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摘要： 随着全球有机固废产量攀升与环保要求提高，热处置作为实现固废减量化并高效转化为能

源及化学品的核心手段，其重要性日益凸显。利用人工智能（AI）实现其高效、精准的资源化处理

已成为焦点。本文系统综述了 AI 在有机固废资源化中的进展，聚焦热解、气化及焚烧等核心热处

置环节，重点评述了人工神经网络（ANN）、随机森林（RF）及深度学习（DL）等主流算法在不同热

处置场景下的表现。分析指出，相较于传统统计模型，AI 辅助模型可提高 15% 原料预测精度，有

效预测热解产物分布，但在跨尺度多源数据融合方面仍存在局限。同时，概述了 AI 在优化反应条

件、调控污染物排放及全流程生命周期评价与智能化管理上的应用。最后，本文展望了高质量数

据集匮乏及模型机理可解释性不足等关键瓶颈，并提出相应解决思路，旨在推动 AI 与热处置技术

深度融合，最终实现固废处理的高效、高值与智能化。
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Abstract：Global  generation  of  organic  solid  waste  (OSW)  is  rapidly  increasing  due  to  population
growth  and  urbanization,  posing  severe  environmental  risks  when  improperly  managed.  Accordingly,
developing  sustainable  and  efficient  resource-recovery  strategies  is  essential  to  enable  a  circular
economy. Thermal treatment technologies—primarily pyrolysis, gasification, and incineration—are key
and  efficient  conversion  routes  that  substantially  reduce  waste  volume  and  convert  heterogeneous
organic  feedstocks  into  high-value  biofuels,  syngas,  and  biochemicals.  However,  the  intrinsic
heterogeneity of OSW and the complex, nonlinear multiphase reactions involved in thermal processes
limit  the  accuracy  and  applicability  of  traditional  kinetic  and  statistical  models.  In  this  context,
advanced  artificial  intelligence  (AI)  techniques  have  emerged  as  an  area  of  growing  interest  in
environmental  engineering  and  energy  research  for  enabling  intelligent,  precise,  and  robust  resource
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recovery. This review systematically evaluates recent advances in AI methods applied to OSW resource
recovery,  with  particular  emphasis  on  applications  in  core  thermal  treatment  pathways.  We  critically
examine  the  performance  of  mainstream  machine  learning  and  deep  learning  algorithms—including
artificial neural networks (ANNs), random forests (RFs), support vector machines (SVMs), and state-of-
the-art deep learning architectures—across diverse thermal scenarios. Analyses indicate that, compared
with conventional statistical models, AI-assisted approaches can improve feedstock property prediction
accuracy  by  approximately  15%  on  average  and  can  more  reliably  predict  pyrolysis  product
distributions. Nevertheless, significant challenges persist in cross-scale, multi-source data fusion and in
maintaining  dynamic  adaptability  under  fluctuating  industrial  conditions.  AI  also  contributes  to  real-
time optimization of operational conditions and to intelligent control of secondary pollutant emissions
(e.g.,  nitrogen  oxides  and  dioxins).  Beyond  single-reactor  applications,  we  summarize  broader  AI-
enabled  developments,  including  dynamic  life  cycle  assessment  (LCA)  frameworks  and  digital  twin
systems  that  couple  multi-sensor  data  with  AI  to  provide  comprehensive  environmental  impact
assessments and to support sustainable decision-making. We further identify key bottlenecks that hinder
industrial-scale deployment, notably the scarcity of standardized, high-quality industrial datasets and the
limited  mechanistic  interpretability  of  black-box models.  Finally,  we propose  corresponding solutions
and  research  directions  to  facilitate  the  deeper  integration  of  AI  with  thermal  treatment  technologies,
thereby promoting efficient, high-value, and intelligent resource recovery of OSW.
Keywords：Artificial  intelligence  (AI)； Thermal  treatment；Digital  twin； Life  cycle  assessment
(LCA)；Resource recovery

 

