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 اطلاعات مقاله  چکیده

 یدر جذب و جداساز یامتخلخل، کاربرد گسترده شرفتهیعنوان مواد پبه یفلز-یآل یهاچارچوب
 جذب زنون  تیظرف ینیبشیپ یبرا کیبار یشبکه عصب کیمطالعه، از  نیگازها دارند. در ا

 یساختار یژگیو شبا استفاده از ش افتهیاستفاده شده است. مدل توسعه فلزی فرضی -آلی  هایچارچودر 
 ،قطر حفره نیتر، قطر محدودکننده حفره، بزرگ یو حجم جرمیسطح  مساحت ،کسر حفره شامل

 ها داده لیو فشار آموزش داده شد. تحل حفرهترین قطر حفره به قطر محدودکننده نسبت بزرگ
 MAE (66/0 ) ( و96/0) RMSEکم  ری( و مقاد2R=8/0) توان دقت مدل بامینشان داد که 

شد.  یابیسنتز و ارز HKUST-1وع ن MOFمدل،  یسنجصحه ی. براهندعملکرد را ارائه د نیبهتر
 کردند.  دییمنظم آن را تأ شناسیریختو  یمکعب یساختار بلور ، SEM و  XRD یهالیتحل
  mol/kg( 91/1برابر با )  bar (1و فشار ) C ° 25طیدر شرا HKUST-1جذب زنون  تیظرف

 داشت. یهمخوان  mol/kg( 53/1مدل  ) شدهینیبشیبا مقدار پ کهشد  یریگاندازه
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 این فرایند به این شکل .ندآییهوا بدست م 1کیوژنیکرا ریتقط قیاز طر
 بزرگ،  اسیمتداول در مق یمجموعه صنعت کیدر است که 

مختلف در معرض  یدر دماها ریبرج تقط کیشده و در  عیهوا ما
 همچنین، از آنجا که. [4]زنون استخراج شودگاز تا  دنریگیقرار م ریتقط

 صورت جانبی در فرآیند تولید اکسیژن هزنون ب سازی گازذخیره

  و هیچ واحد عملیاتی کرایوژنیک شودو نیتروژن انجام می

منجر شده است  ،وجود نداردگاز زنون  طور اختصاصی برای تولیدبه
 .[5،6]شودتلقی اقتصادی پرهیزینه  نظراز  این روش تا

 هایبر بودن تقطیر کرایوژنیک، استفاده از روشبا توجه به هزینه
 ویژه جذب سطحی توسط مواد متخلخل،مبتنی بر جداسازی فیزیکی، به

 .هزینه و کارآمد مورد توجه قرار گرفته استعنوان جایگزینی مؤثر، کمبه
 جدیدیعنوان نسل به 2(MOFs) فلزی-های آلیدر این میان، چارچوب

 هایی چون سطح ویژه بالا، قابلیت تنظیم ساختاراز مواد متخلخل با ویژگی
 های اخیر توجه بسیاری از پژوهشگران راو پایداری شیمیایی، در سال

 قیزنون از طر گاز یرو جداساز نیاز ا [7،8]اندبه خود جلب کرده
مناسب  نیگزیجا کی تواندیها مMOFبا استفاده از  یکیزیجذب ف

  .[10–8]محسوب شودو مقرون به صرفه 

 به دلیل ساختار بلوری منظم،HKUST-1 های موجود، MOF در میان
های مساحت سطح بالا، و پایداری حرارتی و شیمیایی، یکی از گزینه

. با این حال، [11]شودبرجسته برای جداسازی گازها محسوب می
هایی با عملکرد مطلوب همچنان MOF سازیطراحی و بهینه

های جذب است. بینی ویژگینیازمند ابزارهای قدرتمندی برای پیش
 های عصبیهای مبتنی بر یادگیری ماشین و شبکهسازیدر این راستا، مدل

 ها MOF سازی عملکردبینی و بهینهعنوان ابزاری موثر برای پیشبه
 در شناسایی روابط پیچیدههای عصبی، با توانایی اند. شبکهمعرفی شده

 های جدیدMOF میان متغیرهای ساختاری و عملکردی، امکان طراحی
 .[16–12]آورندبا عملکرد بالا را فراهم می

 گرفته در حوزه هوش مصنوعی،های صورتهای اخیر، پیشرفتدر سال
 ، ابزارهای قدرتمندی را3(ANN) های عصبی مصنوعیویژه شبکهبه

 سازی فرایندهای پیچیده در اختیار پژوهشگرانبهینه سازی وبرای مدل
 های عصبی با الهام از ساختار و عملکرد. شبکه[17،18]قرار داده است

 های پیچیده را دارندمغز انسان، توانایی یادگیری الگوهای پنهان در داده
های شیمیایی کمک کنند. بینی رفتار سیستمتوانند به پیشو می

، عدم نیاز به عصبی مصنوعیشبکه  یکی از مزایای اصلی استفاده از
  .[19]زمان متغیرهای متعدد استروابط ریاضی پیچیده و امکان پردازش هم

 عصبی مصنوعیشبکه شده، سازیهای تجربی یا شبیهبا استفاده از داده
بینی کند و حتی طور دقیق پیشقادر است رفتار سیستم را به
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2 Metal-Organic Frameworks 

3 Artificial Neural Networks 

4 Vacuum Swing Adsorption 

 .شرایطی را پیشنهاد دهد که دستیابی به خلوص بالا را تسهیل کند
Khurana و Farooq ارتباط  یبراعصبی مصنوعی شبکه مدل  کی

  جذب ندیدر فرا دیتول نهیشیو ب یجاذب با حداقل انرژ یهایژگیو
مدل  نیها با استفاده از ا. آن[20]دادندتوسعه  4(VSA) با نوسان خلأ

