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摘 要：CO2 的捕集与封存（CCS）是一种潜力巨大的减排措施。多孔生物炭含有丰富的多尺度孔

隙结构，具有优异的 CO2 吸附性能。针对传统基于试验数据建立的 CO2 吸附预测模型存在的精度

低、计算复杂等不足，采用梯度提升决策树（GBDT）、极端梯度增强算法（XGB）、轻型梯度增压机

算法（LGBM）等机器学习方法对生物炭吸附 CO2 进行模型预测，并对预测结果进行对比分析。结

果表明：影响 CO2 吸附量的前 3 个因素依次为生物炭的比表面积、C 含量、O 含量。3 种算法均能有

效预测生物炭对 CO2的吸附性能。相比之下，LGBM 的预测精度最高，达到 94%；GBDT 在异常样

本数据处理方面有显著优势；而 XGB 对不同测试集变化的预测结果更加稳定。在设计生物炭吸附

性能时，不应盲目追求过高的表面积。建议生物炭 C 含量优先选择 83%~88% 之间，O 含量优先

选择 15%~18% 之间。
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Prediction of CO2 adsorption performance in porous biochar 
based on machine learning
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Abstract: CO2 capture and sequestration (CCS) is an emission reduction measure with great potential. Porous 
biochar contains rich multi-scale pore structure, which makes it have excellent CO2 adsorption performance. To 
address the shortcomings of traditional CO2 adsorption prediction models built with experimental data, such as 
low accuracy and complicated calculation, this paper adopts machine learning methods such as gradient boosting 
decision tree (GBDT), extreme gradient enhancement algorithm (XGB) and light gradient booster algorithm 
(LGBM) to make model predictions of CO2 adsorption by biochar, and conducts comparative analysis of the 
prediction results. The results showed that the three most important factors affecting CO2 adsorption were the 
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specific surface area, C content, and O content of biochar in order. All three algorithms could effectively predict 
the CO2 adsorption performance of biochar. In comparison, LGBM has the highest prediction accuracy of 94%; 
GBDT has a significant advantage in processing anomalous sample data; and XGB has more stable prediction 
results for different test set variations. When designing the adsorption performance of biochar, excessive surface 
area should not be blindly pursued. It is recommended that the selection of biochar C content should preferably 
be between 83% and 88%, and O content should preferably be between 15% and 18%.
Keywords: biochar； machine learning； CO2 adsorption； feature importance； partial dependency map

