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数据驱动的化学链燃烧铁矿石氧载体性能预测 
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摘 要：针对可应用于实际化学链燃烧过程中铁矿石氧载体的筛选，提出了一种数据驱动的铁矿石氧载体性能预

测策略，分别构建了 10 种机器学习分类模型，实现了氧载体数据集的主动匹配，针对煤/煤焦碳转化率达 95%所

需时间及燃烧效率的预测均实现了较高的准确率(94.66%和 93.07%)．通过基于 SHAP 的模型解释方法，辨识出

煤种特性、Fe2O3 含量、粒径、温度和氧燃比为制约铁矿石氧载体性能的关键因素．针对实际化学链燃烧复杂因

素的单一/综合影响，实现了多工况下氧载体自身的物化性质、反应条件和煤种匹配的协调统一． 
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Abstract：To facilitate the selection of iron ore oxygen carriers for practical chemical looping combustion(CLC) 

processes，a data-driven strategy for predicting the performance of these carriers is proposed. Ten machine learning 

classification models are developed to actively match the oxygen carrier dataset. The predictions for both the time 

required to achieve 95% carbon conversion of coal/char and the combustion efficiency achieve high accuracy of 

94.66% and 93.07%，respectively. Using a SHAP-based model interpretation method，the research identifies key 

factors that constrain the performance of iron ore oxygen carriers，including coal type characteristics，Fe2O3 con-

tent，particle size，temperature，and oxygen-to-fuel ratio. The study addresses the individual and combined ef-

fects of complex factors in practical CLC processes，achieving a harmonized integration of the physicochemical 

properties of the oxygen carrier， reaction conditions， and coal type matching under multiple operating 

conditions. 
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面对日益严峻的能源与环境问题，高效率、低污

染的低碳燃烧方式已成为重要的研究内容．化学链

燃烧(chemical looping combustion，CLC)是一种具有

CO2 内分离特性的新型清洁高效的燃烧方式，它借助

循环于空气反应器和燃料反应器之间的固体氧载体

颗粒传递的晶格氧进行燃料的间接燃烧，避免了燃料

与空气的直接接触，从而实现近零能耗条件下的 CO2

分离与捕集．然而，CLC 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

体材料以增强燃烧过程，低成本、高活性的氧载体是

决定化学链技术能否规模化应用的关键因素之一． 

目前文献中已报道了 2 000 余种氧载体[1]，筛选

空间从负载型单金属氧化物扩展到了各种混合金属

氧化物家族．其中，铁矿石氧载体因其成本低廉、易

获得，可在长周期运行中表现出良好的稳定性，应用

于固体燃料时具有足够的反应性而得到了广泛关 

注[2-5]．然而，寻求氧载体、燃料特性、反应条件三者

间合适的作用关系一直是一项挑战．Chen 等[6]在流

化床反应器上比较了赤铁矿等 5 种 Fe 基氧载体与美

国东肯塔基煤和西肯塔基煤为原料制备的煤焦的

CLC 反应性能，获得了具有较高煤焦转化率的 Fe 基

氧载体．Ge 等[7]测试了赤铁矿氧载体与 4 种煤的

CLC 性能，结果发现，在相同温度下，高钠准东煤作

为燃料表现出最高的碳捕集效率和碳转化效率．Ma

等 [8] 继 而 以 不 同 Fe2O3 含 量 的 铁 矿 石 (65.9% ～

91.6% )与不同品位的褐煤进行了 CLC 性能比较，探

究了铁矿石-燃料的匹配关系．另外，Fang 等[9]还在

固定床反应器上以赤铁矿为氧载体研究了氧载体床

料量、反应温度、流化气速和氧载体类型对燃料反应

器中氮平衡的影响，探究最小化氮排放下的化学链燃

烧运行条件．然而，无论从效率还是经济方面考虑，

对于高品质 Fe 基氧载体的裁剪和筛选，传统耗时耗

力的“实验试错法”已远远无法满足需求，快速准确

地预测氧载体的材料特性及其反应条件、燃料的匹

配，对于推进 CLC 领域发展具有重要意义，亟需高

效的筛选方法来缩小性能优异且经济可行的新型铁

矿石氧载体的材料设计空间． 

机器学习(machine learning，ML)作为人工智能

领域的一个重要分支，已被证明在进行材料筛选[10-11]

