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基于人工智能的危险废物(医疗废物)智能识别：多源数据驱

动的研究进展与未来方向 
 

邹惠煌 1,何品晶 1,2,吕凡 1,2,彭伟 1,2,章骅 1,2* (1.同济大学环境科学与工程学院固体废物处理与资源化研究所,上海 200092；

2.上海污染控制与生态安全研究院,上海 200092) 

 

摘要：危险废物(医疗废物)的高效识别是处理处置利用与风险管控的核心环节。传统检测手段依赖人工与破坏性分析, 难以满足智能化、实时化检测

的应用需求。近年来, 基于人工智能的图像识别、光谱学等技术在固体废物识别中逐步应用, 推动了非破坏性、高通量智能识别危险废物领域的发展。

本文系统综述了数据驱动下的危险废物(医疗废物)智能识别技术, 涵盖基于人工智能和光谱数据建模的一般准则, 解析了数据采集、标签不平衡、模

型泛化与可解释性等关键挑战。提出了未来研究的方向, 包括人工智能辅助光谱建模、迁移学习、多模态融合方法、以及基于机器学习的光谱-结构-

性质关系建模等。本文旨在为危险废物(医疗废物)的智能识别与管理提供系统性参考, 推动其在处理处置、资源化利用和智能监测中的实用化进程。 
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中图分类号：X705       

 

Artificial Intelligence-Driven Intelligent Identification of Hazardous (Medical) Waste: Advances and Future Perspectives Based 

on Multi-Source Data. ZOU Hui-huang ¹, HE Pin-jing ¹,², LYU Fan ¹,², PENG Wei ¹,² , ZHANG Hua ¹,²*(1.College of Environmental Science and Engineering, 

Tongji University, Shanghai 200092; China; 2.Shanghai Institute of Pollution Control and Ecological Security, Shanghai 200092, China). 

Abstract：Efficient identification of hazardous waste (medical waste) is a critical step in its treatment, disposal, resource utilization, 

and risk management. Traditional detection methods rely heavily on manual operations and destructive analysis, making it difficult to 

meet the demands of intelligent and real-time monitoring. In recent years, AI-driven technologies such as image recognition and 

spectroscopy have been increasingly applied in solid waste identification, advancing the development of non-destructive, high-

throughput intelligent recognition systems for hazardous waste. This review systematically summarizes the current progress in AI-

based intelligent identification of hazardous (medical) waste driven by data. It covers general principles for AI and spectroscopic data 

modeling, and analyzes key challenges including data acquisition, label imbalance, model generalization, and interpretability. Future 

research directions are proposed, such as AI-assisted spectral modeling, transfer learning, multimodal data fusion, and machine 

learning-based modeling of spectrum–structure–property relationships. This review aims to provide a comprehensive reference for the 

intelligent recognition and management of hazardous (medical) waste, promoting practical applications in waste treatment, resource 

recovery, and intelligent monitoring. 
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1  引言 

