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摘  要 

全氟及多氟烷基化合物(PFASs)因其极强的化学稳定性和生物蓄积性，已成为当今环境治理的重大挑战。

吸附法因高效、低能耗等优势被认为是去除PFASs最具前景的技术之一。生物炭作为一种低成本、可再

生的吸附材料，在PFASs去除领域展现出广阔的应用潜力。然而，传统生物炭研发模式面临实验成本高、

参数关联复杂及非线性机制难量化等瓶颈。机器学习方法凭借其处理高维数据、挖掘复杂非线性关系的

能力，能够从已有实验数据中快速建立“材料性质–吸附性能”的映射关系，无需进行大量试错实验即

可实现性能预测与机制解析，为突破传统研发模式的局限提供了新途径。本研究利用机器学习技术实现

生物炭吸附PFASs效能的精准预测，从数据库中筛选并整合了258组实验数据，选取热解温度、(N + O)/C、
H/C及比表面积等10种关键理化特征作为输入变量。研究分别采用LR、KNN、SVR和RF四种算法构建模

型，并对其效能进行了评估。特征重要性分析显示，(N + O)/C和H/C是影响最大吸附量的核心驱动因子。

据此推测，极性官能团可能通过极性和氢键与PFASs发生特异性作用，而高H/C值则暗示疏水作用对吸附

的潜在增强效应。相比之下，比表面积和孔体积的重要性排名靠后，初步表明在该体系中化学亲和力可

能优于物理孔隙填充机制。上述推测仍需结合实验验证或密度泛函理论等理论计算进一步确认。 
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Abstract 
Per- and polyfluoroalkyl substances (PFASs) have emerged as a significant challenge in contempo-
rary environmental remediation due to their exceptional chemical stability and pronounced bioac-
cumulation potential. Adsorption is widely regarded as one of the most promising approaches for 
PFAS removal, owing to its high efficiency and low energy consumption. Biochar, as a low-cost and 
renewable adsorbent material, demonstrates broad application potential in the field of PFASs re-
moval. However, traditional biochar research and development models face bottlenecks including 
high experimental costs, complex parameter correlations, and difficulties in quantifying non-linear 
mechanisms. Machine learning methods, with their capacity to process high-dimensional data and 
capture complex non-linear relationships, can rapidly establish a mapping between material prop-
erties and adsorption performance from existing experimental data. This enables performance pre-
diction and mechanistic analysis without extensive trial-and-error experiments, offering a new ap-
proach to overcome the limitations of traditional research and development models. In this study, 
machine learning was employed to enable accurate prediction of PFASs adsorption performance on 
biochar. A dataset comprising 258 experimental groups was screened and integrated from the lit-
erature. Ten key physicochemical features, including pyrolysis temperature, (N + O)/C ratio, H/C 
ratio, and specific surface area, were selected as input variables. Four algorithms, namely Linear 
Regression (LR), K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Regression (SVR), and Random Forest 
(RF), were implemented and evaluated for their predictive performance. Feature importance anal-
ysis revealed that the (N + O)/C and H/C ratios were the predominant factors governing the maxi-
mum adsorption capacity. This finding suggests that polar functional groups may facilitate specific 
interactions with PFASs via hydrogen bonding and electrostatic forces, whereas an elevated H/C 
ratio implies a potential enhancement of adsorption through hydrophobic interactions. In contrast, 
specific surface area and pore volume exhibited relatively lower importance, preliminarily indicat-
ing that chemical affinity may play a more critical role than physical pore filling in this adsorption 
system. These proposed mechanisms require further validation through experimental approaches 
or theoretical calculations such as density functional theory (DFT). Overall, this study not only ena-
bles efficient prediction of adsorption performance but also provides a scientific foundation for the 
rational design of biochar tailored for PFAS remediation. 
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1. 引言 

全氟及多氟烷基化合物(per-and-polyfluorinated alkyl substances, PFASs)是一类由长短不同的疏水烷基

链和亲水官能团所构成的人工合成化合物[1]，其碳氟键稳定性极强，因而 PFASs 具有非常好的抗酸碱性、
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抗氧化还原性、耐高温性，难以被光和生物降解[2]-[6]。同时 PFASs 有良好的疏水、疏油性以及一定的

