大部分一致，但 1R-
2R结构数量信息不同，这样，两者得以区分。② 环大

小。煤基液体的数据库中构成单环与多环物质的单

一环状结构大小不大于 7，因此这套分子描述符中构

成 1个环结构的最大原子个数为 7。③ 环连接方式

及不同连接方式的环数量。煤基液体中含多元环，对

多元环要考虑环与环间的连接方式和由不同连接方

式连接环的个数。图 2（a）中联苯的 2个苯环由非环

上的单键连接，含有 2个由脂肪键连接的六元环；

图 2（b）中萘则是 2个六元环环内相接。图 2（c）中 2−
苯基萘既有脂肪键连接的六元环，又有通过环环内相

接的情况。因此构建了能够区分环连接方式的分子

结构描述符。
 
 

表 1    环上碎片结构信息

Table 1    Information on the structure of debris on the ring

项目 环碎片结构信息 蒽 菲 芘

环上不同位置的原子个数

1R原子数(图1(a)) 10 10 10

2R原子数(图1(b)) 4 4 4

3R原子数(图1(c)) 0 0 2

环上的不同结构数量

1R-1R结构数量(图1(d)) 6 7 6

2R-2R结构数量(图1(e)) 2 3 0

3R-3R结构数量(图1(f)) 0 0 1

1R-2R结构数量(图1(g)) 8 6 8

2R-3R结构数量(图1(h)) 0 0 4
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1.2.2　分子量和不同原子个数描述符的添加

WANG等[28]将燃料特性与氢碳摩尔比 n(H/C)和

分子量 (M)通过最小二乘法相关联，表明 n(H/C)和

M 的耦合适用于估计化合物的密度等性质。因此，除

构建分子结构碎片描述符外，同时在分子描述符中增

加分子量与不同原子个数的分子描述符，这有益于后

续 ML训练出更好的性质预测模型，分子量与不同原

子个数的描述符来源于 RDKit工具包本身。最终得

到除分子量、不同原子个数描述符外的不同类型结构

描述符，共 115个分子描述符，详见表 2～4。
 

1.3　执行方式

分子中原子的追踪顺序不同使得同一分子可有

 

( a ) 标红原子为1R原子 ( b ) 标红原子为2R原子 ( c ) 标红原子为3R原子 ( d ) 标红结构表示1R-1R结构

( e ) 标红的结构表示2R-2R结构 ( f ) 标红的结构表示3R-3R结构 ( g ) 标红的结构表示1R-2R结构 ( h ) 标红结构表示2R-3R结构

图 1    环碎片结构信息

Fig.1    Illustration of the structure of debris on the ring
 

( a ) 环与环由非环上的脂肪键连接 ( b ) 环与环由共有的键连接 ( c ) 包含(a)、(b)