危险废物是指列入国家危险废物名录或者根据国

家规定的危险废物鉴别标准和鉴别方法鉴定的具

有危险特性的固体废物,其产生量和利用处置量逐

年增加。据《2023 年中国生态环境统计年报》,2023

年全国工业危险废物产量为 10546.5 万吨、纳入排

放源统计调查处置厂的医疗废物处置量为 158.9 万

吨[1]。危险废物的主要处理处置方式有再生利用、

焚烧、水泥窑协同处置和稳定化后填埋等[2],其中医

疗废物的主要处理方式为焚烧处理。掌握危险废物

(医疗废物)的物料特性,能为其贮存、利用、处理处

置技术选择和优化及二次污染控制提供有力保障[3]。

例如,废矿物油、废酸等危险废物的资源化利用,需

依据其组成性质合理选择提纯、精馏等方式回收有

价成分[4]；电子废物回收时,应依据不同组件的成分

和性质,将其拆卸、分类和分离[5]；医疗废物在生活

垃圾焚烧设施应急协同处置时,需按照两者成分、热

值等适当配伍,以控制烟气污染[6]；危险废物焚烧炉

需根据焚烧物料的相态和热化学特性调整焚烧参

数,以控制二噁英产生和结焦[7]；危险废物的形态、

浸出毒性和迁移性等决定了其适合的最终处置方
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式[8]。 

由于危险废物来源广泛、形态多样、成分复杂,

并具有感染性、毒性、腐蚀性等危险特性,多采用密

封储存。传统的危险废物(医疗废物)性质检测需要

复杂的取样、制样、预处理和测试过程[9],不仅消耗

大量化学药剂,且由于其危险特性,不便于人力直接

接触采样和测试,难以实现快速甚至实时检测,并且

需控制好潜在危险成分的释放。因此,发展危险废物

(医疗废物)物料特性快速、无损、智能识别方法,对

于指导其处理处置与资源化利用具有重要的科学

意义和应用价值。 

近年来，光谱与成像技术的发展为危险废物的

无损识别提供了新路径。以傅里叶变换红外光谱

（FTIR）、拉曼光谱、激光诱导击穿光谱（LIBS）

及高光谱成像（HSI）为代表的技术，可通过探测样

品对特定波段光的吸收、反射或散射行为，揭示样

品的分子结构、元素组成与官能团特征，具有非接

触、无标记、高通量的优势[10]。与机器学习、深度

学习算法等人工智能建模技术相结合，可对光谱中

包含的大量冗余与非线性特征进行高效挖掘，实现

危险废物成分的快速分类、性质预测与可视化解

释[11]。例如，支持向量机在高维小样本场景中表现

优异[12]；以随机森林为代表的集成学习方法则在抗

干扰性和特征选择方面更具优势[13]；卷积神经网络

则擅长提取光谱局部模式，适用于复杂指纹谱段建

模[14]；光谱与人工智能的融合技术在各类固体废物

成分识别[15]、污染物检测[16]等任务中，显示出良好

的普适性和稳定性。 

尽管已有大量研究验证了“人工智能+光谱技

术”在废物识别中的可行性，但在危险废物（医疗废

物）领域仍处于初步阶段，面临如数据采集受限、

任务多样性高、模型部署落地难等问题。为进一步

推动该方向发展，本文系统梳理了当前固体废物识

别中常用的光谱与成像技术，聚焦其在危险废物

（医疗废物）识别中的适用性、面临的核心挑战以

及融合建模的新兴路径，重点提出人工智能与多源

异构数据融合、迁移学习、多模态建模、

QSAR/QSPR （ Quantitative Structure-Activity 

Relationship/Quantitative Structure-Property 

Relationship）毒性预测等研究方向，旨在为未来危

险废物的智能分类与绿色资源化提供理论基础与

技术参考。 

2  固体废物物料特性的智能识别方法进展 

为了解决传统测试流程复杂、耗时较长、不能

