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基于多元线性回归和反向传播人工神经网络

预测离子液体的声速

季常征，  万    仁，  时兆翀，  彭昌军，  刘洪来

（华东理工大学化学与分子工程学院, 上海 200237）

摘要：离子液体的声速可采用实验测定、半经验模型和理论研究方法获得，其中，定量结

构-性质关系 (QSPR) 模型已受到广泛关注，但构造一个有效的 QSPR 模型取决于选择合适的分

子描述符。本文采用片段活度系数类导体屏蔽模型 (COSMO-SAC) 获得离子液体电荷密度分布

片段面积 (Sσ) 和空穴体积 (VCOSMO) 两个描述符，并分别采用多元线性回归 (MLR) 和反向传播人

工 神 经 网 络 (BP-ANN) 构 建 了 用 于 描 述 离 子 液 体 声 速 的 线 性 QSPR 模 型 u-MLR 和 非 线 性

QSPR 模型 u-ANN，模型中包含了温度和离子液体相对分子量，所涉及的数据集包括 171 种离

子液体的 5  114 个数据点。在总的离子液体声速数据集中，u-MLR 和 u-ANN 的决定系数（R2）分

别为 0.970  6 和0.999  5，平均绝对相对偏差（AARD）分别为 1.59% 和 0.10%，均方根误差（RMSE）
分别为 30.68 m/s和 4.12 m/s。结果表明，基于人工神经网络建立的 u-ANN 模型的预测效果明

显优于基于线性回归方法建立的 u-MLR 模型的预测效果。
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声速是指声波在流体中的传播速度，它可通过

实验直接测定，也可采用半经验模型和理论模型获

得[1-2]。近些年来，人们开始关注离子液体 (ILs)的声

速，其重要意义在于基于声速可确定离子液体的其

他热物理性质，如等压热膨胀系数、等熵和等温压缩

系数、热容以及焦耳-汤姆逊系数等[3-6]。考虑到实验

不可能穷尽所有离子液体，这就需要构建半经验模

型和理论模型 ，理论上可结合流体的状态方程

(EoS)[7-11]，也可采用分子动力学 (MD)模拟进行 [12]。

但前者需要大量实验数据拟合模型参数，后者需要

可靠的分子力场且耗时较长。在此背景下，构建声

速的半经验模型受到极大关注。半经验模型可依据

声速与其他热物理的关系来建立[4]，但普遍采用的还

是基团贡献法 (Group Contribution Method, GCM)和
定量结构 -性质关系 (Quantitative  Structure-Property
Relationship, QSPR)模型。

GCM的核心是将离子液体划分为不同基团，离

子液体的声速则由相应基团的贡献值获得。Sattari
等[13] 采用最小二乘支持向量机 (LS-SVM)算法，开发

了离子液体声速的非线性基团贡献模型，模型的决

定系数 (R2)为 0.997，平均绝对相对偏差 (AARD)为
0.36%，但模型只是在 41种离子液体的 446个数据点

基础上建立的。Wu等[14] 针对 96种离子液体的 4 478
个声速数据，建立了一个二阶对应状态基团贡献模

型 (CSGC)用来预测离子液体的声速，其 AARD为

2.34%。GCM简单明了，但涉及到新的结构基团时，

还需要有可靠且丰富的实验数据以获得 GCM中的

基团贡献值。此外，Haghbakhsh等 [15] 利用 140种离

子液体的 3 790个声速数据，提出了一种离子液体声

速的原子贡献模型 (ACM)。ACM不用统计基团的

种类和数量，而是直接依据离子液体化学式中原子

的贡献来推测声速，其 AARD为 3.33%。
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构建 QSPR模型的关键是选用一套合适的分子

