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人工智能辅助沼气重整催化体系筛选与优化研究进展

黄泽涛，韩冰，张止戈，谭涛，谢君，陈勇

（华南农业大学生物质学院，广东 广州 510642）

摘要： 沼气重整可将CH4和CO2转化为H2/CO比可调的合成气，是生物质碳资源高值利用的重要路径。受原料组

成波动、杂质扰动、积碳烧结耦合失活及长期稳定性评价不足制约，催化剂设计面临多变量、多目标优化问题。

本文从建模需求出发，综述沼气干重整、蒸汽重整与双重整催化体系及失活规律，总结结构化数据构建、描述

符选择、模型筛选、工况优化和多目标决策进展，并讨论人工智能与理论计算、原位表征和机理分析协同的路

径。未来应明确数据来源与适用边界，建立数据、模型、机理和实验闭环迭代流程。
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Research progress on artificial intelligence-assisted screening and optimization 
of catalysts for biogas reforming

HUANG Zetao, HAN Bing, ZHANG Zhige, TAN Tao, XIE Jun, CHEN Yong
(College of Future Biomass, South China Agricultural University, Guangzhou 510642, Guangdong, China)

Abstract: Biogas reforming converts CH4 and CO2 into syngas with tunable H2/CO ratios, offering a route for 
upgrading biomass-derived carbon resources. Catalyst design remains challenging because feedstock composition, 
trace impurities, coke formation, sintering, and long-term stability are strongly coupled. This review summarizes 
catalyst systems and deactivation features in biogas dry reforming, steam reforming, and bi-reforming from a 
modeling-oriented perspective. It further discusses structured data construction, descriptor selection, model 
screening, operating-condition optimization, and multi-objective decision-making, with emphasis on evidence 
levels that distinguish direct biogas data from transferable studies on related reforming systems. Feasible integration 
of artificial intelligence with theoretical calculations, in situ characterization, and mechanistic analysis is also 
examined for rational catalyst design. Future work should define data sources and applicability boundaries clearly 
and develop workflows linking data, models, mechanisms, and experiments.
Keywords: biogas reforming; catalyst; artificial intelligence; machine learning; data governance

引 言

我国每年沼气生产潜力超过 1200 亿立方米[1]，

其主要组分为 CH4（55%~70%）和 CO2（30%~45%）。

在完成净化、稳压、供热和过程匹配的条件下，CH4
和 CO2 可经催化重整转化为 H2/CO 比可调的合成
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气，为分布式制氢、平台合成气制备及平台化学品

路线提供可再生碳源选项[2-5]。与化石天然气相比，

沼气具有来源分散、碳循环属性突出以及与农业废

弃物、畜禽养殖废弃物和污泥处理过程耦合紧密等

特点，但其资源禀赋也决定了相关技术路线必须结

合原料半径、气体净化、装置规模和下游需求进行

场景化评价。

相较于天然气或纯组分甲烷重整，沼气重整面

临更复杂的反应和工程约束。真实沼气中CH4/CO2
比、水分含量、H2S、硅氧烷及其他微量杂质会随发

酵原料、运行温度和工艺条件显著波动，单一固定

工况下的催化剂评价难以覆盖实际运行场景。甲

烷干重整（Dry Reforming of Methane，DRM）、甲烷蒸

汽重整（Steam Reforming of Methane，SRM）与双重整

（Bi-Reforming of Methane，BRM）在供热负荷、H2/CO
调控和积碳风险方面存在差异，对活性位结构、载

体稳定性、抗中毒能力和长期失活控制提出不同要

求[6-7]。催化剂设计目标也由单一初始转化率逐步

转向转化率、低积碳、抗烧结、长寿命、低成本、杂质

耐受和工艺可行性之间的综合平衡[2,8-10]。

人工智能（Artificial Intelligence，AI）方法为沼

气重整催化剂研究提供了新的数据整理和实验决

策工具。AI 可将散落于正文、图表、补充信息和表

征结果中的异构信息整理为结构化数据，并在材料

组成、结构特征、反应条件和性能响应之间建立候

选排序、条件优化和不确定性评估模型[11-15]。然而，

直接面向沼气重整催化剂的AI原始研究仍然有限，

现阶段许多认识主要来自 DRM、SRM、BRM 及相邻

催化体系的方法迁移。因此，应区分直接沼气或模

拟沼气数据、相邻体系研究和通用AI方法。

基于此，本文在梳理重整路线、催化体系和失

活规律的基础上，重点归纳人工智能在沼气重整催

化剂研究中的已有进展，包括结构化数据构建、描

述符选择、候选排序、反应条件优化、多目标决策以

及 与 密 度 泛 函 理 论（Density Functional Theory，
DFT）、原位表征和机理分析的耦合路径；同时明确

直接面向沼气重整对象的研究与来自相邻体系的

方法迁移之间的边界，并讨论当前瓶颈、模型可信

度和后续发展方向（图1）。

1 面向建模的沼气重整催化体系

分析

1.1 重整路径与产物导向的设计约束

沼气重整技术路径选择的关键在于识别不同

路径在热力学窗口、产物导向和工程负担上的差

异，为催化剂设计提供约束条件和评价标准。DRM
直接利用 CH4与 CO2共转化，原料匹配度高且兼具

碳资源协同利用属性，但该反应为强吸热反应，通

常需要 700~900 ℃的反应温度，产物 H2/CO 接近 1，

 

数据、模型与机理验证 

实验验证与模型迭代 

结构化数据库构建 模型构建与候选排序 关键特征与机理解析 

合成与性能验证 稳定性与工程评价 数据反馈与模型更新 

沼气重整催化体系 AI 辅助筛选与优化框架 

原料组成与杂质 工况条件 设计目标 

实验反馈 

图1 人工智能辅助沼气重整催化剂筛选、优化与适用边界研究框架

Fig. 1 Framework for artificial-intelligence-assisted screening and optimization of biogas reforming catalysts and assessment of 
applicability boundaries
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可作为合成气路线的候选进料；SRM通过引入水蒸