图 2    环的不同连接方式

Fig.2    Different ways of connecting rings
 

表 2    C 和 O 元素碎片结构信息

Table 2    Information on the structure of the C and O elemental fragments

结构碎片 碎片划分方式

—C— 构成脂肪链；构成脂肪环；构成芳香环；连接脂肪环；连接芳香环；有两侧都连接环

—CH— 构成脂肪链；构成脂肪环；连接芳香环；连接脂肪环；连接芳香环；有两侧都连接环

—CH2— 构成脂肪链；构成脂肪环；连接芳香环；连接脂肪环；有两侧都连接环

—CH3 构成脂肪链；连接脂肪环；连接芳香环

C原子 脂肪环上C数；芳香环上C数
—C=C—

(不考虑—C=C—OH) 构成脂肪链；构成脂肪环；连接脂肪环；连接芳香环；有两侧都连接环

—C≡C— 构成脂肪链；构成脂肪环；连接脂肪环；连接芳香环；有两侧都连接环

—COOH 构成脂肪链；连接脂肪环；连接芳香环

—COO— 构成脂肪链；构成脂肪环；C连接脂肪环；O连接脂肪环；C连接芳香环；O连接芳香环；有两侧都连接环

—OH 构成脂肪链；连接脂肪环；连接芳香环

—C=C—OH 构成脂肪链；构成脂肪环

—C(=O)H 构成脂肪链；脂肪环取代；芳环取代

—C(=O)— 构成脂肪链；构成脂肪环；构成芳香环；C连接脂肪环；O连接脂肪环；C连接芳香环；O连接芳香环；有两侧都连接环

—O— 构成脂肪链；构成脂肪环；构成芳香环；连接脂肪环；连接芳香环；有两侧都连接环
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多种 SMILES表达式[29]，无论分子的 SMILES为何种

形式，通过本文所述方法拆解得到的分子碎片结果都

一致，构建的分子描述符与分子是单向映射关系。此

外，虽然构造的分子描述符适用于煤基液体中的物质，

但这是根据本研究的实际情况出发的，对于其他研究，

也可以根据需要编写代码，增减分子描述符。

提取分子描述符在得到分子信息前，只需获得各

分子 CAS号或 IUPAC名称，通过开源程序 chemcell
自动获得各分子的 SMILES，煤基液体中物质种类繁

杂，添加批处理指令，方便快捷。对于无法自动获得

的分子 SMILES信息，手动通过 CAS号或 IUPAC名

称查找分子结构，利用 StoneMind软件识别出 SMILES。
将各分子 SMILES信息输入程序中即可得到各分子

描述符，保存至 EXCEL表格以备ML模型调用。 

1.4　ML-QSPR 模型开发

为验证构建的分子描述符正确性与可行性，选取

经典的反向传播神经网络 (BPNN)算法搭建 ML单分

子的结构−性质模型。BPNN是经典的神经网络算法，

其输入输出关系是一个高度非线性映射关系[30]，化学

分子结构与性质间的关系也是高度非线性，因此使用

BPNN算法作为ML算法。

ML-QSPR模型开发步骤如下：

(1)准备数据库。LHV、ρ、FP、CN四个燃料性能

参数的物质库及各物质对应的性质数据；

(2)构建分子指纹。将数据库中的物质转化为

SMILES，成为计算机能识别的分子语言，基于 SMILES
语言构建分子描述符，构建的分子描述符包括结构分

子描述符、分子量描述符、原子个数描述符；

(3)计算分子描述符。使用构建的分子描述符对

数据库中的分子进行拆解，得到后续用于 ML的分子

描述符库；

(4)构建ML-QSPR模型。将步骤 (3)中得到的分

子描述符数据及其对应的性质数据提供给 ML模型，

对模型进行学习训练，最终得到参数性能最佳的 4个

性质预测模型。

图 3为建立 ML-QSPR模型步骤，上述构建的分

子描述符为 ML输入特征，通过 ML-QSPR模型实现

LHV、ρ、FP、CN性质预测。
 

 

表 3    N 和 S 元素碎片结构信息

Table 3    Information on the structure of the N and S elemental fragments

结构碎片 碎片划分方式 结构碎片 碎片划分方式 结构碎片 碎片划分方式

—NO2 构成脂肪链 —NH2 构成脂肪链 —S— 构成脂肪链；构成环

N(=O)(O)O— 构成脂肪链 —C(=O)N— 构成脂肪链；构成环 —C=S 基团数量

—N=O 构成脂肪链 —C=N— 构成脂肪链；构成环 —S(=O)— 基团数量

—ONO2 构成脂肪链 —C=C—N— 构成脂肪链；构成环 —S(=O)(=O)— 基团数量

—N— 构成脂肪链；构成环 —C≡N 基团数量 —SO3H 基团数量

—NH— 构成脂肪链；构成环 —C=N—OH 基团数量 —NC=S 基团数量

 