同步测试多种物料属性等问题,基于机器视觉结合

机器学习、深度学习等大模型手段的智能识别技术

崭露头角,为固体废物组分分类和性质表征提供了

新的手段。但目前该技术主要应用于可回收物[17]、

微塑料[18]、生活垃圾组分[19]等的分类识别和性质回

归预测,对于危险废物或医疗废物的应用研究仍较

为缺乏。 

2.1  基于计算机视觉的固体废物识别研究进展 

图像识别主要利用 CCD 相机获取图像,根据固

体废物形状、色差、纹理特征和位置等对固体废物

进行分类[20, 21]。目前,基于机器视觉的医疗废物分类,

主要停留在实验室阶段,尽管收集了不同种类医疗

废物的数据集,大多基于干净且统一的背景进行采

集。如 Zhou 等人[22]提出了一种基于深度学习的方

法,用于实验室中医疗废物图像的自动检测和分类,

该模型可有效分类手套、输液瓶、针头等 8 种医疗

废物组分,该方法可以防止一般废物混入医疗废物

中,以减少医疗废物的产生及相关的处理处置成本。

Verma 等人[23]创建了一个具有 11 种不同类型的医

疗废物数据集,将不同的医疗废物分为三种类型,危

险废物(注射器、针头、输液袋、医用瓶、血袋),传

染性废物(使用/未使用的纱布、绷带、手套和口罩),

以及一般废物如纸杯、包装袋和瓶子,识别成功率可

达 95%。少数研究者开始基于特定场景建模,以完成

不同种类危险废物的分类收集计划。Nowakowski 

和 Pamuła[24]设计了一种手机拍照识图系统,该系统

利用基于区域的卷积神经网络来检测图像中废物

设备的类型和尺寸,用于从照片中识别和分类废弃

电子电器设备,准确率可达 90%。 

尽管基于干净且单一背景的数据集已得到很

高的废物识别准确率,但为了应用,基于实际应用场

景或模拟应用场景的角度搭建模型也很有必要。图

像数据获取简单,短时间内可以大批量处理。但是,



当危险废物为未知种类,以及遮挡(容器内)等因素导

致其缺乏鲜明轮廓特征时,识别准确率会受到极大

影响[25]。 

2.2 基于光谱学的固废成分识别方法与典型应用 

光谱技术利用光谱检测器获取物料吸收/反射/

散射等光谱特征,将其耦合关联物料组分或官能团,

实现组分和性质的快速识别[14, 26]。常用的光谱仪器

有傅里叶变换红外光谱仪[13]、拉曼光谱仪[27]、激光

诱导击穿光谱仪[26],及近年来发展的太赫兹光谱仪

(THz)[28]。 

FTIR 通过检测分子振动和旋转跃迁形成的红

外谱带,根据谱带的位置和强度定性和定量分析固

体废物中的官能团/化学键[18]。研究者利用衰减全反

射(ATR)-FTIR 耦合机器学习大模型,建立了塑料、

织物、纸张、皮革等有机固废组分分类以及含水率、

有机元素含量和热值特性预测方法 ,准确率可达

0.93~0.96[13, 29]。然而在光谱测试过程中,ATR-FTIR

晶体需嵌入金刚石探针和样品盘之间,测试尺度小,

需要频繁的手动操作,且不适用于预测液态、高透光

性和刚性物料,难以应用于连续在线检测。 

拉曼光谱仪利用激光器产生单色高能量光束

与样品相互作用发生拉曼散射,通过收集散射光谱

数据定性分析样品组成,能识别分子成分,已应用于

材料表征、塑料回收、医学和食品科学[30, 31]。但是

当材料表面因为风化、存在染料和有色添加剂而产

生强烈的荧光信号时,会遮盖特征峰从而影响识别

效果[27, 31],并且当物体表面被污染时,也很难用拉曼

光谱识别[32]。表面增强拉曼光谱（SERS）是为改善

传统拉曼信号弱、受荧光干扰强等问题改进的一项

技术。SERS 通过在金属纳米结构表面激发局域表

面等离子体共振，可将拉曼信号强度提升 6~14 个

数量级，从而显著提高对微量成分的识别灵敏度，