描述符来体现离子液体的结构特征，并建立声速与

描述符之间的线性或非线性关系。Sattari等[16] 选择

离子液体的电子衍射描述符、原子极化率、二阶平均

拓扑电荷指数等 9个描述符，使用遗传函数逼近

(GFA)算法建立了常压下离子液体声速的线性

QSPR模型。模型的 R2 约为 0.99，AARD为 0.92%，

但模型的数据集仅囊括了 41种离子液体的 446个数

据点。Pilarz等 [17] 针对 31种离子液体的 2 257个实

验数据，以温度、压力、阴/阳离子摩尔质量和异构参

数为输入变量，采用前馈神经网络 (FNN)算法构建

了离子液体声速 QSPR模型 ，模型的 R2 为 0.989，
AARD为 0.81%。最近，Mohan等[18] 利用真实溶剂类

导体屏蔽模型 (COSMO-RS)[19] 获得描述符，采用多

元线性回归 (MLR)以及梯度增强树 (GBT)算法分别

建立了离子液体声速的线性与非线性模型，MLR的

R2 和AARD分别为0.48和13.71%，GBT的R2 和AARD
分别为 0.99和 2.07%。可见基于神经网络机器学习

算法构建的 QSPR模型具有更好的发展前景。

我们曾采用片段活度系数类导体屏蔽模型

(COSMO-SAC)(2007）[20] 获得电荷密度分布以及空穴

体积，以特定间隔的电荷密度分布面积 (Sσi)和空穴

体积 (VCOSMO)为描述符，采用 MLR方法构建了能预

测离子液体热导率 [21]、自扩散系数 [22]、电导率 [23] 以

及无限稀释摩尔电导率[24] 的线性 QSPR模型。进一

步地，结合反向传播神经网络 (BP-ANN)算法构建了

能预测离子液体自扩散系数[25] 以及电导率[23] 的非线

性 QSPR模型，发现引入的描述符能令人满意地区分

离子液体的种类，特别是引入 VCOSMO 这个描述符后

能体现离子液体尺寸对性质的影响。本文沿用这个

研究思路，利用 COSMO-SAC(2007)模型[20] 获得的片

段面积描述符和空穴体积描述符，分别采用 MLR和

BP-ANN算法建立了离子液体声速的线性 QSPR模型

u-MLR和非线性 QSPR模型 u-ANN，并对模型的预

测效果进行了评估。 

1    数据集和方法
 

1.1    数据集

离子液体声速数据均从公开发表的文献中获得。

考虑到绝大部分数据都是基于常压下测定的，数据

集中剔除了高压数据，最后整理的数据集数量 (N)
为 5 114个，它包含了 171种离子液体，涉及 85种阳

离子和 36种阴离子。数据集的温度范围为 278.15~
413.15 K，声速范围为 1 009.68~1 935.58 m/s。 

1.2    描述符

构建 QSPR模型的关键是选择描述符。基于先

前的工作 [21-25]，离子液体的结构描述符主要基于

COSMO-SAC(2007)[20] 产生 ，具体步骤如下 ：通过

Materials  Studio(V7.0)中 的 DMol3模 块 并 采 用

GGA/VWN-BP密度泛函和 DNP+基组 [26-27] 计算生成

COSMO文件。COSMO文件中包含了电荷密度分

布 (σ-profile)和 VCOSMO 等信息，它们也是 COSMO基

模型预测离子液体性质的关键 [28-29]。一般离子的电

荷密度分布主要集中在−3.0 ~ 3.5 e/nm2 之间。为简

便，本文对阳离子的 σ-profile在−3.0 ~ 2.0 e/nm2 之间

以 0.5 e/nm2为间隔划分成 10个区域；对于阴离子，则

在−2.0  ~  3.5  e/nm2 之间以 0.5  e/nm2 为间隔划分成

11个区域，然后对每个区域积分，并将积分面积

Sσi 作为描述符。其中，阳离子的 Sσi 分别标记为 Sσ1，

Sσ2， ···， Sσ10，阴离子的 Sσi 分别标记为 Sσ11， Sσ12， ···，
Sσ21。如此，片段面积描述符共有 21个。应该指出的

是，对 σ-profile可以等间隔划分 [21-25]，也可以非等间

隔划分[18]。

考虑到声速与离子液体的尺寸 [3]、相对分子

量 (Mw)[18,30]以及温度 (T)[4,18] 有关，声速的 QSPR模型

中也将温度、离子液体的相对分子量和 VCOSMO(阳离

子与阴离子空穴体积的加和)作为描述符参与到模

型的构建中。 

1.3    u-MLR 模型

常压下，离子液体的声速（u）一般可用以下线性

方程表示： 

u = u0+
A

Mw
+B×T (1)