和辅助过程分析[12-14]时特别有效．其中，基于机器学

习进行氧载体性能预测与筛选的基本流程可概括为

图 1．目前，根据已有实验数据进行的 ML 方法，在

氧载体材料的设计中已经展现出了不俗的预测能

力．Yan 等[15]设计了一种使用机器学习算法，预测锰

矿石作为氧载体在化学链过程中反应性的方法，经过

训练的人工神经网络模型可以对化学链过程中非均

质、多组分的锰矿石氧载体提供较好的性能预测 . 

Song 等[16]提出了一种利用反向传播神经网络和支持

向量机算法来比较天然矿石氧载体的反应性(包括

CO 转化率、CH4 转化率和晶格氧释放特性)的 ML 模

型，并将其应用于天然矿石氧载体的筛选．另外，ML

辅助的基于密度泛函理论的高通量计算也在一定程

度上加速了氧载体的分子性质预测和筛选[17-19]．然

而，氧载体的性能预测与筛选是个复杂的工程，且实

际的氧载体材料设计空间复杂多样，对于实际 CLC

运行所需的氧载体自身特性、匹配燃料及反应条件间

的复杂非线性映射关系尚且没有有效的处置策略． 

 

图 1 应用于氧载体性能预测与筛选的机器学习基本

流程 

Fig.1 Machine learning process for performance predict-

tion and screening of oxygen carriers 

因此，为加速可应用于实际 CLC 过程的新型铁

矿石氧载体，本工作通过实验数据结合主流的 10 种

ML 算法，构建了铁矿石氧载体性能与特征匹配关系

的最优预测模型，阐明了铁矿石氧载体的主要性能制

约因素，为高性能铁矿石氧载体的筛选奠定基础．由

于铁矿石氧载体的实际活性是由其自身特定性质及

其相互作用环境决定的，单一条件很难反映整个氧化

还原过程的特征-性能关系，因此构建数据驱动的氧

载体性能预测 ML 模型，可有效地预测复杂条件下铁

矿石氧载体的反应活性，加速“氧载体组分-反应条

件-CLC 性能”映射关系的构建．为辨识制约铁矿石

氧载体实际反应活性的关键因素，本文引入基于

SHAP(SHapley Additive exPlanations)的可解释机器

学习算法，实现各特征的贡献度分析．最终通过敏感

性分析，揭示多种性能制约因素的内在相关性及反应

调变区间． 

1 材料和方法 

1.1 氧载体数据集 

本工作重点关注了 900℃、950℃和 1 000℃共 3

种温度下的 16 种具有不同 Fe2O3 含量的铁矿石氧载
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体及其与不同品位煤/煤焦的实际反应性能，并以煤/

