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黑土地大数据平台：架构演进、应用场景与发展挑战
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摘 要：针对黑土地大数据平台研究与实践过程中相关领域文献的系统性综述相对匮乏的问题，从数据采集、

平台架构、典型应用等多个角度，系统综述了黑土大数据平台的发展现状，并对比分析了国内外同类平台的技

术路线与核心特征。阐释了黑土大数据的多源异构、时空关联与多尺度特性，分析了“天-空-地-网”一体化数

据采集体系的构成及其融合过程的核心挑战。在此基础上，梳理并对比了单体式、微服务化及智能体化等主

流平台架构的演进路径与优劣，指出当前平台在“决策-控制”闭环中的技术断层是实现全链路智能化的主要

瓶颈。通过评估黑土地质量监测评价、精准施肥、退化成因分析、灾害预警与政策模拟等典型应用场景，揭示

了平台在数据驱动决策中的潜力与局限。进而识别了数据壁垒、模型可解释性不足与应用推广困难等平台发

展过程中的多重挑战，并提出人工智能与知识图谱深度融合、“人-机-物”智能协同、跨平台标准互认等平台关

键发展方向。研究结果可为黑土地大数据平台的后续研究、构建与规模化应用提供理论参考与实践指导。
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Abstract：Addressing the notable gap in systematic reviews within the field of black soil big data platform research 
and practice， comprehensive analysis of the current state of these platforms from the perspectives of data acquisition， 
platform architecture， and typical application scenarios were provided. A comparative assessment of the technical 
approaches and defining characteristics of similar domestic and international platforms was also conducted. Firstly， 
the multi-source heterogeneity， spatiotemporally correlated and multi-scale attributes of black soil data were 
expounded， and the structure of the integrated “space-air-ground-network” data acquisition system and the 
fundamental challenges inherent in its data fusion processes were analyzed. Subsequently， the evolutionary 
pathways， comparative advantages and limitations of mainstream platform architectures，including monolithic， 
microservice-based and agent-oriented paradigms，were examined and contrasted. The analysis identified a critical 
technical discontinuity within the “decision-control” closed-loop as the primary bottleneck hindering the achievement 
of end-to-end platform intelligence. Through an evaluation of key application areas， such as land quality monitoring， 
precision fertilization， degradation diagnostics， disaster early warning and policy simulation， both the potential and 
the constraints of these platforms in enabling data-driven decision-making were delineated. Furthermore， multiple 
persistent challenges， including data silos， insufficient model interpretability and difficulties in practical adoption 
and scaling were pinpointed. Several pivotal directions for future development were proposed， such as emphasizing 
the deep integration of artificial intelligence with knowledge graphs， the advancement of “human-cyber-physical” 
intelligent collaboration， and the establishment of cross-platform standards and mutual recognition frameworks. 
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Above results offered both theoretical reference and practical guidance for subsequent investigation， system 
development and the scaled deployment of black soil big data platforms.
Keywords：black soil； big data platform； data fusion； smart agriculture； agricultural informatization

黑土地因其深厚的土层、丰富的有机质和卓

越的肥力，被誉为“耕地中的大熊猫”，是保障粮食

安全的战略性稀缺资源[1]。东北黑土区以不足全

国 1/5 的耕地，贡献了全国 1/4 的粮食产量，战略

地位举足轻重[2]。然而，长期以来高强度开发利

用、不合理的耕作方式与气候变化的叠加效应，正

导致该区域黑土资源面临耕层“变薄”、有机质“变

瘦”、土体“变硬”的严峻退化趋势[3]。实证数据显

示，东北黑土区耕层平均厚度已由开垦初期的

50~80 cm降至 20~30 cm，土壤有机质含量正以年

均 5‰ 的速度下降，严重威胁区域农业的可持续

发展与国家粮食安全的根基[4]。面对该挑战，国

家层面启动了“黑土地保护工程”并颁布了具有里

程碑意义的《黑土地保护法》。在此背景下，如何

通过系统性技术创新实现黑土资源的精准保护与

产能提升已成为关乎国家粮食安全与农业可持续

发展的重大课题。

为应对黑土保护与可持续利用的复杂挑战，

我国农业正经历一场从数字农业向智慧农业的范

式转变[5]。这一转变的核心驱动力源于传感器、

遥感、物联网等技术的爆发式增长所积累的海量、

多源农业数据，以及大数据与人工智能（artificial 
intelligence，AI）技术的深度融合。Lobell 等[6]指
出，大数据与 AI 正重塑农业管理模式，推动数字

农业向智慧农业的深刻变革。这一演进的核心技

术框架在于构建一个能够对农业系统实现“感

知-认知-决策-控制”闭环的智能体系[7]。该体系

强调通过“天-空-地-网”一体化网络全面“感知”

数据，通过先进算法“认知”系统规律，通过融合模

型“决策”最优方案，并最终通过智能装备“控制”

执行，形成自主学习与优化的闭环。

在此范式下，黑土大数据平台应运而生，成为

集成数据、模型与应用的核心载体，逐渐成为黑土

系统智能化治理与保护的基石。平台的核心建设

需求在于构建多源数据治理体系、提供可解释的

智能模型服务并支撑与智能装备的业务化联动，

其边界明确聚焦数据、模型与服务层的构建，而非

直接研发感知硬件或改造农机执行机构。例如，

从连接百万级用户的农业科教云平台[8]到各类区

域级监测平台的初步建成，均彰显了数字技术对

传统农业管理模式的重构潜力。然而，尽管黑土

大数据平台的研究与实践正迅速深化，该领域的

系统性综述仍相对匮乏，特别是缺乏对从数据采

集到控制闭环全链条的系统性剖析。基于此，本

文对黑土大数据平台研究及实践现状进行系统综

述，阐释黑土大数据的内涵并剖析其多源数据体

系的融合难点，解析平台架构的演进路径与关键

技术选型，并归纳其在多个典型场景中的应用范

式。进而辨析平台当前在数据、模型与应用层面

所面临的核心挑战，并展望AI与知识图谱深度融

合、“人-机-物”智能协同等未来研究方向，以期为

大数据平台的后续研究、建设与应用提供系统的

参考与实践路线图，助力推动黑土大数据平台向

前发展，为黑土地保护利用提供数据与智能支撑。

1　黑土地大数据内涵、采集融合与治理

挑战

1.1　黑土地大数据的内涵与多维特征

数据作为新型生产要素，已成为推动各行业

从粗放发展向高质量转型的核心动力[9]。农业大

数据作为其重要分支，核心价值在于通过多源数

据的分析挖掘，为农业生产经营提供精准决策支

持[10]。黑土地大数据特指围绕黑土地资源的保

护、监测、评价与可持续利用全过程，通过“天-
空-地-网”一体化观测网络及其他感知手段获取

的，具有海量规模、多源异构、时空关联等特性的

数据集合，以及基于这些数据通过先进的分析、挖

掘与融合技术所衍生的具有决策支持价值的信息

与知识产品[11]。黑土地大数据的范畴紧密围绕黑

土地这一核心对象，最终目的是服务于黑土地的

精准保护与智慧管理，其除了具备一般大数据的

特征外，更强调由黑土地作为自然地理实体所决

定的时空强关联性、多尺度性和系统机理复杂性。

①时空强关联性。黑土地的任何状态与过程

都固着于特定的地理空间与时间序列。无论是土

壤养分的空间异质性、作物长势的季节性动态，还

是耕作措施的历史累积效应，都要求数据在统一
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的时空框架下进行管理与分析，方能揭示其内在

