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摘  要 

二氧化氮(NO2)是一种对植物有害的污染物，它通过破坏植物细胞直接影响植物的生长，并通过促进臭氧

的形成间接影响植物的生长。尽管田间试验已经证实空气污染会显著影响作物生长，但由于观测数据有

限，二氧化氮对不同类型植被生产力的大规模影响仍然知之甚少。在本研究中，我们采用创新方法，综

合卫星观测数据，研究氮氧化物对中国植被生产力的影响。研究结果表明，NO2浓度与植被生产力之间

存在较强的负相关。不同类型的植被对NO2的敏感性差异较大。其中，草原对NO2的敏感性最高，而常绿

针叶林和灌木林对NO2的敏感性最低。当NO2浓度降低至第5百分位数时，农田、草原、灌木林、混交林、

落叶阔叶林和常绿针叶林的生产力预计分别提高27.73%、14.71%、12.50%、4.28%、3.58%和3.21%。

这些结果与野外实验的结果一致，加强了我们方法的有效性。该研究凸显了卫星观测在量化区域范围内

空气污染对植被生长影响方面的潜力。 
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Abstract 
Nitrogen dioxide (NO2) is a phytotoxic pollutant that affects plant growth both directly, by damaging 
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vegetation cells, and indirectly, by contributing to ozone formation. While field experiments have 
demonstrated the significant impact of air pollution on crop growth, the large-scale effects of NO₂ 
on vegetation productivity across diverse plant species remain poorly understood due to limited 
observational data. In this study, we investigated the influence of NO₂ on vegetation productivity 
across China using an innovative approach that integrates satellite-based observations. Our find-
ings revealed a strong negative correlation between NO₂ concentrations and vegetation productiv-
ity, indicating that elevated NO₂ levels are associated with reduced plant growth. The sensitivity of 
vegetation types to NO₂ varied considerably, with savannas being the most sensitive and evergreen 
needleleaf forests and shrublands the least. Specifically, reductions in NO₂ concentrations to the 5th 
percentile were estimated to increase productivity by 27.73% in croplands, 14.71% in savannas, 
12.50% in shrublands, 4.28% in mixed forests, 3.58% in deciduous broadleaf forests, and 3.21% in 
evergreen needleleaf forests. These results are consistent with those from field experiments, rein-
forcing the validity of our approach. This study highlights the potential of satellite observations for 
quantifying the effects of air pollution on vegetation growth at regional scales. 
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1. 引言 

氮氧化物(NOx)，特别是二氧化氮(NO2)，是化石燃料燃烧、工业过程和生物质燃烧等人为活动产生

的主要空气污染物[1]。在过去几十年里，NOx 排放在全球城市和工业化地区急剧增加，尤其是在亚洲地

区[2]。先前的研究表明，高浓度的 NOx 会阻碍光合作用，抑制植物生长速率[3]。NOx 对植物的影响是

双重的。首先，NOx 可以通过气孔进入植物叶片[4]，直接抑制植物生长，并可能导致植被死亡[5] [6]。
其次，NOx 是对流层臭氧(O3)的重要前体[7]，O3 是一种对植物高度有毒的气体，会损害植物细胞[8] [6]。
因此，NOx 通过促进 O3 的形成间接抑制植物生长[9]。 

为了研究污染气体对植被生长的影响，许多研究使用了开顶式气室(OTCs)和自由空气浓度增强

(FACE)技术，这些技术通常用于探讨 NO2 或 O3 对植被生长的机制[8]。例如，Sheng and Zhu (2019)将 41
株森林植物幼苗暴露于 6μL/L 的 NO2 浓度下，并观察到叶片叶绿素含量降低。类似地，Marzuoli et al. 
(2024)报告了在高 O3 处理下，硬粒小麦和面包小麦的产量下降。尽管 OTC 实验广泛用于研究植物对空气

