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气候变化背景下农田土壤碳储量评估方法研究进展
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摘　要：气候变化对自然和社会生态系统产生了深远影响。农田土壤碳储量作为陆地碳库的重要组成部分，不仅影响全

球气候变化，也关系到农业可持续发展和全球粮食安全。通过梳理相关文献，探讨气候变化对农田土壤碳储量的影响，

探究农田土壤碳储量评估方法的优缺点及其适用性。论文总结了气候变化单因子（气温升高、降水模式变化、二氧化碳

浓度升高、大气氮沉降和各种极端天气事件）及其多因子联合（温度-降水、温度-降水-二氧化碳和二氧化碳-氮沉降-臭
氧）对农田土壤碳储量的影响，分析了包括统计分析方法、基于机理的过程模拟模型方法和组合模型方法的农田土壤碳

储量评估方法优缺点。最后，从关注微生物介导的土壤碳储存机制、聚焦气候变化多因子交互效应、发展综合模拟模型、

模型不确定性研究 4个方面提出了未来研究方向。
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0　引　言

《联合国气候变化框架公约》中将气候变化定义为

“除在类似时期内所观测的气候的自然变异之外，由于

直接或间接的人类活动改变了地球大气的组成而造成的

气候变化”[1]，以此来区分由人类活动引起的“气候变

化”和自然产生的“气候变率”。气候变化主要表现为

气温升高、降水模式改变、二氧化碳浓度升高等形式，

会影响生态过程、威胁生物多样性、改变物种栖息地的

适宜性、影响物种分布[2]。气温升高会影响植物物候，

改变叶芽发芽、开花和结果的时间[3-4]。降水模式的变化

可能导致水分胁迫或内涝，影响植物的生长和生存[5]。

大气二氧化碳浓度升高会影响光合作用和水分利用效率，

从而影响植被生产力[6]。热浪、暴雨、干旱和飓风等极

端天气事件可能变得更加频繁和强烈[7]。根据世界气象

组织的数据，2011—2020年是自有记录以来最热的十年，

全球平均气温与工业化前水平相比高出了约 1.2 ℃[8]。可

以说，气候变化是当今世界面临的最大环境挑战之一。

气候变化的主要驱动因素之一是农业生产、土地利

用和交通运输等人类活动排放的温室气体[9]。联合国环

境规划署在其《2022年排放差距报告》中指出，根据

《巴黎协定》，为了在 21世纪末将全球增温限制在 1.5 ℃
以内，至 2030年必须减少 45%的温室气体排放量，至

2050年需达到净零排放[10]。土壤碳库既是陆地生态系统

中最大的碳库，也是全球碳循环中的重要组成部分，气

候变化会对土壤碳储量产生重要影响。同时，土壤中的

有机物质分解也会影响大气中二氧化碳浓度，进而影响

全球气候。已有研究表明，土壤对大气二氧化碳浓度的

贡献是矿物燃料燃烧的 10倍之多[11]。全球农田土壤碳储

量约为 140～170 Pg C，大约占全球陆地土壤碳库总量

的 10%，在全球碳循环中具有重要地位[12]。相比于森林、

草地等生态系统，农田土壤碳库相对活跃，极易受到人

为活动的影响，但同样也更容易自我恢复[13]。农耕活动

扰动了土壤与大气碳库之间的碳平衡，使农田土壤排放

二氧化碳[14]。同时，农田土壤碳储量与土壤有机质含量

密切相关，是衡量农田土壤质量的重要因素，其含量减

少不仅会降低农田的可持续利用能力，还可能引起农田

生态系统的退化[15]。因此，评估农田土壤碳储量及其缓

解气候变化影响的潜力，对深入了解气候变化对农田生

态系统的影响具有重要意义。

农田土壤碳储量评估方法可分为经典评估方法和气

候变化影响评估方法两类。经典评估方法包括土壤类型

法、生命带法、经验参数法、二氧化碳通量法等。这些

方法主要利用土壤有机质含量或碳密度等实测数据，结

合土壤类型、植被类型进行外推，以估算土壤总碳储量。

应用 3S技术可以帮助分析土壤碳储量的时空分布和演化

过程。尽管这些方法使用方便、技术成熟、广泛应用，

但前期采集的土壤样点数据质量和数量直接影响后期评
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估的准确性。不同学者使用不同的统计方法也可能导致