规律[12­13]。这一特性决定了时空数据分析理论、

地理信息系统（geographic information system，GIS）
与时空统计学方法在黑土大数据处理中的核心

地位。

②多尺度特性。黑土大数据覆盖了从微域到

宏观的连续尺度谱系。在空间上，数据源涵盖厘

米级精度的田间传感器、米级至亚米级的无人机

遥感、十米级至千米级的卫星观测，乃至流域或区

域级的模拟数据；在时间上，则跨越了秒级/分钟

级的物联网高频监测、日/周级的作物生理动态以

及年际尺度的长期生态演变[14]。这种多尺度特征

对数据的尺度转换、融合与一致性校验带来了严

峻挑战。

③系统机理的复杂性。黑土大数据反映的是

土壤物理、化学、生物过程与人类农业活动高度耦

合的复杂系统行为。例如，土壤有机质的动态变

化不仅受温度、湿度等环境因子影响，还与微生物

群落结构、作物残体输入及耕作扰动等密切相

关。因此，对黑土大数据的理解与挖掘不能仅仅

依赖纯粹的数据驱动模型，而是必需与土壤学、农

学、生态学等领域的机理模型和先验知识深度融

合，发展物理机理引导的数据科学新范式[15]。近

期，物理信息神经网络（physics-informed neural 
networks, PINNs）等新兴方法在土壤属性反演和

过程模拟中的探索，正是应对这一复杂性的前沿

尝试[16­17]。
总之，黑土地大数据是连接物理黑土世界与

其数字孪生体的核心纽带。其有效治理、深度融

合与智能分析是构建能够实现“感知-认知-决

策-控制”闭环的智能化平台，并最终服务于黑土

地精准保护与智慧管理的先决条件与科学基础。

1.2　“天-空-地-网”一体化数据采集体系

黑土地大数据的多源性是其核心特征，也是

平台实现全面“感知”能力的物理基础，任何单一

数据源都无法满足系统应对黑土地状态监测、机

理解析、驱动归因与决策调控的复杂需求。因此，

必需构建“天-空-地-网”一体化的协同观测网络

（表 1），通过不同平台与传感器的优势互补，在时

空分辨率上形成有效协同。其中，“天基”与“空

基”数据可实现从宏观区域到微观田块的覆盖，

“地基”数据提供精准的“真相”校准与实时反馈，

“网基”数据揭示人类活动与政策等驱动因素。换

言之，表 1 所列数据均为支撑完整决策链条所必

需，共同服务于从大范围识别、精准调控到政策模

拟等一系列具体应用。在此基础上，通过整合多

源 数 据 ，并 应 用 随 机 森 林 、卷 积 神 经 网 络

（convolutional neural network, CNN）等 AI 算法，实

现从数据采集到决策输出的全流程智能化。

“天基”的卫星遥感是实现大范围、周期性黑

土监测的主要手段。结合多源遥感数据与机器学

习算法可以高效、准确地绘制土壤有机碳等关键

属性的空间分布图。Castaldi 等[18]利用哨兵-2 号

卫星数据结合机器学习模型，有效预测了农田

表层土壤的有机碳含量。然而，遥感反演模型

的普适性和稳定性仍是当前的主要挑战，其精度

严重依赖于地面实测数据的数量与质量。另外，

卫星遥感的时间和空间分辨率也是一个制约

因素。

“空基”的固定翼飞机，特别是近些年快速发

展起来的无人机遥感，能有效弥补卫星遥感时间

和空间分辨率不足的问题，是卫星与地面观测尺

度的重要补充，具备时空分辨率高、灵活机动的优

势，广泛应用于田块尺度的高精度土壤制图、病虫

害早期识别与精准施肥等场景。董雨昕等[19]基于

无人机与 Sentinel-2A 遥感数据，结合多种建模技

术，实现了裸土期土壤含盐量的精细化反演。

Weiss 等[20]指出，无人机平台与多源传感器的结

合，已成为精准农业管理中生成高频次、高分辨率

信息的关键工具。

“天基”和“空基”遥感能够大尺度、快速获取

黑土影像或雷达数据，但反演模型的构建仍需“地

基”真实数据的支撑。传感器物联网和实地采样

分析是地基数据的主要获取手段。基于物联网的

传感器网络能实现土壤墒情、养分、温度等参数的

实时监控，是预警干旱、渍涝等胁迫的基础。实地

采样与实验室分析虽然耗时耗力，但其数据的准

确性、可靠性是所有遥感反演模型建立与验证不

可或缺的真实数据。尽管“地基”数据精度高、实

时性强，但其点状测量的代表性有限，制约了大范

围密集应用。近年来，车载式土壤理化性状非接

触式测量传感器得到一定的发展[21]，为未来地面

大面积数据快速获取提供了可能。

虽然“网基”的社会经济数据和黑土本身并不
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直接相关，但此类数据反映了人类活动与社会经

