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摘  要： ［目的］ 土壤有机碳库是陆地生态系统中最大的有机碳库，是影响全球碳循环变化的关键角色。

水力侵蚀驱动下土壤有机碳动态对土壤有机碳库的影响不可忽略，文章阐述了此过程中土壤有机碳动态

机制，探讨了不同尺度水力侵蚀下土壤有机碳输入与输出。  ［方法］ 系统综述水力侵蚀作用下 SOC 动态的

研究进展，重点从侵蚀-搬运-沉积过程中的碳源/碳汇效应机理、土壤侵蚀碳动态模型的发展路径及方法学

突破展开分析。［结果］ 将水力侵蚀驱动下土壤有机碳动态模型分为机理模型和数据驱动型计算模型进行

分析，其中机理模型以理论框架完整、结构分析严谨及过程机理清晰成为碳模型的主流；数据驱动型计算

模型则依据融合多源数据与机器学习算法实现水力侵蚀下土壤有机碳高精度模拟与预测。  ［结论］ 综述

两大类型碳模型的主要特征、优缺点及应用现状，探讨两大类土壤有机碳动态模型存在的问题，建议将机

理模型与数据驱动型计算模型相结合形成更加系统全面的土壤有机碳动态模型。未来应加强多源数据融

合与高分遥感应用，发展机理与人工智能相结合的混合模型，并深化极端气候和人类活动驱动下的 SOC 动

态响应研究，为全球碳收支评估和“双碳”目标实现提供科学支撑。
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Abstract: ［Objective］ Soil organic carbon （SOC） is the largest carbon pool and plays a key role in influencing the 
global carbon cycle. The effect of SOC dynamics driven by soil water erosion on this pool cannot be ignored. This 
paper expounds the mechanisms of SOC dynamics during water erosion and explores the SOC input and output 
under different scales of water erosion.［Methods］ This paper systematically reviews the research progress on 
SOC dynamics under water erosion， focusing on the mechanisms of carbon source/carbon sink effects during the 
erosion-transport-deposition process， as well as the development pathways and methodological breakthroughs of 
the SOC dynamic model.［Results］ SOC dynamic models driven by water erosion can be divided into the 
mechanistic models and data-driven computational models. Mechanistic models are the mainstream due to their 
complete theoretical framework， rigorous structural analysis， and clear process mechanism. Data-driven 
computational models achieve high-precision simulation and prediction of SOC dynamics under erosion based on 
the fusion of multi-source data and machine learning algorithms.［Conclusion］ This paper reviews the main 
characteristics， advantages， disadvantages， and application status of the two types of carbon models. It also 
discusses the problems faced by each of them. It is suggested to integrate mechanistic and data-driven 

收稿日期：2025-09-16   修回日期：2025-10-20   录用日期：2025-10-28   网络首发日期（www.cnki.net）：2025-12-17
资助项目：国家自然科学基金项目（42077062）；中央级公益性科研院所基本科研业务费专项（CKSF2025161/TB）；西藏自治区重点研发计划

项目（XZ202501ZY0130）
第一作者：吴英涛（2000—），男，硕士研究生，主要从事土壤侵蚀与碳循环研究。E-mail： 2448071702@qq.com
通信作者：黄金权（1983—），男，正高级工程师，博士生导师，主要从事土壤侵蚀与碳循环研究。E-mail： jinquan_cky@163.com

DOI：10.13870/j.cnki.stbcxb.2026.02.024   CSTR：32310.14.stbcxb.2026.02.024
吴英涛，黄金权 .水力侵蚀驱动下土壤有机碳动态模型研究进展［J］.水土保持学报，2026，40（2）：1-11.
WU Yingtao， HUANG Jinquan. Research progress on dynamic models of soil organic carbon driven by water erosion［J］. Journal of Soil and Water 
Conservation，2026，40（2）：1-11.



