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应用神经网络预测炸药撞击感度

王国栋１，２，刘玉存２
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摘要：运用密度泛函理论，在 ＤＦＴＢ３ＬＹＰ／６３１Ｇ的水平上对 ３６种 ＣＨＯＮ炸药分子进行了分子优化和频率振

动分析，得到了各个炸药分子量化结构参数。然后结合炸药分子的拓扑结构参数分析，最终确定电子能 、最低空轨

道能量、氧平衡指数、氧原子数目、芳香性（０／１）、αＣＨ（０／１）、活性指数七个参数与撞击感度具有较好相关性。以

这七个参数作为神经网络的输入参数，构建网络模型，得到预测集的均方根误差ＲＭＳ＝１７．８４ｃｍ，优于分别由氧平

衡指数和活性指数确定的两种传统模型，它们的均方根误差分别为４２．７１ｃｍ和 ３６．４７ｃｍ。
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１　引　言

　　炸药撞击感度与分子结构关系的研究一直是炸药
理论研究的一个重要课题。美国的 Ｐｏｌｉｔｚｅｒ、Ｍｕｒｒａｙ等
人试图将感度和炸药分子静电势的某种统计特征（如分

子表面静电势正值和负值的差或比值）相关联，对于硝

基芳香族、硝基杂环有较好的关联关系，但仍然存在不

少例外。法国的 Ｍａｔｈｉｅｕ等人则试图将电子激发和感
度相关联。Ｋａｍｌｅｔ等人发现了氧平衡（ＯＢ）与撞击感度
（Ｈ５０）之间的联系，即存在所谓的“感度结构趋势”。但
它有明显缺陷，甚至无法说明异构体的感度差别。

　　炸药分子结构复杂，影响感度的因素又较多，如果
采用多元线性回归法方法，可能会把一些重要的非线

性信息忽略掉。而采用人工神经网络（ＡＮＮ）不需要
了解输入输出之间的相互关系，其自学习功能能够记

忆样本所含的信息，网络只是根据训练样本的数据来

自动寻找相互关系，给所研究的系统以具体的数学表

达，从而使系统的定量预测成为可能，特别对那种因果

关系不明了、推理规则不确定的非线性问题，人工神经

网络显示出其独特的优越性
［１－２］

。

　　本文运用ＢＰ人工神经网络法，并结合量化参数及传
统的撞击感度与结构关系，来预测炸药分子的撞击感度。

２　研究方法

２．１　网络参数的选择
　　影响炸药撞击感度的最根本因素是分子结构，因

此寻找分子结构和感度的关联关系是最重要的问题。

在以往的研究中，主要运用分子拓扑结构参数
［３］
，

Ｋａｍｌｅｔ等人［４］
和刑郁明

［５］
分别指出过炸药撞击感度

（Ｈ５０）与氧平衡指数（ＯＢ１００）和活性指数（Ｆ）都存在着
一定的相关性。但这些方法往往有局限性。本文用量

子化学方法，计算了分子结构内部量化参数，结合分子

拓扑参数，综合考虑影响感度的各种因素，将这些因素

作为网络的输入参数。经分析，最终选择了 ７个对感
度有重要影响的参数（见表１）：电子能（Ｅｅｌｅ）、最低空
轨道能量（Ｅｌｕｍｏ）、氧平衡指数（ＯＢ１００）、氧原子数目
（ｎＯ）、芳香性（０／１）、αＣＨ（０／１）、活性指数（Ｆ）。
　　其中，电子能（Ｅｅｌｅ）和最低空轨道能量（Ｅｌｕｍｏ）由
Ｇａｕｓｓｉａｎ９８程序计算所得。本文选取了 ２９种炸药分
子的结构量化参数作为训练样本集，７种炸药作为预
测集。将它们分别在 Ｃｈｅｍ３Ｄ中构建炸药分子构型，
以 Ｍｏｐａｃ中的 ＡＭ１法预优化构型作为初始构型。然
后运用 Ｇａｕｓｓｉａｎ９８程序，采用 Ｂ３ＬＹＰ／６３１Ｇ方法对
分子进行优化，并进行振动频率分析，均无虚频，表明

