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Carbon capture and storage is a vital strategy for mitigating rising atmospheric carbon dioxide, and metal–organic

frameworks (MOFs) have gained attention as promising sorbents. Numerous simulations have examined factors governing

CO2 capture in MOFs—such as diffusion in MOF-74 under varying temperatures and process modeling of MOF-5—but

most were limited to specific structures or conditions, hindering a systematic understanding of diffusion across diverse

MOFs. Conventional computational methods also face constraints: density functional theory mainly provides static energy

evaluations, while molecular dynamics relies on fixed force fields with poor transferability and an inability to describe

reactive events. To overcome these limitations, this study employs molecular dynamics simulations driven by neural network

potentials to evaluate CO2 diffusivity in 17 types of MOFs. Results reveal significant variation in transport behavior, with

zeolitic-imidazolate framework-3 showing the highest diffusivity and MOF-74 the lowest—an approximately 19-fold

difference. These findings highlight the capability of neural-network-based molecular dynamics to deliver consistent and

quantitative assessments of CO2 transport in MOFs, providing a reliable framework for the rational design of next-

generation capture materials.
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1. 서론

대기 중 이산화탄소 농도는 육상 생물권과 해양 사이의 활발

한 교환에 의해 계절적으로 변동하며, 광합성·호흡과 해양의 흡

수 및 방출 과정이 주요 요인으로 작용한다. 20세기 이후 대기

중 이산화탄소 농도는 화석연료의 연소와 산업화의 영향으로

꾸준히 증가하여, 산업화 이전 약 280 ppm에서 2000년도에는

380 ppm에 도달하였다[1]. 이는 약 30% 이상의 상승으로, 지구

시스템의 에너지 불균형과 온실효과 강화를 초래하고 있다. 이

러한 대기 중 이산화탄소의 증가는 지구 온실효과를 더욱 강화

시켜 평균 기온 상승을 촉진하며, 해빙과 빙하의 급격한 감소로

이어져 해수면 상승을 유발한다[2,3]. 그 결과 저지대 및 섬 국

가의 침수 위험이 높아지고, 극한 기후현상의 빈도와 강도 또한

증가한다. 이로 인해 강우 패턴의 변화, 가뭄과 홍수의 확대가
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발생하며, 농업 생산성 저하, 물 자원 부족, 생태계 붕괴 및 사

회 기반시설 피해가 심화되고 있다. 이러한 기후·생태·사회 시

스템 전반의 변동성 증가는 인류 사회가 직면한 지속가능성 위

기를 더욱 복합적이고 심각하게 만든다. 이러한 문제를 해결하

기 위해서는 탄소 포집·저장(Carbon Capture and Storage, CCS)

기술이 필수적인 전략으로 간주되며 특히 화학 플랜트와 같은

대규모 배출원의 연소 가스로부터 이산화탄소를 분리·회수하는

포집 기술이 핵심적이다[4-6]. 현재 다양한 형태의 포집 소재가

연구되고 있으며, 대표적으로 액상 흡수제(Liquid Absorbent),

금속-유기 골격체(Metal-organic framework, MOF) 기반 고상

흡착제, 분리막(Membrane) 전기화학적 장치가 있다. 액상 흡수

제는 주로 아민계 물질로 구성되며, 높은 선택성과 운전 안정성

으로 널리 활용되어 왔으나, 높은 탈착 에너지 요구, 아민의 열

화 및 부식 문제라는 한계를 가진다. 이를 극복하기 위한 대안

으로, 낮은 탈착 에너지, 높은 흡착 용량, 우수한 선택성, 그리고

구조 설계 유연성을 특징으로 하는 MOF 기반 흡착제 연구가

활발히 진행되고 있다[7-10].