第  40 卷  水土保持学报

http : ∥ stbcxb.alljournal.com.cn

computational models to establish a more systematic and comprehensive SOC dynamic model. Future research 
should enhance the applications of multi-source data fusion and high-resolution remote sensing， develop hybrid 
models that combine mechanisms with artificial intelligence， and deepen the research on SOC dynamic responses 
to extreme climate and human activities. These efforts will provide scientific support for global carbon budget 
assessment and the achievement of the dual carbon goals.
Keywords: water erosion； soil organic carbon； dynamic model of soil organic carbon； mechanistic model； data-

driven computational model
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土壤有机碳（soil organic carbon， SOC）库是陆地

生态系统中最大的有机碳库，其碳储量占陆域碳循

环总碳量的 80%，对全球碳循环稳定性与大气 CO₂
浓度平衡具有关键调控作用［1-3］。水力侵蚀显著影响

SOC 的输入、输出与再分布，不仅导致土壤碳流失，

还改变有机碳的矿化速率和稳定性，从而影响全球

碳收支平衡［4-7］。全球每年因水力侵蚀损失的 SOC
约为 1.1 Pg C，其中 20%~40% 在迁移过程中被氧化

释放至大气，相当于化石燃料碳排放量的 10%~
15%。侵蚀的空间异质性显著，黄土高原湿润年份

50 m 长田块的土壤侵蚀量达 37 t/hm2［8］，而沉积区因

微团聚体吸附和厌氧环境抑制矿化，SOC 含量可增

加 1.3~1.5 倍［9］。

水力侵蚀对 SOC 动态的影响机制具有多尺度、

多过程耦合的复杂性。微观尺度上，团聚体破碎会

加速颗粒态有机碳（particulate organic carbon， POC）

的氧化分解，此过程与土壤物理保护机制的丧失密

切相关。降雨模拟试验［10］表明，因侵蚀导致的 CO₂排
放占总碳损失的 90.5%。中观尺度上，侵蚀-沉积耦合

形成“源-汇”格局，密西西比河流域研究［9］显示，沉积区

SOC 封存可抵消约 0.12 Pg C 的碳损失；宏观尺度上，

气候变暖与土地利用叠加放大侵蚀碳通量，1850—2005
年全球因侵蚀导致的 SOC 损失量达（74±18）Pg C，其

中 农 业 用 地 和 草 地 的 贡 献 率 分 别 达 79% 和

85%［11-13］。为量化这一复杂过程，SOC 动态模型的

开发与应用成为研究核心。机理驱动型模型通过划

分活性、缓慢和惰性碳库来揭示侵蚀与碳周转的定

量关系。例如，CENTURY 模型在亚马逊流域的模

拟［14-15］表明，侵蚀强度与气候因子的非线性关系可解

释 76% 的碳损失变异。然而，此类模型对初始参数

敏感度高，如 RothC 的初始碳库误差可导致±30%
的累积偏差［16］。相比之下，数据驱动型计算模型通

过融合多源遥感数据和地形湿度指数，实现区域

SOC 储量的高精度实时预测，如 CNN-LSTM 模型

在海南复杂植被区的 R²达 0.69［17］。但黑箱机制导致

过程归因困难，样本侵蚀-沉积界面数据稀缺不平衡，

进一步加剧模型过拟合风险［12］。

当前研究仍面临三大核心瓶颈：1）高分辨率侵

蚀碳通量观测数据的匮乏，尤其是<1 h 时间分辨率

的原位监测数据稀缺限制模型校准与验证精度［8］。

例如，黄河流域的沉积物输移与碳再分配存在显著

不确定性，大坝蓄水和人类活动导致碳预算偏差达

30%~50%［18］。2）微观过程与宏观响应的跨尺度整

合机制尚未明晰，导致模型外推能力受限［19］。同位

素示踪技术（如 ¹³⁷Cs和 δ¹³C）虽可量化侵蚀碳通量［19］，

但团聚体破碎诱导的酶活性变化与流域尺度碳收支

的耦合效应仍需深入探索［10］。3）气候变化情景下长

期预测存在显著不确定性，RothC 模型在极端气候条

件下的偏差可达±50%［20］。近期研究通过多学科交

叉寻求突破，即将 SWAT 水文模块与 RothC 碳库动

态耦合，可实现侵蚀 -碳通量协同模拟［21］；无人机高

光谱与 InSAR 数据融合显著提升微地形 SOC 异质

性刻画［18，22］。机理创新方面，微生物-物理化学耦合

模型的开发量化了胞外酶活性对沉积碳稳定的调控

作用，揭示黏粒含量对 SOC 预测的权重达 38%［8-9］。

利用集合卡尔曼滤波（EnKF）同化无人机高光谱数

据（5 cm 分辨率），使 CENTURY 模型参数不确定性

降低 40%［23］。中国作为全球土壤侵蚀治理的典范，

其经验为模型优化提供独特支撑。黄土高原“退耕

还林”工程实施后，侵蚀导致的 SOC 分解量从 8 亿 t/a
降至 5.3 亿 t/a，流域碳汇强度提升 12.7%［9，19］。此案

例表明，侵蚀控制措施不仅减少碳损失，还可通过植

被恢复增强碳输入，形成净碳汇效应。未来研究需

进一步整合多源数据和创新算法架构，并强化不确

定性量化，如 GLUE 方法评估参数敏感性［8］。

综上，本文旨在系统梳理水力侵蚀驱动下 SOC
动态模型的研究进展。首先，阐明侵蚀对 SOC 输入-

输出通量的多路径调控机制；其次，对比机理模型与

数据驱动模型的理论框架、适用性及局限性；最后，

提出融合过程机理与数据驱动的模型优化路径。通
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过整合多尺度观测数据、创新算法架构和强化不确

