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医疗PVC热解气有机氯微波脱除的
机器学习预测与工艺优化
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摘 要： 针对医疗废弃聚氯乙烯（PVC）热解气中有机氯组分难深度脱除且脱氯效率受多工艺参数影响的问题，

研究提出一种基于机器学习的微波碳化硅填充床热解脱有机氯的工艺参数寻优方法。以PVC热解特征有机氯组分

氯丙烯为模型化合物，搭建连续式微波热解实验平台，系统采集79组工况样本。选取反应温度、氯丙烯挥发温度、氮

气流速以及碳化硅粒径4个核心参数为输入，脱氯率为输出，构建径向基函数神经网络（RBF-NN）、K近邻、支持向

量回归、梯度提升回归、随机森林和决策树 6 种回归预测模型。采用 4 种评价指标完成模型筛选，采用耦合粒子群

（PSO）与蚁群优化（ACO）两种智能算法开展工艺参数全局寻优。结果表明：反应温度是决定脱氯率的最主要因素，

降低氯丙烯挥发温度、减少氮气流速及减小碳化硅粒径可提升脱氯率。模型对比显示，RBF-NN 模型预测精度最

高，与 ACO 算法耦合后可实现最佳优化效果。最佳工艺条件为反应温度 650 ℃、氯丙烯挥发温度 50 ℃、氮气流速

0.2 L/min、碳化硅粒径 1~3 mm。预测脱氯率为 95.79%，与实验测定值（95.71%）相近，相对误差低于 1%。研究结果

可为医疗废塑料热解气高效脱氯提供技术参考。
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Abstract： To address the challenge of deep removal of organochlorine components from pyrolysis gas of medical waste 

polyvinyl chloride (PVC) and the influence of multiple process parameters on dechlorination efficiency, a machine 

learning-based method for optimizing process parameters for dechlorination of organochlorine in a microwave silicon 

carbide packed bed was proposed. Using allyl chloride, a characteristic organochlorine component of PVC pyrolysis, as 

the model compound, a continuous microwave pyrolysis experimental platform was established, and 79 sets of operating 

condition samples were systematically collected. Four core parameters, namely reaction temperature, volatilization 

temperature of allyl chloride, nitrogen flow rate, and silicon carbide particle size, were selected as inputs, with 

dechlorination efficiency as the output. Six regression prediction models were constructed: radial basis function neural 

network (RBF-NN), K-nearest neighbors, support vector regression, gradient boosting regression, random forest, and 

decision tree. Four evaluation metrics were employed for model screening, and two intelligent optimization algorithms, 

particle swarm optimization (PSO) and ant colony optimization (ACO), were coupled for global optimization of process 
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parameters. The results showed that reaction temperature was the most critical factor determining dechlorination 

efficiency. Reducing the volatilization temperature of allyl chloride, decreasing the nitrogen flow rate, and reducing the 

silicon carbide particle size could enhance the dechlorination efficiency. Model comparison indicated that the RBF-NN 

model achieved the highest prediction accuracy, and its coupling with the ACO algorithm yielded the best optimization 

performance. The optimal process conditions were reaction temperature of 650 ℃ , volatilization temperature of allyl 

chloride of 50 ℃ , nitrogen flow rate of 0.2 L/min, and silicon carbide particle size of 1~3 mm. The predicted 

dechlorination efficiency was 95.79%, which was close to the experimentally determined value of 95.71%, with a relative 

error below 1%. The findings of the study provide a technical reference for the efficient dechlorination of pyrolysis gas 

from medical waste plastics.