表面活性，因此，PFASs 在生活中有非常广泛的应用，如纺织、皮革、服装防水、食品包装、灭火泡沫

等[7]-[9]。PFASs 降解难度大，并且具有远距离迁移性和生物蓄积性等，当在生物体内累计浓度达到一定

数值，会对动物和人类产生多种毒害作用[10] [11]。目前去除 PFASs 的主要方法有吸附、氧化、还原以

及一些其他物理化学方法(如膜分离、机械分离和等离子体氧化等技术) [12]-[15]。在众多的去除技术中，

吸附因其去除效率高、能耗低、操作简便以及吸附剂种类丰富等优势，被认为是去除水体中 PFASs 最具

前景且最有效的技术之一。生物炭作为一种低成本和可再生的吸附剂，在全氟化合物的吸附中有较好的

表现[16]。生物炭的种类繁多，不同的原材料、煅烧温度等实验条件极大程度影响了生物炭物的理化学性

质，从而导致其吸附性能产生较大差异[17] [18]。因此，如何寻找到理想的 PFASs 吸附材料是一个巨大

的挑战。传统的试错流程(如改变热解温度、升温速率等)需要进行大量的实验，这不仅导致较高的材料与

人力成本，而且研发周期较长。PFASs 的吸附过程受生物炭孔隙结构、表面官能团、污染物浓度及 pH 值

等多种因素协同影响，传统模型往往难以处理这些参数间的非线性关联。相较于传统的实验分析和模拟

等方法，应用机器学习筛选进行 PFASs 吸附材料筛选，是一个不错的方法。机器学习可以利用现有的实

验数据，在无需实验的情况下快速预测多种生物炭的吸附性能，极大地缩短了筛选周期，从而降低实验

成本。此外，机器学习凭借其在处理高维数据和复杂关联分析方面的潜力，不仅能通过多算法对比实现

精准性能预估，还能揭示隐藏的微观结构贡献。从而推动生物炭的研究路径从传统的经验试错型向基于

数据的定向设计型模式演进。 
在生物炭研发与应用领域，机器学习已展现出多维度的技术优势。冯丁等系统性地论述了机器学习

在生物炭吸附重金属中的应用潜力。在污染物去除预测方面，Lu 等对比了六种典型模型对生物炭吸附铜

的性能，并给出了最优吸附条件[19]；Zhao 等则利用轻量梯度增强机(Light GBM)与深度神经网络(DNN)
建立了 Pb2+和 Cd2+去除率的预测模型，并深入探讨了不同官能团对特定金属离子的吸附贡献[20]。在吸

附机理的微观发掘上，Xian 等利用机器学习成功识别出生物炭表面抗生素的吸附位点，揭示了 N-6，π-π
和 C-O/C-N 等官能团在吸附过程中的核心作用[21]。此外，机器学习的应用已拓展至气体吸附领域，如

Raouf 等针对 KOH 活化生物炭对 CO2 的吸附预测准确率高达 0.9327 [22]。在制备工艺优化方面，Chang
等实现了对废木材基活性炭吸附特性的精准预测与生产流程优化[23]。Li 等进一步提出了基于极端梯度

增强算法(XGBoost)与粒子群优化(PSO)的混合框架，通过整合生物炭制备与吸附模型，成功筛选出在

500℃~700℃下热解的松木高吸附性能生物炭[24]，为按需定制高性能生物炭提供了新路径。尽管机器学

习在重金属和常规有机污染物领域已取得丰硕成果，但针对 PFASs 这类新型持久性污染物的预测研究仍

有待深入。 
综上所述，本研究分别采用线性回归(Linear Regression, LR)、K-近邻(K-Nearest Neighbors, KNN)、支

持向量回归(Support Vector Regression, SVR)和随机森林(Random Forest, RF)四种机器学习方法，建立了生

物炭对 PFASs 吸附性能的预测模型，并对其预测效能进行了系统评估。同时揭示了生物炭材料的芳香性

和极性在吸附过程中的核心地位，为未来开发针对 PFASs 的高性能吸附剂提供了明确方向。 

2. 材料和方法 

2.1. 数据收集与分析 

本研究所收集的数据样本来源于 Web of science 和中国知网等数据库，通过检索已经发表的与生物

炭吸附 PFASs 相关的论文，记录论文中的最大吸附量数据，在统计数据的过程中，当某一特征数据缺失，

则不纳入统计之中。对收集到的数据进行重复值检测后，共计有 258 组数据。数据集包含不同原料类型，
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如甘蔗渣、竹子、松木、污泥、家禽粪便、稻草等。污染物主要统计了全氟辛酸(Perfluorooctanoic acid, 
PFOA)、全氟辛烷磺酸(Perfluorooctane sulphonate, PFOS)、全氟丁酸(Perfluorobutanoic acid, PFBA)、全氟