 .کنند یابیارز 2CO یاحتراقجذب پس یجاذب را برا 75توانستند عملکرد 
 نوآورانه ارائه کردند یسازنهیبه کیتکن کی زین [21] همکارانو  یسوبراوت

 کی یبرا ژهیو صورتهی بمصنوع یکه در آن مدل شبکه عصب
با هدف کاهش ابعاد  کردیرو نیجاذب خاص آموزش داده شد. ا

 شد  یطراح یسازنهیبه ندیسرعت فرآ شیافزا جهیمسئله و در نت
 جذب  یندهایفرآ یمحاسبات ییدر بهبود کارا یریچشمگ ریکه تأث

 مدل کی زین [22] همکارانو  لپری .از خود به نمایش گذاشت
جذب با نوسان  ندیفرا یسازهیشب یبرا شبکه عصبی مصنوعی

 ن،یبر ا علاوه .خاص توسعه دادند یاتیعمل طیتحت شرا 5(PSA)فشار
 ینیبشیپ یرا برا یمتنوع ونیرگرس یهامدل [23] همکارانو  پای

 13X تیبا استفاده از جاذب زئول جذب با نوسان خلأ ندیعملکرد فرا
کردند که  شنهادیپ یدیجد یسازنهیها چارچوب بهتوسعه دادند. آن

 یهاینیبشی. پساختیرا ممکن م CSSعملکرد  عیسر ییشناسا
 یتجرب یهاداده رابردر ب عصبی مصنوعیشبکه  یهامدل نیا

 ها قابل اعتماد و موثر هستند.روش نیشدند و نشان دادند که ا یاعتبارسنج
 یریادگی یهااستفاده گسترده از مدل یراه را برا قات،یتحق نیا

 ها باز کرده است.MOFها و جاذب یسازنهیو به یدر طراح نیماش

  MAPLE[ چارچوبی به نام 19] همکارانو  پای کاستوری ناگش
 خور و تنظیمات بیزی،گیری از شبکه عصبی پیشتوسعه دادند که با بهره

سازی سریع فرایندهای جذب در حالت سازی و بهینهامکان شبیه
 را سازیکند. این رویکرد توانست زمان شبیهای را فراهم میپایدار چرخه

 ای( به کمتر از یک دقیقه کاهش دهد،ساعت پردازشی )هسته 1500از 
  .در حالی که دقت مدل همچنان بسیار بالا باقی ماند

 هایو نوع داده فلزی-هلی آلیچارچوب های ساختاریباتوجه به ویژگی
مورد استفاده، انتخاب یک مدل یادگیری ماشین مناسب ضروری است. 

هایی مبتنی بر مفاهیم فیزیک آماری، نظیر روش تحلیل، همین راستا در
 چارچوبی نظری برای تبیین عملکرد ،6رسانی تقریبیهای پیامالگوریتم

اند. در این پژوهش، با توجه به های عصبی ساده فراهم کردهموفق شبکه
 ها،  hMOF7بینی ظرفیت جذب زنون درها و هدف پیشساختار داده

 استفاده شده است. این مدل ضمن کاهش یکاز مدل شبکه عصبی بار
 سازدپذیری بالا و آموزش سریع را فراهم میپیچیدگی محاسباتی، امکان تعمیم

 های ساختاریو در عین حال، قادر است رفتارهای غیرخطی میان ویژگی

 .کند بینیپیشخوبی و عملکرد جذب را به فلزی-هلی آلیچارچوب

5 Pressure Swing Adsorption 

6 Approximate Message Passing 

7 Hypothetical Metal-Organic Framework 

(1)  cryogenic      (2)  Metal-Organic Frameworks 

(3)  Artificial Neural Networks    (4)  Vacuum Swing Adsorption 
(5)  Pressure Swing Adsorption    (6)  Approximate Message Passing 
(7)  Hypothetical Metal-Organic Framework 
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بینی ظرفیت جذب گاز زنون در این پژوهش، هدف اصلی پیش
 فلزی فرضی با استفاده از یادگیری ماشین -های آلیدر چارچوب

 و مدل شبکه عصبی باریک است. در این راستا، از اطلاعات ساختاری
 شده بهره گرفته شده تا عملکردسازیهای شبیهموجود در پایگاه داده

های پرهزینه جذب زنون با دقت بالا و بدون نیاز به انجام آزمایش
 .بینی شودتجربی پیش

نوآوری اصلی پژوهش حاضر در استفاده از شبکه عصبی باریک 
 دقیق بینیبا ساختاری ساده و تعداد پارامترهای کم برای پیش

تواند به عنوان نهفته است، که میhMOF زنون در گاز ظرفیت جذب
سریع و دقیق برای غربالگری و انتخاب مواد جاذب مناسب  ابزاری

 .ها مورد استفاده قرار گیردMOF در مراحل اولیه طراحی و توسعه

 

 روش تحقیق

 یفلز-یآل یهادر چارچوب زنونگاز  جذببرای بررسی امکان 
 ای از مراحل علمی و دقیق، مجموعهکیبار یعصببا استفاده از شبکه 

 زنون جذب گازمربوط به  شبیه سازی شدههای دنبال شد. ابتدا داده
ها شامل متغیرهایی نظیر آوری شد. این دادهجمع ها hMOF بر روی

، g)/2SA(mG(3( جرمیسطح مساحت ، 2(VF) کسر حفره، 1(P) فشار
 ،LCD(5( ترین قطر حفرهبزرگ ،4)3cm/2SA(mV(( حجمیسطح مساحت 

 ترین قطر حفره نسبت بزرگ، PLD(6( حفرهو قطر محدودکننده 
زنون  ظرفیت جذب گازو  (LCD/PLD) به قطر محدودکننده حفره

