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摘要：有机固废热转化过程会发生一系列复杂的热化学反应，给深入理解其机理、优化转化过程

技术参数及实现产物定向调控等带来挑战。 基于数据驱动的机器学习建模方法可推动有机固废

的智能化和精细化处置。 综述了基于机器学习的智能建模方法在有机固废全链条处置中的应

用，总结了机器学习对有机固废上游产生量与理化特性、中游热转化过程及产物特性、下游产物

利用与效益评估等的预测并对比了不同模型的适用场景及优缺点，以期构建有机固废全链条智

能化处置方案，实现集无害化、减量化、资源化、高值化及智能化于一体的有机固废高效处置模

式，为实际固废的有效管理提供一定的指导意义。
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０　 引　 　 言

随着经济高速发展、人口快速增长、工业化水

平提高以及城市化进程加速，城市固废产量也大

幅增加。 据估计，到 ２０３０ 年和 ２０５０ 年，全球城市
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固废产量将分别达到 ２５．９ 亿吨和 ３４．０ 亿吨［１］，其
中约 ４０％～ ７０％为有机固废［２］，主要包括餐厨垃

圾、塑料等［３］，此外，有机固废还包括农业废弃物

（如作物秸秆、畜禽粪便）和工业固废（如工业污

泥）等［４］，有机固废成分复杂，含大量有机物，若不

能进行有效管理、处置、回收将会对生态环境以及

人类健康造成严重威胁［５］，同时也会导致资源浪

费。 为此，如何清洁、高效地实现有机固废无害

化、减量化与资源化是固废有效管理中亟需解决

的问题。
目前，常见有机固废可通过生物化学（填埋、

堆肥、厌氧消化）和热化学转化（焚烧、热解、气化、
水热转化）等方法进行处置［６－７］，相比于生物化学

处置方法，热化学转化方法在减少二次污染的同

时可以更大程度地实现有机固废的减量化和资源

化［８－９］。 然而，热转化过程中发生的一系列复杂反

应为深入理解反应机理、高效转化工艺优化及反

应产物定向调控带来挑战。 此时，对处置过程进

行先建模从而指导过程的反向设计是解决上述难

题的有效方案。 建模过程可分为基于内在反应机

理的建模和基于数据驱动的建模［１０］，机理建模高

度依赖于对反应内在机理的理解，而基于数据驱

动的智能建模方法仅依赖于对历史经验数据的学

习，就可挖掘并总结蕴藏在经验数据中的规律，最
终运用这些规律实现建模后的精准决策。 为此，
基于数据驱动的机器学习建模方法可推动有机固

废热转化处置的智能化、精细化和高值化。 此外，
有机固废管理与处置全环节还包括上游产生、分
类、特性以及下游污染监测、产物利用及效益评估

等过程［１１］，上游环节为中游热转化处置的路线决

策提供先验知识，下游环节完善中游处置的效益

评估及产物的高值利用过程，运用机器学习建模

方法对上游产生、下游应用及评估环节进行预测

有助于实现有机固废全环节的高效管理与处置。
综上所述，本文重点对基于机器学习的智能

建模方法在有机固废热转化处置中的应用进行了

综述，同时对其上游产生、分类、特性预测与下游评

估、应用中涉及的机器学习方法进行总结，以期构

建机器学习辅助有机固废全链条高效处置的方案

（见图 １），实现集无害化、减量化、资源化、高值化以

及智能化于一体的有机固废高效处理模式，为实际

固废的有效管理与处置提供一定的指导意义。

图 １　 机器学习在有机固废全链条处置中的应用示意图
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１　 数据驱动的机器学习建模

１ １　 有机固废处置中机器学习建模及应用流程

基于数据驱动的机器学习算法已被用于建立

一系列输入变量与输出变量间的关系并对输出结

果进行精准预测［１２］，其既可预测回归问题也可预

测分类问题。 当预测输出结果取值为一系列连续

的数值时，该任务被定义为回归，回归任务也是机

器学习辅助有机固废处置过程中最常见的，如对

有机固废产生量、热转化失重曲线、产物产率的预

测等。

有机固废处置中机器学习建模及应用流程见

图 ２，基于有机固废及其热转化特性建立数据库，
对数据库中的数据进行预处理，主要包括缺失值

填补、异常值剔除、数据归一化、特征选择等。 随

后选择模型进行训练，为提升模型预测性能，需对

超参数进行调优，在超参数调优过程中采用交叉

验证［１３］方式防止模型过拟合并提高模型的泛化

能力。 交叉验证过程如图 ３ 所示，首先将数据集

划分为训练集和测试集，进一步地将训练集均匀

划分为 Ｋ 份（Ｋ 折交叉验证），其中 Ｋ－１ 份用于训

练模型，剩下的一份用于验证，此步骤重复 Ｋ 次，
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最终取 Ｋ 次验证集中结果的均值作为模型性能用

