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摘要：土壤碳循环是生物地球化学循环的关键部分，对全球气候变化和人类健康具有深远影响。 实验研究结合数学模拟可为精

准预测土壤有机碳（ＳＯＣ）的长期演变和最终状态，评估全球 ＳＯＣ 储量及其对气候变化的响应提供有力工具。 传统 ＳＯＣ 模型忽

视了微生物周转和矿物保护对 ＳＯＣ 的调控作用，不能准确反映真实的土壤过程，限制了其在不同环境或生态系统中的适用性。
改进模型通过纳入微生物过程和矿物保护作用，不仅优化了模型预测，还加深了对碳循环机制的理解。 本文从模型结构和过程

机理两个角度出发，介绍了两个传统模型———ＲｏｔｈＣ 和 ＣＥＮＴＵＲＹ 模型及其局限性，在此基础上进一步阐述了国内外在改进模

型方面的主要研究进展，总结了现有研究的不足，并对本领域未来的研究提出了展望，旨在为今后 ＳＯＣ 模型的研究提供改进思

路和方法。
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土壤是地球上最大、最活跃的陆地生态系统碳（Ｃ）库，全球在 １ ｍ 土壤深度水平上蕴含约 １５０５ Ｐｇ Ｃ，是
全球植被生物量碳的 ２．７ 倍，大气碳的 １．７ 倍［１—２］。 因此，土壤有机碳（ＳＯＣ）库微小的变化可能引起巨大的全

球环境效应［３］。 土壤具有“碳源”和“碳汇”的双重功能［４—５］，一方面，由于植物根系呼吸和微生物分解，土壤

每年可向大气中排放约 ９０ Ｐｇ Ｃ［６］，是温室气体的重要来源；另一方面，植物凋落物和根系分泌物可被微生物

转化，以可溶态、颗粒态以及矿物结合态等不同的形式固定和储存在土壤中。 ＳＯＣ 调控甚至决定着土壤结构

的稳定性、养分元素循环和生物多样性，ＳＯＣ 含量是土壤肥力特性和土壤质量的重要指标［７—８］。 因此，精准模

拟和预测 ＳＯＣ 动态，对于合理管理 ＳＯＣ，增加土壤碳封存，提升土壤健康以及缓解气候变化具有重要意义。
土壤系统具有高度异质性和复杂性，仅仅依靠化学实验并不能准确预测 ＳＯＣ 的长期演变过程和最终状

态［９］。 生物地球化学模型则结合了实验数据和数学方法，可以动态模拟土壤中的碳、氮、磷、硫等元素动态，
并能够很好地表达土壤生态系统的异质性和复杂性，弥补了实验化学在描述 ＳＯＣ 动态中的时空局限性，实现

了由“点”到“面”，为评估全球 ＳＯＣ 储量及其对全球变化的响应提供了有力的工具。 ＳＯＣ 模型起源于 ２０ 世

纪 ３０ 年代［１０］，Ｓａｌｔｅｒ 和 Ｇｒｅｅｎ［１１］建立了第一个 ＳＯＣ 动态模型。 近几十年来，国内外诸多学者不断对模型进行

开发和改进，从经验模型发展到机理模型，从简单的指数模型发展到基于过程的多库计算机模型。 模型更注

重 ＳＯＣ 积累、分解过程中的动态变化及其机理，被广泛应用于评估和预测全球气候变化以及 ＳＯＣ 的动态、固
定和矿化等方面的研究（图 １）。 本文从模型结构（碳库组成）和过程机理（转化函数）两个方面，介绍了两个

传统模型———ＲｏｔｈＣ 和 ＣＥＮＴＵＲＹ 模型及其不足，阐述了国内外在改进模型方面（模型结构和过程机理）的主

要进展，总结了现有研究的不足，对本领域未来要开展的研究提出了展望。

图 １　 近 ３０ 年来土壤有机碳模型研究论文中的关键词分析

Ｆｉｇ．１　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｕｔｈｏｒ ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐａｐｅｒｓ ｏｎ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｐａｓｔ ３０ ｙｅａｒｓ

数据来源于 Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ，使用 ＣｉｔｅＳｐａｃｅ 软件［１２］进行分析；文字标签展示了频次排名前 ２０ 的关键词

１　 传统模型

１．１　 ＲｏｔｈＣ 模型

ＲｏｔｈＣ 模型［１３］（洛桑碳周转模型）是第一个基于长时间尺度（１００００ ａ）模拟 ＳＯＣ 周转的模型，起初是为了

８６０６ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　
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模拟英国洛桑试验站耕地土壤中的有机碳动态而开发，并因此得名，其可被用来模拟不同土壤类型、温度、水
分以及农作物覆盖模式下耕地土壤的碳周转过程。 该模型包含 ５ 类碳库：易分解植物碳库（ＤＰＭ）、难分解植

