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摘要： 污泥热解气化在资源回收方面优势显著，但运行中产生的 SO2 等废气制约了该技术的推

广。精准预测废气排放并优化工艺参数，是提升其应用价值的关键。本研究基于某工厂连续

45 天的分钟级运行数据（共 64 801 条、106 维），构建了一种融合历史过程与未来工况的时序预测

框架，系统对比了极端梯度提升（XGBoost）、梯度提升（CatBoost）、非线性模型（NLinear）及时域融

合变换（TFT）等模型的预测性能，并结合夏普利加性解释（SHAP）与累计局部效应（ALE）可解释方

法解析了工艺机理。结果表明，融合动态特征与滞后效应的时序框架能显著提升复杂工业过程的

建模精度。在所有测试模型中，CatBoost 表现最优，决定系数（R2）达到 76.5%，较未引入时序框架

的截面模型（R2=22.5%）有大幅提升，同时平均绝对误差（MAE）降低了 50.36%，表明该框架能有效

捕捉复杂工业的动态变化与滞后影响。此外，研究还揭示了气化炉出口温度、燃烧炉炉内温度等

关键因素对 SO2 排放的非线性影响，并提出将蒸汽压力、气化炉出口温度和燃烧炉炉内温度分别

控制在 0.28~0.30 MPa、100~160 ℃ 和 800~900 ℃ 区间，可在提高资源回收效率的同时有效控制

SO2 排放。本研究为废气精准预测与工艺优化提供了数据–机理融合的解决方案，也为其他工业

过程调控提供了方法论参考。
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Abstract：The  pyrolysis–gasification  process  has  emerged  as  a  cutting-edge  technology  for  sludge
treatment  and  disposal  because  of  its  resource-recovery  potential  and  high  efficiency.  However,  the
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emissions  of  harmful  gases  such  as  SO2  during  operation  limit  the  widespread  adoption  of  this
technology. Achieving accurate emission prediction and optimizing process parameters to improve both
economic and environmental performance are therefore crucial. In this study, we used a high-resolution
industrial dataset of 106 variables and 64,801 minute-level records collected continuously over a 45-day
operational  period  at  a  full-scale  plant.  We  developed  a  comprehensive  time-series  prediction
framework  that  integrates  historical  process  records  with  future  operating  conditions.  The  predictive
performance of  representative algorithms—including XGBoost,  CatBoost,  NLinear,  and the Temporal
Fusion Transformer (TFT)—was systematically evaluated and validated. Experimental results show that
the proposed multi-source time-series prediction framework, which accounts for process dynamics and
lag  effects,  is  essential  for  modeling  complex  industrial  gasification  processes.  Among  the  tested
models, CatBoost performed best, achieving a mean absolute error (MAE) of 269.17 and a coefficient
of determination (R2) of 76.53%.  To assess the reliability of these results for production guidance, we
compared the framework with a traditional  non-temporal  cross-sectional  baseline model.  The baseline
attained an R2 of  22.51% and an MAE of  542.20.  Thus,  the  proposed framework improved the R2 by
54.02  percentage  points  and  reduced  the  MAE  by  50.36%,  indicating  that  traditional  models  fail  to
capture critical temporal correlations and the delayed response of pollutant generation to control inputs.
In  contrast,  the  proposed  framework  effectively  leverages  historical  inertia  and  future  setpoints  to
provide robust, actionable insights for industrial regulation. By combining interpretability tools such as
SHAP  and  ALE  with  process  knowledge,  we  identified  the  complex  nonlinear  factors  affecting  SO2

concentration  fluctuations.  The  interpretability  analysis  reveals  a  high  sensitivity  of  emissions  to
temperature gradients, suggesting that coordinated control of the gasification and combustion stages is
key  to  emission  suppression.  Specifically,  the  results  indicate  that  optimizing  steam  pressure  to
approximately  0.28  –  0.30  MPa,  gasifier  outlet  temperature  to  about  100  –  160  °C,  and  combustion
furnace temperature to about 800 – 900 °C can maximize resource recovery while effectively reducing
SO2 emissions.  In conclusion,  by integrating process mechanisms with advanced data-driven analysis,
this study achieves precise emission prediction and operational optimization for sludge gasification and
provides a generalizable methodology for intelligent modeling of other dynamic industrial systems.
Keywords： Sludge  pyrolysis–gasification； Time-series  prediction； Machine  learning；
Interpretability analysis；Real-time emission control

 