所得优化对应势能面上的能量最小点，从而得到所需

分子结构量化参数
［６－７］

。

　　芳香性（０／１）和 αＣＨ（０／１）是指示变量，如果炸药
分子属于芳香族（或含 αＣＨ基团），则取１，反之取０。
　　氧平衡指数（ＯＢ１００）的计算公式为

［８］
：

ＯＢ１００ ＝
１００（２ｎＯ －２ｎＨ －２ｎＣ －２ｎＣＯＯ）

Ｍ
式中，ｎＯ，ｎＨ，ｎＣ分别为炸药分子中所含的氧、氢、碳的
原子数，ｎＣＯＯ为炸药分子中含有的羧基数，Ｍ为炸药的
摩尔质量。
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表 １　所选炸药及相关参数

Ｔａｂｌｅ１　Ｍｏｌｅｃｕｌａｒｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｏｆｓｅｌｅｃｔｅｄｅｘｐｌｏｓｉｖｅｓ

Ｎｏ． ｅｘｐｌｏｓｉｖｅｓ ｎＯ ＯＢ１００ Ｅｅｌｅ（ａｕ．） Ｅｌｕｍｏ（ａｕ．） ａｒｏｍａｔｉｃｉｔｙ αＣＨ Ｆ

１ １，３，５ｔｒｉｎｉｔｒｏ１，３，５ｔｒｉａｚａｃｙｃｌｏｈｅｘａｎｅ（ＲＤＸ） ６ ０ －８９７．４１ －０．０８５４９ ０ ０ ６．０８

２ ３，３，４，４ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏｈｅｘａｎｅ ８ －２．２５ －１０５５．０２ －０．１１８６１ ０ ０ ５．４９８

３ Ｎ，Ｎ′ｄｉｎｉｔｒｏ１，２ｅｔｈａｎｅｄｉａｍｉｎｅ（ＥＤＮＡ） ４ －１．３３ －５９９．４９ －０．０６３６５ ０ ０ ５．９１７

４ ２，３，４，６ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏｔｏｌｕｅｎｅ ８ －０．７４ －１０８９．５１ －０．１４５５３ １ １ ５．７６３

５ ＮｎｉｔｒｏＮｔｒｉｎｉｔｒｏｅｔｈｙｌｍｅｔｈａｎｅ ８ ２．０９ －９９２．４１ －０．１３６２９ ０ ０ ６．７２

６ ｎｉｔｒｏｇｕａｎｉｄｉｎｅ（ＮＱ） ２ －１．７９ －４０９．８４ －０．０７２ ０ ０ ３．９０６

７ １，３ｄｉａｍｉｎｏ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ（ＤＡＴＢ） ６ －１．９５ －９５６．４７ －０．１１９０２ １ ０ ４．５６７

ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓｅｔ

８ １，３，５ｔｒｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ（ＴＮＢ） ６ －１．４６ －８４５．７４ －０．１３５２９ １ ０ ５．５６９

９ ｎｉｔｒｏｇｌｙｃｅｔｉｎｅ（ＮＧ） ９ ３．０８ －９５８．１６ －０．０８８６６ ０ ０ ７．２９６

１０ ２，２，２ｔｒｉｎｉｔｒｏｅｔｈｙｌ４，４，４ｔｒｉｎｉｔｒｏｂｕｔｒａｔｅ １４ ２．５９ －１６１３．２２ －０．１３６８３ ０ ０ ６．２５

１１ ｐｅｎｔａｎｉｔｒｏａｎｉｌｉｎｅ（ＰＮＡ） １０ １．８８ －１３１０．０３ －０．１６３２７ １ ０ ６．２６６

１２ ３ａｍｉｎｏ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｐｈｅｎｏｌ ７ －０．８１ －９７６．３２ －０．１３４１２ １ ０ ５．２４６

１３ ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｒｅｓｏｒｃｉｎｏｌ ８ ０．４１ －９９６．１７ －０．１３６４６ １ ０ ５．６５８

１４ ２，３，４，６ｔｅｔｅａｎｉｔｒｏａｎｉｌｉｎｅ ８ ０．３７ －１１０５．５７ －０．１４８３２ １ ０ ５．８１

１５ ４，６ｄｉｎｉｔｒｏｒｅｓｏｒｉｃｉｎｏｌ ６ －２ －７９１．７ －０．１２２４７ １ ０ ４．９

１６ ２ａｍｉｎｏ３，４，５，６ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏｔｏｌｕｅｎｅ ８ －１．０５ －１１４４．８７ －０．１３３１５ １ １ ５．４４

１７ ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｏｉａｌｃｏｈｏｌ ７ －２．０６ －９６０．２５ －０．１３５０３ １ １ ５．１９

１８ ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｍｃｒｅｓｏｌ ７ －２．０６ －９６０．２７ －０．１３４６ １ １ ５．１９