0    引　　言

随着生产、消费及各类社会活动的持续开展，

全球有机固废产量不断攀升。有机固废是指富含

生物可降解有机质的固体或半固体废弃物料，常

见来源包括市政污水处理的污泥、城乡餐厨废弃

物、农业生产秸秆、规模化养殖粪污，以及部分以

生物质为原料的工业加工残渣等[1−2]。这类物质

通常具有含水率高、易腐败、热值低等特点，且常

混杂塑料、金属等杂质，导致传统处置方式难度

大、成本高。据统计，全球废弃物年产量预计将从

目前的约 20.1亿吨增至 2050年的 34亿吨，其中

超过三分之一未得到安全、环保的处置 [3]。若管

理不当，有机固废在自然腐解过程中会产生高浓

度有机渗滤液，并释放氨气、硫化氢等恶臭气体以

及强温室气体甲烷。这些污染物会对水、土壤、

大气造成复合污染，并加剧气候变化[4]。因此，发

展高效、安全、低碳的有机固废资源化处理技术

具有重要战略意义。

人工智能技术因其智能化、自适应与高效能

等特点，在有机固废治理领域展现出广阔的应用

前景。该技术核心在于利用机器学习、深度学习

及各类计算机算法，实现对废弃物处置全流程的

智能感知、精准预测与动态优化。例如，通过构建

人工神经网络（ANN）和支持向量机（SVM）等模

型，可以精准预测区域废弃物的产生趋势、构成特

征与收运需求，为资源化规划提供有力的数据支

撑。同时，基于卷积神经网络（CNN）的视觉识别

系统，还能实现有机废弃物高精度分类，提高可回

收有机组分的纯度，从而优化后续处理效率 [5−7]。

然而，人工智能的应用同样面临一些现时挑战，如

数据依赖、模型泛化能力有限及算法可解释性不

足等挑战，可能影响系统的稳定与可靠度 [8]。在

“无废城市”建设与“双碳”目标持续推进的背景

下，将有机废弃物资源化处置体系与人工智能深

度融合，已成为提升环境治理水平、推动资源循环

利用的必然选择。

尽管人工智能在有机固废处置和管理领域展

现出显著潜力，但现有综述研究在系统阐述其与

热处置技术深度融合方面仍存在以下不足。首

先，当前研究多侧重于人工智能通用算法介绍或

对特定热处置工艺的介绍，导致技术选择与工程

应用之间的衔接尚不够紧密。其次，相关综述主

要讨论单一热处置技术，缺少对多种热处置方式

智能模型选择规律的横向比较及共性机制的深入

剖析。此外，现有文献普遍关注提升单一工艺单
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元的效率或产物品质，却较少探讨如何利用过程