其中，u0 为线性方程的截距；A 和 B 为常数，其值与离

子液体的结构和分子间相互作用有关，可由 Sσi 和

VCOSMO 共 22个描述符线性加和得到，具体为： 

A = a0+

21∑
i=1

aiS σi+a22VCOSMO (2)
 

B = b0+

21∑
i=1

biS σi+b22VCOSMO (3)

式（1）~（3）即为基于多元线性回归构建的 u-MLR。
其中，a 和 b 为模型参数，可采用实验数据回归得到。 

1.4    u-ANN 模型

人工神经网络 (ANN)是一种灵感来源于生物神

经系统的机器学习算法[31]。本文采用的 BP-ANN是

一种常见的神经网络，它由输入量、隐藏层、输出层

和输出量组成。在 BP-ANN拓扑结构中，每一层神

经网络都由被称为节点的简单处理单元组成。节点
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处理数据的过程如下[32]: 

y = φ2
[
w2φ1 (w1x+b1)+b2

]
(4)

式中，x 代表输入样本，y 是输出层的结果，φ1 和 φ2 分

别代表隐藏层和输出层的激活函数，w1 和 w2 分别代

表隐藏层和输出层的权值，b1 和 b2 分别代表隐藏层

和输出层的阈值。

通常来说，前一层的输入数据使用特定的权重

和偏差以及激活函数进行处理后传递到下一层，并

作为最终输出或者后续层的输入。在整个传递过程

中，信号传递通过“输入-隐藏层-输出层”前向传播，

误差通过“输出层-隐藏层-输入”反向传播，以优化权

重和偏差，如此循环往复使计算值和目标值间的误

差朝着减小的方向进行。本文使用 Matlab R2020b
中的深度学习工具完成。隐藏层使用双曲正切激活

函数 (tansig)，输出层使用线性激活函数 (purelin)。以

计算值和目标值的均方误差 (MSE)最小为目标确定

网络的权重和偏差。在优化和训练神经网络模型

时，Matlab默认将MSE用作损失函数。

BP-ANN模型中的输入量为 T、Mw、VCOSMO 以

及 Sσi，输出量为 u。基于声速的数据集，则可建立网

络模型，即： 

u = f (S σ1, S σ2, · · · , S σ21, VCOSMO, T,Mw) (5)

为寻找最优模型，将整理后的数据集随机划分

为训练集、验证集和测试集。10%的数据点（511个

数据点）为测试集，它们并不参与模型的建立，仅用

于评估模型的预测能力（外部验证）；80%的数据点

（4 091个）作为训练集用于拟合模型参数；10%的数

据点（512个）作为验证集用于评估模型的稳定性（内

部验证），内部验证采用 9折交叉验证。实际训练前，

利用“mapminmax”函数将输入样本和目标 y 值归一

化到 [0,1]。最高失败次数设置为 6次，即当验证集

的 MSE计算 6次仍不下降时，神经网络不会再将误

差反传，训练停止模型输出。

运行神经网络首先要确定隐藏层节点数，本文

中最优隐藏层节点数的确定参照 Paduszyński等 [33] 的

方法。训练过程中以验证集最低的MSE平均值所对

应的节点作为最佳节点 (Sopt)，最优模型为最佳节点

下验证集最低的MSE对应折数的模型。 

1.5    模型评价

R2、AARD、相对偏差 (RD)、均方根误差 (RMSE)
和MSE被用来评估本文所建模型，计算公式如下： 

R2 = 1−
N∑

i=1

(ui,cal−ui,exp)2/

N∑
i=1

(ūcal−ui,exp)2 (6)
 

AARD =
(1/N)

N∑
i=1

∣∣∣(ui,cal−ui,exp)/ui,exp

∣∣∣×100% (7)
 

RD = (ui,cal−ui,exp)/ui,exp×100% (8)
 

RMSE =
(1/N)

N∑
i=1

(ui,cal−ui,exp)2

1/ 2 (9)
 

MSE = (1/N)
N∑

i=1

(ui,cal−ui,exp)2 (10)