物碳库（ＲＰＭ）、微生物量碳库（ＢＩＯ）、物理稳定碳库（ＰＯＭ）和化学稳定碳库（ＣＯＭ）。 Ｊｅｎｋｉｎｓｏｎ 等［１４］ 后来对

模型进行了改善，用腐殖质碳库（ＨＵＭ）和惰性碳库（ＩＯＭ）代替了 ＰＯＭ 和 ＣＯＭ，这也是现在 ＲｏｔｈＣ 的常用形

式［１５］（图 ２）。 ＤＰＭ 和 ＲＰＭ 库代表通过植物输入土壤的碳（初始碳输入），其比例与植物残体自身的可降解

性有关；ＤＰＭ 和 ＲＰＭ 被微生物分解后，碳产物进入 ＢＩＯ 和 ＨＵＭ 库或以 ＣＯ２形式排出系统外，ＣＯ２的损失比例

受土壤粘粒含量的调控。 在该模型中，除 ＩＯＭ 库不可被微生物分解外，其余每个库都有着特定的分解速率，
其分解过程遵从一阶动力学方程：若开始时某活性库中的 ＳＯＣ 含量为 ｙ ｋｇ Ｃ ／ ｈｍ２，则一段时间（ ｔ）后，其碳含

量将减少至 ｙ×ｅ－ａｂｃｋｔ ｋｇ Ｃ ／ ｈｍ２。 其中，ａ，ｂ，ｃ 分别代表与温度、湿度、以及植物性状有关的速率修正因子；ｋ 为

碳库的降解速率常数；ｔ 代表时间，一般以月为步长。
ＲｏｔｈＣ 模型的优点是结构简单，变量和参数值容易获得，便于使用，在一定条件下可对 ＳＯＣ 含量进行较准

确的模拟［１６］。 如 Ｃｏｌｅｍａｎ 等［１７］利用 ＲｏｔｈＣ 较好拟合了 ６ 个长期试验站点中 １８ 个土壤样地的有机碳含量，其
中仅有 ４ 个样地的数据拟合欠佳。 此外，ＲｏｔｈＣ 对土壤各个碳库的拟合结果还可以很好地与各级土壤团聚体

的碳含量数据对应起来［１８］。 然而，这种简单的模型结构却忽略了一些重要的土壤过程，如激发效应、有机碳

在深度梯度的传递和微生物调控等，造成在某些特殊土壤条件下模型的拟合不准确。 在粘粒含量高的土壤

中，ＲｏｔｈＣ 的模拟结果通常偏高［１９］；在干旱或半干旱地区的土壤中，ＲｏｔｈＣ 的预测精度较低［２０］。 此外，该模型

还存在一些其它限制条件，比如只适用于非淹水的矿质土壤中，仅能模拟表层土壤过程，不包含土地管理策略

（如施肥、放牧、灌溉等）对 ＳＯＣ 动态的调节模块等等［２１］。

图 ２　 ＲｏｔｈＣ 模型结构简图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＲｏｔｈＣ ｍｏｄｅｌ

１．２　 ＣＥＮＴＵＲＹ 模型

ＣＥＮＴＵＲＹ 模型［２２］一开始是为温带草地系统而开发，随后被改进成适用于不同气候环境和土地利用类型

的 ＳＯＣ 模型［２３—２４］。 模型以月为时间步长，能够模拟从年到百年时间尺度的 ＳＯＣ 动态。 根据潜在分解速率的

不同，模型将 ＳＯＣ 划分成活性（ＳＯＣａｃｔｉｖｅ）、慢性（ＳＯＣｓｌｏｗ）和惰性（ＳＯＣｐａｓｓｉｖｅ）等 ３ 个碳库［２５］（图 ３）。 其中，活性

碳库主要包括活的微生物以及微生物产物，其周转时间较短，约为 １—５ ａ；慢性碳库指物理或化学保护态的有

机碳，其周转时间位于活性和惰性碳库之间，约为 ２０—４０ ａ；惰性碳库指具有自身化学稳定性的 ＳＯＣ，其周转

时间可达 ２００—１５００ ａ。 根据植物化学组成的不同，模型将植物输入物（初始碳输入）分为结构库（ＬＩＴｓ）和代

谢库（ＬＩＴｍ）。 其中结构库相对难以被微生物分解，周转时间在 １—５ ａ；而代谢库易于被微生物分解，周转时

间在 ０．１—１ ａ。 两者比例由植物残体的木质素 ／氮比值所决定。 与 ＲｏｔｈＣ 类似，ＣＥＮＴＵＲＹ 模型假定每个库的

分解过程均遵循一阶动力学方程，即在 ｔ 时间步长下，各个库的分解速率为：ｄ Ｃ ｉ ／ ｄｔ ＝Ｋ ｉ×Ｍｄ×Ｔｄ×Ｃ ｉ。 其中，Ｃ ｉ
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表示碳库的大小；Ｋ ｉ表示 Ｃ ｉ库的最大分解速率；Ｍｄ和 Ｔｄ分别为 Ｋ ｉ的湿度和温度修正因子。 除了植物残体结构