气提高H2产率，H2/CO可达 3以上，适用于制氢导向

过程，但需考虑蒸汽供给和载体水热稳定性；BRM
兼有CO2与H2O参与，可在一定范围内将H2/CO调至

接近 2，为甲醇合成气等目标产物提供可调控路

线[16-18]。三条路线的反应特征与工程约束比较见表

1和图2。
路线选择的评价重点正在由单一初始转化率

转向目标产物和运行稳定性。面向甲醇合成气的

研究更关注 H2/CO≈2 的稳定输出，以及 CO2/H2O 协

同活化对积碳的缓解作用；面向制氢过程的研究则

更关注H2收率、蒸汽利用效率和能源—经济—环境

综合表现[7,18-19]。因而，反应路线并非催化剂设计的

外部前置条件，而是影响描述符选择、目标函数设

定和稳定性评价标准的重要变量。相邻领域的技

术经济评价研究亦表明，催化剂设计须与原料可得

性、供热方式和系统成本协同考量，孤立的材料层

面优化往往难以直接转化为系统层面的竞争力[20]。

不同路线下获得的“高活性”或“高稳定性”结

果不宜直接横向排序。DRM 中的高 CO2利用率与

SRM中的高H2收率分属不同评价体系，二者的反应

网络、热力学极限和失活机制均存在差异；BRM 中

的 H2/CO 调控也不宜与单一路线的瞬时转化率并

列。对后续建模而言，应先明确产品目标和过程约

束，再讨论在给定目标函数下何种路线与催化剂组

合更具优势，避免将不同评价体系下的数据混入同

一预测模型。

1.2 Ni 基催化剂的载体与助剂调控

Ni 基催化剂是沼气重整研究中应用最广泛的

活性组分，兼具C—H键活化能力强、成本可控和载

体/助剂调控经验丰富等优势，相关文献积累最为充

裕[8,21-22]。当前制约 Ni 基催化剂进一步发展的关键

瓶颈已非初始活性本身，而在于如何将高初始活性

转化为长周期可维持的稳定性。围绕这一目标，载

体调控和助剂工程构成两条主要调控路径。

在载体调控方面，不同载体为Ni活性位提供差

异化的支撑功能。稀土金属氧化物（如CeO2、La2O3、

Pr6O11）主要通过提升表面碱性和增强氧迁移能力发

挥作用，其特殊的电子结构赋予了优异的储放氧与

氧化还原循环特性。以 CeO2为例，Ce3+/Ce4+循环可

表 1　沼气重整主要路线的反应特征与工程约束比较

Table 1　Comparison of reaction characteristics and engineering constraints of major biogas reforming routes

路线

DRM
SRM
BRM

主反应

CH4+CO2→2CO+2H2
CH4+H2O→CO+3H2

3CH4+CO2+2H2O→4CO+8H2

H2/CO
≈1
≈3
≈2

反应温度/℃
700~900
600~850
650~900

产物导向

合成气/化工原料

富氢气体/制氢

甲醇合成气

主要工程约束

高温供热，积碳严重

蒸汽供给，水热稳定性

多变量耦合控制

积碳风险

高

中等

较低

 

干重整 (DRM) 蒸汽重整 (SRM) 双重整 (BRM) 

主要反应为 

CH
4
 + CO

2
 ⇌ 2CO + 2H

2
 

【产物特征】 

H
2
/CO ≈ 1 

CO
2
协同利用 

高温 

供热 

积碳 

风险高 

合成气生产工业化工艺 纯氢/富氢需求场景 适醇合成气、柔性化工 

主要反应为 

3CH
4
 + CO

2
 + 2H

2
O ⇌ 

4CO + 8H
2
 

【产物特征】 

H
2
/CO ≈ 2 

CO
2
/H

2
O 

协同利用 

反应 

复杂 

控制 

困难 

主要反应为 

CH
4
 + H

2
O ⇌ CO + 3H

2
 

【产物特征】 

H
2
/CO ≈ 3 

H
2
收率较高 

蒸汽 

供给 

水热 

稳定性 

不同路线的产物目标、失活风险与工程约束不同，催化剂评价标准不宜直接混用 

图2 沼气干重整、蒸汽重整与双重整技术路径对比

Fig. 2 Comparison of dry reforming, steam reforming and bi-reforming pathways for biogas conversion
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为表面碳物种的氧化清除提供活性氧[23]。La2O3的