温室气体积累导致全球变暖，已经成为国际社

会研究的热点问题 [1]。CO2作为最常见的温室气体，

每年的排放量在不断上升。根据全球碳排放组织

发布的 2020 年年度分析报告，截至 2020 年，全球

CO2 排放总量为 520 亿 t，预计 2050 年全球大气中

CO2 的质量浓度将达到 898 mg/m3 [2]。控制 CO2 排

放的主要方法之一为 CO2 捕集和封存（CCS），电力

行业中燃煤发电排放量占总排放量的 40%，是 CCS
技术应用的主要领域 [3]。作为 CCS 技术的第一步，

CO2捕集技术可以分为化学吸收、物理吸收、物理吸

附、膜分离等方法 [4]。其中物理吸附具有成本低、操

作简单、热和化学性质稳定、CO2 负载能力高等优

点 [5]。近年来，多孔炭材料因独特的理化特性和高

稳定性而被认为是一种非常有前景的高效材料，可

用作低温 CO2 固体吸附剂 [6]。目前，多孔生物炭材

料的种类繁多，但对其用于 CO2 吸附的机理鲜有

研究。

生物炭对 CO2的吸附性能主要取决于生物质原

料类型和炭化方法 [7-9]。例如，Cao 等 [10]发现，木材生

物炭的 CO2吸附容量在 100 kPa 下达到 45. 85 mg/g
（25 ℃）、41. 23 mg/g（0 ℃），主要受比表面积与碱度

控 制 。 Tiwari 等 [11] 使 用 低 成 本 环 氧 树 脂 制 备 了

KOH 活性富氮多孔炭，其比表面积达 4 547 m2/g，
总孔隙体积达 4. 50 cm3/g，同时具有丰富的含 O 官

能团和碱性官能团，促进了 CO2 的吸附。此外，

Yang 等 [12]使用椰子壳制备了孔和高 CO2 吸附能力

的多孔炭，具有大量微发现微孔孔径对常压下 CO2

的吸附性能有显著影响。上述研究表明，生物质多

孔炭的制备技术已相对成熟，大部分生物质原料经

过简单炭化和活化制备即可获得良好的 CO2吸附性

能。但是，如何寻找理想的 CO2捕获材料仍然是一

个巨大挑战。相较于传统的实验分析、理论计算和

模拟等方法，应用机器学习筛选 CO2捕获材料正受

到广泛关注 [13-14]。 Abdi 等 [15]使用轻型梯度增压机

（LGBM）、极端梯度增强算法（XGB）、随机森林

（RF）等算法预测了 19 种不同的金属有机框架对

CO2的吸附能力，发现 XGB 算法对预测 CO2吸附性

能 最 佳 。 类 似 地 ，Halalsheh 等 [16] 利 用 AdaBoost、
XGB、LGBM、CatBoost 算法预测了铁涂层天然沸

石吸附金属离子的能力，结果表明，这 4 种算法对金

属吸附均有良好的预测精度。Yuan 等 [17]使用梯度

提升决策树（GBDT）预测了多孔炭吸附 CO2 的能

力，得到训练集和测试集的 R2分别为 0. 98 和 0. 84。
然而，不同的机器学习算法对于不同范围的数据集

具有不同的敏感度，因此，需要针对特定的材料数

据样本选择合适的算法，并使用相应的性能评估手

段评价其优劣。

基于此，笔者分别采用 GBDT、XGB、LGBM 三

种机器学习算法，建立生物炭对 CO2吸附性能的预

测模型，评估各个预测模型的优劣和可靠性。

1　材料和方法

1. 1　数据收集和处理

收集 334 个数据样本，并以此构建预测生物炭

对 CO2吸附性能的数据模型。数据集包含不同原料

类型，如甘蔗渣、竹子、松木、树皮、家禽垃圾、稻草

等。原始数据收集过程中主要考虑生物炭的制备

工艺和自身理化特性，包括热解温度 Pt、热解速率、

元素组成（C、H、O、N）、比表面积 SBET、总孔隙体积

Vt、微孔体积 Vm、CO2 吸附量 Ac、激活温度、原料类

型及 pH 值等 13 种特征值。由于原材料来源广泛，

不易统计，且影响生物炭吸附 CO2性能的关键因素

为孔隙特征与化学性质，故将原材料类型剔除。此

外，数据集可能存在缺失值，当数据缺失率达 70%
以上，则会删除该参数属性。对于输入的生物炭自

身参数，其中，激活温度、pH 值数据都不足 70%，从

而排除在模型开发之外。对于其他部分数据缺失

值，采用平均值替代，以保证数据的连续性 [18]。

图 1 所示为采用 10 倍交叉验证来寻找模型的

最优特征值变量。由图 1 可见，特征值的输入变量

最佳个数为 8，即生物炭的元素组成与热解条件（Pt、

SBET、Vt、Vm、C、H、O、N）。表 1 给出了 8 种输入变量

与输出变量的平均值、最大最小值及四分位数。可

以看出，热解温度、比表面积、O 元素特征变量标准
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差值较大，说明数据覆盖范围广，具有很高的泛化

性能。不同的分位数则直观地反映了数据的集中

情况，证明了数据的有效性。此外，图 2 进一步比较

了各个变量的直方图与核密度图，发现各个输入变

量的特征均呈近似正态分布，而且各个变量的核密

度分布均呈现出明显的波峰状，说明各个变量的数

据集中密集，没有呈现多极分化的现象，从而提高

了模型的普适性。

由于各个参数数值范围不同，采用数据标准化

处理，得到符合标准的正态分布函数，以解决各个

指标之间的可比性问题。其正态分布函数如式（1）
所示。

Z i =
X i - ρ
σ

（1）

式中：Xi为原始数据；ρ为所有样本的均值；σ为所有

样本的标准差。

图 1　不同特征组合下的均方根误差 RMSE、R2变化趋势

Fig. 1　Trends of root mean square error, R2 for different 
combinations of features

