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基于机器学习的有机胺吸收 ＣＯ２ 性能预测
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摘要:针对传统开发方式周期长、成本高、效率低的问题ꎬ从 ２２ 种有机胺 ＣＯ２ 吸收体系参数中筛选并采用了 １０ 种关键特征

变量ꎬ通过 ７ 种不同的机器学习方法构建了常见有机胺溶剂吸收 ＣＯ２ 性能的预测模型ꎮ 研究结果表明ꎬＧＢＤＴ 模型具有最佳的

预测表现ꎮ 基于 ＳＨＡＰ、ＰＩ 及 ＭＤＩ 方法的特征重要性分析结果显示ꎬ二氧化碳分压、温度、胺基百分比是影响 ＣＯ２ 吸收效果的

关键特征ꎬ并以此揭示了其优势区间ꎮ
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　 　 随着全球经济的快速发展ꎬ人类对能源的需求

急剧增加ꎬ特别是以石油、煤炭、天然气为主的化石

能源ꎮ 然而ꎬ化石能源的燃烧导致了大量温室气体

的产生ꎮ 二氧化碳(ＣＯ２)作为主要温室气体加剧了

全球的气候变化ꎬ造成海平面上升、极地冰川融化等

问题ꎮ 为有效减少碳排放ꎬＣＯ２ 的捕集、利用和封存

技术(ＣＣＵＳ)的实施与发展至关重要[１]ꎮ 其中ꎬＣＯ２

捕集是 ＣＣＵＳ 技术中的重要部分ꎬ而使用有机胺溶

剂的化学吸收法则是目前工业应用上最成熟的 ＣＯ２

捕集技术之一[２]ꎮ
高性能有机胺 ＣＯ２ 吸收体系的开发是化学吸

收法的关键ꎬ例如单乙醇胺(ＭＥＡ)、甲基二乙醇胺

(ＭＤＥＡ)和哌嗪(ＰＺ)等有机胺溶剂都已被用于开

发高性能有机胺 ＣＯ２ 吸收体系[３－４]ꎮ 然而ꎬ通过实

验试错法设计和建立高性能有机胺 ＣＯ２ 吸收体系

仍然存在周期长、成本高、效率低的问题ꎮ 近年来ꎬ
随着机器学习技术的迅速发展ꎬ已有许多研究通过

构建吸收溶剂物理化学性质与其吸收能力间的构效

关系模型ꎬ实现高效吸收体系的性能预测与开

发[３]ꎮ 这也为高性能有机胺 ＣＯ２ 吸收体系的筛选

与发展提供了新的思路ꎮ
考虑到目前在基于有机胺溶剂的 ＣＯ２ 吸收研

究中ꎬ机器学习的应用在算法类型、描述符选择范围

及重要特征分析方法等方面仍较为局限ꎬ采用了 ７
种代表性机器学习算法和 １０ 种特征描述符ꎬ构建有

机胺溶剂吸收 ＣＯ２ 的预测模型ꎮ 在此基础上ꎬ结合
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多种特征重要性分析方法与三维空间散点图、二维