Keywords：Medical waste PVC pyrolysis gas; Microwave heating; Dechlorination efficiency; Intelligent optimization

医疗废弃物中塑料类组分占比约为25%，属于高危固

体废物，其无害化处置与资源化回收对公共卫生安全和固

废循环产业发展至关重要[1]。填埋与直接焚烧是当前医疗

废塑料的主流处置工艺，但存在资源利用率低、二噁英等

剧毒污染物释放风险高、消耗大量填埋库容等短板[2]。热

解技术可同步实现废塑料减容、能源回收与污染源头管

控，已成为塑料危废清洁处置的主流研究方向[3]。

聚氯乙烯(PVC)是医用耗材的核心原料，在医疗塑料

中占比接近 30%，虽具高热值资源化潜力，但分子链高氯

含量是制约其清洁利用的关键瓶颈[4]。在高温热解过程

中，PVC除释放无机HCl外，还会生成氯丙烯、氯代芳烃等

多种有机氯污染物。此类组分不仅劣化热解油气品质，还

易在后续催化或燃烧工序中转化生成二噁英，严重限制热

解产物的高值化利用[5]。目前，PVC热解气脱氯工艺以原

位钙基吸附及后端水洗/碱洗为主[6]，但对无机HCl具有一

定脱除效果，对气相有机氯的去除效率不足 40%。同时，

钙基吸附存在吸附容量有限、产生大量二次固废及再生成

本高等不足，水洗工艺能耗高，废水处理负荷大，难以满足

工业高温热解气深度脱除有机氯的刚性需求[7]。因此，开

发针对热解气相有机氯的定向脱除新技术具有重要工程

价值。微波加热具备升温速率快、热场分布均匀、能量选

择性传递及热利用效率高等优势[8]。碳化硅(SiC)介电损

耗系数高，可作为微波吸收载体构建稳定高温填充床，实

现有机氯组分的原位高温裂解，为PVC热解气有机氯深度

脱除提供新路径。然而，现有研究仍存在两处明显不足：

(1)微波-SiC耦合体系下有机氯裂解的多参数耦合传质-反

应机理尚不清晰，工艺参数与脱氯效率的非线性关联难以

通过传统经验模型精准量化；(2)气相有机氯净化的工艺调

控多依赖单因素实验，缺乏多变量全局寻优手段，最优工

况易陷入局部最优。

机器学习算法可高效拟合化工过程中的多变量非线

性映射关系，近年来在塑料热解、催化净化及固废资源化

等复杂体系的性能预测与工艺优化中得到广泛应用[9]。

径向基函数神经网络(RBF-NN)、K近邻(KNN)、支持向量

回归(SVR)、梯度提升回归(GBR)、随机森林(RF)和决策树

(DT) 6 类回归模型在热化学过程预测中各有适用场景。

RBF-NN 收敛速度快，非线性拟合能力强，结构简单，对

低维光滑数据拟合效果良好，但超参数敏感，泛化能力一

般，复杂数据易出现过拟合[10-11]；KNN 原理直观，实现简

便，不需要复杂训练，对低维非线性数据具有一定的拟合

能力，但对特征尺度敏感，泛化能力受近邻数影响较大，

高维复杂数据易出现预测偏差[12-13]；SVR基于核函数实现

非线性映射，泛化能力强，适合高维小样本数据，但核函

数参数敏感，大规模数据运算速度较慢[14-15]；GBR非线性

拟合能力强，预测精度高，可通过自动寻优优化超参数，

适应性优异，但对异常数据敏感、训练耗时较长且易过拟

合[16-17]；RF 集成多棵决策树并行运算，抗干扰能力强，不

易过拟合，泛化性能优异，适配非线性数据，但对高维噪

声数据敏感性较差，对极端极值样本拟合精度偏低[18-19]；