0    引　　言

伴随我国城镇化进程推进与污水处理设施建

设的不断完善，城镇污水处理能力已突破 2亿m3/d，
位居全球首位，由此伴生的污泥年产量（按 80% 含

水率计）超过 6 000万 m3[1−2]。在此背景下，污泥

热解气化技术因其处理效率高与环境影响低，成

为一种极具前景的解决方案[3−5]。

污泥热解气化流程涉及复杂的物理化学反

应。污泥在缺氧或无氧的条件下被加热生成以

CO、H2、CH4 为主，包含 H2S、气态焦油、水蒸气

等成分的可燃合成气，同时生成无机固态炉渣[6−7]。

通过燃烧将合成气中的化学能转化为热能，用于厂

区的供热、发电等，从而实现能量的回收利用[8−9]。

与传统方式相比，污泥热解气化不仅具有更高的

处理效率，还能避免污泥中有害成分对土壤和水

源的污染，减少燃烧过程中的温室气体排放以及飞

灰生成，显著提高污泥的资源化利用效率[10−12]。然

而，该工艺在运行中产生的 SO2 等有害气体，以及

当前普遍采用的末端治理模式所需的高昂成本，

成为制约该技术推广的关键因素[13−15]。因此，精

准预测废气排放、识别关键影响参数并实现前端

优化，是提升该技术经济与环境双重效益的核心。

近年来，机器学习因其强大的非线性拟合能

力，在工业过程建模与排放预测领域展现出巨

大潜力[16−17]。在污水处理、烟气脱硫等场景中，

XGBoost、神经网络等模型已被成功应用于关键

指标的软测量与预警[18−20]。
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然而，针对污泥热解气化的排放预测研究仍