己酸(Perfluorohexanoic acid, PFHxA)以及全氟丁烷磺酸(Perfluorobutane sulfonate, PFBS)等常见 PFASs。原

始数据收集过程中选取生物炭的热解温度(T)、碳含量(C)、氢碳的摩尔比(H/C)、氧碳的摩尔比(O/C)、氮

和氧对碳的摩尔比((N + O)/C)、灰分(Ash)、比表面积(SSA)、总孔体积(V)、平均孔径(Pore Size)和 pH 值

等 10 种特征作为初始特征值。最大吸附量(Qm)为模型预测目标。 
 

Table 1. Statistical characteristics of biochar properties 
表 1. 生物炭特征数据统计表 

特征 最小值 第一个四分位数(Q1) 中位数 平均值 第三个四分位数(Q3) 最大值 四分位间距(Q3-Q1) 

T/˚C 100 500 600 637.45 800 1100 300 

pH 2.51 6.81 7.99 8.12 9.53 12.18 2.73 

C (%) 11.85 40.80 77.47 66.56 86.74 96.00 45.94 

Ash 0.03 1.58 5.41 15.69 35.10 61.12 33.52 

H/C 0.004 0.020 0.103 0.020 0.270 1.499 0.250 

O/C 0.016 0.076 0.137 0.230 0.304 3.669 0.228 

(N + O)/C 0.01 0.08 0.13 0.21 0.19 3.73 0.11 

SSA (m2/g) 2.3 29.7 155.8 338.7 404.1 2056.0 374.4 

V (cm3/g) 0.005 0.040 0.119 2.670 0.270 126.150 0.230 

Pore size 
(nm) 0.06 2.24 3.42 6.75 9.50 35.20 7.26 

Qm (mg/g) 0 0.90 10.07 69.85 38.60 1050.00 35.70 

 

 

 

https://doi.org/10.12677/ms.2026.164081


高晋 等 
 

 

DOI: 10.12677/ms.2026.164081 147 材料科学 
 

 

 
Figure 1. Box plot analysis of PFASs adsorption by biochar 
图 1. 生物炭对 PFASs 吸附数据的特征箱式图 

 
图 1 为生物炭对 PFASs 吸附量预测数据的特征箱式图，表 1 给出了 11 种特征变量的平均值、最大

最小值及四分位数。结合图 1 和表 1 可以看出，样本涵盖了较宽的实验区间，数据覆盖范围广，具有很

高的泛化性能。不同的分位数则直观地反映了数据的集中情况，证明了数据的有效性。由于各个参数数

值范围不同，采用数据标准化处理，使其服从均值为 0、标准差为 1 的分布。得到符合标准的正态分布函

数，以解决各个指标之间的可比性问题。其正态分布函数如式(1)所示： 

 i
i

X
Z

σ
ρ−

=  (1) 

式中，Xi 为原始数据；ρ为所有样本的均值；σ为所有样本的标准差。 

2.2. 模型选择、优化与数据集划分 

为了全面评估不同机器学习算法在预测生物炭吸附 PFASs 效能上的表现，综合考虑模型的复杂性、

可解释性以及处理非线性关系的能力，针对以下不同的建模需求，选择了 LR、KNN、SVR 和 RF 这四种

模型，构建以 Qm 为预测目标的预测模型。LR 模型可以检验数据集中是否存在显著的线性模式，若 LR
模型在测试集上取得与训练集相近且较高的精度，则表明吸附效能主要受线性因素控制。反之，若 LR 模