三维有序大孔结构有助于改善传质并稳定 Ni 颗
粒[24]。碱土金属氧化物（如 MgO、CaO）侧重于调节

表面酸碱性以抑制积碳，MgO 与 NiO 可形成 NiO-
MgO固溶体，增强金属—载体相互作用并提高热稳

定性[25-26]。介孔硅基材料（SBA-15、MCM-41）则利

用有序孔道的限域效应稳定 Ni 纳米颗粒、抑制烧

结，但水热条件下孔道存在坍塌风险[27-28]。此外，羟

基磷灰石在强化 CO2吸附与活化方面表现突出，但

其高温热稳定性尚需进一步考察[29]；SiC载体兼具高

热导率和化学惰性，有利于微波辅助加热场景[30-31]。

在助剂工程方面，缺陷工程与复合氧化物网络

的设计思路更强调氧空位、界面结构与碳清除路径

之间的协同。La掺杂Ni/CeO2体系通过增加CeO2表

面氧空位浓度促进 CO2活化并提升抗积碳能力[23]；

Nd2Zr2O7载体上Ni0与氧空位的协同效应有效抑制了

碳沉积[32]；ZrO2助剂通过构建Ni-NiO-ZrO2网络结构

改善了低温DRM性能[33]；煤气化渣衍生载体则利用

多组分协同功能化实现了 Ni催化剂的高稳定性[34]。

此外，Ru/CeO2-Al2O3在BRM中表现出较长时间稳定

运行能力，也说明储氧特性与抗烧结能力的协同对

稳定性控制具有重要意义[19]。

上述调控策略可进一步转化为模型所需的材

料描述符和结构描述符。活性金属负载量、Ni 粒
径、载体类型、比表面积、孔径分布、表面碱性、氧空

位浓度、还原温度、Ce3+/Ce4+比例、金属—载体相互作

用强度和助剂种类等，均可作为候选筛选的输入特

征；CH4转化率、CO2转化率、H2/CO比、积碳量、失活

速率和稳定运行时间可作为输出标签。需要注意

的是，载体变化往往同步影响金属分散、还原行为、

氧空位形成和表面酸碱性，助剂引入也可能同时改

变CO2活化、积碳路径和局部热稳定性[35]。因此，描

述符设计应尽可能保留变量间的耦合关系，而不是

仅依赖单一物性参数。

1.3 贵金属、双金属与多金属催化体系

相较于 Ni 基催化体系，贵金属、双金属和多金

属体系的研究重点在于通过界面电子结构调控和

多组分协同，解决单一 Ni体系在积碳抑制、烧结延

缓和产物比调控方面的局限。Pt、Ru、Rh 等贵金属

能够降低 CH4活化能垒、增强表面消碳能力并提高

高温下的颗粒稳定性，但其成本和资源约束决定了

其更适合作为少量改性组分，而不是直接替代Ni基
催化体系[17-18,36-37]。具体而言，Pt-Ni双金属体系通过

SMSI兼顾了活性与稳定性[17]。CeO2纳米棒负载Ni-
Co双金属体系通过提升金属分散度和 SMSI改善了

稳定性[38]；Pr的引入改变了Ni/Al2O3的可还原性与表

面电子状态[39]；Rh、La、Sm、Au 对 Ni/Al2O3 的协同调

控亦通过分散度与界面电子结构调控改善了催化

活性和抗积碳能力[40]。

高熵氧化物载体是近年新兴的研究方向。

(Ce0.2La0.2Pr0.2Sm0.2Y0.2)O2-δ负载 Ru体系借助构型熵效

应和多元稀土协同，在长时高温运行中展现出结构

稳定性和多功能位点优势[39]。此外，Li-Ni-Al 体系

中 Li 的引入方式、Ni/MgO-Al2O3在 DRM 与 BRM 中

的表现差异、以及介孔或微孔硅基载体与多元素助

剂的协同，均表明所谓“最佳催化剂”本质上是材

料、工况与目标函数相匹配的系统最优解[26,28,41]。

此外，部分工作还探索了金属有机框架（Metal-
Organic Frameworks，MOFs）衍生材料、反应器—催

化剂协同以及半导体结驱动等方向[42-47]。对沼气重

整而言，这类研究的意义主要在于为低温或局域强

表 2　沼气重整催化剂体系的关键设计变量与适用导向

Table 2　Key design variables and application orientation of biogas reforming catalyst systems

催化剂体系

Ni基单金属体

系

Ni基双金属/合
金体系

Ni基多助剂/复
合氧化物体系

贵金属强化体系

多金属/高熵体

系

组成示例

Ni/CeO2
[23]、Ni/La2O3

[24]

Ni-Co/CeO2
[35]

Ni/MgO-Al2O3
[26]、Ni/

Nd2Zr2O7
[32]

Pt-Ni[17]、Ru/CeO2-Al2O
3

[19]、Rh/Ni/Al2O3
[37]

(Ce0.2La0.2Pr0.2Sm0.2Y0.2)
O2-δ负载Ru[39]

可结构化设计变量

Ni负载量、粒径、载体碱性、氧空

位、还原温度、比表面积

第二金属种类、合金化程度、电子

结构、SMSI强度

助剂种类、复合氧化物比例、氧迁

移能力、酸碱位分布

贵金属种类与含量、界面结构、分

散度、成本约束

元素组成、构型熵、氧空位分布、

多功能位点数量

关键性能或目标

CH4/CO2转化率、H2/CO比、积碳

量、失活速率

抗积碳、抗烧结、H2/CO 调控、长

期稳定性

CO2/H2O 活化能力、碳清除速率、

结构稳定性

低温活化、抗烧结、单位贵金属效

率、经济性

高温结构稳定性、复杂工况适应

性、多目标综合表现

适用导向

DRM/BRM基础体系，适合建立结

构-性能关系

BRM 及高稳定性场景，可用于多

组分协同优化

DRM 高温场景和强抗失活需求

场景

高附加值与成本容忍场景，不宜

简单作为大规模替代方案

复杂工况探索，仍需进一步工程

验证
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化条件下的催化设计提供补充思路，其普适性和工

程可放大性仍有待进一步验证[31,48-49]。

1.4 失活机制与稳定性评价

积碳与烧结是沼气重整催化剂的两大主导失

活路径，二者并非相互孤立，而是与金属粒径、界面

电子态、氧迁移能力及工况窗口等因素相关[26]。就

机理而言，积碳主要源于 CH4深度脱氢与 CO 歧化

（Boudouard 反应），其速率和碳物种分布受反应温

度、金属粒径及表面酸碱性共同控制；烧结则因纳

米颗粒在高温下经 Ostwald 熟化或迁移聚并而使活

性面积持续衰减，与金属—载体相互作用强度及载

体热稳定性直接相关。促进 CO2/H2O 活化、构建氧

空位并强化 SMSI，通常有助于同时抑制积碳和延缓

烧结[23,32,50]。

DRM领域的研究进一步表明，抗积碳与抗烧结

能力并非由单一变量决定，而是还原性、表面碱性、

氧迁移和孔结构等多因素共同作用的结果。Y助剂

调控的Co/Al2O3双峰孔结构、Ce掺杂Ni/MgO调控及

稀土氧化物 Ni-M-Al 体系的研究均支持这一判

断[51-54]。然而，上述规律大多建立在特定温度、进料

比和测试时长条件下，其跨体系适用性仍需在沼气

或模拟沼气条件下进一步验证。

在 BRM 与 SRM 研究中，稳定性还表现出明显

的目标依赖性。Ni/CeO2/水滑石衍生体系通过 CO2/
H2O 活化与 Ce 氧化还原循环兼顾适用于甲醇合成

的H2/CO比输出与活性调控[16]；Ni-Pr/水滑石衍生体

系在模型沼气 SRM 中获得较高的甲烷转化和产氢

率[55]；Ni-Fe 单原子合金在氧参与 DRM 中于较温和

条件下缓解了积碳[56]。上述结果表明，“低积碳率”

并不自动等同于“高稳定性”，稳定性判断须同时绑

定测试时间、进料条件、表征证据和目标产物

要求。

综上所述，当前的沼气重整催化体系研究文献

数据仍存在三类缺口：（1）真实沼气中 H2S、硅氧烷

等杂质对催化剂寿命的系统证据不足，多数研究仍

采用仅含CH4和CO2的模拟沼气；（2）稳定性测试时

长、判据和表征口径差异较大，跨体系比较困难；

（3）贵金属体系的成本、供给约束和大规模适用性

仍需单独评估[7]。相关重整体系的界面和粒径规律

有助于解释可迁移机理，但不能替代沼气重整条件

下的工程验证[57-59]。主要失活路径与调控要点归纳

于表4。
为了使稳定性评价能够用于模型训练和候选

排序，失活机制需要转化为可记录的标签体系。除

表 3　催化剂设计变量与性能响应的耦合关系

Table 3　Coupling relationships between catalyst design variables and performance responses

变量层级

路线与产品导

向

材料组成

结构与表征

反应工况

失活与工程因

素

典型字段

DRM、SRM、BRM；H2/CO目标；CO2/H2O比

活性金属、负载量、载体、助剂、贵金属含量

粒径、比表面积、孔结构、氧空位、酸碱性、

还原温度

温度、空速、压力、CH4/CO2/H2O比、预处理

条件

运行时长、积碳量、烧结程度、H2S/硅氧烷中

毒、压降、再生性能

对应目标或标签

产品适配性、H2/CO比、能耗边界

初始活性、成本、抗失活潜力

CH4/CO2活化、碳清除能力、结构稳定

性

转化率、选择性、H2/CO比、积碳速率

稳定性、寿命、工程适配性

建模注意事项

不同路线应先定义任务，再决定是否合并

数据

组成变量需与制备和工况变量共同解释

图谱和表征标签需统一采集时点和处理方

式

强条件敏感体系中工况变量不可省略

可作为优化目标、惩罚项或硬约束

表 4　沼气重整催化剂主要失活路径与调控要点

Table 4　Major deactivation pathways and mitigation strategies for biogas reforming catalysts

