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摘要： 生物炭是强化厌氧消化的关键材料，然而受限于“制备条件−理化特征−微生物−产甲烷”之

间的复杂关系，且现有研究多忽略微生物这一关键要素，其定向优化仍面临挑战。为此，针对以高

粱秸秆为主的厌氧消化过程，构建了一种基于分层数据驱动的机器学习模型（HDML），旨在实现

从特征解析到生物炭定向制备的精准指导。通过梯度提升回归（GBR）算法，对 258 组文献数据与

自有实验数据（占比 34.8%）进行深度挖掘。首先，在输入层确定粒径（PS）与比表面积（SSA）为影

响甲烷产量的主要物理特征，并据此筛选出具有较高产甲烷潜力的生物炭类型（C1）。为进一步提

升模型预测准确性，通过特征重要性分析，引入了与产甲烷路径相关较强的核心微生物——甲烷

菌属 Methanoculleus 和候选菌群 Candidatus_Caldatribacterium 的相对丰度，作为过程层变量，对

模型进行迭代优化。优化后的模型性能得到提升，均方根误差（RMSE）由原来的 73.21 降低至

36.19，决定系数（R2）由 0.85 提升至 0.87，进而确定更优的生物炭制备条件：热解温度 650 ℃、升温

速率 15 ℃/min（标记为 T650）。实验验证显示，T650 制备的生物炭体系在输出层，即甲烷产量较

空白对照组（无生物炭）提升了 51%，较第一阶段未包含过程层优化的 C1 组进一步提升 18.9%。

此外，体系展现出更优的 pH 缓冲能力与挥发性脂肪酸（VFAs）分解效率，主要归因于最佳粒径与

高比表面积共同优化的孔隙结构，有效增强了系统对抑制物的缓冲吸附能力，同时促进了功能微

生物间的直接种间电子传递（DIET）。综上所述，HDML 有效解析了“制备条件−理化特征−微生物−
产甲烷”间的复杂关系，为生物炭的智能化设计与定向制备提供了创新范式。
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Abstract： Biochar  plays  a  pivotal  role  in  enhancing  anaerobic  digestion  (AD)  for  organic  waste
treatment  and  bioenergy  recovery.  By  facilitating  direct  interspecies  electron  transfer  (DIET)  and
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buffering acidity, biochar can substantially improve system stability. However, the practical application
of  AD is  often  limited  by  the  accumulation  of  volatile  fatty  acids  (VFAs)  and  the  high  sensitivity  of
methanogens  to  environmental  fluctuations.  Although  biochar  provides  a  potential  solution,  its
directional  optimization  remains  challenging  due  to  the  complex,  non-linear  correlations  among
preparation  conditions  (e.g.,  pyrolysis  temperature  and  heating  rate),  physicochemical  properties,
microbial  community  dynamics,  and methanogenesis.  Moreover,  most  machine  learning (ML) studies
treat the AD process as a "black box," mapping input materials directly to output yields while neglecting
the  microbial  community  as  an  essential  intermediate  process  layer.  Consequently,  such  models  lack
interpretability  and  fail  to  reveal  how  material  properties  regulate  functional  microbiota  to  improve
performance.  To  bridge  material  science  and  microbial  ecology  with  a  primary  focus  on  utilizing
sorghum stalk,  we developed a  Hierarchical  Data-Driven Machine  Learning  (HDML) framework that
follows  a  strict  "Preparation–Property–Microbe–Performance"  logic.  Using  a  Gradient  Boosting
Regression (GBR) algorithm, we compiled 258 data points from the literature and our own experiments
(in-house  data  accounted  for  34.8%).  The  modeling  was  conducted  in  two  stages  to  resolve  the
mechanism layer by layer. First, at the input layer, the model identified particle size (PS) and specific
surface area (SSA) as the primary physical features governing methane yield; based on these criteria, a
biochar variant with high methanogenic potential (C1) was initially selected. Second, to improve model
accuracy, we introduced key microorganisms that were highly related to the methanogenic pathway by
means  of  feature-importance  analysis.  Specifically,  the  relative  abundances  of  the  functional  taxa
Methanoculleus  and  Candidatus_Caldatribacterium  were  quantified  as  process-layer  variables  for
iterative  model  refinement.  Inclusion  of  this  microbial  process  layer  markedly  enhanced  model
performance: the root mean square error (RMSE) decreased from 73.21 to 36.19, and the coefficient of
determination  (R2)  increased  from  0.85  to  0.87.  Guided  by  the  optimized  model,  the  global  optimal
preparation conditions were determined to be a pyrolysis  temperature of  650 °C and a heating rate of
15 °C/min (T650). Experimental validation showed that the methane yield in the T650 biochar system
increased by 51% compared with the blank control (no biochar) and by 18.9% relative to the C1 group
prepared without inclusion of the process layer. The T650 system also exhibited stronger pH buffering
capacity and higher VFAs degradation efficiency. These improvements are mainly attributed to a pore
structure jointly optimized by the ideal PS and high SSA, which enhanced adsorption and buffering of
inhibitory  compounds  and  promoted  DIET  among  enriched  functional  microorganisms.  Overall,  our
findings  demonstrate  that  HDML  can  elucidate  the  continuum  from  preparation  conditions  and
physicochemical properties to microorganisms and methanogenesis, offering an interpretable and robust
paradigm for the intelligent design of biochar.
Keywords：Anaerobic digestion；Biochar preparation；Machine learning；Microorganisms；Direct
interspecies electron transfer (DIET)