库（其 Ｋ 值与结构性物质中的木质素含量有关）和活性 ＳＯＣ 库（其 Ｋ 值与土壤质地有关）之外，每个库的 Ｋ 值

均为常数。
与 ＲｏｔｈＣ 仅模拟碳循环不同，ＣＥＮＴＵＲＹ 还包含氮、磷、硫等模块，这也使该模型的变量和参数值设定更

为复杂。 同时，相比于 ＲｏｔｈＣ，ＣＥＮＴＵＲＹ 还可以用于评估土地管理措施对碳循环的影响，如研究者利用该模

型对小麦种植—休耕体系中的 ＳＯＣ 含量进行了模拟，发现模拟值和观测值的误差小于 ５％［２６］，利用该模型估

算出氮肥添加可以提高 ＳＯＣ 的稳定效率。 同 ＲｏｔｈＣ 一样，ＣＥＮＴＵＲＹ 的优点是结构简单，但其同样不考虑土

壤激发效应、碳垂直运输、微生物活动等特殊土壤过程，使得模型对于不同环境或生态系统的适用性较低。 研

究表明，ＣＥＮＴＵＲＹ 在草地和农田土壤中的模拟结果最为准确［２７］，而在森林和热带高风化等土壤中却预测不

佳［２８—２９］。 此外，不同于 ＲｏｔｈＣ 基于长期定位试验数据而建立，ＣＥＮＴＵＲＹ 缺少一些重要的长期历史数据，导致

其许多参数需要通过其它因子的计算才能获得，这往往会增大模拟结果的误差和不确定性。

图 ３　 ＣＥＮＴＵＲＹ 模型结构简图

Ｆｉｇ．３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＥＮＴＵＲＹ ｍｏｄｅｌ

１．３　 传统模型的不足

传统 ＳＯＣ 模型具有两个主要的特点：（１）仅将碳库按周转时间划分为活性和惰性等库。 然而，土壤中各

个碳组分的周转时间并不是一成不变的，通过该原则划分的碳库经常较为模糊且存在争议。 比如，被认为是

惰性碳的木质素在长期尺度下的周转速率可能不亚于全土有机碳［３０］，而被划入活性碳组分的糖类和肽链等

物质在部分研究中被证明可在土壤中长期存在［３１—３２］，这些组分究竟属于活性碳还是惰性碳缺乏定论。 此外，
目前普遍认为“惰性”的腐殖质仅仅是实验操作过程中的中间产物，可能并不存在于自然界［３３］，所以将腐殖

质列为单独碳库（如 ＲｏｔｈＣ）可能并不合理。 （２）将 ＳＯＣ 的分解过程假定为由降解速率常数（如 Ｋ 值）控制的

一阶动力学方程。 同周转时间一样，在复杂的土壤系统中，Ｋ 值也并非固定，而是受到矿物成分对碳的物理保

护效应和碳组分自身抵抗微生物分解能力的共同影响。 因此，该方法仅仅是将复杂的矿物和微生物过程封装

成“黑箱”，忽视了矿物保护和微生物周转对 ＳＯＣ 动态的调控作用。 虽然有些传统模型中包含了物理化学保

护态碳库或微生物碳库，但它们本质上还是通过碳库自身所假定的固定 Ｋ 值而划分，并没有真正地控制 ＳＯＣ
分解，即模型未真实地考虑（或显式表达）矿物和微生物过程［３４—３５］。 此外，一阶动力学方程假定 ＳＯＣ 的分解

是线性的，且分解过程仅与碳库的大小有关，即碳库可以被无限分解，这忽略了真实的微生物分解特征（动力

学），并导致模型的运行在某些情况下会失控［３６—３７］。 这些缺陷使传统模型主要表现为以下不足：（１）不能准

确描述土壤过程，无法表达真正的 ＳＯＣ 转化分解机制和动态变化机理；（２）对矿物和微生物调控的 ＳＯＣ 周转

过程（如矿物碳饱和以及激发效应等）预测欠佳；（３）碳库划分缺少标准，缺少实验数据支撑，无法确定其实际

大小；（４）对不同环境或生态系统的普适性低，存在很大的地域局限性。 因此，一些改进模型被开发出来，旨
在更显式地突出矿物和微生物过程在 ＳＯＣ 动态中的调控作用，从而更精确地反映土壤生态过程以及优化模

型预测。

０７０６ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　
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２　 显式表示微生物过程的模型

微生物既是 ＳＯＣ 的主要分解者，又是其稳定的主要推动者。 一方面，微生物通过异养呼吸消耗 ＳＯＣ［３８］，
另一方面，微生物周转过程中的副产物（如微生物残体）又是稳定态碳的重要组成部分［３９—４０］。 因此，微生物

能同时调节 ＳＯＣ 的分解和长期稳定，任何影响到微生物库组成和大小的生物或环境因素均会影响 ＳＯＣ 的周

转过程和速率。 目前，微生物对 ＳＯＣ 的调控作用已被广泛认可，并已被很多研究者显式纳入了模型之中，其
纳入方法主要包括改善分解动力学的表达式，以及细化微生物碳库的组成等。
２．１　 将微生物特征纳入 ＳＯＣ 分解表达式