型表现不佳，则说明生物炭对全氟化合物的吸附过程涉及复杂的非线性机制，从而为选择 SVR 和 RF 等

非线性模型提供了强有力的理论依据。KNN 模型基于实例进行学习，不依赖于对数据分布的严格假设，

能够通过捕捉邻近样本点的信息来预测生物炭的吸附行为，适用于特征与目标变量关系复杂且难以参数

化的情形。SVR 模型能够将输入特征映射到高维空间，有效处理生物炭性质与吸附效能之间的非线性关

系，具有较强的泛化能力。RF 作为基于决策树的集成学习算法，RF 通过集成多棵决策树的结果，能

够有效处理高维特征，评估各个输入特征的重要性，并在面对复杂数据时表现出优异的鲁棒性和准确

性。 
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使用 Scikit-learn 库中的 train_test_split 函数，将数据划分为训练集(80%)和测试集(20%)。训练集用于

模型的训练与超参数调优，而测试集作为完全未参与建模的独立样本，仅用于最终评估最优模型的泛化

性能。采用网格搜索(GridSearchCV)方法进行模型超参数的优化。该方法通过预设的参数网格，寻找使模

型性能最优的参数组合。在网格搜索过程中，引入了 5 折交叉验证机制以防止过拟合。 

2.3. 模型可解释性分析 

基于四种算法分别构建最大吸附量预测模型，并以测试集与训练集上的线性相关系数(R2)、平均绝对

误差(MAE)和均方根误差(RMSE)为评价指标，筛选出性能最优的预测模型。随后，采用特征重要性分析，

探究各输入特征对优选模型预测结果的整体贡献；并结合夏普利值(SHAP)分析与部分依赖图，进一步从

样本层面解释特征变化对模型输出的具体影响。R2、MAE 和 RMSE 的计算公式分别为式(2)~(4)： 

 
( )
( )

2
2 1

2
1

ˆ
R 1

n
i ii

n
i ii

y y

y y
=

=

−
= −

−

∑
∑

 (2) 

 ( )2
1

1 ˆRMSE n
i ii y y

n =
= −∑  (3) 

 2
1

1 ˆMAE n
i ii y y

n =
= −∑  (4) 

式中， ˆiy 为预测值； iy 为数据真实值； iy 为数据真实值的平均值； n 为样本个数。 

2.4. 特征相关性分析 

本研究采用斯皮尔曼相关系数来评估变量 X (特征值)与 Y (目标变量)之间的单调关联程度。作为一种

非参数统计方法，斯皮尔曼相关性通过分析数据的排序而非原始数值来衡量变量间共同变动的趋势[25]。
相较于皮尔逊相关系数，该方法具有更强的鲁棒性：它不仅不要求变量服从正态分布，还能有效捕捉变

量间单调的变化关系。使用斯皮尔曼相关性公式，建立斯皮尔曼相关性矩阵见式(5) 

 
( ) ( )
( ) ( )

1 1
2 2

1 1

n n
i ii i

n n
i ii i

xy

x x y y

x x y y
ρ = =

= =

− −
=

− −

∑ ∑
∑ ∑

 (5) 

式中，xi 和 yi 表示 X 和 Y 的等级化数据， x 和 y 表示等级化后的数据平均值。 

3. 结果分析 

3.1. 特征相关性分析 

图 2 为生物炭各特征斯皮尔曼相关系数。如图所示，生物炭特征相关性分析显示，生物炭的理化性

质之间存在显著的内在联系。首先，O/C 与(N + O)/C 表现出极强的正相关(r = 0.82)，这表明氧含量是决

定生物炭表面整体极性的核心因素。与此同时，碳含量与 Ash 呈显著强负相关(r =−0.76)，且碳含量与 O/C 
(r = −0.73)及(N + O)/C (r = −0.69)也均表现出较强的负相关性，反映了生物炭在碳化过程中固定碳增加与

含氧官能团减少的典型演变规律。 

3.2. 模型性能评价 

图 3 为四种算法构建的 Qm 吸附量预测模型对测试集和实验集数据的预测效果，不同模型之间存在

较大的差异性。图 3(a)为 LR 模型预测效果，LR 模型的预测效果最差，其训练集 R2 为 0.41、RMSE 为

96.51，MAE 为 61.29；测试集 R2 为 0.04、RMSE 为 122.78，MAE 为 69.93。这表明生物炭理化性质与
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PFASs 吸附量之间存在显著的非线性关系，传统的线性模型无法有效捕捉这种复杂的交互机制。相比之