 

0    引　　言

厌氧消化是处理有机固体废物并回收生物能

源的可行技术之一[1]。然而在实际工程应用中，厌

氧消化系统常表现出运行稳定性差[2]、产气率低

等问题，特别是产甲烷古菌（Methanocelleus 等）对

环境波动敏感[3]，易受到挥发性脂肪酸（VFAs）积
累[4] 或高浓度氨氮的抑制[5]，导致系统运行失稳甚

至酸败。

投加生物炭是提高系统运行稳定性[6]、改善

运行效能的有效策略[7]。生物炭不仅具有较大的

比表面积，能为微生物提供充足的生长繁殖空间，

还具有一定的电容性与导电性。研究表明，生物

炭的电化学性质可促使微生物之间的长距离电子

传递，替代传统的种间氢传递方式[8]，加速丙酸等

有机酸的转化，从而突破厌氧消化的限速步骤[9]。
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然而，生物炭对厌氧消化的影响主要取决于

其理化特征[10]，如生物炭的孔隙结构 [11]、元素组

成、电化学活性，而这些理化特性与其制备条件密

切相关，如热解温度[12]、升温速率等[13]。由于涉及

变量众多，不同底物对生物炭特性的依赖存在显

著差异。目前，生物炭应用主要依赖传统的单因

素试错法，不仅耗时费力，且易以偏概全，难以解

析多变量间的复杂交互作用[14]，导致文献报道中

经常出现相互矛盾的结论[15]。例如，一部分研究

发现生物炭的高导电性有益于厌氧消化[16]，而另

一部分研究发现过量生物炭因过度吸附底物而抑

制厌氧消化[17]。

机器学习（Machine Learning, ML）凭借其强大

的数据挖掘与非线性拟合能力[18]，已被广泛应用

于厌氧消化的建模与预测[19]。然而，现有研究在

建模时[20]，大多将生物炭的制备条件（如温度）与

生物炭的理化特征（如粒径）作为输入层，输出层

为甲烷产量，关键特征微生物被忽略。少数研究

引入了微生物群落作为特征值之一[21]，但是将其

与生物炭的制备参数混合，一并输入。显然，微生

物群落与生物炭制备条件等不是一个逻辑层面的

概念。作为输入层的参数应当可主动调节，而微

生物群落（如丰度）是被动结果，往往很难直接调

节。如果将微生物特征与生物炭制备条件同时作

为输入层，模型只能得出“某种微生物丰度高则产

气多”的表象结论，却无法解释“究竟将生物炭制

备条件调节至何种数值[22]，才能定向富集特定功

能微生物”的核心机制。这导致模型缺乏可解释

性，无法有效指导工程设计。

为此，本文提出了一种分层数据驱动机器

学 习（ Hierarchical  Data-driven  Machine  Learning,
HDML），将建模输入过程拆解为两层：第一层为

输入层，先筛选出产气效果最佳的生物炭应具备

的理化参数；第二层为过程层，单独分析微生物，

考察富集关键微生物最有利的生物炭制备条件。

其主要逻辑：先确定温度如何改变生物炭，再确定

生物炭如何影响微生物。通过这种分层设计，修

正只以生物炭关键物理特征（如粒径和比表面积

等）的建模局限，形成兼顾关键微生物富集的最佳

生物炭制备条件，以最大化提升厌氧消化效能。 

1    材料与方法
 

1.1    HDML 的构建与数据分层架构

为解析生物炭强化厌氧消化的多维关系，构

建了一种分层数据驱动机器学习流程，如图 1所

示。从文献[23] 和实验室获得的 258组生物炭强化

厌氧过程的生物炭制备参数与理化特征、厌氧消

化性能、微生物相对丰度等方面的数据集，分别构

建输入层、过程层和输出层。输入层主要包含生

物炭制备参数，如热解温度、升温速率、保温时

 