失活路径

积碳

烧结

中毒

相变/氧化

主要触发因素

高温CH4解离，

Boudouard反应

高温，弱金属—载

体作用

H2S、硅氧烷等杂

质

水热条件，氧化性

气氛

典型表现

丝状碳/包覆碳沉

积，活性位覆盖

粒径增大，活性面

积下降

活性位不可逆毒

化

活性金属氧化，载

体相变

调控要点

增强氧迁移，调控碱

性，优化CH4/CO2比

SMSI强化，限域，合金

化

脱硫预处理，耐毒位点

设计

维持还原性气氛，强化

载体热稳定性

评价建议

需采用热重分析（Thermogravimetric Analysis，TGA）和拉曼光谱明确

积碳物种，并注明测试时长

需对比反应前后的透射电子显微镜（Transmission Electron 
Microscopy，TEM）和X射线衍射（X-Ray Diffraction，XRD）结果

真实沼气条件下验证

采用原位XRD和X射线光电子能谱（X-Ray Photoelectron 
Spectroscopy，XPS）跟踪

··5
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常规转化率和选择性外，建议记录运行时长、单位

时间失活率、反应前后金属粒径变化、积碳量、碳物

种类型、H2S或硅氧烷暴露浓度、再生后活性恢复率

以及压降变化等字段。上述字段既可作为稳定性

预测标签，也可作为候选筛选中的惩罚项或约束

项。若缺少反应后表征和长期测试，模型对“高稳

定性”的判断仅适用于前期筛选。

2 数据基础与描述符构建

2.1 数据来源与证据层级

对沼气重整催化体系而言，数据基础的薄弱往

往比算法选择更早决定结论边界。当前稀缺的并

非文献数量，而是可直接进入建模与决策的结构化

数据。现有文献报道虽数量可观，但大量数据散落

于文本段落、图表标注和补充信息中，格式各异、字

段不统一，难以直接用于模型训练。相关数据至少

包括五类信息：文献元数据、实验过程数据（材料组

成、制备方法、反应工况、性能指标）、表征数据

（XRD、XPS、TEM、TPR 等）、计算与机理数据（DFT
能量、吸附构型、反应路径）以及过程与系统层数据

（过程模拟、技术经济评价、生命周期评价）[7,11-12,60]。

若不区分这些信息来源，活性预测、稳定性分析和

候选生成便容易混用不兼容数据。

不同来源的数据应服务于不同强度的论断。

直接来自沼气重整或模型沼气体系的实验数据，更

适合支撑材料优劣、H2/CO调控和稳定性比较；一般

DRM、SRM、BRM及相邻甲烷重整体系数据，可用于

解释可迁移机理、构建描述符和形成候选假设，但

其直接适用于沼气重整场景的程度需谨慎评估；

AI、知识图谱和科学智能体文献则主要承担数据整

理、模型流程和实验决策方法参考功能，不宜直接

承载沼气重整催化剂性能结论[14-15,61]。因此，后续数

据驱动研究应在结论表述中明确数据来源和适用

范围。

2.2 描述符体系与目标定义

沼气重整催化剂的性能预测通常涉及三类描

述符。第一类为材料与结构描述符，如活性金属种

类与负载量、载体类型、掺杂元素、比表面积、孔径

分布、还原温度、表面碱性和氧空位浓度等；第二类

为工况描述符，如反应温度、CH4/CO2/H2O进料比、气

时空速（GHSV）、压力、停留时间及预处理条件；第

三类为失活与机理描述符，如反应后积碳量、碳物

种分布、Ni粒径变化、SMSI强度以及Ce3+/Ce4+氧化还

原循环特征[8,62-63]。只有在变量定义、量纲和测试口

径统一的前提下，这些描述符才可构成可比较的特

征空间。

与一般材料性能预测不同，沼气重整必须采用

多目标标签体系。单一CH4或CO2转化率难以代表

真实决策需求，研究者需同时关注H2/CO比、积碳倾

向、稳定时间和系统层指标[7,16,18]。数据集建设的关

键不只是扩大样本，更在于先定义清楚任务对象：

是在特定工况下预测活性，还是评估跨工况稳定

性；是做单因素筛选，还是做材料与条件的联合优

化。任务定义的模糊性往往比数据量不足更严重

地制约模型有效性。

2.3 数据治理与文献知识抽取

该领域的基础短板在于报告标准不统一和关

键背景信息缺失。在催化体系类文献中，煅烧与还

原条件、气体流量、稳定性测试方法及反应器信息

常存在缺失或表述不一致的问题[11]。具体而言，一

是催化剂煅烧、还原及其他预处理条件记录不完

整；二是稳定性测试时长、失活判据和取样频率缺

乏统一口径；三是积碳表征方法、碳物种分类及数

据采集时点差异较大。上述问题不仅降低了模型

输入数据的质量，也使结果解释和跨文献比较缺乏

可靠基础。各数据层级的关键字段与治理重点

见表5。
大语言模型（Large Language Model，LLM）、知识

表 5　沼气重整催化剂研究中数据来源、关键字段与治理重点

Table 5　Data sources， key fields and governance priorities in biogas reforming catalyst research

数据层级

材料组成

制备条件

工况参数

性能数据

稳定性数据

表征数据

主要字段举例

活性金属、负载量、载体、助剂

煅烧温度、还原条件、前驱体

温度、空速、CH4/CO2/H2O比、压力

转化率、选择性、H2/CO比

运行时间、失活速率、积碳量

XRD、TEM、XPS、TPR、TGA-Raman

常见缺失/不一致问题

负载量实际值与标称值偏差

预处理细节缺失

空速定义不统一，流量缺失

取样时间不一，平衡态判据差异

时长差异大，判据不统一

格式不一，标注缺失

治理重点

统一计量方式

完整记录制备流程

标准化报告格式

明确取样条件和计算方式

统一稳定性测试规程

标准化图谱格式与标签

建模用途

特征变量

特征变量

特征/条件变量

标签变量

标签变量(关键)
多模态输入

··6
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图谱和智能体可用于文献抽取和信息整理（图 3），

