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摘要： 畜禽粪污资源化利用是解决农业面源污染、实现国家碳中和目标的关键环节之一。当前主

流的好氧堆肥与厌氧消化工艺受制于多相介质耦合、非线性动力学及微生物群落演替的“黑箱”

特性，长期面临有机质转化率低、过程易失稳及生物安全风险难以有效控制等瓶颈。传统机理模

型因参数校准困难和结构刚性，难以适应原料的高度异质性。针对这些难题，本文系统综述了机

器学习技术在该领域的应用进展与核心机制。解析了随机森林、极端梯度提升（XGBoost）等树模

型，人工神经网络及卷积神经网络等深度学习算法，以及遗传算法等智能优化策略在工艺参数预

测、微观机制解析及系统调控中的应用逻辑。结果表明，机器学习凭借其非线性映射与特征自适

应学习能力，有效突破了传统机理模型参数校准的瓶颈，实现了从经验依赖向智能化决策的范式

转变。针对未来发展趋势和挑战，提出了构建融合物理、化学、生物机制的“灰箱”模型，并开发涵

盖多组学参数的多模态预测系统，以实现畜禽粪污资源化过程中效率与安全的协同提升。
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Abstract：The  resource  utilization  of  livestock  and  poultry  manure  represents  a  critical  strategy  for
mitigating  agricultural  non-point  source  pollution  and  achieving  carbon  neutrality.  However,
mainstream  technologies,  specifically  aerobic  composting  and  anaerobic  digestion,  are  significantly
constrained  by  the  "black  box"  nature  of  multiphase  medium  coupling,  non-linear  kinetics,  and
microbial  community  succession.  Traditional  mechanistic  models,  most  notably  the  Anaerobic
Digestion Model No. 1 (ADM1), struggle to accommodate the high heterogeneity of feedstocks due to
challenges in parameter calibration and structural rigidity. Consequently, these processes face persistent
engineering  bottlenecks,  including  low  organic  matter  conversion  efficiency,  process  instability,  and
uncontrollable  biosecurity  risks.  To  address  these  challenges,  this  study  systematically  reviews  recent
advances in the application of machine learning technologies to livestock manure resource utilization.
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We classify  and  analyze  the  application  logic  of  three  primary  algorithmic  categories:  (1)  tree-based
models  such  as  Random  Forests  and  eXtreme  Gradient  Boosting  (XGBoost);  (2)  deep  learning
architectures  including  Artificial  Neural  Networks  (ANNs)  and  Convolutional  Neural  Networks
(CNNs);  and (3)  intelligent  optimization techniques,  exemplified by Genetic Algorithms (GAs).  Their
applications  are  evaluated  in  the  modeling  of  multi-dimensional  process  parameters,  interpretation  of
microbial  community  mechanisms,  and  contactless  intelligent  sensing.  Furthermore,  we  examine  the
integration  of  these  algorithms  with  traditional  biological  theories  to  circumvent  the  limitations  of
single-model approaches. Results demonstrate that machine learning algorithms outperform traditional
mechanistic models in handling highly noisy and non-linear datasets. In process prediction, tree-based
models such as Categorical Boosting (CatBoost) and XGBoost, when optimized by GAs, achieve high
predictive accuracy for key physicochemical indicators, including the carbon-to-nitrogen ratio and seed
germination  index.  For  mechanistic  interpretation,  the  Random  Forest  algorithm  shows  a  strong
capacity for feature selection, identifying core functional genera such as Stenotrophomonas and Bacillus
involved  in  lignocellulose  degradation,  and  revealing  that  mobile  genetic  elements  are  the  principal
biological  s  drivers  of  horizontal  gene  transfer  of  antibiotic  resistance  genes.  In  dynamic  simulation,
ANNs and Nonlinear  AutoRegressive  models  with  eXogenous  inputs  (NARX) effectively  capture  the
temporal fluctuations of biogas production at an industrial scale, significantly reducing prediction errors
and  surpassing  the  performance  of  Response  Surface  Methodology.  In  intelligent  sensing,  the
incorporation of attention mechanisms such as Squeeze-and-Excitation Networks (SENet) and Efficient
Channel Attention (ECA) into CNN architectures markedly enhances the accuracy of compost maturity
identification  under  complex  field  conditions.  Ultimately,  machine  learning  enables  a  paradigm  shift
from  empirical  management  to  intelligent  decision-making  in  livestock  manure  treatment  by
overcoming  "black  box"  limitations  through  data-driven,  non-linear  mapping  and  autonomous  feature
learning.  However,  challenges  remain  concerning  model  interpretability  and  physical  consistency.
Future  research  should  aim  to  develop  "grey  box"  models  that  deeply  integrate  physicochemical
mechanisms with data-driven algorithms, ensuring compliance with mass and energy conservation laws
in data-scarce environments. Additionally, constructing multimodal predictive systems that incorporate
multi-omics  data  is  critical  for  simultaneously  enhancing resource  conversion efficiency and enabling
precise control over biological safety risks.
Keywords： Machine  learning； Deep  learning； Livestock  and  poultry  manure； Aerobic
composting；Anaerobic digestion

 

0    引　　言

随着我国畜禽养殖行业的规模化与集约化发

展，畜禽粪污的产量急剧增加[1]。据统计，我国每

年畜禽粪污产量达 38亿吨，若处置不当，不仅会

造成水体与土壤的严重污染，还会排放温室气体，

加剧气候变化[2]。《“十四五”全国农业绿色发展

规划》《关于加快构建废弃物循环利用体系的意

见》等多项国家政策文件明确提出，2025年全国

畜禽粪污综合利用率要达到 80% 以上，畜禽粪污

的资源化已经成为重要的国家战略。目前，好氧

堆肥和厌氧消化是实现畜禽粪污资源化利用的主

流工艺技术。然而，在实际工程应用中，好氧堆肥

系统中的恶臭控制难、腐熟周期长，以及厌氧消化

系统在高负荷系统中酸败失稳等问题，依然制约

畜禽粪污的资源化处理效率[3−4]。

畜禽粪污的资源化处理本质上是一个涉及

气−液−固三相的多变量耦合、非线性的复杂生化

反应过程[5−6]。无论是好氧堆肥中的升温腐熟，还

是厌氧消化中的产甲烷过程，均受原料组分波动、

环境因子（温度、pH、C/N比）及微生物群落演替

的动态影响[7−8]。常规工程控制手段往往依赖人

工经验或滞后的理化指标监测，难以实现精准调

控反应进程[9]。尽管基于 Monod方程或 ADM1
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（Anaerobic Digestion Model No.1）的传统机理模型