表 4    环结构信息

Table 4    Ring structure information

考虑方式 结构碎片

环大小 三元环；四元环；五元环；六元环；七元环

环碎片结构 1R原子；2R原子；3R原子；1R-1R结构；2R-2R结构；3R-3R结构；2R-3R结构

环链接方式

仅存在1R 只有环通过脂肪键连接相接的环数

仅存在1R和2R

同时有环与环本身相接及环与通过脂肪键连接相接情况，通过脂肪键连接的单环数；

同时有环与环本身相接及环与通过脂肪键连接相接情况，环与环本身相接的环数；

连接环的脂肪键数量；

只有环与环本身相接及环与通过脂肪键连接相接情况

同时存在1R、2R和3R

同时有环与环本身相接及环与通过脂肪键连接相接情况，通过脂肪键连接的单环数；

同时有环与环本身相接及环与通过脂肪键连接相接情况，环与环本身相接的环数；

连接环的脂肪键数量；

只有环与环本身相接及环与通过脂肪键连接相接情况
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图 3    ML-QSPR模型开发步骤

Fig.3    ML-QSPR model development steps
 
 

2　结果与讨论
 

2.1　分子描述符

图 4为以 2−菲甲酸为例进行拆解所获得的分子

描述符结果，图 5为以 9−(4−联苯基)咔唑进行拆解所

获得的分子描述符结果。图 4(a)、5(a)中蓝框的数为

分子量，绿框的数字分别代表 C、O、N、S、H原子个

数，黄框为拆解的分子碎片结构，分子结构中若包含

该结构碎片，便对该碎片进行计数，否则对于不包含

该碎片的结构数量记录为 0，结构碎片除 0外的数字

含义如图 4(b)、5(b)所示。
 

2.2　ML-QSPR 模型网络最优结构

数据集由随机划分算法按 7∶1.5∶1.5分为训练

集、验证集和测试集。BPNN网络由输入层、隐含层

及输出层组成，网络最优结构见表 5，输入节点/特征
 

( a ) 2−菲甲酸分子描述符

( b ) 分子结构碎片中数字含义

10: 1R原子数量

6: 1R-2R碎片结构数量

7: 1R-1R碎片结构数量4: 2R原子数量

3: 6元环的数量3: 1R与2R原子同时存在,

且只有环与环本身相接情况,

包含环的数量

3: 2R-2R碎片结构数量

5: 5个芳香环上的−C−碎片

O

OH

O

OH

O

OH

O

OH

O

OH

O

OH

O

OH

O

OH

O

OH

O

OH

O

OH

9: 9个芳香环上的−CH−碎片 14: 芳香碳C数量 1: 连接芳香环的−COOH碎片数量

图 4    以 2−菲甲酸为例得到的分子描述符信息

Fig.4    Molecular descriptor information obtained using 2-phenanthrenecarboxylic acid as an example
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为构建的分子描述符。Levenberg-Marquardt训练算

法一般情况下对中小型模型收敛速度快，文中 4个模

型都为中小型模型，故选用该训练算法。在输入层和

输出层均使用线性函数作为激活函数，隐含层中每一

层使用双正切函数作为激活函数，使得构造的神经网

络能够解决非线性问题。
  

表 5    神经网络性质预测模型最优结构

Table 5    Optimal structure of neural network property
prediction model

性质
输入层

节点数

隐含层

层数

各隐含层

节点数

输出层

节点数

LHV 115 3 30/10/5 1

ρ 115 3 20/10/5 1

FP 115 3 25/10/5 1
CN 115 3 25/10/5 1

  

2.3　ML-QSPR 模型性能

最佳模型的性能和精度通过 3种类型的数学统

计参数进行检验：决定系数 (R2)(式 (1))、均方根误差

(ERMS)(式 (2))和相对平均偏差 (DAAR)(式 (3))。

R2 = 1−

1
m

m∑
i=1

(yi− ŷi)2

1
m

m∑
i=1

(yi− ȳi)2

(1)

ERMS =

√√
1
m

m∑
i=1

(yi− ŷi)2 (2)

