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基于数据驱动和材料指纹的低温储氢 MOF 筛选

蔡嘉纯，黄河，田济铜，龚凌涛，黄晓珊，林颍潼，李树华，梁红，施俊越 1，吴玉芳 1，乔智威 1

（1 广州大学化学化工学院，广东 广州 510006）

摘要： 为利用大数据精准分析与开发高性能低温储氢吸附材料，本研究利用MACCS指纹将数万个已合成金属-
有机框架（Metal-Organic Framework， MOF）数据化，基于 SHAP技术和 5种机器学习算法构建预测模型，结合

高通量分子模拟结果，揭示了MOF材料在低温高压环境（159K、30bar）存储氢气的构效关系，其中分类提升算

法（Categorical Boosting， CatBoost）的预测效果最好（R2可达 0.951）。MOF材料指纹对工作容量（ΔW）贡献度

的研究结果表明，第 99、62、45、65号指纹是提升MOF低温储氢吸附能力的关键子结构，其中第 65号指纹代表

芳香碳氮杂环（如咪唑、吡啶等），证实当MOF性能已达到TOP10%时，通过引入芳香碳氮杂环，可在低温下局

部形成“类氢键”，再次突破MOF储氢性能（可达TOP5%）。
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Abstract: This study employs a data-driven strategy to enable precise analysis and the development of high-
performance cryogenic hydrogen storage adsorbent materials. In this work, thousands of Computation-Ready 
Experimental MOF (CoRE-MOF) were digitized using molecular fingerprints. Predictive models were constructed 
based on SHAP technology and five machine learning algorithms, and integrated with high-throughput molecular 
simulation results to elucidate the structure–property relationship of MOF materials for hydrogen storage under 
cryogenic high-pressure conditions(159K and 30bar). Among the models, the categorical boosting algorithm
(CatBoost) achieved the best predictive performance, with R2 of 0.951. The results indicate that three descriptors—
adsorption heat (Qst), density (ρ), and porosity (φ) —are critical for enhancing material adsorption performance. 
Specifically, when Qst>15kJ·mol-1, ρ<1000kg·m-3, and φ>0.7, MOFs exhibit a high level of adsorption performance. 
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Analysis of the variation in RI across different datasets reveals that as material performance reaches the top 20% or 
top 10%, the influence of descriptors such as Qst on MOF adsorption performance gradually diminishes, while the 
contribution of molecular fingerprints to ΔW becomes increasingly significant. Therefore, this study employs SHAP 
analysis to interpret the model constructed using the CatBoost algorithm, quantifying the contribution of each 
molecular fingerprint to cryogenic hydrogen storage performance (ΔW). The final results identify fingerprints 99, 62, 
45, and 65 as key substructures for enhancing hydrogen storage capacity in MOFs. Among these, fingerprint 65 
corresponds to aromatic nitrogen-containing heterocycles (such as imidazole, pyridine), confirming that when MOF 
performance reaches the top 10%, the introduction of such aromatic nitrogen heterocycles facilitates the formation of 
local hydrogen bond-like interactions under cryogenic conditions, further boosting hydrogen storage performance to 
the top 5%. Through this data-driven strategy, this study precisely identifies the key substructures governing the 
cryogenic hydrogen storage performance of MOFs, laying a solid foundation for the design of high-performance 
cryogenic hydrogen storage materials.
Keywords: hydrogen; adsorption; molecular simulation; machine learning; molecular fingerprint; metal-organic 
frameworks