DT 适用于低维特征、数据量偏小、对实时预测速度要求

不高的回归场景，不适合大数据、高维度或工程快速的在

线预测[20-21]。粒子群算法(PSO)[22]和蚁群算法(ACO)[23]可

实现多约束条件下工艺参数的全局最优求解，弥补单因素

实验优化的局限性。

当前，PVC热解脱氯研究多聚焦于固相原位脱氯及热

解尾气中无机HCl的吸附净化，针对气相有机氯定向微波

裂解的系统性研究较少。同时，将多类机器学习模型横向

对比、结合沙普利加性解释(SHAP)分析并耦合多种智能算

法进行工况全局寻优的研究也相对匮乏。氯丙烯是PVC

热解产物中含量最高、稳定性最强的有机氯代表组分[24]，

常被用作模型化合物开展脱氯机理研究。为此，本研究以

氯丙烯模拟医疗PVC热解有机氯气相组分，搭建微波SiC

填充床连续反应装置，系统开展工况实验。本研究构建 6

种机器学习回归模型并进行性能筛选，耦合 PSO和ACO

算法实现工艺参数全局优化，结合SHAP分析揭示参数作

用机理，最终通过小试验证最优工况的可靠性。

1　实验部分

1.1　主要原料

氯丙烯，分析纯，上海阿拉丁生化科技股份有限公司；

N2，体积分数 99.99%，湖州皓康气体有限公司；SiC颗粒，

质量分数≥99%，清河县安迪金属材料有限公司。
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1.2　仪器与设备

气相色谱-质谱联用仪，7890A-5975C，配备HP-5ms毛

细管色谱柱(30 m×0.25 mm×0.25 μm)，美国安捷伦科技有

限公司；气相色谱仪，GC-2010 Pro ATF，配备HP-5毛细管

色谱柱(30 m×0.25 mm×0.25 μm)，日本株式会社岛津制作

所；电子天平，AR423CN，奥豪斯仪器(上海)有限公司。

图 1为氯丙烯裂解实验装置。氯丙烯的裂解反应在

微波系统中进行，该微波反应器为定制设计。将SiC颗粒

置于石英管中间，形成填充床，用两个穿孔石英隔板固定。

将热电偶插入SiC床层中心，检测微波条件下的温度。

1.3　样品制备

实验前，用200 mL/min的N2吹扫管路20 min，排尽空

气，微波加热填充床至预设反应温度。恒温水浴加热氯丙

烯产生蒸气，由N2作为载气带入高温SiC床层进行热解反

应。反应后气相经过多级冷却系统收集可凝组分，尾气经

酸性吸收、干燥后收集备用。实验变量包括反应温度(tr)、

氯丙烯挥发温度(tv)、N2流速(q)和 SiC 粒径(d)。tr取 450~

650 ℃，间隔 50 ℃；tv 取 50~60 ℃，间隔 10 ℃；q 取 0.2~

0.6 L/min，间隔 0.1 L/min；d分别取 1~3、3~5、5~8 mm。每

组工况重复3次，累计获取79组不同工况数据用于建模。

1.4　性能测试与表征

将可凝产物收集，称重。利用气相色谱-质谱联用仪

测定冷凝液组分，气相色谱仪的柱箱初始温度为30 ℃，保

持 10 min。再以 10 ℃/min 的升温速度升至 300 ℃，保持

10 min。冷凝液中氯丙烯由配备的气相色谱仪测定，测试

条件与气相色谱-质谱联用仪一致。微波体系中氯丙烯仅

发生脱HCl裂解反应，无有机氯中间体累积，故可用氯丙

烯转化率直接表征有机氯脱除率，即脱氯率(X)。

X =
mx - mlc

mx
× 100% (1)