污染的响应，但 OTC 实验未能再现自然的小气候条件，可能在评估污染物影响时造成偏差[11]。为了解

决这些局限性，一些研究采用了 FACE 系统，它通过避免干扰植物冠层的能量和气体交换，提供更为真

实的环境条件[12]。尽管 FACE 系统具有一定优势，但其资源消耗较大，对资金和技术基础设施要求较

高，这使得其在全球范围内的应用受限[13]。 
卫星遥感因其广泛的空间覆盖和日益提高的地表和大气监测精度，成为研究空气污染对植物影响的

有力工具[1]。遥感技术已广泛用于分析植物对气候变化和 CO₂浓度升高的响应[14]。此外，卫星数据也被

用于研究空气污染物对作物生长的影响[15]。然而，所有这些研究均集中在农田地区[16]。 
近年来，中国 NOx 排放量大幅增加[4]。然而，NOx 对中国陆地碳汇的影响仍不清楚。NO2 是衡量整

体 NOx 排放的良好指标[17]。为量化 NOx 对中国不同植物类型生产力的影响，我们结合卫星植被指数、
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对流层 NO2 以及生长季节的时空分析，评估 NOx 的影响。同时，我们还将卫星获取的结果与现场实验结

果进行了比较。据我们所知，本研究是首次评估 NO2 对中国多种植被类型生产力的影响。 

2. 数据来源与方法 

2.1. TROPOMI NO2数据 

Sentinel-5P 卫星配备了对流层监测仪(TROPOMI)，自 2018 年 6 月底以来，可以提供对流层 NO2 的

日常监测。本研究使用了来自 Google Earth Engine 平台的 Sentinel-5P OFF L3 数据集。该产品的空间分辨

率为 1km，包括总垂直柱、对流层垂直柱和平流层垂直柱 NO2 浓度。由于对流层 NO2 浓度与地表 NO2 浓

度之间的强一致性，我们使用了对流层 NO2 浓度来分析对植被生长的影响[18]。 

2.2. MODIS 数据 

2.2.1. 植被功能类型数据 
本研究使用的土地覆盖类型数据来源于 Terra 和 Aqua 组合的中分辨率成像光谱仪(MODIS)土地覆盖

类型(MCD12Q1)版本 6.1 数据产品。该全球土地覆盖数据集每年更新一次，源于 MODIS 卫星的监督分类

过程。本研究采用了国际地球生物圈计划(IGBP)分类方案，产品的空间分辨率为 500 米。我们将分析集

中在六个主要类别：常绿针叶林(ENF)、落叶针叶林(DBF)、混交林(MF)、灌木丛(SHR)、草原(SAV)和农

田(CRO)。在分析中，我们将闭合灌木丛与开放灌木丛合并为一个类别，称为“SHR”；同样，木本草原

和草原也合并为“SAV”类别(见图 1)。我们选择了夏季(6 月至 8 月)作为研究期间，因为中国的植被生

长在夏季最为旺盛。 
 

 
注：基于自然资源部标准地图服务网站下载的审图号 GS(2023)2767 号

的标准地图制作，地图无修改。 

Figure 1. Distribution map of vegetation types in China 
图 1. 中国植被类型分布图 

2.2.2. NIRv 数据 
植被近红外反射率(NIRv)常用于表征植被生长情况对外界环境因素的响应，能较好地检测气候胁迫

对植被的影响，且 NIRv 与植被生产力之间存在显著的线性相关性[17]。在本研究中，我们基于 MODIS 
Terra MOD09A1 版本 6 产品计算得到 NIRv，作为植被生长的指标。该产品提供了 500 m 空间分辨率的 8
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天合成地表光谱反射率。为了与 TROPOMI 的分辨率匹配，我们将 NIRv 数据重采样到 1 km 分辨率。 