但不能自动消除原始数据偏差。相关智能体可将

散落于正文和图注中的反应条件、催化剂组成和性

能信息整理为结构化表格[12,15]；知识图谱可辅助术语

对齐和关系组织；领域微调模型有助于提高抽取精

度[64]。若要支撑催化剂辅助设计，仍需按任务建立

分层基准数据集：对象内预测使用直接沼气或模拟

沼气数据集，迁移学习使用一般 DRM 数据集，方法

比较使用AI任务数据集。

须避免“样本越多越好”的简单思路。对沼气

重整这种强条件敏感体系，若样本规模扩大却未同

步保证字段一致、工况可比和研究对象一致，数据

集越大反而越容易掩盖真实规律。更合理的建设

路径应先围绕明确任务形成小而可信的数据子集，

确保每条记录字段完整、可溯源且实验条件可比，

再逐步扩展到跨路线和跨实验室的数据联通。在

此过程中，数据溯源和版本管理同样重要：每条记

录应能追溯至原始文献的具体表格或图表，同时应

建立数据质量评分机制以标注各条记录的可信

程度。

3 AI辅助催化剂筛选与条件优化

3.1 主要方法与适用任务

就目前文献积累看，AI相关研究尚未在沼气重

整催化剂领域形成与其他催化体系相当的实证规

模，但已有工作可按研究对象和用途分为四类：一

是直接面向沼气重整或模拟沼气体系的筛选、优化

与验证研究，此类工作最能反映AI在该对象中的实

际作用，但数量仍然有限；二是围绕DRM、SRM及相

关重整体系开展的数据驱动研究，此类工作不能直

接替代沼气重整研究，但可为变量选择、模型构建

和验证设计提供参考；三是面向其他催化材料发现

问题的AI方法研究，主要提供候选生成、排序、解释

和实验协同方法；四是借助文献挖掘、生成式模型

和智能体开展的信息整理研究，主要服务于数据库

构建与知识组织[13,65-67]。相邻领域中，AI在化学逆合

成和酶工程中的应用已展示出“候选生成—实验验

证—结果反馈”式流程的可迁移价值[68-69]。从方法

演进的角度看，催化剂研发流程的变化如图 4
所示。

从已发表研究看，AI在该领域的实际应用主要

集中在四个环节：文献与实验数据的结构化整理、

催化剂组成或载体/助剂组合的候选排序、反应条件

优化，以及模型预测与实验回流的初步衔接。在当

前小样本、高异质且强调可解释性的条件下，随机

森 林（Random Forest，RF）、梯 度 提 升 决 策 树

（Gradient Boosted Decision Trees，GBDT）、支持向量

机（Support Vector Machine，SVM）和 高 斯 过 程

（Gaussian Process，GP）等传统模型通常更适合候选

排序和趋势识别，对数据量要求较低且多具备一定

可解释性；仅在结构表示复杂、样本规模较大或需

要跨模态表示时，图神经网络和深度学习方法才更

具优势[65-66]。与数据相对丰富的其他催化场景相

比，沼气重整领域的突出特点不是算法类型不足，

而是直接可用的数据规模小、稳定性与失活标签口

径不统一、跨实验室验证代价高。不同AI方法与具

 

数字催化平台（DigCat） 

数字材料平台（DigMat） 

数字氢能平台（DigHyd） 

开放催化剂数据库（OC24） 

数字自旋材料平台（DigSpin） 

数字电池材料平台（DigBat） 

测试 

催化平台 电池平台 氢能平台 自旋材料平台 热电平台 

超导平台 腐蚀平台 离子液体平台 聚合物平台 传感平台 

    

图3　从数据库到结构化知识的材料数据组织架构[14]

Fig. 3　Architecture for organizing materials data from databases to structured knowledge[14]

··7



第XX卷化 工 学 报

体任务的对应关系见表 6。表 6涉及的其他方法包

括支持向量回归（Support Vector Regression，SVR）、

人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）、贝

叶斯优化（Bayesian Optimization，BO）、响应面法

（Response Surface Methodology，RSM）、实 验 设 计

（Design of Experiments，DoE）和 自 然 语 言 处 理

（Natural Language Processing，NLP）。

3.2 催化剂组成筛选与候选排序

在催化剂组成筛选方面，当前研究已形成两条

相互衔接的技术路线。一条是直接面向沼气重整

目标的候选推荐，重点围绕特定产物导向或特定工

况下的催化剂配方与结构筛选；另一条则依托相邻

催化与材料发现研究，建立可迁移的筛选逻辑和验

证范式[13,67,70]。前者直接相关但样本有限，后者对象

不同但方法更成熟，两者共同构成了该领域现阶段

的主要研究基础。

已有代表性工作展示了 AI 筛选在不同研究对

象中的实施方式（表 7）。Jiang等[63]将 203个 Pt/氧化

物载体体系的神经网络分子动力学结果与可解释

广义加性模型结合，在 177个体系上训练并以 26个

未见体系作泛化测试，随后对超过 10000 个金属氧

化物表面进行高通量筛选，并通过 BaO、CeO2 和

Al2O3 等载体的后续验证确认模型筛选结果。Sak
等[71]通过池化—解卷积策略，在 72个候选配体组成

的 2556种组合中，仅以 408次实验完成初筛并对高

分组合进行放大验证。Hu等[67]和Cheng等[13]分别从

能源催化与材料发现角度总结了特征工程、模型选

择、解释分析与实验验证的一般流程；CO2加氢制乙

醇体系中的研究也说明，AI可提高候选筛选效率[72]。

 

人工智能辅助催化材料研发 

实验科学 理论科学 计算科学 数据驱动科学 生成式科学 

1600 1950 2010 2022 

工业化 
实验 

假设 观测 

人工智能 材料 

语言 数据库 

图4 催化剂研发流程演进示意图[70]

Fig. 4 Schematic evolution of the catalyst research and development workflow[70]

表 6　人工智能方法在沼气重整催化剂设计中的适用关系

Table 6　Applicability of artificial intelligence methods in biogas reforming catalyst design