MOF는 금속 이온 또는 금속 클러스터가 유기 리간드와 배위

결합하여 형성되는 다공성 결정성 소재로, 금속의 종류와 유기

리간드에 도입된 기능기에 따라 결정 구조와 기공 특성을 정밀

하게 제어할 수 있다. 이러한 구조적 설계의 유연성은 가스 저

장·분리, 액상 정제, 에너지 저장, 촉매 등 다양한 응용 분야에

서 성능 향상을 가능케 하는 핵심 요인으로 작용한다[4,5]. 지난

수십 년간 MOF의 합성 및 응용에 관한 연구는 비약적으로 발전

해 왔으며, 현재도 활발히 진행되고 있다. 특히 이산화탄소 포집

과정에서 MOF의 개방 금속 자리는 강력한 흡착 지점으로 작용하

는 것으로 알려져 있으며, 금속의 종류와 기공 구조의 차이는 확

산 거동과 체류 시간에 직접적인 영향을 미친다[9-12]. 따라서

MOF 내 이산화탄소 확산 성능을 정량적으로 평가하는 것은 실제

적용을 위한 필수적인 단계이다. 현재까지 보고된 약 20,000여 종

의 MOF를 모두 실험적으로 검증하는 것은 막대한 시간과 비용이

소요되므로, 전산모사를 이용한 사전 스크리닝이 필요하다. 대표

적으로는 분자동역학(Molecular Dynamics, MD) 시뮬레이션을

활용하여 입자거동을 모사할 수 있지만, 이 기법이 적용 가능한

금속 원자 개수는 제한되는 등 범용적으로 이용하기엔 제약이

따른다[13,14]. 최근 신경망 포텐셜(Neural Network Potential,

NNP)을 적용한 MD 시뮬레이션이 등장하면서 금속-산화물의

상호작용을 보다 정확하게 모사할 수 있는 가능성이 제시되고

있다. 본 연구에서는 17종의 MOF를 선정하여 주요 금속 종류

에 따른 이산화탄소의 내부 확산 거동을 분석하였다. 모든 시스

템은 NNP 기반 MD 시뮬레이션을 기반으로 수행되었으며, 이로

부터 각 MOF 내 확산계수를 도출하였다. 그 결과, Zeolitic

Imidazolate Framework-3 (ZIF-3)은 7.63 × 10-19 cm2/s로 가장 높

은 확산계수를 보였으며, MOF-74는 4.01 × 10-20 cm2/s 가장 낮

은 값을 나타내어 약 19배의 차이를 보였다. 이는 금속 원소의

종류에 제한되지 않으므로, NNP 기반 MD 시뮬레이션으로부터

MOF 내 이산화탄소의 확산 거동을 정량적으로 평가하는 데에

적합한 기법인 것으로 판단된다.

2. 방법론

2.1 시뮬레이션 모델 구성 및 설정

MOF 내 이산화탄소의 확산 거동을 모사하기 위하여 전이금

속 종류에 따라 구분된 17종의 MOF를 선정하였다. 대표적인

전이금속으로는 Zn, Cu, Co가 있으며, 이들은 다양한 배위 환경

을 형성할 수 있어 MOF의 구조적 안정성과 흡착 특성에 결정

적인 영향을 미치는 것으로 알려져 있다. 이러한 금속적 특성을

고려하여 전이금속 기반 MOF를 분석 대상으로 선정하였으며,

본 연구에서 확산도 평가에 활용된 일부 MOF 유닛 셀 구조를

Fig. 2에 제시하였다. 특히 이산화탄소 포집 성능은 흡착 용량

뿐만 아니라 기공 내부의 확산 특성과 밀접하게 연관되므로

[15], 확산계수를 핵심 지표로 설정하였다.

MD 시뮬레이션은 Preferred Potential (PFP)라 불리는 보편적

신경망 포텐셜(Universal Neural Network Potential, UNNP)을 기

반으로 수행되었다. 본 연구에서 도입한 보편적 신경망 포텐셜의

Fig. 1 Schematic illustration of CO2 capture in a metal-organic framework structure.
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일종인 PFP는 밀도범함수이론(Density Functional Theory, DFT)

의 데이터 셋을 기반으로 학습된 인공 신경망 포텐셜이다[16].

시뮬레이션 시스템은 이산화탄소와 질소 분자를 1 : 1 비율

로 포함하도록 구성하였으며, 총 밀도가 1.8 g/cm3가 되도록 설

정하였다. MOF 구조는 2 × 2 × 2로 확장한 단위셀을 적용하였

으며, 이에 따라 전체 원자 수는 MOF의 기저 구조에 따라 최소

2,856개 부터 최대 4,036개까지로 구성되었다.

