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基  于  深  度  学  习  预  测  ＣＯ２  在  离  子  液  体  中
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  摘要:构建了深度神经网络(ＤＮＮ)和随机森林(ＲＦ)技术用于预测  ＣＯ２  在  ＩＬｓ  中的溶解度ꎮ  收集  ５  ０００  个不同温度和压力

下  ＩＬｓ  的  ＣＯ２  溶解度值ꎬ采用分子描述符(ＭＤ)充分获取到  ＩＬｓ  的复杂结构信息ꎮ  以  ＭＤ  作为  ＤＮＮ、ＲＦ  机器学习模型的输入特

征ꎮ  其中ꎬＭＤ－ＲＦ  模型以卓越的准确脱颖而出ꎬ展示了  ０􀆰  ９８８  ４  的决定系数(Ｒ２)和  ０􀆰  ０００  ５  的均方误差(ＭＳＥ)ꎮ
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　 　 近年来ꎬ大气中 ＣＯ２ 等温室气体排放量急剧增

加ꎬ导致了干旱、气候异常、海平面上升等一系列严

重问题ꎬ给社会各方面的发展带来了严重的负面影

响[１]ꎮ 为减少温室气体排放和缓解全球变暖ꎬ世界

各地的研究团队正在努力开发新的高效温室气体减

排和利用技术[２]ꎮ ＩＬｓ 凭借独特的分子结构展现出

卓越的性能ꎬ在吸收和捕集酸性气体方面显示出较

高的效率和选择性ꎬ相较于传统有机溶剂ꎬＩＬｓ 被认

为是处理酸性气体问题的潜在解决方案ꎮ
ＩＬｓ 是指全部由离子组成在室温或接近室温呈

液态的盐ꎮ 自从 ＩＬｓ 在 １９１４ 年首次报道以来[３]ꎬ在
石油、化工、环境科学等领域引起广泛的关注ꎮ １９７５
年ꎬＣｈｕｍ 等[４]合成 Ｎ－烷基吡啶的氯铝酸盐 ＩＬｓꎬ同
时利用 ＦＴ－ＩＲ、Ｒａｍａｎ 等技术手段对 ＩＬｓ 的结构和

性质进行了深入的研究ꎮ 该 ＩＬｓ 的成功合成意味着

ＩＬｓ 在有机、材料等方面进行工业应用有了理论基

础ꎮ 但是由于该 ＩＬｓ 性质不够稳定ꎬ限制了氯铝酸

盐 ＩＬｓ 在化工中的应用ꎮ 使得研究人员未来还需对

合成性质稳定的 ＩＬｓ 继续努力ꎮ 随着相关领域的发

展ꎬＩＬｓ 的种类不断扩大ꎬ与此同时ꎬ科研人员开发了

许多新功能的 ＩＬｓꎬ引起了学术界和工业界的广泛研

究ꎮ Ｎｏｒｄｎｅｓｓ 等[５]探讨了阳离子溶液和阴离子烷基

链的长度、结构以及阳离子和阴离子的相互作用基

序、温度以及 ＩＬｓ 溶液中溶剂强度的影响ꎮ 证明了

阳离子和阴离子的离解程度会影响黏度、密度、表面

张力、挥发性以及许多其他重要的化学和物理性质ꎬ
对 ＩＬｓ 未来的继续研究具有重大意义ꎮ

目前ꎬＩＬｓ 在气体吸收方面已经有了广泛的应

􀅰２３２􀅰



２０２６ 年 ２ 月 罗秉伟等:基于深度学习预测 ＣＯ２ 在离子液体中溶解度的研究

用ꎮ Ｚｈａｎ 等[６] 使用 ＩＬｓ 搭建了一种包括热力学模

型、流程模拟、多目标计算在内的含氨尾气分离和氨

回收新工艺的系统策略ꎬ结果表明 ＩＬｓ 的使用大大

降低了净化成本和能耗ꎬ实现含氨气体的净化ꎮ
Ｈｕａｎｇ 等[７]使用[Ｂｍｉｍ][ＢＦ４]溶液与 ＬｉＢＦ４、ＮａＢＦ４

和 ＫＢＦ４ ３ 种碱金属混合对 ＣＯ２ / ＣＨ４ 进行捕获和分

离ꎬ金属离子都能与 ＩＬｓ 缔合从而实现气体的纯化ꎮ
Ｗａｎｇ 等[８]通过分子动力学模拟探究纳米约束 ＩＬｓ
杂化膜分离 ＣＯ２ 和 ＣＨ４ 的潜力ꎬ揭示了气体在石墨