引 言

氢能具有零碳排、高能效、可再生等突出优

势[1]，其在缓解气候变化中的主要作用是替代难以

电气化的化石燃料[2]，被认为是很有前景的化石能

源替代品，可以帮助全球能源体系从以化石燃料为

主的传统体系逐步向高效、可再生的低碳能源体系

转型[3]。目前海上风电制氢技术是提高风能利用率

的有效途径，既缓解了风电消纳的问题，又实现了

氢能产业链的无碳化[4]。然而，如何利用管道或船

舶将氢气输送到用氢地，需要先进、高效且安全环

保[5]的氢气储存技术。

商业化的氢气储存技术可分为气态氢、液态氢

和固态氢三种储存方式，其中气态氢储存是将氢气

压缩存储至耐高压的容器中，这种方法具有较为成

熟的工艺且充放氢气效率高，但对储罐的材质要求

较高且存在氢气泄漏和容器爆炸的风险。液态氢

储存则是在低温高压条件下将氢气液化，液态氢的

密度比气态氢高且运输更为简单，但从气态氢转化

为液态氢所需的能耗较高、价格昂贵。与前两者相

比，固态氢储存因其较高的氢气储存能力、适宜的

工作温度和工作压力以及较低的安全风险，具有实

现“双碳”目标的巨大潜力。因此，发现、开发和优

化高性能固态氢储存材料，是未来氢气存储和氢能

高效利用的关键所在[6-8]。

固态氢储存方法可根据吸附力分为物理吸附

和化学吸附，物理吸附依赖相对较弱的范德华力进

行结合，而化学吸附则依赖更强的化学键结合。常

用的化学吸附材料主要包括金属氢化物、配位氢化

物、液态有机氢化物等[9]，而物理吸附材料主要包括

金 属 有 机 框 架 （Metal-Organic Frameworks, 
MOFs）[10]、各种沸石[11]和活性炭[12]。其中 MOFs 是一

类崭新的有机-无机杂化高分子材料，由金属离子

或金属团簇与有机配体通过配位键连接构成[13]。与

沸石、活性炭等吸附材料相比，MOFs因其极高的比

表面积和孔隙率以及结构和性质的可调性，在气体

存储[14-16]、催化[17]以及分离[18-20]等领域展现出巨大的

应用前景。特别是在气体储存应用方面，这些特性

使得 MOFs 能够高效吸附氢分子，具有卓越的氢气

储存效率。同时，在运输氢气的过程中，采用高效

吸附材料可以显著降低相关的安全风险。

LIU等人[21]研究发现通过温和退火Mg-MOF-74
制备一种高度缺陷的骨架材料 de-MgMOF，通过利

用 Pt 溢出催化剂，该材料在 160℃、81bar 下具备快

速的氢气吸收/释放能力，展现出 2.6 wt%的卓越氢

气储存能力。CHEN等人[22]利用温和的刻蚀方法在

缺陷型MOF-801的锆（Zr）周围引入过量电荷，形成

具有优异吸附热的特定缺陷位点，诱导氢气极化，

从而提升储氢容量。在 77 K和 80 bar条件下，其总

氢气吸附量从 5.02 wt%（MOF-801）增加至 8.58 wt%
（Cl@MOF-801）。ZHAO等人[23]的研究工作表明，通

过 Ce 修饰和 MoS2 掺杂的协同策略，可显著提升

MOF-808的储氢性能。其中，以Ce:Zr=2:4比例合成

的 Ce-MOF-808为基础，进一步复合 MoS2所得材料

表现出最优的综合性能。这些研究不仅加深了对

MOFs 材料设计的理解，更为开发高效的氢气存储
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系统指明了关键的优化方向与实用路径。