尤其适用于痕量组分的检测 [16]。袁和财 [33]结合

SERS 技术和卷积神经网络成功识别了尿液中的毒

品残留。此外，结合深度学习网络还成功识别了 300

种代表性危险化学品，预测精度可以达到 100%。 

LIBS 利用高功率脉冲烧蚀样品,在样品表面产

生微等离子体[25],通过不同元素在特定波长发出的

辐射,根据等离子体谱峰位置和强度进行定性和定

量分析,可以实现痕量金属成分检测[34]。LIBS 被用

于分析消费电子产品中的玩具和热塑性塑料,以鉴

定不同种类的添加剂或有毒元素[35]。然而,LIBS 光

谱不包含有关分子结构的信息,可能难以区分具有

相似化学式的物质[36]。 

THz 利用介于 100 GHz 至 10 THz 范围内电磁

波与物质相互作用,探测分子和晶格的振动识别废

物成分[28]。但其分辨率相对较低、对水分极为敏感,

识别复杂多元的固体废物时挑战大[37]。光谱技术的

局限在于扫描的是表面或浅层物料化学信息,无法

获知物体内部结构和组分空间分布,虽能获得成分

梯度,但不能实现废物整体定量分析。且单次检测仅

能获取少量样品信息,得到的是平均光谱,因此对取

样和制样要求高,当样品不均匀/有层次差异时,预测

误差大。另外,危险废物不同于一般的固体废物,如

具有感染性的医疗废物和具有挥发性的废溶剂往

往密封储存,以防止健康和环境风险,不宜拆封检测

物料性质。而及时掌握危险废物性质和容器内物料

的组分分布,对于危险废物梯级回收利用、配伍处理

处置等至关重要。因此,发展能获知废物结构和组成

三维空间分布信息的智能识别方法是当前危险废

物资源化利用和污染控制领域的前沿。 

2.3 高光谱成像技术在固体废物识别的应用与挑战 

高光谱成像(HSI)技术集成了光谱和成像的优

势,可在几秒内获取二维空间内样品的多波段光谱

信息分布[38]。常用 HSI 系统覆盖的光谱范围包括

400~1000 nm(可见光-近红外)、900~1700 nm(近红

外)、1000~2500 nm(短波红外)和 2500~5000 nm(中

红外)，涵盖了多种关键官能团的特征吸收区域。

HSI 克服了传统技术在波段数、波段范围、空间分

辨率等方面的局限,能够实地、实时地获取样品信息,

已广泛应用于地质勘探[39]、医学诊断[40]、食品安

全[41]、农业科学[42]等领域。 

HSI 技术由于样品制备简单、检测时间短且可

以同步测试多个目标样品等优势,近年来在固体废

物领域发展迅速。被研发用于电子废物[43]、工业废

物[44]、建筑垃圾[45]和塑料[46]分选回收,以及微塑料

等污染物识别[47]。在危险废物识别场景中，Amariei



等人[48]基于工业高光谱相机结合机器学习方法，识

别了渔网和绳索中的铅污染成分。韩英越[49]则采用

多光谱相机和监督分类算法，成功实现了土壤中重

金属污染的识别与空间预测。尽管已有初步应用，

危险废物组成和性质定量预测方面的研究与应用

仍较为缺乏。高光谱技术具有指纹图谱的功能,波段

中包含能解析危险废物组成的 C-H、=C-H、≡C-H、

O-H、C-O、N-H 等官能团的光谱信息[46],基于不同

组分对红外光的吸收/反射波段差异,对于危险废物

和医疗废物物料理化性质的定量表征具有一定的

可行性。 

2.4 X 射线成像在危险废物结构识别中的研究进展 

X 射线技术利用高能电磁波穿透物质并与物质

内部的原子相互作用，产生特征性的 X 射线吸收、

散射或荧光信号，由此获取物质的内部信息，被广

泛应用于材料分析、环境监测和安全检测等领域。

根据技术原理和应用侧重，常见的 X 射线相关技术

主要包括两类：一类是基于 X 射线激发元素产生特

征能量荧光信号的 X 射线荧光光谱技术（XRF），

