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摘 要：为解决生物质中纤维素、半纤维素和木质素测定时耗时耗力等问题，提出基于支持向量回归机（support
vector regression machine，SVR）和热重分析法的生物质三组分含量预测模型。通过对 4种不同类型核函数的 SVR
进行比较，利用K折交叉验证法结合网格搜索法，对 SVR的参数进行寻优，以获得最优参数进而训练三组分含量的

预测模型，并对该模型进行测试和验证。结果表明：该模型具有较好的预测效果，三组分含量预测模型的相关系数

R2均在0.9532以上；经验证该模型对毛竹、玉米杆和稻草的三组分含量预测绝对误差控制在2.72%以内。
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0 引 言

随着当今社会经济高速发展，资源、环境和能

源危机日益突出，生物质能因资源丰富、绿色环保、

分布广泛等特点逐渐成为一种可降低温室气体排

放、替代化石能源的可再生能源［1~3］。生物质主要由

纤维素、半纤维素和木质素 3 种组分组成［4］，其中纤

维素和木质素用于合成可生物降解的聚合物［5］，纤

维素还可用于提取纤维素乙醇［6］。因此生物质三组

分含量的快速准确测定对加速生物质转化利用有

重要意义。

两步硫酸水解方法目前已被广泛应用于三组

分含量的测定，其中美国国家可再生能源实验室

（National Renewable Energy Laboratory，NREL）法用

于测定木质纤维素中三组分含量；美国材料与试验

协会 E1758-01 标准法用于测定生物质中半纤维素

含量，但这些方法耗时耗力且成本高［7］。为克服这

些缺点，杨海平等［8］针对生物质热解的热重数据，

建立预测生物质 3 种主要组分的含量预测模型。

蔡 均 猛 等［9］利 用 热 重 分 析 法（thermogravimetric
analysis，TGA）对生物质的纤维素和半纤维素含量

进行预测。因生物质中 3 种组分在热解过程中有

不同热解特性，可由生物质热解特性对 3 种主要组

分的含量进行估计并建立相应的模型［8］。故采用

TGA 快速准确测定三组分含量对加快生物质的利

用具有重要意义。

近年来，机器学习随着计算算法的发展逐渐引

起人们的关注，在人工智能、计算机科学、化学和生

物医药等领域发挥巨大作用［10，11］。支持向量机

（support vector machines，SVM）是以统计学习理论

为基础、解决小样本学习问题的机器学习方法，实

现结构风险最小化思想，促进机器学习理论的发

展。其基本思想是通过一个非线性映射将线性不

可分的低维空间数据映射到线性可分的高维空间，

并在此空间进行回归和分类，其中用于处理回归问

题的 SVM 称为支持向量回归机（support vector
regression machine，SVR）［12］。Raccuglia 等［13］利用失

败实验数据构建 SVM 模型来指导无机杂化材料合

成，材料合成成功率为 89%以上；Fernández 等［14］利

用 SVM 和 热 重 分 析 法 实 现 对 树 种 的 分 类 ；

Benkedjouh 等［15］使用 SVR 对刀具磨损和剩余寿命

进行评估和预测，评估和预测效果较好。

采用 SVR 和 TGA 联用的方法对生物质三组分

含量进行预测的报道较少。基于此，本文选用不同

比例三组分的混合物进行热重实验［16］，通过对 4 种

不同类型核函数的 SVR 比较，利用 K 折交叉验证
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法（K-fold cross validation，K-CV）结合网格搜索法，