然而，随着MOFs研究领域的迅速发展，目前已

经实际合成的 MOFs 加上计算机假设模拟得到的

MOFs，其总数已经达到了几十万种[24]。在如此庞大

的 MOFs 数据库里面，仅通过实验去获得高性能的

MOFs 储氢性能材料无异于是大海捞针，这个过程

不仅会耗费大量的人力物力财力，其得到的材料也

未必能比现有的材料性能更加优异。在计算模拟

中，利用机器学习（Machine Learning, ML）和高通量

计 算 筛 选 （High-Throughput Computational 
Screening, HTCS）MOFs 往往被认为是更有效的方

法[25-27]。JANG 等人[28]开发了一种名为 PU-CGCNN
的合成可行性预测机器学习模型，该模型采用正

例-无标签学习（PU learning）和晶体图卷积神经网

络（CGCNN）技术。Wan 等人[29]利用 PU-CGCNN 预

测得到具有氢气储存潜力且可能合成的 MOFs，并
采用机器学习预测的可合成微函数结构进行高通

量筛选，随后进行大典范蒙特卡洛（GCMC）和密度

泛函理论（DFT）计算，再进行材料合成。最后成功

合成一种新型钒基MOFs，该MOFs在低温氢气储存

方面表现出卓越的性能，值得注意的是，在 77K 和

150bar的条件下，其总重量储氢密度和体积储氢密

度分别高达 9.0 wt%和 50.0 g·L-1。WANG 等人[30]结

合 GCMC 模拟和 6 种基于树模型的 ML 算法对

CORE MOF 数据库中的材料进行了储氢性能筛选，

以识别那些有潜力超越高压压缩储氢的MOFs。这

项研究结果表明大量模型和实验结果在低温条件

下仍然可用，且确定了 362 种在备用电源应用中性

能可优于350bar压缩氢气储能的MOFs。
这种ML辅助的材料设计为开发高性能的储氢

材料提供了一种高效且前景广阔的方法[31, 32]，然而

针对几乎无限的 MOFs 数据库，在高通量计算过程

中，大量无效的计算被运行，效率相对低下。因此，

针对MOFs材料的储氢吸附性能研究一种合理快速

的材料设计方法，是目前该领域的重点研究方向。

在这项工作中，通过HTCS和分子模拟技术，探究数

万种MOFs在低温条件下的储氢吸附性能。结合单

变量分析，揭示 MOFs的 7个特征描述符（体积比表

面积（VSA, m²·cm- ³）、孔隙率（φ）、最大空腔直径

（LCD, Å）、孔径限制直径（PLD, Å）、密度（ρ, kg·m-

³）、吸附热（Qst, kJ·mol-1）、亨利系数（K, mol·kg-1·
Pa-1）与其吸附性能之间的关系。随后采用 5 种 ML
算法对 MOFs 的吸附性能进行预测分析，选择预测

效果最好的 ML 算法构建吸附模型并结合 SHAP 技

术分析，进一步探究特征描述符和分子指纹

（Molecular Fingerprint, MF）对 不 同 数 据 集 中 的

MOFs 吸附性能的贡献度。最后探究 MF 对高吸附

性能 MOFs数据集的影响效果，并筛选出前 14个最

优指纹，为开发高性能的低温储氢吸附材料提出新

的设计思路。

1 模型与方法

1.1 模型

为设计出高性能的低温储氢吸附材料，基于

CHUANG 等 人[33] 开 发 的 Computation-Ready 
Experimental MOF(CoRE-MOF) 2019数据库，本研究

对 14142种 MOFs进行高通量计算筛选。值得注意

的是，该数据库在原始实验结构的基础上，经过了

一系列标准化的预处理，包括去除自由溶剂分子和

配位溶剂分子、统一晶体对称性、保留具有有效孔

隙的结构，并剔除了无序及重复的样本，最终得到

适用于机器学习建模的高质量 MOF 结构数据集。

所以 MOFs 均采用 7 个特征描述符进行表征，包括

VSA、φ、LCD、PLD、ρ、Qst和 K。其中，PLD、LCD 和 ρ
使用开源程序 Zeo++计算得到，而 φ、VSA 则是分别

以氦气（He：动力学直径=2.58 Å）和氮气（N2：动力学

直径=3.64 Å）作为探针通过 RASPA软件计算得到。

Qst、K 作 为 能 量 描 述 符 ，采 用 NTV-MC 方 案 在 
RASPA 软件中进行模拟计算得到[34]。为了模拟该

体系在不同化学势下的吸附行为，采用 Lennard-
Jones(LJ)参数和静电势来描述 MOFs 与吸附质之间

的相互作用力：

uLJ + elec (r ) =  ∑4εij
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê( δijrij ) 12

- ( δijrij ) 6ù

û

ú
úú
ú
ú
ú +  ∑ qiqj4πε0rij

(1)