数据开展全生命周期分析，以量化其环境和经济

效益，也鲜有涉及如何依托多源数据构建集成化

智慧管理决策系统。

在此背景下，本文将针对上述研究缺口，基于

有机固废热转化技术与人工智能关键技术的融

合，系统梳理了其在固废资源化领域的适用性，并

重点聚焦其在热解、气化等热处置技术中的具体

应用进展、作用机制及当前挑战，以期为构建高

效、高值化的智能热转化技术体系提供理论参考

与技术路径。 

1    人工智能关键技术及其在固废资源化利用

领域中的应用

人工智能（AI）作为一种前沿的通用赋能技

术，已广泛应用于固体废弃物资源化领域，用于解

决复杂系统性问题、支持智能决策、实现任务自

动化以及提升预测精度[9]。近年来，随着人工智能

方法论的不断成熟，其在提升有机固废处理过程

的效率与可持续性方面的潜力日益凸显，并迅速

成为环境工程与资源循环领域的研究热点。在固

体废物管理的建模与优化实践中，ANN、SVM、决

策树（DT）以及遗传算法（GA）、线性回归（LR）是
当前应用最广泛的几类人工智能工具，如图 1所

示[6]。其中，ANN因其强大的非线性拟合与特征学习

能力，成为该领域使用最常用的算法体系。通过

综合运用机器学习与深度学习技术，包括 ANN、

CNN、SVM、循环神经网络（RNN）及其组合构成

的混合模型，可以对废物管理全链条进行系统性

优化，涵盖分类、收集、监测与处理等核心环节[10]。

这些技术进步显著降低了废物管理系统的环境负

荷，减少了最终处置量，并促进资源高效循环利

用，为构建可持续的废物管理体系提供了关键的

技术支撑。在此基础上，人工智能通过废物精准

分离、路径优化、预测分析、智能容器管理以及资

源回收等多维度赋能，全面提升系统运行效能。

在固废领域的研究实践中，上述人工智能技

术已实现了从基础理论探索向全链条深度赋能的

跨越式发展，其应用轨迹贯穿了固废产生预测、智

能分选、物流优化及末端转化等各个关键环节。

ANN作为模拟生物神经系统信息处理机制

的非线性动力学系统，凭借其卓越的自学习能力

和对高维复杂数据的拟合精度，已成为固废产生

量预测及组分表征的核心方案。研究显示，ANN

能够通过多层神经元间的权重调整，有效捕获社

会经济指标（如 GDP、人口密度）与气象参数（如

温度、湿度）对垃圾产出量的非线性干扰[11]。在最

新的案例研究中，研究者利用改进的深度神经网

络对旅游城市垃圾产量进行建模，其预测精度较

传统统计模型提升了约 15%，为市政环卫设施的

动态规划提供了科学依据[12]。

SVM基于结构风险最小化原则，在处理小样

本、非线性及高维模式识别任务中展现出显著优

势。在智能分选流道工况下，SVM通过核函数将

原始物料特征映射至高维空间，构建最优分类超

平面，从而实现对塑料、纸类及金属等复杂组分的

实时识别[13]。最新研究表明，结合基于主成分分

析的尺度不变特征转换算法（SIFT-PCA）等轻量化

特征提取技术的 SVM模型在工业级垃圾分类中

的准确率普遍超过 95%，且具有极低的计算延迟，

极具实时部署潜力[14]。

DT及其集成算法则因其天然的直观规则表

述能力，被广泛应用于固废资源化影响因子的识

别与关键特征筛选。DT通过递归分裂特征空间，

能够清晰地揭示经济活动、生活方式与废物减量

化目标之间的逻辑路径。相比于传统黑箱模型，

DT的高可解释性使其在政策影响评估及垃圾产

生量关键因子排序中具有不可替代的作用，尤其

在评估不同收入水平家庭的排废模式时表现尤为

突出[15]。

针对复杂的固废物流配送网络，GA在路径优

化方面展现出强大的全局搜索与多目标优化能力。

通过模拟生物进化中的交叉、变异及自然选择机

制，GA能有效解决清运路径优化中的 NP-hard问

题，并在突发公共卫生事件等极端条件下的供应

链优化中，表现出极强的鲁棒性与适应性[16]。

 

固废关键特征筛选

固废物流/设施规划

固废产生量预测

复杂组分实时识别

工业级固废分类

热解油产品预测

反应器设计

固废综合管理体系

决策树（DT）集成算法

遗传算法（GA）/线性回归（LR）

多技术融合模型

人工神经网络（ANN）

卷积神经网络（NN）

支持向量机（SVM）

随机森林（RF）

机器学习（ML）/强化回归（RL）

图 1    有机废弃物处理领域的关键人工智能技术

Fig. 1    Key artificial intelligence technologies in the field

of organic waste treatment
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LR作为基础性的统计建模工具，在数据样本