对模型参数进行寻优，以获得最优参数，进而得到

不同温度下三组分的失重速率和三组分含量训练

模型。随后对该模型的预测效果进行测试，并对棉

杆、毛竹和玉米杆三组分含量的预测结果进行

验证。

1 SVR原理

通过引入 ε 不敏感损失函数将 SVM 分类应用

到 SVM 回归分析中，用于回归分析的 SVM 称为

SVR，其结构如图 1。
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图1 SVR的结构

Fig. 1 Structure of SVR

SVR 通过建立训练集数据中目标向量和支持

向量的非线性关系，进而对测试集数据的目标向量

进行预测。给定训练集：

T ={( )x1,y1 ,( )x2,y2 ,⋯, }( )xi,yi ∈ ( )Rn × y l
（1）

式中，xi ∈Rn；yi ∈ y =R；i = 1,…, l，选取适当的核

函数以及适当的精度和惩罚参数 C > 0［17］。

构造并求解凸二次规划问题：
min

α
(*) ∈R2l

12∑i, j = 1
l ( )α*

i -αi ( )α*
j -αj ·K ( )xi,xj +

ε∑i = 1
l ( )a*

i + ai∑i = 1
l ( )a*

i - ai

（2）

约束条件：

∑i = 1
l ( )ai - a*

i = 0 （3）
0≤ ai,a*

i ≤C, i = 1,⋯, l （4）
构造决策函数：

y =∑i = 1
l ( )ᾱ*

i - ᾱi K ( )xi,x + b （5）
常用的核函数有 4 种：

1）线性核函数：

K ( )x,xi = xTxi （6）
2）多项式核函数：

K ( )x,xi = ( )g*xTxi + r p

（7）

3）RBF 核函数：

K ( )x,xi = exp( )-g* x - xi

2
（8）

4）Sigmoid 核函数：

K ( )x,xi = tanh(g*xTxi + r) （9）
式中，αi、α

*
i ——Lagrange 因子；y ——决策函数输

出值；b——偏置；x ——输入样本向量；xi ——核

函数中心；g ——核函数宽度；r ——偏置系数。

2 实 验

2.1 实验原料

实验采用的纤维素为微晶纤维素（CAS 号：

9004-34-6），半纤维素由于结构复杂和化学分离较

难而普遍采用木聚糖（CAS 号：9014-63-5），木质素

为碱性木质素（CAS 号：8068-05-1）。将纤维素、木

聚糖和木质素按照一定的比例均匀混合并准确称

取 15±0.1 mg 得到 27 组样品；用于模型验证棉杆、

毛竹和玉米杆均取自安徽，经粉碎筛分获得 30~80 目

粉末制成样品并贮存在 105 ℃的恒温干燥箱中。

2.2 实验装置及方案

热重分析采用法国塞塔拉姆（SETARAM）公司

生产的 SETSYS Evo 热重分析仪，通入气体流量为

50 mL/min 的高纯 N2，采用非等温法加热方式由室

温升至 800 ℃，升温速率为 20 ℃/min。实验前做同

等条件下空白实验以消除系统误差对实验结果的

影响，得到样品的失重曲线，进而求出样品的微商

热重（differential thermal gravity，DTG）曲线。

3 三组分含量预测模型构建

图 2 为模型构建流程：包括数据准备及预处

理、核函数类型选择、模型参数寻优、模型训练、模

型测试和模型验证等［18］。利用 SVR 中核函数强大

的非线性处理能力构建基于 SVR 和 TGA 的三组分

含量预测模型，采用训练集中输入数据和输出数据

间的非线性关系进行模型训练，进一步采用测试集

数据对模型进行测试和验证。
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图2 模型构建流程图

Fig. 2 Flow diagram of model building
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3.1 数据准备及预处理