１９ ３，５ｄｉｍｅｔｈｙｌ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｐｈｅｎｏｌ ７ －３．５ －９９９．５７ －０．１２８６６ １ １ ４．８１

２０ ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏａｎｉｌｉｎｅ（ＴＮＡ） ６ －１．７５ －９０１．１１ －０．１３３９ １ ０ ５．１７５

２１ １，２，３，５ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ ８ ０．７８ －１０５０．２ －０．１５２１１ １ ０ ６．１７２

２２ ２，３，５，６ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏｔｏｌｕｅｎｅ ８ －０．７４ －１０８９．４ －０．１５７０７ １ １ ５．７６３

２３ ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏａｎｉｓｏｌｅ ７ －２．０６ －９６０．２４ －０．１２６７３ １ ０ ５．１９

２４ ｐｅｎｔａｎｉｔｒｏｔｏｌｕｅｎｅ（ＰＮＴ） １０ ０．９５ －１２９３．９７ －０．１５３０４ １ ０ ６．２２６

２５ ２，３，４，５ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏｔｏｌｕｅｎｅ ８ －０．７４ －１０８９．５ －０．１４４５９ １ １ ５．７６３

２６ １，１，１，３ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏｂｕｔａｎｅ ８ ０．８４ －９７６．４ －０．１２８４６ ０ ０ ６．３５５

２７ １，３，５ｔｒｉａｍｉｎｏ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ（ＴＡＴＢ） ６ －２．３３ －１０１１．８３ －０．１０２８ １ ０ ４．５２５

２８ ２，３，４ｔｒｉｎｉｔｒｏｔｏｌｕｅｎｅ ６ －３．０８ －８８５．０３ －０．１２０５１ １ １ ５．１１６

２９ ３，４，５ｔｒｉｎｉｔｒｏｔｏｌｕｅｎｅ ６ －３．０８ －８８５．０３ －０．１２３８８ １ １ ５．１１６

ｔｅｓｔ

ｓｅｔ

３０ １，３，５，７ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏ１，３，５，７ｔｅｔｒａａｚａｃｙｃｌｏｏｃｔａｎｅ（ＨＭＸ） ８ ０ －１１９６．５５ －０．０９２５７ ０ ０ ６．０８

３１ ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｐｈｌｏｒｏｇｌｕｃｉｎｏｌ ９ １．１５ －１０７１．３９ －０．１４１４２ １ ０ ５．６９４

３２ ４ａｍｉｎｏ２，３，５，６ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏｔｏｌｕｅｎｅ ８ －１．０５ －１１４４．８７ －０．１４５７７ １ １ ５．４４

３３ ２，４ｄｉｎｉｔｒｏｒｅｓｏｒｃｉｎｏｌ ６ －２ －７９１．６７ －０．１１３２３ １ ０ ４．９

３４ ｔｅｔｒａｎｉｔｏｐｅｎｔａｅｒｙｔｈｒｉｔｅ（ＰＥＴＮ） １２ １．９ －１０３６．８ －０．０８２４２ ０ ０ ６．９２２

３５ ｔｅｔｒｙｌ（ＣＥ） ８ －１．０４ －１１４４．８６ －０．１４５３３ ０ ０ ５．６２

３６ ｐｉｃｒｉｃａｃｉｄ（ＰＡ） ７ －０．４４ －９２０．９５ －０．１４３２ １ ０ ５．７

　　活性指数 Ｆ的计算式为［８］
：

Ｆ＝１００
Ｍ
（４ｎＣ—ＮＯ２＋４．７５ｎＮ—ＮＯ２＋５．７５ｎＣ—ＯＮＯ２＋

ｎＯＲ ＋
５
４
ｎＥ ＋

４
５
ｎＡｒ－

１
８
ｎＣ －

１
１６
ｎＨ）

式中，ｎＣ—ＮＯ２为分子中 Ｃ—ＮＯ２基团的数目；ｎＮ—ＮＯ２为
分子 中 Ｎ—ＮＯ２ 基 团 的 数 目；ｎＣ—ＯＮＯ２为 分 子 中
Ｃ—ＯＮＯ２的数目；ｎＯＲ为 Ｃ Ｏ、Ｃ—Ｏ—Ｒ等基团的
数目（ Ｒ Ｈ、ＮＨ２、ＣＨ３等）；ｎＥ为分子中—ＣＯＯＲ和
ＣＯＮＨ２基团的数目；ｎＡｒ为苯环数目；ｎＣ为碳原子数