发挥了一定的作用，但其结构固定、参数繁多且校

准困难，难以适应实际工程中复杂的原料波动与

未知的环境干扰，导致其在过程预测与实时优化

方面存在显著的局限性[10−13]。

近年来，随着人工智能技术的快速发展，机器

学习（Machine Learning, ML）作为一种数据驱动的

范式，为解决上述“黑箱”系统的控制难题提供了

新手段[14]。与传统机理模型不同，机器学习无需

预设复杂的物理化学方程，而是通过挖掘输入数

据（原料特性、工艺参数）与输出数据（产物产量、

污染物浓度）之间的高维非线性映射关系，实现对

复杂系统的精准模拟与预测[15−16]。特别是在处理

高噪声、非结构化及多源异构数据方面，ML展现

出传统方法无法比拟的优势[17]。

本综述聚焦好氧堆肥与厌氧消化两大畜禽粪

污资源化核心工艺，系统梳理了机器学习在畜禽

粪污资源化处理中的应用进展。重点阐述了

ML算法在处理效能预测、关键调控因素解析、系

统优化调控以及微量污染物（如抗生素抗性基因

（ARGs））在环境风险评估中的应用现状。同时，

重点探讨了当前机器学习在模型构建与模型解释

方面的挑战，展望了多模态与大语言模型（LLMs）
在构建下一代智能畜禽粪污处理系统中的潜力，

旨在为实现畜禽粪污处理的数字化与智能化转型

提供理论参考与技术支持。 

1    畜禽粪污资源化系统的特性与工程挑战

畜禽粪污组分复杂、有机质含量高且营养元

素丰富，其资源化利用主要是通过微生物的生理

代谢将有机物转化为稳定的腐殖质（好氧堆肥）或

清洁能源（厌氧消化）的过程。然而，由于该过程

涉及气−液−固三相介质的交互作用，且受限于微

生物组演替的非线性动力学特征，实际工程运行

中常面临转化效率受限、系统稳定性差及二次污

染等严峻挑战（图 1）。
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图 1   畜禽粪污资源化系统的多相耦合与工程挑战

Fig. 1    Multiphase coupling and engineering challenges in the resource utilization of livestock and poultry manure
 
 

1.1    好氧堆肥的氮素损失与腐熟度判定

好氧堆肥是利用好氧微生物在人工控制的条

件下，通过生物氧化作用降解有机物。虽然该工

艺技术成熟、操作相对简单，但其核心痛点在于氮

素的大量损失与腐熟周期的不确定性[18]。研究

表明，在高温发酵阶段，氮素损失高达 45%~75%，

其中约 79%~94% 的氮元素会以氨气（NH3）的形

式挥发。这不仅降低了堆肥产品的肥效，更是造

成大气雾霾（PM2.5 前体物）和恶臭污染的主要源

头[19−20]。此外，工业化堆肥通常依赖温度、含水率

等物理指标来间接判断腐熟度，缺乏对种子发芽

指数（GI）等生物毒性指标的实时监测手段，导致

“假熟”产品流入农田，引发烧苗或土传病害[21−22]。 

1.2    厌氧消化的过程失稳与抑制效应

厌氧消化通过水解、产酸、产乙酸和产甲烷

4个连续的生化阶段实现能量回收。然而，该过程

对环境因子极度敏感，产甲烷菌作为代谢链的终

端执行者，其生长速率远低于水解菌和产酸菌，同
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时对 pH和有毒物质耐受性差[23]。在处理高浓度