煤 焦 碳 转 化 率达到 95% 所需时 间 ，tXc＝ 0.95(记为

Label1)以及煤/煤焦碳转化率达到 95% 期间的燃烧

效率，ηcomb(记为 Label2)两个指标对 Fe 基氧载体针

对煤/煤焦的反应性能进行定量评估．为尽可能减少

反应器构型的不同对氧载体实际性能造成的影响，所

有用于 ML 模型训练的数据均来自于相同构型的批

次流化床反应器中进行的煤的原位气化化学链燃烧

实验研究[8]．另外，铁矿石的预氧化有助于防止脱流

化[20]，且经过煅烧可提高天然矿物的机械强度和初

始反应速率，因此，本研究中选取的铁矿石类氧载体

均经过了热处理． 

  同时，为更好地定量研究不同品位煤种对铁矿石

氧载体性能的影响及不同煤种与铁矿石氧载体的匹

配关系，数据集选取了 11 种以不同品位的煤/煤焦作

为燃料的实验数据，并以煤化程度，即煤的固定碳与

挥发分之比，来描述煤种特性(记为 C/V)，以训练包

含煤种信息的 ML 模型．对于氧载体特性，活性组分

含量和粒径为氧载体反应性能主要的影响因素，因此

将铁矿石氧载体的活性组分含量和粒径作为模型训

练的输入特征．对于反应条件，首先不同的反应温度

对 CLC 过程中 Fe 基氧载体的反应活性有着显著的

影响，通常反应温度提升，可有效降低氧载体的反应

活化能并可在还原阶段促进反应向吸热的方向进行，

提高氧载体实际反应性能．另外，合适的流化气速、

床料量和氧燃比对氧载体的实际反应也有着重要的

影响．流化气速过高，则氧载体停留时间较短，无法

保证与燃料充分接触而导致燃烧效率降低．另外，合

适的氧燃比对氧载体的实际反应也有着重要的影

响．一般地，氧燃比较低，晶格氧迁移速率增加，但燃

料转化率较低，燃料燃尽困难，燃烧效率降低；氧燃

比过高，则增加了氧载体用量而提高了成本．因此，

将反应温度、流化气速、床料量和氧燃比作为模型训

练的输入特征．最终，构建了包含煤种、氧载体特性

和反应条件的 101 组仅以 Fe2O3 为活性组分的铁矿

石氧载体的批次流化床实验数据集，如表 1 所示(数

据来源可参考已发表的报道[2, 8, 21-25]
)． 

其中，完整的用于铁矿石氧载体性能预测模型训

练的数据 集 可 以划分 为训练集 (80% )和 测 试 集

(20% )．训练集负责铁矿石氧载体性能预测模型的训

练，而测试集则用于测试模型对未见铁矿石氧载体数

据的预测性能．根据铁矿石氧载体的性能优劣为数

据集输出创建的分类标注如表 2所示． 

表 1 用于机器学习训练的铁矿石氧载体实验数据集 

Tab.1 Experimental dataset of iron ore oxygen carriers for machine learning training 

输入特征 输出指标 

煤种 氧载体性质 反应条件 氧载体性能 

C/V(－) 
Fe2O3质量 

分数/%  
粒径/µm 反应温度/℃ 

流化气速/

(L/min) 

H2O和 N2 

体积分数/%

氧载体床 

料量/g 
氧燃比 tXc＝0.95 ηcomb 

[0.8，10.6] [42.0，92.0] [150.0，250.0] [900.0，1 000.0] [0.8，2.0] [20.0，80.0] [15.0，100.0] [0.9，3.0] [C－，A＋] [C－，A＋]

 

表 2 铁矿石氧载体的性能标注 

Tab.2  Performance labeling of iron ore oxygen carriers 

for machine learning training 

 

tXc＝95% /s ηcomb/%  

范围 标注 范围 标注 

＜50 A＋ ＞95 A＋ 

[50，100) A [90，95) A 

[100，300) A－ [85，90) A－ 

[300，500) B＋ [80，85) B＋ 

[500，700) B [75，80) B 

[700，1 000) B－ [70，75) B－ 

[1 000，1 300) C＋ [65，70) C＋ 

[1 300，1 500] C [60，65] C 

＞1 500 C－ ＜60 C－ 

 

1.2 性能预测方案 

氧载体材料的性能预测和调变是一项复杂工程，

但可以通过提取制约氧载体实际反应性能的决定性

特征，构建特征-性能映射关系来驱动高性能氧载体

的预测和筛选．铁矿石氧载体与不同煤种特性的反

应性能取决于氧载体的自身性质，包括活性组分含

量、粒径，以及反应条件(燃料类型、温度、流化气速、

床料量和氧燃比)．因此，为构建 Fe 基氧载体的性能

预测和筛选模型，本工作基于以上 8 个输入特征和

tXc＝0.95、ηcomb 2 个铁矿石氧载体性能指标，采用 K 近

邻 (KNN) 、基 于 高 斯 分 类 器 的 朴 素 贝 叶 斯

(GaussianNB)、基 于 伯 努 利 分 类 器 的 朴 素 贝 叶 斯

(BernoulliNB) 、 基 于 Gini 系 数 的 决 策 树

(DecisionTreeGini) 、基 于 信 息 增 益 的 决 策 树

(DecisionTreeEntropy)、支持向量机(SVM)、随机森

林 (RandomForest) 、AdaBoost 、梯 度 提 升 决 策 树

(GBDT)、人工神经网络(ANN)10 种 ML 分类算法

构建并训练挑选出最优 ML 模型进行铁矿石氧载体

的性能预测．接着，通过基于可解释机器学习算法
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SHAP 进行特征贡献度分析，提取制约铁矿石氧载体