数据可信度下降和结果误差较大。气候变化影响评估方

法综合考虑气候、土壤、地形、植被、遥感等多种复杂

参数，通过模拟土壤-作物-大气系统或土壤碳循环过程，

实现对土壤碳储量的模拟[16-17]。相较于经典评估方法，

气候变化影响评估方法可以通过调整输入参数和敏感性

分析等方式，量化土壤碳储量与影响因素之间的关系。

在当前气候变化背景下，这类方法得到了越来越广泛的

应用[17-18]。

许多研究分析了气候变化因子对农田土壤碳储量变

化的影响[16, 19]，气候变化影响的农田土壤碳储量评估方

法也从最初的单组分模型发展到多组分模型以及组合模

型。然而，气候变化包括多种具体表现形式，不同气候

变化因子对农田土壤碳储量的影响各不相同。同时，不

同模型在机理、结构和参数设置上存在差异，导致评估

结果的不确定性较大；模型的验证和对比研究还相对缺

乏，限制了评估方法的推广应用。因此，本研究在总结

前人研究成果的基础上，从模型机理层面入手，综合分

析气候变化各因子的相互作用和复合效应，评价和对比

不同评估方法的优势与局限，提出未来的研究重点。这

将有助于提升农田土壤碳储量评估的准确性和可靠性，

为制定农业领域的碳中和策略、促进生态健康和可持续

发展提供更加科学的决策依据。 

1　气候变化对农田土壤碳储量的影响

气候变化主要表现为气温升高、降水模式变化、二

氧化碳浓度增加、大气氮沉降等多种形式（图 1）。气

候变化的单因子对农田土壤碳储量的影响各不相同，而

其多因子联合作用可能导致协同或拮抗作用，从而放大

或减轻气候因素对土壤碳储存的个体影响。
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图 1　气候变化对农田土壤碳储量的影响示意图

Fig.1    Schematic illustration of the impacts of climate change on agricultural soils carbon storage
 
 

1.1　气候变化单因子对农田土壤碳储量的影响

气温升高通过提高土壤有机质的分解速率使土壤中

的碳以二氧化碳的形式排放到大气中[20]，并通过影响作

物物候期、作物产量和农业生产活动[21]，间接影响农田

土壤碳储量。降水模式变化通过影响土壤呼吸[22] 和作物

生长[23-24] 等方式去影响农田土壤的碳储量。二氧化碳浓

度升高通过影响作物的光合作用效率和生长过程对农田

土壤碳储量产生间接影响[25-26]。同时，大气二氧化碳浓

度升高可能会增强土壤的呼吸作用，进而抑制土壤有机

碳的增加[27]。大气氮沉降通过影响碳输入与输出之间的

平衡来影响土壤碳储量。通常情况下，大气中的氮沉降

的增加会刺激植物的生长[28]。

气候变化不仅导致极端天气频率增加，而且影响程

度也不断增强。干旱会极大降低陆地植被生产，长期严

重干旱会使植被大范围死亡[29]。极端高温天气会导致小

麦产量明显下降[30]。作物产量下降使得植物生物量降低，

导致以作物残茬和植被形式储存在农田土壤中的碳储量

减少。极端降水事件会引发土壤侵蚀，冲走富含有机物

的表层土壤，直接导致土壤中碳储量的损失[31]。野火会

破坏植被，降低净初级生产力，消耗地表凋落物中的碳

　 2 农业工程学报（http://www.tcsae.org） 2024 年

http://www.tcsae.org


和养分，增加土壤碳损失[32]。另外，积雪厚度增加会延

迟土壤二氧化碳排放峰值[33]，太阳辐射增强能够加强土

壤呼吸作用[34]。 

1.2　气候变化多因子对农田土壤碳储量的复合影响

气温升高而降水减少会导致干旱胁迫，从而使植物

生长速率和作物产量降低[35]。气温、降水、二氧化碳浓

度对土壤中的有机碳含量有协同影响，在二氧化碳浓度、

气温和降水同时增加的情况下，土壤中存储的有机碳将

以二氧化碳的形式返回到大气中[36]。但部分全球气候碳

循环模型预测，大气二氧化碳浓度升高会提高土壤有机

碳含量，或至少能够部分低消气温升高带来的土壤有机

碳分解对土壤碳库的影响[37]。二氧化碳、大气氮沉降、

臭氧多因子组合效应可能影响土壤中微生物的活动[38]。

不同的气候变化因子对土壤碳储量的影响是复杂的

（表 1）。为了更好地理解气候变化在农业生态系统碳

循环中的作用，考虑不同气候变化因子下的综合影响并

探索其潜在机制至关重要。
 
 

