
 

 

机器学习驱动生物炭材料制备与应用的研究进展
高佳昕，张伟进，郭孝彬，詹　昊，冷立健*，李海龙

（中南大学 能源科学与工程学院，湖南 长沙 410083）
摘要： 生物炭是由生物质或有机固废经热化学转化制得的富碳固体材料，因其高碳含量、多孔隙

结构及可调表面官能团，在农林、环境、能源等领域具有广阔应用前景。然而，传统生物炭制备多

依赖经验试错，面对原料多样性、工艺复杂等挑战，短周期难以实现定向制备与应用落地。近年

来，以随机森林、神经网络等为代表的机器学习算法成为解决上述问题的关键工具，通过构建“原

料特征–工艺条件–结构性质–应用性能”的预测模型，可识别关键影响因素（如原料中的碳含量、灰

分等），明晰其对生物炭性质及吸附、催化等性能的影响规律。进而实现原料的筛选、工艺参数的

优化，推动生物炭按需定向设计。本文系统综述了生物炭的应用领域、描述符体系、建模预测和

智能设计思路，为机器学习驱动生物炭高效制备与应用提供新视角与正向或反向优化策略。然

而，当前模型多基于实验室尺度数据，向工业级装置跨尺度迁移过程中面临数据分布差异和模型

泛化不足等瓶颈，是未来亟须突破的关键难题。
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Machine Learning-Aided Intelligent Preparation and Applications of
Biochar from Biomass

GAO Jiaxin，ZHANG Weijin，GUO Xiaobin，ZHAN Hao，
LENG Lijian*，LI Hailong

（School of Energy Science and Engineering, Central South University, Changsha 410083, China）
Abstract： Biochar  is  a  carbon-rich  solid  produced  from  biomass  or  organic  solid  waste  via
thermochemical  conversion  and  has  attracted  extensive  attention  across  agriculture,  forestry,
environmental  remediation,  energy,  chemical  engineering,  and  materials  science.  Owing  to  its  high
carbon content  and stability,  biochar  can serve as  an effective solid  fuel  and a  promising material  for
carbon  sequestration.  Its  porous  structure  and  tunable  surface  functional  groups  also  make  it  highly
effective in applications such as adsorption, catalysis (including catalyst supports), soil amendment, and
hard-carbon  anodes  for  energy  storage  systems.  Despite  these  advantages,  traditional  biochar
development  still  depends  heavily  on  empirical  trial-and-error  and  labor-intensive  experiments.  This
approach faces major challenges arising from the wide diversity of biomass feedstocks, the complexity
of  carbonization  and  activation  parameters,  and  the  limited  controllability  of  biochar  structure  and
performance.  These  factors  hinder  rapid  preparation,  precise  design,  and  efficient  scale-up.  In  recent
years, machine learning has become a core tool for data-driven modeling, prediction, and optimization,
and  it  has  been  increasingly  applied  to  biomass  thermochemical  conversion,  biochar  preparation,  and
biochar-based  applications.  By  establishing  predictive  links  among  feedstock  characteristics,  process
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conditions,  structural  properties,  and  application  performance,  machine  learning  helps  identify  key
governing factors and clarify their  influence patterns.  It  can rapidly predict  structural  features such as
pore  structure,  surface  area,  degree  of  graphitization,  and  surface  functional  groups,  as  well  as
application-oriented  properties  including  adsorption  capacity,  catalytic  activity,  electrochemical
performance,  and  environmental  functionality.  More  importantly,  through  forward  prediction,  inverse
design,  and  multi-objective  optimization,  machine  learning  offers  powerful  strategies  for  intelligent
feedstock screening, process-parameter optimization, and dynamic control, enabling the targeted design
of  high-performance  biochar  tailored  to  specific  applications.  This  review  systematically  summarizes
the main application areas of biochar; the descriptor systems used to characterize feedstocks, processing
conditions,  and  biochar  properties;  and  recent  advances  in  modeling,  performance  prediction,  and
intelligent design strategies driven by machine learning. Particular emphasis is placed on how machine
learning can reveal hidden relationships among composition, structure, and performance, accelerate the
transition  from  empirical  experimentation  to  rational  design,  and  substantially  improve  research  and
development  efficiency.  We  also  discuss  current  limitations  in  the  literature,  including  insufficient
quantity  and  quality  of  data,  descriptor  inconsistency,  weak  model  interpretability,  and  limited  cross-
scale generalization from laboratory systems to pilot or industrial processes. Overall, this review aims to
provide  a  comprehensive  reference  and  strategic  guidance  for  accelerating  machine  learning-driven
biochar preparation,  optimization,  and applications,  and to promote the transition of  biochar materials
from laboratory research to engineering practice.
Keywords：Biochar；Biomass；Machine  learning； Pyrolysis；Carbon  materials； Prediction  and
optimization

 

