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基于 ＢＰ神经网络的 ＭＣＭ２２分子筛
催化性能预测模型研究
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（北京化工大学 化工资源有效利用国家重点实验室，北京　１０００２９）

摘　要：基于人工神经网络建模方法，建立了 ＭＣＭ２２分子筛催化剂在苯与丙烯液相烷基化过程中性能预测的 ＢＰ

神经网络模型，该模型关联了催化剂本征性能、工艺条件和反应产物分布之间的相互关系。对不同成型条件下得

到的 １６种结构性能各异的 ＭＣＭ２２分子筛催化剂性能进行实验评价，将所获得的数据用于模型训练和预测结果

检验。结果表明，所建立的模型对 ＭＣＭ２２分子筛催化性能具有较高的预测精度，预测平均相对误差为 ４２１％。

因此，将 ＢＰ神经网络作为 ＭＣＭ２２分子筛催化剂的性能预测和苯与丙烯液相烷基化过程的定量描述模型，是适宜

和可靠的。
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引　言

ＭＣＭ２２分子筛独特的孔道结构、良好的水热
稳定性、较大的比表面积（大于 ４００ｍ２／ｇ）、较强的
吸附能力和同时兼具酸催化特性及结构选择性，使

其在催化和吸附等领域具有广泛的应用前景
［１］
。

目前，ＭＣＭ２２分子筛已成功应用于苯与丙烯液相
烷基化合成异丙苯的工业生产，但其相关研究大多

集中在合成、表征和性能改进
［２－３］

上，很少有人对其

催化行为的定量描述进行较为深入的研究。分子筛

催化剂上苯与丙烯液相烷基化合成异丙苯是一个本

征速率非常快的反应过程，很难以实验方法准确测

定其本征性能，而催化剂的进一步开发、性能提高，

以及工业合理应用均需确定和匹配催化剂本征性

能、工艺条件和烷基化产物分布之间的相互关系。

因此，如何关联和描述这三者之间的关系，逐步成为

人们关注的问题。而近年来兴起的人工神经网络由

于具有非线性映射能力强，不需要精确的数学模型，

擅长从输入输出数据中学习有用信息等优点，成为

一种半智能化的模型工具，已经被广泛应用于生物

工程建模
［４－５］

、催化剂设计
［６］
以及化学工程设

计
［７］
，取得了良好的效果。尤其是它对于处理大量

原始数据而不能用规律或公式描述的问题，表现出

了极大的灵活性和自适应性
［８－１０］

。

鉴于 ＭＣＭ２２分子筛催化剂性能描述研究现
状，建立相应的网络模型，进行系统的理论与实践紧

密结合的研究是非常必要和十分重要的。结合人工

神经网络建模方法的优点，本文尝试以 ＢＰ人工神
经网络为基础，建立 ＭＣＭ２２分子筛上苯与丙烯液
相烷基化合成异丙苯过程描述的 ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａ
ｔｉｏｎ）神经网络模型。

１　实验部分
１１　原料

硅酸，分析纯，北京化学试剂公司；铝酸钠，分析

纯，北京燕山石化化学品事业部，Ａｌ２Ｏ３５０％，Ｎａ２Ｏ
３８％；六亚甲基亚胺（ＨＭＩ），工业品；氢氧化钠（纯
度≥９６％），分析纯，北京华腾化工有限公司；工业
苯（纯度≥９９％）和裂解丙烯（纯度≥９９７％），燕山
石油化工公司化学品事业部；硝酸，分析纯，北京北

化精细化学品有限责任公司；聚乙二醇 ２００００，化学
纯，北京益利精细化学品有限公司。

１２　催化剂原粉制备
ＭＣＭ２２分子筛采用动态水热合成法制备。将

一定量的硅酸、铝酸钠、氢氧化钠、ＨＭＩ及去离子水
混合并搅拌均匀，得到的混合物装入内衬聚四氟乙
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烯的不锈钢反应釜中，于 １２０℃下搅拌、陈化 ２４ｈ，
然后在１５０℃下动态晶化 ９６ｈ。经过滤、洗涤、干燥
后得到ＭＣＭ２２原粉，再经５４０℃焙烧８ｈ，去除模板
剂后得到焙烧型 ＭＣＭ２２分子筛。
１３　催化剂成型