实验验证与机理探究

通过实验验证：
T650 、C1、Control

pH 缓冲能力分析
VFA 降解动力学

特征重要性与可解释性分析

SHAP 可解释性分析
PDP 部分依赖图

粒径、比表面积、电导率、投加量、
微生物丰度

问题识别与挑战

生物炭定向优化面临巨大挑战

数据采集与预处理

文献与实验：258 组数据集

模型选择基础

功能：筛选出产气效果
最佳的生物炭

过程层

关键功能微生物的相对丰度

产甲烷古菌
（Methanocelleus）

产酸细菌
（Candidatus_Caldatribacterium）

输出层

功能：单独分析微生物，考察富集关
键微生物有利的生物炭制备条件

功能：最大化提升厌氧消化效能

输入层

生物炭制备参数

热解温度

升温速率

保温时间

关键理化特征

粒径（PS）

比表面积（SSA）

电导率（EC）

主要元素组成（C、H、O、N）

结论与研究结果

制备的生物炭
实现产甲烷量最大化

为生物炭的智能化
设计提供了范式

分层数据驱动机器学习（HDML）

优化生物炭筛选, 提升模型精度

迭代优化反馈

生物炭利用 HDML 强化厌氧消化产甲烷的研究流程

甲烷产量（MY）

（RMSE从73.21 降低至 36.19） 

基于梯度提升回归（GBR）算法

图 1    基于分层数据驱动的机器学习循环具体流程图

Fig. 1    Specific flowchart of the Hierarchical data-driven machine learning cycle
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间，以及关键理化特征，包括粒径（PS）、比表面积

（SSA）、电导率（EC）与主要元素组成（C、H、O、

N等）。过程层主要为关键功能微生物的相对丰

度，典型代表为产甲烷古菌 Methanocelleus[24] 和产

酸细菌 Candidatus_Caldatribacterium[25]。输出层

主要为累积甲烷产量（MY）。

因部分原始数据存在缺失值，采用基于随机

森林的 MissForest算法 [26] 进行非参数迭代插补，

以补充缺失数据，最大限度保留数据的原始分布

特征[27]。 

1.2    机器学习建模与特征解析

对比 3种树模型：梯度提升回归（GBR）、随机

森林（RF）及极端梯度提升（XGBoost）对甲烷产量

的预测精度，选择决定系数（R2）最接近于 1、均方

根误差（RMSE）最小的模型作为后续建模的核心

算法。在选择模型前，为保证模型训练与评估的

有效性，数据集按 8∶2划分为训练集与测试集。

采用网格搜索寻找最优解，结合五折交叉验证，评

估模型稳定性，以优化模型中无法通过数据直接

学习的超参数，比如树模型的树的数量等。采用

决定系数与均方根误差评价模型精度。

利用 SHAP（Shapley Additive Explanations）技
术[28]，定性并量化各特征对产气性能的总体贡献

与正负效应；此外，引入部分依赖图（PDP），展示

单个或多个特征，如 PS、SSA对模型预测结果的

影响。同时，采用双变量交互分析探究 2个特征

交互作用对结果的影响，从中获取特征间的关系

和影响规律，进而反向追踪实现该最佳属性所需

的生物炭最佳制备条件，包括制备温度、升温速

率、保温时间等。

为进一步确认上述 HDML模型在解析“制备

条件−理化特征−微生物−产气效能”关系时的适用

性，本研究对纳入建模的 258组样本进行了全维

度的统计学检验，结果见表 1。生物炭制备条件与

理化性质参数覆盖范围广、梯度设置充分，热解温

度（300~800 ℃）的跨度较宽，导致了生物炭粒径

（0.05~1.50 mm）与比表面积（8.50~340.20 m2/g）呈
现较高的标准差分布（分别为 0.32 mm和  65.80
m2/g），这确保了模型能够充分学习从“致密结构”