DAAR =
1
m

m∑
i=1

|yi− ŷi| (3)

yi ŷi yi

其中，m 为每个阶段 (训练、测试或整个数据集)数据

集中化合物的数量； 为 y 的实验值； 为 y 预测值；

为 y 的实验值平均值。最佳模型确定后，通过该模型

预测数据库各物质 LHV、ρ、FP、CN。表 6为 ML-
QSPR模型性能结果。

图 6为 4个燃料性能参数 QSPR-ML模型回归情

况，4个燃料性能参数数据集总体 R2＞0.9；LHV、ρ、
FP的模型所有数据集 R2 分别为 0.996、0.988、0.987；
CN预测中加入混合物数据进行预测，R2=0.959，各个

性质模型实验值与预测值吻合较好。从各个性质模

型 R2 可看出，4个模型中性质的变异能通过回归关系

被本文构建的分子描述符解释的比例高，说明预测值

与实验值拟合效果优良。也进一步表明 1.2节针对煤

基液体、基于化学结构构建的分子描述符为搭建的

ML-QSPR模型提供了可靠输入特征，能很好地与物

质性质建立起关联，因此构建的分子描述符能反映物

质的真实性质。为进一步说明预测结果，计算 LHV、

ρ、FP、CN预测误差分布如图 6所示，各子集的预测

 

( a ) 9−(4−联苯基)咔唑分子描述符

( b ) 分子的结构碎片中数字含义

3: 1R与2R原子同时存在, 同
时有环与环本身相接及环与
通过脂肪键相连情况,环与环

本身相接的环数量

7: 7个芳香环上的−C−碎片 17: 17个芳香环上的−CH−碎片 24: 芳香碳数量 21: 1R原子数量 4: 2R原子数量

6: 1R-2R碎片结构数量3: 2R-2R碎片结构数量20: 1R-1R碎片结构数量

4: 6元环数量

2: 1R与2R原子同时存在, 同
时有环与环本身相接及环与
通过脂肪键相连情况, 通过
脂肪键连接的单环数量

2: 1R与2R原子同时存在,

连接环的脂肪键数量
1: 5元环数量 1: −C=C−N−构成环

N N N N N

NNNNN

N N N N

图 5    以 9−(4−联苯基)咔唑为例得到的分子描述符信息

Fig.5    Molecular descriptor information obtained using 9-(4-biphenyl)carbazole as an example
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误差在零点两侧均匀分布，基本服从正态分布，说明

该模型不存在系统性误差。同时对各个类别化合物

的预测结果进行统计，见表 7～10。
对图 6中各预测模型离散点进行分析，考虑原因

有：① 离散点包含手性分子，如 CN中 (7S,8S)−二甲

基十四烷、(7R,8R)−二甲基十四烷、(7R,8S)−二甲基十

四烷，模型对这些手性分子预测不准，是因未构建能

区分手性分子的描述符；② 离散点还包含多种官能团

且支链多的化合物，如 LHV中的四醇四硝酸酯，FP中

乙烯基碳酸乙烯酯等物质，当物质结构复杂包含多种

官能团且支链多的化合物时，模型可能对其预测不准

确；③ 数据库中数据分布也会影响模型的预测准确性。

如 LHV离散点包括无环醚类物质四乙二醇二甲醚，

四乙二醇二甲醚分子量为 194.227，该类数据中 92%
分子量均小于 190，分子量大于 190分子数据少，这可

能会使得模型由于缺少相关数据而不能很好拟合。

与以往预测研究进行比较，结果见表 11。本研究

中使用的模型 ρ 的 R2 略低于其他研究，但其余 3种性

质 R2 均优于文献，说明构建的分子描述符与模型效

果较好。 

2.4　数据量对 ML-QSPR 模型的影响

以 LHV为例，研究总数据量对模型的影响。首

先，基于 1 373个数据得到的 LHV模型的最优参数，

再随机试验 9次，得到 10个不同的模型，考查 10个

模型 3个集合的 R2、模型的稳定性及出现过拟合情况

次数的概率。通过二分法对总数据量进行试验，将所

有数据随机先划分成 2份，使用其中一份数据量为

 