目；ｎＨ为氢原子数目。
２．２　模型的建立
　　本研究 ＢＰ神经网络模型的建立由 ＤＰＳ（ｄａｔａ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｙｓｔｅｍ）数据处理系统完成。经过多次训
练，最终确定 ７３１的网络结构预测精度最好。选最
小训练速率为 ０．１，输入层节点数为 ２９，隐含层数为
１，隐含层节点数为 ３，经 ３７０４次迭代，预测结果见表
２。这里采用均方根误差（ＲＭＳ）和相对均方根误差
（ＲＭＳｒｅ）来评价模型预测性能

［９］
。
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表 ２　网络模型预测结果

Ｔａｂｌｅ２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＨ５０ｂｅｔｗｅｅｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｗｉｔｈａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＡＮＮ）ｍｏｄｅｌ

Ｎｏ． ｅｘｐｌｏｓｉｖｅｓ Ｈ５０（ｅｘｐ．）／ｃｍ Ｈ５０（ｐｒｅｄ．）／ｃｍ ｒｅｓｉｄｕａｌ／ｃｍ

ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓｅｔ

１ １，３，５ｔｒｉｎｉｔｒｏ１，３，５ｔｒｉａｚａｃｙｃｌｏｈｅｘａｎｅ（ＲＤＸ） ２４ １９．７６５８３ －４．２３
２ ３，３，４，４ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏｈｅｘａｎｅ ８０１） ８０．２８１３０ ０．２８
３ Ｎ，Ｎ′ｄｉｎｉｔｒｏ１，２ｅｔｈａｎｅｄｉａｍｉｎｅ（ＥＤＮＡ） ３４１） ３６．１８１１６ ２．１８
４ ２，３，４，６ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏｔｏｌｕｅｎｅ １９ ２８．４３１６４ ９．４３
５ ＮｎｉｔｒｏＮｔｒｉｎｉｔｒｏｅｔｈｙｌｍｅｔｈａｎｅ ９ １８．１１５８０ ９．１２
６ ｎｉｔｒｏｇｕａｎｉｄｉｎｅ（ＮＱ） ３５０ ３５０．０００００ ０
７ １，３ｄｉａｍｉｎｏ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ（ＤＡＴＢ） ３２０ ３４８．３２１６９ ２８．３２
８ １，３，５ｔｒｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ（ＴＮＢ） １００ １１２．０８７２５ １２．０８
９ ｎｉｔｒｏｇｌｙｃｅｔｉｎｅ（ＮＧ） ２０ １７．９８１０９ －２．０２
１０ ２，２，２ｔｒｉｎｉｔｒｏｅｔｈｙｌ４，４，４ｔｒｉｎｉｔｒｏｂｕｔｒａｔｅ １８ １８．４９３９４ ０．４９
１１ ｐｅｎｔａｎｉｔｒｏａｎｉｌｉｎｅ（ＰＮＡ） １５ １８．１２２１７ ３．１２
１２ ３ａｍｉｎｏ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｐｈｅｎｏｌ １３８ １４４．３５６２８ ６．３６
１３ ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｒｅｓｏｒｃｉｎｏｌ ４３１） ５０．９８７５３ ７．９８
１４ ２，３，４，６ｔｅｔｅａｎｉｔｒｏａｎｉｌｉｎｅ ４１ ３０．００７７３ －１０．９９
１５ ４，６ｄｉｎｉｔｒｏｒｅｓｏｒｉｃｉｎｏｌ ３５０１） ３４０．４３３８１ －９．５７
１６ ２ａｍｉｎｏ３，４，５，６ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏｔｏｌｕｅｎｅ ３６ ４３．１１２２８ ７．１１
１７ ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｏｉａｌｃｏｈｏｌ ５２ ９１．４８１２２ ３９．４８
１８ ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｍｃｒｅｓｏｌ １９１１） ９１．４８５３２ －９１．４８
１９ ３，５ｄｉｍｅｔｈｙｌ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｐｈｅｎｏｌ ７７ ９８．０１２６１ ２１．０１
２０ ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏａｎｉｌｉｎｅ（ＴＮＡ） １７７ １８１．０４７５０ ４．０５
２１ １，２，３，５ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ ３３ ２１．４４５２７ －１１．５５
２２ ２，３，５，６ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏｔｏｌｕｅｎｅ ２５ ２８．２２４３４ ３．２２
２３ ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏａｎｉｓｏｌｅ １９２１） １９１．５１５０５ －０．４８
２４ ｐｅｎｔａｎｉｔｒｏｔｏｌｕｅｎｅ（ＰＮＴ） １８ １８．５７３３２ ０．５７
２５ ２，３，４，５ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏｔｏｌｕｅｎｅ １３ ２８．４４９５４ １５．４５
２６ １，１，１，３ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏｂｕｔａｎｅ ３３ １８．５８８８６ －１４．４１
２７ １，３，５ｔｒｉａｍｉｎｏ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ（ＴＡＴＢ） ３５０ ３４８．４６８７８ －１．５３
２８ ２，３，４ｔｒｉｎｉｔｒｏｔｏｌｕｅｎｅ ５６ ９６．７４２５７ ４０．７４
２９ ３，４，５ｔｒｉｎｉｔｒｏｔｏｌｕｅｎｅ １０７ ９６．７３２５４ －１０．２７