较为稀缺。首先，模型适配性研究不足。多数研

究仅基于少数随机选择的模型评估预测精度，缺

乏针对污染物（如 SO2）生成机理的系统性模型对

比与选择标准，导致难以确定何种算法最适合刻

画该过程的非线性特征[21−24]。其次，热解气化是

一个典型的动态过程，物料与反应工况的动态变

化对最终排放的影响存在数分钟至十几分钟的滞

后效应。然而，现有模型框架多基于静态截面数

据，忽视了过程中关键的动态特征与滞后效应，导

致模型无法体现时序因果关系，在真实动态场景

下的预测精度下降[25−26]。此外，模型可解释性的

缺失阻碍了其工业应用。缺乏可解释性使得“黑

箱”模型无法回答为何排放超标以及如何调整工

艺参数等核心问题，从而难以转化为工程师信赖

的在线诊断与决策支持工具[27−29]。

为了解决上述问题，本研究提出了一种融合

历史过程与未来工况信息的时序预测框架。该框

架的核心思想是设计一种能够同时融合历史运行

记录和预设操作计划的时序特征处理机制，使模

型不仅能够学习历史状态对未来排放的延续影

响，还能根据预设的操作计划调整排放趋势。模

型的输入包括历史废气排放浓度、历史工艺参

数、历史物料投加量以及未来计划投入的工艺参

数和物料投加量，输出为未来的废气排放浓度。

所构建的时序模型从工艺特征出发，通过不断滚

动回溯窗口与预测窗口的训练过程，旨在有效捕

捉废气排放的滞后效应与动态变化特征。

在此基础上，本研究以郑州新区污水处理厂

分钟级运行数据为基础，构建融合历史过程与未

来工况的时序预测框架，系统对比多种机器学习

模型对 SO2 排放的预测性能。进一步地，通过结

合可解释分析方法，识别影响 SO2 排放浓度的关

键工艺参数，并揭示其非线性作用机理。通过上

述工作，旨在揭示污泥热解气化过程工况对废气

排放的非线性与滞后影响，并为前端控制与工艺

参数优化提供决策支持，从而实现废气排放最小

化，提升污泥热解气化技术的经济可行性与环境

友好性。 

1    数据及研究方法
 

1.1    数据来源及预处理

河南省郑州新区污水处理厂为国内首座采用

污泥热解气化技术的千吨级处置工厂，年处理能

力约 36.5万吨，可消纳郑州市约 50% 的市政污

泥。该污泥热解气化工艺线始于气化炉，污泥在

其中缺氧或限氧条件下发生热解和气化反应，被

转化为粗合成气与化学性质稳定的无机炉渣，炉

渣可直接作为建筑材料实现资源化利用。随后，

粗合成气被引入燃烧炉，通入足量空气使其完全

燃烧，将化学能释放为高温烟气的热能。高温烟

气继续进入余热回收系统，用于产生蒸汽以供热

或发电，同时烟气自身冷却。冷却后的烟气首先

通过布袋除尘器去除颗粒物，随后采用尿素喷洒

（SNCR）进行选择性非催化还原，以脱除氮氧化

物，最终进入脱硫塔并从总排口排出。

本研究收集了该厂在 2025年 5月 2日 08:00
至 2025年 6月 16日 08:00期间的分钟级分辨率

运行数据，共 64 801条记录，数据覆盖脱硫/脱硝

单元之前的关键工段，包括气化炉、燃烧炉、余热

锅炉、布袋除尘器及公辅系统。数据包含 106个

装置运行与物料投加变量（如炉底风机频率、渣层

温度、干馏温度、蒸汽压力、气化剂压力等），同时

监测了尾气 SO2 浓度。与传统实验室数据相比，本

研究所使用的分钟级时间分辨率数据，能够更真

实且准确地反映污泥热解气化过程的动态特征。

在原始数据质量控制方面，考虑到工业现场传感

器噪声、设备启停及偶发故障可能引入异常值与

非稳态工况，本研究进一步执行了如下处理流程。

（1）人工判断合理区间：基于工艺机理与设备

量程，设定了各变量的物理合理阈值（如温度不低

于环境温度、压力非负等），将超出合理范围的数

值标记为异常。

（2）异常值识别与处理：采用滑动窗口统计方

法。具体步骤：首先，设定窗口时间跨度为 30 min；
其次，在每个窗口内依次计算各数据点的局部均

值、中位数及标准差；随后，若某数据点与窗口中

位数的偏差超过 3倍标准差，则将其判定为异常

值；最后，对识别出的异常值，采用线性插值方法

予以替换，若异常值位于数据序列首尾，则以中位

数进行填充。

完成上述数据清洗后，对剩余数据进行时间

戳对齐、线性插补缺失值及标准化处理，以提升模

型训练的稳定性。 

1.2    算法选择

本研究对比了 4类机器学习模型 ，包括

XGBoost、 CatBoost、 NLinear及 TFT。 其 中 ，

XGBoost和 CatBoost均 基 于 梯 度 提 升 决 策 树
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（GBDT）框架，每一轮训练拟合一棵 CART回归树

以逼近当前损失的负梯度，并对所有树的输出加

权累加以逐步降低训练误差。选择前 2个模型的

原因是该类模型擅长刻画特征间的非线性与交互

关系，对表格型工业数据具有良好的稳健性与可

解释性。NLinear对每个时间窗口内各变量的历

史序列分别标准化，在此基础上通过单一线性层

完成多步预测。该模型结构极简、训练高效，可作

为强力且稳定的线性基线，有助于衡量非线性模

型带来的增益。TFT则结合了长短期记忆网络

（LSTM）的时序建模能力与 Transformer的注意力

机制，使模型不但能捕捉局部动态和中长期趋势，

并通过变量选择网络在多变量、多步预测中突出

关键时刻与关键特征，而且该模型结构天然支持

“已知未来协变量”的引入，适用于复杂的多变

量、多步预测。为确保模型预测精度的可比性，

4种模型使用相同的输入特征预测，并按时间顺序

和 7∶1∶2的比例将数据划分为训练集、验证集

和测试集，以避免训练和优化过程中的信息泄

露。后续超参数仅在验证集上调优，测试集仅用

于最终评估。 

1.3    融合历史与未来工况的时序框架

为分析热解气化过程中工况对尾气排放的滞

后影响并利用已知的未来设定值提升预测精度，

本文构建了融合历史过程与未来工况信息的时序

建模框架。采样间隔为 1 min，在任意预测时刻 t，
历史回溯窗口 L=12（即 t−12~t−1），预测窗口 H=12
（即 t~t+11），如图 1所示，模型的输入特征由 3个

维度的时序信息构成：（1）历史 t−12~t−1时刻尾气

的 SO2 浓度序列；（2）t−12~t−1的历史物料投加量

和工艺参数序列，如污泥料位（m）、气化炉炉顶料

仓重量（ kg） 、蒸汽流量 （ kg/h） 、气化剂压力

（kPa）、热风炉沼气压力（kPa）、余热锅炉尿素流

量（m3/h）、气化炉炉底风机流量（Nm3/h）、出口温

度（℃）、渣层温度（℃）、燃烧炉炉内温度（℃）、主

火风机风压（kPa）、余热锅炉蒸发器压力（Pa）、省

煤器压力（Pa）、布袋除尘器引风机频率（Hz）、冷

凝器频率（Hz）、锅炉给水流量（m3/h）、气泡给

水泵频率（Hz）、液压站油位（mm）等；（3）未来

t~t+11时刻在控制系统中已规划的物料投加量与

设备参数设定值。
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图 1   融合历史与未来工况的时序建模框架