定性量化，本研究将为全球碳管理提供更具稳定性

与适应性的模型支撑，助力“双碳”目标的科学实现。

1　水力侵蚀对 SOC动态的影响机制
水力侵蚀是指降雨或水流使土壤团聚体发生破

碎、迁移和沉积的动态物理过程，能改变土壤有机碳

在生态系统中的空间分布格局［24-26］。水力侵蚀通过

剥离、迁移和沉积 3 个阶段的物理-生物地球化学耦

合作用，驱动 SOC 的时空再分配与动态平衡［27-28］。

水力侵蚀通过雨滴击溅和径流剪切作用破坏土壤团

聚体结构，导致包裹于大团聚体（>2 mm）内部的

POC 暴露于氧化环境（图 1）。有试验［29］表明，团聚

体破碎后 POC 的矿化速率可提升 3~5 倍。实验室

降雨模拟［30］显示，侵蚀过程中 CO₂排放占总碳损失

的 90.5%，远超地表径流（0.5%）和地下淋溶（8.9%）

的贡献。细颗粒的优先迁移是微观机制的核心特

征 ，卡 姆 索 尔 土 试 验［31］表 明 ，<0.05 mm 粒 径 的

SOC 浓 度 下 降 幅 度 达 200%，显 著 高 于 粗 颗 粒

（0.05~1 mm）的 20%~30%。这种选择性剥离源于

黏粒与有机质形成稳定有机 -矿物复合体的共迁移

及密度<1.6 g/cm³轻质颗粒的悬浮优先性。阿尔及

利亚野外观测［29］显示，强降雨事件产生的侵蚀沉积

物 SOC 含量比小雨事件降低 40%~60%，印证侵蚀

强度与 SOC 选择性呈负相关。微生物调控进一步加

剧 SOC 动态复杂性，即团聚体破碎后，胞外酶可及性

提高，导致 SOC 分解速率增加 1.8~2.3 倍［26，29］；同时

侵蚀区土壤微生物量碳（microbial biomass carbon ，
MBC）下降 35%~50%，而沉积区因有机质输入增

加，MBC 提升 20%~30%。

在景观尺度上，水力侵蚀驱动 SOC 形成动态的

“源-汇”系统。密西西比河流域研究［32］表明，侵蚀区

年平均 SOC 损失 1.2~1.8 Mg/hm2（以 C 计），但沉积

区通过碳封存形成 0.12 Pg C 的净碳汇。其核心机制

包括：1）侵蚀诱导深层碳库活化，其矿化速率比表层

低 60%~80%［9］；2）河道沉积 SOC 的高稳定性，δ13C
值比陆域低 1.5‰~2.0‰［11］。中国黄土高原等高耕作

措施使 30% 碳库恢复，形成 0.12 Pg C 区域碳汇［19］，但

需沉积 SOC 分解速率低于原土 20% 以维持汇效

应［33-34］。洞庭湖流域模拟研究［33］表明，侵蚀驱动下仅

12% 迁移 SOC进入河流，其余在陆域沉积形成 5.54×
1011 g/a（以 C 计）净碳汇［11］。然而，热带雨林区因高温

高湿环境使沉积 SOC分解速率提高 3~5倍［11］，呈净碳

源效应。中国九大河流研究［12］表明，57% 侵蚀 SOC

在陆域沉积，25% 进入河道，18% 输移至海洋，形成

三级碳缓冲体系。河道沉积 SOC 的 δ13C 值比陆域低

1.5‰~2.0‰，表明新鲜有机质输入占主导［29］。人类

活动显著改变碳分配格局：2010—2012 年河道沉积

SOC 比例较 1995—1996 年增加 54%，主要源于梯田

建设和水库拦截。宏观尺度上气候变化与土地利用

的协同作用显著放大侵蚀碳通量。全球陆面模型

ORCHIDEE 模拟［12］显示，1850—2005 年气候变化使

侵蚀 SOC 损失增加 23%~35%，热带地区增幅达

55%~70%。极端降雨事件频率增加使细颗粒迁移

比例提高 40%，SOC 损失系数从 0.15 增至 0.22。农

业扩张与耕作扰动仍是主要驱动因素，约 80% 的

SOC 流失源于农田与草地。

图 1　水力侵蚀驱动下土壤有机碳迁移机制
Fig. 1　Mechanism of soil organic carbon migration driven by water erosion
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时间维度上侵蚀持续性与碳动态的非线性响应。