表 6    模型不同数据集性能结果

Table 6    Model performance for different datasets

性质 数据类型 数据量 R2 ERMS DAAR

LHV/(kJ·mol−1)

训练集 960 0.995 186.410 0.022

验证集 205 0.996 208.284 0.080

测试集 208 0.996 172.808 0.016

ρ/(g·cm−3)

训练集 768 0.987 0.017 0.013

验证集 165 0.991 0.013 0.011

测试集 163 0.986 0.014 0.012

FP/K

训练集 740 0.994 8.453 0.018

验证集 158 0.965 18.439 0.033

测试集 158 0.976 17.067 0.031

CN

训练集 264 0.960 4.943 0.052

验证集 56 0.945 5.220 0.052

测试集 56 0.962 5.213 0.054
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图 6    BPNN模型回归

Fig.6    BPNN model regression plot
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686的数据集进行试验，同样随机试验 10次；继续采

用二分法分别随机取 343、172、86个数据使用相同的

模型参数各试验 10次。统计上述获得的模型训练集、

验证集、测试集 3个集合的 R2，见表 12，可以看出 50
次试验中训练集除了使用 86个数据量训练，出现 1
次模型的训练集 R2<0.95，其余训练集得到的 R2 均高

于 0.95，其中总数据量为 343、686、1 373个时，R2 均

大于 0.99，说明对于训练集几种不同的总数据量训练

效果都较好，增大总数据量有益于模型训练效果更好。

但统计验证集与测试集 R2<0.95的情况，发现随着总

数据量的下降，测试集与验证集的 R2<0.95的情况次

数也随之增加，随机得到的模型更不稳定，也更易出

现过拟合情况。当总数据量为 1 373时，发现在 10次

随机训练中仍然出现一次测试集的 R2<0.95，这说明

数据量依旧需要继续增大，但相比于总数据量为 86、
343、686，模型明显更稳定更不易过拟合。

此外，继续考察小类数据量对模型造成的影响。

同样以 LHV数据集为例，LHV数据集中小类数据量

最多的是含 N化合物，因此选用含 N化合物研究小

类数据量大小对模型的影响。基于上文得到的最优

参数，使用二分法逐步减少该类化合物的数量，统计

模型在含 N化合物减少得到的总数据集的 R2 的情况，

见表 13，当含 N化合物数据量减少至 0时，总数据量

为 1 135个，对总数据集的 R2 影响不大，而当数据类

别个数过小，可能使得模型对含 N化合物预测效果差，

如当含 N化合物只剩 2个时，含 N化合物 R2 只有

0.449。因此，LHV选取的各类别化合物数据量对总

数据集的 R2 没有太大影响。 

2.5　混合物性质预测

煤基液体产品为复杂的混合物，因此还需考虑混

合物的性质与混合物中各组分化合物性质的数量关

系，故在 CN中对混合物性质的预测进行了初步探索。

CN数据库中包含部分二、三元混合物数据，在预测过

程中考虑使用构建描述符按照各组分化合物比例关

系相加得到混合物描述符进行性质预测。假设混合

物包含组分 A、组分 B、…、组分 X，其具体算法如下：

 

表 7    各个类型化合物 LHV预测结果

Table 7    LHV prediction results for each type of compound

类别 小类 m DAAR ERMS/(kJ·mol−1) R2

脂肪烃

正构烷烃 31 0.012 342.393 0.998

异构烷烃 70 0.006 34.439 0.999

烯烃 107 0.008 58.613 0.999

烷二烯 32 0.027 203.134 0.983

炔烃 18 0.014 43.396 0.999

环烷烃 98 0.009 149.348 0.999

环烯 18 0.011 152.254 0.980

芳香烃 芳香族 168 0.014 207.608 0.995

含O化合物

醇类 121 0.019 177.202 0.995

环醇 8 0.008 36.363 0.999

醛类 34 0.009 40.769 0.999

酮类 31 0.009 31.844 0.999

环酮 7 0.021 129.041 0.995

饱和酯 91 0.013 109.740 0.999

不饱和酯 28 0.017 128.915 0.997

无环醚 50 0.021 217.429 0.988

呋喃类 6 0.010 31.110 0.999

其他环醚 9 0.064 184.221 0.994

碳酸酯 4 0.032 74.884 0.999

羧酸 56 0.037 150.004 0.997

含N化合物 238 0.042 279.532 0.986

含S化合物 86 0.167 201.913 0.992

其他 多官能团 62 0.030 157.815 0.995

 