称取一定量的 ＭＣＭ２２分子筛原粉（１２０目过
筛）、粘合剂和田菁粉在混合机中均匀混合，再称取

一定量的胶溶剂硝酸、扩孔剂聚乙二醇 ２００００和去
离子水配成溶液，将混合后的粉料与溶液充分捏合

之后挤出成型，室温下晾干，１２０℃干燥３～４ｈ，然后
在５４０℃下焙烧６～８ｈ，得到直径为 ２ｍｍ的圆柱状
ＭＣＭ２２分子筛催化剂。
１４　催化剂结构表征

催化剂的比表面积及孔径分布采用 Ｓｐｅｃｏｍｅ
ｔｅｒ１９９０物理吸附仪和 ＰＡＳＣＡＬ１４０及 ２４０型压汞仪
（美国 Ｔｈｅｒｍｏ公司）测定。物理吸附仪用于测量催
化剂的微孔孔径、比表面积和孔容，压汞仪用于测量

催化剂的大孔和介孔孔径分布。

１５　催化剂性能评价
以苯和丙烯液相烷基化合成异丙苯为模型反

应，采用不锈钢等温积分反应器（Φ４ｍｍ×Ｌ２４０
ｍｍ）对所制备的分子筛催化剂进行性能评价，评价
装置如图１所示。

１—普 Ｎ２钢瓶；２—减压阀；３—质量流量计；４—单向阀；５—两

通快速球阀；６—丙烯泵；７—苯泵；８—混合器；９—六通阀；

１０—背压阀；１１—管道过滤器；１２—管式加热炉；１３—反应管；

１４—放空阀

图 １　ＭＣＭ２２分子筛催化剂性能评价装置

Ｆｉｇ．１　ＥｑｕｉｐｍｅｎｔｆｏｒｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＭＣＭ２２ｚｅｏｌｉｔｅ

ｃａｔａｌｙｓｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

评价条件为反应温度 １４０～２３０℃，反应压力 ３
ＭＰａ，催化剂装填量 ０５ｇ，催化剂粒度 ４０～６０目。
在此条件下，内、外扩散影响可完全消除

［１１－１２］
。反

应前分子筛在 Ｎ２保护下于 ２６０℃活化 ４ｈ，待床层

温度降至室温，先通入苯，待出口无气泡，缓慢背压

至３０ＭＰａ，并程序升温至反应温度，待反应器出口
无气泡后，再通入所需流量丙烯，反应稳定后取样分

析。液相物料组成分析采用 ＶＡＲＩＡＮＣＰ３９００型气
相色谱仪（美国热电公司）测定，ＦＩＤ检测器，毛细管
分离柱（型号 ＯＶ１０１，Φ０３２ｍｍ×Ｌ６０ｍ），内标法
定量，经实验测定的异丙苯、二异丙苯和三异丙苯相

对于苯的校正因子分别为０５８３，０４７６２和０３２４。
针对所设计、制备的 １６种不同结构特性的

ＭＣＭ２２分子筛成型催化剂，首先进行孔结构表征，
然后以 Ｌ１６（４

５
）正交实验设计为基础，按表１所示方

案对每种催化剂进行性能评价。

表 １　ＭＣＭ２２分子筛催化剂性能评价条件

Ｔａｂｌｅ１　ＣｏｎｄｉｔｉｏｎｓｆｏｒｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＭＣＭ２２ｚｅｏｌｉｔｅ

ｃａｔａｌｙｓｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

流量／ｍＬ·ｈ－１

苯 丙烯
反应温度／℃ 丙烯空速／ｈ－１ ｎ苯∶ｎ丙烯

１０ ４６ １４０ ５ ２

４０ ９２ １４０ １０ ４

７５ １１５ １４０ １２５ ６

６０ ６９ １４０ ７５ ８

２５ ６９ １７０ ７５ ２

５０ １１５ １７０ １２５ ４

６０ ９２ １７０ １０ ６

４０ ４６ １７０ ５ ８

２０ ９２ ２００ １０ ２

２０ ４６ ２００ ５ ４

４５ ６９ ２００ ７５ ６

１００ １１５ ２００ １２５ ８

２５ １１５ ２３０ １２５ ２

３０ ６９ ２３０ ７５ ４

３０ ４６ ２３０ ５ ６

８０ ９２ ２３０ １０ ８

２　网络模型的建立

基于实验所获取的评价数据，建立起 ＭＣＭ２２

分子筛催化剂性能预测的 ＢＰ神经网络模型。该模
型将关联 ＭＣＭ２２分子筛催化剂本征性能、工艺条
件和反应产物分布之间的相互关系，以期为 ＭＣＭ
２２分子筛催化剂的进一步开发、性能预测和工业过
程模拟提供有效的基础工具。
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２１　模型结构
考虑到神经网络在化工过程中应用的相关经