시뮬레이션 구동을 위한 초기 구조의 최적화는 LBFGS 알고

리즘(fmax = 0.005 eV/Å, 최대 1,000 steps)을 통해 수행되었으며,

이후 랑주뱅 써모스탯(Langevin Thermostat)을 적용하였다. 또

한 원자 수(N), 부피(V), 온도(T)를 일정하게 유지하는 NVT 앙

상블에서 300 K 조건으로 시뮬레이션이 진행되었으며, 이를 통

해 MOF 내부에서의 이산화탄소 확산 거동을 안정적으로 모사

하였다. 총 시뮬레이션 시간은 500 ps로 설정하였고, 초기 속도

는 맥스웰-볼츠만 분포(Maxwell-Boltzmann Distribution)에 따

라 무작위로 부여하였다. 원자 좌표는 1.0 ps 간격으로 기록하

였으며, 이산화탄소의 확산계수는 평균제곱변위(Mean Square

Displacement, MSD) 곡선의 200-500 ps 구간 선형 영역을 기반

으로 도출하였다. 이와 같은 시뮬레이션 환경에서, NNP를 적용

하여 MD 시뮬레이션을 수행하였다.

2.2 NNP 기반 MD 시뮬레이션의 도입

DFT은 양자역학을 기반으로 원자, 분자, 고체와 같은 전자

시스템의 바닥 상태(Ground State) 특성을 계산하는 방법이며,

전자 밀도를 기본 변수로 사용하여 양자 시스템의 상태를 기술한

다. 그러나 계산 비용이 매우 크며 계산 자원에 따라 달라지지만

최대 500 개의 원자에 대한 정적 계산에 국한된다[17]. 

MD 시뮬레이션은 원자와 분자의 동역학적 거동을 전산모사

하여 시간에 따른 시스템의 구조적 및 에너지적 변화를 추적하

는 방법론이다. 이 과정에서 정의된 힘장으로부터 원자 간 상호

작용을 계산하고, 뉴턴 운동 방정식을 적용하여 원자 수준의 궤

적을 생성한다. 최신 알고리즘과 계산 자원을 활용하면 최대 약

106개의 원자와 104 ps 규모까지 모사가 가능하다[18]. 다만 계

산 정확도는 적용된 힘장에 크게 의존하며, 새로운 화학적 환경

에서의 상호작용을 신뢰성 있게 재현하기 어렵고, 화학 반응성,

결합 형성 및 파괴를 직접적으로 기술하기에는 근본적인 제약

이 존재한다[19,20]. 

한편, 제1원리 분자동역학(Ab Initio Molecular Dynamics,

AIMD) 시뮬레이션은 전자 구조 계산을 통해 원자 간 상호작용

을 양자역학적 정확도로 도출하고, 이를 바탕으로 시간에 따른

분자의 동역학적 거동을 모사하는 접근법이다. AIMD 시뮬레이

션은 파동함수 혹은 전자 밀도에 기초하여 원자 수준의 상호작

용과 에너지 변화를 직접적으로 기술할 수 있다는 장점이 있기

때문에 MOF 내 입자 거동 분석에 주로 활용된다. 그러나 계산

비용이 매우 높아 일반적으로 약 300개 이하 원자와 50 ps 이내

의 시간 규모로 제한된다. 따라서 대규모 시스템이나 장시간 스

케일에서의 평형 거동 모사에는 적합하지 않다[21]. 

본 연구에서는 MOF 내 이산화탄소 분자의 거동을 모사하고

정량적으로 평가하기 위해 양자역학 계산과 분자 동역학을 동시

에 반영할 수 있는 NNP를 도입하였다. NNP는 DFT 수준의 정

확도를 유지하면서도 다양한 금속 원소와 산화물에 대한 높은

범용성을 제공한다. 이를 통해 6,000개 이상의 원자로 구성된 중

규모 이상의 시스템에 대한 분자동역학 시뮬레이션이 가능하다

[22]. 고차원 신경망 구조는 각 원자 주변의 국소 화학적 환경을

반영하여 원자 단위 에너지(Ei)를 계산하고, 전체 시스템의 총 에

너지(E)는 식(1)과 같이 모든 원자 에너지의 합으로 표현된다.