在公式（1）中，qi和 qj分别是原子 i和 j的原子电

荷，ε0 = 8.8542 × 10-12C2∙N-1∙m-2 ，表示真空介电常

数，δij表示原子相互碰撞时的最小距离，rij是原子对

的距离，εij表示能量最低点到能量为零的差。所有

MOFs 骨架原子的 LJ 势能参数均来自通用力场

（UFF）和 Dreiding 力场（详见表 S1）[35]。在分子模拟

研究中，采用三位点势能模型描述 H2分子：两个 H
原子上分别带部分电荷（qH = 0.468e），质心点带部

分电荷（qcom = -0.936e）[36]。H2分子采用刚性结构处

理，两个H原子间键长为 0.074 nm[37]。另外，为了进

一步验证模拟力场对 H2分子在 MOF中吸附行为预

··3



第XX卷化 工 学 报

测的准确性，我们选取了三种具有代表性的MOF材

料，它们在孔道结构及化学环境方面均存在一定差

异。在这项工作中，我们模拟了三种材料对H2的吸

附等温线，并将模拟结果与文献中的实验数据进行

系统对比[38, 39]。如图 S1 所示，模拟得到的吸附等温

线与实验数据基本吻合，验证了该力场模型的准确

性和可靠性。

1.2 分子模拟

在这项工作中，使用巨正则蒙特卡洛（GCMC）
方法，分别模拟在 159K、30bar 条件下 MOFs 吸附氢

气的过程以及在 298K、1bar 条件下 MOFs 解吸氢气

的过程。本次研究采用 RASPA 软件进行 GCMC 模

拟，其中每个 GCMC 模拟计算分别对每个 MOFs 独
立运行，且整个模拟过程都在恒定的化学势、体积

和温度条件下进行，MOFs 骨架与吸附分子之间的

交叉相互作用通过Lorentz-Berthelot组合规则计算。

模拟过程采用三维周期性边界条件，确保模拟晶胞

至少扩展到 24 Å。其中，Lennard-Jones势的截断半

径设为 12 Å，并进行了长程校正，而MOFs和H2分子

之间的静电相互作用则通过Ewald求和法处理。

为达到体系平衡，我们在模拟中对吸附分子尝

试平移、旋转、插入和删除等移动操作。每个 MOF
的GCMC模拟执行 1×106周期，前 50000个循环用于

系统平衡，后 50000 个循环用于统计采样。每个循

环中执行的移动尝试次数与该循环内体系中的吸

附分子数相等。基于上述模拟结果，可进一步评估

MOFs对H2的吸附选择性。为了选取储氢性能最优

异 MOFs，本次研究以工作容量（ΔW：159K、30bar和
298K、1bar两个条件下MOFs的吸附量之差）为评价

指标进行排序，将 MOFs 数据库划分为 TOP5%、

TOP10%、TOP25%、TOP50%和All MOFs五个级别。

1.3 机器学习

作为一种能够通过不同算法从大数据中学习

的强大计算工具，ML 除了能预测未知材料的性能

外，还有助于识别与应用输入描述符与材料输出性

能之间的隐藏关系。本研究采用 5 种 ML 算法对 7
个特征描述符进行训练和预测，其中 5种ML算法分

别是分类提升算法（Categorical Boosting, CatBoost）、

随机森林（Random Forest, RF）、极限梯度提升回归

器（Extreme Gradient Boosting Regression, XGBR）、极

端随机树（Extremely Randomized Trees, ET）、轻量级

梯 度 提 升 机（Light Gradient Boosting Machine, 
LGBM），而 7 种特征描述符则分别是 VSA、φ、LCD、

PLD、ρ、Qst和 K。为了提高 ML 预测的合理性，采用

了五折交叉验证法对每个参数的各种可能值进行

评估，优化关键参数后将所有数据分成 10份，对于

每个周期，随机选择 70% 的数据作为训练集，30%
的数据作为测试集。为确保模型的稳定性，每个算

法重复运行 5次，选取预测效果最好的结果为最终

结果。本次模型精度采用平均决定系数（R2）、平均

绝对误差（MAE）以及均方根误差（RMSE）三个指标

进行评估。

经过三个指标的综合评估，CatBoost 算法的预

测效果最好，故在进一步的数据挖掘中，我们采用

CatBoost 模型结合 SHAP 算法深入分析特征的相对

重要性。在本次研究中，分别对不同层级的 MOFs
依次进行了 SHAP技术分析，从平均绝对 SHAP值得

出的全局特征重要性，进而量化每个特征对该样本

预测结果的贡献度。通过分析所有样本的 SHAP
值，最终可解读模型的整体行为特征。

1.4 分子指纹

分子指纹（MF）是一种将分子拆解为子结构并

将这些子结构转换为数值表示的技术。为设计出

高性能的储氢吸附材料，本研究将 ML 与 MF 相结

合，进而筛选出优异的子结构，这些子结构可能是

设 计 高 性 能 MOF 材 料 的 关 键 。 首 先 ，利 用

OpenBabel[40]软件包将 MOF的“cif”格式转换为“sdf”
格式。然后基于PaDEL-descriptor[41]软件包，将“sdf”
格式的MOF结构转化为MACCS材料指纹[42]。