畜禽粪污（特别是高氨氮底物，如鸡粪）时，极易发

生游离氨抑制或挥发性脂肪酸累积，导致系统

pH骤降，产生酸败现象，进而造成厌氧系统运行

崩溃[24]。由于厌氧罐体通常为密闭的“黑箱”结

构，一旦发生酸化，发酵罐通常需要换料并重新启

动，给工程运行带来巨大的经济损失[25]。 

1.3    生化反应过程的多变量耦合机制

畜禽粪污资源化系统中错综复杂的多变量耦

合机制不清晰导致精准调控难。各工艺参数之间

并非独立的线性关系，而是通过物理传质与生化

反应的交互作用，形成非单调的制约网络。在好

氧堆肥系统中，含水率、通气量（供氧）与堆体温度

之间存在典型的强耦合特征。水分不仅是微生物

代谢的载体，也是热量传递的介质。含水率过高

会堵塞堆体空隙，阻碍氧气扩散，导致局部形成厌

氧区域并产生恶臭；而含水率过低会抑制微生物

活性，导致升温停滞[26−27]。同时，强制通风虽然能

补充氧气，但过量的通风会带走大量热量和水分，

反而导致堆体降温和干燥化，这种“气−水−热”的

动态平衡具有高度的非线性，难以通过简单的比

例−积分−微分控制（PID）实现最优解。

不同微生物功能种群在时空上的生态演替及

微生物组装配，是维持高效资源化过程稳定的关

键。以厌氧消化为例，启动期以水解酸化菌群为

主导，稳定期以产甲烷菌群（如 Methanosarcina 或

Methanothrix）为主导，同时因底物浓度的变化而

发生动态更迭[28]。这种群落结构的演替导致系统

的宏观动力学参数（如最大比生长速率 μmax、半饱

和常数 KS）随时间不断漂移。传统的恒定参数模

型难以捕捉这种生物相的时变特征，导致其在预

测长周期运行时往往产生较大偏差。 

1.4    污染物迁移转化与生物安全风险

除了常规的有机物降解，畜禽粪污中残留的

抗生素、重金属及 ARGs等微量污染物的归趋，是

当前生态环境安全领域关注的焦点，也是过程控

制中不可忽视的环节。在生化处理过程中，虽然

部分胞内 DNA可随宿主细胞的裂解而降解，但复

杂的环境胁迫（如重金属共选择压力）往往会诱导

ARGs通过质粒、转座子等移动遗传元件在不

同菌属间发生水平转移（Horizontal Gene Transfer,
HGT）[29]。由于 HGT机制涉及极其复杂的分子生

物学过程，且受温度、固含率、微生物多样性等多

种因子的非线性影响，传统机理模型几乎无法对

其传播风险进行有效量化和预测。

畜禽粪污中残留的重金属在处理过程中不会

消失，而是发生形态的转化。在好氧堆肥的腐殖

化过程中，重金属通过与腐殖酸形成络合物而由

生物有效态转化为稳定态（钝化）；而在厌氧环境

下，部分重金属可能与硫化物沉淀，或在酸性条件

下重新释放[30−31]。这种形态转化过程与有机质的

降解路径高度耦合，具有极强的不确定性，给有机

质最终还田利用带来了潜在的生态风险。 

2    传统机理模型在粪污处理中的应用

为解析畜禽粪污资源化这一复杂的生化过

程，研究者建立并研究了基于质量与能量守恒及

微生物增长动力学原理的多种数学模型。这些传

统机理模型在理解工艺机理、指导反应器设计及

优化运行参数方面发挥了重要作用，但也随着处

理系统的日益复杂显露出其固有的局限性。 

2.1    厌氧消化动力学模型

厌氧消化（AD）是一个多种微生物协同参与

的复杂代谢网络。厌氧消化动力学模型的发展经

历了从单一描述限速步骤到全过程网络模拟的演

变。早期的厌氧消化模型主要基于 Monod方程

及其衍生形式。Monod方程通过引入 KS 和 μmax，

描述了微生物生长速率与限制性底物浓度之间的

非线性双曲线关系[32]。针对高浓度有机废水或粪

污处理中常见的底物抑制现象，研究者提出了

Haldane模型，引入抑制常数（Ki）来修正高浓度底

物对微生物活性的抑制作用[33]。此外，Contois模
型考虑了微生物浓度对降解速率的影响，更适用

于描述畜禽粪污等高固体浓度底物的水解过程[34]。

这些经典方程结构简单、参数少，常用于描述厌氧

消化的某一特定阶段（如产甲烷阶段），是构建复

杂模型的基础组件。

NH+4 HCO−3

为了统一模型结构便于学术交流与工程应

用，国际水协会（ IWA）厌氧消化建模工作组于

2002年推出了 1号厌氧消化模型（ADM1）。ADM1
是一个结构化的动态模型，该模型将厌氧消化过

程细分为生化反应和物理化学过程两大类。生化

过程包含 6个酶促反应步骤（解体、水解、发酵产

酸、产乙酸、产氢产甲烷及产乙酸产甲烷），涉及

糖类、蛋白质、脂类等复杂有机物的梯级降解。

物理化学过程涵盖了气液传质（如 CO2、CH4 的释

放）和离子解离平衡（如 /NH3、 /CO2 体

系），能够动态模拟系统的 pH变化[35]。ADM1极
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大地提升了对厌氧消化内部中间产物（如挥发性

脂肪酸 VFAs）行为的解释能力。 

2.2    好氧堆肥过程模拟模型

与厌氧消化不同，好氧堆肥是一个涉及强烈

热质交换的开放体系。其建模重点在于耦合有机

物降解动力学与堆体内的热量/水分平衡。堆肥

的核心是有机质的生物氧化。应用最广泛的是基

于一级反应动力学的 Haug模型 [36]。该模型假设

有机物的降解速率与剩余可降解底物浓度呈正

比，并通过引入温度校正系数 f(T)、含水率校正系

数 f(W)和氧气校正系数 f(O2)体现环境因子对反

应速率的综合影响[36]。其中，温度效应通常采用

Ratkowsky方程描述，以体现嗜温菌与嗜热菌在不

同温区的活性演替[37]。

为了解决工业化堆肥中的供氧与散热问题，

现代堆肥模型逐渐向多物理场耦合方向发展。

MASON[38] 建立了基于多孔介质流体力学的传热

传质模型，考虑了强制通风条件下空气在堆体孔

隙中的流动阻力（Darcy定律）及水分的蒸发潜热

带走的热量。此模型能够模拟堆体内部的“温度

分层”现象，即堆体核心高温区与边缘低温区的分

布差异，为确定翻堆频率和优化通风策略提供了

理论依据[38]。 

2.3    传统机理模型的应用瓶颈

尽管上述机理模型在理论研究中取得了丰硕

成果，但在面对畜禽粪污资源化工程的实际需求

时，其规模化应用面临诸多困难。以 ADM1模型

为例，其标准结构包含多个生化过程、动态状态变

量、化学计量系数和动力学参数[39]。在实际工程

中，绝大多数参数（如特定菌群的半饱和常数、衰

减系数）无法通过常规传感器在线测定，只能依赖

实验室小试测定或文献参数。然而，畜禽粪污原

料的异质性极强，不同批次的猪粪或牛粪组分差

异较大，往往导致文献参数在实际系统中失效。

此外，过多的未知参数导致模型出现“过参数化”