下，非线性模型(KNN, SVR, RF)的预测精度有了部分提升。图 3(b)中 KNN 模型虽然在训练集和测试集上

与 RF 模型相比，表现出较高的拟合度(R2 分别为 0.69、0.54)，但并不能作为预测模型使用。图 3(c) SVR
模型训练集 R2 稍有提升，但测试集的 R2 只有 0.46。显然，以上三种非集成算法并不适于该预测问题。

从图 3(d)中可以看出 RF 模型具有最佳的预测效果，其训练集 R2 为 0.95、RMSE 为 26.27，MAE 为 14.25；
测试集 R2 为 0.86、RMSE 为 36.71，MAE 为 24.95。综上所述，基于决策树集成算法的 RF 模型凭借其处

理高维非线性数据的优势，能够最精准地定量描述生物炭特征与 PFASs 吸附容量之间的函数关系。因此，

本研究后续将利用 RF 模型进行特征重要性分析及机制探讨。 
 

 
Figure 2. Spearman correlation coefficients between biochar characteristics 
图 2. 生物炭各特征斯皮尔曼相关系数 

 

 

 
Figure 3. Comparison between predicted and experimental values for the four machine learning algorithms 
图 3. 四种机器学习算法的预测值与真实值对比 
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3.3. 特征重要性分析 

为了定量评估 RF 模型各理化性质对最大吸附量 Qm 的贡献程度，对 RF 模型进行特征重要性分析。

图 4 揭示了模型在进行 Qm 预测时决策权重的分布情况。结果表明，表面化学特征在模型中具有较高的决

策权重。(N + O)/C (贡献率 0.1957)被识别为最重要的特征，贡献率接近 20%。据此推测，材料表面的极

性官能团可能在吸附机制中发挥关键作用。H/C (贡献率 0.1596)紧随其后，反映出材料的芳构化程度或不

饱和度对吸附过程的潜在重要贡献。值得注意的是，尽管在传统认知中 SSA 是吸附的关键，但在本模型

中其排名靠后，这初步暗示在该特定体系中，化学交互作用(如氢键或静电引力)的贡献可能超过了简单的

物理孔隙填充机制。上述关于吸附机制的推论仍需进一步通过实验验证或理论计算加以证实。其它变量

的贡献 pH (0.1099)和 O/C (0.0933)表现出中等重要性，体现了表面酸碱性和氧化程度对吸附平衡的调节

作用。热解温度(T, 0.0428)的直接重要性得分较低。这表明温度主要作为一种背景变量，是通过改变材料

的内在理化性质间接影响 Qm，而非直接的决定因素。T 通常与 H/C、O/C、(N + O)/C 等表面化学参数以

及 SSA、Pore Size 等物理结构高度相关。在随机森林模型中，当高度相关的特征同时存在时，模型会分

散对共线性变量组的权重，导致单一变量的表观重要性被低估，因而在模型中承担了更低的决策权重。 
 

 
Figure 4. Feature importance of the RF model 
图 4. RF 模型特征重要性 

3.4. 特征 SHAP 值分析 

 
Figure 5. Effects of various features on the predictive model for maximum adsorption capacity 
图 5. 各特征对最大吸附量预测模型的影响 
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通过对模型特征贡献度的深入分析发现，(N + O)/C与H/C是决定吸附量Qm预测结果的最核心因子。

图 5 显示，(N + O)/C 表现出最显著的正向贡献，高特征值(红点)对应的 SHAP 值最高接近 250，表明增

加生物炭表面的含氮及含氧官能团极大地提升了吸附性能，这可能归因于增强的氢键或静电相互作用。

同时，H/C 的分布规律揭示了材料芳香性对吸附的关键影响。相比之下，Ash 展现了明显的负向效应，高

灰分含量往往导致 Qm 预测值降低。虽然 SSA 与 Pore Size 等物理特征对吸附具有稳定的贡献，但其影响

力相较于化学结构特征显得较为次要，说明化学改性在提升吸附容量方面具有更大的潜力。 

3.5. 特征部分依赖性分析 

特征依赖性分析能够量化单个或多个输入特征变化时，模型输出值的响应规律。通过部分依赖图，

可以直观展示特征在取值范围内对预测结果的边际影响。图 6 结果表明，对于 PFASs 的吸附而言，生物

炭的化学改性比单纯追求高比表面积更具实际价值。 
 

 
Figure 6. Partial dependence plots of (N + O)/C and H/C on Qm 
图 6. (N + O)/C 和 H/C 对 Qm 的部分依赖关系图 