式(1)中：X为脱氯率，%；mx为放入氯丙烯的质量，g；ml

为冷凝液的质量，g；c为气相色谱测得冷凝液中氯丙烯的

质量分数。

1.5　基于机器学习的回归模型建立与评估

以 tr、tv、q和d这4项工艺参数为输入变量，X为输出变

量，分别构建RBF-NN、KNN、SVR、GBR、RF和DT回归模

型。79 组样本按 7∶3 随机划分训练集(55 组)和测试集

(24组)。除RF外其余模型均做数据归一化处理，采用网

格搜索完成超参数调优。选用决定系数(R2)、均方根误差

(RMSE)、平均绝对误差(MAE)及相对分析误差(RPD) 4项

评价指标综合评价回归模型的拟合性能[25]。R2越接近 1、

RMSE与MAE数值越小，代表预测精度越高。RPD数值

大于2.0时，模型可满足定量预测需求[26-27]。

1.6　寻优算法及参数设置

以筛选后最优的回归模型为适应度函数，以X最高为

目标，采用PSO和ACO分别开展工艺参数寻优。增加工

业化应用约束边界，微波设备长期使用下最高耐受温度为

650 ℃，N2流速推荐范围为0.2~0.6 L/min，为规避填充床气

流堵塞问题，SiC最小可用粒径为1~3 mm。变量约束区间

tr取 400~650 ℃，tv取 50~70 ℃，q取 0.2~0.6 L/min；离散变

量d分别取1~3、3~5、5~8 mm，分别记作1、3、5 mm。

PSO 算法设置粒子种群规模为 50，最大迭代 100 次，

惯性权重(w)为0.8，个体学习因子(c1)为1.5，社会学习因子

(c2) 为 1.5。 ACO 算法设置蚂蚁数量为 50，最大迭代

100次，信息素因子(α)为1，启发因子(β)为3，信息素挥发系

数(ρ)为0.1，信息素强度(Q)为1。

2　结果与讨论

2.1　工艺参数相关性分析

图 2 为数据集各变量的箱线图。从图 2 可以看出，

79组实验数据均在合理的取值范围内，无极端异常点。tr

涵盖 400~650 ℃的连续区间，兼具低温和高温典型工况，

中位值为550 ℃，上下四分位距分别为500 ℃和600 ℃；tv

只设置 50、60、70 ℃ 3 个水平；q 的取值范围为 0.2~

0.6 L/min，中位值 0.4 L/min；d介于 1.0~5.0 mm之间，中位

数为3.0 mm；X的实测值为12%~92%，中位值为59%，整体

偏上分布。这表明在大部分工况下，X处于中等水平，高反

应温度配合低流速更易获得高脱氯率。

注：1—N2；2—阀门；3—恒温水浴锅；4—冷凝水进口；5—冷凝水出口；6—石英管；

7—谐振腔；8—保温耐火砖；9—SiC填充床；10—磁控管；11—微波控制箱；

12—热电偶；13—过滤器；14—焦油冷凝器；15—酸性气体吸收液；

16—硅胶；17—气体收集袋；18—气相色谱仪。

图1　氯丙烯裂解实验装置

Fig.1 Allyl chloride cracking experimental device

图2　数据集各变量的箱线图

Fig.2 Box plots of data set variables
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图3为各工艺参数和输出变量间的皮尔逊相关系数。