表 8    各个类型化合物 ρ 预测结果

Table 8    ρ prediction results for each type of compound

类别 小类 m DAAR ERMS/ (g·cm−3) R2

脂肪烃

正构烷烃 25 0.007 0.007 0.997

异构烷烃 75 0.015 0.013 0.993

烯烃 96 0.01 0.009 0.997

烷二烯 25 0.017 0.015 0.991

炔烃 20 0.008 0.008 0.997

环烷烃 71 0.009 0.011 0.988

环烯 13 0.014 0.018 0.950

芳香烃 芳香族 146 0.008 0.013 0.981

含O化合物

醇类 117 0.016 0.017 0.988

环醇 7 0.008 0.012 0.951

醛类 33 0.015 0.016 0.975

酮类 47 0.009 0.013 0.970

环酮 3 0.007 0.001 0.954

饱和酯 138 0.010 0.017 0.974

不饱和酯 38 0.016 0.021 0.941

无环醚 61 0.016 0.015 0.979

呋喃类 12 0.006 0.008 0.985

其他环醚 14 0.011 0.014 0.986

碳酸酯 5 0.017 0.019 0.995

羧酸 32 0.024 0.029 0.994

含N化合物 38 0.012 0.016 0.990

含S化合物 7 0.019 0.039 0.923

其他 多官能团 73 0.015 0.021 0.989
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混合物第 i 个分子描述符 = 组分 A第 i 个分子描

述符×混合物中组分 A 占比 + 组分 B 第 i 个分子描述

符×混合物中组分 B占比 + … + 组分 X第 i 个分子描

述符×混合物中 组分 X占比。

不同物质混合后 CN的预测结果见表 14，可以看

出模型不能很好预测正癸烷−异辛烷和正十二烷−异
辛烷混合物的 CN，同样模型对正庚烷−正丁基环己烷

和正庚烷−甲基环己烷预测效果不佳，异辛烷与正庚

烷物质混合又有良好的预测效果，说明模型不能对所

有的混合物进行完美拟合。一方面是各部分混合物

数据量过少，另一方面可能是由于当物质与不同化合

 

表 9    各个类型化合物 FP 预测结果

Table 9    FP prediction results for each type of compound

类别 小类 m DAAR ERMS/K R2

脂肪烃

正构烷烃 28 0.012 7.317 0.992

异构烷烃 64 0.017 6.596 0.995

烯烃 67 0.024 7.917 0.994

烷二烯 21 0.023 8.694 0.995

炔烃 12 0.015 5.130 0.998

环烷烃 36 0.026 13.233 0.979

环烯 11 0.028 9.897 0.991

芳香烃 芳香族 128 0.021 15.391 0.918

含O化合物

醇类 123 0.026 11.941 0.950

环醇 9 0.019 10.875 0.910

醛类 37 0.020 8.964 0.986

酮类 40 0.017 6.593 0.999

环酮 2 0.059 27.629 0.583

饱和酯 111 0.018 8.283 0.987

不饱和酯 32 0.028 10.315 0.981

无环醚 43 0.047 15.872 0.970

呋喃类 7 0.028 8.473 0.994

其他环醚 7 0.015 4.727 0.997

碳酸酯 4 0.069 36.630 0.630

羧酸 56 0.026 13.234 0.972

含N化合物 113 0.014 13.794 0.996

含S化合物 29 0.020 16.667 0.994

其他 多官能团 76 0.029 12.801 0.945

 