Fig. 1    Temporal modeling framework integrating historical and future operating conditions
 

模型的预测目标是 t~t+11的 SO2 浓度，该框

架通过在时间轴上滚动回溯窗口与预测窗口，同

时利用历史运行记录与预设操作计划信息，使模

型学习物料投加、设备参数与废气排放的非线性

与滞后关系，从而更贴近在线预报与前端控制的

实际使用场景。
 

1.4    模型回测

为进一步提高模型的预测精度并获得在滚动

预测中表现稳定的超参数组合，本研究在验证集

上采用回测机制进行调优。与在整段验证集上静

态训练评估不同，回测机制按时间顺序逐点推进，

每次仅考虑回溯窗口内的历史协变量和未来计划
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协变量以预测废气浓度，这种方式更加贴近实际

生产场景。同时，短期评估下某些超参数虽表现

优异，但在滚动预测中易累积误差，而回测机制有

助于识别在长期预测中表现更加稳定的超参数。

为确保验证集全部样本参与评估，首个验证起点

所需的历史窗口取自训练集尾部，仅作为初始序

列输入以启动回测流程，不参与参数优化，因而不

会造成提前优化或信息泄露。最终，采用网格搜

索遍历学习率、网络层数、隐藏单元数以及树深

与树数量等超参数，并以回测期的平均表现为准

则选取最优组合。 

1.5    模型评价及可解释分析

在对比模型精度时，采用平均绝对误差（MAE）、
均方根误差（RMSE）、对称平均绝对百分比误差

（sMAPE）和决定系数（R2）作为评估指标，从多个

角度全面衡量预测精度。同时，为了识别影响工

艺废气排放的关键因素，利用 SHAP可解释方法

对模型结果进行分析[30]。通过全局分析，量化了

每个特征对模型预测输出的平均贡献，识别影响

SO2 浓度的最关键因素。此外，通过绘制关键特

征的局部累积效应图（ALE），直观展示了不同特

征在不同取值区间下对废气排放预测值的影响方

向和大小，并进一步分析了最优参数运行区间[31]。 

2    实验结果与讨论
 

2.1    模型预测精度对比

为实现对 SO2 排放浓度的精准动态预测，本

研究基于融合历史过程与未来工况的时序预测框

架，评估了基线模型 NLinear、两类代表性机器学

习模型（XGBoost、CatBoost）与代表性时序预测深

度学习模型（TFT）的预测性能。如图 2和图 3所

示，首先，梯度提升决策树（GBDT）模型表现出最

优的整体性能。经过相同的模型初始化和超参数

优化后，XGBoost和 CatBoost在测试集上的 MAE
分别仅为 271.56和 269.17，sMAPE仅为 7.59% 和

7.66%。根据等值线图（图 3）分析，二者的预测散

点近似均匀地分布在 45°参考线（y=x）两侧，带宽

较窄。这表明模型能够较为准确地刻画 SO2 浓度

的动态变化趋势与幅度。该结果表明，基于 GBDT
框架的决策树模型通过捕捉物料投加、设备参数

对 SO2 浓度的滞后影响与交互效应，有效刻画了

特征与目标间的非线性关系，从而显著提升模型

预测精度。

在数据中发现 SO2 浓度超过 4 500 mg/m3 的

极端样本相对稀缺。由于此类样本数量不足，
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图 2    各模型预测值与实际值的曲线图对比

Fig. 2    Comparison of predicted and experimental values across different models
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XGBoost与 CatBoost模型在处理高浓度尾部样本

时表现较弱，导致模型在验证和测试阶段对该区

间的 SO2 浓度产生估计偏低。此现象表明，当训

练数据中尾部样本较为稀缺时，模型往往优先优

化常规数据区间的拟合，从而牺牲对极端值的拟

合质量。为了进一步解决该问题，未来应增强对

高浓度数据的获取，以提高模型对极端样值的预

测能力。

NLinear模型在时序框架下的MAE为 281.37，
sMAPE为 8.28%，尽管误差仍在可接受范围内，但

整体精度和稳定性未能达到 GBDT模型的水平。

特别是在捕捉复杂的非线性关系和长短期依赖

时，NLinear未能充分发挥深度学习模型的优势。

相比之下，深度学习模型 TFT的性能相对逊色，测

试集上的 MAE为 309.25，sMAPE为 8.63%。等值

线图显示，验证集和测试集的散点带较宽，表明模

型在实际应用中存在较大的系统偏差。这种表现

可能源于 TFT模型具有较高的复杂度和大量参

数，在数据噪声较大且未引入强正则化的情况下，

导致其泛化能力不足。

为了全面评估 4个模型的预测能力，对 4个

模型的 MAE、RMSE、 sMAPE和 R2 指标分别进

行标准化处理，然后赋予相同权重并计算综合得

分。在 SO2 浓度预测任务中，XGBoost和 CatBoost
均表现出色。CatBoost的 MAE和 RMSE分别为

269.17和 366.96，均低于其他模型；同时，其 R2 达
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注：主图为验证集（红）与测试集（灰）的预测值−实际值散点图；顶部与右侧分别为两组样本实际浓度与预测浓度的核密度估计曲线，