从图3可以看出，各工艺参数间的皮尔逊相关系数绝对值

均小于 0.85，不存在多重共线性，数据直接用于机器学习

建模。其中，tr与X的正相关性最强，皮尔逊相关系数达到

0.92，是提升X的关键工艺参数。与X呈负相关的包括 tv、q

和d，皮尔逊相关系数分别为-0.22、-0.18和-0.34，表明低挥

发温度、低载气流速和小粒径填料更利于脱氯。

2.2　工艺参数对脱氯率影响的SHAP分析

为进一步揭示各工艺参数对X的影响与作用方向，采

用 SHAP 分析方法对数据集进行解释性分析。图 4 为

SHAP分析结果。从图4a可以看出，影响程度从大到小依

次为 tr、d、q、tv，与皮尔逊相关分析得到的规律保持一致。

从图4b可以看出，当 tr处在400~550 ℃之间时，SHAP

值为-0.546 0~0.004 6，表现为明显负向效应，降低 X；当 tr

升至600 ℃以上时，随着 tr的升高，SHAP值正向贡献增大；

tr在650 ℃左右时，SHAP值正向贡献接近0.371 8。氯丙烯

脱氯反应属于热活化裂解，遵循阿伦尼乌斯动力学方程，

反应速率与 tr呈指数正相关。低 tr工况下，反应速率低，

C—Cl键断裂的动力学能垒难以克服，裂解反应难以大规

模进行，对应SHAP值呈负贡献；随着 tr的升高，反应速率

呈指数增长，C—Cl键断裂被显著促进，SHAP值由负转正

并持续增大。

当d由5 mm降至1 mm时，SHAP值由-0.112 1逐步转

为0.228 4，数值提升幅度可达0.340 5。小粒径SiC填充床

比表面积更大，气固接触频次更高，为微波活化提供更多

活性位点。

q影响反应物在床层的停留时间。当q为0.6 L/min高

流速时，SHAP 值为-0.108 4；当 q 为 0.2 L/min 低流速时，

SHAP值转为正向贡献(0.071 9)。这表明 q升高会缩短气

相停留时间，反应物无法完成裂解，抑制脱氯效果。

tv可调控气相进料浓度。当 tv为 70 ℃时，SHAP值为

-0.170 8；当 tv为50 ℃时，SHAP值为0.050 4。高温汽化会造

成进料浓度过载，活性位点发生竞争吸附，削弱裂解效果。

SiC兼具微波吸波介质和气固反应载体的双重功能。

微波进入材料后，通过介电损耗将电磁能转化为热能，实

现床层全域均匀升温，区别于传统电阻炉的表面传热模

式。床层形成了原位高温环境，为氯丙烯裂解提供热量，

大量的分子获得足够能量跨越C—Cl键断裂的活化能垒。

同时 SiC颗粒构建的多孔填充床，增大了气固接触面积，

延长气相反应物在高温区域的停留时间，强化了传热传

质。tr、d、q和 tv通过调控反应温度、气固接触条件、气相停

留时间与进料浓度，共同改变裂解过程动力学与传质行

为，形成多参数非线性耦合效应。

2.3　脱氯率模型回归效果分析

完成机器学习的超参数优化后，将 79组小样本数据

集按7∶3固定比例划分训练集与测试集，依托验证集评价

6种模型对X的预测能力。本研究样本总量有限，未额外

设置交叉验证集，7∶3分层随机划分可充分分配样本用于

模型训练与泛化性能检验，满足小样本工况下预测模型筛

选需求。图5为回归模型预测性能拟合分析。从图5可以

看出，RBF-NN 和 RF 模型训练集与验证集样本均沿虚线

均匀分布，预测偏差较小，泛化能力较好。GBR仅有少量

点轻微偏离虚线。SVR和KNN样本离散程度较大。DT

模型出现分层聚集、大幅偏离拟合线，无法有效描述多工

艺参数耦合关系。

6 种模型的泛化性能排序为：RBF-NN≈RF>GBR>

SVR>KNN>DT。RBF-NN 和 RF 在训练集与测试集预测

精度较高，无明显过拟合或欠拟合现象。

表1和表2分别为回归模型的训练集和测试集性能对

比。从表 1和表 2可以看出，RBF-NN模型训练集和测试

集的R2均为最高，分别为 0.999 8和 0.983 3。径向基函数

局部拟合优势搭配贝叶斯正则化，使其在小样本条件下兼

顾拟合能力和抗过拟合性能。RF模型基于集成决策树具

备良好的抗噪性，测试集RMSE和MAE在全部模型中均

处于最低水平，泛化稳定性较好。SVR训练集拟合精度尚

图3　各工艺参数和输出变量间的皮尔逊相关系数

Fig.3 Pearson correlation coefficient between various process 

parameters and output variables

图4　SHAP分析结果

Fig.4 SHAP analysis results
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可，但测试集预测性能下降显著。KNN 和 DT 测试集的 RPD仅略高于2，预测误差较大，不适用于定量预测。

