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ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ｍｉｘｔｕｒｅ［６］ ． Ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ．［７］， ｆｏｒ
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ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｕｍ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ｒａｔｉｏ， ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ
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ｔｈｒｅｅ ｏｒ ｍｏｒｅ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ． Ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｏｒ ｍｏｒｅ ｏｒｇａｎｉｃ ｓｏｌｉｄ ｗａｓｔｅ［８ － ９］， ａ
ｂｅｔｔｅｒ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｔｅｒｉａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ，
ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ， ａｎｄ ｍｅｔｈａｎｅ ｙｉｅｌｄｓ ｄｕｒｉｎｇ
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ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ
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ｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ［１５］， ｗｈｉｃｈ ｗａｓ
ｉｎｉｔｉａｌｌｙ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ
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ＡＤＭ１ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｄｅｅｐ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
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ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｂａｓｉｓ ａｎｄ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｆｕｒｔｈｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｌｌ ｈｅｌｐ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ｐｒｏｍｏｔｅ
ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｒｅｎｅｗａｂｌｅ ｅｎｅｒｇｙ， ｉｍｐｒｏｖｅ ｗａｓｔｅ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ， ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅ ａ ｍｕｔｕａｌｌｙ
ｂｅｎｅｆｉｃｉａｌ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｂｏｔｈ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ａｎｄ
ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｇａｉｎｓ．
Ｌｉｓｔ ｏｆ ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎｓ：
　 　 ａｃ：ａｃｅｔｉｃ ａｃｉｄ

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

　 　 ｆａｂ： Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｐｒｏｄｕｃｔ ａ ｔｏ
ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ｂ
　 　 ｋｄｅｃ ｉ： Ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｏｒ
ｄｅｇｒａｄｉｎｇ ｉ
　 　 ｋｍｉ：Ｔｈｅ ｍａｘ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｏｆ ｉ
　 　 ｋｓｉ：Ｔｈｅ ｓｅｍｉ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｉ
　 　 Ｓｉ：Ｓｏｌｕｂｌｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉ
　 　 Ｘ ｉ：Ｍｉｃｒｏｏｒｇａｎｉｓｍｓ ｔｈａｔ ｄｅｇｒａｄｅ ｉ
　 　 ＡＤ：Ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ
　 　 Ａｌ：Ｂｕｌｅ⁃ｇｒｅｅｎ ａｌｇａｅ
　 　 ＣＭ：Ｃｈｉｃｋｅｎ ｍａｎｕｒｅ
　 　 ＣＳ：Ｃｏｒｎ ｓｔｒａｗ
　 　 Ｒｅ：Ｒｅｅｄ
　 　 ＳＩ：Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｉｎｄｅｘ
　 　 ＴＳ：Ｔｏｔａｌ ｓｏｌｉｄｓ
　 　 ＶＳ：Ｖｏｌａｔｉｌｅ ｓｏｌｉｄ
　 　 ＶＷ：Ｖｅｇｅｔａｂｌｅ ｗａｓｔｅ

１　 Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ Ｍｅｔｈｏｄｓ

１．１　 Ｆｅｅｄｓｔｏｃｋ ａｎｄ ｉｎｏｃｕｌｕｍ
　 　 Ｔｈｅ ｏｒｇａｎｉｃ ｓｏｌｉｄ ｗａｓｔｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
ｉｎｃｌｕｄｅ ｃｈｉｃｋｅｎ ｍａｎｕｒｅ （ＣＭ）， ｃｏｒｎ ｓｔｒａｗ （ＣＳ），
ｖｅｇｅｔａｂｌｅ ｗａｓｔｅ （ＶＷ）， ｒｅｅｄ （Ｒｅ）， ａｎｄ ｂｌｕｅ⁃ｇｒｅｅｎ
ａｌｇａｅ （Ａｌ） ． Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍ， ＣＭ ａｎｄ ＣＳ ｗｅｒｅ ｐｒｏｖｉｄｅｄ
ｂｙ ａ ｂｉｏｇａｓ ｐｌａｎｔ ｌｏｃａｔｅｄ ａｔ Ｌａｎ Ｋａｏ ｉｎ Ｈｅｎａｎ
Ｐｒｏｖｉｎｃｅ， Ｃｈｉｎａ． Ｒｅｅｄ ｗａｓ ｓｏｕｒｃｅｄ ｆｒｏｍ Ｘｉｏｎｇ􀆳ａｎ ｉｎ

Ｈｅｂｅｉ， Ｃｈｉｎａ． Ａｌ ｗａｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ Ｔａｉ Ｌａｋｅ ｉｎ
Ｊｉａｎｇｓｕ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ， Ｃｈｉｎａ， ａｎｄ ＶＷ ｃａｍｅ ｆｒｏｍ Ｌａｉｘｉ ｉｎ
Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ， Ｃｈｉｎａ． Ａｌ ｗａｓ ｓｕｂｊｅｃｔｅｄ ｔｏ
ｄｅｈｙｄｒａｔｉｏｎ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ． ＣＳ， Ｒｅ， ａｎｄ ＶＷ ｗｅｒｅ
ｄｅｈｙｄｒａｔｅｄ， ｇｒｏｕｎｄ， ａｎｄ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ２０⁃ｍｅｓｈ
ｓｃｒｅｅｎ， ｔｈｅｎ ｓｅａｌｅｄ ａｎｄ ｓｔｏｒｅｄ． Ｔｈｅ ｉｎｏｃｕｌｕｍ ｕｓｅｄ ｉｎ
ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｃｏｎｓｉｓｔｅｄ ｏｆ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｓｌｕｄｇｅ ｆｒｏｍ ａ
ｍｅｓｏｐｈｉｌｉｃ ｌａｂ⁃ｓｃａｌｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ｓｔｉｒｒｅｄ ｔａｎｋ ｒｅａｃｔｏｒ
ｔｈａｔ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｃｏｗ ｍａｎｕｒｅ ａｔ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｈａｒｂｉｎ， Ｃｈｉｎａ． Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ ｉｎｏｃｕｌｕｍ ａｒｅ ｏｕｔｌｉｎｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １．
１．２　 Ｂａｔｃｈ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
　 　 Ｂａｔｃｈ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｉｎ ２５０ ｍＬ
ｇｌａｓｓ ｂｏｔｔｌｅｓ ｗｉｔｈ ｓｃｒｅｗ ｃａｐｓ， ｗｉｔｈ ａ ｗｏｒｋｉｎｇ ｖｏｌｕｍｅ
ｓｅｔ ｔｏ １８０ ｍＬ． Ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｓｏｌｉｄｓ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｇｅｓｔｅｄ
ｓｌｕｒｒｙ ｗａｓ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｔｏ ３０％ ｏｎ ａ ｄｒｙ ｗｅｉｇｈｔ ｂａｓｉｓ，
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｏｃｕｌｕｍ ｒａｔｉｏ ｓｅｔ ｔｏ １０％． Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ
ａｄｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ ａｎｄ ｉｎｏｃｕｌｕｍ， ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａｎ
ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｂｅｆｏｒｅ ｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ｐｕｒｇｉｎｇ
ｗｉｔｈ Ｎ２ ｆｏｒ ５ ｍｉｎ ｔｏ ｍａｉｎｔａｉｎ ａｎ ａｎａｅｒｏｂｉｃ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｔｈｅ ｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｉｎｉｔｉａｌ
ｐＨ ｗｅｒｅ ３７° Ｃ ａｎｄ ７． ０， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ
ｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ｅａｃｈ ｒｅａｃｔｏｒ ｗａｓ ｍａｎｕａｌｌｙ ｓｈａｋｅｎ ｔｈｒｅｅ
ｔｉｍｅｓ ｄａｉｌｙ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｐｒｏｐｅｒ ｍｉｘｉｎｇ． Ｔｈｒｅｅ ｒｅｐｌｉｃａｔｅｓ
ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ａｎｄ ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
ｗａｓ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｄａｉｌｙ． Ｔｈｅ ｍｉｘｉｎｇ ｒａｔｉｏｓ ｏｆ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｇｒｏｕｐ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｍｏｄｉｆｙｉｎｇ ＡＤＭ１ ａｎｄ
ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ ａｎｄ ｉｎｏｃｕｌｕｍ

Ｏｒｇａｎｉｃ ｓｏｌｉｄ
ｗａｓｔｅｓ

Ｔｏｔａｌ ｓｏｌｉｄｓ
（ＴＳ）（％）

Ｖｏｌａｔｉｌｅ ｓｏｌｉｄｓ
（ＶＳ）（％）

Ｃ（％） Ｎ（％） Ｃ ／ Ｎ（％）
Ｃａｒｂｏｈｙｄｒａｔｅｓ

（％）
Ｐｒｏｔｅｉｎ
（％）

Ｌｉｐｉｄｓ（％）

ＣＭ ３４．４５ ２５．９１ ２６．５１ ３．１１ ８．５２ １８．７０ １１．００ ２．５０

ＣＳ ２８．７８ ２０．６０ ４１．５３ １．２７ ３２．７０ ３９．８０ ３．１０ ０．６０

Ｒｅ ２７．１４ ２５．２６ ４３．１７ ２．３９ １８．０６ ３６．００ ８．８０ ２．１０

ＶＷ ２４．９５ ４０．１１ ３０．７６ ２．８６ １０．７６ ６２．３４ ５．０３ ０．５０

Ａｌ １０．３０ ８．８５ １６．５２ １０．７６ ５．８２ ９．２３ ４２．１４ ０．２５

Ｄｉｇｅｓｔｅｄ ｓｌｕｒｒｙ ０．８８ ０．４６ １６．０８ ２．１１ ７．６６

１．３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ
　 　 Ｔｏｔａｌ ｓｏｌｉｄｓ （ＴＳ） ａｎｄ ｖｏｌａｔｉｌｅ ｓｏｌｉｄｓ （ＶＳ） ｗｅｒｅ
ｍｅａｓｕｒｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｓｔａｎｄａｒｄ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ［２４］ ．
Ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｗａｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ａｎ Ａｇｉｌｅｎｔ
７８９０Ｂ ｇａｓ ｃｈｒｏｍａｔｏｇｒａｐｈ． Ｐｒｉｏｒ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｓｏｌｕｂｌｅ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ， ｓａｍｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ｃｅｎｔｒｉｆｕｇｅｄ ａｔ １２０００ ｒ ／ ｍｉｎ
ｆｏｒ ５ ｍｉｎ， ａｎｄ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｎａｔａｎｔ ｗａｓ ｐａｓｓｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ
０．４５ μｍ ｆｉｌｔｅｒ ｍｅｍｂｒａｎｅ． Ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｖｏｌａｔｉｌｅ ｆａｔｔｙ ａｃｉｄｓ （ＶＦＡｓ）， ｓｕｃｈ ａｓ
ａｃｅｔｉｃ， ｐｒｏｐｉｏｎｉｃ， ｉｓｏ⁃ｂｕｔｙｒｉｃ， ｎ⁃ｂｕｔｙｒｉｃ， ｉｓｏｖａｌｅｒｉｃ，

ａｎｄ ｎ⁃ｖａｌｅｒｉｃ ａｃｉｄｓ， ｗｅｒｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｉｎ Ｔａｍｐｉｏ ｅｔ ａｌ． 􀆳ｓ
ｓｔｕｄｙ［２５］ ．
１．４　 １６Ｓ ｒＲＮＡ Ｇｅｎｅ Ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ Ａｎａｌｙｓｉｓ
　 　 Ｔｈｅ ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｒｏｍ ｂａｔｃｈ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｂｙ Ｉｌｌｕｍｉｎａ Ｈｉｓｅｑ
ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍ （ Ｓａｎｇｏｎ Ｂｉｏｔｅｃｈ， Ｉｎｃ．，
Ｓｈａｎｇｈａｉ， Ｃｈｉｎａ） ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｒｏｍ
ｒｅａｃｔｏｒｓ ｔｏ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｖｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｏｆ ａｒｃｈａｅａｌ ａｎｄ ｂａｃｔｅｒｉａｌ