量受限或线性特征显著的初步规划阶段仍是核心

基石。通过引入增量学习技术，LR能够利用有限

的历史记录进行稳健的长期趋势预测。尤其在设

施建设初期，LR能以较低的计算成本建立废弃物

体积与重量间的统计关联，为缺乏精细称重设备

的转运站提供简便且可行的估算工具[17]。此外，

可解释人工智能的应用正逐步揭示复杂固废处理

系统中特征变量间的非线性耦合机制，显著增强

了模型在实际工程应用中的透明度与可靠性。

综上所述，人工智能技术已全方位渗透进固

废管理体系，其研究重点正从单一任务的算法优

化转向多技术融合的智慧治理方案，全面重塑了

固废资源化利用的技术范式[18]。 

2    人工智能在热处置关键技术中的具体应用
 

2.1    原料特性的智能感知与预处理优化

有机固体废物在来源、组成及物理化学性质

方面表现出显著的异质性，这种原料特性的不确

定性是制约其资源化利用效率的关键因素之一[19]。

作为固体废物资源化利用的首要环节，分类与预

处理的核心在于对原料特性的准确感知与有效调

控。在自动化成本效益低的小规模处理场景中，

人工分拣仍较为常见。该方式主要依靠人的视

觉、触觉及经验对废物进行识别和分离受污染环

境，操作人员面临较高的健康风险[20]。与此同时，

人工的分拣效率和稳定性难以满足高质量回收的

要求，分拣不充分往往导致可回收组分的污染或

损失，削弱材料循环利用的整体效果[21]。相比之

下，基于人工智能的智能分拣系统通过引入多源

传感技术和先进的数据处理算法，实现了废物分

类过程的自动化与精细化。基于传感器的分选系

统通常结合感应式传感器、可见光谱和近红外光

谱等技术，对废物的组成、密度及光谱特征等物理

化学属性进行快速分析[19−20]。在人工智能算法的

支持下，这些系统能够实现对不同废物流组分的

高精度识别与分离，从而显著提高分拣精度和处

理吞吐量。研究表明，与 TensorFlow集成的实时

物体检测模型 YOLO 5和 YOLO 7已被应用于电

子垃圾材料分类，其可有效提升可回收材料的纯

度和回收率，为固体废物资源化利用和可持续资

源管理提供了重要技术支撑[22]。为了有效预防和

控制餐厨垃圾在处理过程中产生的异味，研究者

提出了一种结合表面增强拉曼光谱与人工智能的

检测方法，用于识别其中的异味成分。该技术采

用随机森林分类算法模型，对异味成分的预测准

确率高达 86.5%，在餐厨垃圾气味的识别和防控

方面展现出重要的研究价值[23]。此外，鉴于颗粒

污泥独有的结构特征和高生物量密度的特点，研

究者基于 YOLOv算法开发了一种机器学习模型，

实现了污泥颗粒的自动监测和分类。该模型在交

叉点与联合（IoU）阈值 0.5（mAP50）和 mAP50-95
阈值 0.837时实现了 0.985的平均精度，在污泥颗

粒的分类中表现出高准确率[24]。此外，包括 GA、

ANN、群体智能和监督机器学习等多种人工智能

技术被广泛应用于生物质能源的整个价值链中。

研究显示，应用这些人工智能手段能够减少

5%~10% 的 CO2 排放量，对实现低碳发展具有积

极意义[25]。 

2.2    热处置过程的建模、控制与优化 

2.2.1    热解过程

热解作为一种具有广阔应用前景的热化学转

化技术，在可再生燃料和高附加值化学品生产方

面展现出显著优势。然而，由于原料性质、操作条

件与反应器构型之间存在复杂的非线性耦合关系，

热解过程的精准建模与优化仍面临诸多挑战[26]。

近年来，ANN及其他机器学习技术的快速发展为

解决上述问题提供了新的思路。这些技术具有优

异的非线性建模能力和对大规模数据的处理优

势，在热解过程优化领域显示出良好应用潜力[27]。

ANN、RF和 SVM等模型在预测热解油产率、产

物分布、能量效率及表观活化能等关键指标方面

表现出较高的准确性，能够有效减少实验次数并

降低研究成本[28−30]。此外，ANN在热解动力学建

模、过程控制以及技术规模化方面也展现出独特

优势，为热解技术向工业化应用推进提供了重要

支撑[31]。随着研究的深入，ANN在能源系统中的

应用已由单一的性能预测拓展至工艺条件优化、

产品收率提升及实验验证等多个层面[32]。相关研

究表明，ANN、SVM和 RF等机器学习方法可有

效优化热解操作条件，并用于分析反应器运行参

数、原料性质变化以及不同热解材料（如聚苯乙烯

和污水污泥）对热解行为的影响[30, 32]。同时，基于

ANN的反应器设计与运行优化进一步提高了过

程效率，改善了产品分布并提升了热解油质量。 

2.2.2    焚烧过程

焚烧过程本质上是一个高度非线性、强耦合

的动态热化学反应过程，其供氧量、燃烧温度、燃
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烧均匀性及烟气中污染物生成等关键变量之间存

在复杂的动态交互关系。近年来，人工智能技术

逐步被引入固体废物焚烧过程的建模、实时控制

与运行优化中。例如，在过程建模层面，CHEN等[33]

利用实际垃圾焚烧发电厂的历史运行数据，建立

了深度神经网络模型，对焚烧炉运行状态进行建

模，其建模基本框架如图 2所示。该模型相比传

统回归模型显著提高了对关键工况参数的预测精

度，为焚烧过程状态感知与优化控制奠定了基

础。在关键变量预测方面，TANG等[34] 系统总结

了 ANN和 SVM在城市生活垃圾焚烧过程建模中

的应用，指出数据驱动模型在复杂工况下明显优

于传统线性模型。针对焚烧过程中污染物排放预

测与控制这一核心难题，逐渐引入了梯度提升类

模型（如 XGBoost、CatBoost） [35−36]。JIN[37] 针对垃

圾焚烧烟气脱硫过程中的污染物预测与调控问

题，构建了基于 CatBoost的非线性回归模型，并结

合置换特征重要性分析和遗传算法优化，实现了

对 SO2、H2S等污染物的高精度预测与脱硫过程

参数优化。研究表明，该方法能够更好刻画焚烧

烟气净化过程中的非线性和多变量耦合特征，并

使污染物排放浓度平均降低 12% 以上，为焚烧过

程污染控制与智能调节提供了新的技术路径。依

托上述实时、高精度的预测能力，人工智能模型正

逐步与焚烧厂的分布式控制系统深度融合，形成

基于预测的智能控制策略。该策略通过实时预测

焚烧过程的状态与未来变化趋势，动态调节配风

量、给料速率及炉排运行参数，从而有效抑制燃烧

波动、降低不完全燃烧风险，提升系统整体运行稳

定性[38]。随着数字孪生理念的引入，一些研究尝

试将机理模型与数据驱动模型相结合，构建焚烧

过程的数字孪生系统，用于虚拟仿真、运行预测与

控制策略验证[39]。该类系统能够在不干扰实际装

置运行的前提下，对不同操作策略进行快速评估，

为焚烧系统的智能化运行提供新的技术路径[40]。

 
 