于筛选最优超参数。 最佳超参数确定后，训练集

数据用于再次训练模型，最终模型性能由测试集

进行评估。 最后将模型投入实际应用，对具体案

例进行预测，同时借助模型的可解释性分析反馈

指导工艺的优化设计。

图 ２　 有机固废处置中机器学习建模及应用流程示意图
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图 ３　 Ｋ 折交叉验证原理示意图
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模型可解释性分析主要包括：特征重要性分

析、部分依赖分析 （ Ｐａｒｔｉａｌ Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＤＡ）和 ＳＨａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ （ＳＨＡＰ）分
析。 特征重要性是分析各个输入特征对模型决策

过程的影响程度，如置换特征重要性［１４］，通过计

算改变特征后导致模型预测误差的增量来评估该

特征的重要性，误差增量越大则该特征越重要。
部分依赖分析用于探究一个或两个特征对模型预

测果的边际效应［１３］。 ＳＨＡＰ 分析是基于博弈论的

一种方法，用来将收益和成本同时按贡献分配给

各个玩家，玩家指样本的特征，通过计算每个特征

的 ＳＨＡＰ 值得到各特征对预测值的贡献，从而对

模型预测结果进行解释［１５］。
１ ２　 模型性能评估指标

有机固废处置中常见的机器学习回归模型包

括经典模型：Ｋ 近邻回归（Ｋ －Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，
ＫＮＮ）、线性回归（Ｌｉｎｅａｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＬＲ）、多项式

回归（Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＰＬＲ）、岭回归（Ｒｉｄｇｅ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＲＲ）、支持向量机回归（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ） 等；基于树结构的模型：决策树

（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ ， ＤＴ）、随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，
ＲＦ）、梯度提升树（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ，
ＧＢＤＴ）、极限梯度提升树（ ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓ⁃
ｔｉｎｇ， ＸＧＢ） 等； 基 于 人 工 神 经 网 络 （ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＮＮ）的模型：多层感知机（Ｍｕｌｔｉ⁃
ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ， ＭＬＰ）、自适应神经模糊推理系

统 （ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ － ｂａｓｅｄ Ｆｕｚｚｙ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
Ｓｙｓｔｅｍ， ＡＮＦＩＳ）、深度神经网络（Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ， ＤＮＮ） 等； 基 于 种 群 的 模 型： 遗 传 算 法

（ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ ）、 粒 子 群 优 化 算 法

（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）等。 其中经典

模型在线性问题、小样本数据上表现出色，而树模

型和神经网络模型通常用于处理复杂的非线性问

题，如有机固废热转化产物特性预测、热转化失重

曲线等；基于种群的模型主要作为优化算法使用。
为评估回归模型的拟合效果，通常引入决定

系数（Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ， Ｒ２）、均方根误

差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）和平均绝对百

分 比 误 差 （ Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＰＥ）对模型进行评估，Ｒ２是衡量模型预测能力

的指标，取值范围为 ０ ～ １；ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 评估了模

型预测值与实际值之间的偏差情况，一般 Ｒ２越大、
ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 越小，则模型的预测性能越好。
三者的计算公式如下［１６－１７］：

Ｒ２ ＝ １ －
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ） ２

（１）

ＲＭＳＥ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ （２）

ＭＡＰＥ＝ １００
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

ｙ^ｉ － ｙｉ

ｙｉ

（３）

式中，Ｎ 为测试集总样本数，ｙ^ｉ 代表第 ｉ 个样本的

预测值，ｙｉ 代表第 ｉ 个样本的真实值，ｙ 为测试集

总样本的平均值。

２　 机器学习辅助有机固废智能化管理与
处置

２ １　 有机固废产生及其理化特性预测

机器学习在有机固废管理与处置的上游环节

３



主要用于预测有机固废的产生及其理化特性，对
于产生量的预测有助于掌握有机固废产生量的动

态变化规律，从而为其的产生控制、规划处置提供

有效信息；对于有机固废理化特性的预测（如：水
分含量、热值等）可为中游热转化处置的路线决策

提供先验知识。
Ｎｇｕｙｅｎ 等［１８］ 以涵盖经济、人口、消费和固废

产生特性的 １０ 个特征（城市人口数量、消费品零

售总额、人均月收入、人均住房面积、人口密度、人
均月消费支出等）作为输入，通过 ＬＲ、ＫＮＮ、ＳＶＭ、
ＲＦ 等算法对城市固废产量进行预测，发现 ＲＦ 和

ＫＮＮ 模型具有良好的预测能力，预测 Ｒ２ 均大于

０．９６，所开发的机器学习将有助于规划、设计和实

施城市固废综合管理计划。
Ｑｉ 等［１９］提出了一种基于衰减全反射－傅里叶

变换红外光谱（Ａｔｔｅｎｕａｔｅｄ Ｔｏｔａｌ Ｒｅｆｒａｃｔｉｏｎ－Ｆｏｕｒｉｅｒ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ， ＡＴＲ－ＦＴＩＲ）和不