0    引　　言

随着全球能源危机、气候变暖和环境污染问

题的日益严峻，寻找可持续的能源和资源（如碳材

料）替代化石燃料/资源[1−2]，是解决上述问题的关

键途径[3]。生物炭作为重要的碳载体，是一种优质

的高碳固体燃料和减缓温室气体排放的高品位碳

汇，被认为是推动实现碳中和目标的可行路径之

一[3−4]。目前，生物炭在固体燃料替代、土壤改良

与储碳减排、污染物吸附与环境治理、催化反应以

及能源转化与储能等领域展现出良好的应用前景。

生物炭原料来源广泛，涵盖农业废弃物、木材

残渣、食物废弃物、动物粪便、污泥及其他有机固

体废物[5]。这些原料/固废的产生量明显超过了自

然承载能力，若处置不当，可能会对环境系统（如

水生生物、大气环境和土壤生物群落）构成威胁[6]。

传统处置方式如焚烧、厌氧消化、好氧发酵与饲

料化等虽已广泛应用[7]，但仍面临温室气体排放、

周期较长，以及对场地与管理条件依赖较高等限

制。将生物质通过热解或其他碳化转化为生物炭

的路径受到高度关注，其优势在于协同实现废弃

物减量化与碳封存[8−9]。例如，热解技术可在不同

工况下将生物质转化为气体和液体燃料，同时生

成碳固体残留物生物炭[10−11]，从而在一定程度上

缓解传统处理方式带来的固废与温室气体的排

放，推动生物炭产业化与市场化进程。

然而，传统生物炭制备方法在可控性和效率

方面仍面临许多挑战。生物炭的传统制备方法主

要包括热解碳化、水热碳化和气化等过程。这些

工艺通常涉及将生物质加热至一定的温度范围，

并在缺氧或低氧的环境中进行反应。热解碳化是

最常见的制备生物炭工艺。生物质在热解炉内加

热至 300~700 ℃，分解生成固体生物炭、气体（如

CO2、CO、CH4）和液体（如生物油）[12]，但其性能优

化与过程控制高度依赖经验与重复试验。其原因

在于生物炭的结构与性能受到多变量协同影响，

导致原料、工艺与性质之间的映射关系复杂且难

以预测[13]。例如，提高热解温度能够增强碳化程

度并提高碳含量，但也可能引发孔结构重构，进而

改变比表面积与吸附位点分布，最终影响生物炭

的吸附与催化性能。与此同时，生物质原料在元

素组成、灰分与热反应路径方面存在显著差异，从

而导致碳化产物的化学组成、物理结构和应用性

能呈现巨大差异[14]。因此，在应用端如何短时间
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内筛选出优质原料、设计好最佳碳化工艺，成为当

前研究的难点之一。

随着大数据和人工智能技术飞速发展，基于

机器学习的生物质智能定向热转化制备高性能生

物炭逐渐成为研究热点（图 1）。利用机器学习实

现生物炭工程优化设计已取得实质成效：第一，生

物质原料端快速筛选与分级，利用元素组成、工业

组成与生化组分等描述符识别高潜力原料；第二，

工艺端参数寻优与敏感性识别，针对温度、停留时

间、反应气氛、升温速率和活化剂剂量等变量建

立模型，进行重要性分析；第三，结构与性能的跨

尺度预测，从孔隙结构、官能团、表面电性等结构

指标到吸附容量、催化活性、电化学容量等应用

指标实现快速评估，用于缩小实验空间；第四，面

向目标性能的正向预测与筛选优化以及反向设

计，在成本与过程边界约束下反推可行的工艺组

合，推动从经验试错走向目标导向的全局优化。
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图 1   基于 Scopus 数据库关键词（"Machine learning" and

"Biochar"）已发表的文献数量

Fig. 1    Number of publications based on keywords

("Machine learning" and "Biochar") from the

Scopus database
 

生物炭预测模型应用落地的关键取决于描述

符体系的构建与质量控制。描述符是连接生物质

原料、工艺参数与生物炭结构和性能的桥梁，应面

向实际工程可获得性与可解释性，由基础变量到

结构表征，再到多模态信息的分层体系，以支撑可

靠预测与优化决策。本文围绕生物炭应用场景、

描述符体系、建模预测与智能设计策略系统综述

现有进展，总结其在原料筛选、工艺优化与目标性

能定向设计中的成效，并进一步讨论数据标准化、

模型可解释性与工程应用等关键挑战，提出生物

炭正向和反向优化策略，以加速机器学习驱动生

物炭从实验室走向规模化应用的进程。 

1    生物炭应用领域
 

1.1    固体燃料领域

生物炭的应用正从替代锅炉燃料向高性能特

定燃料转化，有潜力成为多个行业的碳中和解决

方案。例如，通过选择高热值、低灰分的木质原料

（如木材废料），并利用快速热解或中温热解技术，

可高效生产出高固定碳、高能量的优质燃料炭[15]。

针对冶金还原剂等特定工业需求，则可通过调整

热解工艺或后续活化改性，提升其反应活性与机

械强度，从而替代传统焦炭[16]。 

1.2    土壤改良领域

在土壤改良领域，生物炭的研究由来已久，潜

力突出[17]。其改良效应主要体现在提升土壤的保

水、保肥能力，并中和酸性土壤，提升土壤阳离子

交换量以及增加土壤微生物的活性来改善土壤质

量[18−19]。生物炭含有高浓度的氮、磷、钙和钾，这

些元素可直接为土壤提供养分。然而，其供养效

果高度依赖原料类型、热解条件、灰分组成与施

用剂量等因素。若使用不当，生物炭对土壤的生

物、化学和物理性质可能产生负面影响[20]。生物

炭土壤改良通常兼顾储碳减排，一方面，施用生物

炭可增加土壤的有机碳，通过储存生物炭中的碳

和降低土壤碳矿化速率等增强土壤汇碳；另一方

面，生物炭可通过改善土壤结构与通气性、调控含

水率与氧化还原环境以及影响微生物代谢过程，

降低土壤温室气体排放强度（如 CO2 与 N2O），并

提升温室气体减排效益。 

1.3    污染物吸附与环境治理领域

在污染物吸附与环境治理领域，通过调控生

物炭的比表面积、孔隙结构以及表面官能团特征，

生物炭被开发为高效吸附材料，用于吸附水、气及

土壤等环境介质中的各种有机和无机污染物[21−22]。

例如，XU等 [23−25] 利用稻壳和粪便产生的碳化物

去除水溶液中铅、铜、锌和镉等重金属。LIU等

用酸和碱活化的生物炭吸附四环素等有机污染

物[26−27]。HUANG等[28] 利用微波热解稻草生物炭

用于 CO2 吸附，其吸附能力达到 80 mg/g。此外，

生物炭还可吸附土壤中的重金属、有机污染物（农

药、多氯联苯）、新兴污染物（抗生素、内分泌干扰

素），使生物炭应用潜力得以充分发挥。 

1.4    催化领域

在催化领域，生物炭因具备成本较低，且可在

热解或气化过程中原位生成和使用等优势，常被
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用作生物油催化提质或合成气净化的催化剂。生

