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摘要：针对空间望远镜水污染问题，本研究选取 4种常见的沸石分子筛材料（ZSM-5、ZSM-22、
MCM-41和 SAPO-11）为研究对象，利用原子氧和紫外综合模拟实验设备，测试了不同环境下沸石分子
筛对水分子的吸附性能，并结合实验结果和机器学习技术，构建了一个基于径向基函数（RBF）神经网
络的污染物吸附能力预测模型。分析结果表明，该模型能够有效预测分子筛的吸附性能，其决定系数
R2

均大于 0.99，平均绝对误差和均方根误差均达到 10-5 量级，优于长短期记忆（LSTM）神经网络、卷
积神经网络（CNN）、基于反向传播（BP）算法训练的神经网络等模型。该模型的建立解决了仅通过实
验方法研究分子筛吸附性能耗时耗力的难题，并为构建更复杂的数据预估模型奠定了基础。
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Abstract: To  address  the  challenge  of  water  contamination  in  space  telescopes,  four  common  zeolite
molecular  sieve  materials:  ZSM-5,  ZSM-22,  MCM-41,  and  SAPO-11  were  investigated  in  this  study.  Using  a
combined  simulation  facility  that  provides  atomic  oxygen  exposure  and  ultraviolet  radiation,  the  adsorption
capacities  of  these  zeolites  for  water  molecules  under  various  environmental  conditions  were  evaluated.
Furthermore,  a  predictive  model  for  the  adsorption  capacity  of  contaminants  was  developed  using  radial  basis
function  (RBF)  neural  networks,  combining  experimental  data  with  machine  learning  techniques.  The  results
demonstrate the model’s effectiveness in predicting the adsorption performance of molecular sieves, achieving R2

values greater than 0.99 and mean absolute error and root mean square error values below 10-5. This performance
surpasses  that  of  other  models,  including  Long  Short-Term  Memory  (LSTM)  neural  networks,  Convolutional
Neural Networks (CNN), and neural networks trained with backpropagation (BP) algorithm.The establishment of
this model overcomes the time-consuming and labor-intensive challenges of studying molecular sieve adsorption
performance  through experimental  methods  alone  and  lays  a  foundation  for  the  development  of  more  complex
data prediction models.
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0    引言

以空间望远镜为代表的空间光学系统在空间

光学成像领域扮演着至关重要的角色。然而，航天

器材料脱气、冷却系统泄漏、实验废弃物以及其他

潜在的污染源，对空间光学成像系统的性能和寿命

构成严峻挑战。其中水分子在光学表面的沉积会严

重影响望远镜的成像质量和探测器的使用寿命
[1-2]
。

传统的清除方法，如加热光学表面，对于某些对温

度敏感光学系统来说，可能会引起不良后果。此

外，引入额外的加热设备不仅增加了成本和系统的

复杂性，还可能降低整体的系统可靠性。为了应对

这一挑战，研究人员开发了多种水污染清除方法，

包括物理擦拭、高压溶剂喷射、CO2 冰晶吹洗和分

子筛吸附等。这些方法中，沸石分子筛吸附方法因

其效费比高、制作简单、可重复使用以及对空间辐

射的良好耐受性而得到广泛应用。沸石分子筛的物

理吸附机制主要依赖于气体分子与分子筛表面之

间的范德华力和氢键作用。这些分子筛具有特定的

孔径和结构，使得只有尺寸合适的污染分子才能进

入其内部通道。一旦水分子进入这些通道，它们便

会因为分子筛骨架内的各种作用力（如静电力、色

散力和分子间的范德华力）而被有效捕获
[3]
。

在分子筛的应用领域，国内外已积累了丰富的

科研成果。早期研究主要关注分子筛的基础吸附性

能。例如：蔡英超等
[4]
和何海洋等

[5]
的研究表明，分

子筛在超高真空和常温环境下具有良好的吸附能

力；马薇等
[6]
进一步通过实验验证了分级分子筛在

不同温度下的水吸附性能，并优化了其在极端环境

下的适用性。随着研究深入，学者们开始关注分子

筛的实际应用性能和对复杂污染物的分离能力。例

如：李阳等
[7]
探讨了分子筛在空间环境中的物理化

学协同吸附；Yoon等[8]
研究了碳分子筛膜中水与

有机物的共传输行为，为复杂污染物分离提供了新

思路；高帅琪等
[9]
开发的烷氧基功能化 COF膜则

实现了高效筛分和高水渗透性，为太空水处理提供

了高效解决方案。近年来，研究趋势逐渐向多功能

集成和可持续方向发展。例如：崔世猛等
[10]