验，本文模型中采用 ３层网络结构。其中输入层的
神经元有５个，分别为催化剂的比表面积和平均孔
径以及反应温度、苯烯比和丙烯空速等反应条件，代

表了对反应产物的影响因子。研究结果表明
［１３］
，一

般情况下，选用一个隐含层就足够了。图 ２为
ＭＣＭ２２分子筛催化剂性能预测的 ＢＰ网络模型结
构。输出层有３个神经元，包括反应产物异丙苯、二
异丙苯和三异丙苯的选择性。神经元上的传递函数

采用 ｔａｎｓｉｇ函数，该函数为双曲正切 Ｓ型传递函数，
其表达式如式（１）

ｔａｎｓｉｇ＝１－ｅ
－２ｘ

１＋ｅ－２ｘ
（１）

图 ２　ＭＣＭ２２分子筛催化剂性能预测的

ＢＰ网络模型结构

Ｆｉｇ．２　ＢＰｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｏｒｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅＭＣＭ２２ｚｅｏｌｉｔｅｃａｔａｌｙｓｔ

２２　数据集的建立和预处理
本文模型的训练和检验样本来自于上述实验采

集的评价数据。以 ９８组数据作为 ＢＰ神经网络的
数据集，其中训练数据集 ８４组，检验数据集 １４组。
由于隐含层的传递函数为 ｔａｎｓｉｇ函数，为了加快收
敛速度，应使神经元工作在传递函数曲线斜率较大

的空间，即非饱和区，因此对网络输入变量进行归一

化处理（各类型的数据除以该类型数据中的最大

值），使数据更好的适合网络学习。

２３　隐含层节点数的确定
在网络中，隐含层节点数的选择非常重要，它不

仅对建立的神经网络模型的性能影响很大，而且是

训练时出现过拟合的直接原因，但是目前理论上尚

无科学和普遍的确定方法。研究表明
［１４］
，隐含层节

点数不仅与输入、输出层的节点数有关，还与问题的

复杂程度和转换函数的类型以及样本数据的特性等

因素有关。合理隐含层节点数应取误差迅速减小后

基本稳定时的隐含层节点数。本文利用预测结果的

平均相对偏差为指标确定隐含层神经元个数。平均

相对偏差（珔ｄ）的表达式如式（２）

珔ｄ＝１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１

ｙｉ，ｅｘｐ－ｙｉ，ｐｒｅ
ｙｉ，ｅｘｐ

（２）

式中 ｎ为检验数据集的数量；ｙｉ，ｅｘｐ为第 ｉ个样本的
实验值；ｙｉ，ｐｒｅ为第 ｉ个样本的预测值。

平均相对偏差与隐含层神经元数目的关系如图

３所示。由图 ３可以看出，在神经元个数小于 ３５
时，平均相对偏差随隐含层节点数增加骤然下降，当

神经元个数大于 ３５时，平均相对偏差又缓缓上升，
因此，隐含层神经元个数选择３５为宜。

图 ３　网络误差与隐含层神经元个数的关系

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅａｖｅｒａｇｅｒｅｌａｔｉｖｅ

ｄｅｖｉａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｎｅｕｒｏｎｓｉｎｔｈｅ

ｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ

２４　训练次数的确定

网络模型采用快速 ＢＰ算法［１５］
，训练函数 ｔｒａｉｎ

ｂｐｘ采用动量法和学习率自适应调整两种策略，从
而提高了学习速度并增加了算法的可靠性。动量法

能有效地抑制网络陷于局部极小；自适应调整学习

率有利于缩短学习时间。因此，平方和误差与训练

次数的关系如图 ４所示。从图 ４中可以看到，网络
训练次数大于 ２００００次后，平方和误差曲线就基本
趋于水平，说明网络模型的平方和误差已经达到最

低值，继续训练也不能再降低平方和误差。因此，模

型训练次数确定为２０３６６次。

３　ＢＰ神经网络模型预测结果检验

为了检验建立的 ＢＰ神经网络模型是否具有进
行实验数据拟合和在一定范围内预测未知结果的能

·５１·第 １期　　　　　　 　　　唐　艳等：基于 ＢＰ神经网络的 ＭＣＭ２２分子筛催化性能预测模型研究
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图 ４　平方和误差与训练次数的关系