ūi,cal ui,cal

式中，下标“exp”和“cal”分别代表声速的实验值和模

型计算值，   表示   平均值。 

2    结果与讨论
 

2.1    u-MLR 最优模型确定与性能评估

为了验证 u-MLR模型的可行性，首先将声速数

据集（5 114个数据点）随机划分为训练集（4 114个数

据点）和测试集（1 000个数据点）。训练集用来检验

模型的相关性，通过多元线性回归得到模型参数 ai、

bi 和 u0。测试集则用来检验模型的预测性能。拟合

发现，训练集的 R2、AARD和 RMSE分别为 0.970 8、
1.57%和 30.54 m/s，说明 u-MLR模型的计算值与实

验值的整体偏差控制在较低水平。进一步使用训练

集获得的 u-MLR定量模型对测试集数据进行预测，

发现测试集的 R2 为 0.969 6，AARD为 1.63%，RMSE
为 31.42 m/s，证明建立的模型对测试集的声速数据

预测非常精准。

基于上述分析，为提高 u-MLR模型参数的可靠

性，增大样本容量，对全部数据点 (合集)进行了整体建

模。结果显示，R2 为 0.970 6，AARD为 1.59%，RMSE
为 30.68 m/s，说明模型具有极佳的关联和预测效果。

合集的计算值与实验值对比如图 1所示，图中

离散点紧密分布在等值线附近，说明高达 5 114个声

速数据点的计算值与实验值非常接近。其计算值与

实验值的 RD分布情况如图 1(b)所示，可以看出几乎

所有离散点的相对偏差均在±5%之间，证明模型对

声速的计算偏差可控制在较低程度。训练集、测试

集和合集的统计参数汇总于表 1中，3个集合的统计

参数几乎一致，证实模型能准确预测离子液体的声

速，且具有稳定性。 

2.2    u-ANN 最优模型确定与性能评估

在神经网络模型中，隐藏层节点数 S 直接关系

到模型的最终表现形式，依据的 Klimasauskas[32] 方法

如式（11）所示： 
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r =
Ntrain

S (D+2)+1
(11)