های ساختاری انتخاب این ویژگیشدند.  استفادهخروجی  به عنوان
 هابه عنوان ورودی مدل یادگیری ماشین بر مبنای تأثیرگذاری مستقیم آن

 ها، انجام شده است.MOF  ویژهبهبر فرآیند جذب گاز در مواد متخلخل، 
 مساحت سطح حجمی، ،مساحت سطح جرمی، کسر حفره پارامترهایی نظیر

ترین از جمله مهم زرگترین قطر حفرهب وقطر محدود کننده حفره 
 در مطالعات پیشین درمیزان جذب گاز مورد بحث فاکتورهایی هستند که

 هاییMOF  اند کهداده تحقیقات قبلی نشان .[27–24]قرار گرفته شده اند
 2تا  1بین  ترین قطر حفره به قطر محدودکننده حفرهبزرگ با نسبت

عنوان همچنین، فشار به.ارندجذب گاز زنون را دعملکرد بهتری در 
 [.28]کندیک متغیر عملیاتی اساسی نقش کلیدی در فرآیند جذب گاز ایفا می

بر اساس اصول ترمودینامیکی، افزایش فشار گاز منجر به افزایش 
های گاز در محیط اطراف ماده جاذب شده و احتمال تراکم مولکول

دهد. این موضوع موجب ها با سطح جاذب را افزایش میبرخورد آن
 شود. در بسیاری ازشده تا رسیدن به تعادل میافزایش مقدار گاز جذب

 ای مستقیم میان فشار و ظرفیت جذبها، رابطهMOF مواد متخلخل مانند
 تواند در فشارهای بالا شود که البته این رابطه میمشاهده می

 های جذب گاز، سازیرو، در مدلبه اشباع نزدیک شود. از این
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عنوان عامل عنوان یک پارامتر مهم، بلکه بهتنها بهفشار نه
رو، از این .شودرفته میکننده رفتار ایزوترم جذب در نظر گکنترل

سازی با هدف افزایش دقت ها در مدلاستفاده از این ویژگی
 .شودمیها انجام hMOF بینی ظرفیت جذب زنون درپیش

 آمده در سه دسته آموزشی، اعتبارسنجی و آزموندستهای بهداده
 های اعتبارسنجیهای آموزشی برای یادگیری مدل، دادهتقسیم شدند. داده

های آزمون برای ارزیابی سازی پارامترها، و دادهبرای تنظیم و بهینه
 .عملکرد نهایی مدل به کار گرفته شدند

بر اساس معماری پرسپترون  باریکدر ادامه، مدل شبکه عصبی 
چندلایه طراحی گردید و از چندین لایه ورودی، پنهان و خروجی 

 سازی مناسبتوابع فعالهای پنهان مدل با استفاده از تشکیل شد. لایه
تجهیز شدند تا توانایی مدل در یادگیری  ReLU مانند سیگموئید و

الگوهای پیچیده افزایش یابد. برای آموزش شبکه، از الگوریتم 
 استفاده شد  سازی گرادیان نزولیبازپخش خطا به همراه بهینه

 .شودهای عصبی محسوب میهای کارآمد در آموزش شبکهکه یکی از روش
همچنین از روش اعتبارسنجی متقاطع برای ارزیابی عملکرد مدل 

ها در فرآیند آموزش و آزمون استفاده شد که به توزیع عادلانه داده
 MATLAB نویسیسازی مدل با استفاده از زبان برنامهکمک کرد. پیاده

 انجام گرفت. شبکه عصبی باریک تخصصی  از چارچوبو 
 نرخ یادگیری و تعداد تکرارها،  تنظیم پارامترهای مدل، شامل

 .بینی به حداقل ممکن برسدای انجام شد که خطای پیشبه گونه

های آزمون پس از آموزش، عملکرد مدل با استفاده از داده
  7ارزیابی گردید. معیارهای ارزیابی شامل میانگین مربعات خطا

بینی گیری دقت پیشبودند که به ترتیب برای اندازه 8و ضریب تعیین
 های واقعی به کار رفتند. علاوه بر این،و بررسی کیفیت تطابق مدل با داده

 شده و واقعی رسم شد بینینمودار همبستگی بین مقادیر پیش
 .صورت بصری بررسی شودها بهتا توانایی مدل در بازتولید الگوهای داده

 جذب گاز زنونبینی شرایط دیده برای پیشآموزش در نهایت، از مدل
 . مورد بررسی قرار داده شد HKUST-1آلی -چارچوب فلزبا 

 های ساختاری فیزیکی از پایگاه دادهشامل ویژگی hMOF هایداده
در این مطالعه،  .استخراج شده است وسترن باز دانشگاه نورثمنبع

های مورد تحلیل قرار گرفت که توزیع ویژگی hMOF ساختار 1500
 الف  -1شکل  .نمایش داده شده است 1ها در شکل کلیدی آن

های ساختاری کلیدی های توزیع ویژگیث هیستوگرام -1تا شکل 
hMOF مساحت ها شامل کسر حفره، دهند. این ویژگیرا ارائه می ها

 ترین قطر حفره، ، بزرگجرمیسطح مساحت سطح حجمی، 
 ترها به درک عمیقبررسی این توزیع .هستند و قطر محدودکننده حفره

  .کندها در جذب گازهای نجیب مانند زنون کمک میhMOF از رفتار

5 Large Cavity Diameter 

6 Pore Limiting Diameter 

7 Mean Squared Error 

8 Coefficient of Determination 

(1)  Pressure      (2)  Void Fraction 

(3)  Gravimetric Surface area    (4)  Volumetric Surface Area 
(5)  Large Cavity Diameter     (6)  Pore Limiting Diameter 
(7)  Mean Squared Error     (8)  Coefficient of Determination 

 



 1404 ،1، شماره 44دوره   سيد روح الله قرباني خشکرودی و همکاران نشريه شيمي و مهندسي شيمي ايران
 

