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摘要： 对芦竹和红杉木进行热重等理化性质分析和水平固定床反应器快速热解实验，探究生物质

原料在不同热解温度、热解时间及生物质颗粒粒径下的快速热解三态产物产率变化规律。为了快

速且精确地获得不同反应条件下三态产物产率分布，基于神经网络原理，结合其他文献中不同种

类生物质快速热解的三态产率数据，建立了不同种类生物质在不同反应条件下热解产物产率分布

的预测模型。模型的输入特征为生物质特性（挥发分 V、固定碳 FC）以及热解条件（热解温度 T、
热解时间 t 以及颗粒粒径 D），输出特征为三态产物产率。测试集与预测数据吻合良好，测试集三

态产物平均回归系数 R2 为 0.97。该模型的预测结果与数据集之外实验结果相比，误差仅为

5.31%，表明该模型对热解产物产率预测的可行性和可靠性。
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Abstract：This  study  investigates  the  pyrolysis  characteristics  of  reed  bamboo  and  red  fir  wood  to
predict their fast pyrolysis product yields. Initially, the physicochemical properties of the raw biomass,
including  their  thermogravimetric  behavior,  were  analyzed.  Fast  pyrolysis  experiments  were
subsequently  performed  in  a  horizontal  fixed-bed  reactor  to  examine  the  influence  of  temperature,
residence time, and feedstock particle size on the yields of solid, liquid, and gaseous products. Finally, a
neural  network-based  model  was  developed  to  rapidly  and  accurately  predict  the  three-phase  product
yields  under  various  reaction  conditions,  integrating  data  from  this  study  with  previously  reported
findings  for  different  biomass  types.  The  results  reveal  that  the  pyrolysis  of  reed  bamboo  and  red  fir
wood  proceeds  through  four  main  stages:  drying;  decomposition  of  hemicellulose  and  cellulose;
decomposition  of  lignin;  and  subsequent  low  decomposition  of  the  char  residue.  During  the  primary
decomposition  stage,  macromolecules  like  cellulose  break  down  into  smaller  molecules,  with
levoglucosan as a major product. As the pyrolysis temperature increases from 350 to 650 ℃, the solid
char yields for both biomass types decrease significantly. At higher temperatures, secondary cracking of
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pyrolysis vapor is intensified, leading to a lower liquid yiled and a higher gas yield due to the formation
of non-condensable gases. Furthermore, extending the pyrolysis residence time enhanced the extent of
reaction,  promoting further cracking of chemical bonds within the char matrix and residual polymeric
materials,  thereby  releasing  more  volatile  gases.  Consequently,  the  solid  yield  decreases  and  the  gas
yield increases. Additionally, an increase in feedstock particle size impedes intra-particle heat transfer,
resulting in incomplete pyrolysis.  As a result,  higher solid char yields and lower liquid and gas yields
are observed, as the particle core does not reach the optimal pyrolysis temperature. An artificial neural
network (ANN) model was developed using a combined dataset comprising 28 experimental runs from
this study and 62 data points from the literature. The data were split into training and testing sets with a
7:3 ratio. The model architecture comprised a single hidden layer with 14 neurons, utilizing the logistic-
sigmoid activation function. The RMSprop optimizer was employed for training, with a learning rate of
0.000 9  and  a  smoothing  parameter  of  0.9.  The  developed  ANN  model  demonstrated  high  accuracy,
with  regression  coefficients  (R2)  for  the  predicted  solid,  liquid,  and  gas  yields  at  0.971,  0.966,  and
0.974, respectively. When validated against the experimental data from this study, the average relative
errors  between  the  predicted  and  actual  yields  for  the  three  phases  were  5.25%,  5.44%,  and  5.23%,
respectively, confirming the model′s strong predictive capability.
Keywords：Biomass；Pyrolysis；Three-phase products；Neural network；Prediction model

 