SOC 对侵蚀的响应呈现三阶段非线性特征：1）初期

（0~20 a）系统为净碳源，年平均损失 0.4~0.6 Mg/hm2

（以 C计）；2）过渡期（20~50 a）侵蚀损失与植被输入趋

于平衡；3）长期（>50 a）深层低活性碳库参与周转，可

能转为净碳汇，其最大吸收速率 0.3 Mg/（hm2·a）（以 C
计）［32，35］。黄土高原案例［36］显示，1870—1950 年棉花

种植导致 100% 原始 SOC 损失，而 1950 年后等高耕

作使 30% 碳库恢复，形成年平均 0.12 Pg C 的区域碳

汇。但当沉积 SOC 分解速率超过原土 20% 时系统

将重新转为碳源。

“侵蚀碳汇悖论”认为系统形成净碳汇的机制可

能通过的渠道为：1）动态碳补充假说。沉积区活性

碳库周转率提高 2~3倍［29］。2）深层碳活化效应。深层

低分解碳库矿化速率比表层低 60%~80%［37］。3）景观

再分配。陆域沉积 SOC 稳定性比原土高 1.8~2.5倍，

封存时间持续 50~100 a［38］。但该假说存在地域限

制，即热带雨林区高温高湿使沉积 SOC 分解速率比

温带高 3~5 倍，呈净碳源效应［11］。全球评估［32］显示，

农业侵蚀可能形成 0.12 Pg/a（以 C 计）净碳汇，但需

长期观测验证。

2　水力侵蚀驱动下土壤有机碳动态

模型
2.1　机理驱动型模拟模型

机理驱动型模型通过数学方程系统量化 SOC 的

物理迁移与生物地球化学转化过程，其核心在于碳

库划分与多过程耦合机制的构建。目前主流的模型

可分为碳库周转型和微生物介导型两类。碳库周转

型模型以 CENTURY 和 RothC 为代表，将 SOC 划分

为活性、慢分解和惰性 3 个功能池［39］。CENTURY 模

型在青藏高原高寒草甸的验证［40］表明，活性库与慢分

解库对温度升高的响应速率分别为 0.89、0.32 Mg/℃
（以 C 计），而惰性库呈现负反馈（R²=0.89），反映不

同 碳 库 在 气 候 响 应 中 的 差 异 性 。 新 兴 模 型 如

MEMS2.0 模型可精准捕获整个土壤剖面中的土壤

碳储量［41］。此类模型成功耦合温度、水分等环境因

子对分解速率的影响，但在处理像侵蚀这样的物理

扰 动 时 存在先天不足。为克服此局限，衍生出如

SWAT-C、DNDC 等耦合水文与侵蚀模块的模型。

例如，DNDC 模型通过嵌套 SCS 径流方程与 MUSLE
侵蚀公式，在川中丘陵区模拟暴雨事件产沙量的 R²
可达 0.83［42］。CENTURY 模型［43］的应用表明，黄土

高原的等高耕作措施可减少 82% 的 SOC 损失，但在

土壤黏粒较低的亚马逊流域，同样措施的减损效率