同机器学习算法： ＳＶＭ、 ＲＦ、 偏最小二乘回归

（Ｐａｒｔｉａｌ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＰＬＳＲ）、连续投

影算法（Ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＳＰＡ）的

无损测定多源固废（纺织品、纸张、皮革和木材）含
水率的方法，建立了一种含水率预测的组合回归

模型，组合模型能够高效预测多源固废含水率，水
分预测的验证和测试集 Ｒ２ 分别达到 ０．９６、０．９７。
该方法可避免对物体的损坏，降低重复人工检测

的成本，实现快速高精度的检测，同时对于进一步

监测和管理固废处理处置过程、提高固废分类效

率、减少二次污染具有重要意义。
Ｔａｏ 等［２０］提出了一种通过红外光谱和机器学

习模型对固废进行快速表征的新方法，该混合模

型包括从原始红外光谱中提取核心信息的特征压

缩部分、区分无机组分的分类部分和预测有机组

分元素组成和热值的回归部分。 利用特征压缩后

的光谱信息作为输入进行建模，通过参数优化，该
混合模型对固废的 Ｃ、Ｈ、Ｏ 含量和热值预测的准

确率 分 别 达 到 ９５． ５４％、 ８５． ５３％、 ９２． ４０％ 和

９２．４９％。 最终进行稳健性分析验证了红外光谱包

含足够的信息来表征固废的燃料特性，从而为固

废处理和利用的上游分拣系统设计提供了思路，
同时也助于中游处置路线的决策。

Ｔａｋｉ 等［２１］利用四种机器学习方法：径向偏置

函数 人 工 神 经 网 络 （ Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ －
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＢＦ－ＡＮＮ）、多层感知器

人工神经网络（ＭＬＰ－ＡＮＮ）、ＳＶＭ 和 ＡＮＦＩＳ 对具

有六种不同输入（Ｃ、Ｈ、Ｏ、Ｎ、Ｓ、灰分、水分含量）
的城市固废 高 位 热 值 （ Ｈｉｇｈｅｒ Ｈｅａｔｉｎｇ Ｖａｌｕｅ，
ＨＨＶ）进行建模。 结果表明，ＲＢＦ－ＡＮＮ 比其他模

型能更准确地预测固废的 ＨＨＶ。 ＭＬＰ－ＡＮＮ、ＳＶＭ
和 ＡＮＦＩＳ 模型预测的ＭＡＰＥ 分别为 ７．３％、１１．７７％
和 ２３．７６％，而具有最佳超参数 ＲＢＦ－ＡＮＮ 预测的

ＭＡＰＥ 为 ０．４５％，由此人工神经网络可作为一种

具有高精度和可靠性的实用工具，用于垃圾焚烧

厂的设计和管理。
最终，上游环节机器学习预测有机固废产生

量及热转化特性可为中游热转化处置的路线决策

提供先验知识。
２ ２　 热转化处置过程预测及工艺反向设计

热转化处置属于有机固废全链条处置的中游

环节，也是减量化和能源化处理思路的技术核心，
主要包括热解、气化、燃烧、水热转化等，研究表明

利用机器学习建模可以对热转化过程进行精准建

模预测，有助于实现有机固废高效热转化处置的

智能化、精细化和高值化的决策分析。
２ ２ １　 热解

对热解产物生成特性等进行精准预测是对产

物进行定向调控的前提。 顾春晗等［２２］利用 ＢＰ 神

经网络对 ４ 种固废（西瓜皮、玉米芯、市政污泥、桉
木）的热解产物分布进行建模分析，以物料特性

（固定碳、挥发分、灰分、Ｃ、Ｈ 含量）和反应工况

（热解温度、停留时间、载气流量、升温速率）作为

输入，三相产物产率作为输出，最终预测 Ｒ２ 为

０．９７，ＲＭＳＥ 为 ２．３０，为不同种类固废的热解产物

分布预测提供了一个可行的方案。 为进一步探究

输入特征与目标响应之间的关系，Ｇｕ 等［２３］ 基于

ＡＮＮ 模型对固废热解的三相产物分布进行预测，
同时借助敏感性分析探究不同输入变量的重要性

以及单因素对输出结果的影响。 Ｌｅｎｇ 等［２４］ 建立

了基于 ＧＢＤＴ、ＲＦ、ＳＶＭ 和 ＭＬＰ 的三相产物分布

和生物油热值预测模型，借助特征重要性及 ＰＤＡ
分析得出 ４８０ ℃是生物质在鼓泡流化床中快速热

解制油的最佳温度。
除对热解产物进行预测外，对热解过程及行

为的预测有助于深入理解热解反应，ＲＦ、多元线性

回归（Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｌｉｎｅａｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＭＬＲ）、ＧＢＤＴ 和