0    引　　言

能源对于国家的发展至关重要。随着人口的

增加以及煤、石油等有限资源的不断开发，大力发

展风能、水电、生物质等清洁能源已经成为全球

共识与各国的战略重点。生物质由于具有资源量

大、可再生、零碳排放等特点而在各种清洁能源

中脱颖而出[1]。生物质是指由纤维素、半纤维素、

木质素组成的通过光合作用生成的混合物，全球

每年通过光合作用生长的生物质能总量为 1 400
亿~1 800亿 t，是目前世界能源消耗量的 10倍，因

此对生物质进行高值化利用非常必要。

生物质理化性质差异大、种类繁多，因此生物

质能转化技术也具有多样性，包括固化成型、气

化、热解、直接液化以及生物化学转化等。生物

质热解由于处于燃烧以及气化的初期阶段，其利

用率高达 95%，且生成的三态产物利用价值高。

因此热解是开发生物质资源的首要手段。

生物质热解过程是大分子转化为小分子的过

程，按照反应温度可以划分为慢速热解（<400 ℃、

1~10 ℃/s、2~200 s）、快速热解（450~600 ℃、10~
200 ℃/s、0.5~5.0 s）以及闪速热解（>900 ℃、104~
105 ℃/s、<1 s）[2]，其影响因素较多，包括生物质粒

径、生物质热解时间、生物质热解温度等[3]。陈应

泉等[4] 基于固定床反应器对棉秆热解特性进行了

研究，通过改变热解温度探究棉杆三态产物产率

变化规律以及产物特性。刘啸天等[5] 探究了热解

温度与粒径对热解产物分布的变化规律，随着温

度升高，热解焦与热解油产率减少，热解气产率增

加，而减小粒径有助于热解气的生成。JIANG等[6]

探究毛竹热解气的生成规律，研究表明产生生物

质热解气的温度区间为 150~350 ℃。为了更高效

地实现生物质多联供，实现三态产物的按需分配，

有必要针对性地建立一个生物质热解产物产率的

通用预测模型。

传统热解机理探索以及动力学模型都是基于

简化模型，对热解机理的解释具有局限性，由于人

工神经网络 ANN不需要对内部机理充分认识也

可以高度拟合数据之间的非线性关系[7]，从而具有

其他模型难以比拟的优势。人工神经网络 ANN
的反向传导机制是对损失函数求导，常用的损失

函数包括 MSE、RMSE等[8]，输出层神经元输出信

息通过损失函数不断计算与迭代，通过链式法则

反向传播导数的方法，使得损失函数达到一个可

接受的范围[9]。在数学理论上 BP神经网络（反馈

传播神经网络）已被证明具有完成任何复杂的非

线性的映射能力，因此 BP神经网络具有良好的泛

化能力和容错能力[10]。

本研究基于高精度且耗时少的 PyTorch框架

建立 BP神经网络模型[11]。数据库来源于热解实

验以及部分文献的不同种类的生物质热解数据，

考虑生物质理化特性中挥发分 V 以及固定碳

FC 作为输入特征，使模型具有通用性[12]，以 7∶3
比例划分数据集为训练集和测试集[13]，并将预测
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结果与测试集进行对比，验证模型的精确性。 

1    实验材料与方法
 

1.1    生物质理化性质分析

本研究以红杉木和芦竹作为研究对象。实验

前将生物质样品进行剖分粉碎，并置于 105 ℃ 烘

箱中干燥 24 h以上。生物质主要由 C、H、O、N、

S等元素组成，无机盐类物质含量较少，其元素分

析和工业分析见表 1，元素分析使用 48 EA3000型

元素分析仪，工业分析参照国标《固体生物质燃料

工业分析方法》（GB/T 28731—2012 ）。
 

 
 

表 1    生物质样品特性分析

Table 1    Characterization of biomass samples
 

生物质
工业分析/% 元素分析/%

Mad Vad Aad FCad w(Cad) w(Had) w(Oad) w(Nad) w(Sad)

芦竹 10.01 78.34 2.35 9.30 48.46 5.52 33.28 0.34 0.038

红杉木 10.59 71.37 3.69 14.35 47.34 5.73 31.35 0.59 0.071

　　注：ad为空气干燥基。
 

1.2    生物质热重特性分析

对芦竹和红杉木进行热重特性分析。实验仪

器：热重分析仪（STA449F3）。实验条件：实验样

品用量为 2 mg左右，使用程序升温方式，升温速

率为 10 ℃/min，升温范围为 30~900 ℃，气氛为

N2，流量为 100 mL/min。图 1为 2种生物质的 TG
和 DTG曲线。
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图 1   生物质热重分析