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ． Ｒｅｌａｔｉｖｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｗａｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ａｓ ｔｈｅ
ｒａｔｉｏ ｏｆ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ａｓｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｔａｘｏｎ ｔｏ ｔｈｅ
ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｅ［２６］ ． Ｇｅｎｅｒａ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ １％ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎ
ａｌｌ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｌａｂｅｌｅｄ
＂ ｏｔｈｅｒｓ＂ ．

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ ｍｉｘｉｎｇ ｒａｔｉｏ ｆｏｒ ｂａｔｃｈ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｔｏ ｍｏｄｉｆｙ ＡＤＭ１
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ＣＭ ∶ ＣＳ ∶ Ｒｅ ∶ ＶＷ ∶ Ａｌ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ＣＭ ∶ ＣＳ ∶ Ｒｅ ∶ ＶＷ ∶ Ａｌ

３Ｓ⁃Ａ１ ５ ∶ １ ∶ ０ ∶ ０ ∶ ４ ４Ｓ⁃Ｄ１ １ ∶ １ ∶ １ ∶ ０ ∶ １

３Ｓ⁃Ａ２ ５ ∶ ２ ∶ ０ ∶ ０ ∶ ３ ４Ｓ⁃Ｄ２ ２ ∶ １ ∶ １ ∶ ０ ∶ １

３Ｓ⁃Ａ３ ５ ∶ ３ ∶ ０ ∶ ０ ∶ ２ ４Ｓ⁃Ｄ３ ２ ∶ １ ∶ １ ∶ ０ ∶ ２

３Ｓ⁃Ａ４ ５ ∶ ４ ∶ ０ ∶ ０ ∶ １ ４Ｓ⁃Ｅ１ １ ∶ １ ∶ ０ ∶ １ ∶ １

３Ｓ⁃Ｂ１ ５ ∶ ０ ∶ １ ∶ ０ ∶ ４ ４Ｓ⁃Ｅ２ ２ ∶ １ ∶ ０ ∶ １ ∶ １

３Ｓ⁃Ｂ２ ５ ∶ ０ ∶ ２ ∶ ０ ∶ ３ ４Ｓ⁃Ｅ３ ２ ∶ １ ∶ ０ ∶ １ ∶ ２

３Ｓ⁃Ｂ３ ５ ∶ ０ ∶ ３ ∶ ０ ∶ ２ ４Ｓ⁃Ｆ１ １ ∶ ０ ∶ １ ∶ １ ∶ １

３Ｓ⁃Ｂ４ ５ ∶ ０ ∶ ４ ∶ ０ ∶ １ ４Ｓ⁃Ｆ２ ２ ∶ ０ ∶ １ ∶ １ ∶ １

３Ｓ⁃Ｃ１ ５ ∶ ０ ∶ ０ ∶ １ ∶ ４ ４Ｓ⁃Ｆ３ ２ ∶ ０ ∶ １ ∶ １ ∶ ２

３Ｓ⁃Ｃ２ ５ ∶ ０ ∶ ０ ∶ ２ ∶ ３ ５Ｓ－Ｇ１ １ ∶ １ ∶ １ ∶ １ ∶ １

３Ｓ⁃Ｃ３ ５ ∶ ０ ∶ ０ ∶ ３ ∶ ２ ５Ｓ⁃Ｇ２ ２ ∶ １ ∶ １ ∶ １ ∶ １

３Ｓ⁃Ｃ４ ５ ∶ ０ ∶ ０ ∶ ４ ∶ １ ５Ｓ⁃Ｇ３ ２ ∶ １ ∶ １ ∶ １ ∶ ２
∗３Ｓ：Ｔｈｒｅｅ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ， ４Ｓ：Ｆｏｕｒ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ， ５Ｓ：Ｆｉｖｅ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ

１．５　 Ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｍｏｄｅｌ
１．５．１　 Ｍｏｄｅｌ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ＡＤＭ１ ｗａｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ＡＱＵＡＳＩＭ ２． ０， ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｉｎｉｔｉａｌ ｖａｌｕｅｓ
ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｂｙ Ｂａｔｓｔｏｎｅ ｅｔ ａｌ．［１４］ ． Ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ＡＤＭ１
ｍｏｄｅｌ， ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ．１（ａ）， ｉｓ ｇｒｏｕｎｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｗａｇｅ ｓｌｕｄｇｅ． Ｉｎ ａ ＣＳＴＲ
ｒｅａｃｔｏｒ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ａ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ｋｎｏｗｎ ａｓ Ｘｃ ， ｏｕｔｌｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ａｎａｅｒｏｂｉｃ
ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｆｏｒ Ｘｃ ， ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｌｕｄｅ
ｄｉｓｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ， ｈｙｄｒｏｌｙｓｉｓ， ａｃｉｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ａｃｅｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，
ｍｅｔｈａｎｏｇｅｎｅｓｉｓ， ａｎｄ ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ｄｅｃａｙ． Ｓｅｖｅｎ
ｍｉｃｒｏｏｒｇａｎｉｓｍ ｔｙｐｅｓ ａｒｅ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ，
ｅｘｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｄｉｓｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｈｙｄｒｏｌｙｓｉｓ［２７］ ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｈａｓ ｐｒｏｖｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ
ｒｅｌｉａｂｌｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ
ｗｉｔｈ ｓｅｗａｇｅ ｓｌｕｄｇｅ［２８］ ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＡＤＭ１
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｏｎｌｙ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｔｏ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｏｆ ａ
ｓｉｎｇｌｅ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ｓｕｃｈ ａｓ ｓｌｕｄｇｅ， ａｎｄ ｃａｎｎｏｔ ｆｕｌｌｙ
ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃ ｅｆｆｅｃｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｏｒｇａｎｉｃ ｓｏｌｉｄ ｗａｓｔｅｓ （ ＯＳＷｓ ） ． Ｔｈｅｓｅ ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃ
ｅｆｆｅｃｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｎ
ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ， ｔｈｅ ｐｒｏｍｏｔｉｏｎ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｂｙ ｎｕｔｒｉｅｎｔ ｂａｌａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｏｌａｔｉｌｅ ｆａｔｔｙ ａｃｉｄｓ， ａｌｌ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｄｉｒｅｃｔｌｙ
ａｆｆｅｃｔ ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｕｎｉｆｉｅｄ
ｓｕｂｓｔｒａｔｅ Ｘｃ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＡＤＭ１ ｍｏｄｅｌ ｃａｎｎｏｔ

ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ｄｉｖｅｒｓｅ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｔｈｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＡＤＭ１ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｂｅｔｔｅｒ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ
ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｉｎ ｍｕｌｔｉ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ａｎａｅｒｏｂｉｃ
ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｕｎｉｆｏｒｍ Ｘｃ ｉｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｏｒｇａｎｉｃ ｓｕｂｓｔａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｃｔｏｒ， ｂｕｔ
ｃａｎｎｏｔ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ （ＯＳＷ）
ａｎｄ ｉｎｏｃｕｌｕｍ （ ｂｉｏｇａｓ ｓｌｕｒｒｙ ） ｗｉｔｈ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ．

Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｓｅｗａｇｅ ｓｌｕｄｇｅ， ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＯＳＷ ａｒｅ
ｍｏｒｅ ｇｒａｎｕｌａｒ ａｎｄ ｈａｖｅ ｈｉｇｈｅｒ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｃａｒｂｏｈｙｄｒａｔｅｓ
ａｎｄ ｆａｔｓ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｔｈｅｓｅ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ ｈａｖｅ ａ
ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｅａｃｈ ｏｔｈｅｒ． Ｔｈｅ ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃ ｅｆｆｅｃｔ
ｉｓ ｍａｎｉｆｅｓｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ａｓｐｅｃｔｓ． Ｂｙ ｍｉｘｉｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｔｒｉｃｅｓ， ｔｈｅ Ｃ ／ Ｎ ｃａｎ ｂｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｔｏ ｍａｋｅ
ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ； Ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ； Ｂａｌａｎｃｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ
ＶＦＡｓ， ａｖｏｉｄ ｓｙｓｔｅｍ ａｃｉｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｐｒｏｍｏｔｅ
ｍｅｔｈａｎｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ； Ｄｉｌｕｔｅ ｔｏｘｉｃ ｓｕｂｓｔａｎｃｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ
ａｍｍｏｎｉａ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ａｎｄ ａｌｇａｌ ｔｏｘｉｎｓ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅｉｒ
ｎｅｇａｔｉｖｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｍｉｃｒｏｏｒｇａｎｉｓｍｓ． Ｏｖｅｒａｌｌ， ｔｈｅｓｅ
ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃ ｅｆｆｅｃｔｓ ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ， ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ
ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ． Ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ＡＤ ｏｆ
ＯＳＷ， ｉｔ ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｔｏ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ ｕｎｉｑｕｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＯＳＷ ａｎｄ ｓｌｕｄｇｅ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ，
ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｍａｄｅ ｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＡＤＭ１

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｔｏ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｔｏ ＯＳＷ．
Ｔｈｅ ｒｅｖｉｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１（ｂ） ．
Ｕｎｌｉｋｅ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＡＤＭ１， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ

ｄｉｓｔｉｎｃｔｌｙ ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｂｉｏｇａｓ ｓｌｕｒｒｙ ａｎｄ ｏｒｇａｎｉｃ ｓｏｌｉｄ ｗａｓｔｅ， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅｉｒ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ．

Ｆｉｇ．１　 （ａ） Ｉｎｉｔｉａｌ ＡＤＭ１ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ （ｂ） ｍｏｄｉｆｅｄ ＡＤＭ１ ｍｏｄｅｌ

　 　 Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｚｈａｏ ｅｔ ａｌ．［２７］，
ｔｈｅ ｋｉｎｅｔｉｃｓ ａｎｄ ｒａｔｅ⁃ｂａｓｅｄ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｒｔｉｎｇ
ＡＤＭ１ ｍｏｄｅｌ ｗｅｒｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｔｏ ａｌｉｇｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｖｉｓｅｄ
ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ． Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｈｙｄｒｏｌｙｓｉｓ ａｎｄ
ａｃｉｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｔａｇｅｓ ｉｎ ＡＤ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＯＳＷ， ｓｉｍｉｌａｒ
ｓｍａｌｌ⁃ｍｏｌｅｃｕｌｅ ｃｏｍｐｏｕｎｄｓ ｌｉｋｅ ｍｏｎｏｓａｃｃｈａｒｉｄｅｓ，
ＶＦＡｓ， ａｎｄ ｏｔｈｅｒｓ ａｒｅ ｐｒｏｄｕｃｅｄ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｅｘｉｓｔ ｉｎ ｔｈｅ ｄｉｓｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｓｌｕｄｇｅ
ａｎｄ ＯＳＷ．