性能的关键特征．最终，通过敏感性分析阐明影响氧

载体性能的关键特征的调变趋势． 

另外，模型性能是制约 ML 在特定领域能否提供

可靠指导的关键要素之一．如图 2 所示，本工作通过

自动贝叶斯优化对所有 ML 模型进行全局超参数寻

优(hyperparameter optimization，HPO)，训练过程耦

合 5-折交叉验证，为铁矿石氧载体的 ML 模型构建

最优的超参数配置．同时，在模型开始训练前需进行

特征工程(数据标签化与标准化)以提高数据质量，且

针对数据样本不平衡问题采用合成少数类过采样技

术 (synthetic minority oversampling technique ，

SMOTE)进行样本平衡处理，尽可能训练出具有预测

精度高且泛化能力强的 ML 模型．通过对各个优化

后的模型进行性能评估，挑选适合当前数据集的最优

ML 模型，最终用于铁矿石氧载体的性能预测． 
 

 

图 2 多机器学习模型进行氧载体性能预测的工作流程 

Fig.2 Workflow of oxygen carriers performance prediction with multiple machine learning models 

1.3 数据评估 

氧载体性能指标的计算如下，氧燃比为 

   O,OC

O,fuel

n

n

ψ =  (1)

 

式中：no,oc 为氧载体中活性氧的物质的量(考虑 Fe2O3

被还原为 Fe3O4)，mol；no，fuel 是煤/煤焦充分燃烧所需

氧的物质的量，mol，计算方法如下： 

   2 3

2 3

Fe O

O,OC OC

Fe O
3

n m
M

β
=  (2)

 

   N C S OH

O,fuel fuel

N C S H O

0 2 2

2
n m

M M M M M

β β β ββ⎛ ⎞
= + + + −⎜ ⎟

⎝ ⎠
 

      (3)
 

式中：mOC 为氧化后氧载体的质量；mfuel 为煤/煤焦进

入反应器的质量．βi 为组分 i(氧载体中的 Fe2O3 或

煤/煤焦中的 C，H，N，S，O 组分)的质量分数，M 为

组分 i 的摩尔质量．式(3)假设在燃料反应器中煤/煤

焦只被氧化为 N2，CO2，SO2 和 H2O． 

在本研究中，假设在每个循环的氧化阶段结束 

时灰分中没有碳．因此，计算还原阶段的碳转化率 

XC 为 

   
( )

( )

2 4
0

total

2 4
0

out, red CO CO CH

C

CO CO CHout, red

+ + d

=

+ + d

t

t

t

t

F y y y t

X

y y yF t

∫

∫
 (4)

 

式中：Fout,red 为反应器出口气体流速，L/s，可根据 N2

平衡计算： 

   2

2 4 2 2

N

out, red

CO CO CH H O
1

F
F

y y y y y
=

− − − − −
 (5)

 

式中：t0 和 ttotal 分别为还原阶段的起始和结束时间；yi

为反应器出口气体 i 的瞬时体积分数；
2

N
F 为反应器

入口 N2 流量，L/s． 

因此，氧载体的还原过程中碳转化率 xC 可表示

为 

   C

C

d

d

X
x

t
=  (6)

 

平均表观碳转化率 r0.95,C 可表示为 

   
0.95,C

c 0.95 0

0.95

X

r
t t=

=
−

 (7)

 

为了进一步评价煤或煤焦的气化程度，计算瞬时

碳转化率 xinst： 

   C

inst

C

d1
=
1 d

X
x

X t-

 (8)