50 
 

          

          

 
شده. ب: توزيع فراواني قطر های بررسيhMOF  در ميان فراواني کسر حفره. الف: توزيع هاhMOF  های ساختاریهيستوگرام ويژگي -1 شکل

ت: توزيع فراواني شده. های بررسيhMOF در ميان  ترين قطر حفرهپ: توزيع فراواني بزرگشده. های بررسيhMOF در ميان  محدودکننده حفره
 شده.های بررسيhMOF در ميان  سطح حجمي ث: توزيع فراواني مساحت شده.های بررسيhMOF  در ميان مساحت سطح جرمي

 
 ها نشان داده شده است. hMOF میان الف، توزیع کسر حفره - 1در شکل 

 ها MOF این هیستوگرام حاکی از آن است که بیشترین تعداد
 پ - 1و شکل  ب - 1قرار دارند. شکل  8/0تا  7/0بین کسر حفره  در بازه

را  و قطر محدودکننده حفره ترین حفرهبه ترتیب توزیع قطر بزرگ
 دهند که بیشترین تراکمدهند. این نمودارها نشان مینشان می

hMOF آنگستروم قرار دارند.  15ای کمتر از ها در بازه قطر حفره
 شود قطر مناسب حفرات باعث تسهیل فرایند جذب انتخابی می

  .[29،30]گازها نقش بسزایی دارد و در بهبود کارایی جداسازی
کشد. را به تصویر می سطح حجمیمساحت توزیع  ت - 1شکل 

 3cm/2m 2500تا  2000بین  سطح حجمیمساحت  ها دارای hMOF اکثر
شده توانایی ایجاد دهد بسیاری از مواد طراحیهستند، که نشان می

سطح تماس بالا را دارند. این ویژگی نقش مهمی در افزایش میزان 
تر، فرصت بیشتری برای کند، زیرا سطح بزرگجذب گاز ایفا می

ث،  - 1در شکل کرد.  دخواههای گاز با ماده فراهم تعامل مولکول
 دهد ارائه شده است. نتایج نشان می جرمیسطح مساحت توزیع 

  جرمیسطح مساحت  عمدتاً در بازهشده های بررسی MOF که
 قرار دارند. g/2m 4000تا  3000بین 

 

 مواد مورد استفاده

  تراتیاز ن ،یفلز-یسنتز چارچوب آل یپژوهش، برا نیدر ا
 دیو اس یعنوان فلز مرکز( بهCu(NO₃)₂·3H₂Oآبه )مس سه

استفاده شد.  یآل گاندیعنوان ل( بهBTC) کیلیکربوکستریبنزن-1٬3٬5
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 1ییگرماسنتز به روش حلال ندیعنوان حلال در فرآاتانول خالص به
( Merckفوق از شرکت مرک ) هیمواد اول ی. تمامدبه کار گرفته ش

شده، سنتز MOF یسازوشو و خالصشست یشدند. برا هیآلمان ته
 .دگردی استفاده( ٪97/99از اتانول مطلق )با خلوص 

 

 به روش حلال گرمایی HKUST-1 سنتز

نمک فلزی نیترات گرم از  8/1، ابتدا HKUST-1برای سنتز 
 لیگاند آلی گرم از  85/0و  (Cu(NO₃)₂·3H₂O) آبهمس سه

لیتر اتانول خالص میلی 50در کربوکسیلیک تریبنزن-1٬3٬5اسید 
 زدندقیقه در دمای محیط تحت هم 30 حل شده و محلول حاصل به مدت

 به اتوکلاو منتقل و درون آون رنگ حاصلقرار گرفت. سپس محلول آبی
فرآیند حرارتی توسط سیستم  .با گردش هوای اجباری قرار داده شد

 ساعت 1 ریزی شد که دما در مدتکنترل دمایی آون به نحوی برنامه
ساعت در این دما  14مدت  رسیده و به سلسیوسدرجه  120 به

 داده شد حفظ شود. پس از پایان فرآیند، اتوکلاو در دمای محیط قرار
صورت طبیعی خنک شود. پس از سرد شدن کامل، محلول تا به

 آوری و برای جداسازیشده جمعنشینرنگ تههای آبیحاوی کریستال
 سپس فاز جامد را جداکرده  .به دستگاه سانتریفیوژ منتقل شد

  سلسیوسدرجه  80و کریستال ایجاد شده را درون آون با دمای 
 و ناخالصی شود تا موادهای اضافیده میساعت قرار دا 24به مدت 

 .[31]از خلل و فرج آن خارج شده و جاذب اکتیو گردد
 

 گیریبحث و نتیجه

 زنون گاز تحلیل نقش متغیرهای ساختاری در جذب

باشد، ث قابل مشاهده میالف تا  - 2همانطور که در شکل 
 ها hMOFهای ساختاری، فیزیکی شده نشان داد که ویژگیمطالعات انجام

. از منظر ساختاری، [32]گذارندتأثیر می گاز زنون بر عملکرد جذب
 الف - 2که در شکل کسر حفره  های حاصل از نمودارهای مربوط بهداده

 کسر حفره هایی با hMOF که آورده شده است نشان داد
 د. در این محدوده،رزنون را داگاز ، بالاترین میزان جذب 8/0تا  6/0بین 

دلیل رسید. این امر به mol/kg 10زنون به بیش از گاز ظرفیت جذب 
زنون است گاز های گیری مولکولافزایش فضای خالی برای جای

. همچنین، [33]سازدپذیر میکه بهبود ظرفیت جذب را امکان
مربوط به بزرگترین قطر حفره و محدود کننده بررسی نمودارهای 

 15تا  8های بین هایی با قطر حفره hMOF نشان داد که قطر حفرات
. ب و پ( - 2های )شکل درنآنگستروم بالاترین عملکرد جذب را دا

