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基于LSTM的智能家居机器学习系统预测模型研究

包晓安,常浩浩,徐　海,董亮亮,张　娜
(浙江理工大学信息学院,杭州３１００１８)

　　摘　要:为了提高智能家居系统的智能化程度,提出了一种以基于 LSTM 改进的递归神经网络模型为核心的

智能家居机器学习系统.该系统以家庭单位作为预测节点,以改进的 LSTM 网络作为基准预测模型;家庭节点的预

测模型以基准预测模型为基础,利用新样本更新家庭预测模型,根据输入的环境数据调用预测模型预测出设备的状

态.实验结果表明:该系统能够适应多个家庭节点以及新的家庭行为,基准预测模型与 BP神经网络、一般递归神经

网络以及标准的 LSTM 网络相比,其对设备状态的预测准确度高于其他三种模型.该系统方案既为每一个家庭节

点建立一个预测模型,又可以根据用户在主动控制设备时生成的新样本数据更新预测模型,有助于匹配不同家庭用

户的特点,实现对智能家居产品的智能化控制.
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０　引　言

随着移动互联网的迅速发展以及智能设备的普

及,人们开始寻求把智能化控制技术应用到更多的

领域,以提高自己的生活水平.智能家居作为物联

网技术在家庭和生活环境中的一个重要应用,受到

了前所未有的关注.据中国产业信息网预测,２０１７
年我国智能家居市场规模将达到９０８亿元,未来五

年平均复合增长率为４８．１２％,２０１８年市场规模将

达到４３６９亿元[１].目前智能家居行业对产品智能

化程度重视不够,就目前主流的智能家居产品而言,
只是简单地做到了如场景选择、条件触发等一些“人
为触发”的功能,这很难满足人们对智能家居产品

“智能化”的需求.
当前,关于智能家居智能化控制方面的研究已

经出现了许多成果.张炜[２]提出的智能家居机器学

习系统是以单隐含层的BP神经网络(Backpropagation
neuralnetwork,BPNN)预测模型为核心,来接收环

境数据、预测智能设备状态,预测模型在 UMass
TraceRepository平台 HomeA数据集上的预测准

确度只有８５％,这表明BPNN对非线性特征学习不

充分.毛博等[３]提出了一种基于深度学习的智能家

居控制方案,即 DeepHome管控模型,采用自编码

网络构建设备模型,通过逐层无监督预训练挖掘设

备特征,核心控制模型采用五层的BP神经网络,对
设备进行统一自动化管理,根据环境数据预测设备

状态,但是该模型针对的是高度定制化的家庭环境,
通用性差.Hussein等[４]提出了一种基于 BP神经

网络和递归神经网络(Recurrentneuralnetworks,

RNN)的智能家居系统,利用传感器数据预测残疾

人的行为,但是其忽视了不同传感器特征数据之间

的关联度.Schweizer等[５]根据家庭用户的偏好特

征,提出了一种针对真实智能家居活动数据的频繁

序列 模 式 数 据 挖 掘 (Frequentsequentialpattern
mining,FSPM)算法,构建了一个为用户提供节能

建议的推荐系统,该推荐系统可以根据参与者的反



馈调整系统参数,但是必须由用户主动将反馈信息

上报给系统.Zaouali等[６]提出了一种新的数据挖

掘方法以预测能源消耗情况、环境参数以及用户行

为,针对智能家庭环境提出了一种基于 HMM 的预

测模型作为智能控制系统的核心,该系统主要根据

SmartLife数据库设计预测模型,未考虑不同家庭

内用户行为的差异性.Gariba等[７]通过组合隐马

尔可夫模型(HiddenMarkovmodel,HMM)和朴素

贝叶斯分类器(NaiveBayesclassifier,NBC)来模拟

家庭中人类的行为,建模并预测人类行为对家庭内

能源消耗的影响,但是 HMM 必须要预先知道先验

概率,且存在目标函数与预测目标函数不匹配的问

题.Singh等[８]提出了一种改进的 LSTM 网络,采
用３个真实家庭的人类活动数据,对比 NBC、HMM
以及隐半马尔可夫模型(HiddensemiＧMarkovmodel,

HSMM)对人类活动的识别准确度,结果表明该改

进的LSTM 网络的识别性能更优,但是它忽略了用

户行为的不确定性和家庭环境的可变性.
尽管目前主流的设计方案在一定程度上提高了

智能家居的智能化程度,但是存在三个主要问题:第
一,针对高度定制化的家庭环境,通用性差,普及难

度非常大;第二,忽视了人类行为在家庭环境中的不

确定性,预测模型应该根据家庭内人类行为变化产

生的新样本数据进行更新或修正,以适应新的家庭

行为;第三,忽略了环境数据各个特征之间的关联

性,以及先前的数据对当前预测结果的影响.
为此,本文提出了基于LSTM 网络的智能家居

机器学习系统,该系统利用改进的LSTM 网络的特

殊结构,充分挖掘出环境数据特征之间的关联度,使
得模型得到充分训练,从而更加准确地预测家庭设

备的状态.另外,根据环境数据特征的统一性,该系

统为多个家庭提供相同的基准预测模型,又针对不

同家庭内部用户行为的差异性,实现了根据新的样

本数据更新家庭预测模型的功能,以适应不同的家

庭环境.

１　机器学习系统

１．１　系统原理

本文提出的基于 LSTM 网络的智能家居机器

学习系统主要由两个部分组成,分别是预测模型和

业务逻辑模块.
预测模型分为基准预测模型和家庭预测模型.