物炭对焦油提质或催化的活性与其孔径、比表面

积和矿物质含量有关[29]。负载金属的生物炭催化

剂兼具还原、吸附等多重功能，对焦油的去除率可

达到 90% 以上[30−31]。首先，生物炭可将金属氧化

物还原为金属态，从而提高负载金属催化剂催化

性能；其次，生物炭具有助催化剂和吸附剂的作

用，能够吸附金属离子和焦油，从而促进焦油的重

整过程。磺化处理的生物炭作为一种高比表面积

和酸密度的固体催化剂，在生物柴油生产中展现

出高催化活性和可重复使用性[32]。生物炭基铁纳

米颗粒催化剂可将合成气转化为液态烃，CO转化

率超过 90%，液态烃选择性高达 70%[33]。此外，经

过物理和化学活化的生物炭也常常用于污染物的

催化降解[34−35]。 

1.5    能源转化与储能领域

在能源转化与储能领域，生物炭的应用亦呈

现快速增长的趋势。碳材料凭借高导电性、孔结

构可调与电化学稳定性被用作超级电容器电极。

生物炭电极的电容表现通常受表面官能团、电导

率、孔径分布及比表面积的协同影响[36−37]。生物

炭还可作为钠离子电池负极材料，例如花生壳硬

碳负极在 30 mA·g−1 的电流密度下可逆钠存储容

量达 357.55 mA·h·g−1[38]。此外，生物炭等碳材料

因化学稳定性、可逆性和价格较低等多方面优势，

在储氢等领域崭露头角[39]。

综上，生物炭在传统和新兴领域的诸多应用

不仅拓展了生物炭的功能边界，也对其结构可设

计性与制备过程可控性提出了更高要求。 

2    生物炭相关描述符
 

2.1    生物质原料组成性质

生物质原料描述符体系是构建机器学习模型

并实现生物炭设计的基础，系统地表征了原料的

化学组成、物理结构及热化学反应行为（图 2）。
由于生物质热解过程中存在多条竞争反应路径，

描述符的完整性与可解释性直接决定模型的泛化

能力与可迁移性。通常而言，元素组成、生化组成

与工业分析构成了描述原料的核心信息，其中元

素组成（碳、氢、氧、氮、硫及其原子比等）不仅反

映原料碳化潜力，也常被用于推断其潜在生化

组成与热解行为（表 1），是生物质最重要的描述

符[40]。GAO等 [41] 利用生物质的元素组成通过一

种聚类−回归机器学习模型，实现了生物质的分类

及关键生化组成的预测。LENG等[42−43] 利用生物

质元素组成进一步实现了蛋白类和木质纤维类生

物质生化组成（蛋白质、木质素等）及其单体（氨基

酸、木质素单体等）的预测，证明了生物质元素组

成与生化组成、单体组成紧密联系，也是表征生物

质重要的定量信息。工业分析作为生物质的另一
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图 2    生物质和生物炭描述符

Fig. 2    Descriptors for biomass and biochar
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基础表征，可测定原料水分、挥发分、固定碳与灰

分含量，直接关联热解产气倾向、固体残留潜力及

无机相产生。

物理性质描述符，如粒度分布、比表面积及初

始孔隙结构，影响热传递效率与挥发分的扩散行

为，从而间接调控生物炭的孔隙大小（表 1）。热化

学性质描述符，特别是通过热重分析获得的热稳

定性曲线及衍生的动力学参数，可为量化原料的

热解反应活性提供关键依据。

然而，为实现更精准的逆向设计，描述符体系

值得进一步深化研究。原料的结构（如纤维素的

结晶度）与表面化学性质（如含氧官能团的种类与

数量）可通过 X射线衍射与傅里叶变换红外光谱

等方法表征。这些特征对热解初期反应机制及生

物炭的表面性质具有预见性。此外，灰分的详细

化学组成（尤其是碱金属的含量）是影响热解催化

作用、焦油裂解及孔隙形成的关键因素，需通过等

离子体发射光谱等技术进行量化。 

2.2    生物炭制备技术参数

生物炭的制备方式多样，通过特定的温度、压

力、加热速率和停留时间等参数组合，定向调控热

化学转化路径，可获得具有不同结构和功能的产

物（表 2）。
热解是在缺氧、300~700 ℃ 的温度和常压下

以缓慢的加热速率（1~10 ℃/min）进行，通常在间

歇式固定床反应器中实现[44−46]。其工艺核心在于

促进生物质的纤维素、半纤维素和木质素碳化发

生缩聚与芳构化反应，因此生物炭产率较高，可达

约 35%~50%。一般而言，随着热解温度的升高，

生物炭产率下降，合成气产率增加。热解温度的

升高还会导致生物炭的碳含量、比表面积和孔隙

度增加，炭表面氧官能团数量减少[47]。

 