表 10    各个类型化合物 CN 预测结果

Table 10    CN prediction results for each type of compound

类别 小类 m DAAR ERMS R2

脂肪烃
烯烃 34 0.043 2.275 0.985

链烷烃 49 0.133 4.759 0.966

芳香烃
芳烃 34 0.046 7.405 0.947

萘类 24 0.053 2.739 0.980

含O化合物
醇类 17 0.048 3.051 0.964

酯类 88 0.087 5.829 0.957

混合物 混合物 130 0.064 3.568 0.970

 

表 11    ML-QSPR 模型预测结果与文献比较

Table 11    Comparison of the model proposed in this paper
with previous studies

性质 模型 方法 m ERMS R2

LHV/(kJ·mol−1)

本研究 ML-QSPR 1 373 187.878 0.996

Frutiger[31] MG GC 794 368.166 0.990

Albahri[12] ANN 586 946.731 0.994

ρ/(g·cm−3)

本研究 ML-QSPR 1 096 0.016 0.988

Roubehie[11] QSPR-ANN 222 0.006 0.995

Saldana[32] ANN 730 0.307 0.997

FP/K
本研究 ML-QSPR 1 056 12.022 0.987

Satyanarayana[33] Correlation
(sp. gr. + NBP) 250 0.980

CN

本研究 ML-QSPR 376 5.026 0.959

Saldana[20] QSPR 625 6.300 0.959

Saldana[20] QSPR-GM 229 6.300 0.934

 

表 12    LHV 不同总数据量下 3 种数据集 R2＜0.95 次数统计

Table 12    Statistics on the number of times R2 < 0.95 for the
three datasets with different total data volume

m 训练集 验证集 测试集

86 1 6 7

172 0 1 8

343 0 2 5

686 0 1 3

1 373 0 0 1

 

表 13    LHV 数据集中减少含 N 化合物数据个数对

模型的影响

Table 13    LHV dataset impact of reducing the number of
N-containing compounds on modeling

m 含N化合物数据量 总R2 含N化合物R2

1 135 0 0.988 0

1 136 1 0.984 0.994

1 137 2 0.996 0.449

1 139 4 0.989 0.999

1 144 9 0.995 0.974

1 150 15 0.992 0.999

1 165 30 0.996 0.999

1 195 60 0.994 0.999

1 254 119 0.995 0.997

1 373 238 0.996 0.986
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物混合其性质差异大，致使模型无法成功对其进行

预测。
 
 

表 14    混合物 CN 预测结果

Table 14    Mixture CN prediction

组成 m R2

正庚烷−异辛烷 12 0.990

正庚烷−异辛烷−甲苯 15 0.986

异辛烷−1−己烯 9 0.997

异辛烷−环己烷 9 0.999

异辛烷−四氢萘 9 0.998

正癸烷−甲苯 4 0.980

正癸烷−异辛烷 23 0.535

正癸烷−异辛烷−甲苯 2 0.909

正十六烷−异十六烷 5 0.951

正十二烷−异辛烷 5 0.765

正庚烷−正丁基环己烷 4 0.497

正庚烷−十氢萘 4 0.936

正庚烷−甲基环己烷 7 0.787

正庚烷−环戊烷 12 0.968

正十六烷−2,2,4,4,6,8,8−七甲基壬烷 10 0.999

合计 130 0.970
  

2.6　ML-QSPR 方法与实验方法对比

由表 15可知，实际一次测量 4个燃料性能参数

需要耗费一定的时间与燃料样本。此外，实验人员在

实验过程中较难获得纯净的实验样本；并且在测量有

毒、挥发性、爆炸性或高反应活性物质的 LHV、ρ、
FP以及 CN时存在挑战且耗时[34-35]。而本研究构建

的 ML-QSPR方法，仅需知道化合物的化学结构，便能

对 LHV、ρ、FP和 CN这 4个燃料性能参数进行估计，

节约了时间与成本。
 
 