基准预测模型即本文提出的基于 LSTM 改进的递

归神经网络模型,它是基于大量的样本数据训练生

成的,其中样本数据是指家庭内外的环境数据和与

之对应的设备状态.之所以称之为基准预测模型,
是因为环境数据特征具有统一性,即人们对环境特

征(亮暗、冷热、燥湿等)在感官上具有一致性,则对

家庭内设备的控制也大体上具备一致性,此模型可

以作为各个家庭预测模型的基准.但是,人的个体

对环境特征的感官总会存在细小差异,而且家庭环

境也会由于地理、季节和气候存在一定的差异,所以

机器学习系统要在基准模型的基础上为每个家庭进

行个性化定制,即按照现有的家庭环境数据对基准

模型进行更新,成为家庭专属的预测模型.所以,本
文的机器学习系统为每一个接入系统的家庭建立一

个预测模型,家庭预测模型在建立之初,以基准预测

模型为基础,之后,由机器学习系统根据新样本数据

对相应家庭的预测模型进行更新,使预测模型适应该

家庭的环境特征,从而提高对设备状态的预测准确度.
业务逻辑模块分为预测执行模块和模型更新模

块.预测执行模块根据输入的环境数据,调用预测

模型产生设备状态的预测数据,即预测出当前家庭

内各个智能设备的状态,如风扇、灯、插座的开关状

态.然后智能家居控制系统就可以根据设备状态的

预测数据,生成对应设备的控制指令,完成设备的智

能化控制,实现智能场景的无缝切换.模型更新模

块的主要功能是根据新样本数据对家庭预测模型进

行更新,使预测模型学得新的家庭行为特征,其中新

样本数据是用户主动控制设备时采集的新的环境数

据和设备状态信息,代表着新的家庭行为特征.所

以,本文的机器学习系统具备适应家庭环境差异性

的特点.
图１表示机器学习系统设备状态预测和预测模

型更新流程.环境数据或样本数据在输入机器学习

系统之前,进行归一化处理,并添加family_id属性,
其中family_id属性用于区分数据采集于哪一个家

庭.当机器学习系统判断出接收到的数据为环境数

据后,由预测执行模块解析数据并判断其完整性,然
后根据环境数据中携带的family_id属性,调用相应

家庭的预测模型,以环境数据作为输入,生成关于设

备状态信息的预测数据.而当机器学习系统判断出

接收到的数据为样本数据后,由模型更新模块解析

样本数据并判断其完整性,再根据family_id属性获

取到对应家庭的预测模型,然后根据样本数据对模

型进行更新,机器学习系统对预测模型更新完成之

后,对其进行保存,提供给下一轮的预测或者更新操

作使用.
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图１　机器学习系统设备状态预测和预测模型更新流程

１．２　预测模型设计与分析

本文提出的智能家居机器学习系统中的预测模

型,本质上是基于 LSTM 改进的递归神经网络模

型.递归神经网络已经在很多自然言语处理任务中

表现出很强的学习能力,特别是能够对序列数据进

行很好的建模,充分挖掘出序列中隐藏的信息.其

中一般的递归神经网络结构如图２所示.

图２　一般的递归神经网络结构

图２中,Xt 是第t时刻的输入单元,Ot 表示第t
时刻的输出单元,A表示一个神经网络模块,对于标

准的RNN来说,A表示一个单一的神经网络层,如

tanh层或sigmoid层.但是,RNN在使用随机梯度

下降算法训练时,容易出现梯度消失或者梯度爆发

的问题.所以,本文采用基于LSTM 改进的递归神

经网络,利用 LSTM 神经网络模块的特殊结构,避
免在迭代次数增加的情况下出现梯度消失或者爆发

的问题,保证模型得到充分的训练,从而提高模型的

预测准确度.
图３展示了标准的 LSTM 神经网络模块的结

构.标准 LSTM 的神经网络模块由４个可交互的

神经网络层组成,其中σ为sigmoid层,tanh为tanh
层.每个神经网络模块可以看作一个“记忆细胞”
(Memorycell)[９Ｇ１１],其中Xt,Ct,Ht 分别表示第t时

刻的输入单元、细胞状态和输出单元,而Ct－１,Ht－１

分别表示第t－１时刻的细胞状态和输出单元.每

个“记忆细胞”包含三个“门”结构,分别是:“遗忘门”
(Forgetgate),“输入门”(Inputgate)和“输出门”
(Outputgate)[１２].“遗忘门”决定从细胞状态中“忘
记”哪些信息;“输入门”决定将要更新哪些信息到细

胞状态中;“输出门”决定将要输出哪些信息.

图３　标准的LSTM 神经网络模块结构

本文基于LSTM 改进的递归神经网络模块的

结构如图４所示,与标准四层的LSTM 神经网络模

块相比较,本文所采用的LSTM 变体只有三个神经
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网络层,即２个sigmoid层和１个tanh层,同时采用

耦合 的 “遗 忘 门”和 “输 入 门”,并 参 考 Gers 和

Schmidhuber[１３]的设计思想,为“输入门”和“输出

门”层添加“窥视孔”(Peephole).

图４　改进的LSTM 神经网络模块结构

在本文提出的LSTM 变体中,“遗忘门”层的输

入由三个向量组成,分别是上一时刻“记忆细胞”的
状态Ct－１,上一时刻“记忆细胞”的输出Ht－１和当前

时刻“记忆细胞”的输入Xt.用Wf,bf,ft 分别表示

“遗忘门”sigmoid神经网络层的权重、偏移量和输

出向量,sigmoid激活函数如式(１)所示:

σ(x)＝ １
１＋e－x (１)

则“遗忘门”神经网络层的输出向量如式(２)所示:

ft＝σ(Wf􀅰[Ct－１,Ht－１,Xt]＋bf) (２)
“输入门”层采用与“遗忘门”层耦合的方式对向

“记忆细胞”注入的信息进行控制,共同决定细胞状

态的更新.用C＇t 表示将要注入“记忆细胞”新信息

的向量,它为tanh神经网络层的输出,分别用Wc,
bc 表示tanh神经网络层的权重和偏移量,tanh激

活函数如式(３)所示:

tanh(x)＝１－e－２x

１＋e－２x (３)

则C＇t 的表示如式(４)所示:

C＇t＝tanh(Wc􀅰[Ht－１,Xt]＋bc) (４)
用Ct 表示当前时刻“记忆细胞”状态的向量,则

Ct 如式(５)所示:

Ct＝ft􀅰Ct－１＋(１－ft)􀅰C＇t (５)
“输出门”层增加了“窥视孔”,这个“窥视孔”输入

的向量是“记忆细胞”更新之后的状态Ct,因此“输出

门”层的输入由三个分量组成,分别是当前时刻“记忆

细胞”的状态Ct,上一时刻“记忆细胞”的输出Ht－１和

当前时刻“记忆细胞”的输入Xt,用Wo,bo 分别表示

“输出门”sigmoid神经网络层的权重和偏移量,则当

前“记忆细胞”的输出向量Ht 的表示如式(６)所示:

Ht＝σ(Wo􀅰[Ct,Ht－１,Xt]＋bo) (６)
本文采用交叉熵函数作为模型的损失函数,如

式(７)所示,损失函数值表示模型预测的设备状态与

其真实状态的拟合度,值越小表示预测结果越准确.
交叉熵可以克服均方差函数在处理神经网络的非线

性建模特性时所遇到的参数更新过慢的问题[１４],它
还具备当误差大的时候,加快权重更新,误差小的时

候,减慢权重更新的特点.

H􀭹y(y)＝－∑
i
􀭹yilog(yi) (７)

其中:y 指模型预测的概率分布,􀭹y 指实际的概率

分布.
预测模型训练算法的主要流程如下:

１．Begin:
２．definelearning_rate,input_dimen,hidden_features　//分别定义学习率,输入特征维度和隐含层

特征数

３．defineoutput_gradient,num_iter　//分别定义输出梯度、迭代次数

４．definex,y_　//分别定义输入、真实设备状态的placeholder
５．defineW,b　//定义权重W、偏移量b
６．defineclassLSTMCell　//根据式(１)至(６)定义LSTMCell类

７．constructy＝LSTMNN(newLSTMCell(hidden_features),x,W,b)　//构建LSTM 神经网络

８．constructloss＝cross_entropy(y,y_)　//根据式(７)构建损失函数

９．constructoptimizer＝SGD(learning_rate,loss)　//构建优化函数

１０．inputX,Y　//输入环境数据集X,设备状态数据集Y
１１．initializevariables
１２．while(num_iter＞０)　//进行num_iter次迭代

１３．exectrain(optimizer,X,Y)　//执行训练

１４．countnum_iter－＝１
１５．endwhile　//迭代结束

１６．savemodel
１７．End
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　　除了交叉熵函数,本文还使用预测模型在测试

集上的预测准确度作为对模型预测性能的评估

指标.