显示模型在不同浓度区间的预测分布特征，余同。

图 3    各模型预测值与实际值的等值线图

Fig. 3    Parity plots of predicted versus actual values for various models
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到 76.52%，在所有模型中最高。XGBoost模型的

sMAPE为 7.59%，表现最佳，其他 3项指标（MAE
为 271.56， RMSE为 369.14， R2 为 75.25%） 也 仅

落后于 CatBoost模型（图 4、表 1）。综合分析，

CatBoost在 综 合 预 测 精 度 上 最 优 异 ， 其 次 为

XGBoost。NLinear与 TFT模型作为基线模型，在

本数据规模与任务设定下未能超越树模型。这表

明，在工业场景中，树模型具有处理特征交互的显

著优势，同时相较于深度学习模型，树模型在计算

效率和可解释性方面更具优势，尤其在数据噪声

较大的实际应用中表现更为稳定。
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图 4   模型统计精度对比

Fig. 4    Statistical accuracy comparison of different models
 
 
 

表 1    模型统计精度

Table 1    Statistical accuracy of various models
 

模型 MAE RMSE sMAPE/% R2/%

XGBoost 271.56 369.14 7.59 75.25

CatBoost 269.17 366.96 7.66 76.53

NLinear 281.37 383.48 8.28 74.37

TFT 309.25 421.17 8.63 69.08
  

2.2    时序建模与截面建模

为进一步验证模型预测能力的提升源自融合

历史过程与未来工况的时序预测框架，而非单纯

的模型选择，本研究设计了对照实验，将 CatBoost
分别以 2种特征输入方式进行对比。（1）截面特

征：在每个预测时刻，将时间序列数据压平成单次

观测，仅输入同一时刻的特征；（2）时序特征：输入

包含历史运行记录与未来操作计划的协变量序

列，考虑工艺过程中的滞后效应及前馈控制信息。

实验结果表明，截面 CatBoost在测试集上的

误差显著较高，MAE为 542.20，RMSE为 673.91，
sMAPE为 15.75%，R2 为 22.51%；时序 CatBoost的

对应指标则更优（图 5、表 2）。该结果表明，在具

有动态特征与滞后效应的工业过程中，将时间序

列简单处理为截面特征会丢失特征与目标间的关

键时序关系。具体来说，截面模型未能充分捕捉

历史工况对未来排放的延续作用，且无法准确建

模污染物生成的滞后效应。此外，截面特征也未

能有效利用控制系统中已知的未来设定值，进而

未能对排放趋势进行及时修正，导致整体预测精

度的显著下降。相反，融合历史过程与未来工况

的时序预测框架显著提升了模型对动态工业过程

的预测能力。

综合上述模型对比结果，本研究提出的时序

预测框架在结合 XGBoost与 CatBoost等树模型

后，展现出显著的性能优势。与 NLinear、TFT等

时序模型相比，基于 GBDT的模型在该数据集上

表现更为稳健。同时，相较于传统的静态建模方

法，该框架通过考虑滞后影响与前馈控制，将 SO2

预测的 R2 从 22.51% 大幅提升至 76.53%。该结果

表明，针对污泥热解气化这类具有显著滞后效应

的复杂工艺，单纯依赖先进算法而忽视输入特征

的时间结构，并不能保证模型的有效性。 

2.3    可解释分析 

2.3.1    全局分析

为了识别影响 SO2 浓度变化的主要因素，本

研究对基于时序预测框架的 CatBoost模型进行了

SHAP可解释分析。根据图 6，发现在所有特征中，

气化炉出口温度（G.T_out）对 SO2 浓度的影响最大，

其次是气化炉炉底风机流量（G.F_FBF）、燃烧炉炉

内温度（CF.T_2）、燃烧炉出口温度（CF.T_out203）、
气化炉干燥层温度（G.T_dry_125）以及公辅系统

高压分汽缸压力（UAS.P_hp）等因素。这表明在污

泥热解气化过程中，多个关键工艺参数共同作用，

影响 SO2 的排放水平。

值得注意的是，大部分因素对 SO2 浓度的影

响方向并非单一线性关系。这是由于硫的转化过

程受到多种因素的强耦合影响，且系统具有显著

的非线性、滞后性以及交互作用。例如，气化炉出

口温度（G.T_out）作为一个关键的工艺参数，能够

有效反映系统的反应程度。污泥中常含有的钙、