MACCS是一种基于二维描述符的分子指纹，长

度为 166位，每一位都对应着明确的化学含义，具有

良好的化学可解释性。TAN 等人[43]在预测 MOF 对

碘的吸附性能研究中，于同一数据集上系统比较了

四 种 分 子 指 纹（MACCS, PubChem, AtomPairs2D, 
Estate）的预测性能，结果表明MACCS指纹的预测精

度最高，优于其他三种指纹。此外，现有研究表

明[44, 45]，在利用机器学习预测 MOF 气体吸附性能的

研究领域中，采用MACCS指纹结合 SHAP技术分析

可以有效识别出影响MOF吸附性能的关键子结构。

2 实验结果与讨论

2.1 低温储氢 MOF 的构效关系

本研究采用单变量分析探讨MOFs中不同描述

符与ΔW之间的关系，进一步揭示了MOFs中的结构

—性能关系，具体信息参见图 S6。如图 1a所示，ΔW

··4
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随着 φ的增大而增大，这主要是因为较高的 φ能为

H2分子提供更多的附着位点和储存空间。然而当φ
>0.7 时，ΔW的增速会趋于平缓，这说明 φ超过某个

临界值后，继续调整 φ对优化 MOFs 吸附性能的效

果不大。如图 1b所示，Qst > 15kJ∙mol-1 时，MOFs的
吸附性能较好，而当Qst < 5kJ∙mol-1，MOFs几乎不发

生吸附行为，这是因为过低的吸附热使得 MOFs 和
H2分子之间的相互作用力很弱，不利于分子吸附。

如图 1c、1d 所示，ΔW随着 PLD、LCD 二者的变化趋

势几乎是一致的，当 PLD、LCD 处于 10~20Å 时，ΔW
的数值较高，这主要是因为适中的PLD、LCD可以保

证较高吸附速率的同时不影响H2分子的解析过程。

如图 1d 所示，ΔW 随着 ρ 的增大而减小，当 ρ <
1000kg∙m-3 时，MOFs 的 ΔW处于较高水平，这是因

为低 ρ值常常意味着较高的 φ值，而由前面的分析

可得，高φ才是提升MOFs性能的关键参数。

2.2 复杂多变量分析——机器学习

单变量构效分析得到的是单一描述符对 MOFs
吸附性能的影响，而 ML 技术可以综合考虑多个描

述符对 MOFs 吸附性能的影响，即通过多变量分析

揭示 MOFs 结构-性能之间的关系。本次研究运用

五种ML算法（RF, CatBoost, XGBR, LGBM, ET）训练

和预测 MOFs 对氢气的吸附性能，在进行机器学习

任务时，按照 7:3 的比例将原始数据分为训练集和

测试集，其中训练集主要是用于训练和优化模型，

而测试集则用于评估模型性能的好坏。算法的最

优参数通过五折交叉验证与随机搜索确定，具体细

节参见表 S2。如图 2a、2b、2c 及图 S8 所示，综合五

种 ML 算法对其预测效果进行排序：CatBoost >
XGBR > LGBM > RF > ET。其中 CatBoost 算法预

测得到的测试集 R2高达 0.951，在预测 H2吸附性能

上表现出卓越性。如图 2d所示，CatBoost算法预测

得到的MAE、RMSE分别为 0.042和 0.071，进一步验

证了 CatBoost 算法的高精度和稳定性。与 XGBR、

LGBM算法不同的是，CatBoost算法是基于对称决策

树构建的。在每一步中，前一棵树的叶子都使用相

同的条件进行拆分，选择损失最低的特征分割对并

将其用于所有级别的节点。这种结构简化了模型，

有助于提高预测速度，并作为一种正则化手段减少

过拟合风险，进而提高了算法的准确度和泛化

能力。

为了进一步研究不同描述符的相对重要性

（RI），本次研究采用预测效果最好的 CatBoost 算法

对 5个数据集进行了系统分析。如图 2e所示，随着

评估数据集向最优MOFs移动，φ的RI逐渐下降，Qst
的RI则是先上升后略微下降，而 ρ的RI则在总体上