２　实验分析

２．１　样本数据

本文的样本数据来自于马萨诸塞大学高级系统

软件实验室运营的数据共享平台 UMassTrace
Repository,其中关于 SmartHome的环境数据集

和电器设备状态数据集,环境数据是基于对传感器

数据采集生成的,这些传感器有室内及室外湿度传

感器、室内及室外温度传感器、室内及室外环境光传

感器、风速风向传感器、雨量传感器等.
本文首先从电器设备状态数据集中,按照 UTC

时间戳,利用python提取出fan(风扇)设备状态变

化的数据,生成数据集.然后,将风扇状态变化的数

据集与环境数据集以 UTC 时间戳为标准进行整

合,生成样本数据集,其中风扇状态的数据作为样本

标签.最后,得到４２０４９６条样本数据,删掉时间戳

维度,每条样本有３３个特征维度,将所有的样本特

征进行归一化处理.采用留出法[１５]将样本数据按

照５∶１∶２的比例划分为训练集、测试集和保留数

据集,其中保留数据集用作模型更新实验.

２．２　预测模型实验结果与分析

本文的实验均使用 TensorFlow机器学习平台

进行.对于BP神经网络,采用三层网络结构,５个

隐藏 节 点.对 于 一 般 的 递 归 神 经 网 络、标 准 的

LSTM 网络和本文中改进的LSTM 网络,采用随机

梯度下降的优化算法,损失函数为交叉熵函数.
实验对四个模型进行１００次迭代,在每次迭代

完成后计算四个模型的交叉熵,即loss值,并且每

完成１０次迭代后计算模型的预测准确度.迭代完

成之后,实验结果如图５—图７和表１所示.

图５　四种模型的loss值随迭代次数变化

图６　四种模型的最低loss值

表１　四种模型最低loss值对应的迭代次数表

模型 BPNN RNN NLSTM ILSTM

最低loss值对应的迭代次数 ９１ ８８ ７８ ７６

图７　四种模型预测准确度随迭代次数变化

图５反映了四种模型的loss值随迭代次数的

变化,其中 NLSTM 表示标准的LSTM 神经网络模

型,ILSTM 表示本文中改进的 LSTM 神经网络模

型.图６反映了四种模型的最低loss值.表１表示

模型在训练过程中,达到最低loss值所对应的迭代

次数.图７反映了四种模型的预测准确度随迭代次

数的变化.
结合图５、图６和表１分析,BPNN 模型在训练

过程中,其loss值曲线一直处于下降状态,并趋于

平缓,并在第９１次迭代后出现最小值０．３２８６５７,之
后以微小幅度增长.对于递归神经网络模型(RNN),
其loss值在迭代次数为８８时,达到最小值０．２１２４２２.
对于标准的LSTM 模型,其loss值在训练开始后不

断下降,最后趋于平缓,在第７８次迭代后,loss值达

到最小值０．１６５７６７.对于本文的LSTM 模型,在第

７６次迭代之后,loss值达到最小值０．１３９７５９,明显

低于其他三个模型最小的loss值.根据以上分析

结果,再结合图７,表明本文方法对智能家居设备状

态的预测准确度要高于其他三种方法.
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相对于递归神经网络模型来说,BP神经网络模

型本身就存在对非线性特征学习不充分的先天不

足,这一缺陷导致它无法学得多维特征之间的关系,
并且随着迭代次数的增加,容易出现过拟合或者学

习能力下降的情况.并且,BP神经网络依赖于初始

状态,训练时针对不同的初始状态在同样的条件下

可能会得出不同的结果.另外,BP神经网络没有记

忆信息的能力,存在局部极小值的问题,这会导致模

型无法得到充分的训练[１６].递归神经网络模型引

入了时间概念,其隐含层节点的输入分别由上一层

节点的输出和上一时刻隐含层节点的输出组成,因
此,它可以学得复杂的多维特征之间的关系以及特

征在时序上的联系.
本文预测模型采用特殊结构的神经网络模块,

相对于标准的LSTM 网络模型,它是由上一时刻神

经网络模块的输出单元和记忆单元的状态信息以及

当前时刻的输入单元,共同决定当前时刻记忆单元

状态信息的更新,使得学习更加充分,并且有效避免

了在学习过程中出现的梯度消失问题.实验表明,
在利用环境数据预测智能家居设备状态方面,本文

的基于LSTM 改进的递归神经网络模型要优于其

他三种模型.

２．３　机器学习系统实验结果与分析

将上文中改进的 LSTM 模型作为基准预测模

型部署在机器学习系统,从保留数据集中随机选取

２个特征维度,并将这两个特征维度对应的数值全

部都置为０,以此来表示智能家居中新的用户行为.
将处理过的保留数据集按照４∶１的比例分为训练

集和测试集,训练集模拟用户主动控制设备所采集

的样本数据,测试集用来验证模型更新后的预测准

确度,即证明智能家居系统对新的用户行为的适应

性,预测准确度越高适应性越高.
按照智能家居机器学习系统的设计方法,以基

准预测模型为基础构建出家庭 A、家庭B、家庭C和

家庭D的预测模型,将训练集数据拷贝为４份,分
别标记为家庭 A、家庭 B、家庭 C和家庭 D 的样本

数据,然后随机输入智能家居机器学习系统,模拟机

器学习系统根据４个家庭的样本数据分别对４个家

庭的预测模型进行更新,直到４种类型的新样本数

据分别被输入１００次,最后在每次模型更新之后,计
算新模型在测试集的预测准确度.实验结果如图８
和图９所示.

图８　四个家庭的预测模型更新
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图９　四个家庭的预测模型更新前后预测准确度对比

图８反映了家庭预测模型的预测准确度随更新

次数的变化.图９反映了家庭预测模型更新前后预

测准确度对比.从图８和图９可以看出,智能家居

机器学习系统根据用户主动操作设备产生的新样本

数据更新对应家庭的预测模型,在新样本数据基础

上对模型进行１００次更新之后,模型对家庭内新用

户行为的适应度大幅提升.实验结果表明,本文的

智能家居机器学习系统能够适用多个家庭节点以及

新的家庭行为.