到“高孔隙结构”的特征对应；微生物过程层具有

深度，其中关键功能微生物（Methanocelleus）丰度

实现了从痕量检出至最高 22.50% 的富集，为模

型捕捉“微生物−产气”提供了数据支撑；输出响

应具有代表性，其中甲烷产量 （MY）在 12.50~
485.30 mL/g VS范围内呈现近似正态分布（均值

（226.45 ± 73.21）mL/g VS），涵盖了从低效抑制到

高效促进的完整区间。

 
 
 

表 1    数据集输入与输出变量的统计描述

Table 1    Statistical description of input and output variables for the dataset
 

变量类型 特征名称 单位 缩写 最小值 最大值 均值 中位数 标准差

输出变量 甲烷产量 mL/g VS MY 12.50 485.30 226.45 215.80 73.21

制备条件

热解温度 ℃ Temp 300.0 800.0 545.0 550.0 142.5

升温速率 ℃/min Rate 1.0 20.0 9.8 10.0 4.2

保温时间 h Time 0.5 6.0 2.5 2.0 1.2

理化性质

粒径 mm PS 0.05 1.50 0.58 0.50 0.32

比表面积 m²/g SSA 8.5 340.2 118.6 105.4 65.8

生物炭投加量 g/L BCA 0 30.0 12.5 10.0 7.5

电导率 mS/cm EC 0.2 185.5 42.3 35.6 38.1

元素组成

碳含量 % C 42.5 91.2 68.4 69.5 12.6

氮含量 % N 0.20 4.50 1.35 1.10 0.85

氧含量 % O 3.5 28.4 14.2 13.5 6.4

关键微生物丰度*
Methanocelleus % — 0 22.50 2.85 1.90 3.10

Candidatus_Caldatribacterium % — 0 5.40 0.95 0.65 0.82

*注：微生物丰度代表过程层建模中使用的相对丰度数值。
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上述数据分布特征证明了所选数据集具有良