ＲＭＳ／ｃｍ ２３．３４
ＲＭＳｒｅ／％ ４０．２４

ｔｅｓｔ

ｓｅｔ

３０ １，３，５，７ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏ１，３，５，７ｔｅｔｒａａｚａｃｙｃｌｏｏｃｔａｎｅ（ＨＭＸ） ２６１） １９．０１５５７ －６．９８
３１ ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｐｈｌｏｒｏｇｌｕｃｉｎｏｌ ２７１） ２７．２９９９５ ０．２９
３２ ４ａｍｉｎｏ２，３，５，６ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏｔｏｌｕｅｎｅ ４７ ４２．６６２０４ －４．３４
３３ ２，４ｄｉｎｉｔｒｏｒｅｓｏｒｃｉｎｏｌ ２９６１） ３４１．５４８１４ ４５．５５
３４ ｔｅｔｒａｎｉｔｏｐｅｎｔａｅｒｙｔｈｒｉｔｅ（ＰＥＴＮ） １３ １８．１４８３７ ５．１５
３５ ｔｅｔｒｙｌ（ＣＥ） ３２ ２６．６５８２５ －５．３４
３６ ｐｉｃｒｉｃａｃｉｄ（ＰＡ） ８７ ８１．５３９４３ －５．４６

ＲＭＳ／ｃｍ １７．８４
ＲＭＳｒｅ／％ ２０．５

　　Ｎｏｔｅ：Ｖａｌｕｅｓｎｏｔｅｄ１）ａｒｅｔａｋｅｎｆｒｏｍＲｅｆｅｒｅｎｃｅ［８］，ａｎｄｔｈｅｏｔｈｅｒｓｆｒｏｍＲｅｆｅｒｅｎｃｅ［９］．

ＲＭＳ＝

ｎ

ｋ
（ｙｋ－ｙ′ｋ）

２

槡 ｎ
，ＲＭＳｒｅ＝１００％


ｎ

ｋ
（
ｙｋ－ｙ′ｋ
ｙｋ

）
２

槡 ｎ

其中，ｙｋ为期望输出，ｙ′ｋ为实际输出。
　　从表２可以看出，模型预测集的ＲＭＳ＝１７．８４ｃｍ，
ＲＭＳｒｅ＝２０．５％ ，远远优于文献［９］的预测效果 ＲＭＳ

＝５６ｃｍ，ＲＭＳｒｅ＝９６％。

３　结果和讨论

３．１　传统的预测模型

　　模型１：２０世纪７０年代后期，Ｋａｍｌｅｔ等人［５］
就提

出了“感度结构趋势”，即５０％爆炸的撞击落高 Ｈ５０和
ＯＢ１００值的对数之间存在着一定的线性关系。根据炸
药的 Ｈ５０及 ＯＢ１００的值按最小二乘法进行数学回归处理

可以得到下述回归方程
［８］
：

９６１第 ２期　　　　　　　　　　　　　　　王国栋等：应用神经网络预测炸药撞击感度



（１）含Ｎ—ＮＯ２的化合物：ｌｇＨ５０＝１．３６９－０．１６８ＯＢ１００
（２）含Ｃ（ＮＯ２）３的化合物：ｌｇＨ５０＝１．７７４－０．２３５ＯＢ１００
（３）含αＣＨ的芳香族化合物：ｌｇＨ５０＝１．３７２－０．２３５ＯＢ１００
（４）不含αＣＨ的芳香族化合物：ｌｇＨ５０＝１．７１４－０．３１ＯＢ１００
　　模型２：刑郁明等人也指出，炸药在撞击下发生爆
炸时，特性落高 Ｈ５０的对数值与活性指数 Ｆ呈线性关
系，将 Ｈ５０与 Ｆ值进行回归处理，对各类炸药所得的线