３　结　论

本文采用基于 LSTM 改进的递归神经网络作

为智能家居机器学习系统的预测模型,预测模型通

过环境数据预测设备状态,通过实验对比 BP神经

网络模型、一般的递归神经网络模型以及标准的

LSTM 神经网络模型,结果表明,本文智能家居机

器学习系统在根据环境数据对设备状态的预测准确

度方面要优于其他三种模型,该系统克服了 BP神

经网络对初始状态敏感和对非线性特征学习不充分

的问题,避免了一般递归神经网络随着学习层次加

深而 出 现 的 梯 度 消 失 问 题,并 且 相 对 于 标 准 的

LSTM 网络,更好地利用了LSTM 神经网络模块的

记忆单元,优化了记忆单元状态信息的更新机制.
对于本文提出的基于 LSTM 改进的递归神经网络

作为预测模型的智能家居机器学习系统,通过实验

模拟多个家庭节点和新的用户行为,观察每个家庭

的预测模型在更新之后的预测准确度,实验结果表

明本文提出的智能家居机器学习系统可以适应多个

家庭节点和新的家庭行为.
由于本文采用低维度输入特征对神经网络进行训

练,无法暴露出神经网络模型对输入特征的敏感性,但
是对其利用超高维的输入特征进行训练时,可能会出

现损失函数值下降缓慢,甚至无法训练的问题.所以,

如何有效地对大规模的样本数据进行特征提取、特征

选择和特征降维,是下一步研究的主要工作.
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Abstract:Inordertoimprovetheintelligencelevelofsmarthomesystem,asmarthomemachine
learningsystemwhichtakestheLSTMＧbasedrecurrentneuralnetworkmodelasthecoreisproposed．The
systemadoptsthefamilyunitastheforecastingnode,andtheimprovedLSTM networkisusedasthe
baselineforecastingmodel．Thepredictionmodelofthehouseholdnodeisbasedonthebaselineforecasting
model,andupdatesthefamilyforecastingmodelbythenewsampledata．Andthepredictionmodelis
calledaccordingtotheenvironmentdatatopredictthestatusofthedevice．Experimentalresultsshowthat
thesystemcanadapttomultiplefamilynodesandnewfamilybehavior．ComparedwiththeBPneural
network,thegeneralrecurrentneuralnetworkandthestandardLSTMnetwork,thebaselineforecasting
modelhashigherpredictionaccuracy．Itnotonlyestablishesapredictionmodelforeachfamilynode,but
alsocanupdatetheforecastingmodelbasedonthenewsampledatageneratedbytheuserwhenactively
controllingthedevice,whichhelpstomatchthecharacteristicsofdifferenthomeusersandrealizesthe
intelligentcontrolofsmarthomeproducts．
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含不饱和金属位点的金属有机骨架材料对烟道气中
SO２ 的吸附与分离行为的分子模拟研究
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３．杭州电子科技大学材料与环境工程学院,杭州３１００１８)

　　摘　要:MOFs(Metalorganicframeworks)材料因具有较高的比表面积和孔隙率、可调的孔道以及良好的热稳

定性和化学稳定性等优势,被认为是用于硫化物吸附与分离最有前途的新型多孔材料.采用分子模拟方法研究了

含不饱和金属位点的 MOFs材料对烟道气中SO２ 的吸附与分离行为,揭示影响吸附/分离性能的因素,研究结果表

明:低压下,SO２ 在 MOFs材料中的吸附性能取决于SO２ 与 MOFs材料之间的相互作用,MOFs材料与SO２ 之间的

相互作用越强,吸附性能越好;高压下,SO２ 在 MOFs材料中的吸附性能由材料的比表面积、孔体积决定.金属离子

与有机配体构成的角度越大,烟道气中SO２ 与 MＧDOBDCs材料(金属离子 MⅡ (Co、Ni、Mg等)和２,５Ｇ二羟基Ｇ１,４Ｇ对

苯二甲酸(２,５ＧdioxidoＧ１,４Ｇbenzenedicarboxylate,DOBDC)配体配位形成的微孔材料)中的不饱和金属位点之间接触

概率越大,MＧDOBDCs材料与烟道气中SO２ 之间的相互作用越强,其对烟道气中SO２ 的分离性能越佳.烟道气中

N２ 在不同金属离子的 MＧDOBDCs材料中吸附量相当,不同金属离子对烟道气分离性能差异主要由 CO２ 与SO２ 在

不同 MＧDOBDCs中竞争效应不同所致.ZnＧDOBDC是可用于烟道气中 VSA过程SO２ 分离的备选材料.

关键词:金属有机骨架材料;烟道气;吸附/分离;分子模拟

中图分类号:O６４７．３２　　　　　　　文献标志码:A　　　　　　　文章编号:１６７３Ｇ３８５１(２０１８)０３Ｇ０２３２Ｇ１０

０　引　言

随着经济快速发展,烟气中日益剧增的SO２ 排

放量对环境产生了一系列危害(如形成酸雨、腐蚀建

筑物等),此外SO２ 排放还对人类和动植物健康产

生了极大的危害.因此有效的捕获及分离烟道气中

SO２ 对改善人类生活质量具有重要意义.目前,烟

气脱硫是工业上常用的脱硫方式之一,也是控制

SO２ 排放最有效途径[１].按照脱硫方式和产物形态

的不同,烟气脱硫主要分为湿法脱硫和干法脱硫两

大类.湿法脱硫主要包括湿法吸收和湿法氧化,其
中湿法吸收具有脱硫反应速度快、装置运行可靠性

高等优点,在工业上应用广泛,但设备庞大,运营费

用高且易造成二次污染;而湿法氧化脱硫效率高,但

反应缓慢.干法脱硫利用粉状或粒状吸收剂、固体

吸附剂或催化剂对硫化物进行吸附,以达到脱硫目

的.其作用主要依赖固体脱硫剂的孔隙度和渗透率

等物理特性.干法脱硫主要采用固体吸附剂实现,

常用的固体吸附剂有活性炭[２]、沸石[３]、CaＧ吸附

剂[４Ｇ６]、金属氧化物[７Ｇ９]等.干法脱硫主要包括活性

炭法、氧化铁等在内的金属化合物法、分子筛法在内

的非金属矿物吸收法[１０]、变压吸附(PSA)法、低温

分离法和膜分离法等[１１].与湿法脱硫相比,该方法

因低能耗、操作简单、对设备的腐蚀程度低等优势得

到了广泛应用,但是也有一些不足之处,主要包括脱

硫效率较低、设备投资大以及吸附剂再生性差等.

因此开发更多效率高、成本低、再生性好的固体吸附

剂具有重要意义.



近年 来,金 属 有 机 骨 架 材 料 (Metalorganic
frameworks,MOFs)作为一种新型多孔材料受到广

泛关注.该材料是由金属离子或含氧金属团簇(通
常称为次级构造单元)与有机配体通过配位键自组

装形成的纳米晶体材料,具有周期性三维网状结构.

MOFs材料因具有较高的比表面积和孔隙率、可调

的孔道结构以及较高的热稳定性和化学稳定性等优

点[１２],目前该类材料在气体吸附与分离[１３Ｇ２０]、催

化[２１Ｇ２３]、传感[２４Ｇ２６]、药物输送[２７Ｇ３０]等方面体现出较

好的应用前景.近年来 MOFs材料被广泛应用于

气体混合物进行吸附与分离领域,如CO２ 的捕获[３１]、

H２ 的储存[３２]、CO２/C２H[１８]
２ 和 H２/CO[２０]

２ 的分离等.
相比其他微孔材料,MOFs材料具有吸附量大、选择

性好、稳定性好等优点,因此也被认为是最有前途的

可用于硫化物吸附与分离的新型微孔材料.
金属离子与有机配体配位时可以形成饱和金属

位点和不饱和金属位点,不饱和金属位点易于和溶

剂分子及吸附质分子结合,降低 MOFs材料的稳定

性或影响吸附质分子在该类 MOFs材料中的吸附

与分离行为.其中最为典型的不饱和金属位点的

MOFs材料为２,５Ｇ二羟基Ｇ１,４Ｇ对苯二甲酸配体(２,

５ＧdioxidoＧ１,４Ｇbenzenedicarboxylate,DOBDC)和金

属离子 MⅡ (Co、Ni、Mg等)配位形成的微孔材料,
即 MＧDOBDCs系列材料.近年来许多研究表明,

MＧDOBDCs系列材料中的不饱和金属位点将影响

H[３３]
２ 、CH[３４]

４ 以及 CO[３５]
２ 等在其中的存储性能,且

不饱和金属位点与气体分子之间的相互作用越强,
该类材料对气体的捕获能力越强.