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｓｕｍｓｑｕａｒｅｄ

ｅｒｒｏｒａｎｄｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｅｐｏｃｈ

力，利用 １４组检验数据对所得的 ＢＰ神经网络模型
进行预测检验。模型输出（预测值）与理想输出（实

验值）的对比如表２所示。
从表 ２可以看出，模型输出与理想输出值非常

接近，整 个 检 验 数 据 集 的 平 均 相 对 偏 差 仅 为

４２１％，说明训练好的人工神经网络模型具有很好
的预测能力，结果可信。此时训练集的平均相对误

差为 ６０２％，比检验数据集稍大，这可能是由于训
练数据集中含有因实验误差所致的个别异常点

［１６］
，

使得网络输出与这些异常值的偏差较大，增加了整

个训练集的平均相对偏差。此外，模型对异丙苯的

选择性预测的平均相对偏差为 １８２％，而对二异丙
　　

表 ２　异丙苯、二异丙苯和三异丙苯选择性的理想输出与模型输出对比

Ｔａｂｌｅ２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｉｄｅａｌｏｕｔｐｕｔａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｏｕｔｐｕｔｆｏｒｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｖｉｔｉｅｓｏｆＩＰＢ、ＤＩＰＢｓａｎｄＴＩＰＢｓ

序号
异丙苯选择性／％

理想输出 模型输出
相对偏差／％

二异丙苯选择性／％

理想输出 模型输出
相对偏差／％

三异丙苯选择性／％

理想输出 模型输出
相对偏差／％

１ ７３２８ ７３６８ ０５４ ２３８６ ２１５４ ９７２ ２８４ ２６３ ７３５

２ ７９９８ ８０８５ １０９ １８３７ １８０１ １９７ １６１ １８１ １２２７

３ ８０１１ ７９０２ １３７ １８３６ １７６８ ３７０ １５０ １６２ ７９２

４ ７７６７ ７９３３ ２１３ ２１２７ ２２１ ３８９ ０９１ １０３ １２８７

５ ６９６３ ７１５４ ２７４ ２９５７ ２８２３ ４５４ ０７６ ０６７ １１７９

６ ７３７６ ７１６９ ２８０ ２５４３ ２３８７ ６１２ ０７５ ０８５ １３７１

７ ７９６ ８１７８ ２７４ １８８３ １９５６ ３８８ １５４ １４８ ４０４

８ ７７２４ ７５８ １８７ ２０５３ ２０２７ １２７ ２２２ ２００ ９８５

９ ７９３５ ７８２１ １４３ １９０３ ２０１１ ５７ １６０ １４９ ６９７

１０ ７６５３ ７７２５ ０９４ ２００９ １９６４ ２２６ ３３７ ３２６ ３１６

１１ ７８００ ７９６３ ２０９ １９２ １９８９ ３６ ２７７ ２８４ ２４２

１２ ７１１３ ７３０２ ２６６ ２５１５ ２４７３ １６７ ３７２ ３６６ １７

１３ ７２１３ ７１５７ ０７７ ２４５９ ２４１９ １６３ ３２４ ３１８ １８８

１４ ７７７８ ７５９７ ２３２ １９５３ ２０２５ ３７０ ２６６ ２７１ １９１

苯和三异丙苯选择性预测的平均相对偏差分别为

３８３％和６９９％，偏差较大，说明网络对多异丙苯
选择性的预测还不够完善。这可能是由于多异丙苯

在产物中含量较少，造成检测、处理数据的误差增

大，从而导致预测结果的不确定性，增加了整个训练

集的平均相对偏差。同时，也说明网络模型具有一

定的过滤不良数据的能力，致使这些异常点不会影

响整个网络的预测精度。图 ５显示的结果表明，此
时网络对模型输出和理想输出之间非线性映射关系

的拟合是准确的。 图 ５　ＢＰ神经网络预测值与实验值的对比

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｖａｌｕｅｓ

ｗｉｔｈｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ
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４　结论