Fig. 2 Metal–organic frameworks (MOFs) evaluated in this study

Fig. 3 Schematic of neural network potential (NNP) molecular

dynamics methodology
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(1)

NNP 기반 MD 시뮬레이션은 분자 내부 전하 분포 변화까지

반영할 수 있어 화학 반응성을 직접적으로 기술할 수 있으며,

최대 104개 원자로 구성된 시스템에서 수십-수백 ps 규모의 계

산을 수행할 수 있다[23]. 특히 MOF와 같은 복잡계에서 금속–

산화물 간 상호작용을 정밀하게 기술할 수 있어, 기존 접근법으

로는 정밀하게 평가하기 어려웠던 이산화탄소 확산 거동을 정

량적으로 규명하는 데 활용될 수 있다[24].

3. 결과 및 고찰

3.1 MOF 내 이산화탄소 입자 거동 정량평가

입자의 거동을 분석하는 지표로는 결합 에너지, 전하 분포,

시간에 따른 분포 변화, 그리고 온도 의존적 활성 정도 등이 고

려될 수 있다. 본 연구에서는 MOF의 금속과 원자 배열에 따른

이산화탄소의 내부 거동을 정량적으로 규명하는 것이 주요 목

적이므로, MSD로부터 도출할 수 있는 확산계수를 평가 지표로

설정하였다. MD 시뮬레이션은 시간에 따른 원자 및 분자의 위

치 정보를 직접적으로 제공하므로, MSD는 확산 특성을 분석하

는 데 가장 보편적이고 신뢰성 있는 방법론으로 활용된다.

MSD는 시간 간격 t동안 입자의 위치 변화 제곱 평균으로 정

의되며, 식(2)와 같이 표현된다.

(2)

여기서 r(t)는 시간 t에서의 입자 위치 벡터이며 r(t + t)는

시간 간격 t 이후의 위치를 의미한다. 확산계수(D)는 MSD의

시간에 대한 장시간 선형 기울기에서 도출되며, 차원 수 n을 고

려하여 식(3)과 같이 정의된다. 본 연구에서는 3차원 확산을 가

정하여 n = 3을 적용하였다.

(3)

확산계수는 단순한 분자 이동 거리를 넘어, 시스템 내에서 분

자가 장시간에 걸쳐 얼마나 분산되는지를 정량적으로 반영하는

지표로, 개별 분자의 궤적 분석을 통해 확산 메커니즘을 규명할

수 있다. MOF의 벌크 특성을 평가하기 위해 단위셀을 기반으

로 시뮬레이션을 수행하였으며, 이를 통해 각 구조에서의 이산

화탄소 확산도를 비교·분석하였다. 초기 조건은 무작위로 배치

된 이산화탄소 분자 배열로 설정하였고, 시스템에서 원자 수

(N), 체적(V), 온도(T)를 고정한 NVT 앙상블에서 시뮬레이션을

진행하였다. 시스템의 크기 및 구성 원자의 종류에 따라 평형

도달 시간은 다소 차이가 있으나, 약 200 ps 에서 시스템이 평

형 상태에 도달했다고 판단하였다. 따라서 0-200 ps 비평형 구

간은 분석에서 제외하였으며, 평형에 도달한 이후인 200-500 ps

구간의 데이터를 이용하였다. 해당 구간에서 MSD의 시간에 따

른 선형 기울기를 도출하여 확산계수를 계산하였다. Fig. 4는

Cd3BTB2에서 계산된 이산화탄소의 MSD 곡선과 기울기를 나타

낸 것이다. 이를 통해 Cd3BTB2의 확산계수는 1.79 × 10-19 cm2/s

로 도출되었다. 또한 가장 성능이 우수했던 ZIF-3의 확산계수는

7.63 × 10-19 cm2/s이다. 다만, 두 물질의 결과를 하나의 그림에

동시에 제시할 경우 그래프가 복잡해져 시각적 명확성이 저하

될 우려가 있어, Fig. 4에는 Cd3BTB2의 결과만 제시하였다.

3.2 MOF 유형별 이산화탄소 확산계수 비교

MOF 내 이산화탄소 확산계수 평가를 위한 시스템을 구축하

였다. 각 MOF의 결정 구조를 모델링한 뒤 500 ps 동안 시뮬레

이션을 수행하여 확산계수를 도출하였다. Fig. 5는 MOF 17종에

서 계산된 이산화탄소 확산계수 결과를 나타낸 그래프이다. 