可实现多元素的定性与定量分析；另一类是基于透

射衰减的X射线成像技术（如X射线透射成像-XRT

和计算机断层扫描-XCT），用于揭示物体内部结构

与密度分布信息，适合密闭和复杂结构废物的识别。 

其中，XRF 技术可实现快速、无损的成分分析，

该方法在重金属污染检测和危险废物成分识别中

表现出良好的灵敏度和适用性。该方法在重金属污

染检测和危险废物成分识别中表现出良好的灵敏

度和适用性。例如，滕婧[50]将 XRF 和机器学习结

合，建立了电镀污泥等复杂固废的溯源和重金属成

分定量模型。杨婉琪[51]利用能量色散 XRF 和可变

性卷积网络，实现了土壤重金属污染分布的可视化

识别。进一步地，针对野外非法倾倒的炉渣、飞灰

等多类固废，黄瑞潇等人[52]通过融合 XRF 与 X 射

线衍射光谱指纹特征技术，结合随机森林算法，有

效提升了未知固废的快速识别准确率。 

X 射线成像技术利用不同材质和密度样品对 X

射线的透射和吸收特性差异,结合探测器和计算机

图像处理技术生成物体内部影像[53],常用于行李安

全检查、医疗检查、材料缺陷检测等。X 射线成像

得到的二维投影灰度图像需利用复杂的计算机算

法分析 X 射线透射强度,通过图像处理和重建,生成

高质量的二维或三维可视化物体影像。该方法可以

识别出电池、金属物体、非金属物体、液体等[53, 54]。 

X 射线成像技术具有非侵入性、高穿透性和实

时性观测材料内部结构的特点。有研究采用 XCT 技

术,利用重建算法获得三维数据,分析煤和生物质混

合烧结过程灰渣内部孔隙结构变化[55]、生活垃圾降

解过程孔隙变化[56],探测底泥内部的微塑料[57]。但

这些研究只利用了二进制灰度图像数据以识别两

类物质(如：灰-孔隙,垃圾-孔隙,底泥-塑料)。也有研

究者利用 X 射线成像获得二维投影图,通过物体形

状识别包装中的电池、灯泡、矿泉水瓶、玻璃瓶、

易拉罐等物体[53]。X 射线像图的灰度值数据代表了

相应位置 X 射线被物质吸收的不同程度,通过关联

该位置物质的密度特性,以及区域内物体形貌结构

特性,从而识别内部多种类别的物质。但目前,不同

类别危险废物的 X 射线成像光谱特征尚不清晰,适

合的分类策略尚有待探索。 

2.5 光谱技术在危险废物中的潜在适用性 

危险废物种类繁多，物理化学特性复杂，其识

别过程中所关注的目标存在显著差异，主要包括：

成分定性、定量分析，结构解析或空间分布分析。

因此，选择合适的智能识别技术不仅需考虑废物的

组成和物理形态，还需结合具体的识别任务、样品

状态、所需精度与实时性等因素。基于各类光谱与

成像技术的科学原理与优势，本文进一步分析了其

在不同类型危险废物中的潜在适用性。 

（1）含重金属的危险废物 

此类废物，如含铅、镉、汞、铬等重金属的矿

渣和有色金属冶炼废渣等，主要关注元素组成的快

速定性与定量。XRF 和 LIBS 技术能够实现高效、

多元素的现场分析，适用于固体及半固态样品。

LIBS 技术也可直接对液体样品进行元素分析，是监

测液态样品重金属污染的有效手段，然而液态样品

对激光脉冲参数要求较高，现场操作具有一定难度。

X 射线成像技术凭借其强穿透性和非侵入性，可辅

助检测含重金属废物的物理结构和内部异质性，实

现空间分布的辅助分析。然而，X 射线成像在识别



密度相近材料时仍存在挑战，需结合先进算法提升

识别准确性。 

（2）含有机物的危险废物 

对于有机溶剂、染料、涂料、农药废液、化学

试剂及有机树脂废物等有机类危险废物，HSI 与

FTIR 技术能够捕获其有机分子的特征官能团光谱

信息，支持非破坏性的成分分析，并且 HSI 还支持

像素级的空间分布监测。HSI 在近红外至中红外波