所构建的 ＢＰ人工神经网络可以较准确地预测
同一催化剂的不同结构特性在不同反应条件下的反

应性能。研究表明，ＢＰ人工神经网络建模方法成功
地应用于苯与丙烯烷基化预测反应产物异丙苯、二

异丙苯和三异丙苯的选择性上。通过模型预测检验

结果的分析，证实了该模型化方法的合理性和可靠

性，其在一定范围内可以应用于苯与丙烯烷基化反

应过程的定量描述。

参考文献：

［１］　卜亿峰，杨立英，陈曙．ＭＣＭ２２沸石分子筛的静态合

成［Ｊ］．北京服装学院学报：自然科学版，２００１，２１

（２）：４０－４４．

ＢｕＹＦ，ＹａｎｇＬＹ，ＣｈｅｎＳ．ＳｔａｔｉｃＳｙｎｔｈｅｓｉｓｏｆＺｅｏｌｉｔｅ

ＭＣＭ２２［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＣｌｏｔｈｉｎｇ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ，２００１，２１（２）：４０－４４．

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２］　魏永生，李保民，王庆花，等．动态法合成 ＭＣＭ２２分

子筛及其表征［Ｊ］．化工时刊，２００６，２０（２）：９－１１．

ＷｅｉＹＳ，ＬｉＢＭ，ＷａｎｇＱＨ，ｅｔａｌ．ＤｙｎａｍｉｃＳｙｎｔｈｅｓｉｓ

ａｎｄＣｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｏｆＭＣＭ２２Ｚｅｏｌｉｔｅ［Ｊ］．Ｃｈｅｍｉｃａｌ

ＩｎｄｕｓｔｒｙＴｉｍｅｓ，２００６，２０（２）：９－１１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３］　戴逸云．沸石分子筛技术展望［Ｊ］．精细石油化工进

展，２０００，１（３）：３３－３７．

ＤａｉＹＹ．ＰｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓｏｎＭａｎｕｆａｃｔｕｒｅｓｏｆＺｅｏｌｉｔｅ［Ｊ］．

ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＦｉｎｅＰｅｔｒｏｃｈｅｍｉｃａｌｓ，２０００，１（３）：３３－３７．

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］　ＴｏｒｒｅｃｉｌｌａＪＳ，ＯｔｅｒｏＬ，ＳａｎｚＰＤ．ＡＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＡｐ

ｐｒｏａｃｈｆｏｒＴｈｅｒｍａｌ／ＰｒｅｓｓｕｒｅＦｏｏｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｊ］．Ｊｏｕｒ

ｎａｌｏｆＦｏｏｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００４，６２（１）：８９－９５．

［５］　ＢａｓＤ，Ｂｏｙａｃ１ＩＨ．ＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎⅡ：Ｃｏｍ

ｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆｒｅｓｐｏｎｓｅ．Ｓｕｒｆａｃｅ

ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙｗｉｔｈａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｉｎａｂｉｏｃｈｅｍｉ

ｃａｌｒｅａｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｏｏｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００７，７８

（３）：８４６－８５４．

［６］　ＴａｔｌｉｅｒＭ，ＣｉｇｉｚｏｇｌｕＨＫ，ＳｅｎａｔａｌａｒＡＥ．Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕ

ｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｚｅｏｌｉｔｅｍｏｌａｒ

ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓｔｈａｔｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅａｃｔｉｏｎｍｉｘｔｕｒｅｓ［Ｊ］．

ＣｏｍｐｕｔｅｒＣｈｅｍｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００５，３０（１）：１３７－

１４６．

［７］　ＩｓｔａｄｉａＩ，ＡｍｉｎＮＡＳ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｃａｔ

ａｌｙｔｉｃｄｉｅｌｅｃｔｒｉｃｂａｒｒｉｅｒｄｉｓｃｈａｒｇｅｐｌａｓｍａｒｅａｃｔｏｒｆｏｒｍｅｔｈ

ａｎｅａｎｄｃａｒｂｏｎｄｉｏｘｉｄｅｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｕｓｉｎｇｈｙｂｒｉｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］．Ｃｈｅｍｉｃａｌ

ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅ，２００７，６２（２３）：６５６８－６５８１．

［８］　ＱｕａｎｔｒｉｌｌｅＴＥ，刘裔安．人工智能在化学工程中的应

用［Ｍ］．北京：中国石化出版社，１９９４：４４８－４９９．

ＱｕａｎｔｒｉｌｌｅＴＥ，ＬｉｕＹＡ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｉｎＣｈｅｍｉ

ｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ［Ｍ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｃｈｉｎａ Ｐｅｔｒｏｃｈｅｍｉｃａｌ