表 1    气候变化因子对农田土壤碳储量的影响

Table 1    Impacts of climate change on agricultural soil carbon
storage

气候变化因子
Factors of climate change

影响
Impacts

气温升高
Rising temperature

气温升高会提高土壤有机质的分解速
率[20]；气温升高将会对生物物候和农业

生产活动产生直接影响[21]。

降水模式变化
Change in precipitation patterns

降水模式变化会影响土壤呼吸作用[22]；
降水的频率和强度变化会影响陆地植被

的生产力[23-24]。

二氧化碳浓度升高
Increasing carbon dioxide

concentrations

大气二氧化碳浓度升高会提升植物的光
合效率[25- 26]；大气二氧化碳浓度升高也
可能对土壤碳储量造成负面影响[27]。

大气氮沉降
Atmospheric nitrogen deposition

大气氮沉降增加会刺激植物的
生长[28]。

极端天气
Extreme weather events

极端高温、干旱将会极大降低陆地植被
生产[29-30]；极端降水事件会引发土壤侵
蚀[31]；野火会增加土壤碳损失[32]。

气温、降水组合
Temperature-precipitation

interactions

气温升高而降水减少会导致干旱
胁迫[35]。

气温、降水、二氧化碳浓度组合
Temperature-precipitation-carbon

dioxide interactions

气温、降水、二氧化碳浓度对土壤中的
有机碳含量有协同影响[36]；但大气二氧
化碳浓度升高与气温升高、降水模式改

变之间也可能发生拮抗作用[37]。

二氧化碳、大气氮沉降、臭氧组合
Carbon dioxide-nitrogen deposition-

ozone interactions

二氧化碳、大气氮沉降、臭氧组合效应
可能促进有机碳分解[38]。

  

2　气候变化影响的农田土壤碳储量评估方法
 

2.1　统计分析方法

统计分析方法包括线性回归模型、机器学习模型等。

此类方法利用统计学原理构建数学统计模型来估算农田

土壤碳储量。统计分析法具有适应性强、应用简便、可

解释性强的特点，并可以量化各种环境因素对碳储量的

贡献[39]。环境变量选取是建立回归分析模型的重点。植

被指数、气候、地形和成土母质等成土关键指标是常用

且易于获取的环境变量。需要注意的是，输入数据的质

量对统计分析方法的输出结果影响较大。如果输入数据

数量较少、质量较差或存在误差，则构建的模型及其输

出结果可能不准确。统计分析法通常用于预测现有数据

范围内的情况，对未来或超出条件下的外推预测可能存

在不确定性。 

2.1.1　线性回归模型

线性回归模型包括简单线性回归模型、岭回归模型、

逐步回归模型等多种变体，其基本原理类似。经典的多

元线性回归模型是一种检验因变量和两个或多个自变量

之间线性关系的统计模型。模型为每个自变量分配一个

系数，该系数用以表示其与因变量关系的强度和方向。

模型通常使用普通最小二乘法计算使因变量的观测值与

预测值之间的差异最小的最佳拟合线，使残差平方和最

小化。多元线性回归模型是一个全局模型，模型对所有

数据的估计参数求解一次，参数的值在空间上是恒定的。

例如，使用土壤平均有机碳含量、平均容重、砾石体积

分数、土层厚度等数据测算剖面深度内的土壤有机碳密

度，以土层平均有机碳含量为横坐标、各土层中点深度

为纵坐标构建线性函数、双曲函数、幂函数、指数函数、

对数函数和 S型函数 7个曲线方程，并采用数值计算方

法对所得深度范围的积分值进行求解，最后计算山东省

各土壤亚类的有机碳密度和储量[40]；基于全国第二次土

壤调查 2 000多个土壤剖面的碳储量与年均温和年降水

量之间的关系，得出不同温度带的土壤碳储量与温度的

相关性存在显著差异[41]；基于小型无人机和高分辨率光

谱仪的回归分析可作为反演土壤有机碳的新技术[42]。线

性回归模型具有计算简单、解释性强等优点，但要求输

入数据符合正态分布、自变量和因变量之间存在相关关

系且无多重共线性，因此使用场景受限，通常作为其他

模型的参照基准。 

2.1.2　机器学习模型

机器学习模型包括随机森林、支持向量机、神经网

络等。随机森林模型因为具有可以同时处理线性和非线

性数据、预测精度较高、稳定性强等特点，被广泛应用

于土壤有机碳空间分布模拟。随机森林源于决策树模型，

其将多棵决策树组合成为一个“森林”来执行分类或回

归任务，并通过投票（分类）或平均（回归）获得最终

模拟结果[43]。同时，随机森林通过计算袋外数据的均

方误差或基尼指数来确定输入变量的重要性，量化环境

变量的影响。例如，使用随机森林、支持向量机和普通

克里格模型对福建东部耕地土壤有机碳的空间分布特征

进行预测，发现随机森林预测结果最佳，高程和降水量

是最重要的影响因子[39]；基于土壤样本、环境变量和共

享社会经济路径情景，结合增强回归树和随机森林模

型，评估得出 2015年东北地区表层土壤（0～20 cm）有

机碳储量为 5 293 Tg C，2090年 SSP245情景下的碳储

量增加 1.9%，SSP585情景下的碳储量减少 0.4%[18]。其

他机器学习模型也在预测土壤碳储量方法有广泛应用，

如基于静态和动态环境变量，使用 CatBoost模型预测

1971—1990年全球表层土壤（0～30 cm）有机碳储量为

1 249.29 Pg  C[16]，基于两点机器学习模型（ two-point
machine learning，TPML）提升土壤有机质的空间分布预
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测能力[44]。由于机器学习模型是对区域整体的土壤有机