آنگستروم باعث کاهش ظرفیت جذب شدند،  20تر از قطرهای بزرگ
 های کوچک زنون زیرا فضاهای بسیار بزرگ برای مولکول

و در عوض، ممکن است گازهای دیگر نیز در این فضاها  بودهبهینه ن
 .[34]جذب شوند

                                                                                                                                                                                                   

1 solvothermal 

 سطح حجمیمساحت های سطحی نظیر از منظر فیزیکی، ویژگی

تأثیر  گاز زنون نیز در عملکرد جذب جرمیسطح مساحت و 
  سطح حجمیمساحت  هایی با MOF. توجهی داشتندقابل

  جرمیسطح مساحت  و m²/cm³ 2500تا   2000در محدوده 
 زنون راگاز بالاترین میزان جذب   m²/g 4000تا   3000در محدوده 

 ها، عنوان مثال، در این محدودهبه خود اختصاص دادند. به
رسید.   mol/kg 12ها به MOF زنون در برخیگاز ظرفیت جذب 

 های فعال برای جذب دلیل افزایش تعداد سایتاین افزایش به
   4000m²/g. با این حال، فراتر از مقادیر [35]است زنون گاز
، جرمیسطح مساحت  در  m²/cm³ 2500و  سطح حجمیمساحت  در

 نداشت،  گاز زنون توجهی بر جذبافزایش سطح تأثیر قابل
های های جذب یا محدودیتتواند به اشباع سایتمیدلیل آن که 

 .ت و ث( - 2های )شکل فیزیکی در فرایند جذب مرتبط باشد

 هایی  hMOF ها نشان دادند کههای شیمیایی، دادهدر تحلیل
های عاملی قطبی، و گروه (Zr) با فلزات سنگین نظیر زیرکونیم

 هایی hMOF جذب زنون بالاتری را ارائه دادند. برای مثال، در
  5/10mol/kgبا ترکیبات فلزی زیرکونیمی، ظرفیت جذب تا 

 غیرقطبی قوی -افزایش یافت. این امر به دلیل تعاملات قطبی
 های فلزی است که باعث افزایش پتانسیل بین زنون و سایت

های عاملی شود. همچنین، حضور گروهجذب انتخابی زنون می
در شیمی سطح، با افزایش قطبش مولکول  -2NH یا -COOH مانند

 .[10،36،37] زنون، جذب را بهبود بخشید
 

  2کیبار یعصبهای شبکه بررسی عملکرد مدل

بینی میزان مقایسه عملکرد شش مدل مختلف در پیش 1جدول 
. دهدهای ورودی متفاوت را نشان میجذب زنون بر اساس ویژگی

 های مختلفدهد که مدلنشان می 1 شده در جدولهای ارائهبررسی داده
 عملکردهای متنوعی از نظر های ورودی متفاوت،با استفاده از ویژگی

 MAEو   R² ،RMSE،MSEمعیارهای آماری دارند. معیارهایی نظیر 
بینی میزان جذب زنون ها در پیشبرای ارزیابی دقت و کارایی مدل

 کیبار یعصب ساختار شبکه کیها از مدل یتمام .انداستفاده شده
 اول  هی( و اندازه لاfully connectedمتصل کامل ) هیلا کیبا 

به ترتیب  6و مدل شماره  3مدل شماره  اند.استفاده کرده 10برابر با 
اند. این مقادیر بالا ، بهترین عملکرد را نشان داده8/0برابر با  R² با 

بینی ها توانایی بالایی در پیشحاکی از آن است که این مدل
ها کمترین مقدار های اعتبارسنجی دارند. همچنین، این مدلداده

RMSE  ( و 96/0و  952/0)به ترتیبMAE (65/0  را ثبت 66/0و )
کند. ها تأیید میبینی دادهیشها را در پاند که دقت بالای آنکرده

 های ورودی توان به تعداد ویژگیاین عملکرد مناسب را می
 .نسبت داد و فشار LCD/PLD و انتخاب مناسب متغیرهایی مانند

2 Narrow Neural Network (1)  solvothermal      (2)  Narrow Neural Network 
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  بر جذب زنون. ترين قطر حفرهتأثير بزرگ: ب بر ميزان جذب زنون. تأثير کسر حفره: .الف هاhMOF های مهم در جذب گاز زنون دربررسي ويژگي -2شکل 

 ن.بر ظرفيت جذب زنوجرمي سطح مساحت تأثير : ث سطح حجمي و ميزان جذب زنون. مساحت بررسي رابطه بين: ت بر جذب زنون. تأثير قطر محدودکننده حفره: پ
 

 های ورودی و معيارهای ارزيابيبيني بر اساس ويژگيهای پيشمقايسه عملکرد مدل -1جدول 
 2R RMSE MSE MAE هانام ویژگی مدل

 PLD[A]3/cm2SA (mV/g), 2SA (mGVF,  41/0 65/1 74/2 2/1 ,( 1مدل شماره 
 PLD[A], LCD[A] ),3/cm2SA (mVVF,  38/0 68/1 85/2 2/1 2مدل شماره 
 PLD[A], LCD[A], P3/cm2SA (mV/g), 2SA (mGVF,  8/0 952/0 9/0 65/0 ,( 3مدل شماره 
 PLD[A], LCD[A]3/cm2SA (mV/g), 2SA (mGVF,  39/0 42/0 12/2 97/0 ,( 4مدل شماره 
 LCD/PLD), PLD[A], LCD[A], 3/cm2SA (mV/g), 2SA (mGVF,  41/0 6471/1 71/2 18/1 5مدل شماره 
 PLD[A], LCD[A], LCD/PLD, P3/cm2SA (mV/g), 2SA (mGVF,  8/0 96/0 92/0 66/0 ,( 6مدل شماره 
 VF, PLD[A], LCD[A] 37/0 7/1 9/2 22/1 7مدل شماره 