铁等金属氧化物，在中低温条件下可与 SO2 和

H2S反应生成稳定的硫酸盐（如 CaSO4）。然而，当

炉内温度超过 850 ℃ 时，硫酸盐开始发生逆分解

反应，固定的硫重新释放为 SO2，从而导致排放浓

度上升。在较低的炉温下，固硫剂活化不充分，脱
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硫效率较低，且低温环境导致热解反应不完全，未

裂解的含硫有机物在冷凝后可能造成管道腐蚀或

二次污染[32]。

对于气化炉炉底风机流量（G.F_FBF）的调整，

若风机流量过大，氧气的通入量过多，导致污泥中

的碳与氧气发生过度燃烧反应，释放大量热量；与

此同时，碳与蒸汽发生的水煤气反应不足，这不仅

导致炉内温度升高，还抑制了还原剂 H2 的产生。

此外，在高温（>700 ℃）且富氧的环境中，原本以

H2S和 COS等形式存在的还原性硫化物会被氧化

为 SO2。进一步地，风机流量过大会缩短物料的

停留时间，从而降低了固硫效率，导致 SO2 的排放

无法得到有效控制。

以上分析结果表明，气化过程中的温度、风机

流量及其他工艺参数的交互作用对 SO2 浓度的变

化起到了重要作用。通过 SHAP分析能够识别这
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Fig. 5    Comparison of parity plots for cross-sectional CatBoost and time-series CatBoost predicted versus actual values
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表 2    截面 CatBoost 与时序 CatBoost 统计精度对比

Table 2    Comparison of statistical accuracy between
cross-sectional CatBoost and time-series CatBoost

 

模型 MAE RMSE sMAPE/% R2/%

截面CatBoost 542.20 673.91 15.75 22.51

时序CatBoost 269.17 366.96 7.66 76.53
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些关键参数的相对影响力，并为进一步优化工艺

提供了重要依据。 

2.3.2    样本分析

除了全局分析，随机抽取若干单个样本，以具

体分析各因素对 SO2 浓度的影响程度及方向。

如图 7所示，在样本 1中，气化炉的出口温度为

141.24 ℃，炉底风机流量为 856.8 Nm3/h，燃烧炉炉

内温度为 882.4 ℃，这 3个因素是导致该样本预测

值高于全局平均值（0.504）的主要原因。在样本

2中，尽管燃烧炉主火风机流量（CF.F_FDF）和主

火风机电流（CF.I_FDF）对 SO2 浓度产生抑制，但

其他因素的提升效应更为显著，导致该样本的预

测值相对于全局平均值偏离更大，达到了 0.541。
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注：G.Freq_FBF：气化炉炉底风机频率；G.Freq_SDM：气化炉出渣机频率；G.T_slag_109：气化炉渣层温度 109；G.L_FTH：气化炉炉顶料仓料位；
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图 7   样本特征贡献度分析

Fig. 7    Feature contribution analysis for individual samples
 

在样本 3中，气化炉出口温度升高至 175.40 ℃，

燃烧炉出口温度和气化炉炉底风机流量也有所增

加，但 SO2 浓度却低于全局平均值。这表明在实

际工艺运行过程中，SO2 浓度的变化是多种因素

共同作用的结果，不能单纯依赖某一单个参数的

变化分析 SO2 浓度的变化方向及幅度。进一步分

析样本 4的参数贡献度，发现气化炉出口温度为

104.96 ℃，该数值与样本 2中的气化炉出口温度

相近，但其对 SO2 浓度的影响方向却完全相反。

这些分析结果进一步验证了在工业过程模型

中，单纯依赖机理模型无法有效捕捉各个工艺参

数对目标变量的非线性影响及其交互作用。对于

复杂的工业过程，多个因素的耦合影响使得单一

参数分析无法准确预测 SO2 浓度的变化。因此，
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综合考虑多因素的交互效应和非线性关系，对于