Ｐａｒｎａｓ［４１］率先将微生物生长状况显式地纳入 ＳＯＣ 分解方程［４２］。 该模型基于有机碳为分解者的生长提

供养分这一基本原理，将底物的分解速率与微生物的生长速率和碳需求相联系。 模型将 ＳＯＣ 的分解过程表

达为：ｄＣ ／ ｄｔ＝Ｘ×Ｇ×Ｂ。 其中，Ｘ 表示微生物生长所需的碳量（碳需求）；Ｇ 表示分解者的生长速率；Ｂ 表示分解

者微生物量。 与 ＲｏｔｈＣ 中微生物量碳库（ＢＩＯ）不实际影响 ＳＯＣ 的分解速率不同，在该模型中，微生物的生长

速率和生物量直接调控 ＳＯＣ 的分解：任何促进微生物（Ｇ 和 Ｂ 变量）生长的因素将导致碳库分解速率的增加，
而任何抑制分解者生长的因素也会降低有机碳的分解速率。 利用该模型的研究表明，氮素添加对 ＳＯＣ 分解

速率的影响取决于初始条件下底物的碳氮比。
基于 ＳＯＣ 分解由微生物产生的胞外酶所催化这一观点，Ｓｃｈｉｍｅｌ 和 Ｗｅｉｎｔｒａｕｂ［３６］ 里程碑式地将胞外酶作

为一个独立碳库包含进模型，同时将酶的催化过程纳入了 ＳＯＣ 分解表达式（胞外酶模型；图 ４），这也是第一

个真正意义上的微生物模型。 该模型的基本假设是：ＳＯＣ 分解成小分子可溶性有机碳（ＤＯＣ）的速率并不是

简单地与 ＳＯＣ 库的大小成比例，还同时受到微生物胞外酶的调控。 模型将酶的浓度和反应速率表述为渐近

线关系，用反－米氏方程表达：ｄＣ ／ ｄｔ ＝ Ｋｄ ×Ｃ× ＥｎｚＣ ／ Ｋｅｓ＋ＥｎｚＣ( )[ ] 。 其中，Ｋｄ ×Ｃ 与一阶线性方程中的定义类

似；ＥｎｚＣ ／ Ｋｅｓ＋ＥｎｚＣ( ) 为反－米氏方程，ＥｎｚＣ 代表酶库的大小，Ｋｅｓ是酶对底物的半饱和常数，其在功能上与米氏

方程中的 Ｋｍ类似。 模型估算微生物生物量碳库（ＭＢＣ）占 ＳＯＣ 的 ２．８６％，土壤总呼吸中约有 １８％来自激发效

应。 作者同时构建了一个线性的分解方程：ｄＣ ／ ｄｔ＝Ｋｄ×Ｃ×ＥｎｚＣ，并与非线性反－米氏方程进行了比较，结果表

明，相比于一阶动力学，非线性动力学能建立一个更加稳定的系统。

图 ４　 胞外酶概念模型框架

Ｆｉｇ．４　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｅｌｌｕｌａｒ ｅｎｚｙｍｅ ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌ ｍｏｄｅｌ

基于 Ｓｃｈｉｍｅｌ 和 Ｗｅｉｎｔｒａｕｂ［３６］所构建的概念框架，Ａｌｌｉｓｏｎ 等［４３］进一步将底物有效性（米氏动力学）和温度

敏感性（阿伦尼乌斯动力学）相融合，用以模拟 ＳＯＣ 对升温的响应。 在此模型中，酶库（ＥｎｚＣ）依据米氏动力

学催化了 ＳＯＣ 的分解：ｄＣ ／ ｄｔ＝Ｖｍａｘ×ＥｎｚＣ× Ｃ ／ Ｋｍ＋Ｃ( )[ ] ，Ｖｍａｘ和 Ｋｍ表示酶促反应的最大反应速率和半饱和常

数，可以分别利用阿伦尼乌斯方程和温度线性函数计算。 通过设置受温度调控的 Ｖｍａｘ和 Ｋｍ参数，ＳＯＣ 分解的

温度敏感性得以实现。 作者利用该模型验证了土壤微生物生物量和酶活性控制的气候变暖与 ＳＯＣ 损失间的

反馈关系。 比较此模型与传统模型（未显式表述微生物过程）发现，传统模型会高估增温下 ＳＯＣ 的净损失，而
改进模型则由于直接耦合微生物和 ＳＯＣ 周转过程，能准确模拟出增温 ５℃导致微生物碳利用效率（ＣＵＥ）降低
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了 ２５．８％，造成 ＳＯＣ 含量在增温后期反而略微上升。
２．２　 区分微生物群落结构

