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摘  要：氮循环是地球圈层中水–土–气–生多介质、多界面的复杂过程，与土壤健康、粮食安全、全球变暖、空气污染、水体质

量等环境问题密切相关。近年来，得益于计算机技术的快速发展和海量、多源数据的产生，机器学习迅速成为研究氮素循环强

有力的工具。本文系统梳理了机器学习的功能性概念，包括典型开发流程和学习应用场景等；总结了机器学习的典型应用算法，

包括经典机器学习(如随机森林、支持向量机等)和深度学习(如卷积神经网络、长短期记忆网络等)；并综述了机器学习在氮循环

研究领域的应用研究进展，包括大气、水体、土壤和植物/作物等介质的氮素代谢机制、模拟氮素循环过程及管理氮素流动等。

未来基于大数据和机器学习技术的特征工程和模型融合的研究，将会给氮循环领域的数据分析与建模带来巨大变革。同时，将

机器学习与基于物理过程的模型相结合解决氮循环过程中的复杂问题，可为服务国家“双碳”战略以及控制全球变暖、空气污

染等环境问题提供重要支撑。 
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Machine Learning in Nitrogen Cycle Research: A review 
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Abstract: Nitrogen cycle is a complex process of multi-media and multi-interface between water-soil-atmosphere-biology in the 

Earth's sphere, which is closely related to environmental problems such as soil health, food security, global warming, air pollution and 

water quality. With the rapid development of computer technology and the generation of massive and multi-source data in recent years, 

machine learning (ML) has rapidly become a powerful tool to study nitrogen cycle. This paper first introduces the functional concepts 

of ML, including typical development process and learning application scenarios. Then typical application algorithms of ML are 

summarized, including classical ML (such as random forest, support vector machine, etc.) and deep learning (such as convolutional 

neural network, long-term and short-term memory network, etc.). In addition, the application research progress of ML in the field of 

nitrogepn cycle research are reviewed, including nitrogen metabolism mechanism, simulating nitrogen cycle process and managing 

nitrogen flow in atmosphere, water, soil and plant/crop. In the future, the research of feature engineering and model fusion based on big 

data and ML technology will bring great changes to data analysis and modeling in the field of nitrogen cycle. Meanwhile, combine ML 

with process-based models to solve complex problems in the nitrogen cycle, which will provide important support for serving the 

national “double carbon” strategy and controlling global warming, air pollution and other environmental issues. 

Key words: Machine learning (ML); Deep learning; Nitrogen cycle; Nitrification; Denitrification; Nitrous oxide 