济驱动因素，是理解黑土系统人为影响的关键。

这些数据包括可用于耕作措施记录与产量分析

的农机作业记录与生产管理档案，作为环境驱动

力分析输入的气象数据，用于政策效果评估与经

营决策支持的土地确权数据、政策文本、市场行

情等多样化社会经济数据。这些数据对黑土地

保护政策的制定可提供重要支撑。任晓杰[22]基
于土地经营权数据对黑土地规模化经营生态效

应的研究，揭示了此类数据在宏观决策支持中的

巨大潜力。

总之，“天-空-地-网”一体化观测网络构成

了黑土大数据平台的多源数据采集体系[23]，为黑

土地大数据平台的构建奠定了数据基础。

1.3　多源异构数据融合的技术瓶颈

构建“天-空-地-网”一体化数据采集体系的

最终目的并非简单地汇集数据，而是要通过融合

技术，将多源、异构、多尺度的数据转化为可供深

度挖掘的一体化信息产品（图 1）。该融合过程是

实现从“感知”到“认知”与“决策”跨越的关键，其

质量直接决定后续模型分析的准确性和决策的可

靠性。针对黑土地多源数据的特征，当前可供使

用的数据融合手段主要有以下几种：①基于时空

配准的统计融合，如利用克里金插值将点状地面

数据与遥感像元尺度匹配；②基于机器学习的特

征/决策级融合，如将光谱、纹理等多源特征输入

随机森林或CNN等进行协同反演；③前沿的机理

与数据驱动融合，如 PINNs 通过将物理方程作为

约束嵌入损失函数，引导数据学习过程等[15]。虽

然当前的这些融合手段都是有效的，但限于黑土

数据现状，这一融合过程也面临着从技术到治理

的多重挑战。

表 1　黑土地大数据多源数据体系

Table 1　Multi-source data system for black soil big data
数据类别

Data category

天基数据
Space-based 

data

空基数据
Airborne-
based data

地基数据
Ground-based 

data

网基与社会
经济数据

Network-based 
and socio-

economic data

具体数据源
Data source

光学卫星、高光谱卫星、雷达卫星
Optical satellite，hyperspectral 

satellite，radar satellite

无人机搭载多光谱、高光谱、热红
外及 lidar传感器

Uavs equipped with multispectral， 
hyperspectral， thermal infrared 

and lidar sensors
物联网传感器网络，

Internet of things （IoT） sensor 
networks

实地采样与实验室分析
Field sampling and laboratory 

analysis
农机作业记录、生产管理档案

Agricultural machinery 
operation records， production 

management archives
气象站、再分析资料

Weather stations， reanalysis data
土地确权、政策文本、市场行情

Land tenure records， policy 
documents， market information

应用方向
Application direction

土壤属性反演、作物分类与长势
监测、地表温度与水分监测
Soil property inversion， crop 

classification and growth 
monitoring， land surface 

temperature and moisture monitoring
田块尺度高精度土壤制图、病虫

害早期识别、精准施肥
High-precision soil mapping at 
field scale， early pest/disease 

identification， precision 
fertilization

土壤墒情、养分、温度的实时监控
Real-time monitoring of soil 

moisture， nutrients， temperature
土壤“真相数据”获取与模型校正
Acquisition of soil ‘ground truth 

data’ and model calibration
耕作措施记录、产量分析

Recording of farming practices， 
yield analysis

环境驱动力分析
Analysis of environmental 

driving factors
政策效果评估、经营决策支持
Policy effectiveness evaluation， 

business decision support

优势
Advantage

覆盖范围广，
时间序列长

Wide coverage， 
long time series

时空分辨率极高，
灵活机动

Extremely high 
spatiotemporal 

resolution， 
flexible and mobile
精度高，实时性强

High accuracy， 
strong real-time 

capability
被视为“金标准”
Considered the 

‘gold standard’

反映人类活动与
社会经济驱动
Reflects human 
activities and 

socio-economic 
drivers

局限性
Limitation

易受云雨影响，空间分
辨率相对较低

Susceptible to cloud/rain 
effects， relatively low 

spatial resolution

覆盖范围有限，
处理量大

Limited coverage area， 
large processing load

点状测量，代表性问题；
成本高，易损坏

Point measurements， 
representativeness 
issues； high cost， 

susceptible to damage

标准化程度低，隐私敏
感，获取困难

Low standardization， 
privacy-sensitive， 
difficult to acquire
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首先是多源异构数据的标准化与一致性带来

的融合挑战。不同来源的数据在格式、精度、时空

基准上存在天然差异，对其进行标准化与一致性

处理是数据融合的基础[24]。其次是遥感与地面数

据的协同校正存在技术瓶颈。如何利用稀疏但精

确的地面真实数据去校正和丰富大范围的遥感观

测是数据融合的核心问题，这涉及对多时相遥感

数据因大气条件、太阳高度角及传感器性能差异

所导致的一致性问题的处理。为解决多源遥感数

据的一致性问题，美国国家航空航天局推出的

Harmonized Landsat Sentinel-2 (HLS)产品通过将

Landsat 8/9与 Sentinel-2A/B 数据统一到同一时空

网格，生成了高质量、高时序分辨率的表面反射率

数据集，为长时间序列分析提供了便利[25]。未来

方向在于，如何将土壤学、农学领域的机理模型与

数据驱动方法更深层次地结合，生成更具物理一

致性和外推能力的融合数据产品[26]。再者是如何

将土壤的物理机理与数据深度融合。更深层次的

数据融合在于如何将土壤背后的物理机理与数据

驱动模型在知识层面进行耦合。纯粹基于统计关

联的数据驱动模型可能在训练数据分布之外表现

不佳，且其“黑箱”特性使得决策过程难以解释。

因此，发展“物理机理引导的数据科学”新范式至

关重要。这要求融合过程不仅仅是数据的简单叠

加，而是让物理、化学、生物等先验知识去引导、约

束和解释数据模型的构建与输出，从而提升模型

的机理性、可解释性和外推能力。黑土地大数据

的有效融合是平台实现从“感知”到“认知”与“决

策”的物质基础（图 2），但在融合过程中面临的诸

多技术挑战也是亟需解决的问题。

1.4　黑土地大数据治理框架

在实践过程中，多源数据融合常受困于“数据

孤岛”问题。这不仅仅是技术的问题，更深层次是

数据治理体系的缺失。黑土地数据涉及政府、企

业、科研机构及农户等多方主体，在数据所有权、使

用权与收益分配机制尚不明晰的背景下，权益保障

的缺失直接导致了“不愿共享”的困局，缺乏可信的

数据定价与交易机制进一步阻碍了数据要素的流

通，造成了数据融合的壁垒。因此，实现从原始数

据到智能决策的跨越需要一套覆盖数据全生命周

期的系统性治理工程，需要建构一套标准化的流程

与方法，将多源、异构、多尺度原始数据转化为可

信、可用、可管理的高质量数据资产，从而为上层智

能模型与业务应用提供坚实、可靠的数据底座。

黑土地大数据的治理可遵循“采、存、治、管、

用”螺旋迭代的工序。该流程始于多模态数据采

集与接入，通过物联网关、卫星数据接收站以及网

络爬虫等工具，适配多种通讯协议，将“天-空-
地-网”数据实时或准时地汇聚至平台。数据进

入平台后，进入核心的预处理与标准化管道。首

网基数据平台
Network-based data platform

社会经济维度
Socio-economic dimension

空基观测平台 
Airborne observation platform
微观点位尺度Micro-site scale 

空基观测平台 
Airborne observation platform

宏观田块尺度
Macro-field scale

 