表 1　数据集数值型特征的统计描述

Table1　Statistical description of numerical characteristics of data set

变量

X1

X2

X3

X4

X5

X6

X7

X8

Y

特征

热解温度/℃
比表面积/(m2/g)

总孔隙体积/(cm3/g)
微孔空隙/(cm3/g)

C/%
H/%
O/%
N/%

CO2吸附量/(mmol/g)

平均值

654. 04
1 493. 48
0. 810 6
0. 545 1
76. 98
2. 048

51. 668
3. 641 5
3. 383 8

SD

149. 36
751. 44
0. 476 5
0. 297 7
10. 791
1. 180 2
210. 73
3. 045 9
0. 925 6

Min
300
248

0. 02
0. 04
40. 4
0. 04
0. 23
0. 01
0. 46

Q/4
600
966

0. 48
0. 33
70. 6
1. 17
7. 46
1. 35
2. 78

Q/2
700

1 408. 8
0. 69
0. 49

78. 62
1. 97
11. 4
2. 75
3. 47

3Q/4
800

1960
1. 03
0. 73

85. 15
2. 58

19. 49
5. 05
4. 08

Max
1 000
3 537
3. 09
1. 87

96. 96
6. 01

50. 63
15. 88
5. 63

注：SD为标准差；Q为四分位数。

（a） 热解温度

（d） 微孔体积

（g） O 元素

（b） 比表面积

（e） C 元素

（h） N 元素

（c） 总孔隙体积

（f） H 元素

（i） CO2吸附量

图 2　变量分布直方图与核密度图

Fig. 2　Histogram of variable distribution and kernel density
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1. 2　算法基本原理