碳储量进行预测，因此仅以农田为研究对象的较少。机

器学习模型具有稳定性强、预测精度高、适应性强等优

点，但由于模型内部为黑箱结构，其运行过程较为复杂

且难以解释。同时，机器学习模型及由此衍生的深度学

习模型在进行大规模运算时对算力要求较高，运行效率

较低。 

2.2　基于机理的过程模拟模型方法

基于机理的过程模拟模型方法结合生物物理数学公

式、实测数据和遥感影像，通过模拟土壤碳循环过程，

构建土壤碳评价与预测模型，以预测区域乃至全球的土

壤碳储量。根据模型中是否显示表达微生物分解作用，

基于机理的过程模拟模型方法可分为面向过程的模型和

面向微生物的模型；面向过程的模型关注控制能量和物

质转换的过程，面向微生物的模型关注通过食物网的能

量和物质流动[45]。基于机理的过程模拟模型方法从机理

角度研究土壤碳储量，其输出结果能精细区分出不同的

土壤碳库，对土壤碳循环过程进行精确模拟。此外，在

初始运行阶段，不同的模型考虑了不同的气候、土壤、

管理等参数，综合反映自然条件对作物和土壤的影响，

并根据这些参数对其进行模拟和预测。但是，基于机理

的过程模拟模型存在参数选择和设置复杂、预测精度难

以验证等问题。 

2.2.1　过程模型

土壤碳循环的早期研究主要集中在对土壤有机质的

形成、分解、迁移和影响因素等方面的探讨。早期提出

的土壤有机碳单组分方程描述了土壤碳随时间变化的动

态过程，表明状态变量的变化速率取决于其输入率和分

解速率[46]。之后，单组分模型被用于分析不同条件下的

土壤碳循环[47-49]。但是，土壤有机质中存在多种不同的

成分，其分解速度也各不相同。基于长达 10年的碳标记

田间试验结果，土壤有机碳双组分变化模型通过对两个

组分的指数函数相加来描述土壤中有机碳的整体变化[50]。

面向过程的模型包括 Roth C模型（Rothamsted carbon）、
EPIC模 型 （ environmental  policy  integrated  climate）、

SCNC模型（soil carbon and nitrogen cycle model）等。

Roth C模型于 20世纪 70年代由英国洛桑实验室基

于长期定位试验数据构建[50-51]。Roth C模型是非涝渍表

层土壤中有机碳周转的模型，考虑了土壤类型、温度、

含水率和植物覆盖对周转过程的影响[52-53]。模型能够以

月尺度计算多年的土壤总有机碳和微生物碳。模型将土

壤有机碳分为 4个活性有机物库和一个惰性有机物库

（inert  organic  matter,  IOM）（图 2）。4个活性碳库分

别是易分解植物残体库（decomposable  plant  material,
DPM）、耐分解植物残体库（ resistant  plant  material,
RPM）、土壤微生物库（microbial  biomass,  BIO）和腐

殖质库 （humus, HUM）。每个碳库通过具有自身特征

速率的一阶过程分解，该速率受温度、湿度和土壤覆盖

率的影响[54]。每月输入的有机碳通过 DPM/RPM比例在

DPM和 RPM之间分配。不同的植物 DPM/RPM比例不

同，当比值为 1.44，适用于大多数农作物和改良草地[54]。

DPM、RPM、BIO和 HUM都会被分解成 BIO、HUM
和二氧化碳。模型设定当底物被分解时，所有土壤中形

成的 BIO与 HUM的比例是相同的。IOM几乎不分解。

土壤温度和土壤含水率通过改变速率常数来影响分解[53]。

土壤质地通过确定二氧化碳之间的比率来影响土壤有机

碳的稳定性。运用分位数随机森林模型和 Roth C模型对

丹麦农业生态系统在气候和土地利用变化情景下土壤有

机碳的封存潜力分析发现，丹麦 2018年土壤碳储量为

10～181 Mg /hm2（以 C计, 涉及碳密度单位时均如此），

2038年无论何种场景，土壤碳储量都将损失，且损失主

要受温度升高和黏土含量的强烈影响[55]。基于 Roth C模

型，对气候变化与农业管理相互作用影响下芬兰

2021—2040年农田土壤有机碳封存潜力分析发现，碳输

入将促进农田土壤的固碳潜力，然而气候变化将平均减

少 0.28 t /(hm2·a) [19]。植物碳输入率对于提高模型的性能

至关重要[56]。但是，由于 Roth C模型是根据英国洛桑实

验站的长期定位实验数据进行设置参数，经验性较强，

对于水田等长期淹水的土壤模拟效果较差。研究发现，

Roth C模型在中国北方旱地的预测精度高于南方水田[57]；

模拟长江中游稻田土壤有机碳变化时该模型模拟误差较

SCNC模型大[58]。
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图 2　Roth C模型碳循环示意图