 
在所有特征中，(N + O)/C 对预测吸附量 Qm 的正向影响最为显著。部分依赖图显示，当其标准化

数值从 0 增加到 1 左右时，预测的 Qm 呈现出阶梯式的上升趋势。这表明极性官能团的引入是提升吸

附性能的阈值因子，一旦超过特定含量，生物炭与污染物之间的氢键或静电吸引力将发生质变。这与

SHAP 分析中该特征排名第一的重要性相一致。而 H/C 比例反映了生物炭的芳构化程度及其疏水性。

部分依赖图揭示了其对 Qm 的复杂影响：在较低范围内，影响相对平缓；但当 H/C 的标准化数值超过

2 时，预测吸附量再次显著增加。这暗示了在特定的表面结构下，疏水作用对吸附过程起到了关键的

增强作用。 
 

 
Figure 7. Partial dependence plots of Ash and pH on Qm 
图 7. Ash 和 pH 对 Qm 的部分依赖关系图 

 
如图 7 所示，与化学特征的正向拉动不同，Ash 的部分依赖图通常呈现平稳或略微下降的趋势。结
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合 SHAP 汇总分布图，这验证了灰分对吸附具有抑制作用。高灰分含量可能通过阻塞孔道或掩盖活性位

点，削弱了生物炭对污染物的捕获能力。而 pH 的影响在部分依赖图中表现出一定的波动性，且其 SHAP
重要性排名相对靠后。这说明 pH 更多是作为一个调节因子而非主导驱动力。在特定区间内，pH 的改变

会影响表面电荷分布，进而对吸附量产生非线性扰动。 

4. 讨论 

本研究基于机器学习方法构建了生物炭对 PFASs 吸附性能的预测模型，系统评估了四种算法的预测

效能，并结合特征重要性分析、SHAP 值分析和部分依赖图，深入探讨了各理化性质对吸附容量的影响机

制。 
四种机器学习模型中，RF 模型在训练集和测试集上均表现出最优的预测性能。生物炭对 PFASs 的

吸附受多种理化特征共同驱动，相关性分析显示，虽然 SSA 与 Qm 存在一定的线性相关性(r = 0.31)，但

大多数特征(如 pH、T、Pore Size)与 Qm 的直接线性相关性极弱。LR 模型的失效(R2 = 0.04)验证了这种高

度非线性的映射关系。RF 模型通过构建多层决策树，能够自动识别并模拟特征间的非线性交互，从而实

现了对复杂吸附过程的精准刻画。特征重要性分析表明，吸附容量并非由单一因素决定，而是受(N + O)/C、
H/C 及 O/C 等多个特征的共同调控。RF 模型在每次分裂节点时都会随机选择特征子集，这种集成学习机

制有效地平衡了不同理化参数对预测结果的贡献度。特别是对于排名第一的关键特征(N + O)/C，RF 模型

能够灵敏地捕捉其微小变化对 Qm 的影响，而不会被其他弱相关特征干扰。 
特征重要性分析显示，(N + O)/C、H/C 和灰分含量是影响 RF 模型预测结果的前三大特征，表明化学

性质在 PFASs 吸附过程中占据主导地位。(N + O)/C 反映了生物炭表面含氮和含氧极性官能团的丰度，其

重要性最高，说明极性官能团通过氢键、静电吸引或配位作用与 PFASs 分子中的极性基团(如羧基、磺酸

基)发生特异性相互作用，显著提升吸附容量，这与 Wu 等的分析一致[26]。SHAP 分析进一步证实，高(N 
+ O)/C 值对 Qm 呈现稳定的正向贡献，部分依赖图也显示其与吸附量呈阶梯式上升关系，表明极性官能

团的引入是提升吸附性能的关键因素。H/C 的重要性位列第二。SHAP 分析表明，高 H/C 值对吸附产生

正向贡献，这与部分依赖图结果一致：当 H/C 标准化值超过 2 时，预测吸附量显著增加。这暗示了在特

定的表面结构下，疏水作用可能对吸附过程起到了关键的增强作用，验证了 Guo 和 Wang 等的结论[27] 
[28]。值得注意的是，本研究中 SSA 和总孔体积 V 的重要性排名靠后(分别为 0.0490 和 0.0362)，远低于