任务类型

活性/选择性预

测

候选筛选与排序

条件优化

稳定性评估

文献挖掘与知识

组织

候选生成

典型方法

RF、GBDT、SVR、GP

RF、GBDT、ANN

BO、RSM、DoE、主动学

习

GP、生存分析、时间序

列模型

LLM、NLP、知识图谱

生成模型、多智能体

数据需求

中等规模结构化样本（>50条）

中等规模样本，需组成—性能配

对数据

可从较小规模的初始样本启动，

但性能取决于代理模型质量和搜

索空间设置

长时序运行数据及失活标签

非结构化文本语料

大样本或预训练模型

主要优势

可快速建立构效关联，具备一定

可解释性

压缩高维搜索空间，输出实验优

先级列表

样本效率高，适合高成本实验场

景

可显式纳入时间维度与失活动力

学

高效提取与组织分散异构信息

可探索未知组合

当前局限

依赖特征质量与完整性，外推能

力有限

缺乏直接面向沼气重整体系的验

证数据

依赖初始代理模型质量与搜索空

间设定

标签口径不统一，长时序数据匮

乏

抽取精度有待提高，需人工复核

生成候选的可行性和性能仍需实

验验证
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这些工作为沼气重整催化剂研究提供了方法参考，

但其结论仍需结合沼气或模拟沼气条件进行

验证。

3.3 反应条件优化与多目标协同

在沼气重整研究中，制备与反应条件优化的重

要性不亚于催化剂筛选。温度、CH4/CO2/H2O 比、空

速、预处理方式和测试时长会直接影响转化率、H2/
CO比和积碳行为。因此，仅在固定工况下比较催化

剂配方，往往不足以反映其真实性能差异。围绕这

一问题，实验设计、RSM和Box-Behnken设计已在沼

气重整、甲烷重整等体系中得到应用，可用于量化

主要工艺变量的交互作用[55,73-74]。这类研究为后续

数据驱动优化提供了较规范的变量空间和实验

基础。

在此基础上，近期研究进一步引入 BO 等算法

驱动的决策方法，以尽可能少的实验次数在高维工

况空间中平衡决策效率。对沼气重整而言，优化对

象已不再是单一转化率，而是同时包含CH4转化率、

CO2转化率、H2/CO比、积碳倾向、稳定时间及工艺适

配性的多目标集合。此时更合理的结果表达方式

不是给出单一“最优条件”，而是转变为帕累托前沿

（Pareto Front），即不存在单一绝对最优解，只有在不

同目标之间权衡取舍的一系列非支配解。研究者

需要在帕累托前沿上讨论不同工况与不同催化体

系的匹配关系。AI 的实际价值在于将这种多目标

权衡进行量化，帮助研究者在风险、收益与工艺适

配的综合判断基础上确定实验优先级。

AI 方法的适用边界必须通过实验验证确定。

模型若要服务于沼气重整催化剂研发，至少需接受

三个层面的检验：（1）跨体系验证，用于判断模型是

否获得可迁移的结构—性能关系；（2）跨实验室验

证，用于识别装置条件和测试习惯造成的偏倚；（3）
前瞻性实验验证，用于检验模型对全新候选的推荐

能力[66,75-76]。因此，当前较可行的路径是在结构化数

据、候选排序、条件搜索和实验反馈之间建立标准

化流程。已有研究将多模型预测、沙普利加性解释

（SHapley Additive exPlanations，SHAP）与第二代非

支配排序遗传算法（Non-dominated Sorting Genetic 
Algorithm II，NSGA-II）结合，用于面向甲醇合成气

的催化剂候选推荐和条件筛选，并通过实验室尺度

和中试尺度验证了所推荐 PtCoCe/堇青石整体式催

化剂在 CH4、CO2 转化及 H2/CO 调控方面的稳定表

现[77]。该研究表明，在优化目标明确且验证路径完

整的前提下，AI方法能够提高催化剂配方筛选和应

用评价效率。

4 AI与反应机理的融合路径

4.1 AI-DFT 耦合与反应网络建模

AI若只停留在离线相关性拟合，难以支撑催化

剂筛选与优化工作。其作用取决于能否与计算、表

征和反应机理判断相互印证。DFT长期以来是理解

CH4活化、CO2活化、氧空位作用和金属—载体界面

效应的核心工具，但在高覆盖度和动态重构表面条

件下，静态 DFT 在计算代价和适用边界上均受限。

预 训 练 机 器 学 习 原 子 间 势（Machine Learning 
Interatomic Potentials，MLIP）有望在接近DFT精度的

同时处理更接近真实催化条件的高覆盖多组分体

系[78]；端到端反应网络框架则可将反应活性预测从

表 7　代表性人工智能应用案例

Table 7　Representative artificial intelligence application cases

文献

Jiang等[63]

Du等[72]

Hu等[67]

Cheng
等[13]

对象与性质

Pt/氧化物载体

抗 烧 结 ；相 邻

体系方法迁移

CO2 加 氢 制 乙

醇；相邻 CO2转
化体系

能源催化 AI 方
法；方法综述

材料发现 AI 流
程；方法迁移

数据来源与样本规模

177 个训练体系、26 个未见

体系测试，并扩展至超过

10000个金属氧化物表面

催化剂组成、制备条件和反

应条件等结构化数据

能源催化领域组成、结构、工

况和性能数据

材料组成、结构和性能等多

源数据

输入特征

载体组成、表面结

构、神经网络分子

动力学结果等

组成、制备和反应

条件参数

材料组成、结构描

述符、反应条件和

性能标签

组成、结构、表征

和性能特征

预测/优化目标

抗烧结载体筛选

和特征归因

高性能乙醇合成

催化剂收敛

表面反应性预

测、候选筛选、解

释分析

候选生成、筛选

和解释

模型方法

可解释广义加

性模型

机器学习辅助

筛选

多类机器学习

和深度学习模

型

机器学习、生

成式模型和材

料发现流程

验证方式

文献/实验数据

验证

主要结论与边界

说明可解释模型

可用于候选排序

和机制解释

对沼气重整仅具

有方法借鉴意义

可提供特征工程、

模型选择和验证

流程参考

可为沼气重整数

据库和闭环研发

提供流程参考

··9
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单个基元步骤扩展到完整反应路径[79]；分子级流量

分析框架有助于将反应器层面的宏观转化回归到

分子过程[60]。

AI-DFT 与原位或操作态表征的协同可按以下

流程开展：首先，根据目标产品和应用场景定义优

化目标，如H2/CO比、积碳速率、稳定运行时间、杂质

耐受性和成本约束；其次，从文献和实验中抽取催

化剂组成、制备条件、反应工况、表征结果和性能标

签，形成可复核的数据表；再次，利用机器学习、BO
或多目标优化方法筛选候选催化剂和关键变量；随

后，对高优先级候选开展 DFT、MLIP 或微观动力学

计算，识别 CH4、CO2、H2O和积碳前驱体在动态表面

的竞争吸附与反应路径；最后，采用原位漫反射傅

里 叶 变 换 红 外 光 谱（Diffuse Reflectance Infrared 
Fourier Transform Spectroscopy，DRIFTS）、XRD、