Fig.2    Schematic diagram of the carbon cycle for the Roth C
(Rothamsted carbon) model

 

EPIC模型于 20世纪 80年代初由美国农业部和德克

萨斯州大学共同开发，用于研究气候、环境、土壤侵蚀

及其对农业生产的影响[59-60]。EPIC模型包含气象、水文、

土壤侵蚀、养分循环等 10个子系统构成。模型的碳模块

源自对 CENTURY模型[61] 的改进，其将土壤有机质区分

为生物库、慢性库、惰性库、结构库、代谢库 5个分库。

凋落物按木质素和氮含量确定进入代谢库的比例，其余

则进入结构库。代谢库和结构库根据木质素含量分别区

分地上和地下的分解速率，其速率受土壤温度和土壤湿

度的影响。生物库包括微生物组分及其产物，分解速率
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受到土壤质地和田间持水量的影响。慢性库包括难分解

的有机物和由土壤固定的微生物产物，分解速率较慢。

惰性库中的有机物几乎不分解。EPIC模型与 CENTURY
模型存在淋溶方程、控制参数、碳库数量和木质素含量

函数 4个方面的区别[60-62]。对斯洛伐克农场在不同气候

变化情景下土壤有机碳和作物产量变化模拟表明，

2010—2050年表层土壤有机碳储量呈下降趋势，温度升

高会加速土壤有机碳的分解，尤其是在土壤被集约化管

理的情景[63]。虽然国外已有许多将 EPIC模型应用到农

田土壤碳储量方面的研究，但国内主要使用 EPIC模型

分析不同灌溉、施肥、耕作、管理措施等条件对农田土

壤碳储量模拟的影响。如使用 EPIC模型模拟中国作物

秸秆还田对农田土壤碳储量的影响，发现秸秆还田场景

可以减少碳损失，并降低农田的二氧化碳排放量[17]。需

要注意的是，当使用 EPIC模型模拟极端气温和降水量

或非指定地点等输入变量时，模型具有不确定性，整体

模型的可靠性约为 56%[64]。EPIC模型目前已于 2023年
更新到 1 102版本，并嵌入到 SWAT[65]、APEX等区域

模型中。

SCNC模型主要用于模拟农田土壤有机碳和养分循

环[66]。模型分为平衡模式和预测模式。SCNC模型将土

壤碳库区分为快速分解组分、慢速分解组分、土壤腐殖

质组分、微生物组分、微生物代谢产物和残体组分、不

分解组分 6个库。其分解产物为二氧化碳、微生物碳、

非腐殖质、腐殖质 4类。模型主要考虑气候、土壤、植

被和耕作类型等环境参数，使用较为简便，主要应用在

中国地区的水田研究。例如，使用 SCNC模型模拟 2050
年气温升高条件下的亚热带和黄土高原地区的农田土壤

碳储量，结果表明两者将分别降低大约 5.6%～10.9%和

3.6%～9.4%[67]。但模型可能会低估不施肥处理的土壤有

机碳储量[68]。 

2.2.2　微生物模型

土壤微生物通过产生微生物产物强烈地影响土壤有

机质的形成[69-70]。微生物生长效率和生长动力学等基本

生理性状对凋落物分解速率和净微生物生物量产生直接

影响，而随后的微生物生物量周转则强烈影响土壤有机

质的投入速率[71]。微生物模型更加强调土壤微生物对土

壤有机碳动态的影响，全面考虑了土壤中微生物的生长、

代谢和死亡等过程，以及微生物与土壤有机碳之间的相

互作用[72]。同时，由于微生物的温度敏感性较强，使得

微生物模型对全球气候变暖更加敏感。面向微生物的模

型主要有 Enzyme模型、MIMICS模型（microbial-mineral
carbon  stabilization  model）、 MEND模 型 （ microbial-
enzyme-mediated decomposition model）等。

基于土壤酶动力学的 Enzyme模型用于模拟土壤有机

碳的分解过程[73]。该模型将土壤有机碳划分为土壤有机碳

库（soil organic carbon，SOC），溶解有机碳库（dissolved
organic  carbon，DOC）、微生物库（microbial  biomass，
MIC）和酶库（enzymes，ENZ）（图 3）。在传统的面