天基观测平台
Space-based observation platform

宏观区域尺度
Macror-egional scale 

光学卫星Optical satellite 
可见光、近红外、热红外、
多光谱、高光谱Visible light, 

 near-infrared, thermal infrared,   
multispectral, hyperspectral

微波雷达卫星
Microwave radar satellites 

 

主动微波Active microwave

无人机/固定翼飞机UAVs/   
fixed-wing aircraft

RGB、红外、多光谱、

高光谱、激光雷达 ……
RGB, infrared, multispectral, 
hyperspectral, LiDAR ……

物联网传感器IoT sensors 
土壤墒情、养分、温度 …… 

Soil moisture, nutrients, 
temperature ……

实地采样与实验室分析Field 
sampling and laboratory analysis
精确测量、精确验证Precise 

measurement, accurate
verification

农机作业与管理档案

 

Agricultural machinery operation
and management archives

气象/市场/政策数据 
Meteorological/market/ 

policy data

…… 
广覆盖、长时间序列、周期性监测

Wide coverage, long time series,
 periodic monitoring

高分辨率、灵活机动
High resolution, flexible and mobile 

高精度、实时监测
High precision, real-time 

monitoring
人类活动驱动

Human activity-driven

耕地质量监测评价
Cultivated land quality 

monitoring and evaluation

精准施肥与变量作业
Precision fertilization and 

variable-rate operation

灾害预警与防控
 Disaster warning, prevention 

and control

政策模拟与效果评价
 Policy simulation and impact 

assessment

黑土地大数据平台Black soil big data platform 
数据融合引擎Data fusion engine
机器学习-机理模型-知识图谱

Machine learning, mechanism-based model, knowledge graph

图 1　“天-空-地-网”一体化数据采集与融合体系

Fig. 1　Architecture of the integrated ‘space-air-ground-network’ data acquisition and fusion system
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先，对数据进行清洗与修复，针对传感器时序数据

中的跳变、离散和缺失值，应用基于统计、模型或

规则的清洗与修复[24]。进一步利用 GIS工具和时

空索引技术将不同来源的数据统一到约定的坐标

系统和时间基准，解决尺度与基准不一致问题。

进而对数据进行格式标准化与元数据注入，将数

据转换为统一的内部格式，并自动生成和附着包

含数据来源、采集时间、质量标识、空间范围等信

息的元数据，为后续追溯与管理奠定基础。

在完成数据预处理后，进入分层存储与主题

聚合阶段。当前最佳实践是采用“湖仓一体”架构

作为统一数据底座。原始和轻度加工的数据存入

数据湖（基于分布式文件系统或云对象存储），保

留其原始粒度与灵活性，以支持探索性分析。同

时，经过深度清洗、关联和聚合的高价值数据被建

模并加载至数据仓库中，其模型设计可围绕耕地

质量、农事作业、气象环境、市场政策等主题域展

开。在此基础上，针对具体应用场景（如精准施

肥、灾害预警），从数据仓库中衍生出高度聚合、查

询性能优化的数据集市。

最终，治理后的数据通过统一数据服务层对

外提供。该层可提供标准的结构化查询接口、

RESTful API以及数据产品订阅服务，确保应用层

能够高效、便捷、安全地获取所需数据，形成“治

理-消费”的闭环。

2　黑土地大数据平台技术进展

黑土地大数据平台作为实现“认知-决策”

功能的核心载体，其架构设计与技术选型直接

决定了平台的数据处理能力、智能服务水平与

系统扩展性。随着数据来源日趋多元、应用场

景不断拓展，平台架构也经历了从集中式向分

布式、从僵化耦合向智能解耦的演进过程。黑

土地大数据平台架构的演进，根本上是为应对

数据复杂性、业务敏捷性和决策智能化的需求

升级。

2.1　架构演进的内在逻辑与关键技术栈

2.1.1　架构演进的驱动力与路径　早期平台多采

用单体式或分层式架构。单体架构将所有功能耦

合于一体，虽部署简单，但扩展性差，已难以适应

动态需求[27]。分层架构（如数据层、服务层、应用

层）通过关注点分离提升了可维护性，但层级间接

口固定，在面对海量数据实时处理和高并发访问

时，系统仍显笨重且迭代缓慢[28­29]。这 2类架构均

受限于其集中式的设计理念。

随着数据规模爆炸式增长与应用场景快速多

元化，分布式、微服务化成为必然选择。以

Docker、Kubernetes 为代表的云原生技术使得将应

用拆分为一组小型、自治的微服务成为可能，实现

了资源的弹性伸缩与服务的独立部署、更新[30]。
这种架构解耦了业务功能，显著提升了系统的灵

活性、可扩展性与容错能力。例如，本项目组融合

分层思想与微服务架构，构建了黑土地耕地质量

大数据平台（图 3），实现了服务的模块化管理。

然而，微服务架构也引入了服务治理、分布式事务

等新的复杂性。

感知层Perception layer 

天基
Space-
based

空基
Airborne-

based

地基 
Ground-

based

网基
Network-

based

多源数据汇聚Multi-source data integration 

认知层Cognition layer
数据-机理融合分析与知识发现Data-mechanism 

integrated analysis and knowledge discovery
数据治理与融合
Data governance

and fusion

智能分析算法
Intelligent analysis 

algorithm

机理模型嵌入
Mechanism-based 
model embedding

知识提炼与表示
Knowledge extraction 

and representation

决策层Decision-making layer 
精准管理策略生成

Precision management strategy generation 

耕地质量动态评价
Dynamic cultivated land 

quality evaluation
精准施肥处方图

Precision fertilization 
prescription map

灾害预警与防控
Disaster early warning and 

prevention
保护政策模拟

Conservation policy 
simulation

控制层Control layer 
智能装备执行与反馈

Intelligent equipment execution and feedback 
智能农机变量施肥播种

Intelligent agricultural
machinery variable-rate 
fertilization and seeding

灌溉系统水肥一体化
Irrigation system

fertigation

边缘计算终端实时路径规划
Edge computing terminal
real-time path planning

状态监控与安全预警
Status monitoring 
and safety warning

黑土领域知识库
Black soil domain 

knowledge base
土壤理化性质

Soil physicochemical 
properties

作物生长模型
Crop growth model

农业管理规则
Agricultural 

management rule

生态效应评估
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图 2　黑土地大数据平台“感知-认知-决策-控制”闭环概念模型

Fig. 2　Closed-loop framework for ‘perception， cognition， decision-making， and control’ in a black soil big data platform
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2.1.2　现代平台核心分层与技术栈解析　在云原