Fig. 1    Thermogravimetric analysis of biomass

由芦竹和红杉木的热重曲线可知，竹木类生

物质热解过程可以分为 4个阶段。第一阶段是生

物质失水的干燥阶段，温度区间为 0~200 ℃。第二

阶段是纤维素热解阶段，温度区间为 200~400 ℃，

生物质中纤维素和半纤维素等大分子开始剧烈热

解为左旋葡萄糖等小分子化合物，此时纤维素内

部竞争反应转向大分子分解为挥发分，包括冷凝

气体以及不可冷凝气体，对应 DTG曲线出现最高

峰[14]，随着温度达到 400 ℃ 左右，纤维素和半纤维

素几乎完全热解。第三阶段是木质素热解阶段，

由于木质素随着温度的升高发生缩合反应，其失

重速率缓慢。第四阶段是缓慢热解阶段，此阶段

生物质内部大部分大分子已完成热解反应，剩下

的小部分残余木质素等在高温下分解为少量的小

分子化合物。 

1.3    实验装置及实验方法

实验采用水平管式炉，装置如图 2所示。实

验材料主要包括石英管、热电偶、流量计、冷凝 U
型管等，玻璃管进出口使用橡皮塞和磨口玻璃塞

以保证装置气密性，为防止焦油在管壁上冷凝，玻

璃管出口处设有加热带，气体经冷凝、干燥后使用
 

N2

流量计

冷凝装置

气袋

加热带

水平管式炉

样品

图 2    生物质热解实验台示意图

Fig. 2    Schematic diagram of biomass pyrolysis

experimental setup
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气袋收集，将 U型管放入冰水混合物中进行冷凝。