真菌和细菌是土壤中的主要分解者，其生理性状显著影响生态系统碳循环的速率。 与细菌相比，真菌的

碳 ／氮比通常更高，酶功能更广，生物量周转速率更低，潜在 ＣＵＥ 更高［４４—４６］。 由于生理性状的差异，真菌与细

菌比值（Ｆ ／ Ｂ）的变化会影响生态系统中碳和其他养分的储存与流通［４７—４９］。 基于此观点，Ｗａｒｉｎｇ 等［５０］建立了

一个由酶驱动的、区分了真菌和细菌群落的 ＳＯＣ 模型（ＦＡＢ 模型），用以研究非生物环境因素和 Ｆ ／ Ｂ 比值与

生态系统碳循环之间的反馈机制。 该模型使用了与胞外酶模型［３６］ 相同的基础框架，但是将微生物生物量库

进一步细分为真菌和细菌生物量库。 根据真菌和细菌产酶能力的不同，碳流按真菌和细菌产酶丰度的比例被

分配到真菌和细菌生物量库。 模型估算土壤中的 Ｆ ／ Ｂ 比值在 ３．１３—９．７２ 之间，且与土壤碳氮比呈正相关；真
菌和细菌间的相互竞争或促进作用通过改变系统中总微生物生物量，从而对土壤碳、氮及其它养分循环产生

显著影响。
类似地，根据微生物的生活史对策，Ｗｉｅｄｅｒ 等［５１］将微生物生物量库划分为富营养型和贫营养型，建立了

ＭＩＭＩＣＳ 模型。 其中，富营养微生物指生长速率快、生长效率低的 ｒ－对策微生物，而贫营养微生物指生长速率

慢、但生长效率高的 Ｋ－对策微生物。 不同生活史对策的微生物具有不同的生长速率、底物偏好性、以及残体

产生量，对系统中的碳周转产生不同的影响［５２—５４］。 研究表明，该模型能准确模拟凋落物分解的平均速率（皮
尔逊相关系数 ｒ ＝ ０．７０—０．９５），以及凋落物质量对分解速率的影响。 同时，与传统模型 ＤＡＹＣＥＮＴ 相比，
ＭＩＭＩＣＳ 能更精确地捕捉到 ＳＯＣ 对升温的响应（增温加快了 ＳＯＣ 的分解速率但降低了其温度敏感性，使增温

效应在后期会降低）。 根据模型的估算，到 ２１ 世纪末，全球凋落物碳、微生物生物量碳，以及 ＳＯＣ 储量将分别

增加 １０、３．８ 和 ５１ Ｐｇ，即全球陆地生态系统碳储量增加约 ６５ Ｐｇ［５５］。
基于微生物对碳底物利用的偏好性，Ｍｏｏｒｈｅａｄ 和 Ｓｉｎｓａｂａｕｇｈ［４２］ 提出了一个具有更高微生物功能分辨率

的碳分解模型。 该模型将微生物群落分为三个功能群：（１）机会主义微生物群———生长迅速，喜好利用可溶

性底物；（２）专食性微生物群———生长慢，喜好利用纤维素类底物；（３）挖掘性微生物群———生长极慢，专门分

解木质素类物质。 不同微生物功能群之间由于生长速率和底物亲和力的不同会产生相互竞争。 ＳＯＣ 的分解

通过米氏方程表达，其中 Ｖｍａｘ参数由功能群的生物量及生长系数决定，Ｋｍ参数由功能群对不同底物的亲和力

决定。 因此，３ 个功能群和 ３ 类碳库（可溶性、纤维素类、木质素类）可以生成 ９ 个独立的碳分解速率。 该模型

建立了较为合理的凋落物分解和微生物动态模式，以及它们对底物质量和氮有效性的响应。 模拟结果表明，
无论初始状态下凋落物的化学性质如何，分解过程平稳后凋落物残体的木质纤维素指数（即木质素与木质素

和纤维素之和的比值）均趋近于 ０．７，同时微生物生物量碳含量的峰值不超过 ＳＯＣ 的 ５％。
２．３　 考虑其它微生物过程

微生物自身的生理状态也会影响土壤碳循环过程。 如休眠是微生物应对环境胁迫的重要策略［５６—５７］，大
量研究表明，在自然群落中大多数微生物都处于休眠状态，其休眠比例通常超过活体微生物生物量的一

半［５８—６０］。 然而，几乎所有的模型都忽视了微生物的休眠作用，这可能导致活体微生物生物量的错误估算，进
而高估有机碳的摄取和转化速率，增大模型的误差。 基于此，Ｗａｎｇ 等［６１］ 开发了一个适用于广泛底物有效性

的微生物生理模型（图 ５），该模型将总的活体微生物显式分成了活性和休眠生物量库，只有活性生物量库能

够摄取底物以及产生新细胞。 这两种生理状态的转换过程是可逆的，而转换的方向取决于微生物维持需求与

底物有效性间的平衡。 模型模拟反映了底物和氧气等环境因素通过影响微生物的生理状态（休眠比例）调控

系统中碳的分解，模拟结果与观测值的匹配度较高（决定系数 Ｒ２ ＝ ０．７８－０．９８）。
近年来，微生物残体在土壤碳封存中扮演的角色被广泛认可［４０，６２—６３］。 大量研究表明，相比于占 ＳＯＣ 总