呈现上升趋势。在 TOP5% 的数据集中，RI 排在前

三位的分别是Qst、ρ、φ，这说明从中等性能向高性能

过渡时，Qst与吸附性能之间的关联性逐渐增强，即

Qst成为区分材料性能的关键因素。而在 TOP5% 的

最优 MOFs 中，Qst的 RI 略有下降，则表明当材料的

性能达到极致时，Qst可能已经达到了最优区间，不

再是导致材料性能差异的主要原因。结合图 2e 中

MAACS 指纹的 RI 逐渐上升，说明在最优 MOFs 中
MACCS指纹对ΔW的贡献度愈发显著。

2.3 MACCS 材料指纹与 SHAP 技术分析

MACCS指纹共包含 166个结构位点，为深入探

究对吸附性能具有决定性影响的关键子结构，本研

究采用 SHAP 技术对基于最优的 CatBoost算法构建

的模型进行解析，量化了各个指纹序列对吸附性能

的贡献。本次研究对 TOP5%、TOP10%、TOP25%、

TOP50%、ALL MOFs 五个数据集都进行了 SHAP 技

术分析，筛选出在 MACCS指纹中 RI排名前 14的分

子指纹，分析不同分子指纹对ΔW的影响效果，具体

细节参见图 S10。由图 S10可知，第 99号指纹在 5个

数据集中的 RI 都排在前列，这说明该指纹是构成

MOFs 框架的核心基础子结构。由表 1 可知，第 99
号指纹代表的子结构是碳碳双键，与自由旋转的碳

碳单键不同，双键不能进行转动，这种结构能够为

MOFs 提供一个刚性框架。然而这只是一个 MOFs
的普适性指纹，想要开发出高性能的储氢吸附材

料，需要进一步探究出助力性能优化的分子指纹。

如图 3 所示，在 TOP5% 的数据集中，第 99、62、
45、65、97、66、158、137、148 号指纹对 ΔW起促进作

用，而 89、76、117、50、150号指纹则对 ΔW起抑制作

用，其中第 99、62、89、45、65号指纹是对 ΔW影响最

大的 5 个指纹。值得注意的是，第 99、62、89、45 四

个指纹都是 TOP10%数据集中的前 14个最优指纹，

而第 65 号指纹则不是其中之一，甚至第 65 号指纹

也不是其他数据集中的前 14 个最优指纹。基于此

可以进行合理猜测，第 99、62、89、45 号指纹可以适

当提高MOFs的吸附性能，然而想让MOFs的吸附性

能达到极致，则需要重点关注第 65号指纹。图 S12
为第 65 号指纹对 CatBoost 模型预测 lgΔW的 SHAP
依赖性图，由该图可知，当MACCSFP65的取值为 1，
即 MOF中存在该子结构时，样本对应的 SHAP值大

··5
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多为正值且数值较高，此时MOF表现出较高的工作

容量；而当该位点取值为 0，即MOF中不存在该子结

构时，SHAP 值则集中于 0 附近或呈现负值，相应

MOF的工作容量也处于较低水平。上述结果表明，

第 65号指纹所对应的子结构对MOF的低温储氢性

能具有显著的正向促进作用。由表 1可知，第 65号

图1 MOFs特征描述符与吸附性能的关系: (a) φ-ΔW; (b) Qst-ΔW; (c) PLD-ΔW;(d) LCD-ΔW; (e) ρ, Qst, VSA, φ-ΔW;
Fig.1 Relationship between Characteristic Descriptors of MOFs and ther Adsorption Properties: (a) φ-ΔW; (b) Qst-ΔW; (c) PLD-ΔW; 

(d) LCD-ΔW; (e) ρ, Qst, VSA, φ-ΔW

··6
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图2 (a) CatBoost, (b) XGBR和(c) LGBM三种ML算法预测ΔW性能对比；(d) 5种ML算法在训练集和测试集上预测ΔW的性能