文中 27 组数据样本的输入数据为温度范围在

150~800 ℃间样品的失重速率，输出数据为相应混

合物的三组分含量。数据样本随机分成 22 个训练

集和 5 个测试集，用于三组分含量预测模型的构

建。为消除样品噪声和漂移的影响，提高 SVR 模型

的泛化能力，在进行三组分含量预测模型训练之

前，需对 27 个样本数据进行［0，1］归一化处理。

3.2 核函数类型选择

在 SVM 分类基础上引进 ε不敏感损失函数，增

强了 SVR 的鲁棒性和稀疏性［19］，因此文中选用 ε 不

敏感损失函数，选取线性核函数，多项式核函数，径

向 基 函 数（radial basis function，RBF）核 函 数 和

Sigmoid 核函数作为 SVR 的核函数，并根据训练集

和测试集数据对核函数类型进行选取。

3.3 模型参数寻优

交叉验证（cross validation，CV）是一种用来验证

SVR 模型回归性能的统计方法，其基本思想是将原

始实验数据进行分组，一部分作为训练集，另一部

分作为验证集，先用训练集对模型进行训练，再利

用验证集来测试训练得到的模型，把最低均方误差

作为评价指标。常用 CV 法有留出法、留一交叉验

证法和 K-CV 法。在 SVR 核函数类型确定的基础

上，模型参数的选取对于三组分含量预测模型的预

测精度具有较大影响。本文采用 K-CV 法结合网格

搜索法来确定模型参数中惩罚参数 C 和核函数宽

度 g 的最优值。K-CV 法是指在进行 K 折交叉验证

时将训练样本分成大致相等的 K 组，再利用其中

K - 1组样本训练模型，测试其余的样本，依次轮流

进行 K 次。K-CV 法可有效避免模型过学习和欠学

习状态，得到的结果较为可靠，故选用 K-CV 法进行

寻优。

3.4 模型训练、测试和验证

利用最优核函数和模型参数将被随机选取的

22 个训练集用于训练三组分含量预测模型，并用

5 个测试集数据对模型进行测试。棉杆、毛竹和玉

米杆被用于验证模型的有效性。通过 SVR 和 TGA
模型预测三组分含量。

本文采用均方差（mean square error，MSE）、相

关系数 R2 和绝对误差 e 评价该模型。定义公式如

式（10）~式（12）所示：

MSE =∑i = 1
n ( )ŷi－yi

2

n
（10）

R2 = 1－∑i = 1
n (ŷi－yi)2

(yi－ȳi)2 （11）
e = ŷi－yi （12）

式中，n ——样本数；yi ——实验值；ŷi ——计算

值；ȳi —实验值的平均值。

4 结果与分析

4.1 纤维素含量预测模型构建与测试

表 1 给出了基于不同类型核函数的 SVR 对纤

维素含量训练和测试的结果对比。由表 1 可知，纤

维素含量预测模型采用不同核函数所对应的回归

效果存在较大的差异。训练集中线性核函数、多项

式核函数和 RBF 核函数的 MSE 均小于 0.0002，R2

均大于 0.9988，表明回归效果较好；测试集中 RBF
核函数的 MSE 和 R2 分别是 0.0005 和 0.9714，预测

效果明显好于线性核函数和多项式核函数。由此

可知，选用 RBF 核函数的 SVR 对纤维素含量预测

能够取得更准确的结果。

表1 不同核函数的SVR纤维素含量预测模型比较

Table 1 Comparison of SVR prediction model with different
kernel functions for cellulose content

项目

训练集

测试集

参数

MSE

R2

MSE

R2

核函数

线性

0.0001
0.9988
0.0195
0.7596

多项式

0.0001
0.9989
0.0043
0.7698

RBF
0.0002
0.9988
0.0005
0.9714

Sigmoid
0.0951

4.569×10-7

0.0118
0.7664

取 K = 3，采用 3-CV 法结合网格搜索法对 RBF
核函数 SVR 的参数 C 和 g 进行寻优，首先确定惩罚

参数 C 的搜索范围为［2-8，28］，RBF 核函数的核函数

宽度 g 的搜索范围为［2-8，28］，得到预测模型的最优

参数 C 和 g 。参数选择如图 3 所示，当 log2c=-0.8，
log2g=-8，即当 c=0.5743，g=0.0039 时交叉验证的均

方差有最小值 0.0331，此时的 C 和 g 值即为预测模

型最优参数。纤维素含量预测模型训练结果如

图 4a 所示，可看出构建的纤维素含量预测模型对

训练集的均方差 MSE=0.0002，输出误差较低；相关

系数 R2=0.9988，拟合效果较好。



依据表 1 和图 3 确定的核函数类型、惩罚参数

和核函数宽度可建立基于 SVR 和 TGA 的纤维素含

量预测模型的最佳决策函数。在 150~800 ℃下的不

同失重速率作为测试集的输入数据，即可得到 SVR
模型下的纤维素含量预测结果（图 4b）。测试集的
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图3 SVR纤维素含量预测模型参数选择

Fig. 3 Parameter selection of SVR prediction model for
cellulose content
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b. 测试集

图4 训练集和测试集实测值与计算值对比

Fig. 4 Comparison of the measured value and calculated
value from training set and testing set

相关系数 R2=0.9714，均方差 MSE=0.0005。通过对

测试集的预测结果分析，SVR 纤维素含量预测模型

可以较好地预测纤维素的含量。

4.2 木聚糖含量预测模型构建与测试

由表 2 给出的不同类型核函数的 SVR 对木聚

糖含量预测模型训练和预测结果对比，可看出木聚

糖含量预测模型采用不同类型核函数所对应的回

归效果存在明显差异。训练集中线性核函数、多项

式核函数和 RBF 核函数的 MSE 和 R2 明显好于

Sigmoid 核函数的 MSE=0.0884 和 R2=0.0131；测试

集中 RBF 核函数的 MSE 和 R2 分别是 0.0030 和

0.9532，预测效果明显好于线性核函数和多项式核

函数。可见选用 RBF 核函数的 SVR 木聚糖含量预

测模型具有较好的泛化性能，能够较好地描述输入

参数和输出参数之间的复杂非线性关系。

表2 不同核函数的SVR木聚糖含量预测模型比较

Table 2 Comparison of SVR prediction model with different kernel functions for lignin content