XPS、TEM、TPR 和 程 序 升 温 氧 化（Temperature 
Programmed Oxidation，TPO）等原位或操作态表征手

段验证模型归因，并将计算描述符、表征证据和实

验结果用于下一轮候选排序。该流程旨在使模型

筛选、理论计算、表征验证和实验反馈相互校正，而

非以AI替代机理研究。

近期研究进一步拓展了 AI-DFT 耦合的深度。

反应感知机器学习模拟已被用于揭示氨分解中界

面协同驱动的火山型关系偏移[80]，其方法学对理解

沼气重整中金属—载体界面的动态行为具有启发

意义。图神经网络已实现完全绕过昂贵 DFT 计算

直接预测高熵合金空位形成能[81]，为高通量筛选提

供了新的路径。

对沼气重整而言，上述方法的意义不在于替代

DFT，而在于明确“算什么、怎么算、计算结果如何回

到实验”的流程。需要回答的问题包括：CH4、CO2、

H2O 及其中间体如何在动态表面上竞争，氧空位或

氧化还原循环如何参与碳清除，以及哪些界面构型

能在高温长期条件下保持结构稳定。较可行的做

法是先由模型确定需要优先计算的表面构型和反

应路径，再将高精度计算结果用于指导实验表征与

样品设计，形成“模型筛选—计算任务确定—高精

度计算—实验验证”的研发流程。

4.2 原位表征数据的多模态融合

机理解析的另一核心环节，是将原位或操作态

表征结果转化为可用于模型分析的结构化信息。

传统研究中，表征数据通常在实验完成后用于解释

已观察到的性能；在 AI驱动研究中，多模态表征信

息还需与催化剂组成、反应条件和性能标签对应。

虽然直接面向沼气重整的 AI表征数据处理尚处起

步阶段，但已有多项实验积累了高价值机理证据。

Ni/CeO2/水滑石衍生体系揭示了 Ce3+/Ce4+ 循环在

CO2/H2O 协同活化与碳清除中的关键作用[16]；Pt-Ni
双金属体系为 SMSI对活性位结构及长期稳定性的

调 控 提 供 了 实 验 支 撑[17]。 FeNi/Al-Ce-O、Ni/
Nd2Zr2O7和 Ni-ZrO2等体系从不同侧面阐明了氧空

位与表面碱性的协同效应[32,57,62]；Dy2O3负载 Ni 体系

则从 Niδ+-载体电子协同角度解释了稳定性来源[50]。

这些原位表征数据与机理解释可为后续 AI建模提

供数据基础。

上述表征证据只有与结构化性能数据、计算描

述符和实验上下文建立对应关系，才能转化为多模

态训练数据。DRIFTS可揭示表面中间体物种的演

化过程，XRD 可提供晶相和粒径信息，XPS 可反映

表面元素价态和化学环境变化，TEM可直接观测纳

米颗粒形貌和分散状态，TPR/TPO 可表征材料的还

原与氧化行为。这些结果不应仅作为附加论证，而

应成为活性位识别和失活诊断的重要数据层。当

前制约该方向发展的因素并非表征手段不足，而是

标签不统一、数据格式缺乏标准以及不同实验口径

难以衔接[11,61]。

多模态数据融合并非简单地将光谱、电镜和性

能数据拼接到同一数据表中。可用于建模的多模

态数据应满足三个一致性条件：对象一致（同一催

化剂样品）、测试时点一致（同一反应阶段）和状态

定义一致（同一失活状态）。这三个条件需要在实

验设计阶段预先规划，而不是在分析阶段再尝试整

合异构数据。

4.3 可解释模型与证据链闭合

对沼气重整催化剂的筛选与优化而言，仅知道

“某催化剂更优”并非研究的最终目标，关键在于该

优势究竟源于 CH4解离与 CO2/H2O 活化增强、活性

位分散性改善、消碳路径变化，还是仅来自更有利

的测试条件。可解释机器学习的意义在于将候选

排序与结构、机理判断连接起来。常用方法包括基

于树模型的特征重要性排序、SHAP 分析和部分依

赖图等。Jiang等[63]关于抗烧结载体的研究表明，可

解释模型能将“筛出候选”推进到“为什么选择它”

的层面（图 5）；能源催化领域的研究亦指出，更有价

值的方向是引入物理约束或灰箱方法，将已知物理

化学规律嵌入模型结构[67]。

··10
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对沼气重整催化剂而言，AI与机理融合的评价

标准不是模型能否输出解释图，而是其解释能否形

成“计算—表征—实验”闭合证据链：模型给出的关

键特征归因是否能通过DFT计算得到支持、通过原

位表征得到证实、通过设计实验得到验证。沼气重

整催化剂设计本身就是一组可由实验和理论共同

检验的科学问题：何种位点承担CH4解离与CO2/H2O
活化？积碳与活性氧之间如何建立动态平衡？高

温波动气氛下金属颗粒为何仍能维持分散？这些

问题均有明确的实验验证路径，非常适合作为可解

释AI模型的验证目标。

5 挑战与展望

5.1 数据质量与可信建模

模型可用并不意味着模型可信。相关领域关

于结果不确定性的研究表明，即使预测误差指标较

低，模型仍可能在外推区域给出高置信度的错误判

断[82]。在小样本、高异质和强条件敏感的数据环境

中，模型的价值不只在于预测均值，更在于说明哪

些候选值得优先实验、哪些结论风险较高以及哪些

区域已经超出训练边界。纳米颗粒稳定性的可解

释性模型研究进一步揭示，若不能将结构稳定性来

源与表示学习过程同时显式化，模型即使获得较低

误差亦难以支撑候选风险判断[83]。

沼气来源波动、杂质扰动、长期稳定性和放大

条件差异，使实验室尺度的最佳催化剂未必具备工

程可迁移性。未来可信建模应同时考虑三类不确

定性：样本稀缺导致的认知不确定性，原料组成和

运行条件波动导致的情景不确定性，以及测量、抽

取和表征误差导致的数据不确定性，相应地，模型

输出应尽可能同时给出预测值、置信区间、适用范

围和下一轮实验建议。失败样本和负结果也应纳

入数据库，以约束搜索空间并减少只反馈正结果造

成的预测偏差。

5.2 构建实验反馈与模型更新流程

要使模型预测真正服务于催化剂研发，关键在

于模型预测结果能否转化为可执行的实验方案，实

验结果又能否及时反馈并用于模型更新。材料数

字化生态和自动化实验平台的研究表明，数据库、

模型、自动化实验与智能体可在材料研发中形成协

同关系[14,84-85]。对沼气重整催化剂而言，模型不应直

接给出最终答案，而应服务于“文献整合—候选生

成—风险过滤—实验验证—失活表征—结果反馈

—模型更新”的迭代过程[12,15]。多催化协同作用发现

与多智能体单原子催化剂设计的最新探索表明，大

模型与智能体更适合承担假设生成和约束整合，而

 

候选材料 

覆盖 51 种元素(蓝色)的 

A
x
O

y
和 A

x
B

y
O

z
 

6 特征 iGAM 

预测 θ=90±10° 

不含 Pb，Hg 

和 Tl 元素 

12 特征 iGAM 

预测 θ=90±10° 

增加 6 个基于 DFT 的特征 

潜在优选载体 

6 个易获取特征 

OC22 数据库 MSI 快速预测 环境友好 

物化稳定 

性好 
耐热温度高 

稳定 耐热 MSI 精细预测 

(10,662) (4,311) (3,931) (577) (269) (148) 

图5 通过可解释机器学习识别抗烧结载体示意图[63]

Fig. 5 Schematic of sinter-resistant support identification via interpretable machine learning[63]
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非越过实验直接输出结论[71,86]。数据、模型与实验之