散点平面映射等手段ꎬ进一步揭示影响 ＣＯ２ 吸收效

果的关键因素并以此提出优势区间ꎮ 该研究可为

有机胺 ＣＯ２ 吸收体系的设计与开发提供理论支撑

与方法支持ꎬ助力我国碳中和、碳达峰战略目标的

实现ꎮ

１　 研究方法与原理

１􀆰 １　 机器学习算法

机器学习算法的选择是影响模型预测效果的关

键ꎮ 本研究选择树模型、神经网络及经典回归模型

３ 类(共 ７ 种)具有代表性的机器学习算法进行建模

并系统对比性能差异ꎬ图 １ 展示了具体研究流程ꎮ

图 １　 基于机器学习预测有机胺 ＣＯ２ 吸收

体系性能的流程

树模型作为一类机器学习领域中的经典算法ꎬ
算法逻辑决定其在中小型数据集和模型可解释性上

具有天然优势ꎮ 选取了 ３ 种主流树模型进行对比:
随机森林(ＲＦ)、极限梯度提升(ＸＧＢｏｏｓｔ)和梯度提

升决策树(ＧＢＤＴ)ꎮ 值得注意的是ꎬＧＢＤＴ 方法可通

过梯度提升集成决策树ꎬ具有高预测精度、强大的非

线性关系建模能力ꎮ 这些优点使得 ＧＢＤＴ 在环境行

业污染物预测相关研究中被普遍应用[５－６]ꎮ
神经网络(ＮＮ)是一种模仿生物神经网络的结

构和功能的计算模型ꎮ 在本研究中ꎬ选用多层感知

机(ＭＬＰ)和长短期记忆网络(ＬＳＴＭ)２ 类 ＮＮ 模型ꎮ
其中ꎬＭＬＰ 作为基础的神经网络模型ꎬ是在过往研

究中最广泛使用的模型之一[７]ꎮ 而 ＬＳＴＭ 则是一类

较为高阶的神经网络模型ꎬ尽管参数规模较大、训练

成本较高ꎬ但凭借对复杂大量数据的建模能力ꎬ常能

在数据中实现更高的预测精度ꎮ
岭回归(ＲＲ)和支持向量回归(ＳＶＲ)是 ２ 类简

单、高效的典型回归方法ꎬ由于建模快、参数少ꎬ无
需复杂调优ꎬ使得这 ２ 类经典算法在环境领域被

使用[８－９] ꎮ
１􀆰 ２　 特征重要性分析方法

考虑到机器学习模型通常被认为是黑盒模型ꎬ
因此需要特征重要性分析为模型提供可解释性ꎬ揭
示各个输入特征在有机胺 ＣＯ２ 吸收体系中的重要

性程度ꎮ 本研究使用 ＭＤＩ(平均不纯度减少)、ＰＩ
(排列重要性)和 ＳＨＡＰ(Ｓｈａｐｌｅｙ 加法解释)方法分

别对机器学习模型进行特征重要性分析ꎬ通过不

同的分析视角研究每个特征对整体模型预测的重

要性ꎮ
其中ꎬＭＤＩ 方法通过每个特征在决策树节点分

裂时带来的不纯度减少计算每个特征在所有决策树

中的 ＭＤＩ 值ꎮ ＭＤＩ 值越大ꎬ说明该特征对模型预测

结果的影响越大ꎻＰＩ 方法通过随机打乱某特征值ꎬ
观察模型预测准确性变化ꎬ量化其对模型决策的关

键影响ꎻＳＨＡＰ 则是一种基于博弈论的分析方法ꎬ可
通过计算每个特征对模型预测的贡献ꎬ从而允许对

黑盒模型进行全局和局部解释ꎮ
１􀆰 ３　 模型评价标准

决定系数(Ｒ２)、均方根误差(ＲＭＳＥ)和平均绝

对误差(ＭＡＥ)用于评估机器学习模型的预测准确

性ꎮ Ｒ２、ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 值的计算公式如式 ( １) ~
(３)ꎮ 其中 Ｒ２ 取值范围为[０ꎬ１]ꎬ值越接近 １ 说明

拟合程度越高ꎬＲＭＳＥ 与 ＭＡＥ 的值则与预测变量

值相关ꎬ越低的 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 代表了越小的模型

误差ꎮ

Ｒ２ ＝ １ － [∑
Ｎ

ｎ ＝ １
( ｙ^ － ｙ) ２] / [∑

Ｎ

ｎ ＝ １
( ｙ^ － 􀭰ｙ) ２] (１)

ＲＭＳＥ ＝ [∑
Ｎ

ｎ ＝ １
( ｙ^ － ｙ) ２] / Ｎ (２)

ＭＡＥ ＝ (１ / Ｎ)∑
Ｎ

ｎ ＝ １
｜ ｙ^ － ｙ ｜ (３)

式中ꎬｙ^、ｙ 和 􀭰ｙ 分别是目标特征的预测值、真实值和

平均值ꎻＮ 是数据点的总数ꎮ

２　 结果与讨论

２􀆰 １　 数据搜集与预处理

首先ꎬ使用多种主题关键词(包括 ＣＯ２ 吸收、
ＣＯ２ 捕集、有机胺吸收剂等)和主流数据库(例如

Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 和 Ｇｏｏｇｌｅ Ｓｃｈｏｌａｒ)对使用有机胺溶
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剂吸收 ＣＯ２ 的相关研究进行了全面的文献搜集与

整理ꎮ 从中收集到共 ５００ 个数据点构成原始数据

集[４ꎬ１０－１２]ꎬ包括 ９ 种常见有机胺溶剂类型:单乙醇胺
(ＭＥＡ)、甲基二乙醇胺(ＭＤＥＡ)、氨基乙基丙二醇

(ＡＥＰＤ)、二乙醇胺(ＤＥＡ)、２－氨基－２－甲基－１－丙
醇(ＡＭＰ)、三乙醇胺(ＴＥＡ)、２－氨基－２－羟甲基－
１ꎬ３－丙二醇(ＡＨＰＤ)、２－氨基－２－甲基－１ꎬ３－丙二醇