Ｐｒｅｓｓ，１９９４：４４８－４９９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］　魏海坤．神经网络结构设计的理论与方法［Ｍ］．北

京：国防工业出版社，２００５：１６－３９．

ＷｅｉＨＫ．ＴｈｅｏｒｙａｎｄＭｅｔｈｏｄｏｆＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＳｔｒｕｃ

ｔｕｒｅＤｅｓｉｇｎ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＮａｔｉｏｎａｌＤｅｆｅｎｓｅＩｎｄｕｓｔｒｙ

Ｐｒｅｓｓ，２００５：１６－３９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］阎平凡，张长水．人工神经网络与模拟进化计算［Ｍ］．

北京：清华大学出版社，２０００：１０－２６．

ＹａｎＰＦ，ＺｈａｎｇＣＳ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＣａｌ

ｃｕｌａｔｉｏｎｏｆＳｉｍｕｌａｔｉｎｇＥｖｏｌｕｔｉｏｎ［Ｍ］．Ｂｅｉｉｎｇ：Ｔｓｉｎｇｈｕａ

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２０００：１０－２６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］汤先富．ＹＳＢＨ催化剂上苯与二异丙苯烷基化转移工

艺条件及本征动力学研究［Ｄ］．北京：北京化工大学，

２００３．

ＴａｎｇＸＦ．ＯｐｅｒａｔｉｏｎＣｏｎｄｉｔｉｏｎｓａｎｄＩｎｔｒｉｎｓｉｃＫｉｎｅｔｉｃｓｏｆ

ＴｒａｎｓａｌｋｙｌａｔｉｏｎｏｆＢｅｎｚｅｎｅｗｉｔｈＤｉｉｓｏｐｒｏｐｙｌｂｅｎｚｅｎｅＯ

ｖｅｒＹＳＢＨ Ｃａｔａｌｙｓｔ［Ｄ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ

ＣｈｅｍｉｃａｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］ＬｅｉＺＧ，ＬｉＣＹ，ＬｉＪＷ，ｅｔａｌ．Ｓｕｓｐｅｎｓｉｏｎｃａｔａｌｙｔｉｃｄｉｓ

ｔｉｌｌａｔｉｏｎｏｆｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓａｌｋｙｌａｔｉｏｎａｎｄｔｒａｎｓａｌｙｌａｔｉｏｎｆｏｒ

ｐｒｏｄｕｃｃｉｎｇｃｕｍｅｎｅ［Ｊ］． Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｐｕｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００４，３４（１／２／３）：２６５－２７１．

［１３］张军红，金永龙，沈峰满，等．应用优化 ＢＰ神经网络建

立铁水硅含量的预测模型［Ｊ］．钢铁研究学报，２００７，

１９（１１）：６０－６３．

ＺｈａｎｇＪＨ，ＪｉｎＹＬ，ＳｈｅｎＦＭ，ｅｔａｌ．ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＭｏｄｅｌ

ｏｆＳｉｌｉｃｏｎＣｏｎｔｅｎｔｉｎＨｏｔＭｅｔａｌＵｓｉｎｇＯｐｔｉｍｉｚｅｄＢＰＮｅｔ

ｗｏｒｋ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｒｏｎａｎｄＳｔｅｅｌＲｅｓｅａｒｃｈ，２００７，１９

（１１）：６０－６３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］董长虹．神经网络与应用［Ｍ］．北京：国防工业出版

社，２００５：６４－６８．

ＤｏｎｇＣＨ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｍ］．Ｂｅｉ

ｊｉｎｇ：ＮａｔｉｏｎａｌＤｅｆｅｎｓｅＩｎｄｕｓｔｒｙＰｒｅｓｓ，２００５：６４－６８．

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］唐志航，杨保安．一种改进的 ＢＰ神经网络在故障诊断

中的应用研究［Ｊ］．机床与液压，２００７，３５（１１）：１７８－

１７９．

ＴａｎｇＺＨ，ＹａｎｇＢＡ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆａｎＩｍｐｒｏｖｅｄＢＰ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｉｎＦａｕｌｔＤｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＴｏｏｌ＆

Ｈｙｄｒａｕｌｉｃｓ，２００７，３５（１１）：１７８－１７９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１６］文震，李谦，党志，等．紫苏油在超临界 ＣＯ２中溶解度