2.3. TerraClimate 数据 

TerraClimate 是一个全球陆地表面的月度气候和气候水量平衡数据集，适用于全球大多数陆地表面

的温度、降水量和蒸汽压。此外，TerraClimate 还生成了月度地表水量平衡数据集，使用水量平衡模型

结合参考蒸散量、降水、温度和插值后的可提取植物土壤水容量。本研究所使用的植被生长高峰季节

的降水量数据、最高温度和最低温度数据来自 Google Earth Engine 平台的 TerraClimate 数据集，空间

分辨率为 5 km。 

2.4. 多元线性回归模型 

以 50 km × 50 km 为一个大网格，大网格内包含 100 个 5 km × 5km 的小网格，在该大网格内对去除

网格均值的各数据建立多元线性拟合模型以估算大网格内二氧化氮对同一种植被生长的影响： 

2NO 2, , , ,

,

β O β β T β

β a c e #1
i i Pr r i Tx max i Tn min i

VPD i LL i t i

NIRv N P T

VPD

= × + × + × + ×

+ × + + +
 

式中，拟合系数 βNO2 代表不同植被生产力对 NO2 的响应；NIRvi 和 NO2,i 分别为生长季节 i 位置观测到的

NIRv 和对流层 NO2 的平均值；Pr,i 代表降水总量；Tmax,i 代表最高温度；Tmin,i 代表最低温度；VPDi 代表平

均蒸汽压差；aLL,i、ct 和 ei 分别代表 i 位置周围区域(网格)的局部截距(固定效应)、年份固定效应和残差噪

声。该公式依赖局部空间去均值的方法得到 βNO2，以减少其它可能未观测到的因素对结果的影响。 

2.5. 估算 NO2减少带来的植被生产力增益 

为了估算受 NO2 影响的植被生产力的变化率，首先计算 NO2 的变化： 

2, 2, 2,5O O #2dif avg thNO N N= −  

式中，NO2,avg 为该地区和季节的 NO2 平均水平，NO2,5th 为观测值的第 5 个百分位数。选择将 NO2 降低至

当前水平的第五个百分位作为积极遏制污染的直接方案，不考虑减少到 0 的极端情况。 
最佳因此，NO2 造成的不同植被类型 NIRv 损伤的计算公式如下： 

2NO 2, #3low difNIRv NOβ= ×  

式中，拟合系数 βNO2 如式 1 所示，表示对流层 NO2 单位变化对冠层绿度 NIRv 的预期变化量。NO2,dif 代

表生长期 NO2 平均值和第五百分位的差值。 
由于植被生产力 GPP 随 NIRv 线性增加，我们假设 GPP 为： 

( )0β NIRv NIRv #4NIRvGPP = × −  

这里，NIRv0 表示作物或植物生长为零时的 NIRv 值。根据已有文献，NIRv0 设为 0.07 [17]。 

( )0β NIRv NIRv #5cur NIRv curGPP = × −  

式中，GPPcur 表示当前情况下的植被生产力，NIRvcur 表示当前的 NIRv 值。 
在 NO2 浓度较低的情况下，植被生产力 GPP 的变化量可以用下式表示： 

2 β #6lowNO NIRv lowGPP NIRv= ×  

式中，NIRvlow 代表降低 NO2 浓度 NIRv 的变化量。 
最终，减少 NO2 后植被生产力 GPP 的变化率可表示为： 

( )2NO 2, 2,52

0

β NO NO
  % *100% 100% #7

NIRv NIRv
avg thlowNO

cur cur

GPP
GPPchange

GPP

× −
= = ×

−
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3. 结果 

3.1. 多元线性回归模拟性能 

表 1 从均方误差(MSE)和决定系数(R2)的角度总结了模型在 2019 年和 2020 年对每种植被类型的表

现。在 2019 年和 2020 年，该模型在 SHR 植被类型中的均方误差最小，判定系数最高，表明该模型在

SHR 植被类型中表现最佳。该模型在 CRO、SAV 和 ENF 方面的表现也很好，MSE 值在 0.0007 到 0.0011
之间，R2 值在 0.52 到 0.65 之间。该模型在 DBF 和 MF 方面的性能最弱，MSE 值分别为 0.0008 和 0.0010，
R2 值分别为 0.50 和 0.49。该模型在 2020 年的性能略好于 2019 年。这表明该模型具有良好的稳健性。总

体而言，该模型在所有植被类型中都表现良好，MSE 值在 0.0004 至 0.0011 之间，R2 值在 0.49 至 0.97 之

间。这些结果表明，基于卫星的数据为量化 NO2 对中国植被生产力的影响提供了可靠的方法。 
 

Table 1. The mean square error (MSE) and coefficient of determination (R²) of model predictions 
表 1. 模型预测的均方误差(MSE)和决定系数(R²) 