向过程的模型中，微生物过程与土壤碳周转没有明确耦

合，因此微生物生物量和酶产量的变化不能反馈分解。

Enzyme 模型将温度敏感性纳入微生物模型，以探索微生

物死亡输入随着持续变暖而短暂增加土壤呼吸的机制。

温度敏感参数为包括酶催化、摄入、碳利用效率（carbon
use efficiency, CUE）。模型假设酶产量与微生物数量成

正比，微生物碳利用效率随着温度升高呈线性下降，并

认为微生物生物量和酶催化 SOC向 DOC转化是有机碳

分解的限速步骤。模型能够精细刻画全球气候变化对土

壤碳储量的影响机制[74]，但单独应用于农田土壤碳储量

模拟的研究较少。
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图 3　Enzyme 模型碳循环示意图

Fig.3    Schematic diagram of the carbon cycle for the Enzyme model
 

MIMICS模型将土壤有机碳划分为受物理保护碳库、

可用碳库和受化学保护碳库[71-72]。模型中有两种微生物

功能类型，分别对应于富营养的 r策略和寡营养的 k策
略 [75-77]。MIMICS模型根据凋落物质量，将凋落物输入

流转到代谢凋落物库和结构凋落物库。凋落物库和可用

碳库的分解基于温度敏感的 Michaelis-Menten动力学方

程控制[78] 。微生物生长效率决定了进入微生物库的碳通

量分配与异养呼吸。微生物生物量的周转取决于微生物

的功能类型。模型中温度敏感性的动力学参数源于观测

数据[79]，并根据微生物功能类型、凋落物化学质量和土

壤质地效应的假设进行了修改。MIMICS模型当前暂未

考虑土壤湿度。MIMICS模型描述了土壤中与微生物结
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合的有机碳与游离态有机碳之间的动态平衡，取决于微

生物的生物量、微生物对有机碳的吸收速率以及微生物

对有机碳的亲和力。MIMICS模型以小时为模拟时间步

长。张秀等使用 MIMICS模型模拟了 1980—2015年江

苏南部农田表层土壤（0～20 cm）有机碳密度的时空演

变情况，取得了较好的模拟效果[80]。

MEND模型分析微生物酶介导的土壤有机碳循环过

程[81]。MEND模型拥有 6个碳库：颗粒有机碳库、矿物

伴生有机碳库、溶解有机碳库、微生物碳库、颗粒有机

碳分解酶库和矿物伴生有机碳分解酶库。MEND模型中

的多个土壤有机碳库阐明了不同类型有机碳对温度变化

的不同响应以及各种不同碳库对整体土壤有机碳动力学

信息，反映了特定酶靶向特定底物的催化功能以及微生

物、酶和土壤有机碳之间的相互作用。 

2.3　组合模型方法

尽管机器学习模型具有强大的学习和预测能力，但

它是一种纯粹的数据驱动方法，很难嵌入土壤学知识或

与土壤相关的理化定律[82]，也难以在模拟土壤有机碳的

时间变化时表达物理定律[83]。虽然基于机理的过程模拟

模型方法使用大量的土壤动力学方程，却产生建模过程

不灵活、输入变量数量有限等局限，导致模拟空间分布

时不如机器学习模型准确[82, 84-85]。因此，组合模型通过

将两个或两个以上不同类型的模型组合在一起，汲取各

方法的优势，以获得更高的模拟精度、更强的可靠性、

更好的可解释性。比较常用的组合模型有回归克里金模

型、POML模型 (process-oriented-machine learning)等。

回归克里金模型通过将前述各类回归模型与地统计

模型结合，综合考虑土壤碳储量与环境变量之间的关系

以及土壤碳储量的空间自相关性，提升整体模拟精度。

模型最终预测值为回归算法预测值与克里金法对回归算

法残差项预测值的叠加。其中，回归算法可以为线性回

归算法，也可以为机器学习算法。同样地，克里金法也

可换用其他地统计学方法，均表现出良好的模拟效果[86-87]。

例如，使用土地利用类型、海拔和植被等环境因素，基

于回归克里格法测算了华北小流域土壤有机碳和全氮的

空间分布特征[88]。

POML模型整合了基于机理的过程模拟模型方法

（process-oriented model，PO）和机器学习模型（machine
learning model，ML）（图 4） [89]。POML模型结合 PO
模型（Roth C模型）和 ML模型（随机森林模型）的优