ＭＬＰ 算法被用于预测固废热解的 ＴＧ 曲线，以热

解温度、升温速率、热解气氛为输入，发现 ＲＦ 模型

预测精度最高，Ｒ２ 和 ＲＭＳＥ 分别为 ０． ９９９ ７ 和

０．４２［２５］。 其他复杂深度学习算法也用于 ＴＧ 曲线

４



的预测，Ｌｉｎ 等［２６］以垃圾分类产生的废渣为对象，
采用深度学习算法研究废渣的热解行为并验证和

预测其 ＴＧ 数据，模型输入为热解温度和来自于

ＴＧ－ＦＴＩＲ 的吸光度特征，建立的一维卷积神经网

络－长短期记忆神经网络（１Ｄ－Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ － Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ － Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， １Ｄ － ＣＮＮ －
ＬＳＴＭ） 对 废 渣 热 解 ＴＧ 数 据 的 拟 合 度 Ｒ２ 为

９３．９１％。 此外，机器学习模型也用于共热解特性

的预测。 Ｗｅｎ 等［２７］ 利用 ＬＲ、ＲＦ 和 ＤＴ 模型对纺

织染色污泥和熏香棒的共热解特性进行了研究，
预测了共热解 ＴＧ 以及 ＤＴＧ 数据，分析了输入特

征（混合比、升温速率、载气气氛、热解温度）的重

要性及交互关系，由此指导反应过程的优化。 此

外，其他模型（ＳＶＭ、ＸＧＢ、ＡＮＦＩＳ 等）也用于热解

反应的预测［１２， ２８， ２９］。
２ ２ ２　 气化

基于机器学习的气化过程建模主要用于对合

成气产率进行预测同时针对目标组分进行调控以

提高气化气品质。 Ｐａｎｄｅｙ 等［３０］ 利用多层前馈神

经网络模型对流化床反应器中的城市固废气化过

程建模，以气化温度、当量比以及原料碳、氢、氧、
氮、硫、灰分、水分含量作为输入预测合成气产率，
结果表明，模型的预测性能与实验数据集有较好

的吻合，Ｒ２ 为 ９８％ ～ ９９％。 对于混合固废，Ｘｉａｏ
等［３１］以木材、纸张、厨余垃圾、聚乙烯、纺织品的

百分比以及气化温度、当量比作为输入变量，建立

ＡＮＮ 模型成功预测了合成气产率及热值，训练集

和测试集上的相对误差分别约 １５％和 ２０％，一定

程度上可以指导工业应用。 除神经网络模型外，
ＤＴ、ＸＧＢ、ＲＦ 和 ＳＶＭ 模型也用于对城市固废的气

化过程进行建模［３２］，利用 ＰＳＯ 算法对五种模型进

行优化并预测了合成气产率和热值，发现机器学

习算法与优化算法结合的混合模型都具有较高的

预测精度。
针对目标气体组分进行调控及基于模型可解

释性分析优化反应参数是机器学习建模的主要优

势所在。 Ｌｉ 等［３３］ 利用 ４ 种数据驱动的机器学习

方法（ＲＦ、ＧＢＤＴ、ＳＶＭ、ＡＮＮ）对固废气化过程进

行建模，旨在对合成气成分进行预测并对气化过

程进行可解释性分析进而优化气化参数。 结果表

明，ＧＢＤＴ 模型在预测三相产物分布和合成气组成

成分方面性能最佳（Ｒ２ ＝ ０．８２ ～ ０．９６），进一步进行

可解释性分析，结合特征重要性发现原料和气化

条件（原料灰分、碳、氮、氧含量和气化温度）是影

响焦炭、焦油和合成气分布的重要因素。 此外通

过部分依赖分析对工艺过程及原料选择进行优

化，得出 ８００ °Ｃ 下气化当量比在 ２．７～３．０ 内，碳含

量较高（＞４８％）、氮含量低（＜０．５％）和灰分（１％ ～
５％）的原料可以实现较高的 Ｈ２产率，此结果对有

机固废气化生产富氢合成气的工业应用具有指导

意义。
２ ２ ３　 燃烧

在有机固废燃烧过程中机器学习建模方法主

要用于加深对燃烧反应的理解以及对燃烧工况进

行在线监控。 Ｎｉ 等［３４］ 采用 ＴＧ－ＦＴＩＲ 方法研究污

水污泥（ＳＳ）和咖啡残渣（ＣＩＲ）的共燃特性，同时

借助主成分分析（ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ Ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＣＡ）和 ＡＮＮ 分别确定不同 ＳＳ 和 ＣＩＲ 比例下共