项目

训练集

测试集

参数

MSE

R2

MSE

R2

核函数

线性

8.894×10-5

0.9991
0.0126
0.8617

多项式

0.0001
0.9989
0.0056
0.9248

RBF
9.599×10-5

0.9995
0.0030
0.9532

Sigmoid
0.0884
0.0131
0.0276
0.6901

采用 3-CV 法结合网格搜索法对 RBF 核函数

SVR 模型的参数 C 和 g 进行寻优，确定惩罚参数 C

的搜索范围为［2-8，28］，RBF 核函数的核函数宽度 g

的搜索范围为［2-8，28］，确定预测模型最优参数 C 和

g 。当 log2c=0，log2g=-8，即 c=1，g=0.0039 时交叉验

证的均方差有最小值 0.0238，即为模型最优参

5期 邢勇强等：基于机器学习的生物质三组分含量预测 1333
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数，参数选择如图 5 所示。木聚糖含量预测模型

训练结果如图 6a 所示，可看出实验值和计算值大
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Fig. 5 Parameter selection of SVR prediction model for
lignin content
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b. 测试集

图6 训练集和测试集实测值与计算值对比

Fig. 6 Comparison of measured value and calculated value
from training set and testing set

致分布在对角线附近，其中均方差 MSE=9.599×
10-5，相关系数 R2=0.9995，表明该模型具有较好的

拟合效果。

依据表 2 和图 5 确定的核函数类型、惩罚参

数和核函数宽度构建基于 SVR 和 TGA 的木聚糖

含量预测模型的最佳决策函数。选用测试集中样

品 150~800 ℃下不同失重速率为输入数据，得到

预测模型下的木聚糖含量预测结果如图 6b。因测

试集的相关系数 R2=0.9532，均方差 MSE=0.0030，
得出木聚糖含量预测模型可较好地预测木聚糖的

含量。

4.3 木质素含量预测模型构建与测试

由表 3 可知采用不同类型核函数的木质素含

量预测模型的回归精度存在较大的差异。训练集

中 Sigmoid 核函数训练结果较差（MSE=0.0816，R2=
0.0679）；测试集中 RBF 核函数的 MSE 和 R2 分别

是 0.0017 和 0.9599，预测效果明显好于线性核函

数和多项式核函数。因此选用 RBF 核函数的

SVR 木质素含量预测模型能较好地木质素含量。

表3 不同核函数的SVR木质素含量预测模型比较

Table 3 Comparison of SVR prediction model with different
kernel functions for xylan content

项目

训练集

测试集

参数

MSE

R2

MSE

R2

核函数

线性

0.0001
0.9987
0.0932
0.6417

多项式

0.0001
0.9987
0.0339
0.8979

RBF
0.0060
0.9566
0.0017
0.9599

Sigmoid
0.0816
0.0679
0.0600
0.9123

采用 3-CV 法结合网格搜索法对 RBF 核函数

SVR 模型参数 C 和 g 进行寻优，确定 C 的搜索范围

为［2-8，28］，RBF 核函数的 g 的搜索范围为［2-8，28］，

参数选择如图 7 所示，当 log2c=-1.6，log2g=-8，即 c=
0.3299，g=0.0039 时交叉验证的均方差有最小值

0.0535，C=0.3299 和 g=0.0039 即为预测模型的最优

参数。木质素含量预测模型训练结果如图 8a 所

示，可看出建立的木质素含量预测模型对训练集的

输出误差较低，MSE=0.0060，拟合效果较好，R2=
0.9566，由此可知，该训练模型具有较好的拟合

性能。



1.0
0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0.0

	
�
�
�

	���

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

5
5

�5 �5

0log
2 g log2

c
0

图7 SVR木质素含量预测模型参数选择
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图8 训练集和测试集实测值与计算值对比

Fig. 8 Comparison of measured value and calculated
value from training set and testing set

以测试集中样品 150~800 ℃下的不同失重速率

为输入数据，根据表 3 和图 7 已确定的核函数类

型、惩罚参数和核函数宽度可构建基于 SVR 和

TGA 的木质素含量预测模型的最佳决策函数并得

到 SVR 模型下木质素含量预测结果如图 8b。测试

集的相关系数 R2=0.9599，均方差 MSE=0.0017。测

试集的测试结果分析，SVR 木质素含量预测模型可

较好地预测木质素的含量，具有较好的拟合和预测

能力。

4.4 生物质三组分含量预测模型验证

为进一步验证模型的有效性，采用 NREL 法测

定棉杆、毛竹和玉米杆原料中三组分的含量作为输

出数据，采用棉杆、毛竹和玉米杆的输入和输出数

据作为验证集。通过该模型对毛竹、玉米杆和稻草

的三组分含量进行预测，表 4 给出了模型预测结果

与实际结果的比较分析。

表4 对不同生物质三组分预测的绝对误差对比

Table 4 Comparison of absolute error of prediction
value for different biomass three components