近年来,许多研究者致力于研究含不饱和金属

位点的 MOFs材料对硫化物吸附与分离的影响.
例如,Britt等[３６]利用动态突破法测定了室温下６种

MOFs材料对SO２、Cl２、NH３ 等有害气体的捕获与

分离性能.研究结果表明,SO２ 在含 Zn不饱和位

点的 MOFＧ７４中动态吸附量(约３．１mol/kg)最佳,

SO２ 在 MOFＧ７４中的吸附量相比于其在BPL型活

性炭中增加了６倍;而SO２ 在含 Cu不饱和位点的

MOFＧ１９９(也称 CuＧBTC)中的吸附量与其在 BPL
型活性炭中的吸附量相近.此外,其他几种有害气

体在含不饱和金属位点的 MOFs材料中的吸附量

也有所改善,尤其在 MOFＧ１９９表现更为显著.该

课题组还探讨了烟道气中SO２ 在这６种 MOFs材

料对中的分离行为,研究结果表明,MOFＧ７４对烟道

气中SO２ 具有最优的分离效果,其次为 MOFＧ１９９,
即 MOFs材料含有的不饱和金属位点有利于提高

SO２ 的选择性.这是由于不饱和金属位点可以充当

路易斯酸位点,有效增强其与 SO２ 之间的相互作

用,从而导致SO２ 在其中的吸附量较大,进而提高

了该材料对SO２ 的分离性能.Glover等[３７]利用动

态突破实验探讨了SO２、NH３ 等有害气体在含不饱

和金属位 点 的 MＧMOFＧ７４(M＝Zn、Co、Ni以 及

Mg)系列材料中的吸附/分离行为,研究发现,SO２

在 MＧMOFＧ７４(M＝Zn、Co、Ni以及 Mg)系列材料

中饱和吸附量从大到小依次为:MgＧMOFＧ７４、CoＧ
MOFＧ７４、ZnＧMOFＧ７４、NiＧMOFＧ７４,其 中 在 MgＧ
MOFＧ７４中的最大动态吸附量为１．６０mol/kg.此

外,该课题组还利用动态突破曲线探讨室温下SO２/N２

混合气在 MＧMOFＧ７４系列材料中的分离性能,研究

结果表明,MgＧMOFＧ７４对混合气体中SO２ 具有较

好的分离效果.由此可见,MOFs材料中不饱和金属

位点有利于提高该材料对硫化物的吸附与分离性能.
近年来,随着计算机技术的迅速发展,分子模拟

方法广泛用于研究 MOFs材料对气体的吸附与分

离.例如,Sun等[３８]和 Peng等[３９]采用分子模拟方

法研究了 MOFs和沸石材料对烟道气中 SO２ 和

NOx 的分离性能,研究结果表明:SO２ 在含不饱和

金属位点的 MgＧMOFＧ７４中的工作容量最大,MgＧ
MOFＧ７４对烟道气中SO２ 具有较优的分离效果.最

近,Yu等[４０]则进一步采用巨正则蒙特卡罗模拟

(GrandcanonicalMonteCarlo,GCMC)方法评估了

烟道气中的SO２ 对CuＧBTC捕获CO２ 的影响,研究

结果发现:高压下烟道气中的SO２ 会减小 CuＧBTC
对CO２/N２ 的选择性,这是由于SO２ 与 CuＧBTC之

间的相互作用更大所致.
综上所述,目前主要通过测定吸附等温线及动

态突破实验评估 MOFs材料对硫化物的吸附分离

性能,对于 MOFs材料用于SO２ 的吸附与分离的研

究仍不够深入,难以从分子尺度上获得微观性质及

相互作用机制,例如 MOFs材料与硫化物之间的相

互作用、硫化物在 MOFs材料中吸附位点等问题目

前并不清晰.近年发展起来的分子模拟技术可以有

效评估 MOFs材料对硫化物的吸附与分离性能,还
能进一步揭示 MOFs材料与吸附质分子之间的相

互作用等微观信息,获得 MOFs材料的结构与吸附

分离性能之间的构效关系.因此本文采用分子模拟

来探讨含有不饱和金属位点的金属有机骨架材料对

烟道气中SO２ 的吸附与分离行为,揭示金属离子对

烟道气中SO２ 吸附/分离性能的影响,为 MOFs材

料设计提供理论指导.
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１　模型与模拟过程

１．１　MOFs材料模型及结构性质

１．１．１　MOFs材料模型

选择不同金属离子的 MＧDOBDCs(M＝Zn、Co、

Ni以及 Mg)系列材料为吸附剂,探讨金属离子对

SO２ 吸附分离性能的影响.其中,ZnＧDOBDC是最

早报道的含有不饱和金属位点的 MＧDOBDCs系列

材料,MＧDOBDCs系列材料由有机配体２,５Ｇ二羟

基Ｇ１,４Ｇ对苯二甲酸与二价金属离子 MⅡ (Mg,Co,

Ni以及Zn)自组装而成,该类材料具有一维六边形

的孔道结构.上述 MOFs材料的晶体结构从英国

剑 桥 数 据 库 (Cambridge crystallographic data
centre,CCDC)获得,除去溶剂分子等多余信息,依
据晶体结构数据构建 MOFs结构,并利用分子力学

方法对该 MOFs材料的结构进行优化,具体优化过

程为:优化前先固定 MOFs材料晶体结构所有原子

的位置,然后以 MOFs材料的晶胞参数和原子位置

为变量,采用综合法(Smartminimizer)进行能量最

小化计算,从而得到较稳定的晶体结构.