性回归方程式如下
［８］
：

（１）硝基类炸药：ｌｎＨ５０＝１４．６６１７－１．８９０４Ｆ
（２）硝胺炸药：ｌｎＨ５０＝１１．４２５－１．３８２Ｆ
（３）硝酸脂类炸药：ｌｎＨ５０＝１１．６８７４－１．４１５Ｆ
３．２　传统模型与网络模型的比较
　　表 ３列出了以上两种传统公式与人工神经网络
模型（ＡＮＮ）的预测统计参数。从表 ３可以看出，神经
网络的预测效果明显优于传统的公式模型。

表 ３　神经网络模型与两种传统模型的比较

Ｔａｂｌｅ３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＡＮＮｍｏｄｅｌａｎｄｔｗｏｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｌｓ

ｅｘｐｌｏｓｉｖｅｓ
Ｈ５０（ｅｘｐ．）
／ｃｍ

Ｍｏｄｅｌ１
Ｈ５０（ｐｒｅｄ．）／ｃｍ

Ｍｏｄｅｌ２
Ｈ５０（ｐｒｅｄ．）／ｃｍ

ＡＮＮ
Ｈ５０（ｐｒｅｄ．）／ｃｍ

３０ １，３，５，７ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏ１，３，５，７ｔｅｔｒａａｚａｃｙｃｌｏｏｃｔａｎｅ（ＨＭＸ） ２６１） ２３．３８８ ２０．５１４ １９．０１５５７
３１ ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｐｈｌｏｒｏｇｌｕｃｉｎｏｌ ２７１） ２２．７７７ ４９．２９２ ２７．２９９９５
３２ ４ａｍｉｎｏ２，３，５，６ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏｔｏｌｕｅｎｅ ４７ ４１．５６７ ７９．６７２ ４２．６６２０４
３３ ２，４ｄｉｎｉｔｒｏｒｅｓｏｒｃｉｎｏｌ ２９６１） ２１５．７７４ ２２１．１２７６ ３４１．５４８１４
３４ ｔｅｔｒａｎｉｔｒａｔｅｐｅｎｔａｅｒｙｔｈｒｉｔｏｌ（ＰＥＴＮ） １３ １．５６６ ６．６３７７ １８．１４８３７
３５ ｔｅｔｒｙｌ（ＣＥ） ３２ １０８．７４２６ ５６．６９３ ２６．６５８２５
３６ ｐｉｃｒｉｃａｃｉｄ（ＰＡ） ８７ ７０．８５８９ ４８．７３６ ８１．５３９４３

ＲＭＳ／ｃｍ ４２．７１ ３６．４７ １７．８４
ＲＭＳｒｅ／％ ９７．７ ５７．３ ２０．５

　　Ｎｏｔｅ：１）ＶａｌｕｅｓａｒｅｔａｋｅｎｆｒｏｍＲｅｆｅｒｅｎｃｅ［８］，ａｎｄｔｈｅｏｔｈｅｒｓｆｒｏｍＲｅｆｅｒｅｎｃｅ［９］．

４　结　论

　　采用 Ｂ３ＬＹＰ／６３１Ｇ方法优化和计算了３６种炸药
分子的量子化学参数。在此基础上，结合分子拓扑结构

参数，经分析，电子能（Ｅｅｌｅ）、最低空轨道能量（Ｅｌｕｍｏ）、
氧平衡指数（ＯＢ１００）、氧原子数目（ｎＯ）、芳香性（０／１）、
αＣＨ（０／１）、活性指数（Ｆ）七个参数与 Ｈ５０有较好的相
关性，选这七个参数作为神经网络的输入参量。经多

次训练，最终确定 ７３１网络模型预测精度最好，预测
集的均方根误差 ＲＭＳ＝１７．８４ｃｍ，ＲＭＳｒｅ＝２０．５％，优
于文献［９］的预测效果（ＲＭＳ＝５６ｃｍ，ＲＭＳｒｅ＝９６％）。
最后，还与分别由氧平衡指数ＯＢ１００和活性指数Ｆ确定
的两种传统公式作比较，结果显示，由氧平衡指数

ＯＢ１００和活性指数 Ｆ确定传统公式的均方根误差 ＲＭＳ
分别是４２．７１ｃｍ和３６．４７ｃｍ，可见，人工神经网络模
型的预测效果明显优于传统的计算公式。
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