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应用不同机器学习算法预测化学链中氧载体性能
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摘　 要：低成本和高性能的氧载体材料筛选是化学链技术未来商业应用的关键。 超过 １ ０００ 种材料

被作为氧载体在化学链条件下进行测试。 其中，矿石和工业副产品作为氧载体最近引起关注，其成本

低、供应方便，特别是与固体燃料具有充分的反应性。 然而，这些材料具有高度可变的成分，影响其在

化学链中的性能，采用试验方法逐个测试成本巨大。 运用新兴的机器学习算法，以天然锰矿为对象，
将已有的试验数据作为训练集，预测含锰矿物在化学链反应中的性能，并对比支持向量机和人工神经

网络 ２ 种算法在预测过程中的表现。 结果显示，这 ２ 种算法对训练集内的数据均有较好准确性，但对新

输入值预测的准确性、鲁棒性方面存在差异。 支持向量机可以避免神经网络在小样本训练集下存在的

过度拟合现象。 灵敏度分析表明氧载体锰含量变化对反应特性的影响较大，而比表面积的影响较小。
关键词：化学链燃烧；氧载体；机器学习；人工神经网络；支持向量机

中图分类号：ＴＱ５３；ＴＫ１１４　 　 　 文献标志码：Ａ　 　 　 文章编号：１００６－６７７２（２０２１）０２－０２２０－０５

移动阅读

收稿日期：２０２０－０９－３０；责任编辑：白娅娜　 　 ＤＯＩ：１０．１３２２６ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００６－６７７２．ＣＣＵＳ２００９３００３
作者简介：阎永亮（１９９２—），男，河北唐山人，博士研究生，研究方向为碳捕集、富氧燃烧、化学链以及人工智能在能源化工领域的应用。 通讯作

者：段伦博，教授，从事洁净煤技术、大气污染控制和固体废弃物处理、二氧化碳减排以及先进能源材料研究。 Ｅ－

ｍａｉｌ：ｄｕａｎｌｕｎｂｏ＠ ｓｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ
引用格式：阎永亮，查健锐，段伦博，等．应用不同机器学习算法预测化学链中氧载体性能［ Ｊ］ ．洁净煤技术，２０２１，２７（２）：

２２０－２２４．
ＹＡＮ Ｙｏｎｇｌｉａｎｇ， ＺＨＡ Ｊｉａｎｒｕｉ， ＤＵＡＮ Ｌｕｎｂｏ， ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｙｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｘｙｇｅｎ ｃａｒｒｉｅｒｓ ｉｎ ｃｈｅｍｉｃａｌ－ｌｏｏｐｉｎｇ［Ｊ］ ．Ｃｌｅａｎ Ｃｏａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，２７（２）：２２０－２２４．

Ａｐｐｌｙｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｘｙｇｅｎ ｃａｒｒｉｅｒｓ ｉｎ ｃｈｅｍｉｃａｌ－ｌｏｏｐｉｎｇ