段对溶液中有机物的分子振动具备良好响应，具有

快速、非接触识别的应用潜力。拉曼光谱及 SERS

对复杂有机物及含有色添加剂的识别灵敏，适用于

污染物成分鉴别和质量控制，及溶液中有机成分的

结构解析，且 SERS 有效缓解了传统拉曼光谱受荧

光干扰的问题。需要注意的是，获取的数据维度较

高、信息密集，处理复杂有机废物样本时对数据预

处理与智能算法的依赖较大。 

（3）感染性及密闭包装危险废物 

医疗废物中的注射器、药瓶及病理样本等，通

常密闭包装以防交叉感染。X 射线成像技术凭借其

出色的穿透能力，可实现对密封容器内部结构的非

接触无损成像，有助于识别内部物料的种类、状态

及分布，保障检测安全。尤其在焚烧处置前，X 射

线图像可用于识别其中是否含有锐器、金属异物或

液态危险物质，从而为焚烧工艺提供预警，降低设

备损伤风险并提高处置安全性。在危险废物拆解处

理中，XRT 已被用于识别废弃电子电器设备内嵌电

池等隐蔽性强的危险部件[58]，辅助实现自动化、精

细化的拆解操作。结合机器学习的多模态数据融合

方法，有望进一步提升对密闭危险物料的识别准确

性和智能化水平。 

2.6 基于人工智能和光谱数据建模分类的一般准则 

以 FTIR 技术为代表的光谱数据通常以不同波

长/波数下的光谱强度序列形式表现，每个样本对应

一维向量，反映了物质在不同波段上的光吸收、反

射或散射特征。高光谱成像则进一步扩展为三维数

据结构，包含空间二维坐标与光谱维度，揭示样品

的化学和物理信息。然而，这些数据具有高维、冗

余、多变及噪声敏感等特点，给传统统计分析带来

挑战。人工智能技术，尤其是机器学习和深度学习

方法，因其强大的非线性建模能力和自动提取特征

功能，能够有效捕捉光谱数据中的复杂关联，提升

分类与预测精度。 

通过训练，模型能从大量样本中学习到物质成

分与光谱特征之间的隐含规律，实现对危险废物

（医疗废物）成分和性质的自动识别和评估。此外，

利用 SHAP（SHapley Additive exPlanations）等模型

解释方法有助于揭示各波段对决策的贡献，增强模

型的透明度和科学可信度。 

利用光谱数据建模开展废物识别的一般流程

如图 1 所示。光谱数据分析通常始于对原始数据的

初步理解,操作人员需根据采集仪器及数据特性选

择合适的预处理方法。常用预处理包括 Savitzky-

Golay 滤波平滑、一阶导数、标准正态变换和多元

散射校正等,有助于消除噪声、增强特征,从而提升

模型的学习效果[59]。 

预处理完成后,数据通常按 7:3 至 9:1 的比例划

分为训练集与测试集,为保证模型泛化性能,建议引

入独立外部测试集。考虑到多数模型的“黑箱”属性,

提升可解释性也同样重要[60]。偏最小二乘法(PLS)

和树基模型(如随机森林等)可调用内部参数输出特

征重要性,也可借助 SHAP 等模型解释方法,辅助评

估各特征对模型预测的贡献[61]。 

对于小样本化学计量学任务,推荐从 PLS 或支

持向量机等经典模型开始,经典的模型也会有不错

的表现；在数据规模扩大或任务复杂度提升时,可采

用随机森林、梯度提升树等更强的非线性模型。此

外，引入集成学习策略不仅有助于提升建模精度，

还能增强模型的泛化能力与特征选择的鲁棒性[62]。

值得注意的是,当模型结构优化充分后,数据预处理

对模型性能提升可能作用有限。但在如 LIBS 或

FTIR 光谱等高噪声数据场景下,合理的光谱数据预

处理往往是建模成功的关键。例如，赵紫嫣[63]针对

混合组分的拉曼光谱重叠问题，提出了一种高效的

预处理策略，并结合深度学习方法，实现了复杂混

合物的准确定量分析，最终建立的回归模型在各组

分预测中相关系数均高于 0.94，展现出良好的建模

性能。 



 