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ， ＯＳＷ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ， ｕｎｌｉｋｅ ｓｌｕｄｇｅ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｋｅｙ
ｒｅａｓｏｎ ｆｏｒ ｍｏｄｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ＡＤＭ１． Ｔｈｅ
ｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｗｈｅｎ
ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ
ＯＳＷ． Ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ＯＳＷ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ
ｆｏｌｌｏｗｓ ａ ｓｕｒｆａｃｅ⁃ｂａｓｅｄ ｋｉｎｅｔｉｃ ｍｏｄｅｌ， ｅｍｐｈａｓｉｚｉｎｇ
ｔｈｅ ｎｅｅｄ ｔｏ ｐｒｅｃｉｓｅｌｙ ｄｅｐｉｃｔ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｔｅ ＯＳＷ ｂｙ ｍｉｃｒｏｂｅｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ
ｄｉｓｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ （ρ１） ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＡＤＭ１
ｗａｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｓｅｖｅｒａｌ ｐａｒｔｓ： ｏｎｅ ｐｅｒｔａｉｎｓ ｔｏ ｂｉｏｇａｓ
ｓｌｕｒｒｙ （ ρ１⁃１） ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｐｅｒｔａｉｎ ｔｏ ＯＳＷ． Ｔｈｅ
ｄｉｓｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｂｉｏｇａｓ ｓｌｕｒｒｙ ｒｅｍａｉｎｓ
ｕｎｃｈａｎｇｅｄ． Ｔａｂｌｅ ３ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ

ｔｈｅ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅｓｅ ａｌｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ，
ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｅ ｕｎｃｈａｎｇｅｄ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ
ｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｂｙ Ｂａｔｓｔｏｎｅ ｅｔ ａｌ［１４］ ．
１．５．２　 Ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔａｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ
　 　 Ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ｓｔａｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｗｅｒｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ． Ｉｎ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ， Ｘｃ ＿ ＣＭ， Ｘｃ ＿ ＣＳ， ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｖａｒｉａｂｌｅｓ
ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｏｆ ＯＳＷ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎｔｏ
ｔｈｅ ｒｅａｃｔｏｒ． Ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｗｅｒｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｔｃｈ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ， ｗｉｔｈ ａｌｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ
ＣＯＤ． Ｔｈｅ ｓｔｏｉｃｈｉｏｍｅｔｒｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｃｈ＿Ｘｃ， ｆｌｉ＿Ｘｃ，
ｆｐｒ＿Ｘｃ ， ａｎｄ ｆｘｉ＿Ｘｃ ｗｅｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｕｔｌｉｎｅｄ ｂｙ Ｚｈａｏ ｅｔ ａｌ．［２７］， ａｓ ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
Ｅｑ．（１）：

ｆｃｈ＿Ｘｃｉ ＝
ＣＨｉ

ＶＳ
，ｆｐｒ＿Ｘｃ ＝

ＰＲｉ

ＶＳ
，

ｆｌｉ＿Ｘｃ
＝
ＬＩｉ
ＶＳ

，ｆｘｉ＿Ｘｃ ＝
Ｉｉ
ＶＳ

（１）

ｗｈｅｒｅ ＣＨｉ， ＰＲｉ， ＰＬ ｉ ａｎｄ Ｉｉ（ ｉ ＝ １，２，３，４，５） ｄｅｎｏｔｅ
ｔｈｅ ｃａｒｂｏｈｙｄｒａｔｅｓ， ｐｒｏｔｅｉｎｓ， ｌｉｐｉｄｓ， ａｎｄ ｉｎｅｒｔ
ｃｏｍｐｏｕｎｄｓ ｐｒｅｓｅｎｔ ｉｎ ＯＳＷ． Ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｒｅｍａｉｎ ｕｎｃｈａｎｇｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ＡＤＭ１， ａｎｄ ｔｈｕｓ ｔｈｅ ｓｔｏｉｃｈｉｏｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｋｉｎｅｔｉｃ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｌｌｏｗ ｔｈｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｖａｌｕｅｓ．

Ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗｅｒｅ
ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ＡＱＵＡＳＩＭ ２．０ ｓｏｆｔｗａｒｅ．

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＡＤＭ１ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ

Ｐｒｏｃｅｓｓ ｊ

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉ

１３－１ １３－２ １３－３ １３－４ １３－５ １３－６ １２ １４ １５ １６ ２４

Ｘｃ ＿ＳＳ Ｘｃ ＿ＣＭ Ｘｃ ＿ＣＳ Ｘｃ ＿Ｒｅ Ｘｃ ＿ＶＷ Ｘｃ ＿Ａｌ Ｓｉ Ｘｃｈ Ｘｐｒ Ｘｌｉ Ｘｉ

Ｒａｔｅ ρｊ
［ｇＣＯＤ ／ （ｍ３·ｄ）］

ｅｑｕａｔｉｏｎ

１－１， Ｄｉｓｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＢＳ －１ ０．０５ ０．３ ０．３ ０．３ ０．０５ ｋｄｉｓ＿ＳＳ· Ｘｃ ＿ＳＳ

１－２，Ｄｉｓｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＣＭ －１ ｆＳｉ＿Ｘｃ１ ｆｃｈ＿Ｘｃ１ ｆｐｒ＿Ｘｃ１ ｆｌｉ＿Ｘｃ１ ｆＸｉ＿Ｘｃ１ ｋｄｉｓ＿ＣＭ· Ｘｃ ＿ＣＭ

１－３， Ｄｉｓｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＣＳ －１ ｆＳｉ＿Ｘｃ２ ｆｃｈ＿Ｘｃ２ ｆｐｒ＿Ｘｃ２ ｆｌｉ＿Ｘｃ２ ｆＸｉ＿Ｘｃ２ ｋｄｉｓ＿ＣＳ· Ｘｃ ＿ＣＳ

１－４， Ｄｉｓｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｒｅ －１ ｆＳｉ＿Ｘｃ３ ｆｃｈ＿Ｘｃ３ ｆｐｒ＿Ｘｃ３ ｆｌｉ＿Ｘｃ３ ｆＸｉ＿Ｘｃ３ ｋｄｉｓ＿Ｒｅ· Ｘｃ ＿Ｒｅ

１－５ Ｄｉｓｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＶＷ －１ ｆＳｉ＿Ｘｃ４ ｆｃｈ＿Ｘｃ４ ｆｐｒ＿Ｘｃ４ ｆｌｉ＿Ｘｃ４ ｆＸｉ＿Ｘｃ４ ｋｄｉｓ＿ＶＷ· Ｘｃ ＿ＶＷ

１－６， Ｄｉｓｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ａｌ －１ ｆＳｉ＿Ｘｃ５ ｆｃｈ＿Ｘｃ５ ｆｐｒ＿Ｘｃ５ ｆｌｉ＿Ｘｃ５ ｆＸｉ＿Ｘｃ５ ｋｄｉｓ＿Ａｌ· Ｘｃ ＿Ａｌ

Ｎｏｔｅ：１－１， １－２， １－３， １－４， ａｎｄ １－５ ｍｅａｎ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓ ｊ ｉｎ ｔｈｅ ｒａｔｅ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＡＤＭ１ ｍｏｄｅｌ， １３－１， １３－２， １３－３， １３－４， １３－５，
１３－６， １２， １４， １５， １６， ａｎｄ ２４ ｍｅａｎ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉ ｉｎ ｔｈｅ ｒａｔｅ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＡＤＭ１ ｍｏｄｅｌ， Ｘｃ１ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ Ｘｃ＿ＣＭ， Ｘｃ２ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
Ｘｃ＿ＣＳ， Ｘｃ３ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ Ｘｃ＿Ｒｅ，Ｘｃ４ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ Ｘｃ＿ＶＷ， Ｘｃ５ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ Ｘｃ＿Ａｌ．

１．５．３　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
　 　 Ａ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ
ｔｈｅ ＡＤＭ１ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｈａｔ ｍｏｓｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｅｘａｍｉｎｅｄ ｉｎｃｌｕｄｅｄ
ｔｈｅ ｄｉｓｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｏｆ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｐａｒｔｉｃｕｌａｔｅｓ
（ｋｄｉｓ）， ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ｕｐｔａｋｅ ｒａｔｅｓ
ａｎｄ ｈａｌｆ⁃ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｔａｎｔｓ ａｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｙ Ｍｏｎｏｄ􀆳ｓ
ｋｉｎｅｔｉｃｓ． Ｍｅｔｈａｎｅ ｙｉｅｌｄ ｗａｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｍｅｔｒｉｃ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｓｔｕｄｙ􀆳ｓ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ． Ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ ｆｏｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｉｎｄｅｘ （ＳＩ） ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｅｑ．（２）：

ＳＩ ＝ σａ，ａ
ｑ，ｐ ＝ ∂ｑ

∂ｐ
· ｐ

ｑ
（２）

ｗｈｅｒｅ ｑ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ， ａｎｄ ｐ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒ． Ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ
ｉｎｄｅｘ （ＳＩ） ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｑ ｗｈｅｎ ｐ
ｃｈａｎｇｅｓ ｂｙ １００％． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ＳＩ ｉｓ ｐｏｓｉｔｉｖｅ， ｉｔ
ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ａ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐ ａｎｄ ｑ ；
ｃｏｎｖｅｒｓｅｌｙ， ａ ｎｅｇａｔｉｖｅ ＳＩ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ａ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ．
１．５．４　 Ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｔｈｅ ｇｏｏｄｎｅｓｓ ｏｆ ｆｉｔ Ｒ２ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ａｎ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｍｅｔｒｉｃ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ
ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｈｏｗ ｗｅｌｌ ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖａｌｕｅｓ ｍａｔｃｈ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ． Ｔｈｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｍｕｌａ ｉｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｉｎ Ｅｑ． （３）：

Ｒ２ ＝ １ －
∑ （ｙ － ｚ） ２

∑ ｙ２

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

０．５

（３）

ｗｈｅｒｅ ｙ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｚ
ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ． Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｒ２ ｌｉｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ０ ａｎｄ １， ｗｉｔｈ ｇｒｅａｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ａ
ｂｅｔｔｅｒ ｆｉｔ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ， ｔｈｅ ｇｏｏｄｎｅｓｓ ｏｆ ｆｉｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ａｎａｌｙｚｅ ｈｏｗ ｗｅｌｌ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｍａｔｃｈ ｔｈｅ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖａｌｕｅｓ， ａｉｍｉｎｇ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ａ
ｈｉｇｈ ｇｏｏｄｎｅｓｓ ｏｆ ｆｉｔ．

２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

２．１　 Ｂａｔｃｈ Ｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｍｅｔｈａｎｅ
Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＯＳＷ

　 　 Ｆｉｇ．２（ａ） ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｇｒｏｕｐｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ｄｕｒｉｎｇ ３０ ｄａｙｓ
ｏｆ ＡＤ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅａｃｔｏｒ ｔｈａｔ ｕｓｅ ＣＭ， ｒｅａｃｔｏｒｓ
ｔｈａｔ ｕｓｅ ｐｌａｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ＯＳＷ （ ｓｔｒａｗ ａｎｄ ｂｌｕｅ⁃ｇｒｅｅｎ
ａｌｇａｅ） ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｌｅｓｓ ｍｅｔｈａｎｅ．
　 　 Ｉｎ Ｆｉｇ．３， ｔｈｅ ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｖｅａｌｅｄ ｔｈａｔ
Ｆｉｒｍｉｃｕｔｅｓ （５１．１２％）， Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｏｔａ （３９．９５％），
Ｐｒｏｔｅｏｂａｃｔｅｒｉａ （５．０３％） ａｎｄ Ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｏｔａ （１．０８％）
ｗｅｒｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｏｍｉｎａｎｔ ｐｈｙｌａ ｉｎ ｔｈｅ ＣＭ ｕｓｅｄ． Ｔｈｅｓｅ
ｐｈｙｌａ ａｒｅ ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ａｎａｅｒｏｂｉｃ
ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ， ａｓ ｔｈｅｙ ｃａｎ ｂｒｅａｋ ｄｏｗｎ
ｃａｒｂｏｈｙｄｒａｔｅｓ ａｎｄ ｐｒｏｔｅｉｎｓ ａｎｄ ｐｌａｙ ａ ｃｒｕｃｉａｌ ｒｏｌｅ ｉｎ
ｔｈｅ ｂｒｅａｋｄｏｗｎ ｏｆ ＶＦＡｓ．