设定程序使管式炉升温至实验温度，随后将

盛有样品的瓷舟推进管式炉恒温区，开始计时，直

到设定热解时间，再将瓷舟拉出至低温区自然降

温。从反应器中取出热解后的生物炭称重，其中

生物炭、热解焦油产量由直接称重得出，由于气体

产量无法精确称量，由原料质量与固、液相产量差

值近似代替[15]。

研究变量考虑热解温度、热解时间、生物质

粒径，初始工况为 500 ℃，停留时间为 20 min，粒
径大小为 0.15 mm，N2 流量为 1.1 L/min，加热方式

为快速热解。根据热重曲线分析及前人研究结

果[16]，生物质约在 300 ℃ 开始热解，在 800 ℃ 时

热解完成。因此本研究将温度范围设置为 350~
650 ℃，每间隔 50 ℃ 进行一组实验。生物质热解

时间范围为 10、20、30、40 min。生物质颗粒粒

径 0.15、0.50、1.30 mm，基于单一变量原则，每次

改变单一参数进行实验。 

2    结果与分析
 

2.1    生物质热解产率随温度的变化

本实验中热解温度范围设置为 350~650 ℃，

生物质颗粒粒径为 0.15 mm，热解时间为 20 min，
结果如图 3所示。

随着温度的升高，红杉木与芦竹的固体产率

均逐渐降低，芦竹固体产率从 350 ℃ 时的 58.64%
降低至 650 ℃ 时的 17.53%，红杉木固体产率从

350 ℃ 时的 56.33% 降低至 650 ℃ 时的 15.40%，

说明随着温度的升高，生物质热解程度增大，二者

的理化性质存在差异，从而导致同一温度下产率

不同。值得注意的是，随着温度的升高，芦竹和红

杉木的固体产率下降程度趋于平缓，这是因为达

到 500 ℃ 以上的高温时，生物质样品中纤维素等

大分子基本完成热解，此时生物质内部的木质素

发生缩合反应，因而固体产率逐渐趋于平缓。芦

竹的液体产率随着温度呈现先增加后降低的趋

势，这可能是高温加剧了芦竹热解气的二次裂解

反应[17]，致使不可冷凝气体的产率升高，从而导致

液体产物的产率在 650 ℃ 时降低[18]，芦竹在高温

时气体产率的增加也证明了此观点。 

2.2    生物质热解产率随热解时间的变化

热解时间是热解过程中一个重要的控制因

素。选择热解时间为 10~40 min，热解温度与生物

质颗粒粒径分别为 500 ℃、0.15 mm保持不变，实

验结果如图 4所示。

2种生物质三态产物产率随热解时间变化规

律几乎一致，随着热解时间的增加，固体产率和液

体产率均逐渐降低，而气体产率增加，芦竹和红杉

木气体产率分别增加了 10.4% 和 15.2%。这主要

是由于随着热解时间的增加，生物质热解反应程

度增大。热解产物也可能在热解过程中发生二次

裂解，焦油和生物炭中的高分子化合物化学键发

生断裂和重组，挥发分气体随之析出。 

2.3    生物质热解产率随颗粒粒径的变化

生物质颗粒粒径决定生物质的传热速率以及

挥发分析出的速率[19]，从而影响生物质的热解特

性。实验选取颗粒粒径为 0.15、0.50、1.30 mm，热

解温度为 500 ℃，停留时间为 20 min，结果如图 5
所示。

2种生物质三态产物产率随颗粒粒径变化规

律相近，随着颗粒粒径的增大，液体产率逐渐降

低，固体产率和气体产率增加。其中芦竹和红杉

木的固体产率分别从 26.6%、27.8% 增加到 37.6%、

36.8%。颗粒粒径较小时，生物质的热传递速率较

高，生物质颗粒之间间隙较小，受热程度高，使得
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图 3    生物质热解三态产率随温度的变化

Fig. 3    Variation of three-phase product yields from

biomass pyrolysis with temperature
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无论是芦竹还是红杉木，其热解均比较完全，也导

致了小粒径生物质热解的固体产率更低，液体产

率更高。小粒径生物质受热均匀程度高，大分子

物质更倾向于发生二次反应生成可冷凝的小分

子，从而导致液体产率较高，气体产率较低。当颗

粒粒径较大时，生物质颗粒之间间隙较大，热量从

生物质表面传递到内部需要的时间变长，导致热

解气的停留时间缩短[20]，生物质大分子分解的小

分子物质未发生二次反应就已经析出，因此气体

产率更高，液体产率更低。正是因为生物质颗粒

之间热量传递受阻，导致热解程度较低，固体产物

产率增加。 

3    建立 ANN 人工神经网络数据库

ANN人工神经网络模型的精确度与数据库

的样本数量以及所涵盖的数据范围有关，样本数

量越大以及样本涵盖的范围越广，则模型的精确

度和通用性越优异。本模型采用上述 28组热解

实验数据以及来自文献的 62组数据 [21–23] 为数据

库，以 7∶3的比例划分数据库，即可得涵盖 56组

样本的训练集以及涵盖 24组样本的测试集，将训

练集和测试集进行 KS检验（检验 2组数据是否符

合相同分布），P 值分别为 0.987 1、0.999 9，均接

近 1，说明训练集和测试集之间符合相同分布。 

4    神经网络模型
 

4.1    人工神经网络模型建立

基于热解过程的复杂性，传统的动力学模型

方法一般为简化模型，通用性较低，而人工神经网

络 ANN相当于一个黑箱子，可表达输入和输出之

间的关系，从而实现输入输出实时预测功能 [24]。

基于热解过程涉及的变量多，热解机理交互作用

复杂，因此在生物质热解方面引入神经网络可避

免热解机理的过多理解，实现了热解条件和热解

产率之间的函数关系。研究表明一个典型的三层

神经网络（隐藏层、输出层、输入层）可以接近任

意一个函数[25]，而且神经网络应用广泛，因此本工

程基于 PyTorch框架构建神经网络热解预测模

型，利用神经网络的可解释性对热解过程的复杂

机理进行模拟，其流程如图 6所示。
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图 4    生物质热解三态产率随热解时间的变化

Fig. 4    Variation of three-phase product yields from
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图 6   生物质快速热解预测模型流程

Fig. 6    Flowchart of the prediction model for biomass fast

pyrolysis
 

ANN人工神经网络中神经元工作原理：每一

组样本经过权重和偏置项计算后再经过激活函

数，即非线性影响因子，最后输出结果，随后进入

另一个神经元的计算[26]。

在网络结构、初始权值、阈值保持一致的情

况下，使用均方误差MSE和回归系数 R2 分别考察

了不同激励函数组合的性能[13]，均方误差越小表

示网络的预测精度越高，网络运行次数越少，表示

网络的收敛性越好[27]，本模型的函数选择见表 2。
  

表 2    人工神经网络模型函数选择

Table 2    Function selection for artificial neural
network models

 