图 1.光谱数据建模流程图 

Fig. 1 Workflow of Spectral Data Modeling 

3 危险废物(医疗废物)智能识别面临的瓶颈与挑战 

尽管近年来基于人工智能的危险废物识别及

性质定性方面已经取得了一定进展,但在实际应用

中仍面临诸多挑战。从以下几个方面梳理了当前存

在的主要问题。 

3.1 数据获取与样本均衡性问题 

医疗废物、废酸、废碱液、废有机试剂等危险

废物,在数据获取和标签标注时面临显著困难[64]。对

于涉及有毒、有害、感染性或高致病性的废弃物,数

据采集具有一定的安全风险,往往需在受控环境下

进行,不易获取。这对数据采集设备、采集人员、实

验环境提出了更高的采样要求和防护标准,限制了

大规模样本的获取与应用。其次,危险废物本身种类

繁多、形态各异,不同类别间的分布严重不均,导致

模型训练阶段容易产生类别不平衡问题,影响模型

的学习效果与泛化能力。小样本、高维度,尤其是医

疗废物的真实数据受限,而数据标签依赖专业人员,

成本高。此外,缺乏公开高质量的标注数据集,使得

相关研究往往依赖自建数据或小样本实验,难以统

一评估指标,阻碍技术标准化和比较研究的开展。 

3.2 模型泛化与实际部署的挑战 

尽管已有基于机器学习与深度学习的模型在

实验室条件下取得了较高的准确率,但其在实际复

杂环境中的泛化性能仍存在显著差距。危险废物和

医疗废物的图像识别系统常面临复杂多变的环境

背景,如照明变化、遮挡、背景杂乱、污渍污染、视

角变化等[65],这些因素均可能对模型的识别能力产

生严重干扰,导致部署后性能下降。然而,现有研究

多集中于理想或标准化采集条件下的模型构建与

性能验证,忽视了实际部署场景中环境因素对图像

特征提取与分类准确率的影响[14]。同时,实验环境中

常采用标准化预处理流程和均衡样本集,而真实应

用场景往往缺乏这类先验条件。此外,识别系统的部

署还涉及嵌入式系统、边缘计算资源、实时性要求

等技术约束,当前许多研究未能充分考虑这些落地

条件,限制了其工程规模应用的潜力。 

3.3 模型可解释性 

尽管机器学习模型在诸多任务中取得了显著

性能提升,但其“黑箱”特性始终是学术界关注的核

心问题之一。模型的可解释性不仅是衡量其有效性

和可信度的重要标准[66],更是判断其是否真正学习

到了具有物理或化学意义的关键光谱特征波段的

核心依据[67]。然而,目前多数研究更侧重于模型精度

或预测结果的呈现,而较少深入探讨模型内部的决

策机制和透明化解释,严重制约了模型在医疗废物

等高风险场景中的应用。因此,即使模型在测试集上

表现优异,也无法确保其学习到的模式具有实际可

迁移性或科学合理性。例如,在高光谱图像中,某一

波段可能对应某种危险特性,但黑箱模型可能仅依

赖于某些不可知的非因果模式进行分类,从而导致

潜在的误判风险[68]。未来的研究亟需结合可解释性

技术进行深入分析与验证。 

3.4 数据处理的高算力需求 

高光谱、拉曼光谱与 X 射线透射等技术在危险

废物识别中展现出重要潜力,然而其高维度和高信

息密度的特性对模型训练与推理的算力资源提出

了较高要求。多模态数据融合进一步加剧了模型结

构的复杂性和计算负担,限制了其在边缘设备或嵌

入式平台中的高效部署。此外,现有针对高维光谱数

据的降维、特征提取与噪声抑制方法仍有待改进,以

增强系统的鲁棒性与运行效率。 

4 面向挑战的危险废物(医疗废物)识别研究新路径 

4.1 基于人工智能与光谱/质谱数据融合的研究 

由于危险废物(医疗废物)在相态、种类和化学

组成上的高度复杂性,基于光谱技术的危险废物(医

疗废物)智能识别目前仍处于初步探索阶段。现有研

究多聚焦于单一类别或理想条件下的识别任务[69],

不同类型与相态的危险废物(医疗废物)在各类光谱



波段中的响应特征尚不清楚,缺乏高质量、大样本的

数据库用于定性和定量样本研究。通过结合多源光

谱技术与化学计量学方法,构建可用于定性识别(如

医疗废物分类)与定量测定(如危险废物成分浓度估

算)的模型,是未来的研究趋势。借助机器学习与特

征工程,有望从高维光谱数据中挖掘出反映危险组

分微观结构与宏观特性的重要特征,提升对复杂混

合废物中关键成分的识别能力。 

然而,模型的过拟合问题、泛化能力不足及可解

释性缺失仍是影响其可靠性与实用性的重要挑战
[70]。同时,不同光谱成像技术在实际复杂背景下(如

干扰信号、样品异质性)表现出的鲁棒性和适应性尚

需深入研究。此外,构建开放共享的危险废物光谱数

据库将对整个领域的发展起到基础性支撑作用。该

数据库不仅可用于模型训练与对比评估,还可为实