好的代表性，足以支撑后续基于 SHAP的特征重

要性解析与基于 PDP的生物炭制备参数的反向

优化。 

1.3    生物炭制备与验证实验设计

基于 1.2节构建的机器学习模型与特征解析

结果，以及生物炭的最佳制备条件，开展了生物炭

制备与厌氧消化实验，以检验模型在指导生物炭

优化方面的有效性。

以高粱秸秆为原料[29−30]，在管式炉中制备

2种生物炭 C1与 T650，均粉碎、筛分至模型优化

的适宜粒径[31]。其中，C1为只经过输入层，而未

经过程层优化模型的参照组，即仅通过生物炭制

备条件与理化特征（如热解温度、升温速率等）建

模，而未通过关键功能微生物相对丰度建模。T650
为经过含有微生物丰度过程层后的模型优化组，

即通过输入层和过程层，得到的最佳生物炭制备

条件。

在 37 ℃ 恒温厌氧瓶（有效体积 200 mL）中，

验证以上 2种生物炭的最佳制备条件和理化特

征。以葡萄糖为底物，接种物（厌氧颗粒污泥）取

自大连某污泥处理厂，接种物与底物的体积比设

定为 2∶1。设置 T650组、C1组及无生物炭添加

的空白对照组（CG）进行对比，其中 C1组与 T650
组的生物炭投加量为模型提供的最优投加量，粒

径为模型提供的适宜粒径。

通过检测 C1与 T650的甲烷产量差别，确定

“过程层”引入后对预测效果的影响；通过检测生

物炭组与空白组的产甲烷差别，验证输入层，即适

宜的生物炭粒径、比表面积对预测的贡献；最终通

过输出层指标甲烷产量，以及实验验证指标，即

pH、VFAs和氨氮含量，完成对整个 HDML的实

际验证。 

1.4    分析方法与表征手段

采用扫描电子显微镜观测生物炭的表面微观

形貌[32]；利用 BET法测定比表面积及孔隙结构；

通过傅里叶变换红外光谱分析表面官能团。

每日记录产气量（湿式流量计法），并利用气

相色谱仪（GC, Agilent 7890B）分析甲烷含量。定

期采集液相样本，测定 pH、VFAs及氨氮浓度，以

分析系统的代谢稳定性。 

2    结果与讨论
 

2.1    树基机器学习模型的性能评估与优选

鉴于厌氧消化系统的高度复杂性，收集的

258组数据集表现出显著的“高维（特征数≥15
个）、小样本（样本量<300 个）”特点，传统线性回

归难以捕捉变量间复杂的非线性关系。为筛选出

各组数据误差较小的预测模型，将输入层主要的

生物炭特性、输出层的甲烷产量，以及过程层的

微生物丰度放入随机森林、极端梯度提升和梯度

提升回归模型，对比各模型的决定系数和均方根

误差。

结果显示（图 2），GBR模型在各项指标上均

表现最优。具体而言，如图 2（a）所示，GBR对甲

烷产量的预测决定系数（R2）达到 0.85，均方根

误差控制在 73.21，优于 RF（R2=0.80，图 2（b））和
XGBoost（R2=0.80，图 2（c））。这表明 GBR模型通

过其“逐步修正误差”的学习方式，有较高的预测

精度，可能缓解因实验样本量有限造成的过拟合

问题。因此，选取 GBR模型作为后续特征解析与

参数优化的模型。
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(c) 极端梯度提升（XGBoost）
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图 2   3 种不同模型对甲烷产量数据集的预测结果

Fig. 2    Prediction results of three different models on the methane yield dataset
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2.2    基于 SHAP 值的关键特征识别与制备优化

为探求输入变量对厌氧消化性能即甲烷产量

的影响，综合了基于 GBR树模型的独立特征重要

性分析与 SHAP可解释性分析（图 3）。
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图 3   甲烷产量（MY）的特征重要性与 SHAP 值分析

Fig. 3    Feature importance and SHAP value analysis of

methane yield (MY)
  

2.2.1    影响厌氧产气的生物炭关键特征识别

对于甲烷产量（图 3），输入层的生物炭物理性

质，即生物炭粒径、比表面积起主导作用，其重要

性权重高于输入层的化学组分及操作条件。这表

明在厌氧消化体系中，生物炭首先作为“物理载

体”发挥作用，而非化学作用。其中，较小粒径可

增大外比表面积，提升生物炭与底物及微生物的

接触概率，强化传质过程来提高输出层甲烷产量；

而高比表面积生物炭，可为微生物提供长距离电

子传递的附着位点。

如图 3（a）（b），除生物炭粒径与比表面积外，

生物炭投加量与电导率在特征排序中紧随其后，且

SHAP摘要图显示其高值区域主要分布在 SHAP
轴的正向区间（图 3（c））。这表明合理的投加策略

以及生物炭的导电特性也是促进产气效能提升的

关键。其中，生物炭的导电特性意味着其具备作

为电子传递介体的潜力，能够促进微生物间的电

子传递和还原二氧化碳为甲烷。 

2.2.2    生物炭关键特征值

采用部分依赖图，解析了输入层关键特征对

输出层甲烷产量的非线性影响及边际效应，以确

定生物炭制备的最佳条件。

粒径的单变量分析表明（图 4（a）），生物炭粒

径对产气性能存在显著区间敏感性：甲烷产量在

粒径 0.3~0.5 mm区间达峰值，而粒径>1.0 mm时，

比表面积降低，可能发生生物炭颗粒沉降，减弱了

固液接触，导致甲烷产量减少；粒径<0.1 mm则易

引发微孔堵塞、传质受阻，从而性能下降。这表

明，0.5 mm是兼顾悬浮稳定性与传质效率的最佳

粒径。

比表面积的单变量分析表明（图 4（b）），比表

面积与甲烷产量呈正相关。随着比表面积增加，

甲烷产量逐步增加，在 250~300 m2/g达到稳定。

此外，电导率与生物炭投加量的分析可进一

步完善优化策略。图 4（c）所示，当输入层的电导

率值处于 10~35 mS/cm时，电导率对产气量表现

出显著正向贡献。电导率虽在权重排序中次于物

理结构（图 3（a）），但从侧面印证了生物炭作为

“电子导体”参与种间电子传递的潜在机制。

图 4（d）所示，针对底物投加量分析，甲烷产量

的提升幅度在生物炭投加 15 g/L后进入平台期。

这说明过量生物炭不能持续提升效能，反而可能

增加体系黏度或过度吸附底物产生抑制。因此，

确定 15 g/L为后续验证实验的生物炭投加量。

尽管单变量 PDP分析分别界定了作为输入层

的粒径和比表面积的最佳区间，但未能揭示二者

在复杂体系中可能的共同作用。为此，引入双变

量交互分析进行验证。结果如图 4（e），仅优化单

一指标（如仅有高比表面积但粒径过大）难以实现
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最优产气；在生物炭粒径为 0.5mm且比表面积>
250 m2/g时，系统获最大理论甲烷产量（图 4（e）红
色高值区域）。考虑到热解条件影响生物炭的粒