 VF, PLD[A], LCD[A], P 77/0 02/1 05/1 7/0 8مدل شماره 

 P ),3/cm2(mSA V/g), 2SA (mG VF, 7/0 17/1 37/1 8/0 9مدل شماره 

 PLD[A], LCD[A], P3/cm2SA (mV/g), 2SA (mG 76/0 05/1 1/1 71/0 ,( 10مدل شماره 
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 و مقادیر بالای 39/0برابر با   R²با  4در مقابل، مدل شماره 
42/1RMSE   97/0 و MAE  ترین عملکرد را داشته است. ضعیف

های کلیدی، دهد که حذف برخی از ویژگیاین موضوع نشان می
مانند فشار، تأثیر منفی بر عملکرد مدل داشته است. از سوی دیگر، 

 نیز عملکرد متوسطی داشتند و به ترتیب  2و  1های شماره مدل

 ، 4عملکردی بهتر از مدل شماره  47/0و  53/0برابر با  R²با 

دهد که نتایج نشان می .ارائه کردند 6و  3های تر از مدلاما پایین
، کسر حفرههای کلیدی، نظیر هایی که از تمامی ویژگیمدل

، قطر محدودکننده حفره، قطر جرمیسطح حجمی و مساحت 
کنند، استفاده می ، و فشار PLDبه LCD ترین حفره، نسبتبزرگ

 عملکرد بهتری دارند. 

با استفاده از روش گاز جذب شده زنون جهت پیش بینی میزان 
 (fold Cross Validation-5) و اعتبارسنجی متقابل  کیبار یعصبشبکه 

 . استفاده شد
 ریمقاد سهیمقا آورده شده است،الف  - 3شکل همانطور که در 

گاز زنون  یبارگذار یبرا یواقع ریتوسط مدل با مقاد شدهینیبشیپ
که  دهدینمودار نشان م نینقاط در ا عیاست. توز mol/kgدر واحد 

 ریها برخوردار است. مقادداده ینیبشیدر پ یمدل از دقت مناسب
خط  نیاند که اگرفته ردرجه قرا 45به خط  کینزد شدهینیبشیپ

ها انحراف یاست. با وجود برخ ینیبشیپ آلدهیدهنده حالت انشان
 mol/kg 6تا  0، دقت مدل در محدوده mol/kg 8بالاتر از  ریدر مقاد

 شودیم دییتأ 8/0برابر با  R²موضوع با مقدار  نیمطلوب است. ا اریبس
  است. یسنجاعتبار یهادهنده تطابق خوب مدل با دادهکه نشان
 یواقع ری( در مقابل مقادResiduals) هاماندهیب، نمودار باق - 3در شکل 

انحراف مدل  زانیم یبررس ینمودار برا نینشان داده شده است. ا
نقاط در اطراف خط صفر  عیشده است. توز یطراح یواقع ریاز مقاد

 که مدل توانسته است خطاها را به طور متوازن  دهدینشان م
 یواقع ریحال، در محدوده مقاد نیکند. با ا ظها حفداده اسیدر مق
  ابدییم شیافزا هاماندهیباق ی، پراکندگmol/kg 6تر از بزرگ

 RMSEمحدوده است. مقدار  نیبه بهبود مدل در ا ازیدهنده نکه نشان
 مدل یکه خطاها کندیم دییتأ زین 66/0برابر با  MAEو  96/0برابر با 

 شده است. هدر حداقل مقدار ممکن نگه داشت
بینی برای پیش باریک سازی شبکه عصبیفرایند بهینه
ها، با استفاده از hMOF هایویژگیبر اساس  بارگذاری زنون

انجام شد. ساختار شبکه عصبی   Levenberg-Marquardt الگوریتم
 نورون،  3نورون، یک لایه پنهان با  8شامل یک لایه ورودی با 

 الف(.  - 4)شکل  بدست آمدنورون  1و یک لایه خروجی با 
این ساختار با هدف کاهش پیچیدگی مدل و حفظ دقت مناسب 

 شده است. الگوریتم آموزشی مورد استفاده برایطراحی 
 سازیانتخاب شده و متوقف سازی خطای مربعی میانگینحداقل

                                                                                                                                                                                                   

1 Validation Stop 

 

 
 یبرا يواقع ريمقادالف( در مقابل  کيبار يشبکه عصبمدل  پيش بيني -3شکل 

 (يو واقع شدهينيبشيپ ري)تفاوت مقاد هاماندهيباق عيتوز . ب(زنون یبارگذار
 .زنون یبارگذار يواقع ريبر حسب مقاد

 
به کار گرفته  2برای جلوگیری از یادگیری بیش از حد 1اعتبارسنجی

 811/0در طول فرایند آموزش، گرادیان در مرحله پایانی به مقدار  .شده است
 مرحله 6 رسید. توقف اعتبارسنجی نیز پس از  01/0برابر با  Mu و مقدار

 دهنده پایداری مدل و جلوگیری از یادگیری انجام شد، که نشان
 آمیز شبکه عصبیسازی موفقیتبیش از حد است. این نتایج حاکی از بهینه

ب هیستوگرام  - 4 شکل. های مورد بررسی استو تطابق آن با داده
خطاها را برای سه مجموعه داده )آموزش، اعتبارسنجی، و آزمایش( 

شده بینیمحور افقی این نمودار تفاوت مقادیر پیش دهد.نمایش می
 دهد. ها را نشان میو واقعی )خطا( و محور عمودی تعداد نمونه

است که حاکی از خطای میانگین کم  0 مرکز هیستوگرام نزدیک به
 انتهایی خطاهای برخی و 1±مدل است. با این حال، انحراف در حدود 