690 土      壤 第 55 卷 

http://soils.issas.ac.cn 

氮(N)是生命代谢必需的营养元素，参与蛋白质

合成、信号调节等基础生理功能[1]。空气中 78% 的

气体是氮气(N2)，经由闪电作用、生物固氮、人工合

成氨等途径形成活性氮，从而进入陆地、海洋、大气

等圈层，参与氮素循环。自然生态系统一般处于“氮

限制”的状态，少量的氮沉降、施肥等氮素输入可以

促进生态系统生产力的提高[2]。但是，由于人口数量

的不断增加和对粮食产量的需求，大量的氮肥被用于

提高作物、森林树木和草场等产量，导致过量的氮素

进入生态系统，超过了地球系统的行星边界(planetary 

boundary layer)，成为继生物多样性之后的又一全球

性问题[3]。据估算，农田生态系统作物的氮素利用率

只有 20% ~ 50%[4]，其余的氮素一部分被保留在土

壤中，一部分通过硝态氮淋失、气体排放等进入水

体和大气，引发了一系列的环境问题，包括土壤酸

化、面源污染、大气污染、臭氧层空洞、生物多样

性降低等[5-6]。 

为了研究多介质氮素迁移转化过程及其环境效

应，国内外学者已经发展了多种模型，主要包括自下

而上(bottom-up)和自上而下(top-down)两种类型。前

者包括排放清单估算、基于物理过程的模型预测等，

决定其预测能力的关键因素在于数据量的大小、氮素

循环机理的研究等，如土壤数据库的建立、氮循环的

关键功能基因和驱动因素的解析等[7-9]；后者包括遥

感定量反演等，其模型的准确度更依赖于仪器精度、

大气条件和后期数据分析等因素[10]。虽然这些方法

能够精确地定量评估氮素循环过程、驱动机制和环

境影响等，对解决氮循环复合型问题起到了决定性

的作用，但也存在一些缺陷，如自下而上的方法非

常考验研究者的先验知识，自上而下的方法面对存

在缺失值的时间序列的建模能力仍然有限[11]，且两

者在拟合非线性关系的精度上也有待提高以及运行

成本高昂等[12]。 

机器学习(Machine Learning，ML)是近年来迅速

发展起来的人工智能中的一个新兴领域，为科学家研

究氮素代谢、循环和利用等提供了全新的视角。机器

学习已被广泛地应用于土壤学[13]、大气科学[14]、环

境科学[15]、水文学[16]和生物信息学[17]等多学科交叉

研究领域。氮素循环作为生物地球化学循环的重要组

成部分，也已经涌现出大量机器学习的应用性文章。

如图 1 所示，关于机器学习和氮素交叉研究的论文数

量呈现逐年增长的趋势，2010 年以来更是飞速发展。 

 

图 1  基于 Web of Science 以“机器学习”和“氮”为关键词搜索得到的世界各国已发表论文的数量(访问日期 2022 年 7 月

15 日) 
Fig. 1  Numbers of papers published from various countries with keyword“machine learning” and “nitrogen” based on Web of Science (access 

date 7/15/2022) 
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单一的、集成的或与基于物理过程模型混合建模的机

器学习算法与氮素经典的研究手段结合被应用于生

态系统氮素循环各个时空尺度的研究[18-19]。机器学习

凭借更灵活的模型结构和更高的计算效率，能够定量

构建社会、经济、环境要素到氮素浓度变化的动态响

应关系中，从不断增长的地理空间数据流中提取模式

和见解，提高季节性预测的预测能力，进行跨多个时

间尺度的远程空间联系建模，从而获得对氮素科学问

题的进一步理解。混合建模的方法也使得机器学习和

物理过程模型各自在已经获得较好预测结果的情况

下更进一步赋予和增添了彼此的竞争优势[20]。机器

学习还在降低研究成本，宏观、全面、快速预测土壤

中氮的流入、流出和转化过程，了解大尺度全球氮素

通量及其空间分布，大大降低全球氮素收支的不确定

性等方面发挥重要作用，迅速成为研究氮素循环强有

力的工具[15]。 

本文综述了机器学习在氮循环领域的研究进展

和应用情况，比较了其与经典研究方法的优劣，提出

了未来应该关注的研究方向，以期为推动氮素循环研

究、解决氮素相关的环境问题等提供科学支撑，也为

政府部门决策、联合国政府间气候变化专门委员会

(IPCC)气候变化评估、实现联合国可持续发展目标等

提供参考和建议。 

1  氮循环 

氮素生物地球化学循环主要由微生物参与的氧

化还原反应驱动。固氮作用、好氧硝化、厌氧反硝化、

厌氧氨氧化等多种过程驱使地球上不同价态或相态

的氮素保持动态平衡[21]。空气中的惰性 N2 是可自由

获取的氮的 大库存，但由于其三键结构的高度化学

稳定性，很难被生物直接利用，需要经过一系列氮转

化过程，形成如铵盐(NH4
+)和硝酸盐(NO3

−)才能为生物

所吸收[22]。通过生物固氮和闪电作用每年约 203 Tg

的 N2 转化为活性氮，进入陆地和海洋生态系统[23] 

(图 2)。大部分 N2 被还原为铵化合物，随后在硝化作

用下，NH4
+被逐步氧化成 NO3

−，并通过土壤、沉积物、

淡水和海水的微生物反硝化、化学作用等以 N2 的形

式重新返回大气，构成氮的循环过程。同时，厌氧氨

氧化微生物以亚硝酸盐(NO2
−)为电子受体，将 NH4

+氧

化为 N2，也起到脱氮作用[24]，因此，该过程经常和

反硝化作用一起被应用到废水处理厂的脱氮工艺中。

而硝酸盐异化还原为铵(DNRA)会与反硝化微生物竞 

 

(图中圆环上的数字代表了三大系统的活性氮分配；各个细线箭头旁的数字表示氮素迁移转化的通量(N，Tg/a)，其中，黑色数字代表自

然通量，全部自然通量 203 Tg/a 被汇入生态系统活性氮库；黄色数字代表人为排放通量，全部人为排放通量 210 Tg/a；加底纹的数字代

表参与水体生态系统氮素循环过程的活性氮通量。数据来源于 Fowler 等[23]的文献) 

图 2  生态系统中氮循环关键过程示意图 
Fig. 2  Key processes of nitrogen cycle in ecosystems 
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争 NO3
−和有机物，将 NO3