式中，r 为训练集数据量与神经网络权值个数的比

值，r≥5；Ntrain 为训练集数据点个数；S 为隐藏层节点

数；D 为输入变量数。将 rmin=5、Ntrain=4 091和 D=24
代入式（11），计算得到的最大隐藏层节点数 Smax=32。

图 2示出了训练集、验证集和测试集中误差

(MSE平均值)随节点数 S 的变化。很明显，当 S 大

于 30时，验证集和测试集的误差均有增加的趋势，因

此，根据上述 Paduszyński等 [33] 的方法，确定最优节

点数（Sopt）为 30，其值小于 Smax，说明节点数选择是合

理的。在 Sopt 为 30的状态下，进行 9次交叉验证，以

验证 9个神经网络模型的表现能力。结果发现，每个

折数下所有测试集的 MSE都非常接近。其中，第

8次交叉验证时验证集的 MSE最小，对应的模型为

最优模型。后续研究都基于此模型展开。

图 3(a)示出了声速的计算值与实验值之间的对

比。值得注意的是，图中的训练集、验证集和测试集

的结果几乎分布在对角线上，表明 u-ANN模型的计

算值与实验值高度吻合。为了更进一步了解计算值

与实验值之间的偏差，运用式 (8)计算了训练集、验

证集和测试集中各个数据点的相对偏差，具体结果

如图 3(b)所示。由图可见，绝大部分离散点的相对

偏差在±1%之间，占总数据点的 98.8%，最大偏差也

未超出±4%，这也说明 u-ANN模型能以极高的精度

预测离子液体声速。

表 2示出了 u-ANN模型的相关统计参数，数据

合 集 的 R2 为 0.999 5， RMSE为 4.12  m/s， AARD为

0.10%，u-ANN模型表现优异。进一步研究发现，训

练集、验证集与测试集的 R2 均接近于 1，而且验证集

和测试集的 R2、AARD和 RMSE与训练集的对应值

较为接近，说明 u-ANN模型不仅内部稳定，而且在预

测其他离子液体声速方面同样能表现出良好性能。

此外，训练集、验证集与测试集的 AARD保持在

0.1%左右，最大相对偏差（RDmax）也未超过 4%，说明

u-ANN模型具有极高的预测精度。

实际上，u-ANN 与 u-MLR 使用了相同的数据集

和同样的描述符，只不过前者采用了 BP-ANN，后者

采用了 MLR，但二者的效果相差较大。对于合集而

言，u-ANN模型的R2 为0.999 5，AARD为0.10%，RMSE
为 4.12 m/s，RDmax 为 3.82%。可见，u-MLR模型比 u-

ANN模型预测效果差。这或许是因为离子液体的声

速与描述符间并不存在简单的线性关系，需要采用
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图 1    u-MLR模型的计算值与实验值的比较

Fig. 1    Comparisons between the calculated and experimental values of the u-MLR model

表 1    u-MLR模型性能参数

Table 1    Performance parameters of the u-MLR model

Data set N R2 AARD/% RMSE/(m·s−1) RDmax/%

Training set 4 114 0.970 8 1.57 30.54 8.19

Testing set 1 000 0.969 6 1.63 31.42 7.70

Total 5 114 0.970 6 1.59 30.68 8.73
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Fig. 2    Selection of the optimum number of nodes in hidden layer
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神经网络算法来体现函数间复杂的非线性关系。

MLR模型的优点在于模型形式简单明了，缺点是模

型的拟合精度很难有质的提升，除非重新设计更为

合理的映射关系。ANN模型的优点在于其具有极高

的预测精度，缺点是需要大量底层数据支持才能保

证模型的可靠性。若追求计算快捷和方便可选用

MLR模型，若追求预测的准确性可选用 ANN模型。 

2.3    不同模型的比较

表 3给出了采用不同方法计算离子液体声速的

结果比较。实际上，很难直接分辨出哪个方法更具

优势。一方面虽然预测精度是可比拟的，但建立模

型所使用的数据量不同；另一方面，当数据量相近

时，数据集中包含的离子液体种类也可能不同。可

以发现，与Mohan等[18] 工作类似，本文包含的离子液

体种类以及数据集也非常丰富。表 3也给出了不同

声速模型所采用的方法，如 SAFT方程 (ePC-SAFT
和 SAFT)[10-11]、基团贡献法 (GCM)[13-14]和原子贡献法

(ACM)[15]，以及采用 QSPR构建思路 [16-18]。从表 3的

结果可知，基于 SAFT方程的 AARD均较大 [10-11]，采

用 GCM方法的AARD虽然较小，但涉及的离子液体

种类较少[13-14]。总之，无论是 Mohan等[18] 的工作，还
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图 3    u-ANN模型的计算值与实验值比较

Fig. 3    Comparisons between the calculated and experimental values of the u-ANN model

表 2    u-ANN模型的性能参数

Table 2    Performance parameters of the u-ANN model

Data set N R2 RMSE/(m·s−1) AARD/% RDmax/%

Training set 4 091 0.999 5 4.04 0.10 3.82

Validation set 512 0.999 7 3.01 0.09 1.86

Testing set 511 0.999 1 5.47 0.13 3.54

Total 5 114 0.999 5 4.12 0.10 3.82

表 3    本文模型与相关模型的比较

Table 3    Comparison of this work with related models

Item Method ILs N T/K R2 AARD/%

Literature [10] ePC-SAFT 52 1 570 273.15—413.10 — >10

Literature [11] PC-SAFT 11 — 273.00—413.00 — 35.4

Literature [13] GCM 41 446 278.15—343.15 0.997 0 0.36

Literature [14] GCM 96 4 478 278.14—343.15 — 2.34

Literature [15] ACM 140 3 790 278.15—343.15 — 3.33

Literature [16] GFA-QSPR 41 446 278.15—343.15 0.986 2 0.92

Literature [17] FFAN-QSPR 31 2 257 278.15—413.10 0.989 0 0.81

Literature [18] MLR-QSPR 218 5 702 273.13—413.10 0.870 0 3.63

Literature [18] GBT-QSPR 218 5 702 273.13—413.10 0.990 0 0.58

u-MLR MLR-QSPR 171 5 114 278.15—413.15 0.970 6 1.59

u-ANN BPANN-QSPR 171 5 114 278.15—413.15 0.999 5 0.10
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是本文工作，都证实基于 ANN建立的 QSPR模型的