表 1    生物质制备生物炭相关描述符

Table 1    Descriptors related to biochar preparation from biomass
 

参数类型 描述符 分析测试方法

生物质

原料组成

元素组成（碳、氢、氧、氮、硫等元素的含量）及原子比 元素分析法（如CHNS分析、X射线荧光分析）

生化组成（蛋白质、油脂、碳水化合物、纤维素、

半纤维素、木质素含量）
凯氏定氮法、索氏提取法、酸水解法、热解−质谱联用

工业分析（水分、挥发分、固定碳、灰分含量） 工业分析：热重分析，灰化法，烘干法

物理性质

粒度分布 激光粒度分析

比表面积 BET比表面积测试

孔隙度与孔径分布 氮气吸附−脱附实验、孔隙分析

热化学性质
热值 燃烧热值测定

热稳定性 热重分析

碳化工艺

反应器 固定床、流化床、回转窑、螺旋反应器、微波反应器等 /

工艺环节 干燥、预热、热解/碳化、活化、冷却、尾气处理等 /

工艺参数 温度、气氛、压力、时间、加热方式、催化剂等 温控系统、压力传感器、计时器等

生物炭

工艺指标 产量、产率 差重法

化学性质 元素组成（碳、氢、氧、氮、硫等元素的含量） 元素分析法

物理性质 比表面积、密度、孔隙率、孔容、粒度、机械强度等
BET比表面积测试、孔隙分析、氮气吸附−脱附实验、

激光粒度分析、压缩测试、拉伸测试等

热化学性质 热值、导热率、热稳定性等 燃烧热值测定，热重分析等

吸附性能 吸附容量、选择性吸附等 吸附实验等

催化性能 催化活性、催化稳定性等 催化实验、反应动力学测试、长期催化实验等

电化学性能 电导率、电化学储能性等 电化学测试、循环伏安法、电容测试等

环境适应性 pH、降解性等 pH测定法、物降解试验、环境暴露实验等
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中速热解和快速热解则显著提高了反应的热

动力学强度。中速热解温度范围在 400~600 ℃，

停留时间缩短至分钟级，常用移动床反应器，生物

炭产率约 20%~35%，较好地平衡了炭产率与孔隙

大小（表 2）。快速热解在相似温度区间内，以极快

的加热速率和秒级短停留时间在流化床中完成反

应，通过快速脱挥发分和抑制二次裂解，最大化提

高液体产率，但固体产率仅为 10%~20%，所得生

物炭往往含有较多活性位点和一定孔隙[48]。

与传统热解相比，微波辅助热解采用内部加

热方法且加热均匀，因其高转换效率、高热解效

率、低能耗等优点而越来越受学者关注[49]。微波

辅助热解产生的生物炭具有高生物炭产率，优异

的性能以及良好的吸附性效率[50]。

烘焙通常在 200~300 ℃ 的相对低温、惰性气

体气氛中进行，反应历时数分钟至数小时（表 2）。
这一过程本质上是一种温和的热解，旨在去除

生物质中的挥发性成分，同时最大限度地保留固

定碳[51]。

生物质的水热碳化（湿式烘焙）避免了原料干

燥能耗，通过水解、脱水、缩合等反应，将高湿生

物质直接转化为富含含氧官能团的“水热炭”，产

炭率高且表面化学性质丰富，特别适合用于污染

物吸附或催化剂载体（表 2）[52]。
气化是在高温（600~1 200 ℃）和限氧条件下

进行，以产生合成气为主，副产物生物炭的产率较

低（<10%）[53−54]。此类生物炭经历高温重整，灰分

含量高，碳结构高度有序化。

综上，制备方式的选择实质是对热化学转化

强度与路径的调控，直接影响了生物炭的产率、孔

隙结构、表面化学和稳定性，是碳化性能优化的决

策变量。 

2.3    生物炭结构性质及应用性能

生物炭的描述符可系统性地分为工艺指标、

化学性质、物理性质、应用性能描述符等层次。

工艺指标是首要的宏观描述符，其中产量和产率

直接反映了制备过程的经济性与碳保留效率，通

常在固定床反应器中通过精确的质量计量获得

（表 1）。
化学性质描述符，特别是元素组成及其原子

比，是评估生物炭碳化程度、稳定性、表面极性和

反应活性的基石，对生物炭吸附、催化等性能影响

巨大（图 2）[55]。例如，生物炭中的氮含量被确定为

影响生物炭在土壤中吸附固定重金属的最重要因

素[56−57]。

生物炭的结构骨架由其物理性质决定，其中

比表面积、孔隙率、孔容及孔径分布（通过氮气吸

附−脱附等温线表征）决定了材料的吸附位点数量

与传质效率（图 2）[58]。粒度分布与机械强度则影

响着生物质在实际中的应用（如土壤改良及修

复），二者分别通过激光粒度仪和力学测试设备进

行量化[59]。

应用性能描述符直接指向特定应用场景。热

化学性质，如热值和热稳定性，关联着生物炭作为

能源载体或高温材料的潜力[60]。吸附性能描述符

（如对特定污染物的平衡吸附容量、吸附速率、选

择性系数等）和催化性能描述符（如转化率、周转

频率、循环稳定性）通过标准化的批次实验或连续

流反应测试获得，是评估其环境修复与工业催化

效能的关键（表 1）[61]。新兴应用领域的拓展催生

了电化学性能描述符，如电导率、比电容和循环寿

命，通过电化学工作站进行系统测试[62]。最后，环

 