量小于 ５％的微生物生物量碳，微生物残体碳对 ＳＯＣ 的贡献可超过 ５０％［６４—６６］。 此外，微生物残体还会影响土

壤激发效应，从而改变 ＳＯＣ 的稳定效率［６７—６８］。 然而，目前大部分模型都没有单独模拟这个重要的碳库。 基

于此，Ｓｕｌｍａｎ 等［６９］首次提出了包含微生物残体碳库的 ＣＯＲＰＳＥ 模型，并成功揭示了大气 ＣＯ２浓度升高下，“新
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图 ５　 微生物生理模型模块

Ｆｉｇ．５　 Ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ ｍｏｄｅｌ

碳”输入的增加与激发效应导致的“老碳”减少间的权衡机制。 类似地，基于微生物碳泵理论［７０—７１］，Ｆａｎ 等［７２］

将微生物残体碳作为独立碳库显式纳入了 ＭＩＮＤ 模型，同时利用同位素培养实验数据，验证了模型有无残体

碳库之间的优劣。 研究结果表明，微生物残体碳占 ＳＯＣ 的 １０—２７％，且增加微生物残体碳库大大提升了模型

的表现（均方根误差 ＲＭＳＥ 降低了 ８６．８％）。 因此，残体碳库不应被忽视。

３　 显式表示矿物保护过程的模型

矿物—有机碳相互作用是 ＳＯＣ 稳定的重要机制之一，土壤矿物可以通过吸附有机碳而降低其生物可利

用性，从而抑制 ＳＯＣ 的损失［３０，７３—７４］。 研究表明，矿物结合态有机碳（ＭＡＯＣ）占土壤总有机碳的 ３０％—９０％，
其周转速率比颗粒态有机碳（ＰＯＣ）慢 １００ 倍以上［７５—７７］。 因此，将土壤矿物对有机碳的保护机制纳入模型有

利于提高模型的精确性，可以更真实反映土壤碳循环过程。
传统模型依据周转时间将 ＳＯＣ 分为快速和慢速等库，只考虑了有机碳自身的化学抗性，忽略了矿物的物

理保护作用，造成模型预测的不确定性以及对模拟结果的误解［７８—８０］。 Ｌｕｏ 等［８１］建立了一个简单的双库模型

（ＤＰ 模型），将 ＳＯＣ 分成了保护态碳库（Ｃｐ）和未保护态碳库（Ｃｕ），用以模拟动态的物理保护过程对 ＳＯＣ 周转

的调控作用。 不同于传统模型，该模型中的 Ｃｐ基于动态 Ｌａｎｇｍｕｉｒ 方法模拟：ｄＣｐ ／ ｄｔ ＝ ｇｐ × ｐｍａｘ－Ｃｐ( ) ×Ｃｕ －ｌｐ ×
Ｃｐ。 式中，ｇｐ代表最大保护（吸附）速率，ｐｍａｘ是最大碳保护量，ｌｐ代表 Ｃｐ的损失（解吸）速率。 模拟结果表明，
土壤中有超过 ５０％的 ＳＯＣ 处于物理保护态（Ｃｐ），而在有机碳分解过程中，这个比例达到 ９０％并保持持续稳

定，强调了矿物保护在有机碳存储中的重要作用。 此外，作者还利用该模型揭示了外源碳添加导致的保护态

碳损失，明确了保护过程的受限是激发效应产生的重要原因。 采用相似的方法，Ａｈｒｅｎｓ 等［８２］构建了具有垂直

深度分辨率的矿物保护模型（ＣＯＭＩＳＳＩＯＮ 模型；图 ６），模拟结果表明，表层土的碳稳定机制由矿物吸附主导，
而底层土的碳稳定机制由矿物吸附和微生物分解受限共同主导。

Ｗａｎｇ 等［８３］对 ＭＡＯＣ 库进行了细化，将其分为两个独立的碳库：内部稳定态的 Ｍ 库和外层活跃态的 Ｑ 库

（ＭＥＮＤ 模型）。 Ｑ 库指吸附于 ＭＡＯＣ 表面的 ＤＯＣ，仅在此库中能够发生矿物表面有机碳的吸附和解吸，是动

态描述 ＳＯＣ 稳定与失稳过程的媒介。 在该模型中，吸附过程由 ＤＯＣ 库的浓度和矿物表面的覆盖度共同决

定，而解吸过程仅由矿物表面的覆盖度决定。 Ｑ 库的通量通过吸附和解吸量的差值进行计算。 利用该模型检

验升温对 ＳＯＣ 动态的影响发现，增温会加速 ＤＯＣ 的解吸从而降低 Ｑ 库的含量，但增温 ２０ 年后 Ｑ 库的碳含量

趋于稳定。 此外，模型估算在稳态下，ＰＯＣ 和 ＭＡＯＣ 分别占 ＳＯＣ 的 ２０．８％和 ７９．２％，增温 ２℃造成的 ＰＯＣ、
ＭＡＯＣ 和总 ＳＯＣ 含量变化均低于 ８％（１００ 年尺度）。