 

输入数据

数据预处理

特征选择

人工神经网络模型

模型训练

模型验证与测试

结果预测

过程优化

选取废弃物、给料量、炉膛温度、过量空气系数和停留时间等作为模型输入

数据进行归一化、缩放与格式转换处理

筛选关键影响因子以降低维度并提升模型性能

设计合适的网络层数、神经元数量及激活函数

利用历史数据训练 ANN，并通过反向传播优化参数

预测炉膛温度、燃烧效率及污染物排放水平

基于 ANN 模型优化配风和给料参数以提升运行稳定性

采用 平均绝对误差（MAE）、均方误差（MSE） 和 R2 等指标验证模型性能

图 2   焚烧过程中人工神经网络的建模基本框架

Fig. 2    Basic framework of artificial neural network modeling in the incineration process
 
 

2.2.3    气化过程

气化作为一种典型的热化学转化技术，涉及

“固−气−液”多相反应、热力学不稳定性、炉内物

料迁移等复杂机制，其过程控制重点包括气化温

度、氧化剂投量、炉床流动状态等。随着人工智

能技术的引入，气化过程中建模与优化控制也逐

渐摆脱传统经验公式的局限。一些研究利用深度

学习模型对气化反应的动态行为进行预测，以提

升对热动力学与动力学参数的调节精准性。例

如，在热解与气化联合系统中，通过长短期记忆

（LSTM）模型训练热解气体生成趋势。模型采用

两层 LSTM架构，每层包含 128个隐藏单元，输入

变量包括原料组分、进料速率、温度及停留时间

等关键工艺参数，训练数据集规模超过 10 000条

实验观测记录，能够实现对关键变量的高精度

预测（R2>0.99），从而为实时控制策略提供数据支

撑[41]。此外，通过敏感性分析和可解释性方法（如

SHAP）识别关键工艺参数的影响，为优化操作条

件和提高气化效率提供了决策依据。值得指出的

是，机器学习回归模型也被用于基于原料性质和

操作条件预测气化产气性能。QI等 [42] 构建了气

化反应的多变量预测模型，能够量化气化温度、供

氧量、停留时间等操作参数对 H2 产率及碳转化效

率的影响。该研究还利用 SHAP分析对各输入特

征的贡献进行可解释性评估，明确揭示气化温度、

氧化剂投加量和反应停留时间等对产氢效率的相
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对重要性。这为工艺进一步优化、操作参数选择