化学特征。这表明在 PFASs 吸附体系中，化学特异性相互作用的贡献超过了物理孔隙填充机制，单纯追

求高比表面积并不能有效提升吸附性能。 
基于上述特征重要性分析结果，(N + O)/C 被识别为影响吸附性能的最关键特征，这为高性能生物炭

的定向改性提供了明确方向。具体而言，可通过以下策略提升生物炭表面的极性官能团丰度：(1) 氮掺杂

改性，如以尿素、氨水或三聚氰胺为氮源，通过浸渍–热解或化学气相沉积等方法将含氮官能团(如吡啶

氮、吡咯氮、季铵氮)引入生物炭骨架，增强其对 PFASs 的静电吸引和氢键作用；(2) 氧化改性，采用硝

酸、过氧化氢或臭氧等氧化剂处理生物炭，增加羧基、羟基、内酯基等含氧官能团的密度，从而提升材

料与 PFASs 极性头基之间的特异性相互作用。 
尽管本研究构建的 RF 模型取得了较好的预测效果，但仍存在一定局限性。首先，数据样本量相对有

限，可能影响模型的泛化能力，未来可通过扩充数据集、纳入更多原料类型和吸附条件进一步提升模型

稳健性。其次，本研究未将 PFASs 分子结构特征(如碳链长度、官能团类型)纳入输入变量，限制了模型

对吸附机理的深入解析。未来可结合分子描述与机器学习方法，构建多尺度预测模型，实现从材料性质

到分子结构的全面表征。最后，未来会将优选模型与实验验证相结合，开展针对特定 PFASs 污染物的生

物炭定向设计与吸附性能优化研究，为实际污染治理提供理论指导。 
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5. 结论 

采用 LR、KNN、SVR、RF 四种机器学习模型对生物炭吸附 PFASs 的性能进行了预测，将四种模型

的精度和稳定性进行了对比分析得出以下结论： 
(1) 在四种机器学习模型中，随机森林(RF)算法对生物炭吸附全氟化合物(PFASs)的最大吸附量 Qm 具

有最优的预测性能，测试集决定系数 R2 达到 0.86，均方根误差 RMSE 为 26.19，平均绝对误差 MAE 为

24.45，显著优于 LR、KNN、SVR 等模型，表明集成树模型能够有效捕捉生物炭理化性质与 PFASs 吸附

行为之间的非线性关系，适用于此类复杂体系的性能预测。 
(2) 特征重要性分析表明，表面化学性质是模型预测生物炭吸附 PFASs 性能的核心因素。其中，(N 

+ O)/C 贡献率最高(0.1957)，H/C 次之(0.1596)，而 SSA 和 V 的贡献相对较低(分别为 0.0490 和 0.0362)。
这一结果初步揭示了在 PFASs 吸附过程中，化学吸附可能起到比物理孔隙填充更为重要的作用，后续可

通过实验与理论计算相结合的方式对这一机制假设进行验证。 
(3) SHAP 值分析与部分依赖图进一步验证了关键特征的影响规律：(N + O)/C 对吸附量呈现显著的正

向阶梯式促进效应，表明极性官能团的引入是提升吸附性能的关键因素；H/C 与吸附量的正相关性表明，

可以通过增强疏水分配作用提升对 PFASs 的吸附能力；高灰分则可能通过堵塞孔道或掩盖活性位点降低

吸附容量。基于此，建议在生物炭设计与改性中优先考虑增强表面极性官能团丰度。具体改性策略可包

括：氮掺杂改性、氧化改性等。氮掺杂改性：如采用尿素、氨水或三聚氰胺等氮源对生物炭进行后处理

或共热解，引入含氮官能团以增强静电与氢键作用；氧化改性：如利用硝酸、过氧化氢或臭氧处理，增

加羧基、羟基等含氧官能团的密度。上述方法有望在现有吸附性能基础上进一步提升，其实际效果取决

于改性条件与 PFASs 分子结构的匹配程度，建议后续结合实验与理论计算加以验证与优化。 
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