函数类型 函数选择 解释

激活函数 Logsigmoid/purlin
引入非线性因子，增加神经网

络表达能力

损失函数 MSE
量化模型预测性能以及为反向

传播机制提供参考基准

优化器 RMSprop

学习并更新可以自行调整方向，

引入动量因子，使网络更快达

到收敛

前馈网络 三层人工神经网络 神经网络基本结构

学习函数 BP反向传播机制 更新参数并提高网络精确度

优化器参数
学习率0.000 9

平滑常数0.900 00

更新权重以及偏置项用于调整

损失收敛程度及平滑度

隐藏层神经元

个数
14

合理的神经元个数可以模拟任

意一种非线性曲线
 

4.2    人工神经网络模型预测结果分析

神经网络模型参数优化结果如图 7所示，其

中图 7（a）为学习率优化过程，图 7（b）为隐藏层神

经元优化过程，最佳学习率以及神经元个数分别

为 0.000 9和 14个。

为了使得模型具有更好的通用性，将生物质

理化性质中挥发分 V 以及固定碳 FC 归入输入特

征，其中输入特征为挥发分 V、固定碳 FC、热解温

度 T、热解时间 t、生物质颗粒粒径 D，输出特征为

固体产率、液体产率、气体产率。以实验结合文

献构建 80组样本数据，训练集和测试集以 7∶3
比例划分。对建立的网络模型进行学习，其中预

测值与测试集的固体产率、液体产率、气体产率

相对误差分别为 1.1%、1.3%、0.8%，说明模型结

果契合良好。固体产率误差、液体产率误差、气

体产率误差如图 8所示，三态产物的产率测试集

回归系数分别为 0.971、0.966、0.974，预测值与实

验值相关性较强，也证明了该人工神经网络模型

的高精度性。 

4.3    模型泛化性验证

将芦竹在热解温度为 475 ℃、热解时间为

35 min、颗粒粒径为 0.7 mm的条件下进行热解实

验，同时基于人工神经网络模型对该热解条件进

行产率预测，其中三态产物产率在数据集之外的

实验值与预测值见表 3。
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图 7    参数优化结果

Fig. 7    Parameter optimization results
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表 3    模型泛化性验证

Table 3    Model generalization validation
 

项目 固体产率/% 液体产率/% 气体产率/%

实验结果 32.40 38.60 29.00

预测结果 30.70 36.50 30.60

误差 5.25 5.44 5.23

本文 BP神经网络模型的预测结果与实验结

果的三态产物产率误差分别为 5.25%、 5.44%、

5.23%，平均误差为 5.31%，表明其产率预测的泛

化性能良好。 

5    结　　论

（1）本文基于水平固定床对芦竹、红杉木进行

快速热解实验。2种生物质热重等理化性质的差

异导致相同热解条件下三态产物产率存在差异。

（2）2种生物质三态产率呈现相似的趋势，随

着热解温度从 350 ℃ 增加到 650 ℃ 时，芦竹和

红杉木的固体产率变化范围分别为 58.64%~

17.53%、56.33%~15.40%，温度超过 600 ℃ 后产率

变化量减少。生物质颗粒粒径增大使得热解气停

留时间短，二次反应时间少从而导致芦竹固体产

率从 26.6% 增加到 37.6%，红杉木固体产率从

27.8% 增加到 36.8%，液体产率减少。热解时间增

加使得焦油以及生物炭中化学物发生二次裂解从

而使气体产率增加，2种生物质气体产率分别增

加 10.4%、15.2%，而固体及液体产率减少。

（3）以生物质热解实验数据以及文献整合数

据为数据集，建立了生物质快速热解产率 BP神经

网络预测模型。三态产物回归系数分别为 0.971、
0.966、0.974，其预测结果与数据集之外的实验值

吻合良好，平均误差为 5.31%。本实验为实现不

同种类生物质在不同反应条件下快速热解产物产

率分布的精确预测提供了一个可行的方案。
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