烯约束下结构、热力学性质和输运之间的定量关系ꎬ
对高效低成本分离 ＣＯ２ 具有重要意义ꎮ 各研究人

员对 ＩＬｓ 分离捕捉气体作用规律的揭示为 ＩＬｓ 气体

分离的工业化应用提供了重要支撑ꎮ 但是仍存在着

很重大的问题:缺乏对 ＩＬｓ 微观结构和宏观性质之

间关系的研究ꎬ无法有效地预测 ＩＬｓ 的性质ꎬ这使得

ＩＬｓ 进一步的开发和应用受到很大的限制ꎮ 同时ꎬ
ＩＬｓ 的复杂性导致科研人员和工程师在缺乏广泛的

物性数据库的情况下ꎬ面临筛选合适 ＩＬｓ 的困难ꎮ
随着越来越多关于 ＩＬｓ 中气体溶解度的研究成

果被公开报道ꎬ基于大数据驱动的人工智能模型预

测气体在 ＩＬｓ 中溶解度逐渐受到关注ꎮ 这种方法主

要利用已知的 ＩＬｓ 结构和组成信息ꎬ通过挖掘和学

习大量数据中的经验规律来进行性质的预测ꎬ从具

有大量特征变量的大型数据集中提取独特见解ꎮ
Ｋｈａｊｅｈ 等[９]提出使用人工神经网络来预测 ＣＯ２ 在

聚合物中的溶解度ꎬ并表明所提出的模型是一种有

效的方法ꎮ Ｓｏｎｇ 等[１０] 使用基团贡献的方法关联

ＣＯ２ 的溶解度与 ＩＬｓ 结构、温度和压力之间的关系ꎬ
开发了 ＡＮＮ 和 ＳＶＭ ２ 种模型ꎬ分析了 ２ 种模型的预

测误差分布ꎮ
本工作提出了一种基于 ＭＤ 表征 ＩＬｓ 结构的框

架ꎬ并成功地与 ＤＮＮ 和 ＲＦ ２ 种不同的智能机器学

习算法相结合ꎬ用于预测不同 ＩＬｓ 中 ＣＯ２ 溶解度ꎮ
通过从文献中收集的 ５ ０００ 个不同温度和压力下

ＩＬｓ 的 ＣＯ２ 溶解度值ꎬ建立了 ＩＬｓ 数据库ꎬ构建采用

ＲＭＳＥ、ＭＳＥ 和 Ｒ２ 衡量不同预测模型的效能ꎮ

１　 基本理论与方法

１􀆰 １　 数据统计分析

本工作共收集了 ５ ０００ 个 ＣＯ２ 在 ＩＬｓ 中的溶解

度数据点ꎬ涵盖了 ２４３􀆰 ２ ~ ４５３􀆰 １５ Ｋ 的温度范围ꎬ涉
及 １０３ 种 ＩＬｓꎬ数据来源于 Ｌｅｉ 等[１１] 早期的研究成

果ꎮ 图 １ 展示了模型数据集在压力、温度和溶解度

方面的分布情况ꎮ 从图中可以观察到ꎬ温度和溶解

度数据呈现出均匀分布ꎬ而压力数据主要集中在 ０~
５０ ０００ ｋＰａ 范围内ꎮ 在这些 ＩＬｓ 中ꎬ阳离子共有 ４３
种ꎬ包括吡啶、吡咯烷、咪唑、哌啶和铵等ꎻ阴离子则