因此，6 种模型的泛化性能排序为：RBF-NN≈RF>

GBR>SVR>KNN>DT。本研究选取RBF-NN和RF作为工

艺寻优代理模型。

2.4　最优工艺参数预测与验证

依托性能最优的RBF-NN 和RF代理模型，分别耦合

PSO和ACO智能算法开展工艺参数全局寻优。表 3为寻

优结果对比。从表3可以看出，RBF-NN+ACO的最优X为

95.79%，为4组方案中最高。RF+PSO的最优X为90.84%；

RF+ACO 的最优 X 为 92.99%；RBF-NN+PSO 的最优 X 为

89.01%，工况参数偏离最优区间，受迭代步数约束，算法早

熟收敛，仅得到局部最优解。因此，RBF-NN+ACO算法的

优化效果最优。

为验证优化结果的可靠性，选取RBF-NN+ACO的优

化结果开展实验验证。表4为RBF-NN+ACO实验验证结

果。从表 4 可以看出，采用 RBF-NN+ACO 寻优得到的最

优工况 (tr 取 650 ℃，tv 取 50 ℃，q 取 0.2 L/min 和 d 取 1~

3 mm)开展验证实验，X为 95.71%。实验值和预测结果的

相对误差(δr)仅为 0.08%，表明该 RBF-NN 模型耦合 ACO

算法具备较好的预测精度。

3　结论

根据单因素规律探究、SHAP分析、多模型性能评测、

两种智能算法优化和实物验证试验结果，总结得到各操作

条件对氯丙烯微波脱氯的作用规律，筛选出适配本体系的

预测模型与最佳工艺参数。从相关系数与 SHAP量化结

果可知，tr是影响脱氯效率的首要条件，tr升高有利于有机

氯脱除。降低 tv、减小 q、选用小粒度SiC填料同样能够改

善脱氯效果，对现场工艺调整具备指导意义。对比6种回

归模型的实测拟合结果可知，RBF-NN 和 RF 在训练和测

图5　回归模型预测性能拟合分析

Fig.5 Fitting analysis of prediction performance of regression model

表4　RBF-NN+ACO实验验证结果

Tab.4 Experimental verification results of RBF-NN+ACO

tr/℃

650.00

tv/℃

50.00

q/(L·min-1)

0.20

d/mm

1~3

X/%

95.71

δr/%

0.08

表2　回归模型的测试集性能对比

Tab.2 Comparison of test set performance of regression models

回归模型

RBF-NN

KNN

SVR

GBR

RF

DT

R2

0.983 3

0.831 4

0.927 9

0.961 2

0.975 1

0.780 1

RMSE

0.030 3

0.078 1

0.051 1

0.037 5

0.030 0

0.089 2

MAE

0.025 1

0.067 2

0.043 2

0.030 3

0.024 0

0.074 8

RPD

7.909 9

2.488 0

3.804 7

5.185 9

6.478 2

2.178 4

表1　回归模型的训练集性能对比

Tab.1 Comparison of training set performance of regression models

回归模型

RBF-NN

KNN

SVR

GBR

RF

DT

R2

0.999 8

0.907 7

0.960 3

0.973 8

0.995 9

0.931 3

RMSE

0.002 8

0.073 3

0.048 0

0.039 1

0.015 5

0.063 2

MAE

0.002 0

0.061 6

0.035 3

0.032 2

0.010 6

0.046 3

RPD

79.411 8

3.322 1

5.068 1

6.232 2

15.734 8

3.849 5

表3　寻优结果对比

Tab.3 Comparison of optimization results

寻优算法

RBF-NN+PSO

RBF-NN+ACO

RF+PSO

RF+ACO

tr/℃

650.00

650.00

650.00

637.37

tv/℃

50.26

50.00

50.00

52.22

q/(L·min-1)

0.60

0.20

0.20

0.21

d/mm

5

1

1

1

X/%

89.01

95.79

90.84

92.99
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试样本中各项评价参数表现优良，模型稳定性较好，不存

在过拟合，适用于脱氯效率预测。GBR、KNN、SVR和DT

预测偏差较大，泛化能力难以满足脱氯工程预测要求。将

优选模型结合PSO和ACO算法开展工艺参数寻优。结果

表明，RBF-NN+ACO组合优化方案效果最佳。最优工艺

条件如下：tr 为 650 ℃，tv 为 50 ℃，q 为 0.2 L/min，d 为

1~3 mm。在该条件下模型预测的X为 95.79%，优于其他

优化方案。验证实验结果表明，最优工况下 X 实测值为

95.71%，与RBF-NN+ACO预测值的δr仅为0.08%。本研究

所建的RBF-NN+ACO优化方法结果可靠，可以精准表征

微波脱氯工艺的规律。本研究构建了“实验探究-机器学

习预测-智能算法参数寻优-实验验证”的闭环研究思路，能

够为含氯医疗废塑料热解资源化利用和含氯污染物管控

提供参考。后续可开展连续中试、多组分热解气试验，构

建兼顾能耗与脱氯率的多目标优化体系。
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