以及工程设计提供了理论依据。此外，强化学习

（RL）也开始应用于气化工艺优化中，RL通过定义

状态空间、动作空间和奖励函数学习，能够在在线

运行环境中自主学习最优控制策略，实现对操作

参数的动态调整，从而达成多目标优化（如在合成

气高热值与低焦炭生成率之间取得平衡）。与经

典模型预测控制等优化方法相比，RL不依赖精确

的机理模型，而是通过与环境的交互直接学习控

制策略，因此在处理高维非线性、动态变化的工艺

系统方面具有优势。RL策略也可在模拟或数字

孪生环境中预先训练与验证，为复杂过程控制提

供了新的解决思路[43]；还可以根据历史和实时数

据进行持续优化，从而进一步提升资源化效率与

系统稳定性[44]。针对气化过程的动态行为，将机

器学习与 CFD数值模拟相结合，用于提升复杂反

应控制参数的估计能力。通过构建基于机器学习

的反应速率代理模型并将其嵌入 CFD验证框架，

从而实现对炉膛内反应动力学的高效预测和实时

更新。这一策略在提高数值模拟精细度的同时大

幅降低了计算成本，为实时优化和智能控制策略

的制定奠定了基础[45]。 

2.3    热处置过程产物分布预测与污染物排放智能

监测

人工智能技术的快速发展，特别是机器学习

与深度学习方法的日益成熟，为有机固废热处置

过程中的产物分布预测与污染物排放监测提供了

新的技术路径[46−47]。通过基于历史实验或运行数

据构建智能模型，人工智能能够建立从输入变量

（如固废组分、含水率、温度、停留时间、气氛条

件等）到输出变量（如燃气热值、焦油产率、生物

炭特性等）的复杂映射关系，从而实现对产物产量

与品质的快速、准确预测，为工艺优化与产品调控

提供科学的决策支持[48−50]。机器学习在产物分布

预测中的典型应用见表 1、2。在具体研究方面，

PRASERTPONG等 [51] 利用机器学习方法对生物

质和塑料废弃物共热解过程中的石油产率及输入

变量的协同效应进行了预测，并通过 SHAP法识

别出温度和生物质−塑料比为影响产物分布的最

关键特征。KANTHASAMY等 [52] 采用数据驱动
 

表 1    机器学习在热解产物的应用

Table 1    Applications of machine learning in pyrolysis products
 

原料 模型 输入参数 输出参数 数据量/组 测试R2
文献

生物质

GBR

RF

Ridge Regression

Lasso Regression

元素分析、加热速率、温度、水

热反应中固液比
木质生物质热值 300 0.52~0.98 [53]

生物质
GBDT

RF

灰分含量、元素分析、蛋白质含

量、液体、碳含量、温度、反应

时间、固体含量

总氮含量

总有机碳含量

总磷含量

pH

136~257 0.86~0.96 [54]

污水污泥

RFR

ANN

GBR

RF

SVM

进料温度、空气温度、烟气温

度、工业分析、干燥器蒸汽温

度、流速

流化床炉温度

蒸汽传热速率

干燥器停留时间

76 0.63~0.95 [55]

生物质 ANN

工业分析、加热速率、灰分、元

素分析、木质纤维素含量、加热

速率、提取物含量

反应级数

活化能

指前因子

133~662 0.92~0.99 [56]

藻类、污泥、动物粪

便、林业、农业废弃物

GBR

RF

工业分析、元素分析、氢碳原子

比、氮碳原子比、氧碳原子比、

温度

生物油中N含量

含氮杂环
217 0.74~0.87 [57]

污泥、食品废弃物、

粪便
SVR

工业分析、元素分析、加热速

率、反应时间

生物油热值

能量回收效率

能量密度化

165 0.79~0.95 [58]
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方法模拟农业废弃物制备生物炭的过程。研究发

现生物炭产率受温度、加热速率、停留时间和氮

流量等因素的显著影响。模型对比结果表明，基

于 ANN的算法在预测精度上优于 SVM和高斯过

程回归（GPR）模型，具有更低的预测误差。

热处置过程中产生的污染物主要包括二噁英

类、重金属 （如 Pb、Cd、Hg）、酸性气体 （ SO2、

NOx、HCl）、颗粒物以及不完全燃烧产生的 CO

等。传统的在线监测仪器虽然能提供连续数据，

但通常投资和维护成本高昂，且难以实现对二噁

英等复杂污染物的实时监测。为此，利用人工智

能技术构建更具经济性和高效性的污染物实时监

续表

原料 模型 输入参数 输出参数 数据量/组 测试R2
文献

农业废弃物

RF

DT

KNN

MLR

工业分析、木质纤维素含量、元

素分析、粒径、温度、流速
比表面积 292 0.29~0.80 [59]

塑料

ANN

GP

SVM

DT

工业分析、元素分析、粒径、进

料量、温度、蒸汽停留时间
液相和气相产物组成 274 0.53~0.86 [60]

　　注：GBR：梯度提升回归；Ridge, Lasso：岭回归、套索回归；GBDT：梯度提升决策树；RFR：随机森林回归；SVR：支持向量回归；KNN：K最近

邻算法；MLR：多元线性回归；GP：遗传规划。

 

表 2    机器学习在热解产率的应用

Table 2    Applications of machine learning in pyrolysis yields
 

原料 模型 输入参数 输出参数 数据量/组 测试R2
参考文献

生物质与塑料 XGB

温度、停留时间、加热速率、

流速、生物质－塑料比、粒

径、质量负荷、元素分析、工

业分析

生物油产率 60 0.88 [51]

农业废弃物

LMNN

CSGNN

SVM

GPR

温度、停留时间、加热速率、

流速
生物炭产率 160 0.71~0.99 [52]

污泥

MLPNN

SVR

RFR

元素分析、工业分析、温度、

停留时间、加热速率

生物炭产率

生物油产率

气体产率

245 0.53~0.92 [61]

藻类、污泥、动物粪便、

林业农业废弃物

GBR

RF

工业分析、元素分析、氢碳原

子比、氮碳原子比、氧碳原子

比、温度、反应类型

生物油产率 217 0.74~0.87 [57]

木质纤维素生物质 RF

工业分析、元素分析、木质纤

维素含量、粒径、温度、流

速、加热速率、加热时间

生物炭产率

生物油产率

气体产率

645 0.78~0.87 [62]