生物质

毛竹

玉米杆

稻草

三组分

纤维素

半纤维素

木质素

纤维素

半纤维素

木质素

纤维素

半纤维素

木质素

计算值/
%

34.75
27.37
24.26
32.16
28.09
22.31
33.36
27.36
12.89

实验值/
%

32.44
25.69
22.90
35.18
25.37
19.74
35.76
26.20
10.66

绝对误差/
%

2.31
1.68
1.36

-2.02
2.72
2.57

-2.40
1.16
2.23

基于三组分含量预测模型，对 3 种生物质三组

分含量的计算值和实验值进行比较。从表 4 可看

出：该模型对毛竹的三组分含量预测效果较好，其

中对木质素的预测绝对误差为 1.36%，对半纤维素

预测的误差为 1.68%，对纤维素预测误差为 2.31%；

对玉米杆的三组分含量预测中木质素的绝对误差

为 2.57%，半纤维素的绝对误差最大为 2.72%，纤维

素的预测误差为-2.02%；稻草的三组分含量预测中

对木质素的预测绝对误差为 2.23%，对半纤维素含

量预测的绝对误差为 1.16%，对纤维素的预测误差

为-2.40%。通过对毛竹、玉米杆和稻草预测结果的
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分析表明该模型对于实际生物质具有一定的预测

效果。

5 结 论

1）结合 SVR 和 TGA 方法，研究基于 SVR 的 4 种

常见核函数类型对三组分含量预测模型的影响，得出

RBF 核函数更适用于三组分含量预测模型。在核函

数类型确定的基础下，采用 K-CV 结合网格搜索法确

定模型的最优参数，进而构建三组分含量预测模型。

2）基于该模型对纤维素、木聚糖和木质素含量

进行预测，输出误差分别为 MSE=0.0005、MSE=
0.0030 和 MSE=0.0017，拟合度分别为 R2=0.9714、
R2=0.9532 和 R2=0.9599。表明该模型对三组分含量

预测的输出误差小且模型拟合度高，能够较好地预

测三组分的含量。

3）利用该模型实现对毛竹、玉米杆和稻草的三

组分含量预测，可看出该模型对于实际生物质三组

分含量具有一定预测效果，对毛竹、玉米杆和稻草

的木质素含量预测的绝对误差均小于 2.57%，对于

纤维素含量预测的绝对误差均小于 2.40%，对于半

纤维素含量预测的绝对误差均小于 2.72%。

构建基于 SVR 和 TGA 的生物质三组分含量预

测模型，为生物质三组分含量预测提供一种新颖、

简易的方法，同时拓宽热重分析的应用范围。
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A PREDICTION MODEL OF BIOMASS THREE-COMPONENTS
CONTENTS BASED ON MACHINE LEARNING AND

THERMOGRAVIMETRIC ANALYSIS

Xing Yongqiang1，Xing Xianjun2，3， Zhang Jing1，Li Yongling1，Zhang Xuefei1，Zhang Xianwen2，3

（1. School of Mechanical Engineering，Hefei University of Technology，Hefei 230009，China；

2. Institute of Advanced Energy Technology & Equipment，Hefei University of Technology，Hefei 230009，China；

3. School of Automobile and Transportation Engineering，Hefei University of Technology，Hefei 230009，China）

Abstract：A prediction model of biomass three-components contents was proposed on basis of support vector regression
machine（SVR）and thermogravimetric analysis（TGA）in order to address the existing weakness of time-consuming and
labor intensive process for determination of cellulose，hemi-cellulose and lignin of biomass. SVR model with four types of
kernel functions were compared and corresponding parameters were optimized through the K-fold cross-validation method
combined with the grid search method，based on which the prediction model of three components contents using training
dataset was built. Subsequently，the steps of model testing and validation were carried out. The results showed that the
model had a satisfied performance with correlated coefficient over 0.9532. The absolute error of the model for the
prediction of biomass three-component contents was limited within 2.72% . It was shown that the prediction of biomass
three- components contents combined machine learning and TGA was successfully achieved and it also extend the
application of thermogravimetric analyzer.
Keywords：machine learning；thermogravimetric analysis；biomass；three components；prediction
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