表 2    生物炭制备方式

Table 2    Production methods for biochar
 

制备方式 温度范围/℃ 压力 加热速率 停留时间 常用设备 产物特点

慢速热解 300~700 常压 1~10 ℃/min 0.5~24.0 h 间歇式固定床反应器 产炭率高（约35%~50%）

中速热解 400~600 常压 10~100 ℃/min 5~30 min 移动床反应器 产炭率中等（约20%~35%）

快速热解 400~600 常压 100~1 000 ℃/s 0.5~5.0 s 流化床反应器 产炭率低（约10%~20%）

微波热解 400~700 常压或真空 10~100 ℃/min 10~120 min 微波反应腔体 生物炭独特的孔隙结构，性质均一

烘焙 200~300 常压 10~50 °C/min 10~120 min 回转窑/回转炉 生产优质固体燃料、碳材料前驱体

水热碳化

（湿式烘焙）
180~300

高压

（2~10 MPa）
1~10 ℃/min 0.5~8.0 h 高压反应釜 水热炭，含氧官能团丰富，炭产率高

气化 600~1 200 常压 ﹥50 ℃/min 秒到分钟级 固定床气化炉 产炭率低（<10%）
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境适应性描述符，如 pH和生物降解性，决定了其

在生态环境中的相容性与长期归趋，是评估其环

境安全与可持续性的重要依据[63]。 

3    机器学习预测生物炭结构性质和应用性能
 

3.1    机器学习建模

基本机器学习过程包括特征工程（数据收集

及预处理）、模型筛选、模型调优、模型解释以及

模型共享界面。数据收集是机器学习的初始核心

步骤，数据的输入和输出描述符变量需要可靠的

文献及实验，可通过数据提取软件收集 ，如

PlotDigitizer和 Getdata[64]。当输入特征数量远大

于输出变量数量时，可能需要通过降维（即主成分

分析、判别分析和独立成分分析）整合特征。统计

分析显示所有特征的数据分布，并可进一步检验

异常值。如果不同变量的值范围变化较大，则进

行数据归一化，将这些数据转换至 [−1, 1]区间。

数据收集和预处理后，应根据不同数据集体量大

小选择合适的机器学习算法。为平衡模型的准确

性和泛化性，整体数据中 70%~90% 的数据通常随

机选择用于训练机器学习模型，其余数据作为测

试数据，这对模型评估至关重要。机器学习模型

有 2种参数，称为模型参数和超参数。模型参数

是模型内部的配置变量（例如神经网络模型中的

神经元权重系数），其值可基于数据体量大小进行

估计。超参数是模型外部的配置（例如基于树的

模型中决策树深度），其值无法直接从数据训练中

确定。超参数通常用于配置机器学习模型或最小

化的损失函数特定算法，必须在机器学习模型开

发前进行调整，因为它们定义了模型框架。机器

学习训练模型的超参数必须进行调优，在避免过

拟合前提下，K折交叉验证是确定最优超参数的

高效方法[65]。K折交叉验证的最优平均性能与最

优超参数对应。最终的机器学习模型用测试数据

进行评估。一般而言，用决定系数（R2）、均方根误

差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）评估回归模型。

然而，仅依赖这些评估指标无法解释输入特征对

输出的影响和机制。因此，采用特征重要性分析

和偏依赖图来研究输入与输出之间的相关性[66]。

最后，可以通过在线平台和离线应用开发图形用

户界面，输入自变量的值来快速获得输出值，使得

用户获得良好的预测体验[65]。

机器学习算法可分为 3类：监督学习、半监督

学习和无监督学习（表 3）。经典且常见的算法，如

随机森林（RF）、决策树（DT）、支持向量机回归

（SVR/SVM）和多层感知器（MLP），可在不同领域

应用。许多机器学习库和框架可用于执行机器学

习算法，例如 Scikit-learn、TensorFlow、PyTorch和

Keras。超参数调整可以手动实现（如网格搜索或

随机搜索），也可以通过优化算法自动实现。由于

手动优化超参数计算成本高，更倾向于使用优化

算法来寻找最佳的超参数。粒子群优化、遗传算
 

表 3    3 种机器学习方式对比表

Table 3    Comparison of three machine learning approaches.
 

对比维度 监督学习 半监督学习 无监督学习

核心定义
使用既有特征又有标签的数据训练模

型，学习从输入到输出的映射关系

使用少量标签数据和大量无标签数据联

合训练，结合两者优势提升学习效果

使用完全无标签的数据训练模型，让模

型自己发现数据内在的结构和规律

主要任务 分类、回归 分类、回归 聚类、降维、关联规则挖掘、异常检测

常见算法 DT、RF、SVM、KNN、MLP等
GNN、半监督SVM、Transformer、基于

生成式的模型等

K-Means、GMM、PCA、t-SNE、自编

码器等

优点
精度高；结果明确：评价指标清晰（准

确率、召回率等）；可解释性强

成本效益高；数据利用率高：贴近真实

世界（标签少，数据多）；性能潜力大

数据零成本：无需人工标注；探索性

强：能发现未知的模式和分组；数据预

处理：可用于降维和可视化

缺点
成本高昂：标注数据耗时费力； 泛化

风险；领域局限

假设依赖：假设不成立时效果差；算法

复杂；错误传播

评估困难：没有标准答案，结果难以量

化评估；结果不确定；调参复杂

应用场景 生物炭结构性质预测或应用性能预测

跨研究数据整合，标签稀疏且口径不

一；工艺放大早期，过程数据多但质量

标签少

原料或生物炭进行分群分类、工艺条件

的反应区间识别、异常检测与数据质控

　　注：KNN：K近邻算法；GNN：图神经网络；GMM：高斯混合模型；PCA：主成分分析。
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法、模拟退火算法以及贝叶斯优化被推荐用于超