1. 2. 1　GBDT 算法

GBDT（gradient boosting decision tree）算法使

用 CART 回归决策树，常用于处理回归、二分类与

多分类问题。GBDT 算法的核心是通过每次迭代

都以真实值与预测值之差作为学习目标，直至差值

小于某个接近 0 的阈值。其主要流程为将多个弱分

类器结合起来得到强分类器的结果。

1. 2. 2　XGB 算法

XGB（extreme gradient boosting）算法是一种基

于 GBDT 算法的改进型，拥有更快的数据训练速度

和更准确的预测精度。与传统的 GDBT 算法相比，

XGB 算法在目标函数中增加了正则化，从而控制模

型的复杂度。此外，XGB 算法对损失函数进行了二

阶泰勒展开，使得预测结果不易过拟合，具有更高

的扩展性 [19]。虽然 XGB 算法中树与树之间是串行

关系，但同层级节点可以并行，且模型分裂出的新

树可根据上次预测的残差进行拟合，自动学习缺失

值的分裂方向，这使得 XGB 算法能够处理高维稀疏

特征的表格数据。

1. 2. 3　LGBM 算法

LGBM（light gradient boosting machine）算法是

一种高效、低内存占用、高精确度的数据科学工具，

被广泛应用于数据模型的预测中。相较于 XGB 算

法，LGBM 在决策树进行特征分裂时使用梯度大、

残差大的样本来生成树，与 GBDT 中更改样本残差

有相似之处。这样使模型对某些特定训练样本有

较好的划分能力，从而加大树与树之间的异质性，

对于模型加权有更大提升。如图 3 所示，LGBM 对

提取特征采取并行算法，数据并行中使用分散规则

将直方图合并任务分给不同机器，利用直方图作

差，使计算时间大大缩短。

1. 3　模型性能评估

引入平均绝对误差（mean absolute error，MAE）、

均方根误差（root mean square error，RMSE）及回归

系数 R2值作为泛化性能评估，计算式为

MAE = 1
m ∑

i= 1

m

|| e( )i - u( )i （2）

RMSE = 1
m ∑

i= 1

m

( )e( )i - u( )i
2

（3）

R2 = 1 -
∑
i= 1

m

( )e( )i - u( )i
2

∑
i= 1

m

( )e( )i - û( )i
2

（4）

式中：e(i)为预测值；u(i)为真实值；û(i)为试验平均值；m
为样本数量。

2　结果分析

2. 1　特征重要性分析

将 8 个输入变量（Pt、SBET、Vt、Vm、C、H、O、N）

和输出变量 CO2吸附量（Ac）的数据集进行标准差归

一化。为度量两个变量之间的相关程度，引入对原

始 数 据 要 求 较 低 的 皮 尔 逊 相 关 系 数（Pearson's 
Correlation Coefficient，PCC）进行特征筛选，其计算

公式为

PCC =
∑
i= 1

n

( )xi -
-
x ∑

i= 1

n

( )yi -
-
y

∑
i= 1

n

( )xi -
-
x

2 ∑
i= 1

n

( )yi -
-
y

2
（5）

式中：xi、yi为数据集中的两个变量。图 4（a）所示为

8 种变量对 CO2 吸附量的 PCC 相关系数热力图。

PCC∈[-1,1]，PCC>0 或<0 代表两变量之间呈正

负相关，而 PCC=0 则代表两变量没有关联。PCC
绝对值大小代表对输出变量的重要性、相关性

大小。

此外，图 4（b）、（c）进一步可视化了输入变量和

输出变量之间的 |PCC|值，由图可知，影响生物炭

CO2 吸附量的前 3 个因素依次为 SBET、O 含量、C 含

量。这可能是因为生物炭较大的比表面积提供了

更多的吸附位点，并提高了颗粒表面与 CO2之间的

相互作用 [20]。其次，含 C、O 官能团会极大影响生物

炭表面酸碱度，这些官能团的引入会显著影响生物

炭对 CO2 的吸附过程 [21]。此外，微孔体积对生物炭

吸附性能的贡献比总空隙体积更显著，这也符合微

孔比中孔和大孔比表面积更大的规律，故微孔在吸

附过程中同样发挥着重要作用 [22]。结合图 4（a）发

现，Pt与 SBET、Vt有较强的相关度，可进一步分析热

解温度对生物炭吸附 CO2性能的间接作用。同样，

图 4（c）分析了不同元素组成（C、H、O、N）对生物炭

孔隙结构特征（Vm、Vt、SBET）的依赖性。结果发现，

对Vm影响最大是 N 元素（|PCC|N=0. 2）。O、H 元素

图 3　LGBM 算法原理示意图

Fig. 3　Schematic diagram of LGBM algorithm
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含量对 Vt 具有较高的重要性（|PCC|≈0. 3），而 SBET

对 N、C 元素也十分敏感（|PCC|≈0. 13）。此结果进

一步证实了可以采用 HNO3、KOH、H2O2 等活化剂

对生物炭进行改性，从而增加生物炭比表面积、孔

容量和表面官能团 [23-25]。

2. 2　模型比较分析

模型的预测精度、对异常样本处理的稳定性是

衡量模型优劣的关键指标。图 5 对比了 3 种算法模

型的预测结果，图中红线区域代表 90% 置信区间，

蓝线代表训练集回归线，偏离红线的预测点可视为

波动性大的样本。

由图 5 可知，GBDT、XGB、LGBM 三种算法模

型的拟合回归线几乎与直线 y=x重合，预测结果可

靠性较高。其中，LGBM 模型的预测精度最高，R2=
0. 94。这是因为 LGBM 算法拥有并行计算、优化缓

存、加速计算等优点，在预测精度与计算时间方面

（a） 1∶9 GBDT

（d） 1∶9 XGB

（g） 1∶9 LGBM

（b） 2∶8 GDBT

（e） 2∶8 XGB

（h） 2∶8 LGBM

（c） 3∶7 GBDT

（f） 3∶7 XGB

（i） 3∶7 LGBM

图 5　10%%、20%%、30%%测试集划分比例下 GBDT、XGB、LGBM 分别对生物炭吸附 CO2性能预测

Fig. 5　GBDT, XGB and LGBM were respectively used to predict the CO2 adsorption performance of 
biochar under the proportion of 10%%, 20%% and 30%% test sets