表 15    ML-QSPR 方法与实验方法对比

Table 15    Comparison of the ML-QSPR method with
experimental

测量性质
需要样品的量 需要的时间

单次实验 ML-QSPR 单次实验 ML-QSPR

LHV 0.2～0.5 g[36] 0 >4 h[2] <1 min

ρ 100 mL[37] 0 <1 min

FP 50～80 mL[38] 0 <1 min

CN 40～500 mL[17] 0 40 min[3] <1 min
 

2.7　4 个燃料性能参数预测结果分析

化合物中原子在不同的化学环境中具有不同特

性，例如含相同官能团但碳原子数不同的物质性质各

异。因此，接下来对不同化学环境的化合物进行性质

分析。研究 LHV、ρ、FP、CN与分子结构的关系，为

筛选适合于替代燃料应用的分子提供参考。

图 7为当碳数 (n)增加时不同的族化合物性质演

化的趋势。需要说明的是图 6是由模型预测得到的

信息绘制，并且选取不同族组分的物质比较时，同一

类物质的官能团或环，除异构烷烃与酯类物质外，都

取代的是主链碳第 1个或第 2个碳原子。

(1) LHV：如图 7(a)所示，n 相同时，不同族组分的

物质 LHV差距小，LHV主要由 n 影响，分子 n 增加，

LHV显著下降。

(2) ρ：如图 7(b)所示，正构烷烃、炔烃、非环醚、

环烷烃、醛、醇类物质的 n 增加，ρ 增加，其中环烷烃

类物质随着环烷烃环数增加明显，如环己烷预测 ρ 为

0.776 g/cm3，环庚烷 ρ 为 0.814 g/cm3，环上增加 1个碳，

ρ 增加 0.038 g/cm3，而正构烷烃、炔烃、非环醚类增加

量都小于 0.02 g/cm3；芳香环、饱和酯、羧酸 ρ 随着 n
增加而减少。但随着 n 增加，除环烷烃外，各类物质

的 ρ 变化趋势趋于缓和。

(3) FP：如图 7(c)所示，醇类、苯类、环己烷类、醛

类、正构烷烃、异构烷烃、烯烃都随 n 增加而增加，

FP主要取决于分子中碳原子总数，这与文献[28]中提

出的规律一致。这些小类中，n 相同时，醇类>醛类>六
元芳香环>六元环烷烃>正构烷烃>甲基取代二位的异

构烷烃>烯烃。相同碳数下，含氧类物质，FP高于不

含氧类物质。

(4) CN：如图 7(d)所示，分析醇类、芳香族、酯类、

烯烃、烷烃 5类物质，可以看出 CN随着 n 增加而增

加，且同碳数的情况下，烷烃的 CN明显高于其余

3类。

通过增加不同族组分的物质的碳原子数量得到

的 4个燃料性能参数演变趋势可以看出，4个燃料性

能参数都受 n 的影响明显。对比不同族组分的物质

各个性质可知，不同族组分的物质 LHV差距小，主要

由 n 决定；而对于 ρ、FP和 CN，不同族组分的物质性

质差距明显。 

3　结　　论

(1)构建了一套适合煤基液体物质的分子描述符，

可用于提取煤基液体物质结构、分子量及原子个数

的 115种特征。建立分子机器学习−定量结构性质关

系方法 (ML-QSPR)，实现对煤基液体的低位热值、密

度、闪点和十六烷值 4个燃料性能参数的快速准确

预测。
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(2)采用 ML-QSPR方法，预测煤基液体 4个燃料

性能参数研究表明：随着不同族组分的物质碳数增加，

4个燃料性能参数都受碳数 n 的影响显著。不同族组

分的物质低位热值差距小，其主要由碳数决定；而不

同族组分物质的密度、闪点和十六烷值性质差距

明显。

(3)除了对文中所述的 4个燃料性能参数能够进

行较好的预测外，本研究提出的分子描述符方法具有

通用性，不仅能够快速获取物质的分子特征，而且能

够根据需要增加或减少特征数量，将训练好的模型用

于预测新的物质分子。
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