参数优化。 

3.2    生物炭产率与化学结构性质预测

机器学习作为一种高效的热解行为建模工

具，可用于预测产生理想产物分布所需的热解条

件。ZHU等 [67] 基于 RF模型以生物质原料性质

（元素组成和生化组成）和热解条件为输入参数，

预测了生物炭产率和碳含量，发现热解条件是主

要因素，其对生物炭产率的相对贡献达 65%。混

合模型有望成为提升模型预测性能的有效策略之

一，HAQ等[68] 通过学习树−粒子群优化集成模型

以生物质性质（工业组成、元素组成、生化组成）

和热解条件（温度、速率、时间）为输入参数预测

了生物炭产率，R2 为 0.99，RMSE为 2.33%，预测

值与实验值之间的偏差小于 2%。

生物炭化学结构性质，包括元素组成、固定碳、

挥发分和灰分含量等，已被多种机器学习技术成功

预测。LI等[69] 利用生物质原料成分和热解条件基

于多层感知神经网络（MLP-NN）和自适应神经模

糊推理系统（ANFIS）模型成功预测了生物炭的元

素组成和工业组成，其 R2 超过 0.88。SHAHBEIK
等[70] 采用 RF模型，成功预测了污泥生物炭的 H/C、
H/N和 O/C比值，预测结果的 R2 超过 0.90。PAN
等[71] 还利用 ANFIS和最小二乘支持向量机（LS-
SVM）模型预测生物炭芳香度，碳含量被确定为影

响芳香度的主要因素。 

3.3    生物炭应用性能预测

阐明生物质类型、碳化工艺与生物炭能量含

量之间的关系，是实现生物炭规模化能源利用的

前提。应用端真正的痛点并不在于“能否预测”，

而在于能否在低成本表征条件下实现稳定预测，

并能指导工艺选择。热值等燃料指标的直接测试

往往成本高且周期长，因此更合理的路线是以原

料组成与可在线获取的工艺变量为核心输入，构

建可解释的模型，用于快速筛选原料，确定参数窗

口。MARI和 BALASUBRAMANIAN[72] 通过极端

梯度提升（XGBoost）基于生物质原料组成和微波

热解条件，预测生物炭产率和燃料性能 （R2  =
0.91），微波功率被认为是主导因素。JIANG等[73]

基于线性回归（LR）、SVM和 RF等多种机器学习

方法，预测了由 NaOH/KOH催化稻草衍生的热解

炭的燃烧活化能，RF模型表现更好（R2 > 0.93）。
在吸附领域，生物炭的物理结构性质，包括表

面积和孔隙体积，在气体吸附和污染物去除等应

用中至关重要[4]。SHEN等 [57] 通过 RF和梯度提

升回归模型（GBR）模型对生物炭的重金属吸附性

能进行预测，后续还通过吸附实验证明了模型的

可靠性（R2 = 0.93）。生物炭还应用于水环境中吸

附新兴污染物，ZHANG等 [74] 将挥发性有机物以

RDKit分子指纹描述符作为模型输出，评估了

52种生物炭，高磷含量的生物炭更具吸附潜力。

因此，在元素组分调控的基础上，进一步区分磷含

量与磷形态以完善催化剂改性方式，可拓展生物

炭对新型污染物吸附的应用潜力。

在催化与环境交叉领域，WANG等[75] 通过机

器学习利用过氧单硫酸盐催化的生物炭联合先进

氧化工艺实现了对新型污染物降解反应速率常数

的预测，并且针对不同新污染物的降解模式，提供

了优化策略。然而，模型输出应从单一目标扩展

为多目标指标，例如副产物风险与去除成本，从而

真正支撑工艺决策。

生物炭可作为新型的储能碳材料。WICKRA-
MAARACHCHI等 [76] 利用生物质废料通过 KOH
活化生产可持续的超级电容器材料，随后利用包

括 DT、MLP和 SVR在内的机器学习模型在非平

衡条件下为系统建立相关性，预测了所生产的活

性炭样品的能量储存性能。生物炭还可作为衍生

硬碳阳极材料，LIU等[77] 将生物炭结构描述符与

电流密度结合预测电化学性能（电容、初始库伦效

率、储钠能力等）。面向器件的工程应用需要把材

料预测与电极制备、测试条件及循环寿命耦合起

来，构建跨尺度的多模态数据与多任务模型。

总体而言，机器学习正在推动生物炭从经验

驱动走向数据与机制协同驱动（图 3）。下一阶段

的研究重点应从分散的单点预测，转向标准变量

体系下的可解释建模、不确定性约束优化、多模

态数据与多任务模型，使模型不仅能复现文献结

果，还能在真实工程条件下指导原料筛选和工艺

控制与应用场景匹配。 

4    机器学习驱动生物炭智能设计

传统生物炭研发通常遵循“原料选择–工艺设

定–材料制备–性能测试”的线性流程，在原料多样

性和工艺参数高度耦合的条件下，往往需要大量

试错实验才能获得满足特定应用需求的材料。这

种经验驱动模式在实验尺度上可行，但在面对多

原料、多工艺与多性能目标并存的复杂体系时，难

以实现高效优化和可重复设计[78]。
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在机器学习框架下，生物炭智能设计的基本

思想是用数据驱动模型近似“原料、工艺到结构

与性能”的映射关系。生物炭智能设计可归纳为

2类核心问题：正向预测与筛选优化以及反向设计

与全局优化（图 3）。
正向预测与筛选优化以给定的原料与工艺条

件为输入，以生物炭结构或性能为输出。其流程：

（1）明确应用目标与输出指标（如吸附容量、热

值、孔结构参数等）；（2）建立变量体系并采集数

据，覆盖原料端（元素组成、生化组成、工业分析

等）与工艺端（温度、停留时间、气氛、升温速率、

活化剂剂量等）；（3）数据清洗与缺失处理；（4）训
练并验证模型，采用分组交叉验证避免数据泄露；

（5）用 SHAP和不确定性输出解析主导因素，形成

候选方案排序与优先实验清单，实现低成本缩小

实验空间。

反向设计与全局优化以目标性能为起点，反

推原料与工艺组合，解决实现目标性能应如何制

备的问题。其流程：（1）定义目标函数，可为单目

标或多目标（技术、经济、环境等）；（2）构建可用

于优化的模型；（3）设定搜索空间，区分连续变量

（温度、时间、剂量等）与离散变量（气氛、活化剂

类型、路线选择等）；（4）采用贝叶斯优化、遗传算

法等进行全局搜索，得到最优解；（5）对候选解进

行可信域与可制造性筛查，开展关键实验验证，最

终输出可执行的决策依据。

前者侧重于在给定原料描述符和制备条件的

情况下去预测生物炭结构或性能，用于快速缩小

实验空间；后者则以应用性能为出发点，通过优化

算法反推所需的生物质原料性质及其对应的工艺

制备参数与路径[79−80]。

基于上述范式，LI等[81] 利用混合机器学习框

 