Ｔｈｅ ｐｈｙｌｕｍ Ｆｉｒｍｉｃｕｔｅｓ （Ｆｉｇ．３） ｗａｓ ｍａｉｎｌｙ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔａｘｏｎｏｍｉｃ ｃｌａｓｓ Ｂａｃｉｌｌｉ， ｗｈｉｃｈ
ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅｄ ４５．０８％ ｏｆ ｔｈｅ ｐｈｙｌｕｍ． Ｗｉｔｈｉｎ Ｂａｃｉｌｌｉ， ｔｈｅ
ｏｒｄｅｒｓ Ｂａｃｉｌｌａｌｅｓ ａｎｄ Ｌａｃｔｏｂａｃｉｌｌａｌｅｓ ａｃｃｏｕｎｔｅｄ ｆｏｒ
３４．５６％ ａｎｄ ８．６０％ ｏｆ ｔｈｅ ｐｈｙｌｕｍ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｉｓ
ｇｒｏｕｐ ｉｓ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｆｏｕｎｄ ｉｎ ｔｈｅ ｄｉｇｅｓｔｉｖｅ ｏｒ
ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔｉｎａｌ ｔｒａｃｔｓ ｏｆ ａｎｉｍａｌｓ ａｎｄ ｉｓ ｍａｉｎｌｙ
ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｈｙｄｒｏｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｐｏｌｙｓａｃｃｈａｒｉｄｅｓ
ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｒｂｏｈｙｄｒａｔｅｓ （ ｓｕｃｈ ａｓ
ｆｒｕｃｔｏｓｅ， ｍａｌｔｏｓｅ， ｌａｃｔｏｓｅ， ａｎｄ ｇａｌａｃｔｏｓｅ ） ｉｎｔｏ
ａｃｅｔａｔｅ， ｅｔｈａｎｏｌ， ｏｒ ａ ｍｉｘｔｕｒｅ ｏｆ ＶＦＡｓ ｕｎｄｅｒ
ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ［２９］ ．
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Ｆｉｇ．２　 Ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ （ａ） ｏｎｅ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ （ｂ） ｔｈｒｅｅ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ （ ｃ） ｆｏｕｒ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ （ｄ） ｆｉｖｅ
ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｂａｔｃｈ ｒｅａｃｔｏｒｓ

　 　 Ｔｈｅ ｐｈｙｌｕｍ Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｅｔｅｓ ｉｓ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｃｏｍｐｏｓｅｄ
ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｉａ （Ｆｉｇ．３） ． Ｓｐｅｃｉｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
ｐｈｙｌｕｍ Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｅｔｅｓ ａｒｅ ｒｅｎｏｗｎｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅｉｒ ｒｏｌｅ ｉｎ
ｐｒｏｔｅｉｎ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ． Ｍｏｓｔ ｐｒｏｔｅｏｌｙｔｉｃ ｍｉｃｒｏｏｒｇａｎｉｓｍｓ
ｃａｎ ｍｅｔａｂｏｌｉｚｅ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄｓ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ＮＨ３ ａｎｄ ＶＦＡｓ ｓｕｃｈ ａｓ ａｃｅｔａｔｅ，
ｐｒｏｐｉｏｎａｔｅ， ａｎｄ ｓｕｃｃｉｎａｔｅ． Ａｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｈｙｌｕｍ
Ｐｒｏｔｅｏｂａｃｔｅｒｉａ， ｉｔ ｉｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔａｘｏｎｏｍｉｃ
ｃｌａｓｓ Ｇａｍｍａｐｒｏｔｅｏｂａｃｔｅｒｉａ， ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｕｐ ４．３８％
ｏｆ ｔｈｅ ｐｈｙｌｕｍ．
　 　 Ａｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｈｙｌｕｍ Ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｏｔａ， ｔｈｅｙ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅ
ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ， ｂｕｔ ａｌｓｏ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏ⁃ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｂａｌａｎｃｅ
ｏｆ ｔｈｅ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅｉｒ
ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ， ｒｅｇｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐＨ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ．
Ｔｈｅｓｅ ｔａｘｏｎｏｍｉｃ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｏｍｉｎａｎｔ
ｐｈｙｌａ ｉｎ ｐｏｕｌｔｒｙ ｍａｎｕｒｅ ａｒｅ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｂｒｅａｋｄｏｗｎ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｏｒｇａｎｉｃ ｓｕｂｓｔａｎｃｅｓ ｌｉｋｅ
ｐｒｏｔｅｉｎｓ ａｎｄ ｃａｒｂｏｈｙｄｒａｔｅｓ， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｔｈｅｎ ｆｅｒｍｅｎｔｅｄ
ｉｎｔｏ ａｃｅｔｉｃ， ｐｒｏｐｉｏｎｉｃ， ｂｕｔｙｒｉｃ， ａｎｄ ｉｓｏ⁃ｖａｌｅｒｉｃ ａｃｉｄｓ
ａｓ ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｓ．

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｎ ａ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ＡＤ ｓｙｓｔｅｍ， ｔｈｅ
ｒｅａｃｔｏｒ ｕｓｉｎｇ ＣＭ ｙｉｅｌｄ ｂｅｔｔｅｒ ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｏｓｅ ｕｓｉｎｇ ｓｔｒａｗ⁃ｌｉｋｅ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ． Ｉｎ

ｍｕｌｔｉ⁃ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ＡＤ ｓｙｓｔｅｍｓ， ｔｈｅ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ＣＭ
ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ．
２．２　 Ｍｏｄｅｌ Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ
２．２．１　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ
　 　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ａｒｅ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．４． Ｔｈｅ ｄｅｃａｙ ｒａｔｅ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｆｏｒ ｍｉｃｒｏｂｅｓ
（ｋｄｅｃ） ｓｈｏｗｅｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｉｎｄｅｘ （ ＳＩ）
ｖａｌｕｅｓ， ｗｉｔｈ ａ ｇｒａｄｕａｌ ｕｐｗａｒｄ ｔｒｅｎｄ ｐｅａｋｉｎｇ ａｔ ０．３６．
Ｔｈｅ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ｄｉｓｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｃｏｎｓｔａｎｔ （ｋｄｉｓ） ａｌｓｏ
ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ＳＩ ｖａｌｕｅｓ， ｐｅａｋｉｎｇ ａｔ ０．２６ ａｔ ２０
ｄａｙｓ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｆａｌｌｉｎｇ ｒａｐｉｄｌｙ ｔｏ ０．０１１ ａｓ ｔｈｅ ｒｅａｃｔｉｏｎ
ｆｉｎｉｓｈｅｄ． Ｈｉｇｈ ＳＩ ｖａｌｕｅｓ ｗｅｒｅ ａｌｓｏ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｋｍ＿ａｃ ａｎｄ ＫＳ＿ａｃ． Ｔｈｅｓｅ ｐｌａｙ ａ ｃｒｕｃｉａｌ
ｒｏｌｅ ｉｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ，
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅｔｈａｎｏｇｅｎｓ􀆳 ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ
ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ａｎｄ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ａｆｆｉｎｉｔｙ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｋｍ＿ａｃ ｉｓ ｔｈｅ Ｍｏｎｏｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｕｐｔａｋｅ ｒａｔｅ ｆｏｒ ａｃｅｔｉｃ ａｃｉｄ， ｗｈｉｌｅ ＫＳ＿ａｃ ｉｓ ｔｈｅ ｈａｌｆ⁃
ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｆｏｒ ａｃｅｔｉｃ ａｃｉｄ． Ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ
ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｋｍ＿ａｃ ｒｅａｃｈｅｓ ｉｔｓ ｐｅａｋ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｔｅｒ ｓｔａｇｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｒｅａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｒｏｐｓ ｔｏ ｚｅｒｏ ａｆｔｅｒ ２０ ｄａｙｓ． Ｉｎ
ｃｏｎｔｒａｓｔ， ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ＫＳ＿ａｃ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｏｐｐｏｓｉｔｅ
ｔｒｅｎｄ， ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ ａｓ ｔｈｅ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒｅｓｓｅｓ．
Ｔｈｅｓｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ
ｒａｔｅ ａｎｄ ｈａｌｆ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｈａｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔｓ
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ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｍｅｔｈａｎｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈ Ｚｈａｏ ｅｔ ａｌ．􀆳ｓ ｓｔｕｄｙ ［２７］， ｔｈｅ ｐｅａｋ ｏｆ ｋｍ＿ａｃ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｐｐｅａｒｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｔｅｒ ｓｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅａｃｔｉｏｎ，
ｍａｉｎｌｙ ｄｕｅ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ｔｙｐｅｓ． Ｚｈａｏ ｅｔ
ａｌ． ｕｓｅｄ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｆｏｏｄ ｗａｓｔｅ ａｓ ａ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｉｓ
ｓｔｕｄｙ ｕｓｅｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＣＭ ａｎｄ ＣＳ．
Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ

ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｇ ｐｅｒｉｏｄｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ
ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｋｍ＿ａｃ ａｎｄ ＫＳ＿ａｃ．
Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｍｉｘｅｄ ｕｓｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ ｃａｎ
ａｄｊｕｓｔ ｔｈｅ Ｃ ／ Ｎ ｒａｔｉｏ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｈａｖｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔｓ
ｏｎ ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｒａｔｅ，
ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｋｉｎｅｔｉｃ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｈｙｌａ Ｆｉｒｍｉｃｕｔｅｓ， Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｏｔａ， Ｐｒｏｔｅｏｂａｃｔｅｒｉａ， ａｎｄ
Ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｏｔａ ａｔ ｔｈｅ ｃｌａｓｓ， ｏｒｄｅｒ， ａｎｄ ｆａｍｉｌｙ ｌｅｖｅｌｓ

Ｆｉｇ．４　 ＳＩ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｋｄｅｃ， ｋｄｉｓ， ｋｍ＿ａｃ， ｋｍ＿ｈ２，
ｋｍ＿ｐｒ， ｋｍ＿ｃ４， ＫＳ＿ａｃ， ＫＳ＿ｈ２， ＫＳ＿ｐｒｏ，
ａｎｄ ＫＳ＿ｃ４

　 　 Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｔｏ ｋｄｅｃ， ｋｄｉｓ， ｋｍ＿ａｃ， ａｎｄ ＫＳ＿ａｃ，
ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ
ｋｍ＿ｈ２， ｋｍ ＿ｐｒｏ， ｋｍ ＿ ｃ４， ａｎｄ ＫＳ＿ｈ２ ａｌｓｏ ｈａｖｅ ａ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅｔｈａｎｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ．
Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， ｋｍ＿ｈ２ ｓｈｏｗｅｄ ｈｉｇｈ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ
ｅａｒｌｙ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅａｃｔｉｏｎ， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒａｔｅ ｏｆ
ｈｙｄｒｏｇｅｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｈａｓ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ
ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ， ｗｈｉｌｅ ｋｍ＿ｃ４ ｓｈｏｗｅｄ ｈｉｇｈ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｔｅｒ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅａｃｔｉｏｎ， ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｂｕｔｙｒｉｃ ａｃｉｄ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｒａｔｅ．

Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｌｙ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，
ＫＳ＿ｈ２ ａｎｄ ＫＳ＿ｐｒｏ ｅｘｈｉｂｉｔ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｖａｌｕｅｓ，
ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｍｉ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ
ｃｏｎｓｔａｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ． Ｉｎ
ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅｓｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｃｌｏｓｅｌｙ
ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ
ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ｔｙｐｅｓ ａｔ ｅａｃｈ ｓｔａｇｅ．
２．２．２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
　 　 Ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ａｓ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ，
ｋｄｅｃ， ｋｄｉｓ， ｋｍ ＿ ａｃ， ａｎｄ ＫＳ ＿ ａｃ， ｗｅｒｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ
ｕｓｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｉｎｉｔｉａｌｌｙ， ｔｈｅ ｓｉｍｐｌｅｘ
ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ， ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｅｃａｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ． Ｂｏｔｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ＡＱＵＡＳＩＭ ２．０ ｓｏｆｔｗａｒｅ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｌｉｓｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ４ ｗｅｒｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｔｏ ｃａｌｉｂｒａｔｅ ｔｈｅ ＡＤＭ１
ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ．
　 　 Ｂａｔｓｔｏｎｅ ｅｔ ａｌ．［１４］ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ
ｔｈｅ ＡＤＭ１ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｍａｉｎｌｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ ｒｅａｃｔｉｏｎ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｗａｓ
ｒｅｃａｌｉｂｒａｔｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｆｉｎｄｉｎｇｓ． Ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｔｈｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｋｄｅｃ ｖａｌｕｅ ｓｈｏｗｅｄ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｉｔｓ ｓｔａｒｔｉｎｇ ｖａｌｕｅ． Ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｋｄｅｃ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｏｆ

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ＯＳＷ ｗａｓ ｆｏｕｎｄ ｔｏ ｂｅ ０．０３， ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｋｄｅｃ ｖａｌｕｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｕｎｉｎｇ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ． Ｔｈｉｓ ｖａｌｕｅ ｉｓ ｍａｒｇｉｎａｌｌｙ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌｌｙ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ＡＤＭ１ ｖａｌｕｅ ｏｆ ０．０２．

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ Ｒ２ ｏｆ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖａｌｕｅｓ

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ

ｋｄｅｃ（ｄ－１） ｋｄｉｓ（ｄ－１） ｋｍ＿ａｃ（ｄ－１） ＫＳ＿ａｃ（ｇＣＯＤ ／ Ｌ）

Ｒ２

Ｉｎｉｔｉａｌ Ｍｏｄｉｆｉｅｄ

３Ｓ⁃Ａ ０．０４ ６．１１ ５．８７ ０．３８ ０．８４９ ０．９７７

３Ｓ⁃Ｂ ０．０３ ５．９９ ３．１３ ０．３０ ０．７９３ ０．９７２

３Ｓ⁃Ｃ ０．０２ ６．１０ １．９１ ０．１４ ０．７９９ ０．９６８

Ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ３Ｓ⁃Ａ， ３Ｓ⁃Ｂ ａｎｄ ３Ｓ⁃Ｃ ０．０３ ６．０７ ３．６４ ０．２７ ０．８１４ ０．９７２

　 　 Ｔｈｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｒｅｖｅａｌ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｅｎａｂｌｅｓ ｍｉｃｒｏｏｒｇａｎｉｓｍｓ ｔｏ ｄｅｇｒａｄｅ
ＯＳＷ ａｔ ａ ｆａｓｔｅｒ ｒａｔｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｌｕｄｇｅ ＡＤ
ｓｙｓｔｅｍ． Ｔｈｅ ｃａｌｉｂｒａｔｅｄ ｋｄｉｓ ｖａｌｕｅ ｅｘｃｅｅｄｅｄ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ
０． ５， ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＡＤＭ１ ｍｏｄｅｌ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ＯＳＷ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．
Ｓｍａｌｌｅｒ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅｓ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ａ ｌａｒｇｅｒ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｕｒｆａｃｅ
ａｒｅａ， ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍｉｃｒｏｏｒｇａｎｉｓｍｓ， ａｓ
ｅｖｉｄｅｎｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｋｄｉｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒ． Ｉｎ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ， ｋｍ ＿ ａｃ ａｎｄ ＫＳ ＿ ａｃ ａｒｅ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｋｉｎｅｔｉｃ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ｍｅｔｈａｎｏｇｅｎｅｓｉｓ． Ｔｈｅ ｋｍ ＿ ａｃ
ｖａｌｕｅ ｗａｓ ｉｎｉｔｉａｌｌｙ ｓｅｔ ａｔ ８ ｂｕｔ ｗａｓ ｌａｔｅｒ ｒｅｖｉｓｅｄ ｔｏ
３．６４， ｗｈｉｌｅ ＫＳ＿ａｃ ｗａｓ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｆｒｏｍ ０．１５ ｔｏ ０．２７．

Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， Ｂａｔｓｔｏｎｅ ｅｔ ａｌ．［１４］ ａｌｓｏ ｅｘａｍｉｎｅｄ ｔｈｅ
ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｐｒｉｍａｒｙ ｓｌｕｄｇｅ， ｏｒｇａｎｉｃ ａｃｉｄｓ， ａｎｄ ｃａｒｂｏｈｙｄｒａｔｅｓ．
Ａｕｔｈｏｒｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｒａｎｇｅｓ ｆｏｒ
ｋｍ＿ ａｃ ａｎｄ ＫＳ ＿ ａｃ ｂｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ０． １４ ａｎｄ ５２， ａｎｄ
ｂｅｔｗｅｅｎ ０． ０１１ ａｎｄ ０． ９３， ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ． Ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｔｕｄｙ ａｒｅ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅｓｅ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｒａｎｇｅｓ．
２．２．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ
　 　 Ｔａｂｌｅ ４ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ Ｒ２ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
３Ｓ， ４Ｓ， ａｎｄ ５Ｓ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ＡＤＭ１
ｍｏｄｅｌ ｗｅｒｅ ０． ８１４， ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ ａ ｗｅａｋ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｏｕｔｐｕｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｄａｔａ ｆｏｒ ｂｉｏｇａｓ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ． Ｆｉｇｓ． ５ （ａ）， （ｅ）， ａｎｄ （ ｆ）
ｒｅｖｅａｌ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｍｅｔｈａｎｅ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄｓ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ＡＤＭ１ ｍｏｄｅｌ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｔｈｅ ｋｄｉｓ ａｎｄ
ＫＳ＿ａｃ ｉｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＡＤＭ１ ｍｏｄｅｌ ｆａｉｌｅｄ ｔｏ ｒｅｆｌｅｃｔ
ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｉａｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ ｄｉｄ ｎｏｔ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃ ｅｆｆｅｃｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ，
ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｔｒａｗ ａｎｄ

ｃｈｉｃｋｅｎ ｍａｎｕｒｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｈｅｓｅ
ｆａｃｔｏｒｓ ｍａｋｅ ｉｔ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ
ｐｒｅｄｉｃｔ ｍｅｔｈａｎｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ． Ｂｙ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｓｕｃｈ ａｓ ｋｄｉｓ ａｎｄ ＫＳ ＿ ａｃ， ａｎｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｎｅｗ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐａｔｈｗａｙｓ， ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ
ＡＤＭ１ ｍｏｄｅｌ ｂｅｔｔｅｒ ｓｉｍｕｌａｔｅｓ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ｍｕｌｔｉ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ， ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ， Ｃｈｅｎ ｅｔ
ａｌ．［３０］ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＡＤＭ１ ｍｏｄｅｌ ｇａｖｅ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ
ｂｉｏｇａｓ ｙｉｅｌｄ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｆｒｏｍ Ｈｙｄｒｉｌｌａ ｖｅｒｔｉｃｉｌｌａｔａ
ｗｉｔｈｏｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

Ｎｏｎｅｔｈｅｌｅｓｓ， ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｗａｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅｄ （ Ｆｉｇｓ． ５
（ｂ）， （ｄ）， ａｎｄ （ ｆ）） ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｔｈｅ Ｒ２ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ
ｔｈｅ ３Ｓ⁃Ａ， ３Ｓ⁃Ｂ， ａｎｄ ３Ｓ⁃Ｃ ｇｒｏｕｐｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｏ ０．９７７，
０． ９７２， ａｎｄ ０． ９６８， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ （ Ｔａｂｌｅ ４ ） ． Ｔｈｉｓ
ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ＡＤＭ１ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｕｎｅｄ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃａｎ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｍｅｔｈａｎｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ ＯＳＷ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ． Ｒａｚａｖｉａｒａｎｉ ｅｔ ａｌ．［３１］

ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅｖｉｓｅｄ ＡＤＭ１ ｍｏｄｅｌ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｍｅｔｈａｎｅ ｙｉｅｌｄ ｌｅｖｅｌｓ ｉｎ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ⁃ｓｃａｌｅ
ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ， ｃｌｏｓｅｌｙ ｍａｔｃｈｉｎｇ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ．
２．３　 Ｍｏｄｅｌ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
　 　 Ｆｉｇ．６ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｆｉｔ ｄｅｇｒｅｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ＡＤＭ１ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ
ｄａｔａ ｆｏｒ ｔｏｔａｌ ｍｅｔｈａｎｅ ｙｉｅｌｄ． Ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｒ２ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ０． ９６０， ０． ９４６， ０． ９７６， ａｎｄ ０． ９７７，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， （ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ５）， ｃｌｏｓｅｌｙ ａｌｉｇｎｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｔｈｏｓｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ． Ｔｈｉｓ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ＡＤＭ１ ｉｓ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ
ｒｅｌｉａｂｌｙ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂａｔｃｈ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ． Ａｔ
ｔｈｅ ｓｔａｒｔ ｏｆ ｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｒｅａｃｔｏｒ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ
ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ａｎｄ ｎａｔｕｒａｌ ａｌｋａｌｉｎｉｔｙ， ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａｍｐｌｅ
ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ ａｎｄ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｆｏｒ
ｍｅｔｈａｎｏｇｅｎｅｓｉｓ［３２］ ． Ｉｎｉｔｉａｌｌｙ， ｓｗｉｆｔ ｂｒｅａｋｄｏｗｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｏｆ ＶＦＡｓ，
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ｗｈｉｃｈ ｓｕｐｐｒｅｓｓ ｍｅｔｈａｎｏｇｅｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ
ｌｏｗｅｒ ｍｅｔｈａｎｅ ｙｉｅｌｄ． Ａｓ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ａｎａｅｒｏｂｉｃ
ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒｅｓｓｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ
ｄｉｍｉｎｉｓｈｅｓ， ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ＶＦＡｓ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｄｕｅ ｔｏ
ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ＶＦＡｓ ａｌｌｅｖｉａｔｅｓ
ｔｈｅ ｉｎｈｉｂｉｔｉｏｎ ｏｎ ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ， ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ａ