１．１．２　MOFs材料的结构性质

吸附质在 MOFs材料中的吸附行为与 MOFs
材料的结构性质(孔隙率、比表面积、孔径分布)密切

相关,本文所探讨 MＧDOBDCs系列 MOFs材料的

结构性质(孔隙率、比表面积、孔径分布)见表１,从
表中可以看出 MgＧDOBDC 的比表面积最 大,达

１７１８m２/g.
表１　MOFs材料的结构性质

MOFs材料 孔隙率/％
比表面积

/(m２􀅰g－１)
孔径/nm

MgＧDOBDC ０．６９ １７１８ １．０４

CoＧDOBDC ０．７０ １１５８ １．０３

NiＧDOBDC ０．６８ １１１２ １．０１

ZnＧDOBDC ０．７０ ９８８．０ ０．９８

１．２　势能模型与力场参数

吸附质分子与吸附剂以及吸附质分子之间的相

互作用能是通过描述范德华非键作用的 LennardＧ
Jones(LJ)相互作用势能与静电作用的库仑力势能

加和获得的,具体的数学表达式如式(１)所示:

Vij＝４εij
σij

rij

æ

è
ç

ö

ø
÷

１２

－ σij

rij

æ

è
ç

ö

ø
÷

６

[ ]＋qiqj

４ε０rij
(１)

其中:rij代表原子i和原子j之间的距离,εij和σij分

别代表原子的LJ势能参数,qi 和qj 分别为原子i和

原子j所带的电荷;ε０ 为有效介电常数.不同原子

之间的LJ势能参数采用 LorentzＧBerthelot(LB)混
合规则计算[４１].

MOFs材料中骨架原子的 LJ作用参数来自

DREIDING[４２]力场,但是对于 DREIDING 力场缺

失的原子,如 Co、Mg、Ni原子,其作用参数来自

UFF[４３]力场.MOFs材料各骨架原子的 LJ作用参

数及所属力场见表２.MOFs材料中骨架各类型的原

子的电荷基于仲崇立课题组[４４]发展的基于原子连接

性贡献法 (ConnectivityＧbasedatomcontribution,

CBAC)获得,MＧDOBDCs材料相同原子所处的环

境不同,电荷不同,本文对 MＧDOBDCs材料中不同

原子类型进行分类并编号,结果如图１所示,MＧ
DOBDCs骨架结构中不同类型原子的电荷见表３.
对于吸附质分子 N２ 和CO２ 分子,其电荷和LJ相互

作用势能参数均来自 TraPPE力场,该力场对于气Ｇ
液共存体系有很好的适用性[４５],对于SO２ 而言,本
文采用 Okolic等[４６]发现的三位点的 LJ模型来描

述.在模拟过程中,SO２、N２ 和 CO２ 采用三位点 LJ
位点势能模型,其 LJ相互作用势能参数和原子电

荷见表４.
表２　MＧDOBDCs材料中骨架原子的LJ

作用参数及所属力场

原子类型 ε/kB/K σ/nm 力场类型

C ４７．９０ ０．３４７ DREIDING

H ７．６４ ０．２８５ DREIDING

O ４８．２０ ０．３０３ DREIDING

Zn ２７．７０ ０．４０４ DREIDING

Co ７．０５ ０．２５６ UFF

Mg ５５．９０ ０．２６９ UFF

Ni ７．５５ ０．２５３ UFF

图１　MＧDOBDCs材料中不同类型原子的示意图

注:数字１－４表示C原子,５表示 H 原子,６－８表示O原子,

９表示金属原子(M).
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表３　MＧDOBDCs材料中不同类型原子的电荷

MOFs材料
原子编号

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９

MgＧDOBDC ０．８００
(C)

－０．２６０
(C)

０．４９０
(C)

－０．２８０
(C)

０．２００
(H)

－０．７１０
(O)

－０．９１０
(O)

－０．７８０
(O)

１．４６
(Mg)

CoＧDOBDC ０．８３０
(C)

－０．２９０
(C)

０．３２０
(C)

－０．１１０
(C)

０．１８０
(H)

－０．６８０
(O)

－０．６５０
(O)

－０．７３０
(O)

１．１４
(Co)

NiＧDOBDC ０．７１０
(C)

－０．２４０
(C)

０．３６０
(C)

－０．２００
(C)

０．１７０
(H)

－０．６８０
(O)

－０．６２０
(O)

－０．６８０
(O)

１．１０
(Ni)

ZnＧDOBDC ０．７７０
(C)

－０．２９０
(C)

０．３３０
(C)

－０．１５０
(C)

０．１７０
(H)

－０．６６０
(O)

－０．６７０
(O)

－０．７００
(O)

１．２１
(Zn)

表４　SO２、N２ 和CO２LJ相互作用

势能参数和原子电荷

组分 位点 ε/kB/K σ/nm q/e
SO２ S １４６．０ ０．３６２ ０．４７１

O ５７．４ ０．３０１ －０．２３５
N２ N ３６．０ ０．３３１ －０．４８２

com － － ０．９６４
CO２ C ２７．０ ０．２８０ ０．７００

O ７９．０ ０．３０５ －０．３５０

１．３　模拟细节

本文采用巨正则蒙特卡罗模拟方法来研究含不

饱和金属位点的 MＧDOBDCs系列材料对SO２ 的吸

附与分离行为,混合物中 MSO２ ∶MN２ ∶MCO２
设定为

０．００２∶０．８４８∶０．１５０,与工业中烟道气一致.模拟

过程中,温度设置为３１３K.烟道气中SO２ 的分离

过程 采 用 真 空 变 压 吸 附 (Vacuum pressureswing
adsorption,VSA),在VSA过程中吸附压力为１．０bar,
脱附压力为０．１bar.LJ相互作用的截断半径为

１．２８nm,模拟盒子的边长大于截断半径的２倍.
对于每一个状态点,GCMC模拟的步长设定为１×
１０５ 步获得平衡,再运行１×１０５ 步进行结果统计.
模拟过程中,为了评估含有不同金属离子的 MＧ
DOBDCs系列 MOF材料对烟道气中SO２ 的分离性

能,计算了该微孔材料对混合气中SO２ 的相对选择

性系数,该系数定义如下:

Sa/b＝
xa/xb

ya/yb
(２)

式中:xa 和ya 分别为物质a在吸附相和本体相中的

摩尔分数.工作容量(Workingcapacity,W)是评估

分离性能的另一个重要参数,为了评估不饱和金属

位点的 MＧDOBDCs系列材料对烟道气中SO２ 的分

离性能,计算了 VSA 过程中该微孔材料的SO２ 工

作容量(WSO２
),用数学表达式表示:

WSO２＝NSOads
２ －NSOdes

２
(３)

式中:NSOads
２

和NSOdes
２

分别为吸附压力和脱附压力下

混合气中SO２ 在DOBDCs系列材料中的吸附量,单
位为 mol/kg.

吸附热可以反映吸附质和吸附剂及吸附质与吸

附质之间的相互作用的强弱,在模拟过程中统计了

吸附热(Qst),吸附热的数学统计式如式(４)所示:

Qst＝RT－
‹VN›－‹V›‹N›
‹N２›－‹N›２ (４)

式中:V 表示体系的总势能,N 表示蒙特卡罗模拟

的分子数,尖括号表示求系综平均.

２　结果与讨论

２．１　金属离子对SO２ 吸附性能的影响

为揭示金属离子对SO２ 吸附性能的影响,模拟

了３１３K 时SO２ 分子在 MＧDOBDCs(M＝Zn、Co、

Ni以及 Mg)材料中的吸附等温线,结果如图２所

示.从图２中可发现,吸附等温线变化趋势一致,

SO２ 在 MＧDOBDCs中的吸附量随着压力的增加,首
先迅速增加,然后逐步达到平衡.当压力小于０．１bar
时,SO２ 在不同金属离子的 MＧDOBDCs系列材料中

的吸附顺序从大到小依次为ZnＧDOBDC、NiＧDOBDC、

CoＧDOBDC、MgＧDOBDC,这可能是因为低压下 ZnＧ
DOBDC与SO２ 之间的相互作用较大的缘故.