特征工程 算法筛选 模型调优 模型解释

数据收集

文献、实验、图像、表格

训练数据

超参数调优

网格搜索、随机搜索、贝叶
斯优化、Hyperband

最优模型

测试数据

监督学习

KNN、SVM、GBDT、RNN、
XGBoost、MLP、RF、
Logistic、DT、Regression 等

模型评估指标

R
2、RMSE、MAE、MAPE 等

智能优化策略

K-折交叉验证

统计学分析

数据分布：箱线图
相关性分析：皮尔逊矩阵

无监督学习

GMM、SOM、PCA、Spectral、
K-Means、K-Means++、SVD、
DBSCAN、Autoencoder 等

可解释性分析

部分依赖图 (PDP)

显示单变量的影响趋势
多变量的相互作用

模型训练

独立验证集检验
过拟合检测、残差分析

特征重要性分析

SHAP 分析：总体贡献排序
正负影响方向

数据清洗

数据去重
处理缺失值
检测异常值

数据标准化与归一化

实验验证优化策略的可行性

特定的生物质原料

优化工艺参数

高性能
生物炭

正
向
优
化 反

向
优
化

高性能生物炭目标

筛选生物质与
工艺参数方案

最佳原料
与工艺
参数

半监督学习

GAT、SVM、Π-model、Q-

learning、Transformer、Linear

control、Co-training 等

生物炭产物预测软件

输入

原料性质 工艺参数

C/%

H/%

O/%

N/%

S/%

30.7

水分/%

灰分/%

12.6

挥发分/%

5.6

30.8

18.2

0.1

18.7

72.6

温度/℃ 550

压强/MPa 0.1

升温速率/(℃/min) 5

停留时间/min 60

输出

预测

生物炭产率/% 30.2

生物炭孔隙度/% 60.9

269.7

108.5

选择性吸附 Cu2+、Hg2+

软件 GUI 界面

生物炭比表面积/(m2·g−1)

吸附容量/(mg·g−1)

注：GBDT：梯度提升决策树；RNN：循环神经网络；Logistic：逻辑回归；π-model：π模型；Q-learning：Q学习；Linear control：线性控制；Co-training：协同训练；

SOM：自组织映射；Spectral：谱聚类；SVD：奇异值分解；DBSCAN：基于密度的空间聚类。

图 3    机器学习模型建立及生物炭优化策略

Fig. 3    Machine learning model construction and biochar optimization strategies
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架将制备端模型与吸附性能预测耦合，通过优化