ｇｒａｄｕａｌ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｍｅｔｈａｎｅ ｙｉｅｌｄ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ
ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＡＤＭ１ ｍｏｄｅｌ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅ ｔｈｅ
ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｔｏ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｈａｎｇｅｓ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ
ｉｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｒｅｆｌｅｃｔ ｐｕｒｅｌｙ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｌｏｃａｌ
ｐｈａｓｅｓ［３３］ ． Ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｗｉｌｌ ａｉｍ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ
ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＡＤＭ１ ｔｏ ｂｅｔｔｅｒ ａｃｃｏｕｎｔ ｆｏｒ ｔｈｅｓｅ ｄｙｎａｍｉｃｓ．

Ｆｉｇ ．５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ３Ｓ⁃Ａ， ３Ｓ⁃Ｂ ａｎｄ ３Ｓ⁃Ｃ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＡＤＭ１
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ３Ｓ⁃Ａ， ３Ｓ⁃Ｂ ａｎｄ ３Ｓ⁃Ｃ

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒ２ ｏｆ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ Ｒ２

４Ｓ⁃Ｄ ０．９６０
４Ｓ⁃Ｅ ０．９４６
４Ｓ⁃Ｆ ０．９７６
５Ｓ⁃Ｇ ０．９７７

２．４　 Ｍｉｃｒｏｂｉａｌ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ Ａｎａｌｙｓｉｓ
　 　 Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ ａ ｋｅｙ ｆａｃｔｏｒ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ

ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， １６Ｓ
ｒＲＮＡ ｇｅｎｅ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｗａｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ
ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｍｅｔｈａｎｅ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｇｒｏｕｐｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｇｒｏｕｐ．
Ｆｉｇ．７ （ａ） ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｔｈａｎｏｇｅｎｉｃ
ａｒｃｈａｅａ ａｔ ｔｈｅ ｇｅｎｕｓ ｌｅｖｅｌ， ｗｈｉｌｅ Ｆｉｇ．７ （ｂ） ｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｔｈｅ ｂａｃｔｅｒｉａ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ ａｔ ｔｈｅ ｇｅｎｕｓ ｌｅｖｅｌ．

Ｆｉｇ．６　 Ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ （ａ） ｉｎｉｔｉａｌ ＡＤＭ１ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ａｎｄ （ｂ） ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＡＤＭ１ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ
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　 　 Ｗｉｔｈｉｎ Ｆｉｇ．７， ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｇｒｏｕｐ（ＣＭ１）， ｔｈｅ
ｄｏｍｉｎａｎｔ ｇｅｎｅｒａ ｗｅｒｅ Ｍｅｔｈａｎｏｂａｃｔｅｒｉｕｍ［３４］

（７２．９８％） ａｎｄ Ｍｅｔｈａｎｏｍａｓｓｉｌｉｉｃｏｃｃｕｓ［３５］ （１７．０８％） ．
Ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｇｒｏｕｐｓ， ｔｈｅ ｄｏｍｉｎａｎｔ ｇｅｎｅｒａ ｗｅｒｅ
Ｍｅｔｈａｎｏｂａｃｔｅｒｉｕｍ［３６］， ｎｏｒａｎｋ ＿ Ｂａｔｈｙａｒｃｈａｅｉａ［３７］，
Ｍｅｔｈａｎｏｓａｒｃｉｎａ［３８］， ａｎｄ Ｍｅｔｈａｎｏｓａｅｔａ［３４］ ． Ａｍｏｎｇ
ｔｈｅｍ， ｅｘｃｅｐｔ ｆｏｒ ｎｏｒａｎｋ＿Ｂａｔｈｙａｒｃｈａｅｉａ， ｔｈｅ ｒｅｓｔ ａｒｅ
ｍｅｔｈａｎｏｇｅｎｉｃ ａｒｃｈａｅａ．

Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．７（ａ）， ｔｈｅ ａｒｃｈａｅａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ａｎｄ ｒｅｌａｔｉｖｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｉｎ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｒｏｍ ｒｅａｃｔｏｒｓ Ａ４，
Ｂ４， Ｄ２， ａｎｄ Ｇ３ ｗｅｒｅ ｓｉｍｉｌａｒ， ｗｉｔｈ Ｍｅｔｈａｎｏｓａｒｃｉｎａ
ａｎｄ Ｍｅｔｈａｎｏｓａｅｔａ ｂｅｉｎｇ ｔｈｅ ｄｏｍｉｎａｎｔ ｇｅｎｅｒａ．
Ｍｅｔｈａｎｏｓａｒｃｉｎａ， ａ ｆａｃｕｌｔａｔｉｖｅ ｍｅｔｈａｎｏｇｅｎ ｔｈａｔ ｃａｎ
ｍｅｔａｂｏｌｉｚｅ ｂｏｔｈ ｈｙｄｒｏｇｅｎ ａｎｄ ａｃｅｔａｔｅ， ｐｒｅｄｏｍｉｎａｎｔｌｙ
ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ａｃｅｔａｔｅ⁃ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｍｅｔｈａｎｏｇｅｎｅｓｉｓ ｉｎ ｔｈｅｓｅ
ｒｅａｃｔｏｒｓ． Ｉｔ ｗａｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ａｂｕｎｄａｎｔ ａｃｅｔａｔｅ⁃ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ
ｍｅｔｈａｎｏｇｅｎ ｉｎ ｒｅａｃｔｏｒｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ａｃｅｔａｔｅ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ［２０］ ． Ｔｈｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ １６Ｓ
ｒＲＮＡ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｃｏｎｆｉｒｍｓ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＡＤＭ１ ａｎｄ ｔｈｅ

ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｋｅｙ ｋｉｎｅｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ．
Ａｓ ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ．７（ｂ）， Ｐｅｔｒｉｍｏｎａｓ ａｎｄ

Ｃｏｍａｍｏｎａｓ ｐｌａｙ ａ ｃｒｕｃｉａｌ ｒｏｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ
ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｂｙ
ｐｒｏｍｏｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｃａｒｂｏｈｙｄｒａｔｅｓ
ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｓｕｃｈ ａｓ ＶＦＡ．
Ｔｈｅｓｅ ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｐｒｏｖｉｄｅ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ ｆｏｒ
ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｉｎｇ ｂａｃｔｅｒｉａ Ｍｅｔｈａｎｏｓａｒｃｉｎａ ａｎｄ
Ｍｅｔｈａｎｏｓａｔｅｔａ， ｆｕｒｔｈｅｒ ｐｒｏｍｏｔｉｎｇ ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｂａｃｔｅｒｉａｌ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｒｅ
ｃｌｏｓｅｌｙ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｐａｔｈｗａｙｓ ｏｆ ＶＦＡ， ｕｌｔｉｍａｔｅｌｙ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｍｅｔｈａｎｅ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ． Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｏｆ
Ｃｏｍａｍｏｎａｓ ｉｎ ｒｅａｃｔｏｒｓ ３Ｓ⁃４Ａ ａｎｄ ５Ｓ⁃Ｇ３ ｗａｓ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｉｎ ｒｅａｃｔｏｒｓ ３Ｓ⁃Ｂ４ ａｎｄ ４Ｓ⁃Ｄ２．
Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｒ ｒｅｌａｔｉｖｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｏｆ
ｎｏｒａｎｋ＿Ｓｙｎｅｒｇｉｓｔａｃｅａｅ ｉｎ ｒｅａｃｔｏｒ ４Ｓ⁃Ｄ２ （１０．４５％），
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｒｅａｃｔｏｒｓ （ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ２． ８％ －
６．７０％）， ｗａｓ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｈｉｇｈｅｒ
ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ Ｍｅｔｈａｎｏｂａｃｔｅｒｉｕｍ （Ｆｉｇ．５（ａ）） ．

Ｆｉｇ ．７　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ａｒｃｈａｅａ（ａ） ａｎｄ ｂａｃｔｅｒｉａｌ（ｂ） ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｔ ｇｅｎｕｓ ｌｅｖｅｌｓ

　 　 Ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｍｅｔｈａｎｅ⁃ｐｒｏｄｕｃｉｎｇ ｍｉｃｒｏｏｒｇａｎｉｓｍｓ ａｌｉｇｎ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｋｍ ａｎｄ ｋｓ
ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ＡＤＭ１ ｍｏｄｅｌ［２７，３９］ ． Ｔｈｉｓ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ
ｓｕｇｇｅｓｔｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｐａｔｈｗａｙｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｖｉｓｅｄ ＡＤＭ１
ｍｏｄｅｌ ｍａｔｃｈ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，
ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ａｎｄ ｅｘｔｅｎｄｅｄ
ＡＤＭ１ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｂｏｔｈ
ｍａｃｒｏｓｃｏｐｉｃ ａｎｄ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍａｔｅｒｉａｌｓ［４０］ ．
Ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｗｏｒｄｓ， ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ
ｇａｓ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｂｕｔ ａｌｓｏ
ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｏｆ

ｍｅｔｈａｎｅ⁃ｐｒｏｄｕｃｉｎｇ ｍｉｃｒｏｏｒｇａｎｉｓｍｓ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ．

３　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｓｓｅｓｓｅｄ ｔｈｅ ｍｅｔｈａｎｏｇｅｎｉｃ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｏｒｇａｎｉｃ ｓｏｌｉｄ ｗａｓｔｅｓ （ｃｈｉｃｋｅｎ
ｍａｎｕｒｅ， ｃｏｒｎ ｓｔｒａｗ， ｒｅｅｄ， ｖｅｇｅｔａｂｌｅ ｗａｓｔｅ， ａｎｄ
ｂｌｕｅ⁃ｇｒｅｅｎ ａｌｇａｅ） ｂｙ ｍｏｄｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ＡＤＭ１ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ． Ｋｅｙ ｋｉｎｅｔｉｃ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ （ｋｄｅｃ， ｋｄｉｓ， ｋｍ＿ａｃ， ａｎｄ ＫＳ＿ａｃ） ｗｅｒｅ
ｃａｌｉｂｒａｔｅｄ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ
ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ， ｗｉｔｈ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ０．０３，
６．０７， ３．６４， ａｎｄ ０．２７， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｍｅｔｈａｎｏｓａｒｃｉｎａ

·１１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ａｎｄ Ｍｅｔｈａｎｏｓａｅｔａ ｗｅｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ａｓ ｄｏｍｉｎａｎｔ
ｍｅｔｈａｎｏｇｅｎｓ． Ｔｈｅ ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ
ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＡＤＭ１ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｃｏｒｒｏｂｏｒａｔｅｄ ｅａｃｈ ｏｔｈｅｒ．
Ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＡＤＭ１ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｍｅｔｈａｎｅ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ＯＳＷ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｙｉｎｇ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ
ｉｔｓ ｖｅｒｓａｔｉｌｉｔｙ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｍａ Ｈ， Ｇｕｏ Ｙ， Ｑｉｎ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｎｕｔｒｉｅｎｔ ｒｅｃｏｖｅｒｙ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｅｎｅｒｇｙ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｂｙ ｗａｓｔｅ
ｂｉｏｍａｓｓ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ． Ｂｉｏｒｅｓｏｕｒｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０１８，２６９：５２０－５３１． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｂｉｏｒｔｅｃｈ．２０１８．０８．１１４．

［２］Ｋａｐｏｏｒ Ｒ， Ｇｈｏｓｈ Ｐ， Ｋｕｍａｒ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｖａｌｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｗａｓｔｅ ｆｏｒ ｂｉｏｇａｓ ｂａｓｅｄ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｅｃｏｎｏｍｙ ｉｎ
Ｉｎｄｉａ： Ａ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｕｔｌｏｏｋ． Ｂｉｏｒｅｓｏｕｒｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２０，
３０４：１２３０３６． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｂｉｏｒｔｅｃｈ．２０２０．１２３０３６．