 

煤或煤焦在碳转化率达到 95%期间的燃烧效率

为 

   
( )c=0.95

2 4
0

H CO CHo out, red

comb

+ + 4 d

1
22.4

X
t

t

y y yM F t
η = − ⋅

∫
 

     
OC fuel

1

mϕ
 (9)

 

式中：tXc＝0.95 为煤/煤焦碳转化率达到 95% 所需时间，

s；
OC

ϕ 为每单位质量煤/煤焦完全氧化为 CO2 和 H2O

所需氧的物质的量，mol/g． 
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2 结果和讨论 

2.1 多模型性能评估 

在多分类问题中，测试集的绝对匹配率(方程

(10))、召回率(方程(13)和(14))和 F1 分数(方程

(15))常用作对已训练的 ML 模型的预测性能进行评

估的指标．测试集的上述指标越大，说明 ML 模型拟

合效果越好．具体的指标计算方法如下： 

绝对匹配率(accuracy，ACC)，即对于每一个样

本来说，只有预测值与真实值完全相同的情况下才为

预测正确，该准确率计算公式为 

   ( ) ( )
samples 1

ACC

0samples

1
ˆ ˆ,

n

s s s s

i

R y y I y y
n

−

=

= =∑  (10)

 

式中：
s
y 是真实值为正确的标签数据；ˆ

s
y 为分类器预

测为正确的值；I(x)为指示函数，当 ˆ
s
y 完全等同于

s
y

时，值为 1；否则，值为 0． 

精确率计算的是所有样本的平均精确率．对于

每个样本来说，精确率就是预测正确的标签数在整个

分类器预测为正确的标签数中的占比，其计算公式为 

   ( ) ˆ
ˆ,

s s

s s

s

y y
P y y

y
=

∩
 (11)

 

   ( )
av

1
ˆ,

s s

s S

P P y y
S ∈

= ∑   (12)

 

式中 S 为样本总数． 

召回率计算的是所有样本的平均召回率．而对

于每个样本来说，召回率就是预测正确的标签数在整

个正确的标签数中的占比，其计算公式为 

   ( ) ˆ
ˆ,

s s

s s

s

y y
R y y

y
=

∩
 (13)

 

   ( )
av

1
ˆ,

s s

s S

R R y y
S ∈

= ∑  (14)

 

F1 分数(F1)，其得分取决于召回率和精确率，它

是这两个值的调和平均值．当 β＝1 时即为 F1 分数，

其计算公式为 

   ( ) ( ) ( )
( ) ( )

ˆ ˆ2* , ,1
ˆ,

ˆ ˆ, ,

s s s s

s s

s S s s s s

P y y R y y
F y y

S P y y R y y
β

∈

×
= =

+∑  

     
ˆ2*1

ˆ

s s

s S s s

y y

S y y∈ +∑
∩

 (15)

作为模型未训练的新数据，测试集的预测准确率

很大程度上反映了模型对训练数据的学习效果和泛

化能力．图 3(a)显示了 10 种(20 个)具有不同超参数

配置的 ML 模型分别对煤/煤焦碳转化率达到 95% 所

需时间以及在此期间的燃烧效率两个性能指标的预

测准确率和 5-折交叉验证结果(模型名称后的数字代

表指标 Label1 或 Label2)．对于 Label1 的预测，基于

信息增益的决策树模型(DecisionTreeEntropy-1)表现

出了最优的预测准确率，其 5-折交叉验证分数和测

试集预测准确率均最高，其中测试集的预测准确率达

到了 94.66% ．对于 Label2，支持向量机分类模型

(SVM-2)表现出了最优的预测性能，其测试集的预测

准确率达到了 93.07% ．同时可以看到，对于 Label1

和 Label2，均有模型的预测准确率很差(甚至低于

60% )，这主要是因为对于不同分布的数据，不同模型

对多分类输出的拟合方式不同，可能出现过拟合，可

通过提高数据质量，并进一步优化超参数来进行改善. 