铁是地壳中的第四大元素［８４—８５］，铁矿物是 ＳＯＣ 保存的重要载体［８６—８８］。 研究表明，铁结合态有机碳可占

总 ＳＯＣ 的 １ ／ ３ 以上［８９—９１］。 此外，铁氧化还原过程中所产生的活性氧簇（如羟基自由基等）又能通过纯化学作

用加速 ＳＯＣ 的分解［９２—９３］。 所以，铁矿物表现出对 ＳＯＣ 调控的双重作用。 然而，目前还鲜有模型将铁的作用
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图 ６　 ＣＯＭＩＳＳＩＯＮ 模型示意图

Ｆｉｇ．６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＯＭＩＳＳＩＯＮ ｍｏｄｅｌ

单独表现出来。 最近，Ｌｉａｏ 等［９４］对此做出了初步尝试，他们将铁矿物和微生物的相互作用同木质素的分解联

系起来，构建了 ＭｉＦｅ 模型（图 ７）。 该模型包含两个主要过程：铁的氧化还原过程及其调控的木质素碳在不同

碳库中的周转过程。 利用此模型拟合木质素培养实验的数据［９５］，并与传统模型以及仅包含微生物过程的模

型比较发现，不含铁的模型由于忽略了铁对 ＳＯＣ 的保护作用而高估了 ＣＯ２的排放。 相反，ＭｉＦｅ 模型大大提高

了对实验数据的拟合度，相比于传统模型，其拟合度提升了 １２４％（决定系数 Ｒ２ ＝ ０．９５８－０．９７４），而误差下降了

７７．６％（均方根误差 ＲＭＳＥ＝ ０．００２－０．００５），说明增加铁矿物对有机碳动态的调控作用可以大大提升模型的

表现。

图 ７　 微生物⁃铁相互作用模型（ＭｉＦｅ）概念图

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏｂｅ⁃Ｆｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ （ＭｉＦｅ） ｍｏｄｅｌ

诸多研究表明，ＳＯＣ 含量与土壤比表面积（ＳＳＡ）有着较高的相关性，这为 ＳＯＣ 建模提供了另一种可行的

思路，即利用 ＳＳＡ 评估稳定态碳的含量。 基于此观点，Ｋｉｒｓｃｈｂａｕｍ 等［９６］ 建立了一个将土壤 ＳＳＡ 与 ＭＡＯＣ 关

联的简单概念模型，将 ＳＯＣ 分为保护态碳库（Ｃｐ），化学稳定态碳库（Ｃｒｅｃａｌｃ）以及易分解态碳库（Ｃ ｌａｂｉｌｅ）。 模型

假设 Ｃｒｅｃａｌｃ的大小与 ＳＳＡ 无关，而 Ｃｐ则受土壤 ＳＳＡ 的直接调控。 Ｃｐ的形成过程被描述为：Ｃｐ ＝ ＳＳＡ×ｉｎｐｕｔ×
ｋ１ ／ ｋ２( ) 。 其中，ｉｎｐｕｔ 代表碳输入量；ｋ１和 ｋ２分别表示除 ＳＳＡ 之外的控制 ＳＯＣ 稳定的环境（ ｋ１）和土壤因子

（ｋ２）。 研究表明，ＳＯＣ 的物理保护作用大于生物化学作用，土壤 ＳＳＡ 是决定 ＳＯＣ 保护能力的主要因素。

４　 展望

随着研究者们对 ＳＯＣ 积累、分解、转化机制不断深入的了解，ＳＯＣ 模型得到了快速发展。 本文将过去近
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５０ 年来研究和使用较多的 ２ 个传统模型和 １４ 个改进模型的基本特征总结于表 １ 中，可为今后模型的研究提