 2019 2020 
 MSE R2 MSE R2 

ENF 0.0009 0.52 0.0011 0.52 
DBF 0.0008 0.50 0.0008 0.60 
MF 0.0010 0.49 0.0010 0.51 

SHR 0.0004 0.97 0.0004 0.96 
SAV 0.0011 0.54 0.0012 0.57 
CRO 0.0007 0.65 0.0008 0.58 

3.2. 中国地区 NO2和 NIRv 的空间分布 

图 2(a)展示了中国范围内对流层 NO2 的空间分布情况。图中空白区域为本研究未包含的植被功能类

型分布区域。NO2 浓度的空间分布呈现出自西北向东南逐渐增高的梯度。东部和中部地区的 NO2 浓度较

高，普遍超过 30 μmol/m2。特别是在华北平原及其周边地区，NO2 浓度甚至超过 50 μmol/m2，显著高于

西南和东北地区，几乎是后者的四倍。这一较高的 NO2 暴露水平对植被构成了严重威胁。 
图 2(b)展示了在生长季节期间，通过 MODIS 数据获得的 NIRv 空间分布。NIRv 值在中国各地呈现出

显著的空间异质性。较高的 NIRv 值主要集中在植被较为密集的区域，如东南沿海地区、东北地区以及西

南山区。而较低的 NIRv 值则出现在干旱和半干旱地区，包括西北的沙漠、内蒙古高原和青藏高原等地。 
 

 
注：基于自然资源部标准地图服务网站下载的审图号 GS(2023)2767 号的标准地图制作，地图无修改。 

Figure 2. Spatial distribution of the tropospheric NO₂ column density (a) and MODIS-derived NIRv (b) from 
May to August 2020. (We only show the regions containing the six vegetation types analyzed in this study) 
图 2. 2020 年 6~8 月(a)对流层 NO2 柱浓度和(b) MODIS NIRv 数据空间分布图(图中只显示了本研究的

六种植被类型所在的区域) 
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3.3. 植被生产力对 NO2的响应 

图 3 展示了基于回归模型得出的各植被类型生产力对单位 NO2 的敏感性( β NO2)。 β NO2 值反映了植

被生产力对 NO2 暴露的响应程度，其绝对值越大表明敏感性越强。所有 β NO2 值均为负值，表明 NO2 对

所有植被类型的生长均具有抑制作用。在不同植被类型中，ENF 和 SHR 对 NO2 暴露的响应最低， β NO2

为−0.0006。其次为 MF 和 CRO，二者的 β NO2 均为−0.0007。DBF 的 β NO2 为−0.0009。而 SAV 对 NO2 的

响应最高，为−0.0017。这些结果表明，SAV 和 DBF 尤其容易受到 NO2 污染的不利影响。 
 

 
Figure 3. NO2 coefficients from the regression model for each vegetation 
type (evergreen needleleaf forests (ENF), deciduous needleleaf forests 
(DBF), mixed forests (MF), shrublands (SHR), savannas (SAV) and 
croplands (CRO)) 
图 3. 各植被类型(常绿针叶林(ENF)、落叶针叶林(DBF)、混交林(MF)、
灌丛(SHR)、草原(SAV)和农田(CRO))的 NO2 系数 

3.4. 二氧化氮对植被生产力的影响 

表 2 展示了六种植被功能类型的平均 NO2 暴露水平。不同植被类型的平均 NO2 浓度存在显著差异。

其中 CRO 的平均 NO2 浓度最高，达到 48.0 µmol/m2；SHR 次之，为 35.0 µmol/m2；MF 和 DBF 分别为

18.6 µmol/m2 和 18.2 µmol/m2；而 ENF 最低，仅为 13.5 µmol/m2。基于这些暴露水平，我们估算了在 NO2

浓度降至观测值第 5 百分位数的情景下，各植被类型 NIRv 的变化。结果表明，SAV 的 NIRv 增幅最大，

预计可达 0.0251；其次是 CRO (0.0159)、SHR (0.0123)、DBF (0.0091)和 MF (0.0079)；ENF 的增幅最小，

仅为 0.0042。鉴于植物光合作用与 NIRv 之间存在线性相关性，这些 NIRv 变化可转化为生产力增益。在

第 5 百分位数 NO2 减排情景下，CRO 表现出最高的生产力增益，预计增长 27.73%；其次是 SHR (12.50%)、
MF (4.28%)、DBF (3.58%)和 ENF (3.21%)。这些发现凸显了通过改善空气质量来提高中国农作物产量和

整体植被生产力的巨大潜力。 
 

Table 2. Average NO2 concentrations (µmol/m2), 5th percentile NO2 levels, and the associated productivity gains correspond-
ing to the 5th percentile reduction for each vegetation type 
表 2. 各植被类型 NO2 平均浓度(µmol/m2)、第 5 百分位 NO2及第 5 百分位对应的生产力增益 