算法反推满足抗生素去除性能要求的工艺条件，

其设计的生物炭在实验中表现出预期的高吸附性

能。生物炭智能设计并非简单的性能拟合，而是

一套可执行的方法体系，即以正向模型建立可解

释映射，以反向优化实现目标导向搜索，并通过实

验闭环验证，逐步从概念验证走向应用导向的工

程优化。 

4.1    生物质原料筛选

生物质原料是生物炭智能设计的起点，机器

学习为原料选择提供了系统化手段。通常以元素

组成、工业分析指标及生化组成作为输入特征，构

建监督学习模型以量化原料差异对最终产物结构

性质和应用性能的影响。例如，LI等[82] 基于生物

炭结构性质预测模型，实现了 6种生物质生物炭

产率、比表面积和总孔隙体积的同步优化。进一

步，有研究将生化组成纳入模型输入，揭示纤维

素、半纤维素和木质素比例对孔结构形成和碳含

量的差异化作用，并发现木质素的芳香化学键可

以形成碳纳米片，为生物炭提供坚固的结构 [83]。

机器学习将原料选择从经验判断转化为可计算的

筛选问题，推动了生物炭智能设计。 

4.2    碳化工艺设计

生物炭制备过程涉及热解温度、升温速率、

停留时间、气氛类型及活化或改性条件等多个连

续或离散参数，其对生物炭结构与性能的影响呈

现高度非线性影响。LENG等[84] 利用 RF和 GBR
模型实现了生物炭的产量、氮含量和比表面积的

同步预测，热解条件（反应温度和停留时间）被认

为是主要因素，尤其是热解温度与比表面积呈现

正相关，通过模型的正向优化，可得到各生物质的

最佳碳化条件。热解温度是影响生物炭应用性能

最为关键的碳化工艺参数，THIRUVENGADAM
等[85] 使用 XGBoost模型求算出了目标吸附能力

所需的最佳热解条件。YANG等 [86] 将贝叶斯优

化应用于生物炭制备条件调控，在显著减少实验

次数的同时获得了更优的孔结构和吸附性能，验

证了数据驱动优化在复杂工艺体系中的有效性。

提高热解温度可提升生物炭的比表面积和吸附能

力，但会降低生物炭产率，可通过构建多目标函数

获得帕累托最优解集，为平衡不同应用需求提供

灵活的工艺选择[87]。 

4.3    生物炭应用性能导向

生物炭应用性能的设计需要同时实现生物质

原料的筛选和碳化工艺的优化。通过生物炭材料

结构性质预测模型，可确定生物质原料和碳化工

艺参数对生物炭结构性能的影响规律。生物炭应

用性能的预测模型则可揭示不同生物炭结构性质

与应用性能的构效关系。联合“原料特征−工艺条

件−结构性质”和“结构性质−应用性能”可实现生

物炭应用性能的智能设计。例如，LI等[81] 第一步

利用生物质的原料特征与热解条件作为输入，构

建机器学习模型，预测生物炭的比表面积和总体

积；第二步基于预测所得的结构特征（比表面积、

总体积），建立吸附性能预测模型，实现对生物炭

去除有机污染物的准确定量预测。

近期，研究者实现了生物炭结构性质预测模

型和应用性能预测模型的融合，建立的“原料特

征−工艺条件−应用性能”机器学习模型可直接基

于应用性能反馈生物质原料的筛选和碳化工艺的

优化。例如，AI等[88] 构建了一个结合生物炭孔隙

率和 CO2 吸附容量预测的耦合模型，仅需要生物

质的元素和工业分析即可预测 CO2 吸附容量，并

基于验证后的模型进行生物质筛选和正向工艺优

化，制备出了 CO2 吸附量最高可达约 5 mmol/g的

花生壳生物炭。LENG等[89] 实现了生物质热解生

物炭的阳离子交换能力的准确预测，建立的“原料

特征−工艺条件−重金属吸附能力”机器学习模型

筛选出秸秆原料进行热解碳化，优化制备的生物

炭镉离子吸附量高达 0.64 mmol/g。
先进算法如主动学习策略，使生物炭设计从

静态建模迈向动态演化。YUAN等 [90] 提出的主

动学习驱动合成策略通过数据−实验循环优化，使

用粒子群优化等算法推荐实验条件，使最终生物

炭的 CO2 吸附量在三轮实验中显著提升，展示了

闭环智能设计降低实验成本、加速材料发现的潜

力。这类研究表明机器学习不仅是分析工具，还

可作为决策引擎直接参与材料设计过程。 

4.4    融合技术经济分析和生命周期评价的全局优化

在机器学习驱动下，生物炭的研发实现了从

单一性能优化到“技术−经济−环境”的全局协同跨

越。传统方法往往陷入三者难以兼得的困境，而

机器学习通过构建技术参数为输入的多目标性能

预测模型，可耦合生命周期评估和经济分析模型，

并以优化算法实现快速迭代[91−92]。CHENG等 [92]

通过机器学习方法、生命周期评估和经济分析的

集成，评估了多种原料在不同热解条件下的能源、

气候变化和经济表现。在机器学习模型取得良好
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预测性能后，生命周期和经济分析显示，原料特性

和热解温度会显著影响能源、气候变化和经济性，

其中作物残渣和木质废弃物进行缓慢热解具有较

优的负排放潜力。通过训练代理模型，系统能够快

速预测不同设计方案（如原料、工艺参数）所对应

的性能指标、环境影响（如碳足迹）和经济成本[93]。

在此基础上，采用多目标优化算法，同时以最小化

环境负荷、最大化技术效用和经济效益为目标进

行全局搜索，为生物炭智能设计从实验室研究走

向工程应用奠定了方法基础。 

5    未来展望、挑战与结论

为推动机器学习在生物炭工程中的应用，未

来研究需要在数据、模型与工程应用三个层面协

同突破。 

5.1    数据层面

生物炭相关描述符数据的测试方法存在差异

和不可比性，是制约机器学习模型可靠性的核心

因素。即使针对相同类型的生物质原料，不同来

源及预处理方式会导致元素组成、灰分和结构特

征显著差异；同时，不同的研究中对热解或水热工

艺条件的定义和控制方式不统一，使得数据在整

合时存在系统性偏差。此外，大量文献数据存在

关键变量缺失、数据模糊以及实验筛选过程不透

明等问题，进一步降低了数据的可复用性。这些

因素共同限制了机器学习模型在新原料和新工况

下的泛化能力。 

5.2    模型层面

当前高性能机器学习模型普遍存在可解释性

不足的问题，其预测结果有时可能与生物炭形成

过程中的基本物理化学规律相矛盾。在小样本、

高噪声的数据条件下，模型容易捕捉统计相关性

而忽略真实机理，从而在新原料或新工况下产生

不可控的预测偏差。这种“黑箱化”特征在工程决

策场景中具有潜在风险，可能误导工艺优化方

向。因此，亟须发展将物理约束、机理变量或经验

规律显式引入模型结构的物理信息融合机器学习

方法，以提升模型预测的可信度和可推广性。 

5.3    工程应用层面

机器学习模型从虚拟材料设计到实际工程放

大之间仍存在显著鸿沟。实验室条件下获得的最

优材料或工艺方案，在规模化生产中往往受原料

波动、传热传质受限以及经济性约束等多重因素

影响而难以直接复现。现有机器学习模型多基于

理想化或稳态假设，尚难以与过程模拟和工程约

束条件有效耦合。未来有必要发展能够联通微观

材料特性、反应动力学与宏观工程的跨尺度建模

与优化平台，以提升机器学习在生物炭工程应用

中的实用价值。 

5.4    结　论

（1）机器学习为生物质制备生物炭提供了从

经验驱动向数据驱动转变的有效路径。

（2）通过构建“原料特征−工艺条件−结构性

质−应用性能”之间的定量关联，机器学习能够实

现生物炭性能预测、调控工艺参数与正向和反向

优化策略，加速高性能生物炭的定向制备。

（3）随着高质量数据积累、多模态信息融合及

先进算法的发展，机器学习有望进一步推动生物

炭制备的智能化、可控化与工程化应用。
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