设计的

MOF分子筛可同时捕获二氧化碳和收集水分，实

现了资源的循环利用；张琼丹等
[11]

成功开发了一种

可再生分子筛，能够有效降低空间任务成本，并为

可持续发展提供了新途径。

尽管分子筛在空间水污染控制方面展现出巨

大的应用潜力，但仍面临一些难题与挑战。例如，

田双双等
[12]

指出，分子筛的吸附性能受其物理结构

和化学修饰的显著影响，且在极端环境下的结构稳

定性研究仍不充分。此外，现有分子筛难以有效区

分分子大小、形状、化学性质相似的多种污染物
[8, 10]
，

在同时处理多种污染物时往往面临选择性不足的

问题。同时，太空环境模拟实验成本高昂，且难以

获取大量实验数据。为了克服上述不足，引入神经

网络模型模拟分子筛的吸附性能成为一种有前景

的研究方向。神经网络模型能够通过大量实验数据

学习分子筛结构与性能之间的复杂关系，从而预测

分子筛在极端环境下的吸附行为。在众多机器学习

方法
[13-15]

中，径向基函数（RBF）神经网络因其强大

的非线性拟合能力和高效的学习效率特别适用于

处理复杂的材料性能预测问题
[16-17]
。其优异的局部

调整特性、非线性逼近能力和泛化能力使其能够有

效地处理和预测复杂系统中的污染物吸附数据，从

而为空间望远镜水污染问题提供解决方案。

鉴于此，本研究采纳神经网络建模的优势，选

择 4种常用沸石分子筛材料，并运用机器学习方法

构建一个基于 RBF神经网络的污染物吸附能力预

测模型。研究考虑原子氧（AO）和紫外（UV）环境因

素的影响，以确保预测模型的广泛适用性。为验证

模型的预测精度，通过绘制预测值与真实值的散点

图，并计算平均绝对误差（MAE）、均方根误差

（RMSE）和决定系数（R2
）来进行评估，对比 RBF神

经网络模型和长短期记忆（LSTM）、卷积神经网络

（CNN）和基于反向传播（BP）算法训练的神经网络

模型对分子筛吸附性能的预测结果。 

1    原子氧（AO）/紫外（UV）实验
 

1.1    实验目的

为了精确预测分子筛对特定污染物的吸附能

力，本研究首先开展了一项实验，目的是搜集关键

数据，这些数据将用于训练网络模型，使其能够对

不同条件下分子筛的吸附性能进行预测。实验利用

兰州空间技术物理研究所的 AO/UV综合模拟实验

装置，并构建了一套专用的吸附性能测试装置。在

该装置中，对 4种常见的沸石分子筛材料进行了辐

照处理，并对比了辐照前后它们对水分子的吸附能力。 

110 航  天  器  环  境  工  程 第 42 卷



1.2    实验材料

本研究选取的 4种沸石分子筛材料分别为

ZSM-5、ZSM-22、MCM-41和 SAPO-11。这些材料

的扫描电镜照片如图 1所示。具体来说，ZSM-5是

一种具有MFI结构的三维孔道分子筛，其特征为椭

圆形十元环直孔道和正弦形的十元环孔道；ZSM-22

则属于 TON结构，含有五元环、六元环和十元环孔

道，其中十元环孔道形成平行的一维通道；MCM-41

是一种有序介孔材料，以其高比表面积和均匀的中

孔结构而著称；SAPO-11是一种 AEL结构的正交

晶系分子筛，由 A1O2
-
、PO2

+
和 SiO2 四面体单元构

成，并具有椭圆形的十元环直孔道。表 1列出了这

些材料的详细特性参数。
 
 

(a)  ZSM-5 (b)  ZSM-22

(c)  MCM-41 (d)  SAPO-11 
图 1    沸石材料的扫描电镜照片

Fig. 1    SEM images of zeolite materials
 
 