径和比表面积，需控制生物炭制备的热解条件，以

保证输入层中的最佳生物炭粒径和最佳比表面

积，实现输出层厌氧消化效能提升。

根据 PDP分析（图 4（e）），为了获得最优的比

表面积和粒径，模型推导出生物炭的制备温度为

700 ℃、升温速率为 10 ℃/min，此条件下制备的生

物炭即为 C1。
为验证模型准确性，对比了不同制备温度

（400、550、700 ℃）、升温速率（5、10 ℃/min）与保

温时间（1、4 h）的 6组生物炭（编号 C1~C6）。如

图 4（f）所示，C1（700 ℃、10 ℃/min、保温 4 h）的累

积甲烷产量在所有组别中表现最佳，验证了仅以

生物炭理化性质和制备条件为输入层，而未引入

微生物数据作为过程层的模型准确性。 

2.3    基于微生物过程层的二次优化与参数修正

为了突破仅依赖物理属性（如粒径）优化的局

限，构建了包含微生物特征这一过程层的增强模

型。该模型揭示了微生物丰度对系统最终产出

的决定性权重，并据此得到了最优的生物炭制备

条件。 

2.3.1    过程层微生物的引入与关键特征识别

如图 5（a）（c）所示，模型识别出氢营养型古菌

Methanocelleus 和产酸细菌 Candidatus_Caldatriba-
cterium 是决定甲烷产量的核心微生物。

根据图 5（ b） （ d）的部分依赖图所示 ，当

Methanocelleus 的相对丰度达到 3.0% 左右 ，且

Candidatus_Caldatribacterium 维持在 1.7% 左右时，

系统的产气效果达到最佳。这为生物炭的优化设

定了微生物学目标，即制备的生物炭须有利于这

两类菌群的富集。 

2.3.2    从 C1 到 T650 的参数迭代

为了满足图 5（b）（d）所示的最佳微生物丰度

需求，将以上 2种关键微生物丰度作为过程层变

量导入模型，进行第二阶段迭代。如图 6（a）所示，

增强模型的测试集 RMSE显著降低至 36.19，优于

第一阶段的 RMSE（73.21）。这表明微生物丰度的

加入补充了关键信息，提升了模型对复杂厌氧体

系的解释能力。

根据第二阶段迭代结果，确定了生物炭的制备

条件。如图 6（b）（c）所示，将热解温度微调至 650 ℃
并将升温速率提升至 15 ℃/min，即为 T650。该条

件制得的生物炭可能构建出更适宜关键菌群生

长与代谢的厌氧消化系统，从而实现最优的甲烷

产量。 

2.4    HDML 的实验验证与迭代增效评估

为了验证 HDML“分层迭代”策略的有效性，

进行对比实验。将第一阶段无过程层模型预测的
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最优解 C1，即热解温度 700 ℃、升温速率 10 ℃/
min、粒径 0.5 mm左右的生物炭，与第二阶段经过

程层微生物修正后的最优解 T650，即热解温度

650 ℃、升温速率 15 ℃/min、粒径 0.5 mm的生物

炭，以及空白对照组 CG（无生物炭）进行产甲烷对

比。其中，两组生物炭的投加量均为 15 g/L，该数

值基于图 4（d）分析确定的最佳投加量。

（1）产气效能的提升

实验结果（图 7（a）~（c））证实，依据输入层模型

制备的 C1生物炭，其累积甲烷产量达到 280 mL/g
VS，相比空白组 CG提升 51%。这证明了模型在

第一阶段对生物炭特性探究的准确性，即提升了

甲烷产量。经过程层优化后的 T650组，其累积甲

烷产量达到（333.51 ± 6.76）mL/g VS。相比于 C1，
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Fig. 6    Model prediction results of the methane yield dataset and heatmap for interactive optimization of preparation

conditions after process-layer enhancement
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T650生物炭实现了 18.9% 的额外产气效能提