预测效果要明显优于基于MLR的效果。

即使都采用了 MLR方法，但由于描述符的差异

以及线性方程形式的不同也会导致预测结果的不

同。在Mohan等[18] 构建的线性方程中，他们对 σ-profile
采用了非等间隔的方式以获得片段面积描述符 Sσi，

并假定离子液体声速与温度、离子液体相对分子量、

片段面积描述符以及离子液体空穴面积等线性相

关。如此建立的方程形式虽然简单，但 R2 仅为 0.87，
AARD可达 3.63%。导致这个结果的原因在于线性

方程中无法体现温度对不同离子液体声速影响的差

异。本文建立的线性方程 (1)中，温度对不同离子液

体声速的影响程度可通过不同离子液体的片段面积

以及空穴体积来体现。线性方程 (1)的形式稍复杂，

但模型计算的 R2 高达 0.970 6，AARD仅为 1.59%。

这也再次说明，要提升 MLR模型的拟合精度需要重

新选择合适的描述并设计更为合理的映射关系。

总之，以 R2 和 AARD两个指标来评估模型，本

文以及 Mohan等 [18] 建立的模型的预测效果均要优

于 Sattari等[16] 和 Pilarz 等[17] 利用较少离子液体种类

和较少数据集所建立模型的预测效果。特别是本文

建立的 u-ANN模型，其 R2 几乎接近于 1，AARD 也
仅为 0.10%，证明 u-ANN模型要稍优于已有的其他

模型。 

3    结　论

（1）采用 COSMO-SAC获得的电荷密度分布面

积和空穴体积为描述符，同时考虑相对分子量以及

温度的影响，并采用多元线性回归和 BP-ANN构建

了可用于预测离子液体声速的定量结构-性质关系

的 u-MLR和 u-ANN。

（2）在总的数据集中，u-ANN和 u-MLR的 R2 分

别为 0.999 5和 0.970 6，AARD分别为 0.10%和 1.59%，

RMSE分别为 4.12 m/s和 30.68 m/s，说明基于人工神

经网络建立的 u-ANN模型的预测能力明显优于基于

线性回归方法建立的 u-MLR模型。
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Prediction of Sound Speed of Ionic Liquids Based on Multiple Linear
Regression and Back-Propagation Artificial Neural Networks

JI Changzheng, WAN Ren, SHI Zhaochong, PENG Changjun, LIU Honglai
(School of Chemistry and Molecular Engineering, East China University of Science and
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Abstract: Sound  speed  of  ionic  liquids  (ILs)  can  be  obtained  using  various  methods,  including  experimental
measurements,  semi-empirical  models,  and  theoretical  research.  Among  these  methods,  the  quantitative  structure-
property  relationship  (QSPR)  model  has  gained  wide  attention.  However,  constructing  an  effective  QSPR  model
depends  on  the  selection  of  appropriate  molecular  descriptors.  In  this  study,  there  are  two  descriptors  for  model
construction, namely, the charge density distribution area of ILs at a specific interval obtained using the conductor-like
screening model for the segment activity coefficient (COSMO-SAC) and the cavity volume of ILs. Using the multiple
linear  regression  (MLR)  approach  and  the  back-propagation  artificial  neural  network  (BP-ANN)  method,  two
quantitative structure-property relationship (QSPR) models, namely u-MLR and u-ANN, were proposed respectively to
describe the sound speed (u) of ILs. These models incorporated temperature and molecular weight of ILs. The evaluated
data set comprised 171 ILs with 5 114 data points. For the entire data set, u-MLR and u-ANN exhibited determination
coefficients  (R2)  of 0.970 6 and 0.999 5,  respectively.  Furthermore,  the calculated average absolute relative deviations
(AARD)  were  1.59%  and  0.10%  with  root  mean  square  errors  (RMSE)  of  30.68  m/s  and  4.12  m/s,  respectively.
Therefore,  the  prediction  performance  of  the u-ANN  model  based  on  back-propagation  artificial  neural  networks  is
significantly better than that of the u-MLR based on multiple linear regression.
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