Vegetation Average NO2 5th percentile NO2 NO2 difference NIRv gain Productivity gain (%) 
ENF 13.5 6.5 7.0 0.0042 3.21 
DBF 18.2 7.9 10.3 0.0091 3.58 
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续表 

MF 18.6 7.4 11.2 0.0079 4.28 
SHR 35.0 15.5 19.5 0.0123 12.50 
SAV 24.6 6.7 14.9 0.0251 14.71 
CRO 48.0 15.3 32.7 0.0159 27.73 

3.5. 二氧化氮对中国植被生产力损伤的空间分布 

图 4 展示了中国范围内由 NO2 减少引起的植被生产力增益的空间分布。结果显示，东部和南部地区

的生产力提升最为显著，这些区域与 NO2 浓度较高的地区相吻合。值得注意的是，在华北平原这一重要

农业区，NO2 的减少带来了超过 18%的显著植被生产力增长。相比之下，在 NO2 浓度相对较低的北部和

西部地区，生产力增益普遍较为有限(<10%)。这些发现凸显了 NO2 污染对植被生产力的显著影响，尤其

是在中国中部和东部地区。 
 

 
注：基于自然资源部标准地图服务网站下载的审图号 GS(2023)2767 号的标准地

图制作，地图无修改。 

Figure 4. Spatial distribution of vegetation productivity gains due to NO2 reductions 
图 4. NO2 减少带来的植被生产力增益空间分布 

4. 讨论 

本研究通过卫星观测数据，探讨了 NO2 对中国植被生产力的影响。研究发现，NO2 浓度与植被生产

力之间存在负相关关系，且不同植被类型的响应差异较大，按从高到低的顺序排列为：草原(SAV)、落叶

针叶林(DBF)、农田(CRO)、混交林(MF)、灌木丛(SHR)和常绿针叶林(ENF)。预计降低 NO2 浓度将显著提

升植被生产力，尤其是在中国的中东部地区。在假设 NO2 浓度降低至第 5 百分位数的情景下，农田(CRO)、
草原(SAV)、灌木丛(SHR)、混交林(MF)、落叶阔叶林(DBF)和常绿针叶林(ENF)的生产力增幅分别为

27.73%、14.71%、12.50%、4.28%、3.58%和 3.21%。 
不同植被类型的响应差异可能主要归因于叶面积质量(LMA)的变化[19]。ENF 等常绿植物通常具有

较高的 LMA，因其叶片和细胞壁较厚，从而使其不易受到 NO2 的损害。相反，落叶植物(如 DBF)的具有

较低的 LMA，更容易受到 NO2 的损害[20]。混交林(MF)由常绿和落叶树种组成，表现出中等的敏感性

[21]。相比而言，SAV 表现出最高的敏感性，这与之前的研究结果一致，表明 SAV 对空气污染物的敏感

性较高[22]。SAV 的薄叶片、较高的气孔导度以及较为湿润的环境有助于更高效的气体交换，增加了其

对 NO₂的脆弱性。类似地，作物对 NO2 的敏感性也因作物类型、生长阶段和环境条件的不同而异[23] [24]。
如水稻、玉米和小麦等作物，通常生长在气孔导度较高的开放环境中，尤其容易受到 NO2 的损害。 
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我们的研究结果估算了 NO2 对各植被类型生产力的损伤，分别为农田(CRO) 27.73%、草原(SAV) 
14.71%、灌木从(SHR) 12.50%、森林(MF) 4.28%、落叶阔叶林(DBF) 3.58%和常绿针叶林(ENF) 3.21%。尽

管专门研究 NO2 对植被生产力影响的文献较为有限，但这些结果与 Lobell et al. (2022)的研究一致，该研

究表明在 NO2 浓度减少的情况下，冬小麦和玉米的产量分别增加了约 25%和 15%。NO2 通过两种主要机

制影响植被：一是作为 O3 的前体，间接抑制植物生长；二是作为直接的植物毒素，降低生产力。本研究

考虑了这两种机制，表明 NO2 的总体影响等于或大于 O3 的影响。相较而言，关于 O3 的研究表明，植被

生产力减少幅度为 10%至 20% [25]，在当前 O3 浓度下，小麦和水稻的产量分别减少了 33%和 23% [26]。
我们估算的 NO2 导致生产力减少 11%的结果与这些发现一致。 