生微服务架构范式下，现代黑土地大数据平台的

技术栈呈现清晰的分层协同特征（图 4），各层技

术为应对特定挑战而进行着持续演进。

应用层(智慧农业服务) Application layer (smart agriculture service)

数据采集与接入层(云-边-端协同)
Data collection and ingestion layer (cloud-edge-device collaboration)

天基卫星数据
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空基无人机数据
Airborne -based UAV data

地基物联网传感器
Ground-based IoT sensors

网基业务系统数据
Network-based business 

system data

数据存储与管理层(湖仓一体与多模存储)
Data storage and management layer (lakehouse architecture and multi-model storage)

数据湖HDFS/S3 
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Data lake HDFS/S3
unstructured data

数据仓库Delta_Lake
结构化数据
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传感器数据
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时空数据库PostGIS 
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数据处理与分析层(流批融合与智能计算)
Data processing and analysis layer (stream-batch fusion and intelligent computing)

Apache Flink
实时流处理

Apache Flink real- 
time stream processing

Apache Spark
批量数据分析

Apache Spark batch 
data analysis

分布式机器学习
Distributed machine learning

特征工程与数据挖掘
Feature engineering  

and data mining

模型与服务层(智能分析与服务化)
Model and service layer (intelligent analysis and servitization)

模型即服务
Model-as-a-service (MaaS)

大语言模型与知识图谱
Large language model and 

knowledge graph
MLOps自动化流水线

MLOps automated pipeline
可解释AI 

Explainable AI (XAI)

黑土质量监测
Black soil 

quality monitoring

精准施肥决策
Precision fertilization

decision-making

灾害预警防控
Disaster early warning 

and prevention

政策模拟评估
Policy simulation

and evaluation

多源异构数据接入
Multi-source heterogeneous data ingestion

标准化数据服务Standardized data service 

特征与洞察输出Feature and insight output 

智能决策服务Intelligent decision-making service

AI服务化
AI servitization

流批一体
Stream-batch 
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湖仓一体
Lakehouse 
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Edge computing 

技术趋势
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图 4　黑土地大数据平台技术栈分层架构

Fig. 4　Layered architectures of the black soil big data platform technology stack

图 3　黑土地耕地质量大数据平台

Fig. 3　Black soil land quality big data platform
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①数据采集与接入层：从汇聚到协同感知。

该层已从被动的数据汇聚点，演变为“云-边-端”

协同的主动感知体系。为满足精准农业对实时性

的苛刻要求，边缘计算节点被广泛部署于田间或

农机，执行数据的初步清洗、过滤与压缩，极大缓

解了网络传输压力与云端负载[31-34]。例如，在农

机作业场景，边缘计算能有效处理因网络不稳定

导致的数据断连与缓冲问题。

②数据存储与管理层：从孤岛到湖仓一体。

针对黑土数据多模态（遥感影像、时序传感、空间

矢量）特性，单一的数据库方案已无法胜任。当前

最佳实践是采用“湖仓一体”的混合存储架

构[33-34]。原始与非结构化数据（如原始遥感影像）

首先进入数据湖（基于对象存储或分布式文件系

统），保留其原始粒度；经过治理和加工后，结构化

的高价值数据被加载至数据仓库，支撑高性能分

析查询；同时，时序数据、空间数据则分别由时序

数据库和时空数据库进行优化管理。这种架构兼

顾了灵活性与效率。

③数据处理与分析层：从批处理到流批融合

与智能计算。计算范式正从以Apache Spark为代

表的批处理主导，向流批一体演进。Apache Flink
等引擎能够统一处理实时数据流与历史批量数

据，满足从实时墒情预警到长期趋势分析的多尺

度需求。同时，分布式计算集群与云计算提供了

弹性算力，支撑起复杂的机器学习模型训练，成为

智慧农业从感知到认知升级的关键驱动力[35-36]。
④模型与服务层：从孤立模型到智能化服务。

为实现AI模型的价值转化与高效复用，模型即服

务（model as a service，MaaS）已成为核心范式[37]。
该 层 依 托 机 器 学 习 运 维（machine learning 
operations，MLOps）工具链，实现模型的版本控制、

自动化部署、性能监控与全生命周期管理，使模型

能够作为标准化、可编排的智能服务被调用[38-39]。
对该层的前沿探索正试图构建更高级的认知服务

框 架 ，例 如 ，利 用 大 语 言 模 型（large language 
model，LLM）理解和推理农业知识，构建智能问答

与决策辅助系统，展现了自然交互与复杂推理的

潜力[31]。
2.1.3　向智能体化架构的演进趋势　为应对黑土

地管理决策中高度复杂性，平台架构正呈现向智

能体化发展的趋势[31]。其核心在于将传统的功能

模块或微服务进化为具有自主感知、规划、决策与

协作能力的智能体。这些智能体可根据任务进行

动态组合，形成一种分布式的社会性认知系统，从

而更好地处理开放环境下的异常情况与多目标优

化问题。例如，在数字孪生农田中，可部署分别负

责环境监测、病虫害诊断、水肥决策的多个智能

体，通过协作与协商，各智能体共同达成作物健康

生长的全局目标。这标志着平台架构正从“功能

响应”向“认知协同”的更高阶段演进。

2.2　国内外同类平台的技术路线对比与启示

平台架构的演进不仅由内在技术逻辑驱动，

也深受外部建设目标与应用生态的影响。纵观国

内外相关实践，黑土地（农业）大数据平台可根据

建设主体与目标差异大致分为以下几类，其技术

路线与核心特征各有侧重。国内由政府或科研项

目主导的平台，其核心定位在于服务宏观监测与

政策支撑，通常在多源（尤其是遥感）数据汇聚、治

理与可视化方面投入较多[30]，并在基于微服务的

模块化架构上形成了特色。然而，这类平台在实

现与智能农机的“决策-执行”闭环以及探索可持

续商业模式方面，往往面临挑战。相比之下，以

John Deere Operations Center为代表的欧美企业级

平台，依托其“软硬一体”的产业生态，在农机智能

协同、农场级精准作业服务与数据开放标准的应

用上更成熟[28, 40]。但这种深度集成也可能导致用

户被单一供应商“锁定”，且其核心模型在不同农

业生态区的本地化适配是一大考验。此外，以全

球开放数据农业与营养倡议下属平台为代表的国

际研究型平台[41]则大力倡导开源技术与数据共

享，为全球科研协作提供了基础设施，但其应用功

能深度和长期运营能力通常有限。总体而言，尽

管上述平台在架构选型上均呈现出分布式、服务

化的共同趋势，但在数据闭环的完整性、技术体系

的开放度以及商业模式的清晰度上存在显著差

异。这种差异性正好映射了当前黑土地大数据应

用从政府主导的宏观监测到市场驱动的精准服

务，再到全球科研协作的多层次、多元化发展格

局，也为未来构建技术开源开放、生态互联互通的

下一代平台提供了重要启示。

2.3　“决策-控制”闭环的技术断点与突破方向

尽管黑土地大数据平台在“感知-认知-决

策”环节已取得长足进步，但其最终价值取决于能
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否将智能决策转化为精准的田间作业。然而，现