间的关系见图6。
上述流程目前仍存在明显断点：文献数据转化

为可训练数据仍需大量人工清洗；候选筛选与实验

设计之间缺乏统一的优先级决策规则；长期稳定性

测试成本高、周期长，实验数据难以及时用于模型

更新；工艺评价与材料评价常被分离处理。因此，

现有研究大多仍停留在单点优化阶段。相关领域

的新材料研发智能化研究也表明，可落地的平台需

要同时考虑数据治理、模型审查、实验接口和工程

评价[87-89]。

为了提高人工智能辅助方法的可用性，应优先

建立可执行的最小研究流程：结构化文献信息抽

取、候选筛选规则、标准化验证实验、多尺度表征以

及包含正负结果的数据反馈机制。失败结果同样

重要。对高维设计空间而言，失败样本并非应被丢

弃的噪声，而是约束候选空间和校正模型置信度的

关键信息。若模型只接收正结果反馈，容易高估特

定材料的潜力。AI 和自动化平台提升的是证据组

织与迭代效率，研究者对体系的专业判断仍然决定

问题是否被正确提出、数据是否被合理解释。

5.3 未来研究方向

该领域后续应沿五个方向重点推进：（1）面向

真实沼气和模拟沼气重整场景建设结构化数据库，

统一组分、制备、工况、表征、稳定性和失效字段，并

标明真实沼气数据、相邻重整体系数据和方法类数

据的来源差异；（2）发展适用于小样本、多目标和强

工况敏感体系的物理约束与不确定性感知模型，使

模型输出服务于实验排序和风险识别；（3）推动

DFT、MLIP、微观动力学、原位表征与文献抽取协

 

计算材料数据库 

数据、模型与实验反馈相结合的催化剂研发流程 

表面与吸附数据库 实验与表征数据库 

块体材料数据库 二维表面催化数据集 实验数据与模型输入 

模型筛选与数据整理 实验反馈与模型更新 

MLIPs/DFT 计算 → 结构与吸附描述符 

文献抽取 → 组成/工况/性能字段 

综合分析 → 结构化数据库 

智能设计与实验闭环 

数据接口 

智能体 

AI 模型 文献 多模态数据 

分子动力学 MLIPs 精细模拟 

智能设计平台 多尺度数据 关系量化 

催化表征 

自动化实验 
AI x 数据库 

驱动设计 

大模型 

数据提取 

反馈 

验证 

1. Formation energies 

2. Phase diagrams 

1. Adsorption configs 

2. ML-based model 
1. pH, field effects 

2. MLIPs/LLMs 

图6 数据、模型与实验反馈相结合的催化剂研发流程示意图[70]

Fig. 6 Schematic workflow for catalyst research and development integrating data, models, and experimental feedback[70]
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同，构建从电子结构到宏观性能的多尺度证据链；

（4）将原料组成波动、H2S/硅氧烷中毒、水分扰动、积

碳、烧结、床层压降升高、传热不均、局部热点、载体

机械强度下降和再生后活性衰减等因素，分别转化

为失效标签、约束项或惩罚项；（5）审慎吸收多智能

体与自主科研平台的新进展，使其服务于数据整

理、候选生成和实验反馈，而不是承担超出当前数

据基础的结论输出。

上述方向建议按照“基础先行、能力递进”的原

则分阶段推进。首先需要完成数据来源标注、字段

统一和稳定性口径收敛，因为这些工作决定了后续

模型训练与跨实验室比较是否成立；随后围绕小样

本条件建立可信预测与实验排序框架；在具备稳定

数据基础后，引入多模态机理学习和更复杂的智能

体协同。当前关键瓶颈与优先改进方向归纳

于表8。
AI 在沼气重整催化剂研究中的价值具有明确

的适用边界。它能提升数据组织效率、压缩搜索空

间、增强多源证据整合能力，有助于推动研究从经

验试错转向理性决策；但它不能替代高质量实验，

不能替代长周期稳定性考核，亦不能替代基于反应

机理与工程约束的专业判断。在当前数据基础尚

不完备的阶段，过度偏重模型输出而忽略实验复

核，可能造成系统性偏差。AI的引入改变了研究的

效率与组织方式，但并未改变催化科学对严格实验

验证与逻辑自洽性的根本要求。

6 结论

沼气重整催化剂研究不应只追求较高的初始

转化率，还应在重整路线差异、原料组成波动、杂质

扰动和长期失活等约束下，实现可比较、可验证和

可迭代的筛选与优化。现有研究已在 Ni 基催化体

系、贵金属和多金属改性、失活调控及数据治理等

方面形成较扎实的基础，但直接面向沼气重整的AI
筛选与优化研究仍处于起步阶段。一般 DRM、

SRM、BRM及其他能源催化体系可提供方法参考和

机理类比，但相关结论仍需在真实沼气或模拟沼气

条件下验证。

AI主要可用于文献数据提取、结构化数据库构

建、候选配方排序、反应条件优化、多目标权衡和多

源证据整合；其作用是提高证据组织和实验决策效

率，而不能脱离实验独立完成催化剂设计。未来应

同步推进数据治理、可信建模、外部验证和工程适

配，并将模型预测与 DFT/MLIP 计算、原位表征、长

期稳定性实验及系统评价相结合，逐步形成数据、

模型、机理与实验相互校正的研究流程。

表 8　沼气重整催化剂人工智能辅助研究的关键瓶颈与优先改进方向

Table 8　Key bottlenecks and priority improvements for artificial-intelligence-assisted research on biogas reforming 
catalysts

瓶颈类别

数据基础

数据适用边界

模型可信度

实验反馈

稳定性评价

工程适配

具体表现

关键字段缺失，报告口径不一，真实沼气杂质和负

结果未系统记录

真实/模拟沼气数据、相邻重整体系数据和方法类

文献混用

以内部验证为主，缺乏适用范围判断、不确定性量

化和外部验证

候选推荐与实验验证之间缺乏系统对接，失败结

果未回流

测试时长偏短，失活判据与工况条件绑定不充分

材料层评价与过程层评价分离，原料波动、杂质、

中毒、压降和传热问题纳入不足

直接影响

模型输入质量低，跨实验室数

据不可比

容易将相邻体系结论过度外

推至沼气重整体系

预测结果难以可靠支撑实验

决策

模型无法依据新数据修正，易

产生预测偏差

稳定性标签跨研究不可比，可

能误导材料排序

候选方案难以匹配真实装置

条件与下游工艺需求

优先改进方向

建立标准化报告规范，构建分层基准数据集，

并记录数据来源和质量评分

在正文和表格中标明数据来源，区分直接证

据、机理类比和方法迁移

引入不确定性量化、外部测试、跨实验室验证

和前瞻实验验证

构建最小反馈单元，标准化结果回流与模型

更新流程

统一稳定性测试规程，配套反应后表征和工

况记录

将能量、物质、经济、环境、安全和运行稳定性

约束前置纳入优化目标
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