(ＡＭＰＤ)、哌嗪(ＰＺ)ꎮ
随后ꎬ对已收集数据集中的各特征进行了皮尔

逊相关性分析ꎬ将皮尔逊相关系数(ＰＣＣ)大于 ０􀆰 ８
的输入特征剔除ꎬ以避免高相关性变量为模型带入

噪声从而影响模型预测能力ꎮ 此外ꎬ特征数量的减

少还可以有效降低模型复杂性ꎬ提升泛化能力ꎮ 最

终输入特征的数目由 ２２ 个精简为 １０ 个ꎬ可分为反

应条件与有机胺溶剂性质 ２ 类(表 １)ꎮ 精简与挑选

后的模型输入特征和目标变量的皮尔逊相关性如

图 ２ 所示ꎮ 从图中可以发现ꎬ在输入特征和目标变

量之间(ＰＣＣ 值在－０􀆰 ４２ ~ ０􀆰 ４４)及各输入特征变量

之间(ＰＣＣ 值大多在－０􀆰 ７ ~ ０􀆰 ７)没有观察到显著的

相关性ꎮ
表 １　 输入特征信息

特征类别 名称 缩写 备注

反应条件　 温度 / Ｋ Ｔ 　

　 二氧化碳分压 / ｋＰａ Ｐ 　

　
胺摩尔分数 — 　 胺摩尔数 / 溶剂总

摩尔数×１００％

有机胺性质 疏水性 ＬｏｇＰ 　 通过 ｒｄｋｉｔ 库获得

　 极性表面积 / Å２ ＰＳＡ 　 通过 ｒｄｋｉｔ 库获得

　 碱度 ｐＫａ 　

　 Ｎ 原子部分电荷 / ｅ ｑ(Ｎ) 　