点来提高对土壤碳的空间和时间预测能力。模型的基本

概念是将 PO模型在未采样年份导出的模拟值作为额外

的训练数据纳入 ML模型中，以实现训练数据跨越全部

时间段。模型包括两个主要步骤（图 4中①和②），首

先是产生所有采样地点从开始到结束的所有年份的土壤

有机碳储量模拟值，然后是利用 Roth C模型的样本数据

和模拟数据校准随机森林模型，通过最小化整体损失函

数得到最终的预测模型。使用 POML模型模拟江苏南部

农田土壤有机碳时空分布的结果表明，混合模型的精度

比单个ML模型提高了 19% [89]。
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图 4　POML模型示意图[89]

Fig.4    Schematic diagram of the POML (process-oriented-machine
learning) model[89]

 

气候变化影响的农田土壤碳储量评估方法通过整合

气候、土壤、植被、和生物过程等多种生态因素，为研

究者提供了深入理解生态系统碳循环的有力工具。然而，

模型的精度仍然取决于对参数的准确性和对复杂生态系

统过程的深刻理解。并且，不同的模型由于其构建理论

基础不同，其适用性不尽相同。因此，要根据研究的目

标、对象、研究区的特点以及研究者的理论基础选择适

宜的模型。同时，也要综合气候变化多因子组合效应、

模型不确定性以及生态系统韧性的综合考量，推动气候

变化背景下土壤碳储量评估方法的不断发展与完善。 

3　未来展望
 

3.1　关注微生物介导的土壤碳储存机制

土壤碳周转是一个复杂的过程，土壤碳库稳定性受

碳输入、周转和稳定化过程的共同调控，但植物残体分

解、根系分泌物输入、微生物碳泵效应、团聚体形成等

土壤碳周转关键过程的机理研究尚不明确，气候变化对

土壤碳循环速率和平衡的影响机制也存在不足。同时，

土壤微生物是调控土壤碳循环过程的关键因素，在土壤

有机碳的分解、转化和固存过程中发挥着重要作用。然

而，目前对微生物驱动的土壤碳储存机制认识还较为有

限，特别是在气候变化背景下，气温上升对微生物群落

的影响将持续加大[73-74]，但微生物群落结构和功能对土

壤碳循环的响应和反馈机制尚不清楚。因此，未来应阐

明土壤碳周转的主控因素及其相互作用机制、探究土壤

碳周转的关键过程及其调控机制、加强土壤碳周转与全

球变化的耦合研究。同时，深入探究气候变化对土壤微

生物群落结构和功能的影响，阐明微生物介导的土壤碳

稳定化机制，揭示微植物-土壤-微生物互作网络对农田

碳汇功能的调控机理，为微生物介导的农田土壤碳储存

提供新思路。 

3.2　聚焦气候变化多因子交互效应

气候变化是一个复杂的过程，涉及温度、降水、二氧化碳

浓度、氮沉降等多个因子，这些因子之间存在复杂的交
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互作用，对农田土壤碳储量产生综合影响。此外，极端