燃过程发生的主要反应并对 ＴＧ 实验数据进行预

测，第一主成分（ＰＣ１）和第一主成分（ＰＣ２）的方

差贡献率分别为 ５４．４３％和 ４５．０６％，ＰＣ１ 主要在有

机挥发物的释放阶段起主导作用，ＰＣ２ 在水分蒸

发和大分子物质燃烧中起主导作用，模型预测具

有高的精准度（Ｒ２ ＝ ０．９９９ ８），预测结果有助于指

导原料配比和反应器优化，从而降低工业应用成

本。 Ｙｏｕ 等［３５］采用 ＡＮＮ、ＡＮＦＩＳ、ＳＶＭ 和 ＲＦ 模型

对循环流体化床焚烧炉焚烧城市固废的热值进行

在线等级划分预测，最终得出 ＡＮＦＩＳ 模型在预测

精度方面优于其他三个模型，此外高斯过程回归

模型（Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＧＰＲ）也用于燃

烧热值的在线预测［３６］。 除对燃烧特性进行在线

监控外还可对炉膛运行工况进行监测，Ｙａｎ 等［３７］

提出一种预测城市固废燃烧过程炉温的异构特征

集成建模方法，通过基础训练特征、模型池、集成

模型的构建对燃烧过程炉温进行建模，结果表明，
集成模型具有较好的预测精度、泛化能力和稳定

性，训练效率较高，该预测模型可以指导现场操作

人员及时、准确地判断炉温变化趋势，对城市生活

垃圾焚烧过程中炉温的优化控制具有重要意义。
２ ２ ４　 水热转化

水热转化又分为水热炭化（Ｈｙｄｒｏｔｈｅｒｍａｌ Ｃａｒ⁃
ｂｏｎｉｚａｔｉｏｎ， ＨＴＣ）、水热液化（Ｈｙｄｒｏｔｈｅｒｍａｌ Ｌｉｑｕｅ⁃
ｆａｃｔｉｏｎ， ＨＴＬ）和水热气化（Ｈｙｄｒｏｔｈｅｒｍａｌ Ｇａｓｉｆｉｃａ⁃
ｔｉｏｎ， ＨＴＧ），机器学习在水热转化中的应用主要

体现在对产物产率以及特性的预测，同时借助机

器学习分析方法，可对转化过程进行优化以提高

目标产物的选择性。
基于机器学习的 ＨＴＣ 过程主要用于研究水

５



热炭特性。 Ｌｉ 等［３８］ 基于水热炭数据集开发和优

化了预测水热炭特性的机器学习模型（ ＳＶＭ 和

ＲＦ），以原料特性和反应条件为输入预测水热炭

的产率、热值、能量回收率、能量密度，使用基于博

弈论的模型可解释方法（ＳＨＡＰ 值）探索特征对目

标的影响同时探索特征重要性和相关性，进而进

行特征筛选以改进模型，发现具有最优超参数下

的支持向量机算法性能更优，取得了较高的预测

准确率（Ｒ２ ＝ ０．９０）。 Ｌｉ 等［１７］ 以原料特性（Ｃ、Ｈ、
Ｎ、Ｏ、固定碳、灰分、挥发分含量）和反应条件（反
应时间 ｔ，温度 Ｔ 和水含量）为输入对比了 ＲＦ、
ＳＶＭ 和 ＤＮＮ 模型的 ＨＴＣ 过程炭产率及特性的预

测性能，发现具有 ２ 个隐藏层（每层 １２８ 个神经

元）、学习率为 ０．００１ 和丢弃率为 ０．１ 的最优 ＤＮＮ
模型在对水热炭的多任务预测（产率、能量回收

率、碳回收率、热值、碳含量和 Ｈ ／ Ｃ、Ｏ ／ Ｃ、Ｎ ／ Ｃ 原

子比） 中表现出最高的准确度，测试集上 Ｒ２ 为

０．９１。
对于 ＨＴＬ 过程，Ｋａｔｏｎｇｔｕｎｇ 等［３９］ 采用核岭回

归 （ Ｋｅｒｎｅｌ Ｒｉｄｇｅ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＫＲＲ）、 ＲＦ、 ＳＶＭ、
ＸＧＢ 将原料特性和操作条件共 １７ 个变量作为特

征进行输入，预测湿生物质 ＨＴＬ 的原油产量和高

位热值，其中 ＸＧＢ 预测效果最佳，进行特征重要

性分析发现温度是对油产率和热值预测影响最大

的特征。 同时，原料特性对 ＸＧＢ 模型决策的贡献

超过 ５５％，此外，部分依赖图（Ｐａｒｔｉａｌ Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ
Ｐｌｏｔ， ＰＤＰ）分析揭示了重要特征对输出结果的影

响及各特征之间的相互作用，有助于深入理解

ＨＴＬ 反应过程。 Ｓｈａｆｉｚａｄｅｈ 等［４０］ 使用 ＡＮＮ、广义

加性模型 （ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ａｄｄｉｔｉｖｅ Ｍｏｄｅｌ， ＧＡＭ）、
ＳＶＭ 和 ＧＰＲ 对固废水热液化过程进行建模，其中