有平台在从“决策”到“控制”技术闭环上还存在断

层，绝大多数平台仍停留在生成“处方图”并由人

工执行的阶段，能够与智能农机等执行终端实现

全自动化联动的案例仍不多见。为了贯通“决

策-控制”闭环，亟需在多个技术环节取得突破。

首先，要突破边缘智能落地与协同控制的可

靠性问题。为实现实时、可靠的田间作业，必需将

云端的复杂决策模型转化为轻量化模型并部署于

农机边缘计算终端，这要求研究模型剪枝、轻量化

等边缘化技术。然而，现有轻量化模型在复杂田间

环境下的泛化能力和精度仍面临挑战[42]。更关键

的是，如何设计高效的“云端-边缘”协同控制协议，

确保在网络不稳定甚至中断的田间环境下，边缘侧

仍能维持基本的自主作业能力，这也是当前研究的

难点[40。未来的探索方向将集中于将数字孪生技

术引入边缘侧，通过在虚拟空间中预演控制策略，

以提升边缘智能体在物理世界执行的可靠性。

其次，还需在异构农机互联与集成的标准化

上开展大量研究工作。田间作业涉及来自不同制

造商的拖拉机、播种机、施肥机等异构设备，其通

信协议与数据接口各异，形成了严重的“协议孤

岛”。因此，研发支持多协议适配、即插即用的通

用农机集成接口与中间件是实现平台对多样化农

机装备统一调度与控制的前提[43]。尽管国际标准

化组织（International Organization for Standardization，
ISO）制定的 ISO 11783[44]协议在一定程度上缓解

了这一问题，但在高级控制功能的互操作上仍存

在局限。推动基于“云-边-端”架构的开放式通

信框架的研究是未来的突破点之一。

另外，自主作业系统的安全问题也需重视。

自主作业系统必需内置严密的安全逻辑，这远超

传统农机安全范畴。其要求通过多传感器融合进

行农机位姿的实时感知与动态纠偏，并建立作业

任务的异常检测与自恢复机制[45]。目前，仍缺乏

针对农业复杂场景的高效仿真测试与安全验证平

台，使得控制算法的可靠性与鲁棒性验证成本高

昂、周期漫长。同时，如何在算力受限的边缘终端

上实现复杂的安全逻辑，并设置关键控制指令的

软硬件安全冗余，从而构建一个能够应对田间各

类突发状况的控制系统，是工程化落地必须解决

的难题。

总之，未来平台的演进必需在边缘智能的可

靠性、异构集成的标准化以及系统安全的韧性等

关键技术层面取得实质性突破，方能形成平台的

完整技术闭环，赋能黑土地保护的现代化治理

体系。

3　平台赋能黑土地保护的典型应用场景

解析

黑土地大数据平台的技术价值最终体现为在

具体应用场景中解决实际问题的能力。本节将系

统梳理多个典型应用场景，进而揭示应用需求的演

进正是驱动平台架构与技术栈发展的根本动力。

3.1　耕地质量动态监测与评价

黑土地耕地质量的快速、大范围动态监测评

价是平台最基础的应用之一，其核心任务在于突

破传统实地采样方法成本高、周期长的瓶颈。当

前，该领域已形成以多源遥感与地面数据融合为

主导的技术范式[46]。卫星遥感凭借其广覆盖能力

成为区域尺度土壤有机质、pH等关键指标反演的

主要手段；而无人机高光谱影像则有效填补了田

块尺度厘米级精细制图的空白[47]。当前，制约精

度的关键在于遥感反演模型的普适性与稳定性，

其高度依赖稀疏而昂贵的地面实测“真相数据”。

为此，学者们正探索深度学习与机理模型的耦合

路径，如利用CNN提取遥感特征并与土壤碳循环

模型结合，以提升有机质动态模拟的可靠性[16]。
平台的应用示范也表明，其可在市、县、地块多级

层面优化土地规划和实现健康监测[48]。该场景凸

显了平台对多源遥感数据高效处理、时空分析模

型服务化以及多级成果可视化与共享能力的核心

依赖。

3.2　精准施肥与变量作业管理

精准施肥是平台实现“感知-决策-控制”闭

环最典型的应用场景。其技术路径已从依赖密集

田间采样的土壤养分制图[49]，演进至结合作物长

势遥感与生长模型的动态营养诊断[42]。近年来，

人工智能与作物模型的深度融合成为新趋势。利

用 长 短 期 记 忆 网 络（long short-term memory，
LSTM）等时序模型预测养分吸收动态，可在降低

对传统土壤测试依赖的同时保持较高精度[50-51]。
在工程层面，MaaS架构的引入，依托 MLflow 等工
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具实现养分预测模型的自动化部署与迭代，显著