包括硫酸氢根、硝酸根、氯、四氟硼酸根、双(三氟甲

基磺酰)胺根等共 ２８ 种ꎮ

(ａ)温度

(ｂ)压力

(ｃ)ＣＯ２ 溶解度分布

图 １　 ＩＬｓ 数据集中温度、压力和 ＣＯ２ 溶解度分布

１􀆰 ２　 分子描述符

分子描述符(ＭＤ)可以用于量化 ＩＬｓ 中特定分

子结构的相关信息ꎬ这些描述符细分为定性和定量

２ 种类型[１２]ꎮ 本工作使用开源化学信息 Ｐｙｔｈｏｎ 软

件包的 ＲＤＫｉｔ 软件获取阴离子和阳离子的分子描述

符(ＭＤ)ꎬ共计 １６８ 个 ＭＤꎮ 为了增加 ＭＤ 的丰富

性ꎬ还添加了温度和压力作为附加描述符ꎬ使得 ＭＤ
的总数达到了 ３３８ 个ꎮ 通过特征工程ꎬ成功地减少

了数据中的冗余信息ꎮ 根据特征选择器方法ꎬ删除

了相关性大于 ０􀆰 ９８ 的 ５５ 个描述符以及 １５１ 个唯一

值描述符ꎮ 最终ꎬ得到了 １３２ 个对模型贡献较大的

描述符ꎮ 由于原始数据集中不同描述符的值存在较

大的量级差异ꎬ这可能会影响模型的正确训练ꎮ 因

此ꎬ利用 ｓｃｉｋｉｔ－ｌｅａｒｎ 模块对输入特征数据进行了归
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一化处理ꎮ
１􀆰 ３　 深度神经网络

深度神经网络(ＤＮＮ)是一种常用的机器学习

模型ꎮ 在 ＤＮＮ 结构中ꎬ数据从输入层开始经过一系

列隐藏层的处理ꎬ最终到达输出层ꎬ产生预测结

果[１３]ꎮ ＤＮＮ 的架构通常包含 ４ 层ꎬ其中包括输入层

和输出层ꎬ层与层之间是全连接的ꎮ 输入层负责接

收来自分子结构的特征数据ꎬ隐藏层则通过激活函

数将输入信息转换成隐藏向量ꎬ再传递给输出层ꎬ最
终输出层生成模型的预测结果ꎮ 在网络训练过程

中ꎬ反向传播算法用来调整神经元的权重和偏置ꎮ
随着训练的推进ꎬ权重会在每次迭代中进行更新ꎬ从
而提高模型的准确性ꎬ达到更好的数据拟合效果ꎮ
为了让模型具有更强的表达能力ꎬＤＮＮ 在隐藏层中