气溶胶可以通过改变太阳辐射比例影响植被生长[27]。气溶胶中的颗粒可以散射太阳辐射，使一部分

辐射被散射到大气中，从而减少到达地表的辐射量，这对陆地生态系统的生产力产生显著影响[28]。此外，

气溶胶引起的辐射扰动还可导致空气温度下降并产生冷却效应，同时增加空气湿度[29]。这些气候变化调

节植物气孔导度，从而影响植被对 NO2 的吸收[30]。为了评估气溶胶的潜在影响，本研究将气溶胶光学

厚度(AOD)纳入回归模型中，重新计算了植被生产力对 NO₂的响应。如图 5 所示，AOD 的加入对结果几

乎没有影响，表明气溶胶在本研究所用模型中影响较小，可忽略不计，这增强了本研究结果的稳健性。

为避免看似独立的变量所传递的信息重复，必须考虑自变量的共线性问题，因此我们使用方差膨胀因子

(VIF)来诊断所选变量之间的共线性。结果显示(见表 3)，NO2、NIRv、AOD 和降水量(Pr)之间的共线性较

弱(VIF < 1.12)，而饱和水汽压差(VPD)、最高气温(Tmax)和最低气温(Tmin)则表现出中度共线性(VIF > 
8.98)。这表明 AOD 与 NO2、NIRv、降水量等变量之间相互影响较小，AOD 对植被生产力的作用主要通

过辐射和气候的变化，而非直接通过气体或降水变化。尽管太阳诱导荧光(SIF)已广泛应用于大区域评估

空气污染对作物的影响，但其较低的空间分辨率限制了在本研究中的应用。因此，我们采用了来自卫星

测量的 1 km 分辨率的 NIRv，代表植被生长状况，从而确保了分析结果的较高空间精度。 
 

 
Figure 5. The regression coefficients for NIRv in each vegetation type simulated with and without 
the AOD in the model (Unit of βNO2 is NIRv change per μmol/m2 NO2) 
图 5. 模型在有无 AOD 条件下模拟各植被类型的 NIRv 回归系数(βNO2 单位为每 μmol/m2 
NO2 的 NIRv 变化) 
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Table 3. Collinearity analysis among all independent variables 
表 3. 各自变量共线性分析 

Variable NO2 NIRv AOD VPD Pr Tmax Tmin 
Tolerance 0.89 0.91 0.94 0.11 0.93 0.07 0.09 

VIF 1.12 1.10 1.06 8.98 1.08 13.80 11.74 

 
本研究的分析展示了卫星数据在估算空气污染(特别是 NO2)对植被生长影响方面的应用价值。这一

方法能够在不同区域和时间段内研究 NO2 的影响，克服了基于地面实验的局限性。我们的研究结果突显

了减少 NO2 排放在改善植被生长和提高中国作物生产力方面的巨大潜力。在未来的工作中，我们计划将

这些基于卫星的研究成果纳入模型中，以进一步提升对 NO2 对植被生产力影响的模拟能力。 

5. 结论 

在这项研究中，我们利用卫星数据量化了中国各种植被类型中二氧化氮对植被生产力的影响。我们

的研究结果表明，二氧化氮浓度与植被生产力之间存在很强的负相关，凸显了二氧化氮污染对植物生长

的不利影响。各植被类型对二氧化氮的敏感性差异显著，其中，草原的敏感性最高(−0.0017)，常绿针叶

林和灌木林的敏感性最低(−0.0006)。这些结果与之前的研究结果一致。我们的分析表明，将二氧化氮浓

度降低到目前的第五百分位数可大幅提高中国的植被生产力。预计农田的增加最为显著(27.73%)，其次是

草原(14.71%)、灌木林(12.50%)、混交林(4.28%)、落叶阔叶林(3.58%)和常绿针叶林(3.21%)。对植被生长

的影响在华北平原尤为明显，该地区的生产力可提高 18%以上。这些发现强调了减少 NO2 排放、促进生

态系统健康和提高作物产量所带来的巨大生态和农业效益。此外，这项研究还证明了卫星观测在调查空

气污染对植被生长影响方面的有效性。在这些成果的基础上，未来的工作将侧重于将这些见解纳入模型，

以改进模拟和分析。 
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