提升了平台敏捷性。实践显示，基于AI的水肥一

体化技术可实现显著的增产（24.0%）与节水

（36.7%）效益[52]。这要求平台必需具备“云-边”协

同的计算架构、高时效的模型服务能力以及与智

能农机间稳定可靠的指令交互通道。

3.3　退化成因分析与生态效应评估

厘清黑土地退化的驱动机制并量化保护措施

的生态效益是平台支撑宏观生态管理的关键。此

类研究高度依赖长时序数据与因果推断方法的结

合，通过融合多年遥感影像与气候再分析资料，应

用结构方程模型等工具，可量化自然与人为因素

对土壤退化的相对贡献[53]。该领域正从传统统计

分析向机理与数据融合建模深化。前沿探索包括

引入 PINNs，通过将土壤侵蚀方程等物理规律作

为约束嵌入神经网络，以增强模型机理性与外推

能力[54]等方面。此类复杂归因分析要求平台能够

集成长时序多维度数据，并提供融合机理与数据

的混合建模环境。

3.4　农业灾害智能预警与主动防控

灾害的早期识别与主动防控是平台在风险管

理领域的价值体现，这需要平台技术具备实时感

知与流式计算能力。物联网传感器网络结合

Apache Flink 等流处理引擎，能为涝渍、冻害等提

供动态预警。在病虫害方面，无人机搭载多光谱、

高光谱传感器，通过捕捉作物冠层胁迫信息，可实

现早期、非侵入式诊断[55-56]。然而，灾害样本[57]的
稀缺性是主要技术瓶颈。为应对小样本下的模型

训 练 ，生 成 对 抗 网 络（generative adversarial 
network，GAN）等数据增强技术常被用于合成灾

害样本，以提升模型的鲁棒性[58]。这对平台的实

时流数据处理、小样本学习框架支持以及预警信

息快速发布链路构成了直接挑战。

3.5　保护政策模拟与决策效果评估

黑土地保护政策的制定与评估是涉及自然与

社会经济复杂系统的综合问题，平台在此场景中

可扮演“政策试验场”的角色，具体可通过构建“政

策-行为-环境”耦合模型来实现。例如，整合土

地经营权、农户调查等社会经济数据，利用基于主

体的建模可以模拟微观农户在不同政策情境（如

补贴、保险）下的行为决策及其对黑土健康的长期

影响。该领域的前沿探索开始与人工智能新技术

结合。例如，利用 LLM 自动解析海量政策文本，

提取关键条款并将其结构化，为后续的定量模拟

分析提供输入，展现了提升政策分析效率与深度

的潜力[59]。但总体上，政策模拟仍受困于社会经

济数据获取难、标准化程度低以及模型对个体行

为假设敏感等固有难题。这反映出平台在整合非

结构化社会经济数据、构建可信的复杂系统仿真

沙盒方面仍面临基础性瓶颈。

4　平台面临的挑战与未来展望

黑土地大数据平台在架构设计与应用实践方

面虽已取得显著进展，但在迈向全面成熟与规模

化应用的过程中，仍面临一系列基础性与系统性

挑战。识别这些障碍，并据此规划具有前瞻性的

研究方向对推动该领域发展至关重要。

4.1　平台面临的主要挑战

当前，黑土地大数据平台还面临着数据、技术

模型与应用推广方面的一些挑战，这在一定程度

上制约了平台的进一步发展。

4.1.1　数据壁垒与质量瓶颈　数据是黑土地大数

据平台运行的根基，其共享机制与质量决定了上

层应用的效能。然而，数据壁垒与孤岛效应还普

遍存在。农业、国土、气象、环保等不同部门以及

科研机构与企业，其数据在采集标准、格式、存储

系统及共享机制上相互割裂，制约了跨领域数据

的融合分析与综合决策，导致数据治理困难，需通

过完善数据共享机制、强化平台协同功能来破解

这一困局[60]。其次，高质量标注数据与地面实测

数据的稀缺制约了遥感反演模型和 AI 算法的精

度与泛化能力，其制作需要大量专业人力投入。

为应对样本稀缺问题，学者们开始探索利用生成

式人工智能进行多源遥感数据增强与合成数据生

成[61]。此外，数据共享与隐私安全的平衡困境同

样突出。在推动数据开放共享的同时，如何妥善

平衡数据权属、商业机密与个人隐私是一大难题。

农业大数据的隐私保护对隐私计算技术提出了迫

切需求，然而，当前该领域仍面临通信开销大、计

算复杂度高等多重挑战[62]。国际上，联邦学习等

“数据不动模型动”的技术范式，正逐渐成为研究

热点，该范式在不汇聚原始数据的前提下能够实

现多方联合建模[63]。
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4.1.2　模型可解释性与机理融合不足　在大数据

模型层面，平台面临的问题主要体现在认知与决

策的可靠性上。尽管深度学习等复杂模型表现出

色，但其“黑箱”特性导致的模型可解释性不足，严

重制约了决策可信度。无法解释的农业模型难以

被农艺师和农民所接受。为提升模型透明度，可

解释人工智能（explainable AI，XAI）技术，如沙普

利加性解释（Shapley additive explanations，SHAP）
和局部可解释模型无关解释（local interpretable 
model-agnostic explanations，LIME）[64]可引入到农