升。该数据证明了引入微生物过程层的重要性，

富集特征微生物参数的加入，弥补了仅以生物炭

理化指标为变量所产生的偏差，由此进一步优化

了生物炭的制备条件。

（2）系统稳定性的增强

实验进一步印证了加入过程层微生物后

T650生物炭表现出较优的运行稳定性。T650组

pH波动更小（图 7（d））。同时，如图 7（e）所示，T650
组在启动期的 VFAs降解速率高于 C1组；T650组

反应末期氨氮浓度也低于对照组（图 7（f）），说明

优化后的生物炭孔隙结构增强了对抑制物的吸附

缓冲能力。

T650组的实验结果与模型预测吻合，实验中

甲烷产量的提升验证了模型关于 T650制备条件

更优的预测，证实了 HDML构建的模型能够有效

解析复杂的“制备条件−理化特征−微生物效能”关

系，实现了从“数据获取与处理”到“生物炭设计”

再到“产气提升”的闭环。

为了进一步评估 HDML模型指导下的 T650
生物炭的优越性，将研究结果与近期相关文献进行

了横向对比。现有研究多侧重于通过单一物理或

化学改性来提升生物炭性能。例如，HE等 [33]

通过酸碱改性优化生物炭孔隙结构，使厌氧消化

甲烷产量提升了 26.5%；JIANG等 [34] 利用高温热

解制备的高导电性生物炭，通过强化种间电子传

递（DIET）实现了 32.4% 的产气增益。相比之下，

制备的 T650体系实现了 51% 的甲烷产率显著提

升。这种性能差异主要归因于 HDML模型的“双

阶段”策略。模型不仅优化了生物炭的物理传质

特性（粒径与比表面积），更关键的是通过过程层

参数定向筛选了更有利于 Methanocelleus 等富集

的生物炭制备条件，从而协同强化了电子传递效

率与 VFAs降解动力学，提升了传统单因素改性

促进厌氧消化的能力。 

3    结　　论

本文首次构建了分层数据驱动机器学习，用

于实现从特征解析到生物炭的定向制备。基于表

现较优的 GBR模型，揭示了生物炭理化特征和制

备条件是影响产气效能的主要特征，具体参数为

粒径约 0.5 mm、比表面积>250 m2/g，据此筛选出

生物炭 C1的制备条件。进一步引入微生物过程

层进行迭代修正，确定了兼顾特征微生物富集的

最佳生物炭 T650，其制备条件参数设定为热解温

度 650 ℃、升温速率 15 ℃/min，同时满足生物炭

粒径和比表面积的最佳条件。实验结果显示，

T650实现了（333.51 ± 6.76） mL/g VS的最高产气

量，相比无添加生物炭的空白组与第一阶段优化

的 C1组分别提升了 51% 和 18.9%。本研究有效

 

空白对照 T650 C1

空白对照

T650

C1

空白对照
T650

C1

空白对照
T650

C1

日
甲
烷
产
量

/(
m

L
·g

−1
 V

S
)

p
H

累
积
甲
烷
产
量

/(
m

L
·g

−1
 V

S
)

V
F
A

s/
(m

g
·L

−1
)

氨
氮
浓
度

/(
m

g
·L

−1
)

甲
烷
含
量

/%

60
300

200

80

60

40

20

0

100

0

40

20

0
0 5 10 0 5 10 1 3 5 7 9

时间/d时间/d时间/d

时间/d

(a) 日甲烷产量随时间变化 (b) 累积甲烷产量随时间变化 (c) 甲烷含量随时间变化

(d) pH 随时间变化

8

7

6
2.5 5.0 7.5

1 500

1 000

1 3 5 7 9

500

0

乙酸

丙酸

丁酸

初始氨氮

终点氨氮

空白对照 T650 C1

时间/d

(e) VFAs 浓度随时间变化 (f) 氨氮浓度变化

组别空
白
对
照

T
6
5
0

C
1

空
白
对
照

T
6
5
0

C
1

空
白
对
照

T
6
5
0

C
1

空
白
对
照

T
6
5
0

C
1

空
白
对
照

T
6
5
0

C
1

1 000

750

500

250

0

图 7    添加 T650 和 C1 生物炭的厌氧消化系统产气性能

Fig. 7    Biogas production performance of anaerobic digestion systems supplemented with T650 and C1 biochars
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解析了复杂特征间的影响，实现了从特征解析到

定向制备的优化，为生物炭在厌氧消化工程的实

际应用提供理论指导。
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