图２　３１３K时SO２ 在不同金属离子的 MＧDOBDCs
系列材料中的吸附等温线
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吸附热大小可以反映吸附质与吸附剂间相互作

用的强弱,为了揭示吸附质与吸附剂间相互作用,统
计了３１３K及低压下SO２ 在 DOBDCs系列材料中

的吸附热,并与该状态下的吸附量进行关联,结果如

图３所示.从图３中可发现,在较低压力时SO２ 在

MＧDOBDCs系列材料中的吸附量随着其在该材料

中的吸附热的增加呈线性增大的趋势,吸附热大小

顺序为:ZnＧDOBDC、NiＧDOBDC、CoＧDOBDC、MgＧ
DOBDC,并且SO２ 在ZnＧDOBDC中的吸附热高达

４０kJ/mol,这是因为ZnⅡ 与DOBDC配体中的１,４Ｇ
对苯二甲酸根离子配位时形成的“夹角”较大(ZnⅡ 、

NiⅡ 、CoⅡ 、MgⅡ 与上述羧酸根离子配位时形成的

“夹角”分别为１５３．５°、１３３．２°、１２６．４°和９１．７°),从
而更有利于V型分子SO２ 接近Zn不饱和位点.该

吸附热变化趋势与图２所示吸附量变化趋势相一

致,即SO２ 分子与 MOFs材料之间的相互作用越

大,吸附热越大,其在 MOFs材料中的吸附量越大.

图３　３１３K及０．０５bar时SO２ 在 MＧDOBDCs
材料中的吸附热与吸附量之间的关系曲线

高压下SO２ 在 MＧDOBDCs材料中的吸附量接

近饱和,饱和吸附量的差异主要与 MOFs材料的结构

性质(比表面积和孔体积)有关.３１３K及１．０bar时

SO２ 在 MＧDOBDCs材料中的吸附量与该类材料结

构性质(比表面积和孔体积)之间的关系如图４所

示.从图４不难发现,SO２ 在 MＧDOBDCs材料中的

吸附量随着该类材料的比表面积及孔体积呈线性增

加,即 MＧDOBDCs材料的比表面积越大、孔体积越

高,SO２ 在其中的吸附性能越好.

２．２　金属离子对烟道气中SO２ 分离性能的影响

MOFs材料除应具备较优的吸附性能外,还需

具备较好的分离性能.为评估 MＧDOBDCs系列材

料对烟道气中SO２ 分离性能,揭示金属离子对分离

性能的影响,本文计算了３１３K 及０．１bar时上述

含不同金属离子的 MOFs材料对烟道气中SO２ 的

相对选择性系数,结果如图５所示.由图５可以发

图４　３１３K及１．０bar时不同金属离子的 MＧDOBDCs
材料的结构性质与SO２ 吸附量的关系曲线

现,MＧDOBDCs系列材料对SO２ 的吸附选择性从大

到小依次为:ZnＧDOBDC、NiＧDOBDC、CoＧDOBDC、

MgＧDOBDC,其中 ZnＧDOBDC 对烟道气中 SO２ 的

分离性能最优,相对选择性系数约为３９．３.SO２ 在

MＧDOBDCs中的吸附行为受烟道气中 CO２ 及 N２

组分的影响,进而影响 MＧDOBDCs材料对SO２ 选

择性.MＧDOBDCs系列材料对SO２ 分离性能的差

异主要是由于烟道气中 N２、CO２ 与SO２ 存在竞争

所致,N２ 和CO２ 在不同金属离子的 MＧDOBDCs材

料中吸附行为不同.

图５　３１３K及０．１bar下,不同金属离子的 MＧDOBDCs
材料对烟道气中SO２ 选择性

(MSO２∶MN２∶MCO２＝０．００２∶０．８４８∶０．１５０)
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为解释不同金属离子对烟道气中SO２ 分离性

能的影响,本文中进一步统计了烟道气中SO２、N２

和CO２ 各组分在 MＧDOBDCs材料中的吸附量,结
果如图６所示.研究结果表明 N２ 在 MＧDOBDCs
材料中的吸附量相当且较低,这是因为 N２ 分子为

非极性分子,不能有效的与不饱和金属位点结合,导
致低压下 N２ 分子在 MＧDOBDCs材料中吸附量较

低.而CO２ 在 MＧDOBDCs中的吸附量则存在较大

差异,例如CO２ 在ZnＧDOBDC中的吸附量最小,在

MgＧDOBDC吸附量最大,即在 ZnＧDOBDC体系中

CO２ 与SO２ 之间的竞争最小.此外由于烟道气中

的 N２ 分子在 MＧDOBDCs中吸附量较低且数值相

当,其对烟道气中SO２ 吸附影响不大,而SO２ 在ZnＧ
DOBDC体系中的吸附量较大,且对其它气体吸附

量不高,有效的提高了其对SO２ 分离效果.结合表

５中０．１bar时烟道气各组分(SO２、N２ 和 CO２)在

MＧDOBDCs 材 料 中 的 吸 附 热 可 知,N２ 在 MＧ
DOBDCs材料中的吸附热较低(约为１１．５~１８．６
kJ/mol),CO２ 在ZnＧDOBDC材料中的吸附热(２４􀆰５
kJ/mol)小于 CO２ 在其他 MＧDOBDCs材料中的吸

附热,而SO２ 在ZnＧDOBDC中的吸附热(４６．７kJ/

mol)最大,即SO２ 与 ZnＧDOBDC之间较大的相互

作用,增加了其对 SO２ 的捕获,有效提高了 ZnＧ
DOBDC对烟道气中SO２ 的分离选择性.该结果从

相互作用角度也进一步证明在ZnＧDOBDC体系中

CO２ 与SO２ 之间的竞争最小.

图６　３１３K及０．１bar下,烟道气中SO２,N２ 和CO２

在不同金属离子的 MＧDOBDCs材料中的吸附量

(MSO２∶MN２∶MCO２＝０．００２∶０．８４８∶０．１５０)

为揭示SO２、N２ 和 CO２ 混合气在 MＧDOBDCs
材料的吸附机制,以ZnＧDOBDC为例,在模拟过程

中统计了SO２、N２ 和 CO２ 混合气在该材料中的密

度分布,结果如图７所示,SO２、N２ 和CO２ 主要吸附

在不饱和金属位点周围,可见CO２、N２ 及SO２ 在吸

附位点处存在竞争,但是 CO２ 的四极矩较大,其与

ZnＧDOBDC之间的相互作用较大,所以ZnＧDOBDC
中烟道气中存在的 CO２ 对 SO２ 分离起主要影响.
对比图７(a)和图７(c),不难发现SO２ 与CO２ 在ZnＧ
DOBDC中吸附构象有所不同,从而造成了其密度