ＧＰＲ 模型预测精度最高（Ｒ２ ＝ ０．９２６），进一步基于

ＳＨＡＰ 方法和 ＰＤＰ 分析详细评估了输入变量对输

出响应的重要性及影响趋势并优化反应工况，最大

限度地减少生物油的杂原子（Ｎ、Ｏ）含量。 此外机

器学习模型还用于多任务回归预测，Ｌｉ 等［４１］ 采用

机器学习模型（ＤＴ、ＲＦ、ＧＢＤＴ）以原料特性、工艺参

数、溶剂特性为输入，同时预测 ＨＴＬ 过程生物油产

量、氮含量和能量回收率，并利用 ＰＳＯ 算法优化实

验条件，最终通过实验验证了模型预测的可靠性。
对于 ＨＴＧ 过程，机器学习模型主要用于预测

Ｈ２产率以及温度、压力、进料浓度和反应时间等参

数对 Ｈ２产率和选择性的影响。 Ｇｏｐｉｒａｊａｎ 等［４２］ 提

出了一种基于可调决策支持系统和可调推荐系统

的机器学习方法，以原料特性、操作条件、催化参

数作为特征进行输入，用于预测 ＨＴＧ 过程中 Ｈ２产

率并优化反应条件（温度、压力、催化剂用量、反应

时间和溶剂与原料的比例），最终预测结果与实际

结果相近，预测准确率高于 ９４％。 Ｌｉ 等［４３］ 开发了

一种耦合数据驱动和机理建模方法用于湿生物质

的 ＨＴＧ 过程，以原料特性和操作参数作为输入，
将 ＧＢＤＴ 与 ＰＳＯ 算法有机结合构建集成优化模型

来预测湿生物质 ＨＴＧ 合成气的产量并优化气体

组成，然后通过 Ａｓｐｅｎ Ｐｌｕｓ 模拟验证和解释 ＧＢＤＴ
模型的预测结果。 此外，通过 Ａｓｐｅｎ Ｐｌｕｓ 对基于

机器学习筛选的最优工艺条件进行了模拟验证，
误差约为 １０％和 ２０％，且 Ａｓｐｅｎ Ｐｌｕｓ 模拟解释反

应温度和原料固含量是对 Ｈ２生成影响最大的因

素，该研究提出了数据驱动模型和机理模型的集

成建模方法并阐述二者如何相互补充与验证，有
助于加速机器学习对 ＨＴＧ 的实验设计。
２ ３　 机器学习指导处置产物利用及过程评估预测

热转化处置产物的利用及过程效益评估是有

机固废全链条管理与处置中的下游环节，运用机

器学习建模方法对下游应用及评估进行预测可完

善中游处置的效益评估及产物的高值利用过程，
有助于实现有机固废全环节智能化管理与处置。

有机固废处置后的下游环节，机器学习可辅

助处置产物的高值利用并进行风险监测。 Ｚｈｕ
等［４４］通过机器学习模拟了热解炭对重金属的吸

附过程，使用 ＡＮＮ 和 ＲＦ 模型对生物炭吸附六种

重金属（Ｐｂ、Ｃｄ、Ｎｉ、Ａｓ、Ｃｕ 和 Ｚｎ）进行建模，根据

生物炭特性（ｐＨ、比表面积、阳离子交换量、灰分

含量、粒径、Ｃ 含量、（Ｏ＋Ｎ） ／ Ｃ、Ｏ ／ Ｃ、Ｈ ／ Ｃ）、金属

特性（电荷数、离子半径、电负性）、吸附条件（温
度和溶液 ｐＨ）以及重金属与生物炭的初始浓度比

共 １５ 个特征预测生物炭的吸附能力，发现 ＲＦ 模

型（ Ｒ２ ＝ ０． ９７） 预测性能优于 ＡＮＮ 模型 （ Ｒ２ ＝
０．９５）。 特征重要性分析表明生物炭特性对吸附

效果的影响最为显著（５４％），其中阳离子交换量

和 ｐＨ 占生物炭特性中的 ６６％，而生物炭比表面积

仅占 ２％。 所开发的模型可根据现有条件直接预

测生物炭对目标金属的去除效率，从而减少实验

与试错成本，特征重要性分析为高效处理废水中

重金属所需的生物炭特性提供重要的调控方向。
Ｌｉｕ 等［４５］ 广泛收集了包含城市生活垃圾燃烧

飞灰特性和重金属浸出的数据集，进行了基于

ＸＧＢ 模型和博弈分析的可解释机器学习方法来预
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测 ６ 种重金属（Ｃｒ、Ｃｄ、Ｃｕ、Ｎｉ、Ｐｂ 和 Ｚｎ）的浸出潜