− 还原为 NO2
− 和 NH4

+，再次

将固定的氮回收利用[25]。土壤中超过 90% 的氮素以

有机态形式存在，难以被植物利用[26]。矿化作用将

土壤中有机态氮在微生物的作用下转化为易被植物

吸收的无机氮(如 NH4
+、NO3

−)[27]，再经过氮素同化

终合成氨基酸和蛋白质，因此，该过程与作物产量和

氮素利用效率等密切相关[28]。 

在氮素转化过程中，大量的活性氮被释放到环境

中，直接影响气候变化、空气污染和水体质量等。例

如，硝化和反硝化作用产生的氧化亚氮(N2O)是一种

重要的温室气体，在地球的辐射平衡和平流层臭氧

(O3)循环中起着关键作用[29]。而通过氨挥发产生的氨

气(NH3)，以及硝化和反硝化过程排放的氮氧化物

(NOx)和气态亚硝酸 (HONO)等是典型的空气污染

物[30]，参与近地面 O3 和氢氧自由基(·OH)的生产和消

耗、挥发性有机化合物(VOCs)的循环等过程，在自

由基光化学和大气氧化能力等方面起着关键作用[23]。

这些短寿命活性氮气体(NH3、NOx 和 HONO)可以转

化为 NO3
− 或 NH4

+，是形成气溶胶的重要前体物，

影响着大气细颗粒物浓度 (PM2.5)和空气质量 [31]。

大气干湿沉降可以移除空气中的活性氮，连同氮肥

(主要是铵态氮和硝态氮)的输入，再次进入陆地或海

洋生态系统的氮循环(图 2)。  

2  机器学习  

机器学习是实现人工智能的一种方法，是一门跨

学科的学科，通过结合概率论、统计学等数学方法，

从已知数据中模拟或实现，从已有数据中挖掘规则， 

从而实现对未知数据的“预测”[32]。机器学习发展

到今日，已经积累了大量的算法。一般根据学习方式

分为监督学习、非监督学习和强化学习。监督学习需

要对每一个数据样本有明确标注，常应用于分类和回

归问题，常见的算法有贝叶斯分类器、逻辑回归、随

机森林、支持向量机、卷积神经网络等[33]。非监督

学习算法的主要任务是在不对数据做任何标注情况

下发现数据的分布规律，常应用于关联规则的学习以

及聚类，常见的算法包括 K-Means 聚类、层次聚类、

自组织映射等[33]。强化学习通过与外部环境交互获

得的反馈中学习，常见的应用场景包括动态系统以及

机器人控制等，常见的算法包括 Q-Learning 等[34]。 

机器学习模型的开发遵循收集数据、处理数据、

建立模型、训练和验证模型以及测试模型性能的系统

步骤[15](图 3)。数据处理包括①数据清洗，识别“脏

数据”：对缺失数据、异常数据和重复数据进行删除、

填充和纠正等；②数理统计分析：对数据进行标准化

或正态化处理；③数据挖掘：针对高维数据进行降维，

或为了避免多重共线性进行特征提取。开发模型也是

一项复杂的任务，首先将处理后的数据进行分组，分

为训练集、验证集和测试集。训练集用于模型拟合；

验证集用于调整模型的超参数，初步评估模型的能

力；测试集用于评估 终模型的泛化能力和性能表

现。模型的准确性通常根据不同的任务选择不同的准

则。分类任务通常采用极大似然准则，回归任务通常

采用均方误差准则。预测问题通常属于回归任务，常

用的指标有决定系数(R2)、卡方(χ2)、平均偏差误差

(MBE)、均方误差(MSE)、均方根误差(RMSE)、平均

百分比误差(MPE)等[35]。 

 

图 3  机器学习模型开发的典型工作流程 
Fig. 3  Typical workflow for developing machine learning models 

 

MATLAB 机器学习工具箱、R 的“程序包”、

Python 的 scikit-learn 以及开源的算法等为非机器学

习领域的从业人员搭建了能在其专业领域应用的桥

梁。氮循环领域的输入变量主要来自于高光谱图像数
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据、生物地球化学实验室模拟、外场测量数据和文本