供改进的思路。 传统模型忽视了微生物周转和矿物保护在 ＳＯＣ 动态中的调控作用，不能反映真实的土壤过

程，对不同环境或生态系统的普适性较低。 改进模型则纳入了矿物固定和微生物过程，优化了模型预测，使研

究者可以捕捉传统化学实验无法获得的数据，从而加深对碳循环机理的认识。 然而，当前的 ＳＯＣ 模型研究还

存在以下方面的不足：
（１）模型缺乏统一的结构。 由于不同模型间的结构和参数设置差异很大，现阶段模型间的比较相对困

难，对于不同模型的模拟结果难以解释和判别。 今后可以通过矩阵建模等方法统一模型结构，以便于模型以

及模拟结果的比较。 同时，需规范碳库的划分原则，使其与真实的实验数据匹配并具有实际意义，如统一依据

ＰＯＣ 和 ＭＡＯＣ 分级的实验数据进行碳库划分等。
（２）对于土壤过程的表述还不够精准。 虽然部分模型增加了微生物和矿物过程，但总体来说，现阶段的

模型对于复杂土壤过程的表述还不够精确，忽略了很多重要的影响 ＳＯＣ 周转的因素和过程，如不同种类矿物

对 ＳＯＣ 固定作用的精确区分，不同深度梯度下微生物群落的划分，土壤动物的扰动，微生物自养固碳，厌氧状

态下的 ＳＯＣ 分解过程等，降低了模型在不同土地管理措施和气候条件下的适应性。 这受限于当今实验技术

的发展，今后应加快土壤固碳精确机制的研究并将其成果纳入模型。 然而，一味地增加模型复杂度（如增加

碳库和碳周转过程函数的数量）又会导致模型的过拟合，从而降低模拟的准确性和效率。 今后的建模工作还

应加强“模型复杂度”和“模拟效率”间的平衡（偏差—方差平衡），并着重模型的验证和修正工作。

表 １　 土壤有机碳传统模型和改进模型的基本特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂａｓｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ

模型类别
Ｍｏｄｅｌ Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

模型名称
Ｍｏｄｅｌ ｎａｍｅｓ

主要特点
Ｋｅｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

传统模型 Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｓ ＲｏｔｈＣ
ＣＥＮＴＵＲＹ 未显式表达微生物周转和矿物保护对 ＳＯＣ 的调控

［１３］
［２２］

改进模型 Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｍｏｄｅｌｓ － 首次将微生物生长特征纳入模型 ［４１］
－ 加入胞外酶库并用非线性反米氏方程替代一阶线性方程 ［３６］
－ 采用包含温度敏感性的米氏方程 ［４３］

ＦＡＢ 将微生物群落分为真菌和细菌 ［５０］

ＭＩＭＩＣＳ 按生活史策略将微生物分为 ｒ－对策和 Ｋ－对策微生物 ［５１］
－ 按功能特征将微生物分为三个功能群 ［４２］
－ 考虑微生物的休眠 ［６１］

ＣＯＲＰＳＥ 考虑微生物残体的作用 ［６９］

ＭＩＮＤ 考虑微生物残体的作用 ［７２］

ＤＰ 考虑矿物的物理保护作用 ［８１］

ＣＯＭＩＳＳＩＯＮ 考虑矿物保护作用的同时拥有垂直深度分辨率 ［８２］

ＭＥＮＤ 细化矿物结合态有机碳的特征 ［８３］

ＭｉＦｅ 考虑微生物—铁相互作用对木质素分解的影响 ［９４］
－ 用土壤比表面积参数控制稳定态 ＳＯＣ 的含量 ［９６］

　 　 按模型在文中出现的顺序排列；“－”表示原引文中没有明确给出模型名称

（３）参数值的估计缺乏准确性。 由于室内实验精度的限制以及长期实验数据库的缺乏，部分微生物和矿

物参数值的估计往往面临困难且缺乏准确。 一方面，今后仍需要通过实验手段测定和优化 ＳＯＣ 周转过程中

的关键参数，如微生物对不同底物的碳利用效率，不同类型有机碳的米氏方程参数，酶活性的精确指示指标，
以及不同种类矿物的最大碳保护能力等，这样可以直接为模型提供真实的参数；另一方面，可以利用数据—模

型融合技术通过贝叶斯反演方法获取最优模型参数，提高模型的预测精度。 此外，今后的模型研究应更加注

重与遥感、地理信息系统等技术相结合，依靠其丰富的植被信息优化植物碳输入的数量与质量分辨以及地下

植物碳输入（根系分泌物等）的预测，同时结合土壤生物信息学、大数据、云计算以及机器学习等方法，提高区
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域至全球尺度的土壤分类与性质预测精度，以进行大尺度的数据库建立和碳循环过程模拟。
（４）我国 ＳＯＣ 模型的研究较落后（图 ８）。 我国在 ＳＯＣ 模型领域起步较晚，在 ２００１ 年之前基本处于空白

阶段，之后才缓慢增长，到 ２０１７ 年开始迅猛增长，并超过欧洲国家，但发文量还是大幅落后于美国。 其次，虽
然我国的发文量近年来逐步提升，但文章的被引次数还是远远落后于美国和一些欧洲国家，说明我国的发文

质量亟需提高。 虽然部分国外模型已经过大量验证，但还是不能完全适应我国复杂的土地类型，今后我国应

加大土壤固碳机制方面的研究，为 ＳＯＣ 的建模铺路，同时出台相关政策推动 ＳＯＣ 建模的发展，努力开发适用

于我国国土的 ＳＯＣ 模型，为实现“双碳”目标助力。

图 ８　 近 ３０ 年来土壤有机碳模型研究论文的全球发文量和被引情况

Ｆｉｇ．８　 Ｇｌｏｂａｌ ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐａｐｅｒｓ ｏｎ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｐａｓｔ ３０ ｙｅａｒｓ

数据来源于 Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ，使用 Ｒ 语言 Ｂｉｂｌｉｏｍｅｔｒｉｘ 包［９７］进行分析；发文量展示了全球排名前五国家的时间序列趋势，被引量展示了全球

排名前十国家的被引次数
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