力，发现稳定的飞灰中 Ｃｄ 和 Ｐｂ 的超标风险仍然

很高。 其中，可溶性氯含量是影响预测重金属浸

出行为的最重要因素，结合 ＳＨＡＰ 分析量化了可

溶性氯对 Ｃｄ、Ｃｕ、Ｐｂ 和 Ｚｎ 重金属浸出的影响，其
每增加 ０．５ ｍｏｌ ／ Ｌ 数量级将导致 Ｃｄ、Ｃｕ、Ｐｂ 和 Ｚｎ
的浸出浓度将分别增加 ２２３．５％、２１５．２％、２１６．５％
和 ２２２．６％。 最后，提出了飞灰垃圾填埋场的快速

判定标准，当垃圾燃烧后产生的飞灰中可溶性氯

含量小于 ０．４１２ ｍｏｌ ／ Ｌ 时是可以接受的，否则需采

取进一步措施以稳定飞灰。 该模型的提出对燃烧

产生的飞灰进行了风险监测，完善了固废处置全

环节的管理。 此外，机器学习模型还用于对有机

固废燃烧过程中二噁英的生成进行在线监测［４６］，
实现处置过程的实时管理。

在水热转化过程中会不可避免地产生大量的

副产物废水（水相），如何处理和利用这种副产物

是水热转化技术的瓶颈问题之一。 Ｌｅｎｇ 等［４７］ 对

比和优化了 ＧＢＤＴ 和 ＲＦ 模型，以元素组成（Ｃ、Ｈ、
Ｏ、Ｓ、Ｎ 和灰分含量）、组分分布（蛋白质、脂质和

碳水化合物含量）和操作条件（温度、反应时间、固
体含量）作为输入，预测固废水热处理后所得水相

的 ｐＨ、总氮、总有机碳和总磷含量，结果表明

ＧＢＤＴ 模型可以准确预测单目标和多目标的水相

特性。 基于特征重要性和部分依赖分析表明，原
料 Ｎ 含量、固含量和温度是预测水相 ｐＨ、总氮和

总磷含量的三个最关键的特征，而对于总有机碳

含量的预测则是反应时间、脂质含量和温度三个

因素最为重要。 该研究提出的 ＭＬ 模型为水热转

化水相的处置和利用提供了一定的指导意义。
在实际有机固废处置与管理过程中对整个处

置系统的能源、环境、经济效益进行评估具有重要

意义。 Ｃｈｅｎｇ 等［４８］ 集成了一个机器学习建模、生
命周期评估（Ｌｉｆｅ Ｃｙｃｌｅ Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ， ＬＣＡ）和经济

分析框架，评估了慢速热解系统作为一种产能负

碳排放技术的潜力。 基于 ＲＦ 模型开发了用于预

测生物炭产量和慢速热解系统的能源生产、碳排

放和经济可行性，具体为能源投资回报率（Ｅｎｅｒｇｙ
Ｒｅｔｕｒｎ Ｏｎ Ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ， ＥＲＯＩ）、全球变暖潜能值

（Ｇｌｏｂａｌ Ｗａｒｍｉｎｇ Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ， ＧＷＰ）、热解炭的最低

产品售价（Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｐｒｏｄｕｃｔ Ｓｅｌｌｉｎｇ Ｐｒｉｃｅ， ＭＰＳＰ）。
结果表明，ＲＦ 模型在基于历史经验数据集来预测

实验室规模和中试规模的固废热解途径方面具有

巨大潜力。 ＬＣＡ 结果表明，固废的缓慢热解提供了

正的 ＥＲＯＩ 和负 ＧＷＰ 排放，高温有利于能源生产和

负碳排放，但低的反应温度下经济性会更好。

３　 不同机器学习模型适用场景及特性对比

基于上述机器学习建模方法在有机固废管理

与处置的上、中、下游环节中的应用，表 １ 为不同

模型的适用场景及特性对比，经典模型 （ ＫＮＮ、
ＬＲ、ＰＬＲ、ＲＲ、ＳＶＭ）主要用于有机固废管理与处

置上游环节的产生量、特性预测，树模型（ＤＴ、ＲＦ、
ＧＢＤＴ、ＸＧＢ）主要运用于中游热转化及下游应用

环节的预测，神经网络模型则贯穿整个有机固废

管理与处置环节，是运用最多的模型。 各类模型

的适用场景既与目标问题的复杂程度有关同时也

与其自身特性有关（见表 １），基于树结构集成和

神经网络的模型通常可以处理复杂的非线性问

题，若想进一步提升预测精度及模型的可解释

性，融合不同模型的优势，则可考虑使用混合

模型。
表 １　 不同机器学习模型适用场景及特性对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ａｎｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