　 Ｎ 原子数 / 个 — 　

　 Ｏ 原子数 / 个 — 　

　
胺基百分比 — 　 有机胺分子胺基

数×胺浓度

图 ２　 皮尔逊相关性

２􀆰 ２　 模型构建和性能评估

经过数据预处理后ꎬ８０％的数据集被划分为训

练集ꎬ其余 ２０％被划分为测试集ꎮ 建模途中使用网

格搜索调参优化提升模型效果并使用五折交叉验证

提升模型泛化能力ꎮ 如表 ２ 所示ꎬ３ 类模型的效果

对比显示树模型整体表现优于神经网络模型与经典

回归模型ꎮ 具体来说ꎬ在树模型中ꎬＧＢＤＴ 展现出了

最低的 ＭＡＥ测试集(０􀆰 ０８)、ＲＭＳＥ测试集(０􀆰 ０８)以及最高

的 Ｒ２
测试集 ( ０􀆰 ９１５)ꎮ 同时ꎬ ＧＢＤＴ 模型中的 Ｒ２

训练集

(０􀆰 ９５９)、Ｒ２
测试集(０􀆰 ９１５)、与 Ｒ２

交叉验证(０􀆰 ８７９)的数值

也较为一致ꎬ体现了 ＧＢＤＴ 模型出色的普适性和泛

化能 力ꎮ 对 于 ２ 种 神 经 网 络 模 型ꎬ ＭＬＰ 的

ＲＭＳＥ测试集 为 ０􀆰 １４ꎬ 而 Ｒ２
测试集 仅为 ０􀆰 ７９ꎬ ＬＳＴＭ 的

ＲＭＳＥ测试集和 Ｒ２
测试集则为 ０􀆰 １３ 与 ０􀆰 ７８ꎮ ２ 种模型的

Ｒ２
测试集均低于 ＧＢＤＴꎬ且 ＲＭＳＥ测试集偏高ꎮ 此外ꎬ２ 类

经典的回归模型ꎬＳＶＲ 和 ＲＲ 的模型效果同样有限ꎬ
测试集 Ｒ２ 仅有 ０􀆰 ７８ 和 ０􀆰 ６４ꎬ与树模型效果具有较

大差距ꎮ
表 ２　 输入特征信息

模型
训练集

Ｒ２

训练集

ＲＭＳＥ

测试集

Ｒ２

测试集

ＲＭＳＥ
ＣＶ Ｒ２ ＣＶ ＲＭＳＥ

ＸＧＢｏｏｓｔ ０􀆰 ９２２２ ０􀆰 ０６５６ ０􀆰 ８７４５ ０􀆰 ０８８９ ０􀆰 ８５１２ ０􀆰 １０６０

ＲＦ ０􀆰 ９１９５ ０􀆰 ０７５２ ０􀆰 ８５３６ ０􀆰 ０９９４ ０􀆰 ８３９８ ０􀆰 １２６１

ＧＢＤＴ ０􀆰 ９５９１ ０􀆰 ０５６８ ０􀆰 ９１５３ ０􀆰 ０８３６ ０􀆰 ８７８６ ０􀆰 ０９６７

ＭＬＰ ０􀆰 ７６０９ ０􀆰 １３７４ ０􀆰 ７６７１ ０􀆰 １３８６ ０􀆰 ７０４１ ０􀆰 １５１２

ＬＳＴＭ ０􀆰 ７７６０ ０􀆰 １３２９ ０􀆰 ７８５０ ０􀆰 １３３２ ０􀆰 ６５９３ ０􀆰 １６３４

ＳＶＲ ０􀆰 ８１１８ ０􀆰 １２１９ ０􀆰 ７８５１ ０􀆰 １３３１ ０􀆰 ７４１５ ０􀆰 １４１０

ＲＲ ０􀆰 ６０３４ ０􀆰 １７６９ ０􀆰 ６４４１ ０􀆰 １７１３ ０􀆰 ５７１４ ０􀆰 １８２３

基于上述结果ꎬ可以发现 ＧＢＤＴ 模型总体上具

有最优秀的预测能力和出色的泛化能力ꎮ 因此ꎬ
选择 ＧＢＤＴ 模型作为最佳效果模型进行后续的研

究分析ꎮ
２􀆰 ３　 特征重要性分析

采用 ＳＨＡＰ、ＰＩ 与 ＭＤＩ ３ 种方法ꎬ基于上述最优

ＧＢＤＴ 模型分别进行特征重要性分析ꎬ通过不同的

分析视角研究每个特征对整体模型预测的影响程

度ꎬ揭示特征在有机胺 ＣＯ２ 吸收体系中的重要性程

度ꎮ 如表 ３ 所示ꎬ分析结果显示 ３ 种方法获得的特

征重要性排序结果高度一致ꎮ 前 ７ 种最重要的输入

特征均依次为二氧化碳分压、温度、胺基百分比、
Ｌｏｇ Ｐ、胺浓度、ｐＫａ 和 ｑ(Ｎ)ꎮ 这种一致性说明了模

型重要性排序结果的可靠性ꎮ 值得注意的是ꎬ这些

􀅰１４４􀅰
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结果也与过往有机胺溶剂吸收 ＣＯ２ 实验研究中的