［３］Ｚｏｕ Ｊ， Ｌｉｕ Ｘ， Ｘｕ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｈｙｄｒｏｔｈｅｒｍａｌ
ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｆ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ ｆｏｒｅｓｔｒｙ ｗａｓｔｅｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ
ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ． Ｃｈｅｍｉｃａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｊｏｕｒｎａｌ，２０２４，４８６：１５０３１３． ＤＯＩ：１０． １０１６ ／ ｊ．
ｃｅｊ．２０２４．１５０３１３．

［４］Ｘｉａｏ Ｌ， Ｌｉｃｈｔｆｏｕｓｅ Ｅ， Ｋｕｍａｒ Ｐ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｂｉｏｃｈａｒ ｐｒｏｍｏｔｅｓ
ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｏｆ ｏｒｇａｎｉｃ
ｗａｓｔｅ． Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０２１， １９ （ ５）：
３５５７－３５６４． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１０３１１－０２１－０１２５１－６．

［５］Ｂｅｌｅ Ｖ， Ｇｏｙｅｔｔｅ Ｂ， Ａｎ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｒｏｂｕｓｔ， ｌｏｗ⁃
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， ｃｌｏｓｅｄ⁃ｌｏｏｐ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｈｉｇｈ⁃ｓｏｌｉｄ
ｍｉｘｅｄ ｆａｒｍ ｗａｓｔｅｓ： Ａｄｖａｎｃｉｎｇ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｗａｓｔｅ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｉｎ ｃａｎａｄａ． Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ
ａｎｄ Ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０２４ ［ ２０２４ － ０６ － １９］ ． ＤＯＩ：１０．
１００７ ／ ｓ１１３５６－０２４－３３６５４－７．

［６］Ｚａｙｅｎ Ａ， Ｓａｙａｄｉ Ｓ， Ｓｏｕｓｂｉｅ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｃｈｉｃｋｅｎ ｍａｎｕｒｅ ａｎｄ
ｗｈｅａｔ ｓｔｒａｗ ｃｏ⁃ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｉｎ ｂａｔｃｈ ｌｅａｃｈ ｂｅｄ ｒｅａｃｔｏｒｓ：
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｒｔ⁃ｕｐ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ． Ｂｉｏｍａｓｓ
Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ａｎｄ Ｂｉｏｒｅｆｉｎｅｒｙ， ２０２３， １３（１２）：１０９２３－１０９３３．
ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１３３９９－０２１－０１９１２－０．

［７］Ｃｈｅｎ Ｒ， Ｚｈｏｕ Ｊ， Ｚｈｅｎｇ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｕｎｖｅｉｌｉｎｇ ｔｈｅ ｓｙｎｅｒｇｙ ｏｆ
ｃｈｌｏｒｅｌｌａ ｓｐ． ａｎｄ ｃａｔｔｌｅ ｍａｎｕｒｅ ｃｏ⁃ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｈｉｇｈ
ｆｅｅｄｉｎｇ ｌｏａｄ． Ｅｎｅｒｇｙ， ２０２３， ２７０：１２６８７７． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．
ｅｎｅｒｇｙ．２０２３．１２６８７７．

［８］Ｓｉｎｇｈ Ｒ， Ｐａｒｉｔｏｓｈ Ｋ， Ｐａｒｅｅｋ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ
ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｙｒｏｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｖａｌｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ ｆｏｏｄ ｗａｓｔｅ ｔｏｗａｒｄｓ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｂｉｏｅｃｏｎｏｍｙ：
Ｒｅｖｉｅｗ． Ｂｉｏｒｅｓｏｕｒｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２２， ３６０： １２７５９６．
ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｂｉｏｒｔｅｃｈ．２０２２．１２７５９６．

［９］Ｗａｎｇ Ｚ， Ｈｕ Ｙ， Ｗａｎｇ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｄｒｙ
ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｏｆ ｏｒｇａｎｉｃ ｗａｓｔｅ： Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，
ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ．
Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ ａｎｄ Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ Ｅｎｅｒｇｙ Ｒｅｖｉｅｗｓ， ２０２３， １７６：
１１３２０８． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｒｓｅｒ．２０２３．１１３２０８．

［１０］Ｗｅｉｎｒｉｃｈ Ｓ， Ｍａｕｋｙ Ｅ， Ｓｃｈｍｉｄｔ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ

ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ Ｎｏ．１
（ＡＤＭ１） ⁃ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．
Ｂｉｏｒｅｓｏｕｒｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２１， ３３３： １２５１０４． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｂｉｏｒｔｅｃｈ．２０２１．１２５１０４．

［１１］Ｚｈａｏ Ｗ， Ｙａｎｇ Ｈ， Ｈｅ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｂｉｏｃｈａｒ ｉｎ
ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｂｉｏｇａｓ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ：
Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ， ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ａｎｄ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓ．
Ｂｉｏｒｅｓｏｕｒｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２１， ３４１： １２５７９７． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｂｉｏｒｔｅｃｈ．２０２１．１２５７９７．

［１２］Ｇｅ Ｙ， Ｔａｏ Ｊ， Ｗａｎｇ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎａｅｒｏｂｉｃ
ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ Ｎｏ． １ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ
ｔｏｗａｒｄｓ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｉｏｍａｓｓ
ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ． Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２３，
４５４： １４０３６９． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｃｅｊ．２０２２．１４０３６９．

［１３］ Ｅｍｅｂｕ Ｓ， Ｐｅｃｈａ Ｊ， Ｊａｎａ＇ ｃ̌ ｏｖａ＇ Ｄ． Ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ａｎａｅｒｏｂｉｃ
ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ： Ｍｏｄｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ＆ ｅｌａｂｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｐｈｅｎｏｍｅｎａ． Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ ａｎｄ Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ Ｅｎｅｒｇｙ
Ｒｅｖｉｅｗｓ， ２０２２， １６０：１１２２８８． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ． ｒｓｅｒ．２０２２．
１１２２８８．

［１４］Ｂａｔｓｔｏｎｅ Ｄ， Ｋｅｌｌｅｒ Ｊ． Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＷＡ
ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ Ｎｏ．１ （ＡＤＭ１） ． Ｗａｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ
ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００３， ４７ （ １ － ２）： １９９ － ２０６． ＤＯＩ： １０．
２１６６ ／ ｗｓｔ．２００３．０６４７．

［１５］Ｗａｎｇ Ｌ， Ｌｉ Ｙ， Ｙｉ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｓｉｍｉｌａｔｏｒｙ ｍａｎｇａｎｅｓｅ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓ ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｙｄｒｏｌｙｓｉｓ，
ａｃｉｄｏｇｅｎｅｓｉｓ， ａｃｅｔｏｇｅｎｅｓｉｓ ａｎｄ ｍｅｔｈａｎｏｇｅｎｅｓｉｓ ｖｉａ
ｐｒｏｍｏｔｉｎｇ ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ
ｏｆ ｗａｓｔｅ ａｃｔｉｖａｔｅｄ ｓｌｕｄｇｅ． Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０２３，
２１８： １１４９９２． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｅｎｖｒｅｓ．２０２２．１１４９９２．

［１６］Ｍｏ Ｒ， Ｇｕｏ Ｗ， Ｂａｔｓｔｏｎｅ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｔｈｅ
ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ Ｎｏ．１ （ＡＤＭ１） ｆｏｒ ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ⁃Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ． Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，
２０２３， ２４４： １２０５０４． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｗａｔｒｅｓ．２０２３．１２０５０４．

［１７］Ｔｓａｐｅｋｏｓ Ｐ， Ｌｏｖａｔｏ Ｇ， Ｄｏｍｉｎｇｕｅｓ Ｒｏｄｒｉｇｕｅｓ Ｊ Ａ， ｅｔ ａｌ．
Ａｍｅｎｄｍｅｎｔｓ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ
ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｔｈｅ ｇｒｅｅｎ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ．
Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ ａｎｄ Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ Ｅｎｅｒｇｙ Ｒｅｖｉｅｗｓ， ２０２４， １９７：
１１４４１３． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｒｓｅｒ．２０２４．１１４４１３．

［１８］Ｇｅ Ｙ，Ｔａｏ Ｊ， Ｗａｎｇ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｈｙｂｒｉｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ
ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｎｏ．１ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ． Ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ Ｂｉｏｅｎｅｒｇｙ， ２０２４，１８４： １０７１７６．
ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｂｉｏｍｂｉｏｅ．２０２４．１０７１７６．

［１９］Ｎａｂａｔｅｒｅｇａ Ｒ， Ｎａｚｙａｂ Ｂ， Ｅｓｋｉｃｉｏｇｌｕ Ｃ． Ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ １ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ
ｖｏｌａｔｉｌｅ ｆａｔｔｙ ａｃｉｄｓ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｕｎｉｃｉｐａｌ ｓｌｕｄｇｅ． Ｂｉｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｊｏｕｒｎａｌ，
２０２３， １９４： １０８８８６． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｂｅｊ．２０２３．１０８８８６．

［２０］Ｓｕｎ Ｈ， Ｙａｎｇ Ｚ， Ｓｈｉ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
ａｃｅｔａｔｅ， ｆｏｒｍａｔｅ ａｎｄ Ｈ２ ／ ＣＯ２ ｕｎｄｅｒ ｈｉｇｈ ａｍｍｏｎｉａ ｌｅｖｅｌ：
Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＡＤＭ１ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｉｃｒｏｂｉａｌ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ． Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｔｈｅ Ｔｏｔａｌ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，
２０２１， ７８３： １４７５８１． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ． ｓｃｉｔｏｔｅｎｖ． ２０２１．

·２１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

１４７５８１．
［２１］Ａｓｈｒａｆ Ｒ Ｊ， Ｎｉｘｏｎ Ｊ Ｄ， Ｂｒｕｓｅｙ Ｊ． Ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ

ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＡＤＭ１ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ａｎ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ．
Ｃｈｅｍｏｓｐｈｅｒｅ， ２０２２， ３０１： １３４５２３． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ．
ｃｈｅｍｏｓｐｈｅｒｅ．２０２２．１３４５２３．

［２２］Ｔｒｕｃｃｈｉａ Ａ， Ｆｒｕｎｚｏ Ｌ． Ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｂａｓｅｄ ｇｌｏｂａｌ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＡＤＭ１⁃ｂａｓｅｄ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ２０２１， ２８２：
１１１４５６． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｊｅｎｖｍａｎ．２０２０．１１１４５６．

［２３］Ａｌｖａｒａｄｏ Ｖ， Ｈｓｕ Ｓ Ｃ， Ｗｕ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｒｏａｄｍａｐ ｆｒｏｍ
ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ｔｏ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｏｒ
ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｗａｇｅ ｓｌｕｄｇｅ． Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２２， ５６ （ １０）： ６５９６ － ６６０７．
ＤＯＩ：１０．１０２１ ／ ａｃｓ．ｅｓｔ．１ｃ０５２５８．

［２４］Ｘｉｅ Ｔ， Ｚｈａｎｇ Ｚ， Ｚｈａｎｇ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｈｙｄｒｏｔｈｅｒｍａｌ
ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ａｎｄ ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ａｇｅｎｔｓ ｏｎ ｃｏｍｐｏｓｔ
ｍａｔｕｒｉｔｙ ａｎｄ ｇａｓｅｏｕｓ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｄｕｒｉｎｇ ａｅｒｏｂｉｃ ｃｏｍｐｏｓｔｉｎｇ
ｏｆ ｋｉｔｃｈｅｎ ｗａｓｔｅ． Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｔｈｅ Ｔｏｔａｌ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，
２０２３， ８５４： １５８７１２． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ． ｓｃｉｔｏｔｅｎｖ． ２０２２．
１５８７１２．