指标；(e)基于CatBoost算法预测不同特征描述符对MOFs的相对重要性

Fig.2 Comparison of ΔW Prediction Performance by (a) CatBoost, (b) XGBR and (c) LGBM Algorithms; (d) Performance Metrics of 
Five ML Algorithms on Training and Test Sets for ΔW Prediction; (e) Relative Importance of MOFs Feature Descriptors Based on the 

CatBoost Model

··7
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指纹代表芳香碳氮杂环。从以前的研究结果可

知[46-48]，富含氮原子的有机链接可以有效提升MOFs
的吸附性能，尤其是在性能 TOP10% 的优异 MOFs
中，近引入和替换芳香碳氮杂环（如咪唑、吡啶等）

作为有机配体，可将低温储氢性能提升至数据库

TOP5%，成功证明该指纹是助力 MOFs 低温储氢性

能优化的核心分子指纹。

2.4 性能优异的 MOFs
为了进一步验证上述结论，我们对第 65号指纹

展开了详细的分析讨论，探究具有不同有机链接的

MOFs 吸附 H2时的气体密度变化。在这项工作中，

选择了不包含咪唑基团的QOZQIJ和包含咪唑基团

的 RUTNOK01两种 MOFs 绘制 H2吸附密度图，如图

图3 基于CatBoost模型对ΔW贡献值为前14的最优分子指纹（左，条形图）及对应的局部影响效果（右，蜂群图），其中点代表

本研究中的单个数据点

Fig.3 Top 14 molecular fingerprints ranked by their contribution to ΔW based on the CatBoost model (left, bar chart) and their 
corresponding local effect distributions (right, swarm plot), where each point represents an individual data point in this study

注:(条形图中的分子结构是将多个子结构合并成的复合结构,而蜂群图中的颜色表示特征值的高低,灰色表示高值,黑色表示低值,横轴则为

SHAP值,正值为促进作用,负值为抑制作用)
表 1　前 14 个最优分子指纹结构描述

Table 1　Structural description of the top 14 optimal molecular fingerprints

贡献度

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14

位编号

99
62
89
45
65
76
97

117
50
66

158
150
137
148

结构编码

('[#6]=[#6]',0), # C=C
('*@*!@*@*',0), # A$!A$A

('[#8]~*~*~*~[#8]',0), # OAAAO
('[#6]=[#6]~[#7]',0), # C=CN

('c:n',0), # C%N
('[#6]=[#6](~*)~*',0), # C=C(A)A
('[#7]~*~*~*~[#8]',0), # NAAAO

('[#7]~*~[#8]',0), # NAO
('[#6]=[#6](~[#6])~[#6]',0), # C=C(C)C

('[#6]~[#6](~[#6])(~[#6])~*',0), # CC(C)(C)A
('[#6]-[#7]',0), # C-N

('*!@*@*!@*',0), # A!A$A!A
('[!C;!c;R]',0), # Heterocycle

('*~[!#6;!#1](~*)~*',0), # AQ(A)A

结构描述

碳碳双键

两环间以任意非环原子相连

两个O原子中间通过三个任意原子相连接

碳碳双键-碳氮结构

芳香碳氮杂环

两个C原子以双键相连，且其中一个C还通过任意键与另外两个原子相连。

N原子和O原子中间通过三个任意原子相连接

N、O元素之间单键连接任一原子

两个C原子以双键相连，且其中一个C还通过任意键与另外两个C原子相连

连接三个C原子和一个任意原子的中心C原子

C-N单键

环连接两个非环原子

杂环

C与任意三个原子相连

··8
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4a、4b所示。对于 QOZQIJ，H2分子的附着位点主要