际应用场景中的识别系统提供可溯源的参考样本,

有助于推动危险废物资源化过程中的实时监测与

智能监管。未来研究应从实验室条件逐步迈向复杂

现实环境下的实用系统开发,为危险废物的全过程

智能管理提供有力技术支撑。 

4.2 迁移学习在危险废物(医疗废物)识别中的应用 

由于危险废物(医疗废物)图像样本稀缺、标注

困难,现有数据集规模有限,且存在标签不均衡问题,

导致模型难以充分学习各类废物的形态特征,模型

易出现过拟合与泛化能力弱等问题。迁移学习作为

有效的小样本学习策略[71],能够借助在大规模通用

或相关领域数据集(如 ImageNet、医学图像库等)上

预训练的模型[72],将通用视觉特征迁移至危险废物

识别任务中,通过微调显著提升模型性能。再结合数

据增强与正则化等技术,可进一步缓解标签不平衡

对模型训练的影响[73]。 

然而,目前在跨领域(如实验室图像向实际应用

图像)与跨任务(如分类向检测、分割)迁移方面的研

究仍较为有限[65]。未来可进一步探索领域自适应、

对抗性迁移网络等先进策略,以提升模型在多样化

场景中的适应性与稳定性。此外,建立统一的迁移学

习基准体系与开放共享的数据平台,将为危险废物

智能识别提供坚实的数据与方法支撑。 

4.3 多模态融合方法的研究 

不同光谱有其适合的应用场景,HSI 可以获取

材料的分子信息和空间信息,并且适用于复杂的在

线工业环境,但该技术的穿透深度仅毫米至厘米级,

这限制了对危险废物内部结构和成分的探测,仅表

面定量结果不足以计算出危险废物整体的理化性

质信息[74]。LIBS 技术对复杂的基体的元素检测有

着独到的优势,通过等离子体层层烧蚀,可以获取不

同深度的内部信息,但也存在深度限制[75]。X 射线成

像可以获取物体内部成像,是绝佳的穿透技术,但其

无法获取物体的化学信息。 

多模态融合技术,包括不同光谱仪的组合和集

成,不同的多模态数据融合手段,可以全方面获取物

料的特征信息[76]。通过结合先进的多模态数据融合

方法[77],可进一步获取不同尺度的空谱信息,并提高

定性和定量分析结果的准确性和稳定性。对于封闭

状态的医疗废物识别,需结合具有透射成像功能的

机器视觉识别,开发能无损探测危险废物三维理化

信息的智能识别技术,但这方面的研究非常欠缺。 

4.4 基于机器学习的 QSAR/QSPR 模型构建与毒

性预测 

目前,危险废物的毒理特性评估多依赖于动物

实验测试,实验周期长且成本高,难以穷尽所有以厘

清不同组分的生态毒性。并且当危险废物成分复杂

或为未知来源时,难以快速评估其真实毒性影响。因

此,构建基于机器学习的毒性定量结构-活性关系

(QSAR)与定量结构-性质关系(QSPR)模型[78, 79],预

测未知危险废物中关键组分的毒性、腐蚀性、持久

性等理化性质,成为提升评估效率与准确性的有力

手段。 

随着化学信息学与图神经网络(Graph Neural 

Networks,GNN)技术的发展,GNN 已逐步应用于分

子结构建模,通过捕捉分子中原子和键之间的图结

构关系,学习其与毒性、反应活性之间的复杂映射关

系[80]。GNN 模型可实现对结构未知或部分已知废

物组分的毒性快速预测,在化学结构层面上提升模

型的可解释性与泛化能力[81]。 



此外,构建自动化的危害等级标注系统,结合已

有毒性数据库与法规标准,可对预测结果进行智能

归类,辅助实现废物危害等级的初步判定。该系统不

仅可提高危险废物风险评估的自动化水平,也有望

为废物分类、资源化处理及监管提供高效决策支持。 

5 结论 

本文系统梳理了近年来基于人工智能的数据

驱动方法在固体废物识别领域中的研究进展,涵盖

图像识别、光谱分析、高光谱成像及 X 射线技术等

识别技术。目前,关于危险废物(医疗废物)方面的智

能识别研究仍较为缺乏,需要大力推动人工智能结

合多模态技术在危险废物(医疗废物)智能识别方面

的研究。样本数据获取、模型泛化能力、计算资源

需求与可解释性等方面是人工智能深度嵌入危险

废物(医疗废物)识别领域需要面临的挑战。 

面向未来,人工智能与光谱/质谱等多源数据的

深度融合、迁移学习的跨场景适应性、多模态学习

与 QSAR/QSPR 等建模方法的引入,将为危险废物

(医疗废物)的智能识别提供更加可靠、精准与可扩

展的解决路径。将人工智能深度嵌入废物管理实践,

不仅加速了危废识别与处置流程的智能化转型,也

为实现环境治理现代化和公共健康风险防控提供

了创新路径。 
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