筛选后的最优模型的进一步性能评估如图 3(b)

所示．可以看到，对于 Label1，DecisionTreeEntropy

对性能等级为 A＋、B、B－、C＋、C 的预测能力表现

最优，准确率均达到了 100% ；对性能等级为 B＋的

预测能力次之(准确率为 95% )．然而，对性能等级为

A、A－的预测准确率较低，原因可能是训练数据中

这些指标的输入特征与其他样本在值上相似，但实验

结果不同，需进一步捕获其他对氧载体性能产生影响

的制约因素，以区分这些相似的样本或增加更多的有

效数据，提高模型预测精度．或者这些指标的样本数

据噪声大，数据质量较差．同样地，对于 Label2，

SVM 对 A＋、B＋、B、B－性能等级的预测能力均较

好，对 A、A－的预测能力较差． 

综上，通过全局贝叶斯超参数调优和最优模型适

配，基于信息增益的决策树模型和支持向量机模型，

针对当前铁矿石氧载体数据集，分别对两个性能指标

表现出了最高的预测准确率．同时，通过提高训练数

据集 A 和 A－样本的数据质量来进一步提高模型性

能，两个最优模型的成功训练为后续铁矿石氧载体的

性能预测提供了必要准备． 

2.2 关键因素提取 

  为进一步揭示铁矿石氧载体性能的关键制约因

素，探究其对氧载体品质的作用规律，将对铁矿石氧

载体数据集中的 8 个用于训练的输入特征进行基于

SHAP 的特征贡献度分析．SHAP 作为解释机器学习

模型输出的有力工具，通过计算特征对模型输出的边

际贡献，可实现从局部和全局两个层面对“黑盒模

型”进行解释，且 SHAP 归因方法满足“一致性”要

求，改变基准模型不会改变特征的重要性．因此，本

节采用 XGBoost 模型作为基准模型，在 SHAP 中估

计每个特征的贡献度以用于理解各个特征对模型输

出的一般影响． 
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  局部解释分析了如何结合个性化输入数据对特

定个体进行结果预测．如图 4 所示，每个 Label 下的

左侧为单样本特征影响图，可用于评估单个样本各个

特征对预测结果的贡献程度，横轴为 SHAP 值，纵轴

是该样本各个特征的取值(各特征的取值为标准化后

的数值，标准化采用的均值和方差与特征工程保持一

致)，蓝色代表该特征对预测有负向影响，红色代表

该特征对预测有正向影响．E[f(x)]为 SHAP 基准值，

也即该模型预测的均值，最终得到的该样本的 SHAP

值为 f(x)．对于 Label1，该样本的 SHAP 值为 5.001 
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（a）10种ML算法基于未见数据对 Label1和 Label2两个性能指标的预测准确率 

 

 

（b）针对 Label1和 Label2，最优模型预测的铁矿石氧载体性能与实际性能间的对比 

图 3 多模型性能评估 

Fig.3 Performance evaluation of multiple models 
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(大于 0)，表示当前样本的 tXc＝0.95 性能指标倾向于预