 های انتهایی ممکن استمدل برای دادهدهند که نشان می 3 از تربزرگ
های ای نداشته باشد. این پراکندگی خطاها در لبهعملکرد بهینه
های ورودی تواند به پیچیدگی یا عدم تعادل در دادههیستوگرام می

 شود در تحقیقات آینده این موارد مرتبط باشد و پیشنهاد می
 .مورد بررسی بیشتری قرار گیرد

2 Overfitting (1)  Validation Stop     (2)  Overfitting 
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 . کيبار يساختار شبکه عصببهينه سازی نمای کلي  الف( - 4 شکل

 های آموزشي، اعتبارسنجي و آزمايشهيستوگرام خطاها برای داده ب(

 

 سنجی مدلصحه

 یو بررس افتهیتوسعه یمدل شبکه عصب یسنجمنظور صحهبه
 HKUST-1نوع  MOF کی ،یتجرب یهابا داده هاینیبشیتطابق پ

 لیبه دل HKUST-1( سنتز شد. لاتیکربوکسی)مس بنزن تر
جذب گازها انتخاب شد.  یبالا تیمشخص و ظرف یساختار بلور

 بالا،  یحسط یهایژگیو و یمکعب یماده با ساختار بلور نیا
 مطالعه در حوزه جذب زنون است. یمناسب برا یهانهیاز گز یکی

 HKUST-1 نمونه ییایمیو ساختار ش یبلور تیفیک یابیارز یبرا
  جیانجام شد و نتا (XRD) کسیپراش اشعه ا شیسنتز شده، آزما

 بالا ینگیدهنده بلورالگو، نشان نیالف ارائه شده است. ا - 5در شکل 
 یپراش اصل یهااست. قله HKUST-1 و تطابق کامل با ساختار مرجع

که با  شوندیمشاهده م θ2= 14.7∘,11.7∘,9.5∘,6.7∘ یهاهیدر زاو
 کندیم دییها تأقله نیدارند. وجود ا یمرجع تطابق قابل توجه یهاداده
 یمورد انتظار برا یمکعب یساختار بلور لیسنتز منجر به تشک ندیفراکه 

HKUST-1 دهندهمشاهده شده نشان یهاقله یبالا شدت .شده است 
 ن،یمنظم است. همچن یشبکه بلور لینمونه و تشک یبالا ینگیبلور
 هاستالیدهنده اندازه مناسب کرالگو نشان نیها در اکم قله یپهنا

 یپراش اضاف یهاحضور قله ن،یعلاوه بر ا .است یشبکه بلور یو نظم بالا
 باشد،  یساختار یهایناخالص ایمزاحم  یدهنده فازهاکه نشان

 میموضوع به طور مستق نیبه دست آمده مشاهده نشد. ا یدر الگو
 دکنندهییو تأ دهدیمحصول را نشان م یبالا ییایمیخلوص ش

 .سنتز است طیشرا قیو کنترل دق هیمواد اول یبالا تیفیک
دهد که ب نشان می - 5شده در شکل آورده SEM تصویر
دارای ساختاری منظم و هندسه مکعبی  HKUST-1 هایکریستال

 XRDشده در الگویمشخص هستند که با ساختار بلوری مشاهده

نانومتر برآورد  500تا  200تطابق کامل دارد. اندازه ذرات در محدوده 
 دهندهها نشانیکنواخت و شکل منظم کریستال شده است. این اندازه

 کنترل مناسب شرایط سنتز و رشد یکنواخت بلورها است. 
های ساختاری مانند سطح بلورها صاف، بدون ترک و فاقد نقص

 های غیر یکنواخت یا تجمعات فلزی است که گویای کیفیت بالایتوده
 .باشدآمیز بودن فرآیند سنتز میمحصول و موفقیت

تر با هندسه های اصلی، حضور ذرات کوچکعلاوه بر کریستال
مشابه نیز روی سطح برخی بلورها قابل مشاهده است. با توجه به 

این ذرات با ساختار مکعبی بلورهای اصلی،  شناسیریختشباهت 
 در نظر گرفت. HKUST-1های کریستالنانو عنوان ها را بهتوان آنمی

 زایی سریع و گسترده در مراحل اولیهاز هستهاین پدیده ممکن است ناشی 
رشد بلور باشد که منجر به تشکیل ذرات بلوری کوچک شده است. 

تأییدکننده موفقیت در تولید ساختار بلوری  SEM در مجموع، تصویر
 .منظم است شناسیریختبا کیفیت بالا و 

 HKUST-1های ساختاریمنظور ارزیابی تجربی ویژگیبه

شده و تأیید بخشی از پارامترهای ورودی مدل یادگیری ماشین، سنتز
 کلوین انجام شد 77در دمای  (BET) آزمون جذب و واجذب نیتروژن

 است.  پ نمایش داده شده - 5در شکل  آنایزوترم حاصل  و
، m²/g  2/844ی نمونه برابر با با تحلیل این ایزوترم، سطح ویژه

  و قطر میانگین حفرات cm³/g 4/0حجم کل حفرات معادل 
ها تأییدی بر ساختار دست آمد. این مشخصهنانومتر به 6/5حدود 

 های ساختاری ویژگی توان بعنوانمیمتخلخل ماده بوده و 
 .مورد استفاده قرار دادمورد استفاده در مدل یادگیری ماشین 

 یهاشی، آزماHKUST-1 عملکرد جذب زنون توسط یبررس یبرا
 ها،شیآزما نیمختلف انجام شد. هدف از ا یو فشار ییدما طیدر شرا یمتعدد

 یتجرب یهابا داده یمدل شبکه عصب ینیبشیتطابق پ قیدق یابیارز
جذب گاز بود. در ابتدا،  تیفشار بر ظرف ریتاث ییشناسا نیو همچن