业AI模型中来。然而，现有方法多停留在事后解

释层面，如何构建“内生可解释”的农业AI模型仍

是未来重点。另外，机理与数据融合的深度不

足。黑土地系统是高度耦合的复杂系统，纯数据

驱动模型在训练数据分布之外往往泛化能力差。

Raissi 等[15]提出的 PINNs 为机理与数据的融合提

供了创新框架。近年来，Polo-mendoza等[65]尝试将

分级熵理论融入PINNs来预测土壤水力特性。然

而，该类方法在处理高维、多过程耦合的黑土系统

时，仍面临方程简化、训练不稳定等挑战。此外，

跨尺度建模与推演存在显著断层。目前，多数作

物模型与土壤过程模型在田块尺度验证有效，但

上推至区域时，因空间异质性和参数化方案不足

导致精度严重损失，如何构建尺度自适应的黑土

地模型体系是支撑平台实现从地块到区域一体化

决策的关键。

4.1.3　应用易用性与商业可持续性难题　平台在

从示范场景走向广泛推广的过程中，面临来自用

户体验、人才支撑与商业模式等多方面的现实挑

战。首先，平台易用性与用户接受度不足。平台

最终用户群体涵盖广大农民、合作社成员与基层

农技人员，其数字素养与平台设计的专业化界面

之间存在明显鸿沟。此外，人才支撑不足也是制

约平台深入应用的重要因素。当前既懂农业专业

知识，又掌握大数据与人工智能技术的复合型人

才严重匮乏，限制了数据挖掘的深度与平台功能

的充分释放[66]。其次，商业模式不清晰与运营可

持续性挑战严峻。当前多数平台高度依赖政府项

目经费或科研项目支持，缺乏清晰的商业模式实

现可持续发展，高昂的运行成本与持续的模型更

新维护费用是平台长期运营必须面对的现实

问题。

4.2　未来研究方向

为推动黑土地大数据平台突破当前瓶颈，实现

技术跨越，未来研究可聚焦以下几个方向（图5）。
4.2.1　AI 技术深度融合与自适应学习　未来黑

土地大数据平台的构建应聚焦于 AI 前沿技术的

深度融合。一方面，为解决模型“黑箱”问题，需深

入发展XAI。除 SHAP、LIME等事后解释方法外，

应重点发展“内生可解释”模型架构，如在土壤分

类中嵌入注意力机制，或利用因果推断框架揭示

变量间的因果关系。另一方面，应用生成式 AI
（如扩散模型）进行多源遥感数据增强与合成数据

生成，以解决标注数据稀缺问题并提升模型在极

端条件下的泛化能力[61]。同时，训练领域适应的

大语言模型以构建黑土领域智能问答系统与决策

助手，实现自然语言交互的个性化知识服务[31]。
4.2.2　黑土地知识图谱构建与因果推理　构建覆

盖“土壤-作物-环境-管理”全要素的黑土地知识

图谱是破解数据孤岛、实现机理与数据深度融合

的核心。当前，知识图谱与人工智能的融合正从

静态知识库向动态认知引擎演进。应用知识图谱

对大语言模型进行约束与增强，通过检索增强生

成（retrieval-augmented generation，RAG）等技术，

将领域知识作为可靠依据注入 LLM，可生成如施

肥方案等可解释、有据可循的决策建议[67]。同时

利用 LLM赋能知识图谱的自动化构建与更新，可

从海量科技文献和报告中自动抽取实体关系，显

著提升图谱构建效率。未来，这一“图模融合”体

系需进一步与仿真模型结合，实现从关联查询到

因果推理与假设检验的跨越。

4.2.3　“人-机-物”智能协同与全链路闭环　实

现“感知-认知-决策-控制”的全链路闭环是平台

的终极目标。未来需重点突破边缘智能（将轻量

化 AI 模型部署于农机终端，研究模型剪枝、轻量

化等技术[42]）、协同控制协议（实现平台与异构智

能农机的高效交互[40,43]）与低延时通信等关键技

术。这将推动平台从生成处方图进化到直接驱动

农机执行变量施肥、精准播种等作业，形成自主优

化的闭环系统。同时，自主作业系统的安全问题

也需重视，要求通过多传感器融合进行实时感知

与动态纠偏[43]。
4.2.4　跨平台互联互通与绿色计算　标准与互操

作性是打破数据孤岛的前提。未来应积极推动建
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立国家层面的黑土地大数据系列标准，涵盖数据

采集、质量、接口和安全等领域[68]，促进跨区域、跨

层级平台的互联互通与数据共享。同时，探索面

向农业的绿色节能算法与云计算架构，优化资源

调度以降低平台碳足迹。例如，探索模型剪枝、量

化等绿色节能算法[69]与云计算架构，优化资源调

度以降低平台碳足迹，实现科技创新与环境保护

的协同。

4.2.5　研究范式革新与 AI 自动解析　未来黑土

地大数据平台应超越管理工具的定位，向驱动科

研范式革新和赋能精准决策的“智能试验场”演

进。“AI for Science”的研究范式[70]已被学术界广泛

认可，利用平台汇聚的高通量、多维度数据，反向

驱动土壤学、农学等基础学科的机制性发现。通

过AI挖掘数据中隐藏的未知因子、关键阈值或新

的关联规律，从而提出新的科学假说，揭示传统方

法难以发现的深层机理。另外，黑土地大数据平

台也可将其数字孪生系统打造为低成本、无风险

的“虚拟试验田”。通过在虚拟空间中模拟不同农

艺措施、保护政策及技术组合的长期生态与经济

效应，能够进行政策效果的“事前预评估”与技术

路径的“择优筛选”。例如，利用LLM自动解析并

结构化海量政策文本[59]，为定量模拟提供输入，从

而在投入实际应用前优化决策，显著提升黑土保

护策略的科学性与安全性，实现从“事后应对”到

“事前预演”的跨越。

总之，面对数据、模型与应用层面的多重挑

战，黑土地大数据平台的未来在于推动AI与知识

图谱深度融合、实现“人-机-物”智能协同闭环，

并构建开放的标准与生态体系，方能突破瓶颈，实

现从“可用”到“好用”的跨越。

5　结语

面对黑土地“变薄、变瘦、变硬”的退化问题，

黑土大数据平台的成熟与规模化应用

Maturity and large-scale application of the black soil big data platform

平台面临的核心挑战Core challenges facing the platform 

数据壁垒与质量瓶颈

Data silos and quality 
bottleneck

模型可解释性与机理融合

Model interpretability and 
mechanism integration

应用易用性与商业可持续

Application usability and 
commercial sustainability

未来研究方向与突破瓶颈  
Future research direction and breakthrough challenge

AI前沿技术深度

融合与自适应学习

Deep integration of 
cutting-edge AI 
technologies and 
adaptive learning

黑土知识图谱构

建与因果推理

Black soil 
knowledge graph 
construction and 
causal inference

人-机-物智能协同

与全链路闭环
Human-machine-
object intelligent 
collaboration and 
full-chain closed 

loop

跨平台互联互通标

准体系与绿色计算
Cross-platform 
interoperability 

standards 
framework and 
green computing

研究范式的革新

Paradigm shift in 
research 

methodology

可解释AI
Explainable AI

生成式AI
数据增强

Generative AI data 
augmentation

领域大语言模型

Domain-specific 
large language 

model  

实体关系抽取

Entity-
relationship 

extraction

检索增强生成

Retrieval-
augmented 
generation 

因果推理引擎

Causal inference 
engine

边缘智能部署

Edge 
intelligence 
deployment

异构农机集成

Heterogeneous 
agricultural 
machinery 
integration

安全控制协议

Safety control 
protocols

数据接口标准

Data interface 
standards

隐私计算技术

Privacy-
preserving 
computing 

technology

绿色节能算法

Green energy-
efficient 

algorithms

AI for science

虚拟试验田

人工智能驱动的
科学研究

Virtual 
experimental 

field

LLM政策解析

LLM policy 
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图 5　黑土地大数据平台挑战与未来研究方向关联图

Fig. 5　Relationship between challenges and future research directions of the black soil big data platform

194



12 期 周云成等：黑土地大数据平台：架构演进、应用场景与发展挑战

构建融合大数据与人工智能的黑土地大数据平台

已成为实现其科学保护与智慧治理的战略支撑。

本研究表明，依托“天-空-地-网”一体化感知体

系，黑土地大数据平台在数据采集与典型应用上

已取得显著进展，正由数据汇集向智能决策方向

快速发展。然而，平台发展仍面临若干核心瓶

颈。在数据层面，多源异构数据的壁垒及深度融

合困境尚未得到有效解决；在模型层面，AI 算法

的可解释性与机理融合不足，制约平台决策的可

信度；在应用层面，关键的“决策-控制”闭环存在

断层，平台与智能农机的协同执行能力薄弱，成为

价值落地的主要障碍。展望未来，平台的突破与

成熟需聚焦于多种路径的协同。首先，从技术角

度上，需推动 AI 与知识图谱的深度融合，发展机

理与数据双驱动的认知新范式，提高平台决策的

可解释性；其次，在系统功能上，需推动“人-机-
物”智能协同，着力突破边缘智能、异构集成与协

同控制技术，贯通从智能决策到精准执行的技术

闭环；同时，在发展生态上，亟需建立跨平台的统

一标准体系与可持续的商业模式，保障平台的开

放互操作与长效运行。本研究可为我国黑土地大

数据平台的后续研究、构建与规模化应用提供理

论参考与实践指导。
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