数据等[36]，非常规数据源还有智能手机等[37]。当输

入变量很少时，通过统计学方法或研究人员的先验知

识，可以筛选出变量的 佳集合，确保模型的准确性，

并使模型具有可解释性。随着研究区的扩大，研究内

容的复杂化，将会产生更高维数据集，评估所有变量

的重要性将变得难以实现。虽然模型输入变量的增多

能提供更高的准确性，但同时会降低模型的可解释

性，并导致多重共线性[38]。因此，机器学习提供了

特征选择技术以消除输入变量的多重共线性，包括粒

子群优化、遗传算法(GA)、混合 GA–人工神经网络、

平行 GA、人工蜂群算法等[39]。为了探索特征选择的

数据集是否稳健，可利用重复的敏感性分析观察在不

同输入下输出的波动范围，从而对输入进行取舍增

减，进一步保证模型输入数据集的优质性[40]。一旦

成功地构建模型，就能将其用于特定问题的预测，但

此时它们仅适用于开发它们的数据范围或特定问题，

想要实现模型的外推仍然需要新数据集的重新训练。

迁移学习提供了模型的可移植性解决方案，它可以有

机地利用源域中的知识对目标域更好地建模[41]。 

3  机器学习典型应用算法 

机器学习方法(例如随机森林、支持向量机和神

经网络)应用非常广泛，其性能和适用性普遍优于更

简单的方法，例如主成分回归、偏 小二乘回归、多

元线性回归和 K 近邻算法等[13, 38]。本文主要介绍

代表性的经典机器学习方法以及深度学习进阶算法

(图 4)。 

 

图 4  机器学习各类算法性能和可解释性之间的权衡以及各自优势[38] 
Fig. 4  Trade-off between performance and interpretability for machine learning algorithms and their respective advantages 

 

3.1  经典机器学习 

3.1.1  随机森林    随机森林(Random Forest，RF)

是 Breiman 开发的一种基于若干决策树的集成学习

算法。“随机”是它的精髓，主要体现为训练集随机

抽样以及特征子集随机生成。正是因为这两个“随机”

的引入，才较好地提升了它的泛化和抗噪能力，使其

不易陷入单一决策树引发的过拟合问题。迄今为止，

RF 在全球生态系统中氮素转化通量预测[42]、活性氮

物种时空建模 [43]、土壤/水体氮素浓度卫星反演评

估 [44-45]等方面都表现出了强大的应用潜力。 

3.1.2  支持向量机     支持向量机(Support Vector 

Machine，SVM)是一种用于二元分类的广义分类器，

使用核技巧以及定义软间隔 大化，旨在维度空间中

找到一个正确分类的 优决策面[46]。相比于容易过

度拟合训练样本和基于贪心学习的策略来搜索假设

空间的人工神经网络，SVM以结构风险 小化(SRM)

原理代替经验风险 小化(ERM)原理，大大降低了过

拟合风险，并以凸优化的本质和核函数的使用有效避
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免局部 优和“维度灾难”[47]。SVM 有 4 种核函数

类型：线性、多项式、S 型(Sigmoid)和径向基函数

(RBF)。核函数及其参数的选择影响 SVM 模型分析

结果的准确性。RBF 核，有的时候也被称为高斯核

(Gaussian Kernel)，广泛应用于土壤测绘数字制图[48]、

水质监测和废水处理[49]、生态化学计量[50]等方面。 

3.2  深度学习 

深度学习或深度神经网络是指具有多层的人工

神经网络(Artificial Neural Network，ANN)。ANN

早由 Warren McCulloch 和 Walter Pitts 提出，很多理

论分析和前瞻性成果在 20 世纪五六十年代相继出

现。比如 1958 年心理学家 Rosenblatt 创造的感知机

(Perceptron)，但由于感知机存在无法完成多种模式的

训练识别的缺陷使得研究陷入冰冻期[51]。经过多层

神经网络和反向传播算法的提出及应用，神经网络于

20 世纪 80 年代迎来了第二次研究热潮[52]。随着网络

层数的递增，反向传播算法容易产生梯度消失或者爆

炸的问题；另一方面，其他诸如 SVM 等新兴算法又

可以在更少的硬件资源条件下达到很好的效果，因此

神经网络复归沉寂[53]。但 21 世纪以来，随着计算能

力和训练数据规模的大幅度提升，特别是云计算、高

性能 GPU 硬件设备的广泛应用，使得神经网络研究

再次复苏，迎来第三次繁荣。 

深度学习也是机器学习的 蓬勃发展的分支[54]，

并得益于计算机技术的快速发展以及海量数据的不

断积累，其在医学、物理学、化学等领域大放异彩并

启发了地学的发展。它可以在不依赖于先验知识的情

况下完全由数据驱动，不断从增长的地理空间数据流

中提取模式和见解，从而成为地理建模的新方法[20]。

在地球系统大数据背景下，深度学习算法(例如卷积

神经网络和长短期记忆网络)结合地理信息系统(GIS)