精确预测废气排放波动至关重要。 

2.3.3    工艺参数调整

为将模型预测转化为具体的工艺优化指导，

本研究基于 CatBoost模型的 ALE分析，量化了关

键参数对 SO2 排放的非线性影响，并识别了其最

优运行区间。如图 8所示，蒸汽压力对 SO2 排放

的影响呈复杂的非单调性，这反映了蒸汽的化学

效应与物理稀释效应在不同区间的竞争关系。当

蒸汽压力控制在 0.20~0.22 MPa区间时，累计局部

效应为负，表明此时的蒸汽压力能够有效抑制尾

气中 SO2 浓度上升。这主要归因于适量蒸汽促进

了水煤气反应及水煤气变换反应，从而增强了炉

内的还原性气氛，使硫倾向于转化为 H2S而非

SO2
[33]。同时，适量蒸汽还可抑制焦油生成，减少

含硫有机物的不完全裂解[34]。然而，随着蒸汽压

力增大至 0.22~0.25 MPa，蒸汽的稀释效应开始显

现，炉内热解效率降低，影响了硫的转化路径，导

致 SO2 浓度转而上升 [35]。值得注意的是 ，在

0.28~0.30 MPa压力区间，SO2 浓度上升的趋势趋

于缓和，甚至再次出现抑制效应。这是因为此时

较高的蒸汽压力促进了 COS、H2S等气态硫化物

的水解反应，并增强飞灰中 CaO等碱性成分的水

合活性，生成了更易与 SO2 反应的 Ca(OH)2，从而

在后续烟气段间接提升了固硫效率[36−37]。若蒸汽

压力超过此范围，SO2 浓度则再次显著升高，这表

明蒸汽的物理稀释负面效应已占据绝对主导，严

重破坏了燃烧稳定性与系统热平衡，导致所有潜

在的固硫收益均被抵消。

裂解气在进入燃烧炉前会通过余热回收系统

回收部分热能，导致该测点温度低于气化裂解气

温度（500~800 ℃）。ALE分析表明，该温度是预

示 SO2 排放行为的关键动态指标。当出口温度低

于 100 ℃ 时，SO2 排放升高。这是因为过度冷却

导致裂解气中大量气态硫化物（如 COS、有机硫）

及携带硫的焦油蒸汽冷凝并吸附于管道或颗粒物

表面[38]。当这些物质在燃烧炉内瞬间受热释放并

氧化时，引发了 SO2 浓度的快速升高。将出口温

度控制在 100~160 ℃ 区间时，其影响趋于中性。

这并非该温度本身直接促进了有利反应，而是因

为其标志着一个优化的工艺状态，此时既避免了

上述不利于硫转化反应的深度冷凝现象，又能有

效分离水分和部分重杂质，使硫以更均匀且易处

理的气态形式（主要为 H2S）进入燃烧炉，从而实

现了更平稳、更彻底的燃烧和硫转化[39]。这一发

现具有重要的实践意义，说明气化炉出口温度不

仅是一个状态参数，更是预测硫是否会发生不利

形态转化的预警指标。在实际工程中，应通过实

时监控和调控该点温度，减小 SO2 排放的波动频

率与幅度，确保尾气排放的稳定性。

燃烧炉炉内温度对 SO2 浓度的影响更复杂且

敏感。根据 ALE分析，当炉内温度低于 800 ℃
时，工艺运行伴随较高浓度的 SO2 排放。此时

H2S被氧化后，飞灰中 CaO的固硫反应速率较低，

导致 SO2 脱除效率低 [40−41]。将炉内温度控制在

800~900 ℃ 区间时，SO2 排放得到最佳控制。此温

度窗口实现了燃烧效率与脱硫效率的协同，一方
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图 8    关键特征累计局部效应分析

Fig. 8    Accumulated local effects of key features
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面确保合成气完全燃烧，H2S彻底转化为 SO2，另

一方面，CaO的固硫反应速率达到峰值，且生成

的 CaSO4 在此温度下稳定存在。然而，当炉温超

过 900 ℃ 时，SO2 排放再次升高。这是由于在高

温下，CaSO4 变得不稳定并发生热分解，已被固定

的硫重新释放；此外，高温还可能引发飞灰熔融，

包裹住活性 CaO，进一步降低固硫能力。因此，燃

烧炉炉内温度稳定在 800~900 ℃ 区间内，是实现

高效能源回收与低 SO2 排放协同优化的关键。 

2.3.4    关键参数的交互效应分析

蒸汽压力与气化炉出口温度往往协同波动，

二者的耦合效应可能对 SO2 排放产生非线性放大

或抵消作用。为量化该交互影响，本研究基于完

成训练的 CatBoost模型，采用网格扫描方法构建

了蒸汽压力与气化炉出口温度的二维累积局部效

应（2D ALE）模型，量化蒸汽压力与气化炉出口温

度的交互影响。

图 9热力图中颜色由蓝至红表示 SO2 预测浓

度由低到高。低排放区域（蓝色）主要分布在图的

左侧，对应蒸汽压力 0.18~0.26 MPa的较宽范围

内。该发现与 2.3.3节的 ALE分析相呼应，在低

压区，蒸汽主要通过促进还原性气氛抑制 SO2 生

成，且这一效应受气化炉出口温度影响较小。值

得注意的是，图中左上角（蒸汽压力<0.22 MPa、气

化炉出口温度 100~160 ℃）存在一个深蓝色区域，

这与单因素分析中 2个参数各自的最优区间完全

吻合，验证了结论的稳健性。
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Fig. 9    Interactive effects of steam pressure and gasifier