污泥、食品废弃物、粪便 SVR
工业分析、元素分析、加热速

率、反应时间
生物油产率 165 0.79~0.95 [58]

农业废弃物

RF

MLR

DT

KNN

工业分析、木质纤维素含量、

元素分析、粒径、温度、流速
生物炭产率 292 0.51~0.82 [59]

　　注：XGB：极端梯度提升；LMNN：大间隔最近邻；CSGNN：约束结构化图神经网络；MLPNN：多层感知器神经网络。
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测与预警体系。具体赋能路径主要体现在以下几

个方面：一是构建软测量模型。借助易于在线监

测的辅助变量（如燃烧温度、烟气成分、操作参数

等） ，结合机器学习算法，能够间接推算出难以直

接测量或测量成本较高的关键污染物浓度，从而

完成对排放水平的实时估算[63−64]。例如，XU等[63]

针对焚烧过程中二噁英监测成本高、难以实时获

取的问题，构建了在线集成软测量模型，基于历史

工况与烟气数据间接估算二噁英排放，具备动态

更新与漂移检测能力。二是应用时间序列分析模

型进行污染物排放趋势预测与预警。该方法可提

前识别潜在的超标风险，辅助操作人员及时调整

运行参数[65−66]。例如，LIN等 [65] 基于 LSTM模型

实现了焚烧炉烟气中多污染物（HCl、SO2、NOx 和

PM）的协同排放预测，并通过将预测模型与粒子

群优化（PSO）算法耦合，以 NOx 为例开发了的智

能控制程序，实现了 NOx 排放与氨水喷淋的协同

调控。LI等[66] 则采用自适应 LDWPSO-(Bi-LSTM)
模型，成功实现了固体废物焚烧过程中 NOx 排放

趋势的有效预测。三是结合图像识别技术，对焚

烧炉内火焰形态、烟羽颜色等特征进行实时分析，

间接评估燃烧效率与污染物生成状况[67]。此外，

基于 AI的监测模型不仅能提供状态信息，还可与

控制层形成闭环。例如，将产物分布与污染物排

放的预测模型嵌入模型预测控制（MPC）框架中，

可实现以目标产物最大化和污染物排放最小化为

导向的实时优化控制[68]。此外，RL方法可用于探

索复杂工况下的最优控制策略，使监测−控制系统

具备自学习、自适应能力，以有效应对原料特性波

动或环境条件变化带来的不确定性。 

3    全生命周期分析及智慧管理
 

3.1    全生命周期分析

近年来，越来越多研究开始采用全生命周期

（LCA）分析来全面评估有机固废处理方式的环境

与经济影响。相关研究已不仅关注技术本身，还

逐步拓展至成本效益、环境负荷及社会可接受度

等多个维度。LI等 [69] 对农场有机残留物的集成

固态厌氧消化和堆肥处理进行了生命周期评估，

结果表明该集成工艺在减少温室气体排放和酸化

潜力方面表现最佳。FRANCINI等[70] 对城市固体

废物有机部分和污水污泥的不同资源化回收路径

过程进行了环境和成本生命周期分析，研究发现，

相较于常规共消化工艺，基于初步暗发酵预处理

的处理方式在环境影响和经济效益方面具有明显

优势，表现出更高的投资回报率和净现值。LEE
等[71] 对高固体厌氧共消化处理生物固体和有机废

物进行了比较，研究结果表明厌氧共消化在减少

温室气体排放和降低处理成本方面具有优势，是

生物固体和有机废物管理的有效手段。然而，现

有的 LCA研究大多只关注特定情况，很少考虑整

个系统的动态变化。事实上，政策调整、技术升级

等因素都可能导致处理路径的环境与经济表现发

生显著变化，而传统静态 LCA模型往往难以反映

这种动态性。此外，这类分析通常依赖局部数据

和特定假设，其结果受地域、技术水平和数据来源

影响较大，限制了结论的普遍适用性，也影响了其

在实际决策中的指导作用。

随着人工智能技术的发展，将 AI实时监测数

据与 LCA的“原料−处置−产物”各阶段结合，实现

全生命周期的动态评估。通过物联网技术实时收

集有机固废处理过程中的关键数据，包括原料成

分、处置条件、产物特性等，这些数据为 LCA模

型提供数据基础。在此基础上，利用机器学习算

法对收集到的数据进行整合和分析，提取出对

LCA评估有重要影响的关键参数，构建基于 AI的
动态 LCA模型。该框架可根据实时输入数据自

适应调整模型参数，模拟不同处置路径在不同运

行条件下的环境负荷与资源效率变化。例如，采

用 LSTM等深度学习模型，预测未来一段时间内