分布图的差异.其中由于SO２ 分子构型为 V 形分

子,ZnＧDOBDC材料中金属离子与其配位的羧酸根

离子形成的“夹角”约为１５３．５°,SO２ 分子能够以多

种构象靠近不饱和金属原子,增加了SO２ 与不饱和

金属离子接触概率,因此SO２ 分子在ZnＧDOBDC材

料中的密度分布图为环绕状(图７(a)).而 CO２ 为

直线型分子,在吸附过程中为保证吸附质和吸附剂

分子之间具有较大的相互作用,只能以一端“进攻”
形式靠近不饱和金属位点(图７(d)),因此CO２ 分子

在ZnＧDOBDC材料中吸附位点较为集中(图７(c)).
随着 MＧDOBDCs材料中金属离子的改变,金属离

子与羧酸根离子形成的“夹角”逐渐变小,SO２ 越来

越难靠近吸附位点,而CO２ 分子与金属离子接触概

率则不会因为该 MOF材料中金属离子和有机配体

之间的夹角改变而改变,反而会因为夹角的逐渐变

小,CO２ 能够与有机配体周围更多的原子接触,相
互作用增强(例如 CO２ 分子与 MgＧDOBDC之间相

互作用较强,表５).

表５　０．１bar时烟道气中SO２、N２ 和CO２

在MＧDOBDCs材料中的吸附热

MOFs材料
Qst/(kJ􀅰mol－１)

SO２ N２ CO２

MgＧDOBDC ３６．９ １１．５ ２８．７

CoＧDOBDC ４２．７ １３．２ ２６．８

NiＧDOBDC ４３．７ １３．４ ２７．４

ZnＧDOBDC ４６．７ １８．６ ２４．５

　　在实际应用中,材料除了应具有较好的吸附性

能和优良的选择性之外,还需要具有良好的再生性

能和较大的处理量.工作容量是反映材料处理量大

小及可再生性能优劣的参数,为此文中计算了不同

MＧDOBDCs材料的 SO２ 工作容量,结果如图８所

示,可 以 看 出 VSA 过 程 中,MgＧDOBDC、ZnＧ
DOBDC具有较高的SO２ 工作容量,结合图４可知

ZnＧDOBDC对烟道气中 SO２ 的选择性最大,可见

ZnＧDOBDC适用于 VSA 过程中烟道气中 SO２ 的

分离.

７３２第２期 魏秋云等:含不饱和金属位点的金属有机骨架材料对烟道气中SO２ 的吸附与分离行为的分子模拟研究



图７　３１３K及０．１bar时烟道气中SO２、N２ 和CO２ 在ZnＧDOBDC材料中的密度分布以及

SO２ 和CO２ 在ZnＧDOBDC中的瞬时吸附构型

图８　３１３K时 VSA过程中不同金属离子的

MＧDOBDCs材料的SO２ 工作容量

３　结　论

本文采用 GCMC模拟探讨了含不饱和金属位

点的 MＧDOBDCs材料对SO２ 的捕获性能,研究结

果表明,低压下,SO２ 在 MＧDOBDCs材料中的吸附

性能主要受吸附质和吸附剂之间的相互作用影响,

SO２ 与 MOFs材料之间的相互作用越大,SO２ 在其

中的吸附性能越好;高压下,SO２ 的吸附性能与 MＧ
DOBDCs材料的比表面积、孔体积等结构因素密切

相关,比表面积、孔体积越大,SO２ 在其中的吸附性

能越好.此外,论文进一步揭示了不同金属离子的

MＧDOBDCs材料对烟道气中SO２ 的分离性能,研究

结果表明,烟 道 气 中 N２ 在 不 同 金 属 离 子 的 MＧ
DOBDCs材料中吸附量相当且较低,不同金属离子

对烟道气分离性能差异主要由 CO２ 与SO２ 在不同

MＧDOBDCs中竞争效应不同所致.MＧDOBDCs材

料对烟道气中SO２ 分离性能和 MOFs材料与吸附

质之间的相互作用有关.金属离子和有机配体中的

羧酸根离子配位时所形成的夹角越大,SO２ 与 MＧ
DOBDCs中的不饱和金属位点之间接触概率越大,

相互作用越强,而对于 CO２ 分子,角度越小则越利

于CO２ 分子靠近不饱和金属离子,最终导致该材料

对烟 道 气 中 SO２ 的 分 离 性 能 越 好. 对 于 MＧ

DOBDCs材料,综合考虑其对SO２ 的吸附量和相对

选择系数及工作容量,可知ZnＧDOBDC是可用于烟

道气中 VSA过程SO２ 分离的备选材料.
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MolecularsimulationstudyonadsorptionandseparationofSO２in
fluegasbymetalorganicframeworkswithunsaturatedmetalsites

WEIQiuyun１,SHENChongbin１,２,KONGZhe３,ZHANGLi１

(１．SchoolofSciences,ZhejiangSciＧTechUniversity,Hangzhou３１００１８,China;

２．HangzhouMiddleSchoolAffiliatedtoBeijingNormalUniversity,Hangzhou３１０００２,China;

３．CollegeofMaterials&EnvironmentalEngineering,HangzhouDianziUniversity,Hangzhou３１００１８,China)

Abstract:MetalOrganicFrameworks (MOFs)isconsideredasthe mostpromising materialfor
absorbingandseparatingsulfidecompoundsforitsadvantagesofhighspecificsurfaceareaandporosity,

adjustableporesize,andgoodthermodynamicsandchemicalstability．Inthispaper,molecularsimulation
methodwasemployedtostudytheadsorptionandseparationofSO２byMOFswithunsaturatedmetalsites,

torevealthefactorsinfluencingtheadsorption/separationproperties．Theresearchresultssuggestthat,in
caseoflowpressure,theSO２absorptionpropertyofMOFsdependsontheinteractionbetweenSO２and
MOFs,andgreatinteractionbetweenSO２and MOFsmeanshighabsorptionproperty;incaseofhigh
pressure,theSO２adsorptionpropertyofMOFsisdecidedbyspecificsurfaceareaandporevolume．The
largertheanglebetweenmetalionandorganicligandsis,thelargertheprobabilitythattheSO２influegas
contactstheunsaturatedmetalsitesofMＧDOBDCs(MＧDOBDCsrefertocellularmaterialsformedbymetal
ionsofMⅡ (Co,Ni,Mg,etc．)and２,５ＧdioxidoＧ１,４Ｇbenzenedicarboxylate(DOBDC)bymeansofligand
coordination)is,thegreatertheinteractionbetweenMＧDOBDCsandSO２influegasis,andthebetterMＧ
DOBDCperformsinseparatingSO２influegas．TheMＧDOBDCscontainingdifferentmetalionsareof
similarpropertyofabsorbingN２influegas,andthedifferenceofMＧDOBDCscontainingdifferentmetal
ionsinthepropertyofseparatingfluegasismainlycausedbythedifferencebetweenCO２ andSO２in
competitiveeffectinMＧDOBDCs．ZnＧDOBDCisagoodcandidateforseparatingSO２fromfluegasinVSA
process．

Keywords:metalorganicframeworks;fluegas;adsorption/separation;molecularsimulation
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