outlet temperature on SO2 emissions
 

高排放区域（红色）则集中出现在图的右上

角，对应蒸汽压力在 0.28 MPa以上且气化炉出口

温度超过 160 ℃ 的区间。该发现具有重要的实践

意义，说明当 2个参数同时处于高位时，会触发协

同负面效应。高温导致气化段硫挥发加剧，且可

能使 CaSO4 趋于分解。同时，高压蒸汽的物理稀

释效应严重破坏燃烧稳定性与系统热平衡。 

2.4    机理与数据结合提升工业应用潜力

本研究提出的时序预测框架从工艺特征出

发，全面考虑了历史物料投加、设备参数及未来操

作计划对废气排放的综合影响。通过建立沿时间

轴滚动更新的特征输入与预测机制，使得模型结

构更加契合工艺的实际运行过程，进一步提高了

模型的预测精度与稳定性。

在此基础上，综合对比了机器学习与深度学

习模型的性能，发现对于中等规模的工厂级数据，

深度学习模型（如 TFT）由于其结构复杂且参数空

间较大，容易出现过拟合现象。NLinear虽然训练

效率较高，但在捕捉特征与目标变量间的非线性

关系及特征交互效应方面存在局限性。相比之

下，GBDT模型通过其决策树结构，更擅长刻画特

征间的交互效应，同时能够自动忽略无关变量的

影响。因此，在实际工业应用中，GBDT模型的预

测结果较为稳定，具有较高的鲁棒性。

此外，本研究中的可解释性分析超越了单纯

的模型解释，成功构建了一个数据驱动预测与污

泥热解气化底层化学原理之间的坚实桥梁。模型

的可解释性结果与既定工艺知识高度一致，极大

地增强了数据驱动方法的可信度。SHAP分析清

晰地揭示了气化炉出口温度、炉底风机频率、燃

烧炉炉内温度等是影响 SO2 浓度波动的主导因

素，证明了模型不但学习了数据中的关联关系，而

且捕捉了实际的物理化学规律。通过进一步的

ALE分析，优化了关键工艺参数的选择范围，旨在

最大化资源回收效率的同时，降低工艺的环境成

本；不仅为工艺实时优化提供了理论支撑，还为实

现低排放、高效率的工业操作提供了重要的决策

依据。 

3    结　　论

本研究基于郑州新区污水处理厂污泥热解气

化工艺的分钟级运行数据，构建了融合历史过程

与未来工况的时序预测框架。相较于忽视时间依

赖的截面 CatBoost模型（R2=22.51%），融合滞后效

应与前馈信息的时序 CatBoost模型将 SO2 预测

的 R2 提升至 76.53%，MAE降低至 269.17，验证了
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充分考虑工艺动态特征对复杂工业过程建模的必

要性。此外，基于梯度提升的树模型（XGBoost、
CatBoost）在预测精度与稳定性上均优于 NLinear
与 TFT，更适合作为工业现场部署的参考依据。

在此基础上，本研究结合可解释性工具，对基

于时序 CatBoost预测 SO2 浓度的动态变化进行了

深入分析，不仅验证了气化炉出口温度、燃烧炉炉

内温度等是最关键的影响因素，还精确量化了不

同工艺参数的最优运行区间。当将蒸汽压力、气

化炉出口温度和燃烧炉炉内温度分别控制在

0.28~0.30 MPa、100~160 ℃ 和 800~900 ℃ 区间时，

可以协同实现高效能源回收与控制 SO2 排放。通

过以上工作，成功将模型从单纯的排放预测工具

转变为故障诊断与工艺优化的决策支持系统。同

时，通过数据科学深度解析了工艺机理，也为推动

人工智能的工业场景应用奠定了坚实基础。

本研究所选模型虽具有代表性，但未能充分

体现工艺中的复杂物理化学过程，预测精度仍有

提升空间。未来研究可引入更多符合工艺机理的

特征表征方法，探索物理信息神经网络（PINN）等

混合建模手段，并通过分析特征在不同时间步的

滞后影响，明确提前干预的时间窗口，进一步增强

模型的工业应用价值。
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