集中在金属中心附近，而对于有着类似孔道结构的

RUTNOK01，H2分子则主要吸附在金属中心以及咪

唑有机链接上。该研究结果表明，咪唑基团可以增

加MOFs中H2分子的附着位点，进而提升MOFs在低

温下对H2的吸附性能。该材料指纹对提升MOFs吸
附性能的独特作用，与其结构密不可分。咪唑基团

的刚性结构能够增强 MOFs 框架的稳定性，形成较

为稳定的孔道结构[49, 50]，为 H2分子的吸附提供合适

的吸附空间。

此外，现有的研究结果表明[51-53]，H2诱导偶极与

芳香碳氮杂环电子云之间存在相互作用。为了进

一步探索该静电相互作用对MOFs低温储氢性能的

作用效果，本次研究绘制了 QOZQIJ 与 RUTNOK01
框架中 H 原子相对于 Zn 等原子的径向分布函数

（Radial Distribution Function, RDF），如图 4c、4d 所

示。由图 4c可知，QOZQIJ框架中代表Zn-H相互作

用的黑色曲线以及 O-H 相互作用的灰色曲线分别

在 3.99Å、3.75Å 处出现了明显的特征峰，这表明 H2
分子与 MOF 骨架中的开放金属位点（Zn）及周围的

C-O 结构存在一定的静电相互作用。而如图 4d 所

示，RUTNOK01框架中代表N-H相互作用的灰色曲

线在 3.99Å 处出现了一个显著的峰值，这表明 H 原

子与咪唑基团中的N原子之间存在一种类似氢键的

相互作用力，咪唑环与H2的类似作用力在先前的工

作中也被证明[54]，可以增加 MOFs 在低温下对 H2的

吸附容量。且值得注意的是，RUTNOK01框架中代

表 Zn-H 相互作用的黑色曲线在 3.49Å 处出现了较

为尖锐的第一峰，该作用力大于 QOZQIJ中的 Zn-H
相互作用力，这表明N-H之间存在的“类氢键”作用

也在一定程度上增强了 Zn-H 之间的吸引力，类氢

键和金属的协同增益作用也与 BAG 等人[54]的工作

结论相似，有助于 MOFs 低温储氢吸附性能的进一

步提升。

3 结 论
本研究通过系统筛选数万种 CoRE–MOF 材

料，结合单变量分析揭示了不同结构/能量描述符与

MOFs低温储氢吸附性能之间的构效关系。分析结

果表明，Qst、ρ、φ三个描述符对于提高材料吸附性能

至 关 重 要 ，尤 其 是 当 Qst > 15kJ∙mol-1、ρ <
1000kg∙m-3 和φ>0.7时，MOFs的吸附性能处于较高

水平。随后采用 5 种 ML 算法训练和预测 MOFs 对
H2的低温吸附性能，其中 CatBoost 算法展现出最优

异的预测效果。根据不同数据集中 RI的变化趋势

分析，当材料的性能达到TOP20%或TOP10%时，Qst
等描述符对 MOFs 吸附性能的影响逐渐下降，而材

料指纹对 ΔW的贡献度则愈发显著。因此，本研究

采用 SHAP 技术对基于 CatBoost算法构建的模型进

行解析，量化各个材料指纹序列对低温储氢性能

（ΔW）的贡献。研究结果表明，在材料达到TOP10%
之前，第 99、62、45等指纹都可以有效提高 MOFs对
H2的吸附作用；但在 TOP5% 的材料指纹中，大数据

挖掘发现第 65号指纹对性能的贡献度显著提高，从

吸附密度图和 RDF分析可知，在低温时，第 65号指

纹对应的芳香碳氮杂环结构可与氢气形成轻微的

“类氢键”效果，使得氢气吸附量有所突破（从

TOP10% 上升到 TOP5%）。因此，第 65 号指纹的引

入是实现MOFs低温储氢吸附性能再上一个台阶的

关键所在。基于大数据分析与机器学习模型的系

统融合，本次研究精准识别了提升 MOFs 低温储氢

性能的核心子结构，证实其突破性能瓶颈的关键在

于类氢键作用力的协同贡献，为高性能低温储氢吸

附材料的定向设计提供了新的理论指导和设计

思路。

符 号 说 明

ΔW——工作容量，mol·kg-1

g(r) ——径向分布函数

K——亨利系数，mol·kg-1·Pa-1

LCD ——最大空腔直径，Å
PLD ——孔径限制直径，Å
Qst ——吸附热，kJ·mol-1

RI ——相对重要性

VSA ——体积比表面积，m²·cm-³
qi，qj——分别是原子 i和 j的原子电荷，e
rij——原子对的距离，Å
u——原子对之间的非键相互作用势能，kJ·mol-1

δij——原子相互碰撞时的最小距离，Å
ε0——真空介电常数，C2·N-1·m-2

εij——能量最低点到能量为零的差，kcal·mol-1

ρ——密度，kg·m-³
φ——孔隙率

··9
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