气候事件如干旱、洪涝、热浪等的频发，对农田土壤碳

循环过程也产生显著影响[30]。因此，未来的研究应该更

加注重全球和区域尺度上气温升高、降水模式变化、二

氧化碳浓度升高等多因子的综合效应，通过田间试验或

模型模拟进行控制变量试验，以全面把握气候变化对农

田生态系统的综合影响机制。加强全球气候模型与生态

系统模型的耦合，提高模拟的空间分辨率和精度，以更

好地模拟多因子的协同效应。加强对多因子交互影响机

制的深入挖掘，尤其是在考虑不同气候区域和生态系统

差异的基础上，定量评估不同气候变化因子对农田土壤

碳储量、作物生长和生态系统稳定性等关键指标的协同

作用。 

3.3　发展综合模拟模型

当前基于气候的农田土壤碳储量评估方法虽然日趋

成熟，但仍存在一些局限性。统计分析方法高度依赖于

输入数据，难以可靠地外推到其他时间段。基于机理的

过程模拟模型方法虽然能够反映土壤碳动力学过程，但

对环境变量的考量较少[87]。综合模拟模型可以结合统计

分析方法和基于机理的过程模拟模型方法的优点，既能

够进行时空建模，又能够反映土壤碳对气候变化和人类

活动的机理响应[85]。未来的研究可以向综合不同模型方

面发展，通过整合不同模型的优势，建立更全面、准确

的评估框架[55]。通过构建耦合全球气候、土壤特性、植

被生长和人类活动的综合性框架，以更全面、准确地模

拟不同气候情景下的农田土壤碳储量动态。应用人工智

能、大数据等前沿技术，优化模型结构，提升模拟效率

和精度，提高可解释性和可操作性。通过发展新一代综

合模拟模型，可以为农田土壤碳储量评估和预测提供新

的模型工具，为制定基于自然的碳汇策略和农业管理措

施提供科学依据。 

3.4　模型不确定性研究

不确定性检验在评估气候变化对农田土壤碳储量的

影响研究中具有重要作用。模型不确定性可能源于数据、

模型、尺度或多种因素耦合[90]。特别是生态系统过程模

型，其存在计算过程复杂、输入参数多、结果验证困难

等固有难题，加之未来气候变化中二氧化碳浓度、大气

氮沉降速率、火灾频率、干旱、异常降水以及土地利用

的变化都可能影响预测效果。微生物模型中的碳利用效

率及其温度敏感性同样会在土壤有机碳反馈中产生很大

的不确定性[73]。未来研究应着眼于提高气候变化与农田

土壤碳储量模拟的可信度和预测精度，深入理解模型中

的不确定性来源，包括参数不确定性、输入数据的不确

定性以及模型结构的不确定性。通过更全面的参数敏感

性分析，寻找在不同气候情景和地域条件下模型响应的

不确定性。此外，要关注不同尺度下模型不确定性的传

递和放大机制，以更好地理解模型在不同空间和时间尺

度上的适用性。同时，为了增强模型不确定性的研究，

可以将不同的不确定性检验方法集成到一个统一的模型

框架中，以提供更全面的不确定性估计[91]。最终目标是

建立更可靠、更稳定的模型，为研究者和决策者提供更

准确的信息，促进可持续土壤管理和气候变化适应策略

的制定。
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Abstract: Climate  change  had  widespread  and profound impacts  on  both  natural  and  social  ecological  systems.  Agricultural
soil  carbon  storage,  an  important  component  of  the  terrestrial  carbon  pool,  played  a  critical  role  in  global  climate  change,
sustainable  agricultural  development,  and  global  food  security.  This  study  conducted  a  comprehensive  literature  review  to
investigate  the  multi-dimensional  effects  of  climate  change on agricultural  soil  carbon storage and evaluated the  advantages,
disadvantages, and applicability of various assessment methods for agricultural soil carbon storage. The results showed that the
multi-dimensional effects of climate change included both single-factor effects and the combined effects of multiple climatic
factors.  Single-factor  effects  included  rising  temperatures,  changes  in  precipitation  patterns,  increasing  carbon  dioxide
concentrations,  atmospheric  nitrogen deposition,  and various  extreme weather  events.  These  factors  individually  affected the
input, output, and transformation processes of soil carbon in agricultural systems. For example, rising temperatures accelerated
the decomposition of  soil  organic matter,  leading to soil  carbon loss,  while elevated carbon dioxide concentrations enhanced
plant photosynthesis, increasing carbon inputs from plant residues to the soil. The combined effects of multiple climatic factors,
such  as  temperature-precipitation,  temperature-precipitation-carbon  dioxide,  and  carbon  dioxide-nitrogen  deposition-ozone,
added complexity to understanding the effects of climate change on agricultural soil carbon storage. These interactions could
have  synergistic  or  antagonistic  effects  on  soil  carbon  dynamics,  highlighting  the  need  for  a  comprehensive  approach  to
studying the response of agricultural soil carbon to climate change. Three main categories of methods were identified to assess
agricultural soil carbon storage under climate change: statistical analysis models, process-based simulation models, and hybrid
models. Statistical analysis models, including linear regression and machine learning models, established relationships between
environmental factors and soil carbon storage, revealing the influence of environmental variables on soil carbon. Process-based
simulation  models  could  be  divided  into  process-oriented  and  microbial-oriented  models,  depending  on  whether  the
decomposition  of  microorganisms  was  explicitly  represented.  These  models  quantitatively  described  the  interactions  among
climate,  vegetation,  soil,  and  other  factors  and  predicted  dynamic  changes  in  agricultural  soil  carbon  storage  under  future
climate change scenarios. Hybrid models took advantage of each method to achieve greater simulation accuracy, reliability, and
interpretability by combining two or more different types of models. Some common hybrid models included regression kriging
model, process-oriented machine learning model, and so on. Finally, four key areas for future research were suggested. First,
the soil  carbon storage mechanisms driven by microorganisms should be studied in more detail,  as  they played an important
role in soil carbon cycling. Second, the interactive effects of multiple climate change factors should be emphasized to capture
the complexity of future climate change scenarios. Third, the development of hybrid models that integrated statistical analysis
and process-based simulation was crucial to improve the accuracy and applicability of soil carbon storage assessments. Fourth,
uncertainty  analysis  in  model  parameters,  input  data,  and  scaling  methods  should  be  improved  to  enhance  the  reliability  of
model  predictions.  In  conclusion,  this  study  presented  a  comprehensive  climate-crop-soil  research  framework  through
systematic integration and analysis, contributing to the scientific understanding of the impact mechanisms of climate change on
agricultural soil carbon storage.
Keywords: climate change; agricultural land; soils; carbon storage; models
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