ＹＡＮ Ｙｏｎｇｌｉａｎｇ１，ＺＨＡ Ｊｉａｎｒｕｉ１，２，ＤＵＡＮ Ｌｕｎｂｏ２，ＣＬＯＵＧＨ Ｐｅｔｅｒ１

（１．Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｗａｔｅｒ，Ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，Ｃｒａｎｆｉｅｌｄ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｒａｎｆｉｅｌｄ，Ｂｅｄｆｏｒｄｓｈｉｒｅ　 ＭＫ４３ ０ＡＬ，ＵＫ．；
２．Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｅｎｅｒｇｙ Ｔｈｅｒｍａｌ Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ Ｍｉｎｉｓｔｒｙ ｏｆ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ，Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ　 ２１００９６，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｈｉｇｈ－ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｌｏｗ－ｃｏｓｔ ｏｘｙｇｅｎ ｃａｒｒｙｉｎｇ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｉｓ ｔｈｅ ｋｅｙ ｔｏ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈｅｍｉ⁃
ｃａｌ－ｌｏｏｐｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ． Ｏｖｅｒ １ ０００ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｔｅｓｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｏｘｙｇｅｎ ｃａｒｒｉｅｒｓ ｆｏｒ ｃｈｅｍｉｃａｌ－ｌｏｏｐｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ． Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍ，ｏｒｅｓ ａｎｄ
ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｂｙ－ｐｒｏｄｕｃｔｓ ａｓ ｏｘｙｇｅｎ ｃａｒｒｉｅｒｓ ｈａｖｅ ｒｅｃｅｎｔｌｙ ａｔｔｒａｃｔｅｄ ｍｕｃｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｒｅｃｅｎｔｌｙ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｌｏｗ ｃｏｓｔ ａｎｄ ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ
ｔｈｅ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｒｅａｃｔｉｖｉｔｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｏｌｉｄ ｆｕｅｌｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｓｅ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｈａｖｅ ｈｉｇｈｌｙ ｖａｒｉａｂｌｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓ，ｗｈｉｃｈ ｓｔｒｏｎｇｌｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ｔｈｅ ｐｅｒ⁃
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｃｈｅｍｉｃａｌ－ｌｏｏｐｉｎｇ． Ｉｔ ｃｏｓｔｓ ａ ｌｏｔ ｔｏ ｔｅｓｔ ｏｎｅ ｂｙ ｏｎｅ． Ｔａｋｉｎｇ ｎａｔｕｒａｌ ｍａｎｇａｎｅｓｅ ｏｒｅ ａｓ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ，ａｎｄ ｔａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉ⁃
ｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ａｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ，ｔｈｅ ｎｅｗ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｍａｎｇａｎｅｓｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｍｉｎｅｒａｌｓ
ｉｎ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｃｈａｉｎ ｒｅａｃｔｉｏｎ，ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ．
Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｖｅ ｇｏｏｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ，ｂｕｔ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｗ ｉｎｐｕｔ ｖａｌｕｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｃａｎ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｏｖｅｒ ｆｉｔｔｉｎｇ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｓｍａｌｌ ｓａｍ⁃
ｐｌｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ． Ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｍａｎｇａｎｅｓｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｏｘｙｇｅｎ ｃａｒｒｉｅｒ ｈａｓ ａ ｇｒｅａｔ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅａｃ⁃
ｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｕｒｆａｃｅ ａｒｅａ ｉｓ ｓｍａｌｌ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｃｈｅｍｉｃａｌ－ｌｏｏｐｉｎｇ ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ；ｏｘｙｇｅｎ ｃａｒｒｉｅｒｓ；ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ；ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ；ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ

０　 引　 　 言

煤、生物质和天然气等碳基燃料燃烧是碳排放

的重要组成部分，其燃烧产生的 ＣＯ２ 亟待高效分离

和存储。 化学链燃烧和氧解偶化学链燃烧是最前沿

的热电生产方法之一，可低成本和低能耗实现 ＣＯ２

０２２
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分离。 化学链反应在双流化床反应器中进行，氧气

通过氧气载体从空气反应器输送到燃料反应器，烃
类燃料被氧载体或氧载体释放的氧气氧化，生成

ＣＯ２ 和水，之后氧载体在空气反应器中再生。
化学链技术发展的关键环节之一是根据成本、

氧传递能力和循环稳定性选择合适的氧载体材料。
相比纯金属氧化物和合成金属氧化物外，天然矿物

和工业副产矿物由于廉价易得和较高活性而引起关

注［１－３］。 其中，锰基材料在高温下有向气相释放氧

气的倾向，同时大量研究表明很多种类的锰矿石对

不同气体燃料具有高反应活性，同时磨损率和成本

较低，使其成为氧载体的潜在候选材料［４－５］。 然而，
这些矿物具有复杂多变且非均相的成分，且含有各

种杂质，因此性能可能有很大差异。
机器学习是一种人工智能技术，通过统计方式

提高模型计算性能，可分为有监督、无监督和强化学

习。 其中，经过学习启发的人工神经网络（ＡＮＮ）在
人脑行为研究中获得广泛应用，包括控制、机器人、
模式识别、预测、医学、电力系统、制造、优化、信号处

理和社会 ／心理科学等［６］。 人工神经网络可作为一

个黑箱，在给定一组输入数据后，从历史数据中学习

并处理不同目的的任务，如预测、分类和模式识别［７］。
最近，有研究运用人工神经网络辅助碳捕集技

术，该研究针对燃烧后胺基固碳反应的过程建模与

控制［８－１０］。 也有研究者提出采用神经网络算法大规

模筛选材料以辅助试验研究来开发新的钙循环化学

链工艺。 但机器学习算法目前还未广泛应用于化学

链工艺的氧载体选材。 为减少了材料开发的时间和

成本，可以尝试使用机器学习算法挖掘历史试验数

据，并对其进行可行性评估，这将有助于获得优选的

氧载体参数。 对于复杂材料，通过传统表征手段获

得的材料性质及参数是机器学习重要的数据来源。
据此，本文运用不同的机器学习算法预测多组分锰

基氧载体的化学链反应性能，对照已有试验数据，评
估不同算法在该应用中的表现，针对化学链氧载体

筛选这一科学问题寻找更有效的机器学习模式。

１　 机器学习在氧载体中的应用

低成本、高活性的氧载体是决定化学链技术能

否工业规模化应用的关键因素之一。 过去 ２０ 年，超
过 １ ０００ 多种氧载体材料在实验室热重、固定床和

流化床模拟条件下进行测试与筛选。 这些氧载体可

分为单一（镍基、铁基、铜基和锰基）和复合（２ 种及

以上不同金属氧载体）组分氧载体。 此外，助剂和

载体等惰性组分对氧载体的性能影响很大。 除了开

发高活性和耐磨损的氧载体以适应工业规模化需求

外，寻求低成本氧载体，尤其利用廉价的天然矿石或

可再生工业废弃物作为氧载体对于推广化学链技术

应用有重要意义，将在煤或生物质化学链转化方面

有明显优势。 由于这类原料廉价，且具有足够的反

应活性和机械强度，不会造成氧载体失活以及灰分

与氧载体分离［１１－１４］。 但其组成成分不同可能会对

化学链反应产生很大影响。 但在如此众多的材料中

逐一筛选测试，将带来巨大的试验成本。
机器学习是一门结合计算机科学、统计学、数学

与工程学的交叉学科。 利用已知数据，在特定的算

法指导下进行自动优化并改进模型，使之可以对新

的输入值进行判断与预测。 因此，提出一种新颖高

效的筛选方法，结合已有氧载体试验数据，应用机器

学习加速新氧载体材料的开发。 前期研究［１５］ 讨论

了如何训练人工神经网络用于预测不同锰矿石在化

学链反应的性能，结果显示神经网络对照试验数据

的预测较为准确，但选择合适的算法与避免过度拟

合具有一定难度，需要大量前期调试工作。 因此本

文尝试分别使用支持向量机和人工神经网络 ２ 种常

用的机器学习算法建模，预测天然锰矿石作为氧载

体的反应性能，并评估不同算法在该应用中的表现，
针对化学链氧载体筛选这一科学问题寻找更有效的

机器学习模式，具体工作流程如图 １ 所示。

图 １　 应用机器学习预测氧载体性能的工作流程

Ｆｉｇ．１　 Ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｘｙｇｅｎ ｃａｒｒｉｅｒｓ

２　 材料和方法

２ １　 氧载体的训练集

训练集决定了监督机器学习能否产生一个最优

模型，从而准确预测新输入数据。 应根据实际应用

１２２
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决定机器学习模型的输入（特征）和输出（目标）。
本文收集了文献［１６－１７］的 １９ 种世界各地天然锰