（a） 热力图 （b） CO2吸附量 （c） 生物炭表征因素

图 4　生物炭吸附 CO2性能特征重要性分析

Fig. 4　Analysis of the importance of biochar adsorption characteristics of CO2

246



第  3 期 陈一飞，等：基于机器学习的多孔生物炭吸附CO2性能预测

更加优异 [26]。同时可以看出，GBDT 模型 RMSE 波

动最小（|ΔRMSE|<0. 04），而 XGB、LGBM 模型中

RMSE 波动较大，且出现了红圈标注的异常样本。

此外，随着测试集比例的增大，GBDT 和 LGBM 模

型的预测回归线发生了显著的变化，而 XGB 模型预

测回归线则保持相对稳定。这可能是因为 XGB 算

法内引入了正则项作为模型复杂的惩罚，有效限制

了模型的过拟合，所以其整体稳定性不会因为测试

集比例划分增大而发生变化。

2. 3　部分依赖分析

部分依赖（partial dependence，PD）是将分析目

标值与特征之间的交互关系进行可视化。使用 PD
分析了生物炭对 CO2吸附性能影响最显著的 3 个变

量（SBET、C 含量、O 含量）之间的相互依赖关系。由

图 6（a）可知，随着比表面积 SBET 的增大，生物炭对

CO2吸附性能呈先增大后平缓的趋势。当 SBET高于

1 300 m2/g 时，进一步增大比表面积不再显著提高

其吸附性能。图 6（b）、（f）以等高线云图分析了生物

炭 SBET 与 C、O 含量双因素对 CO2 吸附性能的依赖

性。结果表明，当 SBET介于 1 300~1 700 m2/g，生物

炭对 CO2的吸附性能主要受比表面积控制，但 C、O
含量不能被忽略。当 SBET 超过 1 700 m2/g 时，生物

炭的 C、O 含量对 CO2吸附性能的依赖性逐渐减弱。

这可能是因为随着比表面积的增加，吸附位点对周

围水团和 CO2 的吸附形成竞争关系，抑制了 CO2 的

分配 [27]。受益于这一点启发，在设计生物炭吸附性

能时，不应盲目追求过高的表面积。建议生物炭 C
含量优先选择 83%~88% 之间，O 含量优先选择

15%~18% 之间。

热解温度是影响生物炭物理性质的决定性因

素 [28]。图 7 分析了生物炭热解温度对 CO2吸附性能

的部分依赖关系。可以看出：随着热解温度的上

升，生物炭对 CO2的吸附性能呈先上升后下降的趋

势。这是因为高温下生物炭内部的纤维素被分解，

挥发性化合物蒸发，从而提高了生物炭孔隙率并增

大了其比表面积 [29]。当温度继续升至 700 ℃时，较

高的热解温度使其吸附性能提高的同时降低了产

率，进而造成生物炭整体吸附性能下降 [30]。除热解

温度外，生物质原材料也会影响生物炭对 CO2的吸

附性能。图 7 中进一步分析了 4 种不同生物炭类型

的吸附性能，发现粪便生物炭对 CO2的吸附性能远

低于木质类或草本类生物炭。这可能是由于粪便

生物炭具有较低的 C 含量，且拥有较多矿物晶体，导

致热解后的孔隙结构难以形成 [31]。此外，木质类或

草本类生物炭自身拥有较大的表面积和更多的活

性位点，因此，对 CO2 吸附性能更佳 [32]。例如，木屑

生物炭在 440 ℃时吸附性能达到最优。

3　讨论

使用机器学习方法建立了生物炭对 CO2吸附性

能的预测模型，采用皮尔逊相关系数评估各变量的

重要性，同时使用部分依赖分析 3 个最显著的影响

因素，以增强模型的可解释性。根据特征选择，确

定了 8 个输入变量（SBET、Vt、Vm、C 含量、H 含量、O
含量、N 含量、Pt）和一个输出变量（Ac），从而构建了

CO2 吸附量数据集。使用 GBDT、XGB、LGBM 三

种模型进行预测，并在测试集划分比例与异常样本

变化方面进行了稳定性分析。3 种算法模型的训练

性能评估结果如表 2 所示。可以看出，LGBM 模型

（a） 比表面积

（c） C 元素

（e） O 元素