引入了激活函数ꎬ这一设计大大增强了模型处理复

杂数据的能力ꎮ
１􀆰 ４　 随机森林

随机森林(ＲＦ)是一种基于非参数技术的集成

学习模型ꎬ是 Ｂａｇｇｉｎｇ 算法改进和扩展的一种由层

次结构规则组成的算法ꎬ被广泛应用于解决回归和

分类问题[１４]ꎮ ＲＦ 的核心思想是构建多个决策树ꎬ
并将它们整合在一起ꎬ以增强模型的稳定性和提高

预测的准确性ꎮ 每个决策树都是在数据集的一个随

机子集上训练得到的ꎮ 这种随机性体现在 ２ 个方

面:一是通过对原始数据集进行放回抽样来构建训

练集ꎻ二是在分裂决策树的节点时ꎬ从一个随机的特

征子集中选择最优特征ꎮ 这种方法既可以减少模型

的过拟合风险ꎬ也可以提高模型在未知数据上的泛

化能力ꎮ ＲＦ 的核心步骤包括:使用自主抽样法对原

始数据进行可放回的随机抽样ꎬ形成新的样本集ꎻ利
用决策树对这些数据进行建模并生成预测结果ꎻ最
后ꎬ通过汇总多个决策树的预测结果来选择最佳的

预测值ꎮ ＲＦ 的主要优势在于处理高维数据的能力

强ꎬ对数据预处理要求低ꎬ能够有效地提供关键的特

征选择信息ꎮ 此外ꎬ还具有出色的并行性ꎬ使得算法

可以轻松地在多核处理器上进行并行计算ꎮ

２　 结果与讨论

２􀆰 １　 ＩＬｓ 吸收 ＣＯ２ 的模型性能讨论

利用 Ｒ２、ＭＳＥ 和 ＲＭＳＥ ３ 种统计指标对已建立

的 ＭＤ－ＤＮＮ 和 ＭＤ－ＲＦ 模型进行预测和评估ꎬ发现

所提出的机器学习模型均能有效预测 ＣＯ２ 在 ＩＬｓ 中

的溶解度ꎮ 对不同模型性能的评估表明ꎬ这些预测

模型方案在训练和测试阶段都能产生卓越的价值ꎬ

表 １ 显示了 ２ 种预测模型的评估性能ꎮ
表 １　 不同机器学习模型的性能指标

模型 数据 Ｒ２ ＭＳＥ ＲＭＳＥ

ＭＤ－ＤＮＮ 训练数据 ０􀆰 ９８４２ ０􀆰 ００１５ ０􀆰 ０３９

　 测试数据 ０􀆰 ９８３５ ０􀆰 ００１１ ０􀆰 ０３３

　 全部数据 ０􀆰 ９８２７ ０􀆰 ０００９ ０􀆰 ０３０

ＭＤ－ＲＦ 训练数据 ０􀆰 ９９２６ ０􀆰 ００１２ ０􀆰 ０３５

　 测试数据 ０􀆰 ９８１３ ０􀆰 ０００６ ０􀆰 ０２４５

　 全部数据 ０􀆰 ９８８４ ０􀆰 ０００５ ０􀆰 ０２２４

从表 １ 中的统计指标数据可以得出结论:ＭＤ－
ＤＮＮ 和 ＭＤ－ＲＦ ２ 个模型都能准确预测 ＣＯ２ 在 ＩＬｓ
中的溶解度ꎬ且 Ｒ２ 均大于 ０􀆰 ９ꎮ ＭＤ－ＲＦ 训练集的

Ｒ２ 略高于 ＭＤ－ＤＮＮꎬ但测试集的 Ｒ２ 却低于 ＭＤ－
ＤＮＮꎬ这是因为 ＤＮＮ 模型特别擅长处理高度非线性

和高维度的数据ꎬ能够自动从数据中学习复杂的特

征表示ꎬ并且 ＤＮＮ 模型具有更好的泛化能力和对复

杂数据模式的捕捉能力ꎬ对学习新数据有更好的适

应性ꎬ因此ꎬ它对未经训练的测试集数据具有更高的

预测精度ꎮ 但从全部数据来看ꎬＭＤ－ＲＦ 模型的 Ｒ２

更接近于 １ꎬ均方根误差和均方误差均比 ＭＤ－ＤＮＮ
小ꎬ表明 ＭＤ－ＲＦ 模型具有更高的精度ꎮ
２􀆰 ２　 误差分析

为了深入探讨并比较不同模型的性能ꎬ图 ２ 提

供了一种直观的方式ꎬ通过展示实验值与预测值之

间的误差分布ꎬ来评估各模型的精度ꎮ 通过误差直

方图分析ꎬ可以观察到 ２ 个模型中大多数误差都聚

(ａ)ＭＤ－ＤＮＮ

(ｂ)ＭＤ－ＲＦ

图 ２　 模型的误差直方图

􀅰４３２􀅰
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集在－０􀆰 １~ ０􀆰 １ 之间的区域ꎬ只有一小部分误差的

绝对值超过了 ０􀆰 １ꎮ 与 ＭＤ－ＤＮＮ 模型相比ꎬＭＤ－ＲＦ
模型显示出更窄的误差范围ꎬ这与之前的分析结果

是一致的ꎬ进一步证明了其优越的预测能力ꎬ具有更

高的预测精度ꎮ 综合考虑所有因素ꎬＭＤ－ＲＦ 模型的

整体预测性能最为出色ꎬ能够准确地预测 ＣＯ２ 在

ＩＬｓ 中的溶解度ꎬ展现了在处理复杂非线性关系和高

度特定领域问题时的强大能力ꎮ

３　 结论

提出了一种基于 ＭＤ 量化 ＩＬｓ 结构与 ＤＮＮ、ＲＦ
２ 种不同机器学习算法相结合的用于预测 ＣＯ２ 在不

同 ＩＬｓ 中溶解度的方法ꎮ 通过文献收集 ＣＯ２ 在离子

液体中不同条件下的溶解度ꎬ建立了离子液体 ＭＤ
结构信息数据库ꎮ 将分子的 ＭＤ 输入 ＤＮＮ、ＲＦ 机

器学习模型ꎬ预测了 ＣＯ２ 在离子液体中的溶解度ꎮ
并利用 Ｒ２、ＭＳＥ 和 ＲＭＳＥ ３ 种统计指标对模型进行

评估ꎬ且 ２ 个模型的误差都聚集在－０􀆰 １ ~ ０􀆰 １ 之间ꎮ
但 ＭＤ－ＲＦ 模型的整体预测性能具有更高的精度ꎬ
展现了在处理复杂非线性关系和高度特定领域问题

时的强大能力ꎬ能够准确地预测 ＣＯ２ 在 ＩＬｓ 中的溶

解度ꎮ
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