［２５］Ｔａｍｐｉｏ Ｅ， Ｍａｒｔｔｉｎｅｎ Ｓ， Ｒｉｎｔａｌａ Ｊ． Ｌｉｑｕｉｄ ｆｅｒｔｉｌｉｚｅｒ
ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｆｒｏｍ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｏｄ ｗａｓｔｅ： ｍａｓｓ，
ｎｕｔｒｉｅｎｔ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｂａｌａｎｃｅ ｏｆ ｆｏｕｒ ｄｉｇｅｓｔａｔｅ ｌｉｑｕｉｄ
ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｌｅａｎｅｒ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ， ２０１６，
１２５：２２－３２． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｊｃｌｅｐｒｏ．２０１６．０３．１２７．

［２６］Ｙａｎｇ Ｚ， Ｓｕｎ Ｈ， Ｚｈｏｕ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｂｉｏａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｗｅｌｌ⁃ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｃｏｎｓｏｒｔｉａ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｌｌｅｖｉａｔｅ
ａｍｍｏｎｉａ ｉｎｈｉｂｉｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｍａｎｕｒｅ ａｎａｅｒｏｂｉｃ
ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ． Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０２２， ２１５：１１８２４４． ＤＯＩ：１０．
１０１６ ／ ｊ．ｗａｔｒｅｓ．２０２２．１１８２４４．

［２７］Ｚｈａｏ Ｘ， Ｌｉ Ｌ， Ｗｕ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ Ｎｏ． １ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｆｏｏｄ
ｗａｓｔｅ ｉｎ ｂａｔｃｈ ａｎｄ ｓｅｍｉ⁃ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎｓ．
Ｂｉｏｒｅｓｏｕｒｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１９， ２７１：１０９－１１７． ＤＯＩ：１０．
１０１６ ／ ｊ．ｂｉｏｒｔｅｃｈ．２０１８．０９．０９１．

［２８］Ｓｏｕｚａ Ｔ Ｓ Ｏ， Ｃａｒｖａｊａｌ Ａ， Ｄｏｎｏｓｏ⁃Ｂｒａｖｏ Ａ， ｅｔ ａｌ．
ＡＤＭ１ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＢＭＰ ｔｅｓｔｓ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ
ｏｆ ａｕｔｏｈｙｄｒｏｌｙｓｉｓ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｓｌｕｄｇｅ ｄｉｇｅｓｔｅｒｓ． Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１３，
４７（９）：３２４４－３２５４． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｗａｔｒｅｓ．２０１３．０３．０４１．

［２９］ｄｅ Ｏｌｉｖｅｉｒａ Ｐａｒａｎｈｏｓ Ａ Ｇ ， Ａｄａｒｍｅ Ｏ Ｆ Ｈ， Ｂａｒｒｅｔｏ Ｇ Ｆ，
ｅｔ ａｌ． Ｍｅｔｈａｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｂｙ ｃｏ⁃ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｕｌｔｒｙ
ｍａｎｕｒｅ ａｎｄ ｌｉｇｎｏｃｅｌｌｕｌｏｓｉｃ ｂｉｏｍａｓｓ： Ｋｉｎｅｔｉｃ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ． Ｂｉｏｒｅｓｏｕｒｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２０， ３００：
１２２５８８． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｂｉｏｒｔｅｃｈ．２０１９．１２２５８８．

［３０］Ｃｈｅｎ Ｘ， Ｃｈｅｎ Ｚ， Ｗａｎｇ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＡＤＭ１
ｆｏｒ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｂｉｏｇａｓ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ａｎａｅｒｏｂｉｃ
ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｏｆ Ｈｙｄｒｉｌｌａ ｖｅｒｔｉｃｉｌｌａｔａ． Ｂｉｏｒｅｓｏｕｒｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０１６， ２１１：１０１－１０７． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｂｉｏｒｔｅｃｈ．２０１６．０３．００２．

［３１］Ｒａｚａｖｉａｒａｎｉ Ｖ， Ｂｕｃｈａｎａｎ Ｉ Ｄ． Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ Ｎｏ．１ （ＡＤＭ１） ｆｏｒ ｓｔｅａｄｙ⁃ｓｔａｔｅ

ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｃｏ⁃ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｎｉｃｉｐａｌ ｗａｓｔｅｗａｔｅｒ ｓｌｕｄｇｅ
ｗｉｔｈ ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ ｇｒｅａｓｅ ｔｒａｐ ｗａｓｔｅ． Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０１５， ２６６： ９１－９９． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｃｅｊ．２０１４．１２．
０８０．

［３２］Ｙａｎ Ｗ， Ｑｉａｎ Ｔ， Ｓｏｈ Ｙ Ｎ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｍｉｃｒｏ⁃ｌｅｖｅｌ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｒｇａｎｉｃ ｃｏｍｐｏｕｎｄｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ
ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｆｅａｓｔ ａｎｄ ｆａｍｉｎｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
ａｓｓｉｓｔｅｄ ｂｙ ｉｒｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｍａｔｅｒｉａｌｓ⁃ｒｅｖｅａｌｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒｕｅ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ＡＤ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ． Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ， ２０２０， １３５： １０５３６２． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ．
ｅｎｖｉｎｔ．２０１９．１０５３６２．

［３３］Ｂｉａłｏｂｒｚｅｗｓｋｉ Ｉ， Ｗａｓｚｋｉｅｌｉｓ Ｋ， Ｂｕłｋｏｗｓｋａ Ｋ． Ｔｈｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ Ｎｏ．１ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｉｏｇａｓ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｍａｉｚｅ ｓｉｌａｇｅ， ｐｉｇ
ｍａｎｕｒｅ， ｃａｔｔｌｅ ｍａｎｕｒｅ， ａｎｄ ｄｉｇｅｓｔａｔｅ ｉｎ ａ ｆｕｌｌ⁃ｓｃａｌｅ
ｂｉｏｇａｓ ｐｌａｎｔ． Ｆｕｅｌ， ２０２４， ３５（Ｐａｒｔ Ｂ）：１２９７８９． ＤＯＩ：１０．
１０１６ ／ ｊ．ｆｕｅｌ．２０２３．１２９７８９．

［３４］Ｌｅ Ｔ Ｓ， Ｂｕｉ Ｘ Ｔ， Ｎｇｕｙｅｎ Ｐ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｂａｃｔｅｒｉａｌ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎ ａ ｔｗｏ⁃ｓｔａｇｅ ａｎａｅｒｏｂｉｃ
ｍｅｍｂｒａｎｅ ｂｉｏｒｅａｃｔｏｒ ｆｏｒ ｃｏ－ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｏｄ ｗａｓｔｅ ａｎｄ
ｆｏｏｄ ｃｏｕｒｔ ｗａｓｔｅｗａｔｅｒ． Ｂｉｏｒｅｓｏｕｒｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２４，
３９１： １２９９２５． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｂｉｏｒｔｅｃｈ．２０２３．１２９９２５．

［３５］Ｋｏｎｇ Ｘ，Ｃｈｅｎ Ｊ， Ｗａｎｇ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｗｈｅｎ ｐｏｌｙｅｔｈｙｌｅｎｅ
ｔｅｒｅｐｈｔｈａｌａｔｅ ｍｉｃｒｏｐｌａｓｔｉｃｓ ｍｅｅｔ Ｐｅｒｆｌｕｏｒｏｏｃｔａｎｅ ｓｕｌｆｏｎａｔｅ
ｉｎ ｔｈｅｒｍｏｐｈｉｌｉｃ ｂｉｏｇａｓ ｕｐｇｒａｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ： Ｔｈｅｉｒ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ
ｍｅｔｈａｎｏｇｅｎｅｓｉｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｚａｒｄｏｕｓ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ， ２０２４，
４６６：１３３６２６． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｊｈａｚｍａｔ．２０２４．１３３６２６．

［３６］ Ｚｈａｎｇ Ｗ， Ｚｈａｎｇ Ｆ， Ｌｉ Ｙ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ
ｉｎｈｉｂｉｔｉｏｎ ａｍｏｎｇ ｆｒｅｅ ａｃｉｄｓ ｏｆ ａｃｅｔａｔｅ， ｐｒｏｐｉｏｎａｔｅ ａｎｄ
ｂｕｔｙｒａｔｅ ｏｎ ｈｙｄｒｏｇｅｎｏｔｒｏｐｈｉｃ ｍｅｔｈａｎｏｇｅｎ ｏｆ
Ｍｅｔｈａｎｏｂａｃｔｅｒｉｕｍ ｆｏｒｍｉｃｉｃｕｍ． Ｂｉｏｒｅｓｏｕｒｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０１９， ２９４： １２２２３７． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ． ｂｉｏｒｔｅｃｈ． ２０１９．
１２２２３７．

［３７］Ｚｈａｎｇ Ｃ， Ｆａｎｇ Ｙ Ｘ， Ｙｉｎ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｏｆ
ｍｉｃｒｏｏｒｇａｎｉｓｍｓ ｉｎ ｇａｓ ｈｙｄｒａｔｅ⁃ｂｅａｒｉｎｇ ｓｕｂｓｅａｆｌｏｏｒ
ｓｅｄｉｍｅｎｔｓ ｆｅｒｍｅｎｔ ｍａｃｒｏｍｏｌｅｃｕｌｅｓ． Ｍｉｃｒｏｂｉｏｍｅ， ２０２３，
１１（１）： ３７． ＤＯＩ：１０．１１８６ ／ ｓ４０１６８－０２３－０１４８２－５．

［３８］Ｇｕｐｔａ Ｄ， Ｃｈｅｎ Ｋ， Ｅｌｌｉｏｔｔ Ｓ Ｊ， ｅｔ ａｌ． ＭｍｃＡ ｉｓ ａｎ ｅｌｅｃｔｒｏｎ
ｃｏｎｄｕｉｔ ｔｈａｔ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓ ｂｏｔｈ ｉｎｔｒａｃｅｌｌｕｌａｒ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｅｌｌｕｌａｒ
ｅｌｅｃｔｒｏｎ ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ｉｎ Ｍｅｔｈａｎｏｓａｒｃｉｎａ ａｃｅｔｉｖｏｒａｎｓ． Ｎａｔｕｒｅ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２４， １５ （ １）： ３３００． ＤＯＩ：１０． １０３８ ／
ｓ４１４６７－０２４－４７５６４－２．

［３９］Ｒｏｃｈａ Ｍ Ｅ， Ｌａｚａｒｉｎｏ Ｔ Ｃ， Ｏｌｉｖｅｉｒａ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｂｉｏｇａｓ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｓｅｗａｇｅ ｓｌｕｄｇｅ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ＢＭＰ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｓｓａｙｓ ａｎｄ ｔｈｅ ＡＤＭ１ ｍｏｄｅｌ． ＰｅｅｒＪ， ２０２４，
１２： ｅ１６７２０． ＤＯＩ：１０．７７１７ ／ ｐｅｅｒｊ．１６７２０．

［４０］Ｌｉｕ Ｊ， Ｘｕ Ｙ， Ｗｅｉ Ｙ． Ａ ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ
ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｓｌｕｄｇｅ ｒｈｅｏｌｏｇｙ ｏｎ ｍｅｔｈａｎｅ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｈｉｇｈ ｓｏｌｉｄ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ：
Ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｍａｓｓ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ． Ｂｉｏｃｈｅｍｉｃａｌ
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