的神经网络模型建立［Ｊ］．化学工程，２００３，３１（６）：６７－

·７１·第 １期　　　　　　 　　　唐　艳等：基于 ＢＰ神经网络的 ＭＣＭ２２分子筛催化性能预测模型研究

http://www.journal.buct.edu.cn



７０．

ＷｅｎＺ，ＬｉＱ，ＤａｎｇＺ，ｅｔａｌ．ＥｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔｏｆＮｅｕｒａｌ

ＭｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅＳｏｌｕｂｉｌｉｔｙｏｆＰｅｒｉｌｌａＳｅｅｄＯｉｌｉｎＳｕｐｅｒｃｒｉｔｉｃａｌ

ＣＯ２［Ｊ］．ＣｈｅｍｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（Ｃｈｉｎａ），２００３，３１

（６）：６７－７０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒａＭＣＭ２２ｚｅｏｌｉｔｅｃａｔａｌｙｓｔ
ｂａｓｅｄｏｎａｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ＴＡＮＧＹａｎ　ＬＩＪｉａｎＷｅｉ　ＳＵＮＸｉａｏＹａｎ　ＬＩＹｉｎｇＸｉａ　ＣＨＥＮＢｉａｏＨｕａ
（ＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＣｈｅｍｉｃａｌＲｅｓｏｕｒｃｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣｈｅｍｉｃａｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００２９，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ（ＡＮＮ）ｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄ，ａｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ（ＢＰ）ｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓｍｏｄｅｌｗａｓｄｅｖｅｌｏｐｅｄｆｏｒｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆａｎＭＣＭ２２ｚｅｏｌｉｔｅｃａｔａｌｙｓｔｉｎｔｈｅｌｉｑｕｉｄａｌｋｙｌａｔｉｏｎｏｆ
ｂｅｎｚｅｎｅｗｉｔｈｐｒｏｐｙｌｅｎｅ．ＴｈｅｉｎｔｒｉｎｓｉｃｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅＭＣＭ２２ｚｅｏｌｉｔｅ，ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ，ａｎｄｔｈｅｐｒｏｄｕｃｔ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｗｅｒｅｉｎｃｌｕｄｅｄｉｎｔｈｅｍｏｄｅｌ．Ｂｙｍｅａｎｓｏｆｔｈｅｅｘｔｒｕｓｉｏｎｍｏｌｄｉｎｇｍｅｔｈｏｄ，１６ｋｉｎｄｓｏｆＭＣＭ２２ｚｅｏｌｉｔｅ
ｃａｔａｌｙｓｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｘｔｕｒａｌｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｗｅｒｅｐｒｅｐａｒｅｄ，ａｎｄｔｈｅｉｒｃａｔａｌｙｔｉｃｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｗｅｒｅａｌｓｏｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｌｙ
ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ．ＴｈｅＡＮＮｍｏｄｅｌｄｅｖｅｌｏｐｅｄｈｅｒｅｗａｓｔｒａｉｎｅｄａｎｄｔｅｓｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｔｈｅＡＮＮｍｏｄｅｌｈａｄａｖｅｒｙｇｏｏｄｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｃａｐａｂｉｌｉｔｙａｎｄｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓａｇｒｅｅｄｃｌｏｓｅｌｙｗｉｔｈｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ，ｗｉｔｈａｎａｖｅｒａｇｅｒｅｌａｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆｏｎｌｙａｂｏｕｔ４．２１％．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅＡＮＮｍｏｄｅｌｅｓ
ｔａｂｌｉｓｈｅｄｈｅｒｅｉｓｓｕｉｔａｂｌｅａｎｄｒｅｌｉａｂｌｅｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃａｔａｌｙｔｉｃｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＭＣＭ２２ｚｅｏｌｉｔｅｓａｎｄｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｏｆｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅａｌｋｙｌａｔｉｏｎｏｆｂｅｎｚｅｎｅｗｉｔｈｐｒｏｐｙｌｅｎｅｕｓｉｎｇｔｈｉｓｍａｔｅｒｉａｌａｓａｃａｔａｌｙｓｔ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ；ＭＣＭ２２ｚｅｏｌｉｔｅ；ｃａｔａｌｙｔｉｃｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ；ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ａｌｋｙｌａｔｉｏｎ

·８１· 北京化工大学学报（自然科学版）　　　　　　 　 　　　　　　　　２０１０年

http://www.journal.buct.edu.cn