机器学习模型 适用场景 优势 不足

经典模型 （ ＫＮＮ、 ＬＲ、 ＰＬＲ、
ＲＲ、ＳＶＭ）

主要用于固废管理与处置上游环节固

废的 产 生 量、 特 性 （ 含 水 率、 ＨＨＶ）

预测［１８， １９， ２１］

模型简单，适用于小样本数

据，ＳＶＭ 自身可抗过拟合

对异常值及缺失值敏感，ＫＮＮ、
ＳＶＭ 对于大样本数据训练效

率低

树 模 型 （ ＤＴ、 ＲＦ、 ＧＢＤＴ、
ＸＧＢ）

用于中游处置、下游应用环节，热解行

为及 产 物［２５， ４４］ 、 气 化 气 产 率 及 组

分［３２， ３３］ 、水热转化的预测［３９， ４７］

易解释，预测性能好，模型训

练速度快，自动处理缺失值

ＤＴ 对非线性问题拟合度较弱，集
成模型容易过拟合

神 经 网 络 模 型 （ ＡＮＮ、
ＡＮＦＩＳ、ＤＮＮ）

贯穿于整个管理与处置环节，上游固废

特 性［２１］ 、 中 游 各 类 热 转 化 过

程［１７， ２３， ２６， ３０， ３４］ 、下游应用预测［４４］

预测性能好，处理复杂非线

性问题能力强

容易过拟合，模型可解释性差、
训练速度较慢

混合模型 （ ＰＳＯ － ＲＦ、ＰＳＯ －

ＸＧＢ、ＰＳＯ－ＡＮＮ）

主要用于中游环节复杂热化学转化过程

的建模、产物分析及其特性预测［３２， ４３］

混合模型预测精度高，可实

现多模型的优势互补

模型训练速度相对较慢，存在过

拟合风险

７



４　 结　 　 论

本文主要对基于机器学习的智能建模方法在

有机固废热转化处置中的应用进行了总结，同时

对上游固废产生、特性预测以及下游产物利用与

风险评估中的机器学习应用进行了梳理，基于数

据驱动的机器学习模型可以对固废管理与处置过

程进行精准的建模预测，进而实现处置工艺的反

向设计与优化、产物预测与调控（高值利用）、风险

评估与监测，并用于构建智能化处置体系。 此外，
耦合机器学习的固废处置应朝着更精准、更高效、
更智能的方向发展：（１）为提高模型的预测准确度

与泛化能力，可以考虑混合模型的建立（相比于单

个模型，可以实现多模型集成的优势互补），混合

模型往往具有更高的预测准确性，更低的过拟合

风险和更强的鲁棒性；（２）将基于数据驱动的机器

学习模型与理论驱动的模型有机结合，理论驱动

的模型更容易解释热转化激励并有很好的理论支

撑，而数据驱动的模型更具灵活性和拓展性，二者

可以相互补充以更好地剖析具体问题；（３）进一步

增强机器学习模型的可解释性分析以突破传统的

“黑匣子”困境，机器学习建模可以得到较为精确

的结果，为进一步理解模型内在决策过程以更好

指导实际生产，应开发更多类似特征重要性、部分

依赖分析、ＳＨＡＰ 分析等可解释性分析方法；（４）
需要基于更多人工智能的工具和框架来搭建高效

的数据处理系统从而有效管理固废处置，形成高

效、智能的管理与处置系统，优化固废全链条处置

的各个环节，从而更好地服务实际生产应用。
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［２３］ 　 Ｇｕ Ｃｈｕｎｈａｎ， Ｗａｎｇ Ｘｉａｏｈａｎ， Ｓｏｎｇ Ｑｉａｎｓｈｉ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
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２０２０， ５０： １０２００６．

［２９］ 　 Ｌｉ Ｙｉｚｅ， Ｇｕｐｔａ Ｒｏｈｉｔ， Ｙｏｕ Ｓｉｍｉｎｇ． Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｓｓｉｓｔｅｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂｉｏｃｈａｒ ｙｉｅｌｄ ａｎｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｖｉａ ｐｙｒｏｌｙｓｉｓ ｏｆ ｂｉｏ⁃
ｍａｓｓ［Ｊ］ ． Ｂｉｏｒｅｓｏｕｒｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２２， ３５９： １２７５１１．

［３０］ 　 Ｐａｎｄｅｙ Ｄａｙａ Ｓｈａｎｋａｒ， Ｄａｓ Ｓａｐｔａｒｓｈｉ， Ｐａｎ Ｉｎｄｒａｎｉｌ， ｅｔ ａｌ． Ａｒ⁃
ｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｍｕｎｉｃｉｐａｌ
ｓｏｌｉｄ ｗａｓｔｅ ｇａｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ａ ｆｌｕｉｄｉｚｅｄ ｂｅｄ ｒｅａｃｔｏｒ ［ Ｊ］ ． Ｗａｓｔｅ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ２０１６， ５８： ２０２－２１３．
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