表 1    沸石分子筛材料的特性

Table 1    Characteristics of the zeolite materials              
 

材料 孔径/nm 硅铝比
BET比表面积/

(m2·g-1)
相对洁
净度/%

残钠/
%

ZSM-5 0.55 ≥45 ≥310

≥95 ≤0.1ZSM-22 0.57 200 ≥180
MCM-41 4 全硅 600
SAPO-11 0.5 0.7 ≥180

将沸石分子筛粉末放入直径为 10 mm、高度

为 10 mm的圆形模具内，用千斤顶施加压力，挤压

约 30 min，获得直径 10 mm的圆形片状物。制得的

样品用于 AO/UV辐照试验。 

1.3    实验方法
 

1.3.1    实验装置

本研究主要涉及两种实验装置，分别为 AO/UV

综合模拟实验装置和吸附性能测试装置。其中

AO/UV综合模拟实验装置包括真空系统、AO发生

装置以及 UV光源，用来模拟低地球轨道环境下分

子筛所遭受的 AO和 UV辐射影响。

吸附性能测试装置用来测量材料的吸附性能，

主要由恒温恒湿箱、高精度电子天平和数据采集系

统组成。恒温恒湿箱的温度控制精度为±1 ℃，湿度

控制精度为±2%，高精度电子天平的精度为 0.1 mg。 

1.3.2    实验步骤

制备 16个样品，每种材料（ZSM-5、ZSM-22、
MCM-41和 SAPO-11）各 4个，确保样品初始质量

一致。将样品分为 4组，每组包含 4种材料各

1个，分别用作对照组、AO辐照组、UV辐照组和

协同效应组。然后分别对各组样品进行相应的辐照

实验，辐照结束后将样品置于 125 ℃ 烘箱中烘烤

48 h，以去除辐照期间分子筛吸收的实验舱内的污

染物。

将处理后的样品放入电子天平上，并将天平置

于恒温恒湿箱内。设定箱内温度为 25 ℃，相对湿

度为 60%，并保持压力为 1个标准大气压。将吸满

水的海绵放置于箱内，并通过数据线将天平连接至

电脑，实时记录样品质量变化。每隔 5 s记录 1次
质量，并计算吸附率（被吸附的水分子质量与分子

筛质量之比）。 

1.3.3    数据处理

重复实验 3～5次，以确保实验数据的有效

性。对于同种材料，吸附率差异应控制在不超过

0.1%，超出此范围的异常值将被剔除，且剔除的异

常值数量不得超过总样品数的 17%。若剔除异常

值后的剩余数据无法满足要求，则必须重新进行实

验。最终，每种材料在不同环境下的吸附量和吸附

率均基于满足要求的实验数据的平均值得出。 

2    RBF 神经网络模型
 

2.1    模型结构

本研究选用 RBF神经网络构建分子筛水污染

物吸附能力预测模型。RBF神经网络是一种前馈

型神经网络，包含输入层、隐含层和输出层。输入

层用于接收输入数据，隐含层对输入数据进行非

线性变换、特征提取和数据压缩，输出层将隐含层

的输出转换为模型的输出结果。模型结构如图 2
所示。
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图 2    RBF神经网络结构

Fig. 2    Structure diagram of the RBF neural network model

在网络的隐含层中，通常采用 RBF作为径向

基神经元的激活函数，对输入数据进行非线性变

换，其数学表达式为

R (xk − ci)=exp
(
-

1
2σ
∥ xk − ci ∥2

)
， (1)

xk ci

σ

式中：i 为第 i 个径向基函数；k 为第 k 个输入样本；

（k = 1, 2,…, K）为样本的输入； 为样本的高斯函

数中心值； 为径向基函数的方差。

网络的输出可表示为

yi =

m∑
i=1

wi jR (xi− ci) , j = 1, 2, · · · , m， (2)