问题，即多组不同的参数组合可能产生相同的

模拟结果，极大地降低了模型预测的可信度和鲁

棒性[40]。

传统机理模型是基于预设的物理化学规则构

建的“白箱”模型，其结构具有高度的刚性。模型

只能模拟预先定义好的反应路径，无法识别和适

应未知的环境干扰。例如，当进料中突然混入

一种模型中未定义的抗生素或重金属抑制剂时，

ADM1模型无法自动调整其动力学方程，从而导

致预测值与实测值发生巨大偏差[41]。此外，传统

模型难以准确描述微量污染物的环境行为。ARGs
的水平转移和重金属的形态转化涉及基因漂移、

共选择机制等复杂的微观过程，是典型的分子生

物学及地球化学问题。目前的宏观动力学模型难

以描述这些微观层面的随机过程。试图在 ADM1
或堆肥动力学模型中增加 ARGs模块，会使得本

已复杂的模型变得更加臃肿且难以求解[42]。

传统机理模型在解释性上具有优势，但在面

对非线性强、参数时变、干扰复杂的畜禽粪污处

理系统时，存在预测精度低、校准成本高、泛化能

力弱的短板。该困境促使研究者将目光转向无需

预设物理结构、具备强大非线性映射能力的数据

驱动方法——机器学习（图 2）。 

3    机器学习在畜禽粪污资源化中的应用

在畜禽粪污等有机废弃物堆肥与环境管理研

究中，ML是建模与预测的重要工具[43−45]。面对堆

肥与厌氧消化中复杂的非线性生化机制，传统方

法难以精确模拟，而 ML算法无需依赖深层机理

假设，即可通过挖掘数据特征实现高精度的过程

模拟与产物预测。这不仅显著降低了实验成本，

更为工艺调控提供了智能决策支持（图 3）。本章

节将系统梳理树模型、深度学习及智能优化算法

在提升畜禽粪污资源化效率与环境风险管控中的

具体应用。 

3.1    基于树模型的机器学习算法

树模型算法是目前应用最为广泛的一类机器

学习算法。其中，以决策树为基学习器、采用

Bagging策略的随机森林（Random Forest,  RF）因
稳健性与高准确性在环境领域备受青睐；而采用

Boosting策略的集成模型（如XGBoost、LightGBM、

CatBoost等）则通过迭代优化残差，往往在预测性

能和计算效率上更具优势。 

3.1.1    多维工艺参数建模与处理效能预测

在同一数据集上测试并对比不同模型的性

能，已成为机器学习研究的标准范式。例如，研究

通过构建包括线性回归（Linear Regression, LR）、
RF、CatBoost以及 XGB等机器学习模型，用于预

测猪粪堆肥过程中的碳氮比（C/N）和种子发芽率，

结果表明各模型精度存在显著差异。其中 CatBoost
与 XGB在训练集和测试集中均表现出优异的预

测性能，进一步通过遗传算法（Genetic Algorithm,
GA）对二者进行超参数优化，模型准确性得到了
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明显提升[46]。除了预测堆肥效果之外，多模型对

比的做法同样被应用于预测堆肥中重金属固定行

为。基于实验数据进行训练的研究表明，梯度提

升决策树（Gradient Boosting Decision Tree, GBDT）
相比于多层感知器（Multilayer Perceptron, MLP）、
支持向量机（Support Vector Machine, SVM）以及

决策树（Decision Tree, DT）模型具有更高的预测

性能，更准确地预测了重金属 Cu、Cd与 Cr的生

物有效性[47]。虽然来自 Boosting家族的模型比随

机森林能更有效降低误差、捕捉复杂的非线性关

系与特征交互，但在应对不同任务时 RF展现出更

优的预测精度。在基于实验数据的粪便堆肥种子

发芽率的预测中，RF在测试集表现较 XGB、SVM
和多元非线性回归模型（Multivariate  Nonlinear
Regression Model, MNR）更好[48]。此外，另一项研

究通过对比 3种模型（RF、GBDT和神经网络）对
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Fig. 2    Comparison of modeling paradigms between traditional mechanistic models and ML models
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260组堆肥样本的数据集上的性能表现，在 R2、

MAE和 RMSE 3种指标的综合评价下，RF同样是

预测堆肥过程中铜和锌的生物有效态成分含量的

最佳模型[49]。

在厌氧消化中，一项基于工厂运行数据建模

的研究显示，RF表现出较 XGB与人工神经网络

（Artificial  Neural  Network,  ANN）和 K近邻算法

（K-Nearest Neighbor, KNN）等模型更精确的沼气

产量预测结果[50]。这些实践表明，面对种类繁多

的机器学习算法，如何优中选优并对结果进行优

化是建模过程中的重要问题之一。首先，模型的

选择并非取决于算法的复杂程度，而是基于样本

规模、特征维度、数据结构与任务需求等因素进

行综合比较。对于样本量较少且特征维度较高的

堆肥实验数据，基于 Bagging策略的随机森林通

常比深度神经网络表现出更好的泛化能力和抗过

拟合能力；而对于拥有海量历史数据的工业级厌

氧消化系统，具备时序记忆功能的循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN）或长短期记忆神

经网络 （LSTM）则相较于静态回归模型能更精准

地捕捉系统的动态波动特征。其次，为了获得最

优的模型结果，通常需要对模型进行系统性的超

参数优化。模型性能的差异往往源于结构参数

（如决策树的深度、学习率、神经网络的隐藏层节

点数）的设置。研究表明，相比于传统的手动试

错，采用网格搜索（Grid Search）或进化算法（如

GA-XGBoost）对超参数进行自动寻优，能够显著

挖掘模型的潜在性能，将预测误差（RMSE）进一步

降低，确保模型输出结果的稳健性[51−52]。 

3.1.2    基于特征重要性的关键功能微生物与生物

风险解析

值得注意的是，随机森林模型不仅用于过程

模拟，还早已被广泛用于识别驱动环境过程的核

心微生物。该模型基于排列重要性评估特征贡

献，即通过计算某一特征被随机打乱后模型预测

均方误差（MSE）的相对增幅（%IncMSE）来量化其

重要性。在堆肥领域，木质纤维素降解与加速腐

殖化对提升堆肥品质至关重要。随机森林模型为

解析这两个关键过程的微生物驱动力提供了有力

工具（图 4）。在微生物分类学层面，该模型成功识

别了不同原料体系中的关键功能菌属。在猪粪和

牛粪参与的桑枝堆肥研究中，Stenotrophomonas、
Bacillus 和 Sinibacillus 被识别为木质纤维素降解

的核心优势菌属[53]。在猪粪与尿素为添加剂的
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玉米秸秆堆肥体系中，模型揭示了 Coprinus 和