温室气体排放、能源消耗等关键指标的变化趋势，

从而提供更加精准和及时的决策支持。 

3.2    智慧管理

随着信息技术的迅猛发展，智慧管理系统在

有机固废领域逐渐展现出显著优势。通过集成物

联网、大数据与云计算等技术，可实现对固废处理

全过程的实时感知与动态调控[72]。借助智能传感

网络对设备运行状态进行连续监测，并结合大数

据分析优化运输路径与运行参数，不仅提升了处

理效率，也提高了决策的科学性。然而，在固体废

物智慧化管理体系构建过程中，涉及废弃物来源、

组分信息、运输路径及处置工艺参数等多维度数

据，数据安全与隐私保护成为系统设计中的核心

问题。因此，需要构建完善的数据治理体系，在保

障信息安全的前提下实现跨部门数据共享。同时，

借助区块链技术保障数据传输与存储安全，利用

其不可篡改与可追溯特性，可以有效防止数据泄

露与非法使用。此外，在智慧管理系统规模化推
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广过程中，系统兼容性与互操作性问题逐渐显现。

因此，有必要制定统一的数据标准与接口规范，通

过采用对象表示法（ JavaScript  Object  Notation，
JavaScript,  JSON）、可扩展标记语言 （Extensible
Markup Language，XML）等通用数据结构并构建

标准化接口实现系统层面的互联互通。同时，开

发数据集成中间件，实现多源传感器数据格式转

换与协议映射，将异构数据转化为标准结构，从而

提升平台整体运行效率与扩展能力[73]。

尽管 LCA与智慧管理在有机固废领域已取

得显著进展，但仍面临诸多挑战。数据瓶颈、

AI模型可靠性、系统稳定性，以及 AI与热处置技

术的深度融合，仍是未来研究需要攻克的重点与

难点。数据的不完整和不准确会直接影响 LCA
的结论可信度，而 AI模型的泛化能力、鲁棒性则

直接关乎智慧管理的实际效能。随着机理与数据

融合技术的持续发展，开发适用于有机固废热解、

气化、焚烧等热处置过程的 AI模型有望成为现

实。这将大幅提升预测精度与可靠性，为有机固

废的资源化利用提供更为科学的决策支持。同

时，数字孪生技术通过构建虚拟与现实相结合的

仿真系统，有望实现处理过程的优化与资源最大

化利用。跨学科合作的持续推进，必将为有机固

废资源化利用领域的全面创新与发展注入持久

动力。 

4    结论与展望

尽管人工智能在有机固废热处置领域展现出

巨大潜力，但其深度推广与工程落地仍面临一系

列挑战。首先，数据瓶颈是制约 AI模型可靠性和

普适性的根源问题。有机固废来源广泛、成分复

杂，其热处置过程所产生的实验数据往往具有高

度特异性，难以有效整合与复用，从而限制了模型

训练效果及其在不同场景下的适用性。当工况波

动或输入数据分布发生变化时，模型的预测精度

仍有待提高。其次，在复杂多变的工业现场环境

中，模型的稳定性面临严峻考验，噪声干扰、物料

波动、设备老化等因素均可能导致模型性能退

化。此外，当前 AI与热处置技术的融合深度仍需

加强。多数研究停留在建立输入与输出的数据映

射关系，未能将反应动力学、传热传质机理、热力

学平衡等先验知识深度嵌入模型架构，从而限制

了模型在机理层面的解释能力与外推性能。

为应对上述挑战，推动 AI技术与热处置工艺

的深度融合，未来研究应从以下几个方向重点突

破。第一，应在整合大量数据的基础上，借助数据

增强、迁移学习和小样本学习等技术，构建数据驱

动与机理约束相结合的普适性模型，提升模型的

稳定性、通用性和准确性。此类模型不仅能够依

托数据特征，更能遵循科学规律，即便在数据稀缺

条件下仍能做出合理可靠的预测，同时增强结果

的可解释性。第二，需针对不同热处理工艺（如焚

烧、热解等）开发专用算法与模型，结合其工艺特

点和反应机制，设计相应的模型，以提高其响应速

度、预测精度和稳定性，实现对产物质量、能源效

率和污染排放的精准调控。第三，数字孪生技术

有望作为实现全流程智能管理的关键平台，通过

提前测试操作方案、预测故障、优化运行参数，实

现实时感知、预测预警与自动调控的完整智能闭

环，推动有机固废处理向更灵活、更高效、更智能

的方向发展。
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