wi j其中：m 为输出层的节点数； 为第 i 个隐含层节

点到第 j 个输出层节点的权值。 

2.2    数据处理与模型训练过程

在机器学习中，特征选择对模型性能至关重

要。由于吸附量能够有效反映分子筛的吸附能力，

且易于处理和解释，因此本研究选择吸附量作为训

练数据。实验过程中，每隔 5 s测量 1次吸附量，并

记录数据。当吸附量趋于稳定时，判定吸附达到平

衡状态，并记录此时的吸附量作为最大吸附量，每

组实验测得 44个原始数据点。为了增加数据样本

量，并提高模型训练的精度，使用 Origin软件对实

验数据进行插值处理。具体方法为：在前 39个数据

点两两之间插入 4个新点，在最后 5个数据点两两

之间插入 5个新点。最终得到 216个数据样本。

使用这 216个数据样本构建数据集。每个样本

的前 kim个历史数据作为自变量，第 kim+zim个数

据作为因变量，存储在矩阵 res中。其中：kim为历

史数据长度；zim为预测时间步长。将数据按照

70%训练集和 30%测试集的比例进行划分。均方

误差目标设定为 1×10-8。模型训练采用 10个输入

神经元、150个隐含层神经元和 1个输出神经元。

使用训练好的模型对训练集和测试集进行预测。

在 MATLAB中，可以使用 newrbe函数创建

RBF神经网络，该函数的语法为

net = newrbe(P, T, Spread)， (3)

式中：P为输入向量；T为目标输出向量；Spread为
径向基函数的扩展速度。本研究中，将 Spread设置

为 150，以获得较好的预测性能。

创建神经网络后，可以使用 sim函数进行模

拟，其语法如下：

y= sim(net, P)， (4)

式中：net为已训练好的神经网络；y为模型的输出

向量。 

3    结果分析

本研究采用 MATLAB软件构建了 RBF神经

网络模型，并利用实验数据对模型进行了训练。通

过对训练集和测试集进行预测，并与真实值结果对

比，评估模型的预测性能。

为了量化预测结果与实际值之间的差异，本研

究采用了平均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE）
两种指标，对预测结果进行分析，其计算公式为：

EMAE =
1
n

n∑
i=1

|ŷi− yi|； (5)

ERMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2。 (6)

ŷi yi其中： 为预测值； 为实际值。 

3.1    对照组

图 3展示了对照组 4种分子筛对水分子吸附

量的预测值与真实值对比。由图可知，模型预测

值与真实值吻合度较高，两者曲线趋势基本一致，

表明模型能够有效地捕捉分子筛吸附行为的变化

规律。
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图 3    对照组 4种分子筛对水分子吸附量的预测值与真实

值结果对比
Fig. 3    Comparison  of  predicted  and  actual  water  adsorption

capacity  by  four  types  of  molecular  sieves  in  the
unexposed group

表 2列出了模型应用于对照组时的评价指标，

其中 MAE和 RMSE均小于 0.1， R2
值均大于 0.9，

再次证实了模型预测的准确性。这一结果也反映

了 RBF模型具有较强的泛化能力，能够稳定适应

新数据。
  

表 2    RBF模型对照组吸附性能评价指标

Table 2    Adsorption  performance  metrics  of  the  unexposed
group using the RBF model

 

材料 MAE RMSE R2

ZSM-5 2.677 4×10-6 4.120 6×10-6 0.999 96
ZSM-22 2.469 3×10-6 3.293 1×10-6 0.993 65
MCM-41 5.788 1×10-6 6.483 3×10-6 0.999 96
SAPO-11 1.408 8×10-5 2.070 2×10-5 0.999 94

 

3.2    辐照组

为了进一步验证模型的预测准确性，本研究将

AO辐照、UV辐照以及 AO+UV综合辐照 3种环

境下的实验数据用于训练 RBF神经网络模型，并

与当前应用较为广泛的几种神经网络模型做了对

比分析。
 

3.2.1    AO辐照

图 4展示了在 AO辐照环境下，4种分子筛对

水分子吸附量的预测值与实际测量值的对比情况。

在此，选择长短期记忆（LSTM）神经网络模型作为

对照组。该模型参数设置如下：包含 100个隐藏层

单元，采用 ReLU激活函数，初始学习率为 5×10-3，

优化算法为 Adam。
LSTM模型的预测值与真实值之间存在较大

偏差，且 R2
值普遍低于 0.8，其中 ZSM-22材料的

R2
值甚至低于 0.5。LSTM模型在 4种分子筛上的

MAE值和 RMSE值都接近 0.000 4，而 RBF模型

的 MAE值和 RMSE值均达到 10-5 量级，显著低于

LSTM模型。这表明 RBF模型的预测精度远高于

LSTM模型，能够更准确地捕捉数据的变异性。
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图 4    AO辐照组 4种分子筛对水分子吸附量的预测值与真

实值对比

Fig. 4    Comparison  of  predicted  and  actual  water  adsorption
capacity  by  four  types  of  molecular  sieves  in  the  AO
exposure group