Scedosporium 分别与木质素降解和腐殖酸合成显

著相关[54]。此外，在 MnO2 改性生物炭驱动鸡粪

堆肥腐殖化的过程中，模型识别出 Microbacterium、

Bacteroides、 Kroppenstedtia、 Gracilibacillus 和

Lentibacillus 5个菌属与腐殖质形成显著相关 [55]。

进一步深入到功能基因层面，RF模型在鸡粪与餐

厨垃圾堆肥中识别出 glnE、gltB 等与氨同化密切

相关的基因，揭示了该代谢通路在氮素生物转化

中的核心作用[56]。这些基于模型识别的关键微生

物与量化贡献，为设计高效的合成微生物菌剂、定

向提升堆肥效率提供了坚实的理论基础[54, 57]。

此外，机器学习为深入探究堆肥中 ARGs的
归趋提供了有力工具。在一项长达十年的堆肥鸡粪

还田研究中，RF模型成功区分了不同因子的贡献：

土壤 pH和有机质被识别为影响 ARGs分布的主

要环境驱动因子，而水平基因转移及 qacEΔ（移动

遗传元件（MGEs）的标记基因）丰度则是关键的生

物驱动因子[58]。针对ARGs传播的核心载体MGEs，
RF模型与路径分析进一步揭示了鸡粪超高温堆

肥的去除机制。研究发现，超高温环境通过直接

灭活MGEs及抗性宿主，并驱动嗜热菌（如 Bacillus）
富集，形成了“高温−群落重构−功能代谢−MGE抑

制”的多层协同屏障，从而显著强化了对外排型和

靶标修饰型 ARGs的去除效果[59]。这些研究为优

化堆肥工艺以协同削减 ARGs和 MGEs提供了理

论依据。同时，考虑到噬菌体在基因传递中的潜

在作用，未来研究应进一步拓宽视野，聚焦 ARGs
如何通过 MGEs及病毒在不同微生物之间转移的

复杂网络机制[58−60]。 

3.2    以神经网络为核心的深度学习算法

与以树模型为基础的 ML算法相比，以神经

网络为核心的深度学习（Deep Learning, DL）在处

理高维、非线性及时间序列数据方面展现出更强

大的特征提取与泛化能力。这些优势使其在畜禽

粪污处理的复杂生化过程模拟（如厌氧消化产气

预测）以及非接触式智能感知（如堆肥腐熟度识

别）中得到了广泛应用。 

3.2.1    复杂生化过程的动态模拟与产气预测

厌氧消化是一个高度非线性的动态生化过

程，传统响应面法（Response Surface Methodology,
RSM）往往难以捕捉其复杂的变化规律，而 ANN
在此类过程的建模与预测中展示出显著优势[61]。

在为期 50 d的牛粪与其他有机废弃物共消化反应

中，三层前馈反向传播神经网络（Backpropagation
Neural Network, BPNN）模型以底物配比、温度与

反应时间为输入参数，精确预测了沼气产率（误

差≤ ± 10%），进而通过修改原料配比和反应温

度，提出了优化的工艺方案[62]。在另一项牛粪与

奶牛场固废共消化的研究中，所构建的三层

ANN模型实现了极高的预测精度，进一步证实了

ANN模型在快速预测厌氧消化行为及识别最优

运行条件方面的强大能力[63]。

除了实验室规模，ANN同样适用于中试或大

型的长期厌氧消化反应研究。在一项基于沼气工

程的研究中，利用为期十个月的猪粪、牛粪与青贮

原料共消化运行数据，研究人员综合了挥发性

脂肪酸、铵态氮等化学指标以及中性洗涤纤维

（Neutral Detergent Fiber, NDF）和酸性洗涤木质素

（Acid Detergent Lignin, ADL）等营养物质指标，构

建的 ANN模型成功实现了沼气日产量的高精度

预测[64]；同时，该研究进一步引入 GA和蚁群优化

算法优化特征选择，将测试集的 R2 提高至 0.90。
针对大型反应器因冲击负荷引起的动态波动

问题，研究人员开发了一种非线性自回归外生

（NARX）神经网络模型。该模型通过引入输入与

输出变量的历史时序信息，有效捕捉了系统的动

态响应特征，从而保证了沼气日产量预测的可靠

性（预测值与实际值的相对误差≤ ± 8%）[65]。

此外，神经网络对于包含时间序列数据的堆

肥研究同样具有可靠的预测精确度。以中试牛粪

与市政固废共堆肥反应器为例，级联前向神经网

络（Cascade Forward Neural Network, CFNN）相较

于传统前馈神经网络（Feedforward Neural Network,
FFNN）和 RSM表现出更精确的预测结果。这得

益于 CFNN通过隐藏层采用非线性激活函数捕捉

复杂的非线性动态，而输出层采用线性激活函数

以准确拟合近似线性的过程变化[66]。 

3.2.2    基于计算机视觉的堆肥腐熟度智能感知

除数值模拟外，以计算机视觉为核心的深度

学习为畜禽粪污堆肥的现场快速评价提供了新视

角。堆肥过程中通常伴随着纹理与颜色的显著变

化，计算机视觉能够有效提取图像信息并用于评

估生物材料的不同状态，解决了传统理化分析方

法耗时烦琐的问题，为农民与一线工人提供了一

种低成本、原位、快速的腐熟度判别手段[48, 67]。在

具体应用层面，卷积神经网络（Convolutional Neural
Network, CNN）展现出强大的特征提取能力。通

·26· 能 源 环 境 保 护 第 40卷第 2期



过构建包含尾菜、秸秆与畜禽粪污的现场堆肥图

像数据集（涵盖我国 3个省份，共 3万余张图片），

研究者训练了一个 CNN模型用于完成“腐熟”与

“未腐熟”的二分类任务。该模型成功将堆肥表面

特征与腐熟度关联，在真实复杂工况下的表现优

于传统的“经典图像特征提取+分类器”方法 [68]。

为了进一步提升识别精度，注意力机制被引入

模型设计中。研究表明，融合了注意力机制的

CoAtNet模型实现了 99% 以上的判断准确率；特

别是在集成 SENet（Squeeze-and-Excitation Network）
和 ECA（Efficient  Channel  Attention） 2种机制后 ，