和遥感(RS)或利用谷歌地球引擎(GEE)等云计算平

台链接，通过编译大量数据进行环境资源监测、土

地覆盖测绘和信息建设与预测，辅助决策者进行氮

素管理。 

3.2.1  卷积神经网络    卷积神经网络(Convolutional 

Neural Network，CNN)以生物视觉感知机制为灵感，

是一种著名的深度学习架构，在计算机视觉领域取得

了令人瞩目的成就。1990 年，Le Cun 等[55]发表了建

立 CNN 现代框架的开创性论文。自 2012 年以来，

CNN 逐渐成为图像分类、对象检测、语义分割等视

觉识别任务的主流算法[56]。 

3.2.2  长短期记忆网络     长短期记忆网络(Long 

Short-Term Memory，LSTM)属于一种特殊的循环神

经网络(RNN)，擅长处理非线性时间序列数据。 初

版本是由 Sepp Hochreiter 和 Jürgen Schmidhuber 在

1997 年提出，用于克服 RNN 在学习长期依赖项时通

常出现的梯度爆炸/消失问题[57]。在地球系统科学背

景下，通过建立气候和遥感协变量与目标变量(陆地、

海洋和大气)相关联的 LSTM 模型，可推断大陆或全

球估计值[58]。 

4  机器学习在氮循环领域的应用研究进展 

机器学习的应用场景非常广泛，包括文本处理、

图像识别、数据挖掘等[35]。近年来，在地球科学领

域涌现出了各类跨学科和应用型研究。例如，

Reichstein 等[20]给出了机器学习的典型地学研究应用

场景，包括分类问题、融合问题、预测问题、时间序

列建模问题等。在氮素循环领域，机器学习已经承接

室内培养试验、田间野外试验、大气外场观测、遥感

观测和分子生物学手段产生的高通量数据流，在水–

土–气–生多介质、多界面上，进行了各个研究尺度上

的模型模拟，包括从单细胞、微生物纯菌等微观尺度，

到培养瓶、盆栽等小尺度，以及到小区、田块、流域

等中等尺度，再到国家、洲际和全球等大尺度，建立

了包含海洋固氮[59]、预测硝化速率及 N2O 的排放[60]

等多个全球尺度时空模型，氮肥的输入和氮沉降[61]

相关的多个农业模型，改善水体富营养化的反硝化过

程和厌氧氨氧化模型[62]，以及识别固氮基因的分子

生物学模型[63]等。 

从 20 世纪 90 年代开始，随着 SVM 和 RNN 的

流行，机器学习转变为数据驱动的方法。相比于传统

模型，机器学习具有以下优势。一方面，机器学习无

需太多先验知识。例如，在预测硝化作用过程中，随

机梯度提升(SGB)相比于基于物理过程的 WNMM(水

氮管理模型)、APSIM(农业生产系统模型)等模型表现

出更佳的性能[60]。在评估空气质量的确定性方面，

随机森林 (RF)方法表现出比化学和物理传输模型

WRF-CMAQ 更高的准确性[64]。另一方面，机器学习

方法已被证明比以往的机械或半经验建模方法更强

大和灵活。例如，具有一个隐藏层的人工神经网络能

够过滤去除噪声，预测 CO2 通量的昼夜和季节性变

化[65]。Cui 等[66]提出了一个由随机森林、梯度提升和

反向传播神经网络组成的集成机器学习模型，实现了

对未被以往氮循环模型量化的 HONO 估算。2010 年

以来，随着深度学习的兴起，数据驱动的优势更加得

到加强，传统模型高成本化学求解的束缚被进一步挣

脱。同时，对于理论和经验知识还未达到或还未成熟
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的情况，机器学习还可以提供一种依赖于数据来弥补