（b） 比表面积-C 元素

（d） 比表面积-O 元素

（f） C 元素-O 元素

图 6　CO2吸附性能和生物炭特性的部分依赖图

Fig. 6　Partial dependence plot of CO2 adsorption and 
biochar properties

图 7　生物炭的 CO2吸附能力对热解温度部分依赖图

Fig. 7　Partial dependence of CO2 adsorption performance 
of biochar on pyrolysis temperature
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表现最佳，其次为 XGB 模型、GBDT 模型，改进的增

强模型在精度上明显优于常用的决策树模型。不

同算法对材料数据的预测效果存在差异。LGBM
算法适用于对精度要求高的数据集，其在预测 CO2

吸附性能方面精度最高。GBDT 算法对处理仪器

精度不高、试验误差大的数据集更有效，特别擅长

处理异常样本数据。XGB 算法对测试集划分比例

影响较小，适合处理数据集出现缺失值较多、需要

扩大测试集比例的情况，具有较高可靠度。

对 8 个输入变量进行了皮尔逊相关系数分析，

结果表明，SBET、C 含量、O 含量 3 个输入变量对生物

炭吸附 CO2 特征重要性影响最显著，与 Zhang 等 [33]

的研究结果一致。Zhang 等 [33]认为 SBET 对生物炭的

吸附性能贡献比Vt更显著，原因在于大孔隙结构更

有助于气体的传播和扩散。选取对特征影响最大

的 3 个输入变量进一步进行部分依赖分析，发现低

温热解（<500 ℃）原材料中的挥发性气体逸散导致

生物炭微孔隙得到发育，从而增强了其对 CO2的吸

附能力；高温热解（>700 ℃）时，生物炭孔隙结构收

缩，热解温度过高使大量内部结构物质软化、融化

甚至气化，导致微孔空隙大量消失，使吸附性能显

著降低 [34-35]。

该模型不仅考虑了生物炭本身化学组成成分、

热解条件，还考虑了生物炭物理性质特征，从而提

高了预测结果的泛化精度。所使用的数据集是在

100 kPa 与 25 ℃外界条件下测得的，但在不同的气

压和温度条件下，CO2 吸附性能可能会有不同的表

现。因此，外部因素对生物炭吸附 CO2性能的影响

仍需要进一步探讨。部分依赖分析只考虑了 8 种输

入变量之间的关系，并未考虑 KOH 或 K2CO3在不同

温度下活化的生物炭对 CO2 吸附性能的影响。此

外，未来的研究将进一步通过试验来验证所建立模

型的可靠性，为今后建立生物炭智慧碳库提供更好

的数据和借鉴。

4　结论

采用 GBDT、XGB、LGBM 三种机器学习模型

对生物炭吸附 CO2 的性能进行了预测，将 3 种模型

的精度与稳定性进行了对比与分析，以确定不同表

征下生物炭对 CO2的吸附能力，得出以下结论：

1）影响生物炭 CO2吸附量的前 3 个因素依次为

比表面积 SBET、C 含量、O 含量，选择比表面积较大

或 C、O 含量丰富的生物炭更有利于碳封存和捕捉。

2）不同算法对材料数据不同性能的预测效果

存在差异。LGBM 算法适用于对精度要求高的数

据集；GBDT 算法适用于处理异常样本和试验误差

大的数据集；而 XGB 算法对测试集划分比例和缺失

值的处理更具有可靠性。

3）预测部分依赖图结果表明，生物炭表面积

SBET 超过 1 300 m2/g 时，CO2 吸附性能不再明显增

强。当 1 000 m2/g<SBET<1 700 m2/g 时，需考虑生

物炭本身碳、氧含量对吸附性能的影响，超过 1 700 
m2/g 时，生物炭吸附 CO2性能由表面积决定。在热

解温度为 300~700 ℃时，生物炭进行 CO2吸附效果

最好，其中木屑生物炭在 440 ℃热解温度时达到最

佳吸附效果。
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