模型对畜禽粪污腐熟度的识别准确率达到了

100%，显著优于 ResNet50、EfficientNetV2等主流

网络架构模型[69−71]。该成果表明，融合注意力机

制的视觉模型在畜禽粪污以及有机废弃物状态识

别中潜力巨大，也为未来引入 Transformer等全局

建模能力更强的架构提供了重要启示。 

3.3    以优化算法为系统提供智能决策方案

融合机器学习建模与多目标优化算法（如遗

传算法），是系统性提升处理效能、实现高效智能

优化并提供决策方案的优选范式。传统的响应面

法虽能通过构建二次多项式模型求解最优运行参

数，且在部分研究中表现出优于 ANN的结果 [61]。

然而 RSM仅适用于低维、近似二次型的平滑问

题，难以精确捕捉高维、非线性或多峰复杂问题的

真实响应关系，泛化能力较差。

相比之下，以遗传算法与粒子群优化算法为

代表的元启发式算法在复杂优化问题中优势显

著[72]。GA作为一种受生物进化机制启发的元启

发式算法，通过模拟自然选择、交叉和变异在解空

间中迭代寻优[73]，是优化堆肥或消化运行参数的

可靠手段[74]。在禽类粪便与奶酪乳清共堆肥过程

中，将高斯过程回归（Gaussian Process Regression,
GPR）结合 GA算法对进料比例与时间进行优化，

成功实现了温度、pH、含水率等 6项关键理化指

标的协同提升，综合满意度接近 100%[75]。在厌氧

消化领域，GA与 ANN的耦合不仅显著提升了甲

烷产率，还为生物炭等添加剂的应用提供了策略

支持[76]。此外，GA算法通过优化猪粪堆肥中调理

剂种类、碳氮比、温度等运行参数实现了更高的

重金属钝化率，从而降低畜禽粪污堆肥产物的重

金属污染风险[47]。“ML建模+智能优化”策略大

幅降低了对高成本实验的依赖，为未来结合 ARGs
削减等目标的精确控制提供了数据驱动框架。尽

管 GA算法在理论寻优中具有诸多优势，但其应

用往往伴随更高的计算成本、大量调参操作，实践

中需要注意变量间的约束关系以及优化结果的合

理取值。相比于遗传算法，粒子群优化（Particle
Swarm Optimization, PSO）算法是一种模拟自然界

生物群体行为的随机搜索算法，适合多维非线性

的动态堆肥或消化系统，且在生物能源研究中提

供了有效的优化策略[77−79]。研究表明，通过 PSO
和模拟退火（SA）算法优化厌氧消化过程的水力停

留时间及温度等参数，理论上可使沼气增产 12%
并减少 65% 的 H2S排放[80]。然而，PSO的应用也

面临挑战，其对参数设置敏感，在处理复杂多峰问

题时易因群体多样性丧失而陷入局部最优，且优

化后期往往存在收敛速度减慢的问题，需在实践

中审慎处理变量约束与结果取值。 

3.4    多模型协同与耦合架构

面对畜禽粪污资源化过程中高度的非线性与

时变特性，单一算法往往难以同时兼顾预测的精

度与泛化能力。近年来，不同机器学习模型的相

互支撑与衔接逐渐受到关注，可概括为“模型协

同”的研究思路，成为突破“黑箱”局限的新范式，

主要表现为集成堆叠、级联衔接与物理信息融合

3种形式。集成堆叠通过引入元学习器来整合不

同基模型（如 RF在高噪声操作参数下的鲁棒性

与 ANN的非线性拟合能力）的预测结果，能有效

纠正单一模型的结构性偏差。在预测厌氧消化

产气率时，基于 SMOTER数据平衡方法、遗传算

法优化与极限学习机（Extreme Learning Machine,
ELM）相结合，构建 SMOTER-GA-ELM混合预测

框架，可显著提升模型在不平衡样本条件下的预

测精度[81]。级联模型通过“分类−回归”的串联结

构实现分阶段建模，例如先利用无监督聚类（如高

斯混合模型）识别堆肥的“升温期”或“高温期”，

再衔接针对该特定阶段训练的监督回归模型，从

而捕捉传统全局模型难以捕捉的阶段性动力学特

征[82]。更进一步的模型协同体现在机理模型与数

据驱动模型的深度融合。物理信息神经网络

（PINNs）将生物化学定律（如Monod方程或 ADM1
动力学约束）作为惩罚项嵌入神经网络的损失函

数中。在处理餐厨垃圾渗滤液的厌氧消化研究中，

融合修正 Gompertz方程的 PINN模型不仅在预测

精度上优于纯数据驱动模型，而且在数据稀疏区

域仍能严格遵守质量守恒定律，有效解决了纯机

器学习模型容易出现的“物理违背”问题，实现了
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机理可解释性与数据泛化能力的双重提升[83]。 

3.5    模型预测与实际结果的印证策略

机器学习模型的重要应用目标之一是为工程

实践提供决策支持，因此建立严谨的“预测−实测”

印证体系至关重要（表 1）。结合现有研究与工程

实践，模型预测结果的验证通常可归纳为三个层

级：第一层级是统计学验证，通过保留独立的测试

集计算 R2 与 RMSE，评估模型对未见数据的泛化
 

表 1    畜禽粪污处理过程相关的机器学习建模数据

Table 1    ML modeling data for livestock and poultry manure treatment processes
 

废物类型 处理方式 数据类型 模型
过程优

化算法
重要指标 目标变量

参考

文献

猪粪、鸡粪、羊

粪、牛粪与兔粪
堆肥 实验数据

RF、XGB、SVM、

MNR
无 含水率、有机质 种子发芽率 [48]

猪粪 堆肥 实验数据
MLP、SVM、DT、

GBDT
GA

重金属初始生物

有效性因子BFinit

重金属生物有效性、

重金属生物钝化率  
[47]

禽类粪污与

奶酪乳清
堆肥 实验数据 GPR、SVM、ANN GA 奶酪乳清用量、堆肥时间

温度、pH、电导率、

含水率、总氮与C/N  
[75]

畜禽粪污与花生壳 AD 实验数据 ANN、RSM RSM pH 沼气产率 [61]

牛粪与绿藻 Co-AD 实验数据 ANN、RSM 无 无 沼气产率 [84]

畜禽粪污与

小麦秸秆
Co-AD 实验数据 ANN、RSM GA C/N、TS、生物炭 甲烷产率 [76]

畜禽粪污与

木质纤维素
AD 实验数据 ELM、ANN、RF 无 丁酸、乙酸和pH 沼气产量 [85]

牛粪与奶牛场农业

固废
Co-AD 实验数据 ANN 无

底物配比、化学药剂投

加、HRT与运行温度
累积甲烷产量 [63]

牛粪与竹粉、

甘蔗渣、锯末
Co-AD 实验数据 ANN 无 底物配比 沼气产率 [62]

畜禽粪污与

食物废物
AD 工程运行数据 RF、ANN、XGB SA、PSO

时间序列、pH、

温度和HRT

总产气量、甲烷与

硫化氢含量
[80]

牛粪 AD 工程运行数据 ANN 无 无 沼气产量 [65]

猪粪、牛粪与玉米

青贮、牧草青贮
Co-AD 工程运行数据 ANN 无

HRT、TS、NDF、

ADL与正丁酸
沼气产率 [64]