通过对比图 4中 RBF模型与 LSTM模型的预

测结果，可以发现 RBF模型的预测精度明显优于

LSTM模型。 

3.2.2    UV辐照

图 5展示了 UV辐照环境下，RBF模型与其他

神经网络模型的预测结果对比。本研究选择了卷积

神经网络（CNN）模型作为参照组。该模型参数设

置如下：包含 16个 1×1大小的卷积核，深度为 3，

同样采用 ReLU激活函数，初始学习率为 0.005，优

化算法为 Adam。

通过对比图 5中 RBF模型与 CNN模型的预

测结果，可以发现 RBF模型的预测精度同样优于

CNN模型。CNN模型的预测值与真实值之间存在

较大偏差，且 R2
值普遍低于 0.7。
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图 5    UV辐照组 4种分子筛对水分子吸附量的预测值与真

实值对比

Fig. 5    Comparison  of  predicted  and  actual  water  adsorption
capacity  by  four  types  of  molecular  sieves  in  the  UV
radiation group

CNN模型的MAE值和RMSE值都接近 0.000 3，

而 RBF模型的MAE值和 RMSE值也都达到了 10-5

量级，明显低于 CNN模型。这说明 RBF模型的预

测精度远高于 CNN模型的。 

3.2.3    AO+UV辐照

图 6展示了在AO+UV综合辐照环境下，RBF模

型与基于 BP算法训练的神经网络模型作为对照组。
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图 6    AO+UV综合辐照组 4种分子筛对水分子吸附量的预

测值与真实值对比
Fig. 6    Comparison  of  predicted  and  actual  water  adsorption

capacity  by  four  types  of  molecular  sieves  in  the  AO
and UV exposure group

该模型参数设置如下：包含 10个输入层神经

元，100个隐含层神经元，迭代次数 800次，学习率

为 0.005。
通过对比图 6中 RBF模型与使用 BP算法训

练的神经网络模型的预测结果，可以发现，使用

BP算法训练的神经网络模型在预测精度上相较于

LSTM和 CNN模型有所提高，R2
值接近 0.9，然而

仍不及 RBF模型的表现；使用 BP算法训练的神经

网络模型的 MAE值和 RMSE值接近 0.0001，而
RBF模型的MAE值和 RMSE值达到 10-5 量级。 

3.3    小结

经过比较分析，RBF神经网络在预测分子筛吸

附性能的任务中，相较于 LSTM、CNN以及使用

BP算法训练的神经网络，表现出了更为突出的

优势：

1） 在数据量有限的情况下，LSTM模型的复杂

结构容易导致过拟合，而 RBF模型能够更高效地

提取和利用数据特征，避免过拟合风险。

2） CNN模型的核心特性是平移不变性，这在

时间序列分析中可能限制其性能。相比之下，RBF
神经网络通过径向基函数对输入数据进行非线性

映射，能够有效捕捉数据中的局部特性，更适合处

理序列任务。

3） 基于 BP算法训练的神经网络存在局部最

优解问题，而 RBF神经网络通过使用径向基函数

作为激活函数，能够实现全局逼近，在整个输入空

间中找到最优解，避免了局部最优解的局限性。 

4    结束语

针对空间光学成像系统中水污染问题，利用沸

石分子筛对水污染物的吸附特性，构建并验证了一

个基于 RBF神经网络的分子筛水污染物吸附能力

预测模型。通过精心的实验设计和详尽的数据分

析，确认了 RBF模型在处理复杂非线性问题上的

准确性和快速收敛性，以及在预测不同环境条件下

分子筛吸附能力方面的有效性。与传统吸附能力预

测方法相比，本模型展现了更高的效率和适用性。

在本研究中，对 RBF神经网络的架构和参数进行

了精细化调整。同时，将其性能与 LSTM网络、

CNN以及采用 BP算法训练的神经网络等模型进

行了比较。研究结果表明，在本次研究案例中，

RBF神经网络模型表现出了明显的优势。这些研

究成果为分子筛材料的设计和实际应用提供了参

考依据。

本研究虽然主要集中在特定类型的分子筛和

水污染物上，但所开发的模型和优化方法具有广泛

的应用潜力。未来可以考虑将模型扩展至更广泛的

污染物类型和环境条件，并进一步探索神经网络模

型在材料科学领域其他预测问题上的应用潜力。
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