矿在小型流化床中的释氧特性数据，及其与甲烷和

合成气（５０％ Ｈ２＋５０％ ＣＯ）反应转化为 ＣＯ２产气率

作为反应特性的数据来训练优化机器学习模型。 除

锰之外，这些锰矿石还包括 Ｆｅ、Ｓｉ、Ｃａ 和 Ｍｇ 等元素，
对氧载体的化学链反应有潜在影响。 因此，在此工

作中锰矿石的元素组成、物理性质（磨损率、破碎强

度和比表面积）以及试验条件（如床温）等 １４ 个参

数被确定为训练集中的输入值。 锰矿石的释氧特性

以及与甲烷和合成气（５０％ Ｈ２和 ５０％ ＣＯ）反应特

性的试验数据作为输出值。 其中，７５％随机选取的

数据用于训练集的训练，剩下各 １５％随机选取的数

据分别用来验证和测试。 然后，应用新建立的训练

集结合不同机器学习算法寻求建立最优预测模型。
此模型可以根据新的输入值快速预测新氧载体的释

氧特性以及与不同燃料的反应特性。 为了验证最优

模型对于新输入值预测的准确性和鲁棒性，训练集

中锰矿石与合成气在 ８５０ ℃反应下测得的试验数据

被标记为隐藏数据用来验证。
２ ２　 机器学习算法

２ ２ １　 支持向量机（ＳＶＭ）
支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是由

Ｖａｐｎｉｋ 率先提出的一种基于统计学习理论的机器

学习方法，适用于分类问题和预测回归问题。 尤其

在解决少数据、过度拟合、非线性和维数灾难等方面

优势突出。 基本思路是，通过构建决策边界区分不

同类别的坐标。 超平面边界的回归方程为

ｙ＝ ｆ（ｘ）＝ ｗＴｘ＋ｂ， （１）
其中，ｘ 和 ｙ 分别为输入值（空间）和目标值；ｗ、ｂ 分

别为超平面法向量和截距。 分类时，使离超平面最

近的某坐标距离值最大需优化约束，即

ｍｉｎ １
２

ｗ
２

， （２）

其中， ｗ 为向量 ｗ 的范数，使得所有目标值 ｙｉ 都

在超平面边界的宽度 ε 内，即
ｆ（ｘｉ） － ｙｉ ≤ ε 。 （３）

ＭＡＴＬＡＢ 软件 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｌｅａｒｎｅｒ 工具箱内包含

的支持向量机算法被用来开发此工作中机器学习预

测模型。 具体步骤为：将训练集导入 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
Ｌｅａｒｎｅｒ 中，标记出模型的输入值与输出值。 选择支

持向量机算法进行训练，选出最优预测模型。
２ ２ ２　 人工神经网络（ＡＮＮ）

人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）
是一种通过数学模型来模拟大脑神经元结构和功能

的机器学习方法，被广泛用于回归、分类和模式识

别。 ＡＮＮ 一般由输入层、隐藏层、输出层以及每层

的神经元构成。 输入数据由输入层的神经元接收，
通过调整神经元的权重和阈值，在激活函数的处理

下，将输出值传递到隐藏层的神经元，然后在单层或

多层隐藏层神经元中逐级传递后最终到达输出层给

出预测结果。 单层神经网络的信号传导过程描述为

ｙｎ ＝ ｆ（∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｎ ｗｎ

ｉ ＋ ｂｎ
ｉ ）， （４）

其中，ｙｎ为当前层的输出值和下一层的输入值；ｘｎ为

神经网络的输入值， ｗｎ
ｉ 和 ｂｎ

ｉ 为调整神经元的权重

和阈值； ｆ 为激活函数，通常采用 Ｓ 形函数，即

ｆ（ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ。 （５）

本文采用前馈神经网络作为机器学习模型，优
化前馈神经网路模型需要对网络拓扑结构，即隐藏

层的层数以及每层的神经元个数进行测试分析。 一

般情况下，单层或双层前置神经网络可以满足绝大

部分的回归预测分析。 因此，开发了不同脚本比较

单层和双层前置神经网络在不同神经元下的表现，
选出最佳前馈神经网路预测模型。
２ ２ ３　 预测性能评价

支持向量机和人工神经网络的预测表现通过均

方根误差（ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（ＭＡＥ）以及决定

系数（Ｒ２）来评价。

ＲＭＳＥ ＝
　

１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｔｉ － ｙｉ） ２([ ] ， （６）

ＭＡＥ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｔｉ － ｙｉ( ) ， （７）

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｉ
（ｙｉ － ｔｉ） ２

∑
ｉ

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｔｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２， （８）