测为“高性能”．同时可以看到，煤种特性 C/V、氧燃

比 ROF、氧载体粒径(PS)、Fe2O3 含量(Fe2O3)、温度

(T)、气化介质浓度(FA)和床料量(Inv)的值将决策

结果推向“高性能”方向，而流化气速(GFR)作用相

反．如果大多数特征的实际值正常，则该氧载体预测

为“高性能”的风险较低．相比之下，若 GFR 的实际

值超出正常范围，可能会增加该实验样本的氧载体性

能下降的风险，尽管总体预测该样本的氧载体倾向于

表现为“高性能”．对于 Label2，该样本的 SHAP 值

为 0，说明当前样本对总体 ηcomb 性能指标的预测无

实质性贡献(无正向作用，也无负向作用)．此外，通

过对单样本各特征的贡献度分析可以发现，C/V、

ROF、Fe2O3依然对模型的预测结果具有重要作用． 

全局解释描述了各个特征整体上对模型输出的

影响．图 4 中每个 Label 下的右侧为特征密度散点

图．对于每个样本，模型中的 SHAP 值都有一个点，

因此每个样本的每个特征都有一个点，点的颜色表示

每个样本的实际特征值，红色表示高特征值，蓝色表

示低特征值；同时这些点垂直堆叠以显示密度．每个

性能 Label 的特征密度散点图显示了铁矿石氧载体

数据集中非共线的 8 个特征，使用平均 SHAP 值评

估特征对模型的贡献，并按降序显示．一个点的

SHAP 值大于 0，对模型输出为正向影响，反之为负

向影响．一个点离 SHAP 零值越远，即其 SHAP 绝对

值越大，则其对输出的影响越大．结果表明，煤种特

性、氧燃比(ROF)、Fe2O3 含量(Fe2O3)、粒径(PS)、温

度(T)对总体铁矿石氧载体的性能预测结果具有至关

重要的作用．可以看出，对于 Label1，具有较高 C/V

的实验样本，其 SHAP 值更集中于小于 0 一侧，这倾

向于将模型决策推向“低性能”方向．相反，对于具

有较高氧燃比且 Fe2O3 含量较高的实验样本，其

SHAP 值偏向于集中于大于 0 一侧，这倾向于将模型

决 策推向“高 性 能”方 向 ．同 理 可得各 个 特 征 对

Label2 预测结果的影响． 

 

（a）Label 1 

 

（b）Label 2 

图 4 通过 SHAP方法进行模型解释和特征贡献度分析 

Fig.4 Model interpretation and feature contribution analysis using the SHAP method 

综上，通过 SHAP 对机器学习“黑盒模型”进行

解释，由特征贡献度分析确定了煤化程度、氧燃比、

Fe2O3 含量、氧载体粒径(PS)、温度(T)对铁矿石氧载

体的实际 CLC 性能有着至关重要的作用，在定向调

控铁矿石氧载体性能时需着重优化以上因素以获得综

合性能优异的氧载体材料及合适的 CLC运行条件. 

2.3 在典型煤种下关键因素对铁矿石氧载体性能的

影响 

氧载体的实际 CLC 性能往往是多种复杂因素共

同作用的结果，有必要针对不同因素辨识其对氧载体

性能的单一/综合影响．ML 算法以其强大的对非线

性“输入-输出”映射关系的学习能力，除了用来预测
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CLC 过程中不同铁矿石氧载体在不同燃料(如煤/煤