그 결과, MOF의 유형에 따라 이산화탄소의 확산 성능에는

차이가 확인되었다. ZIF-3는 7.63 × 10-19 cm2/s로 가장 높은 확

산계수를 보였으며, MOF-74는 4.01 × 10-20 cm2/s로 가장 낮은

값을 보여 두 물질 간 약 19배의 차이가 존재하였다. 이러한 차

이는 ZIF-3의 상대적으로 개방적이고 유연한 기공 구조가 확산

을 촉진한 반면, MOF-74는 일차원적 채널 구조로 분자의 이동

이 제한된 결과로 해석할 수 있다. 따라서 MOF의 구조적 차이

에 따라 이산화탄소 확산 특성이 달라질 수 있음을 보여준다.

ZIF-3, MOF-5, ZIF-96, ZIF-93의 CO2 확산계수에 대한 실험치는

보고되어 있지 않으나, 문헌에서 ZIF-8 ((1.4-2.2) × 10-6 cm2/s)

[25]이 MOF-74 ((3-8) × 10-7 cm2/s) [26]보다 빠른 확산을 보

인다는 결과가 보고되어 있다. 이러한 실험 경향은 본 연구의

시뮬레이션 결과와 일치한다.

추가적으로 MOF 내 이산화탄소의 확산 메커니즘을 보다 정

밀하게 규명하기 위해서는 금속 이온과 이산화탄소 분자 간의

상호작용 에너지를 정량적으로 평가할 필요가 있다. 이를 위해

E =  
i

 E
i

MSD t  = r t t+  r t – 
2

 

D = 1
2n
------  

t 

lim
dMSD

dt
----------------

Fig. 4 Evaluation of CO2 diffusion coefficient in metal–organic

framework (MOF) via mean square displacement (MSD)

analysis
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DFT 기반의 결합 에너지 계산을 수행하거나, 흡착 위치별 에너

지 분포를 비교·분석하는 접근법을 적용할 수 있다. 이러한 정

량적 분석을 통해 MOF별 금속–기체 상호작용 강도를 평가함으

로써, 확산 거동 차이의 근본적 원인을 명확히 규명할 수 있다.

또한, 금속 이온을 기준으로 한 이산화탄소의 공간적 분포를 확

인하기 위해 동경분포함수(Radial Distribution Function) 분석을

수행하면, 기공 내부에서의 분자 배치, 선호 흡착 거리, 및 상호

작용 빈도를 효과적으로 파악할 수 있다. 이러한 분석을 병행함

으로써 MOF 구조적 특성과 확산 특성 간의 상관관계를 정량적

으로 해석할 수 있을 것으로 기대된다.

4. 결론

대기 중 이산화탄소 농도의 증가는 탄소 포집·저장(CCS) 기

술의 필요성을 더욱 부각시키고 있으며, 이 중에서도 분리·회수

단계의 포집 기술은 핵심적이다. MOF는 높은 흡착 용량과 구

조적 설계 가능성을 바탕으로 유망한 고상 흡수제로 주목받고

있다. 한편, 기존 계산화학적 방법론만으로는 금속과 산화물 간

전자적 상호작용과 입자 거동을 동시에 정밀하게 모사하기 어

려웠다. 본 연구에서는 이를 극복하기 위해 NNP 기반 MD 시

뮬레이션을 도입하였고, 17종 MOF의 이산화탄소 확산계수를

도출하였다. 그 결과, ZIF-3는 가장 높은 확산계수를, MOF-74

는 가장 낮은 값을 나타내어 두 물질 사이 약 19배 차이를 확

인하였다. 이는 MOF의 구조적·화학적 환경이 확산 메커니즘

에 일정 부분 기여함을 보이며, NNP 기반 접근을 통해 정량적

평가가 가능한 것을 나타내었다. 또한 단순화된 모델에서도 의

미 있는 비교가 가능함을 확인하였으며, 본 연구는 MOF 기반

이산화탄소 포집 소재의 설계 과정에서 확산 특성을 주요 영향

인자로 고려한다면, 중요 지표로 활용될 수 있다. 이를 바탕으로

향후 실험 검증 및 조건 확장을 통해 보다 정교한 평가가 가능

할 것으로 기대된다.
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