式中，ｔｉ为输出值。

３　 结果与讨论

３ １　 ＳＶＭ 与 ＡＮＮ 预测结果及鲁棒性

ＳＶＭ 和 ＡＮＮ 预测不同锰矿石在化学链条件下

释氧特性和甲烷 ／合成气反应的表现见表 １、２。 其

中 ＳＶＭ 模型对释氧特性预测的准确率最低，但在预

测甲烷 ／合成气反应中有较高准确性。
与 ＳＶＭ 模型相比，ＡＮＮ 可以同时产生 ３ 个预

测参数，无需和 ＳＶＭ 模型一样建立 ３ 个针对不同预

测参数的模型。 但 ＡＮＮ 需要对隐藏层数及神经元

个数进行验证，选出表现性能最好的 ＡＮＮ 模型。 分
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表 １　 ＳＶＭ 模型预测表现

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＳＶＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ

ＡＮＮ 模型 训练算法 最优 ＡＮＮ 结构 ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

ＡＮＮ１ ｔｒａｉｎｌｍ １４－３６－３ ０．０４１ ０．０１６ ０．９７

ＡＮＮ２ ｔｒａｉｎｌｍ １４－７－１２－３ ０．０２６ ０．０１３ ０．９９

ＡＮＮ１＃ ｔｒａｉｎｌｍ １４－３６－３ ０．３７２ ０．２８０ ０．７３

ＡＮＮ２＃ ｔｒａｉｎｌｍ １４－７－１２－３ ０．３４６ ０．２７３ ０．８５

　 　 注：＃为隐藏数据，下同。

表 ２　 ＡＮＮ 模型预测表现

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＡＮＮ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ

ＳＶＭ 模型 训练算法 ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

ＳＶＭ－Ｏ２ Ｑｕａｄｒａｔｉｃ ＳＶＭ ０．０９５ ０．０６７ ０．８３
ＳＶＭ—ＣＨ４ Ｑｕａｄｒａｔｉｃ ＳＶＭ ０．０３７ ０．０３１ ０．９５

ＳＶＭ－Ｓｙｇ Ｑｕａｄｒａｔｉｃ ＳＶＭ ０．０５０ ０．０４０ ０．９３

ＳＶＭ－Ｓｙｇ＃ Ｑｕａｄｒａｔｉｃ ＳＶＭ ０．０７１ ０．０５５ ０．９１

　 　 注： Ｓｙｇ 为合成气，下同。

别对单隐藏层（ＡＮＮ１）和双隐藏层（ＡＮＮ２）以及神

经元节点 １～５０ 网络进行对比，选出最优 ＡＮＮ 模型

来预测不同氧载体的性能。
由表 １、２ 可知，ＡＮＮ２ 的预测性能高于 ＡＮＮ１。

且 ＡＮＮ１ 和 ＡＮＮ２ 对于训练集的预测能力都强

于 ＳＶＭ 模型的预测，但这只能作为评价机器学习性

能的指标之一。 因为 ＡＮＮ 在小样本训练中可能存

在过度拟合的问题，即能够预测已知训练集的数据，
但对训练集之外的新输入值存在较差的预测能力。
因此，利用不在训练集中的锰矿石与合成气在

８５０ ℃ 反应条件下测得的试验数据为新输入值用

来验证最优 ＳＶＭ 和 ＡＮＮ 模型的准确性和鲁棒性。
训练后的 ＳＶＭ 与 ＡＮＮ 模型对新输入值（１９ 种

锰矿石与合成气在 ８５０ °Ｃ 的反应特性数据）的预测

如图 ２ 和 ３ 所示（误差棒代表置信区间，γ 表示与某

物质反应，下同）。 可知 ＳＶＭ 模型对新输入值的预

测准确性和鲁棒性更好。 其均方根误差、平均误差

和决定系数分别为 ０．０７１、０．０５５ 和 ０．９１０，远高于单

层隐藏层 ＡＮＮ 模型的 ０．３７２、０．２８０、０．７３０。 由此证

明 ＡＮＮ 模型再次运行过程中有一定的过度拟合，对

新输入值的预测准确性和鲁棒性不高。 但增加

ＡＮＮ 模型的隐藏层层数和神经元节点时，会提高

ＡＮＮ 模型对新输入值的预测表现。

图 ２　 最优 ＳＶＭ 模型对新输入值的预测

Ｆｉｇ．２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｅｄ ＳＶＭ ｏｎ ｕｎｓｅｅｎ ｄａｔａ

图 ３　 最优 ＡＮＮ 模型（１４－３６－３）对新输入值的预测

Ｆｉｇ．３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｅｄ ＡＮＮ（１４－３６－３） ｏｎ ｕｎｓｅｅｎ ｄａｔａ

３ ２　 灵敏度分析

经过训练的 ＳＶＭ 与 ＡＮＮ 模型不仅可以预测不

同锰矿石的释氧特性，以及预测与甲烷 ／合成气的反

应特性，还可以通过灵敏度分析来衡量输入参数变

化对预测结果的影响，这将为修饰或改性天然锰矿

石、合成高性能氧载体提供有用信息。 在 ３．１ 节中，
训练的 ＳＶＭ 模型对新输入值的预测有更好的准确

率和鲁棒性，因此在灵敏度分析中，分别改变 ＴＳ 锰

矿石的 Ｆｅ 含量、Ｍｎ 含量以及 ＢＥＴ 比表面积（±３０％
相对于 ＴＳ 锰矿石的原始值），利用训练过的支持向

量机模型来预测修改后的 ＴＳ 锰矿石的氧载体性能。
图 ４ 为最优支持向量机模型对不同铁含量、锰

图 ４　 最优 ＳＶＭ 模型对不同 Ｆｅ 含量、Ｍｎ 含量以及 ＢＥＴ 比表面积的 ＴＳ 锰矿石作为氧载体的预测

Ｆｉｇ．４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＴＳ ｏｒｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｆｅ ａｎｄ Ｍｎ ｃｏｎｔｅｎｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ＢＥＴ ｓｕｒｆａｃｅ ａｒｅａ ｂｙ ｔｒａｉｎｅｄ ＳＶＭ
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含量以及 ＢＥＴ 比表面积的 ＴＳ 锰矿石作为氧载体的

预测。 可知，ＴＳ 锰矿石的释氧特性与锰矿石中 Ｆｅ
含量和 ＢＥＴ 无关，其随着 Ｍｎ 含量的升高而提高。
ＴＳ 锰矿石与甲烷以及合成气的反应性基本不随 Ｆｅ
含量和 ＢＥＴ 比表面而变化，与甲烷的反应性随 Ｍｎ
含量的升高而降低。 这些趋势是建立在训练的支持

向量机模型预测上，可能与最终试验数值有些不同。
但此方法能很好地节约试验筛选锰矿石作为氧载体

的时间，对候选材料进行初步预测筛选。
本文通过锰矿石作为氧载体，利用监督机器学

习的回归性分析，成功阐述了利用已有试验数据结

合机器学习算法能够实现对氧载体性能的预测。 此

方法不仅可以应用于锰矿石为主的氧载体，还可以

应用于其他以金属氧化物为主的氧载体材料，从而

加快开发高效低成本的氧载体。

４　 结　 　 论

１）探索了不同机器学习方法在开发氧载体材

料的应用潜力，以 １９ 种不同锰矿石在化学链反应的

试验数据为训练集，利用训练集训练人工神经网络

和支持向量机模型，预测不同锰矿石在小型流化床

中的释氧特性，以及与甲烷 ／合成气的反应特性。
２）２ 种机器学习模型对训练集的数据都有较高

的预测准确率。 其中人工神经网络的预测表现要高

于支持向量机。 但对新输入值预测方面，支持向量

机模型的准确性和鲁棒性更好。 隐藏层层数及神经

元节点对神经网络模型的预测准确率有很大影响。
通过比较不同结构模型的预测表面，最终筛选出最

优的神经网络模型。 此外，还进行了灵敏度分析以

确定关键参数。
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