焦)、不同反应条件下的反应性能之外，还可通过敏

感性分析以评估输入值的变化对预期输出的潜在影

响．因此，本节基于 2.2 节提取出的 5 个铁矿石氧载

体的关键性能制约因素(C/V、Fe2O3 含量、粒径、温度

和氧燃比)，探究在典型 C/V 下 Fe2O3 含量和反应温

度对铁矿石氧载体性能(tXc＝0.95 和 ηcomb)的综合影

响．tXc＝0.95减小和 ηcomb 增加均表明，煤/煤焦的 CLC

过程得到强化．使用每个输入参数的平均值作为基

线，通过将 Fe2O3 含量和反应温度相对于基线输入改

变最多±50% 来创建新的用于性能预测的数据集，并

分别使用性能最优的模型(tXc＝0.95：基于信息增益的

决策树模型；ηcomb：支持向量机模型)进行敏感性 

分析． 

图 5 为典型 C/V 下 Fe2O3 含量和温度对 Fe 基氧

载体两个性能指标的影响，性能编码从 9至 1依次对

应于等级 A＋、A、A－、B＋、B、B－、C＋、C、C－

(基于两个指标的最优模型进行预测)．如图 5(a)所

示，当 C/V＝1，温度在 900～950℃时，较高的 Fe2O3

含量(80%～92% )不利于缩短煤 /煤焦的碳转化时

间，但有可能实现较高的燃烧效率(高于 90% )．特别

地，温度在 950℃附近时，70%～80% 的 Fe2O3 含量

有望实现 95% 以上的燃烧效率．当温度接近 1 000℃

时，较低的 Fe2O3 含量(低于 70% )有利于缩短煤/煤

焦的碳转化时间，但较高和较低的 Fe2O3 含量(高于

75% 或低于 55% )均不利于实现高的燃烧效率．如图

5(b)所示，当 C/V＝7，温度在 900～950℃时，较高的

Fe2O3 含量(80%～92% )不利于缩短煤/煤焦的碳转化

时间，降低 Fe2O3 含量有利于提高燃烧效率，缩短碳

转化时间．当温度接近 1 000℃时，较高的 Fe2O3 含

量(75%～92% )对于缩短煤/煤焦的碳转化时间和提

高燃烧效率的作用不再显著，需适当降低 Fe2O3 含

量，以获得较优碳转化时间和燃烧效率的铁矿石氧载

体材料．可以发现，Fe2O3 含量的提高不总是有利于

缩短 tXc＝0.95 和提高 ηcomb，在不同的匹配煤种和反应

温度下存在一定的最优区间．而随着反应温度的升

高，整体上 tXc＝0.95 和 ηcomb 有较显著的性能提升，但

也需考虑选取合适的 Fe2O3 含量． 

 

（a）C/V＝1 

 

（b）C/V＝7 

图 5 典型 C/V 下 Fe2O3 含量和温度对 Fe 基氧载体两个性能指标的影响 

Fig.5 The effect of Fe2O3 content and temperature on two performance indicators of iron-based oxygen carriers under typical  

C/V conditions 

这一结果表明，研究人员应尽可能根据匹配的煤

种，更多地关注铁矿石氧载体的化学组分(如：Fe2O3

含量)和反应条件(如：温度)，且三者需协同考虑，并

不是一味追求高的氧载体活性组分含量和反应温度

来强化煤的 CLC 过程． 

3 结 论 

本工作构建了一种数据驱动的铁矿石氧载体性

能预测的机器学习模型．模型耦合自动贝叶斯优化
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和 SMOTE 样本平衡算法，实现了氧载体数据集的主

动匹配，并通过 5-折交叉验证和测试集预测准确率

对模型性能进行综合评估，自动筛选匹配两个氧载体

性能指标最优的 ML 预测模型．基于 SHAP 的可解

释机器学习方法进行特征贡献度分析，提取出关键 

性能制约因素，并进行敏感性分析．主要研究结论 

如下： 

(1) 经过训练的最优机器学习模型可以为铁矿

石氧载体提供非常好的性能预测．用于预测煤/煤焦

碳转化率达 95% 所需时间的最优 ML 模型为基于信

息增益的决策树模型，用于预测煤/煤焦碳转化率达

95%期间燃烧效率的最优 ML 模型为支持向量机模

型 ．两者的 5-折 交 叉 验 证 分 数 分别为 93.91%和

92.82%，测试集预测准确率分别为 94.66%和 93.07%. 

(2) 通过基于 SHAP 的模型解释和特征贡献度

分析，得出煤种、Fe2O3 含量、粒径、温度和氧燃比 5

个关键性能制约因素．流化气速的实际值若超出正

常范围，会增加氧载体的碳转化率“低性能”的风险，

在实际 CLC运行过程中，需合理调控流化气速． 

(3) 提高 Fe2O3 含量和温度，可以显著减小煤/

煤焦碳转化时间，强化煤/煤焦 CLC 过程．在使用不

同的煤种作为燃料时，增加 Fe2O3 含量对 CLC 过程

的促进效果逐渐减弱，可根据不同的反应温度确定其

最优区间．为提高铁矿石氧载体的实际反应性能，应

更多地关注铁矿石氧载体自身的物化性质(如：Fe2O3

含量)和反应条件(如：温度)，同时尽可能匹配合适

的煤种作为燃料，三者需协同考虑． 

本工作为高性能铁矿石氧载体的快速预测和关

键特征提取开辟了新的有效途径，同时可以推广到调

变其他氧化物的氧化还原性质．考虑到实际的 CLC

过程运行环境复杂，抗烧结、抗磨损、反应速率快、经

济可行等也有必要纳入高性能氧载体设计的调控范

畴，以获得综合性能优异的氧载体候选材料． 
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