牛粪与城市固废 共堆肥 工程运行数据
CFNN、FFNN、

RSM
GA 无

pH、电导率、含水率、

TOC与TN
[66]

畜禽粪污与

屠宰场废料
AD 工程运行数据

RF、ANN、KNN、

SVM、XGB
无 碱度与挥发性脂肪酸 沼气产量 [50]

猪粪 堆肥 文献综述

LR、RF、

CatBoost、XGB、

ANN
PDP

通风率、堆体温度、

含水率
种子发芽指数、C/N [86]

猪粪 堆肥 文献综述 XGB、RF 无 高温期时长 ARGs [87]

畜禽粪污 堆肥 文献综述
DT、KNN、RF、

XGB、MLP
无

有机质、铵态氮、

堆肥时间

氨气排放、全球变暖潜

势与堆肥腐熟度
[88]

畜禽粪污、

尾菜与秸秆
堆肥 图像识别 CoAtNet 无 无 腐熟度 [71]

畜禽粪污、

尾菜与秸秆
堆肥 图像识别 CNN 无 无 腐熟度 [68]
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能力。 第二层级是“干−湿闭环”实验验证，即将

模型预测（干实验）与实验条件下的实际操作结果

（湿实验）进行对照验证。针对优化算法提出的最

优工艺参数（如最佳 C/N比或接种比例），研究者

通常需要在实验室或中试反应器中重现该工况

（湿实验），将实际产物效能与模型预测值（干实

验）进行比对。仅当相对误差控制在工程或工艺

可接受范围内时，该优化方案才具备实际参考价

值。例如，研究通过建模耦合部分依赖图（Partial
Dependency Plots, PDP）分析提取堆肥过程的最优

动态控制参数，随后通过实验室反应器严格复现

该工况进行实测，最终证实实际堆肥质量与氮素

保留效果显著优于对照组且符合模型预测。第三

层级是工程级实地验证，即将图像识别或在线控

制模型部署于实际处理场景。例如，基于机器视

觉的腐熟度判别模型，其输出结果需与传统的理

化指标（如种子发芽指数、腐殖酸含量）进行相关

性分析验证，以确保智能化感知的生物学准确

性。只有经过多维度的实证检验，机器学习模型

才能真正从“数值游戏”走向工程应用。 

4    人工智能在畜禽粪污处理中的挑战与机遇

尽管机器学习在畜禽粪污资源化的过程模拟

与优化中展现出显著优势，但其广泛的工程化应

用仍面临多重制约。从数据维度的质量参差与特

征筛选难题，到模型维度的“黑箱”不可解释性，均

限制了 AI技术在机理探究中的深度应用。与此

同时，多模态学习与大语言模型（Large Language
Models, LLMs）等前沿技术的爆发为突破现有瓶

颈提供了新契机（图 5）。本章节将辩证地探讨当

前 AI应用面临的核心挑战，并展望生成式 AI与
可解释性工具带来的变革性机遇。

 
 

输入层

视觉数据

传感数据

驱动畜禽粪污处理从“经验依赖”向“数据−知识融合”
的智能决策范式跃迁

堆肥外观照片、显微镜
微生物图像

温度、湿度传感器
时间序列曲线

文本数据

科学文献
技术报告

多模态融合

核心处理层

LLMs

（大语言模型）

RAG

（检索增强
生成）

SHAP

（可解释性）

功能输出层

智能助手

生命周期评价

CO2

风险预警

人机协同

碳排放、碳足迹自动计算

重金属、抗生素、
ARGs污染预警

建议增加通风量,
以优化堆肥过程

图 5   基于多模态感知与大语言模型的下一代畜禽粪污资源化智能决策系统概念架构

Fig. 5    Conceptual architecture of the next-generation intelligent decision-making system for the resource utilization of

livestock and poultry manure based on multimodal sensing and Large Language Models (LLMs)
 
 

4.1    数据质量与特征选择问题

机器学习的预测精度高度依赖数据质量与特

征工程。畜禽粪污相关的机器学习建模数据多源

自实验室、工程运行、文献以及公开数据库（表 1）。
实验室数据通常具备较高准确性，常可省略异常

值或缺失值管理等常规数据清洗步骤，但受限于

数据量小、单一工况以及研究者对特定特征的偏

好，易忽视其他理化性质或潜在影响因素。例如，

基于实验室堆肥数据的机器学习研究认为含水率

与有机质含量是影响堆肥的最主要因素[48]，基于

大量文献数据的分析则指出通风率与堆体温度同

样具有主导作用[86]。两项研究均以 XGB为最优

模型，相比之下大量文献汇总的研究通常涵盖更

全面的特征，在特征规模与多样性上更具优势，更

适合作为机器学习建模的基础[86−88]。

特征选择是避免多重共线性和过拟合的关键

步骤。尽管 Pearson相关系数法被广泛使用[49, 88]，

但当前研究普遍缺乏严格的特征筛选标准，且倾
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向于选择温度、pH等易测定的理化或工艺指标，

往往忽略微生物群落数据。原因可能出于以下三

点：一是研究目的决定数据选择逻辑，结合机器学

习的畜禽粪污资源化研究目的在于确定特定反应

器或工程的最优运行参数，实现工程优化，并非

通过微生物指标揭示驱动机制[61]；二是在因果关

系中理化性质是自变量，而微生物群落是中介变

量[89−90]，且微生物因素可以被工艺参数和理化性

质解释；三是引入微生物指标增加了特征维度，依

靠实验数据的样本量难以支持高维数据训练，存

在过拟合风险，同时微生物数据采集和分析相对

复杂且滞后，提高了研究成本。 

4.2    “黑箱”模型的问题

与传统过程模型（如 ADM1）相比，机器学习

模型由数据驱动而非先验知识，但由于其“黑箱”