结果一致[１３－１４]ꎮ 例如对前 ３ 个最重要的特征而言ꎬ
发现二氧化碳分压通过改变分子扩散速度ꎬ可以显

著影响 ＣＯ２ 吸收效果ꎬ是气体溶解的核心驱动力ꎬ
因此被认为是有机胺溶剂吸收 ＣＯ２ 最重要的影响

因子[１４－１６]ꎮ 其次ꎬ由于温度可同时影响 ＣＯ２ 吸收反

应的反应动力学与热力学 ２ 方面ꎬ从而影响 ＣＯ２ 吸

收效率ꎬ因此在过往研究中也被认为是有机胺 ＣＯ２

吸收体系中的重要影响因素之一[１６]ꎮ 胺基百分比

的重要性则可归因于其综合体现了胺基的数量和有

机胺浓度ꎬ可通过碱性位点数量和传质阻力 ２ 方面

影响 ＣＯ２ 吸收效果[１７]ꎮ
表 ３　 ３ 种特征重要性方法(ＭＤＩ、ＰＩ、ＳＨＡＰ)的

特征重要性排序

特征名称 ＭＤＩ 重要性 ＰＩ 重要性 ＳＨＡＰ 重要性

Ｐ ０􀆰 ４４７４２３ ０􀆰 ０９５５ ０􀆰 １６０８２１

Ｔ ０􀆰 ２３７８６３ ０􀆰 ０４７０ ０􀆰 １０９５３２

胺基百分比 ０􀆰 １０４７２３ ０􀆰 ００６９ ０􀆰 ０３６２６４

ＬｏｇＰ ０􀆰 ０５７２０２ ０􀆰 ００４４ ０􀆰 ０２５２９６

胺浓度 ０􀆰 ０５２７４２ ０􀆰 ００２６ ０􀆰 ０１７９５６

ｐＫａ ０􀆰 ０３５６５０ ０􀆰 ００２３ ０􀆰 ０１７５６１

ｑ(Ｎ) ０􀆰 ０１９９５０ ０􀆰 ００１６ ０􀆰 ０１２２８０

Ｎ 原子数 ０􀆰 ０１７８５９ ０􀆰 ０００４ ０􀆰 ００６１０３

Ｏ 原子数 ０􀆰 ０１６４３０ ０􀆰 ０００８ ０􀆰 ００６４７４

ＰＳＡ ０􀆰 ０１０１５９ ０􀆰 ０００４ ０􀆰 ００４３０８

２􀆰 ４　 ＣＯ２ 吸收优势区间的确立与定量构效关系

前述特征重要性方法的分析结果与过往实验结

果均表明ꎬ二氧化碳分压、温度和胺基百分比是影响

ＣＯ２ 吸收效果的最关键的 ３ 种特征ꎮ 在此基础上ꎬ
进一步绘制这些特征与 ＣＯ２ 吸收效果的三维空间

散点图和二维散点平面映射图ꎬ以揭示 ＣＯ２ 吸收效

果的优势区间ꎮ
结果如图 ３ 所示ꎬ点的大小代表了 ＣＯ２ 吸收量

的大小ꎮ 根据三维空间散点图ꎬ较大的点普遍出现

在中低温区与中低胺基百分比的区间内ꎮ 随后通过

二维散点平面映射图ꎬ分别观察二氧化碳分压与温

度、二氧化碳分压与胺基百分比和温度与胺基百分

比对 ＣＯ２ 吸收效果的影响情况ꎮ 从图中可以发现ꎬ
对 ＣＯ２ 吸收有利的优势区间集中在 Ｔ＝ ３００~３５０ Ｋ、
胺基百分比＝ ０~４０ 的区域中ꎮ 相对而言ꎬ压强则未

表现出显著的优势范围ꎮ 这些结果也可以得到过往

实验研究的支持ꎮ 例如 Ｂａｌｓｏｒａ 等[１８] 提出二氧化碳

溶解度可在一定范围内随温度升高而降低ꎬ并且在

３１３􀆰 １４ Ｋ 时达到了 ０􀆰 ８６９ ｍｏｌ / ｍｏｌ 的最大二氧化碳

吸收量ꎮ 同时ꎬ相对较低的胺浓度可以避免分子黏

度提升带来的传质阻力ꎬ从而有利于 ＣＯ２ 的吸收ꎮ
此外ꎬ使用较低的温度、分压、胺浓度的反应条件也

有助于降低技术应用成本ꎮ

(ａ)

(ｂ)

(ｃ)

(ｄ)

图 ３　 三维空间散点图与二维散点平面映射图

最后ꎬ还通过多元线性回归方法进一步建立了

前述重要特征与 ＣＯ２ 吸收效果间的定量构效关系ꎮ
如式(４)所示ꎬ虽然其拟合度相比机器学习模型仍

较为有限ꎬ但方程中系数的正负性也可以在一定程

度上说明各重要特征对 ＣＯ２ 吸收性能的影响ꎮ 具

体而言ꎬ方程中温度和胺基百分比的系数是负数ꎬ这

􀅰２４４􀅰
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表明当 ２ 种因素处于相对较小区间时可能会对 ＣＯ２

的吸收更有利ꎬ这也与前述优势区间的分析结果相

一致ꎮ
αＣＯ２ ＝ ２􀆰 ０２２ ＋ ０􀆰 ０１Ｐ － ０􀆰 ００４Ｔ － ０􀆰 ００６ × 胺基百分比

Ｒ２ ＝ ０􀆰 ５４２ (４)

３　 总结与展望

本研究针对传统有机胺 ＣＯ２ 吸收体系开发周

期长、成本高、效率低等问题ꎬ通过机器学习建模ꎬ实
现了高性能有机胺 ＣＯ２ 吸收体系的性能预测ꎮ 研

究表明ꎬＧＢＤＴ 模型展现出最优预测精度和出色的

泛化能力ꎮ 多种特征重要性分析方法共同揭示了二

氧化碳分压、温度和胺基百分比为影响 ＣＯ２ 吸收效

果的核心因素ꎮ 基于二维散点平面映射图进一步阐

明了中低温度与较低胺基百分比的 ＣＯ２ 吸收优势

区间ꎮ 本工作可为高性能有机胺 ＣＯ２ 吸收体系的

设计与开发提供新的思路ꎬ该研究策略也可延伸应

用于环境治理等相关领域的未来研究ꎮ
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