未知的映射关系的解决方法[67]。然而，尽管机器学

习算法具有强大的泛化能力和非线性学习能力，但

大多数算法的黑箱特点导致其不可解释或模型的可

解释性不足，且随着隐藏层层数的增多，可解释性

越差[68](图 4)，这也催生了模型解释领域的发展[69]。

例如，Hou 等[18]采用 RF 辅以 Shapley 加性解释算法

和 post hoc 解释技术揭示了大气霾污染的驱动因素。

另外，将机器学习算法集成到物理过程模型框架中也

可弥补可解释性较差的短板，联合数据同化算法融合

时空上离散分布的不同来源和分辨率的直接或间接

观测信息来自动调整模型轨迹，以减少动态模型中的

偏差[70]。Zhan 等[71]开发的新型混合模型随机森林时

空克里格法(RF-STK)，填补了每日 NO2 统计建模的

空白，成为人体健康风险评估和解决空气污染问题的

关键步骤。 

机器学习还为实现氮素智能管理、提高作物产

量、保障土壤健康和粮食安全等提供了新的研究途径

和策略，成为精准农业系统科学决策的支持工具[72]。

特别是机器学习的分支深度学习和强化学习，具有更

强的表征能力或环境交互能力，与氮循环中存在的反

馈控制循环相结合，使得环境氮素调节更加“智能”，

并通过多系统耦合和动态调整策略找到符合目标的

氮素 优配置[73]。基于机器学习的视觉传感技术可

以有效识别叶片/冠层或土壤氮含量[44, 74]、诊断作物

营养状况[75]、自动监测缺氮胁迫[75]、确定当前季节

的植物氮需求[76]、开发控释尿素[77]、预测作物产量[78]

等。氮素的有效分配将 大限度地提高作物生产力，

这不仅节省了人力、物力和经济成本，还减少氮素流

失所造成的一系列生态问题[79]。同样地，自动化和

DNA 测序技术的 新进展大大降低了分析微生物群

落组成的成本，机器学习的回归和分类模型则可以利

用从农田土壤中收集的 16S rRNA 基因数据对土壤健

康进行综合评估[80]。在生物学上，Higdon 等[63]用 RF

训练分类模型识别具有生物固氮特征的基因，与泛基

因组关联研究(Pan-GWAS)识别的基因进行比对和协

同建模，鉴定出玉米分离株中乳球菌泛基因组与生物

固氮相关的基因子集。 

机器学习还在与氮循环相关的河流生态学、流域

面源污染控制、溪流湖泊恢复生态学等领域具有潜在

的应用前景。如，基于高分辨率卫星遥感产品，利用

挺水植物对氮去除或水净化的光谱响应，引入 4 种机

器学习方法来估算水体总氮浓度[44]，可能是一种新

的水质参数光学估算方法[81]；基于 LSTM 架构，可

提前几个小时预测污水处理厂氨氮和硝氮的排放浓

度[82]；而 Xu 等[62]使用 ANN 模型进一步揭示了不同

抗生素抑制下厌氧氨氧化脱氮过程的响应效应及潜

在机制，并融合动力学建模方法对 大脱氮率进行了

预测。 

总体而言，各种经典稳健的机器学习方法和进阶

深度学习算法已经应用于地球系统科学的主要子领

域，并且越来越多地被整合、用于补充和增强现有的

物理过程模型，在生态系统氮素循环的多个过程中成

为支持科学决策的依据，也为理解生物地球化学氮素

代谢、循环和利用等提供了新的视角。 

5  总结与展望 

大数据正在成为 21 世纪的关键资源之一，以数

据驱动发现的模型也成为生物地球化学领域的热点

议题。随着计算机性能的突破，深度学习和强化学习

的持续发展，易于使用的机器学习工具箱的出现，预

示着未来 10 年机器学习算法针对地球科学领域的预

测研究将继续呈现持续性的增长[33]。从历史上看，

机器学习已被证明具有强大的表征和泛化能力，可以

进一步认识多源、多尺度、多介质、复杂高维的时空

关系，研究者可以通过训练模型获取、筛选、分析和

可视化生物地球化学数据，模拟氮循环重要生物或非

生物转化过程，探索发现潜在转化机制，解决氮素失

衡导致的土壤(如土壤酸化)、大气(如臭氧层空洞)和

水体(如富营养化)等生态安全问题。通过将强化学习

和深度学习结合，还能实现与环境交互，制定完整解

决方案，自动改进算法，建立动态自动化系统。但在

实际应用方面，未来还需要考虑模型的复杂性和可解

释性，对此建议根据从地球系统物理模型派生的合成

数据测试机器学习方法的性能，在遵守物理定律的框

架下，同时在理论薄弱的地方发挥数据驱动和经验驱

动的协同作用[20]。未来基于大数据和机器学习技术

的特征工程和模型融合的研究，将会给氮循环领域的

数据分析与建模带来巨大变革，为服务国家“双碳”

战略以及控制全球变暖、空气污染等环境问题提供更

多途径。 
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