特性，难以解释模型如何利用输入特征进行决策。

为此，源于博弈论的 SHapley Additive exPlanations
（SHAP）方法被引入，通过量化每个特征对模型输

出的边际贡献，显著提升了模型的透明度[91−92]，为

畜禽粪污资源化过程的驱动因素解析提供了有力

工具。同时 SHAP分析方法具有良好的扩展性，

通过与多层感知器模型进行耦合，系统解释了牛

粪沼渣好氧发酵过程中含氨臭气排放的驱动因

素[93]。尽管与传统 RF模型中内置的 %IncMSE重

要性排序结果可能存在出入，SHAP算法具体计

算了每个特征全部取值范围下对目标变量的影

响[48−49]。在堆肥过程影响 ARGs丰度的研究中，

SHAP分析不仅揭示了高温期时长与高温阶段平

均温度对 ARGs的关键作用，同时量化了其边际

效应，为通过精准调控堆肥工艺参数以有效控制

ARGs传播风险提供了科学依据 [87]。尽管 SHAP
提供了特征重要性的排序，但是据此直接进行特

征选择的做法仍存在风险：若特征筛选过程包含

了测试集在内的全样本信息，再用同一数据集评

估新模型，将导致数据泄露，从而产生虚高的性能

评估；其次，基于特定模型的 SHAP排序不应被直

接假定适用于所有模型，这种做法有悖于数据驱

动模型构建的基本原则[48]。 

4.3    多模态模型的应用

随着深度学习的发展，多模态学习（Multimodal
Learning, MML）通过融合多种类型数据（图像、音

频、文本、统计数据等），可以弥补机器学习局限

于单一任务的短板，能够在环境研究中提供更全

面、更深入的表征与理解[94]。例如，在探究环境中

微塑料老化因素的研究中，利用多模态将傅里叶

变换红外光谱数据与扫描电子显微镜的图像信息

进行整合，可精确识别多种常见微塑料的老化途

径，有助于更精确开展老化微塑料的环境风险评

估[95]。在污水处理厂出水水质与毒性研究中，多

模态融合来自多个水厂的以数值记录的水质参

数、以文本记录的工艺信息以及三维荧光光谱图

像数据，基于表征融合与决策融合策略，精确预测

了包含 4种水质信息以及生物毒性削减率[96]。然

而，多模态应用于畜禽粪污资源化处理的研究较

少。在图像识别的基础上，通过搭建多模态数据

融合框架，将堆肥图像数据与温度、湿度、pH等

统计数据进行融合，提高了堆肥腐熟度的预测准

确性[71]。多模态在畜禽粪污资源化研究中具有巨

大潜力，但仍存在样本标注、计算成本、模型选择

等诸多挑战。由于多模态高度依赖数据驱动，需

通过先进传感器[97]、高通量筛选平台[98] 等办法以

确保高精度数据的即时获取。此外，多模态数据

存在单一模态数据稀疏的风险，也可通过小样本

学习确保模型预测的准确性[99]。 

4.4    大语言模型的潜力

大语言模型作为近年来发展迅速的生成式

AI，凭借强大的多模态理解、知识整合与推理能

力，在环境监测、风险评估等方面展现出引领未来

环境科学研究的潜力[100−101]。在实际应用中，大模

型微调（Fine-tuning）被广泛用于解决特定环境领

域问题的研究[102]，而检索增强生成 （Retrieval-
Augmented Generation, RAG）是一种大模型在回答

问题之前，先从外部知识库检索相关信息，将真实

资料数据融入生成过程的技术，2种策略提高了模

型的回答质量以及可靠性。生命周期评价（Life
Cycle Assessment, LCA）过程中，为解决排放因子

缺失以及获取数据耗时费力的瓶颈问题，通过对

大模型 LLaMa-2-7B进行微调，结合 RAG实现了

自动化生命周期清单数据的精确检索，显著提升

了 LCA建模的可扩展性与精确度，为化工和塑料

行业的可持续发展提供了有力工具[103]。此外，为

避免现有研究中过度依赖端到端的 LLMs应用而

忽视人类专家的作用，研究通过构建以 LLMs为
辅助数据提取工具、以人类专家为核心的人机协

同工作流，已在催化氧化领域证明了其挖掘复杂

文献知识的高效性；同时在研究中对比了多种大

模型（DeepSeek-R1、GPT-4o、Gemini与 Qwen-Max
等 9种）的表现，揭示了不同模型在应对不同任务
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时的性能差异[104]。

尽管 LLMs在畜禽粪污资源化处理领域仍处

于摸索阶段，但在未来其广泛应用将重塑行业实

践，例如大模型可整合堆肥中的多源数据，通过智

能分析解释腐殖化机制，进而动态优化工艺参数；

以自然语言交互为农户提供精确指导，推动资源

化过程向高效、低碳、智能化发展。LLMs的时代

已经到来，这意味着更多的机遇与挑战，LLMs应
当作为辅助工具提供更高效的工作流而非替代人

类科学家的科研、决策与内容创作，其核心价值在

于助力解决复杂的环境可持续发展问题。 

5    结　　论

随着人工智能技术的发展和渗透，畜禽粪污

资源化处理正经历着从传统工程技术向数字化、

智能化转型的深刻变革。本文综述了机器学习在

该领域的理论基础、应用场景及前沿挑战，得出以

下核心结论。

（1）机器学习算法优势与精准预测：数据驱动

的机器学习模型，特别是集成树模型（如 Random
Forest、XGBoost）和深度神经网络（ANN、 CNN），

在处理畜禽粪污处理系统固有的非线性、时变性

及多变量耦合特征方面，展现出远超传统机理模

型（如 ADM1）的适应性与预测精度。它们不仅能

实现对产气量、腐熟度等宏观指标的精准预判，还

能通过特征归因分析，量化微观工艺参数对系统

性能的边际贡献。

（2）智能感知与决策的落地：计算机视觉技术

在堆肥腐熟度快速判别中的成功应用，标志着非

接触式智能感知技术的成熟。同时，ML模型作为

代理模型与多目标优化算法（如 GA、PSO）的耦

合，成功解决了资源转化率与污染物排放之间的

帕累托最优问题，为工程运行提供了可执行的各

种优化策略。

（3）未来路径与突破方向：当前研究仍受限于

高质量标注数据的匮乏及模型的“黑箱”不可解释

性。未来研究方向应聚焦可解释性 AI（XAI）的开

发，以增强工程人员对模型决策的信任；机理与数

据融合的“灰箱”建模，利用物理/生化约束提高模

型的泛化能力；多模态数据融合，集成图像、传感

器及宏基因组数据，构建全要素的数字孪生系

统。通过上述路径，机器学习将不仅是提升处理

效率的工具，更是保障农业生态环境安全的智慧

屏障。
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