 یمورد بررس bar 1و فشار  C 25°ثابت  یدما درعملکرد جذب زنون 
 است، mol/kg 91/1جذب زنون برابر با  تینشان داد که ظرف جیقرار گرفت. نتا

 بود.  mol/kg 53/1توسط مدل برابر با  شدهینیبشیکه مقدار پ یدر حال

 الف
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  ،سنتز شده HKUST-1 نمونه XRD الف( الگوی -5شکل 
و پ( ايزوترم جذب  سنتز شده HKUST-1 نمونه SEM ب( تصوير

 سنتز شده HKUST-1 برای K 77و واجذب نيتروژن در دمای 

 
  ییهاشیجذب زنون، آزما تیفشار بر ظرف ریتأث لیتحل یبرا

 که  طورهمانانجام شد.  bar 5تا  5/0از  مختلف یدر فشارها
فشار  شینشان دادند که افزا جینتا ،نشان داده شده است 2 در جدول
 مقدار اشباع برسد. کیکه به  یتا زمان شودیجذب م تیظرف شیباعث افزا
 ،bar  2در فشار  .بود mol/kg 02/1جذب برابر  تی، ظرفbar 0.5در فشار 

 ،  bar 5 در فشار. افتی شیافزا  81/3mol/kgجذب به  تیظرف

 HKUST-1 بررسي تأثير فشار بر ظرفيت جذب زنون توسط -2جدول 

 (C°دما ) (barفشار )
ظرفیت جذب تجربی 

(mol/kg) 
 ظرفیت پیش بینی شده مدل

(mol/kg) 
5/0 30 02/1 8/0 

1 25 91/1 53/1 
2 30 81/3 11/3 
5 35 87/4 41/6 

 
 ها داده نیا .دیرس mol/kg 87/4جذب به مقدار اشباع  تیظرف

 از فشار است  یقو یجذب زنون تابع تیکه ظرف دهندینشان م
  شی، افزاMOFیهااشباع حفره لیبالاتر به دل یو در فشارها

  .دهدیرخ نم یشتریببا شدت 
 

 گیرینتیجه
بینی در پیش باریکدر این مطالعه، عملکرد شبکه عصبی 

 ها بررسی شد. نتایج نشان داد که MOF ظرفیت جذب گاز زنون توسط
با استفاده از شش ویژگی کلیدی  شبکه عصبی باریک هایمدل
 و حجمی، قطر محدودکننده حفره، جرمیسطح مساحت ، کسر حفره  شامل
عملکردهای متفاوتی از نظر معیارهای  و فشار ترین قطر حفرهبزرگ

بهترین عملکرد را با مقدار  6و  3های شماره آماری داشتند. مدل
88/0 =2R و کمترین خطاهای RMSE  ( 96/0و  952/0)به ترتیب

 بینیهمچنین این مدل در پیش( نشان دادند. 66/0و  65/0) MAE و
دقت کافی را از خود نشان داد  mol/kg 6مقادیر بزرگتر از ظرفیت 

جهت بهبود آن موارد و پارامترهای که نیاز است در کارهای بعدی 
 بیشتری مورد بررسی قرار گیرد.

  MOFسنجی مدل با سنتز و تحلیلهمچنین، صحه
به دلیل ساختار بلوری منظم  MOF انجام شد. این HKUST-1 نوع

 تطابق کامل SEM و XRD هایو ظرفیت بالای جذب انتخاب شد. تحلیل
های مرجع را نمونه سنتز شده با داده شناسیریختساختار بلوری و 

در شرایط  HKUST-1 تأیید کردند. در بررسی تجربی، ظرفیت جذب
گیری شد، اندازه  91/1mol/kgبرابر با  bar 1و فشار   C°25دمایی 

 بود. mol/kg 53/1 بینی شده توسط مدل در حالی که مقدار پیش

 5barتا  5/0 های انجام شده در فشارهای مختلف ازآزمایش

 نشان دادند که ظرفیت جذب زنون تابعی قوی از فشار است. 
 MOF هایاین روند نشان داد که افزایش فشار تا زمانی که ظرفیت حفره

در نهایت،  .شوداشباع شود، منجر به افزایش ظرفیت جذب می
 گانهبا اعتبارسنجی متقابل پنج شبکه عصبی باریک استفاده از مدل

 به کاهش خطاهای مدل و جلوگیری از یادگیری بیش از حد منجر شد.
 های مدل نشان داد که این روشبینیهای تجربی با پیشترکیب داده

ها برای MOF سازیتواند ابزاری قدرتمند برای طراحی و بهینهمی
توانند آتی میکاربردهای مختلف از جمله جذب زنون باشد. مطالعات 

سازی پارامترهای مدل و ارزیابی شرایط محیطی مختلف، با تمرکز بر بهینه
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 اگرچه در این پژوهش تمرکز اصلی .قابلیت این روش را گسترش دهند
 های فیزیکی و ساختاری نظیر سطح ویژه، بر استفاده از ویژگی

شود حجم حفرات و ابعاد منافذ بود، اما در مطالعات آینده پیشنهاد می
 چارچوب، با گاز پیوند انرژی مانند الکترونی-های شیمیاییکه ویژگی

سازی نیز در مدل MOF الکترونی ساختار و سطحی، پذیریقطبش

بینی را افزایش دهند توانند دقت پیشها میوارد شوند. این ویژگی
. کنند ارائه جاذب-کنشی گازتری از رفتار برهمو دید جامع

  DFTمانند کوانتومی سازیمدل افزارهاینرم از گیریبهره
تواند ها از طریق محاسبات شیمیایی میو استخراج این ویژگی

 .تر در آینده باشدهای پیشرفتهساز توسعه مدلزمینه
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