仅为 35%，揭示土壤属性与管理措施的交互效应。

微生物介导型模型通过引入微生物动力学机制

克服传统模型的线性假设缺陷，以微生物生物量、酶

活性作为核心状态变量，直接模拟微生物代谢对

SOC 分解的调控。如 MEND 模型［44］将 SOC 分解解

耦为溶解有机碳吸附、胞外酶催化与微生物代谢 3
个阶段来量化底物 -C∶酶 -C∶微生物 -C 的化学计量

关系［45］。DNDC 改进版通过耦合酶促动力学方程

与 Michaelis-Menten 函数，成功捕捉小麦残体输入

后 β-葡萄糖苷酶活性激增现象，峰值提升 80%，使

CO ₂通量模拟误差从 ±30% 降至 ±12%［46］。微生

物 -酶动力学的显式模拟则显著提升模型精度，LI
等［47］改进 CNMM-DNDC 模型的微生物动力学模

块，通过引入密度依赖的周转率来优化 SOC 分解过

程的稳定性。研究［3］发现，微生物利用效率（CUE）

与 SOC 含量呈正相关，其评估重要性是其他因素的

4 倍，但随后有研究［48］强调 SOC 的长期积累更取决

于微生物残体被矿物固定的稳定化过程。此发现深

化了现有土壤碳模型的认知，并强调未来模型需要

考虑 CUE 以准确预测 SOC。

水文 -侵蚀过程的耦合是机理模型的关键突

破。 DNDC-CNMM 模型［43］嵌套 SCS 径流方程与

MUSLE 侵蚀公式使川中丘陵区暴雨事件（30 mm/h）
的产沙量模拟 R²达 0.83，但对<5 mm 微团聚体迁移

存在 15% 低估。SPEROS-C 模型在集成 WaTEM 与

RUSLE 算法后，于德国黄土小流域中获得较高模

拟精度（NSE＝0.72），揭示黏粒（<0.002 mm）迁移

量约为砂粒的 3.8 倍，体现其对细颗粒迁移的敏感

响应［49］。地中海地区研究［50］进一步证实该模型能

较好地模拟复杂流域中 SOC 的横向再分配。最新

研究［51］表明，耦合水力侵蚀和耕作侵蚀机制可显著

提升 SOC 迁移预测精度，提示 SPEROS-C 仍具改

进空间。然而，其对颗粒选择性与过程耦合的描述

仍存在简化假设，限制对侵蚀 -碳互作的机制性刻

画。ZHANG 等［52］的研究首次在生态系统碳循环模

型中显式引入侵蚀驱动的 SOC 迁移机制，为耦合式

碳动态模型奠定方向性基础，并推动碳循环建模从

“垂直封闭系统”向“开放侵蚀反馈系统”的转变；

LU 等［53］进一步开发的 IBIS-SOCx 模型首次在 IBIS
中耦合土壤有机碳的侵蚀 -沉积迁移过程，显著提

升 SOC 模拟精度，但仍依赖经验函数，忽视碳稳定

机制与多维验证，限制其对侵蚀 -碳相互作用的机

制性刻画。碳 -氮耦合机制进一步细化模型响应，

RothC 模型通过 Arrhenius 温度函数与线性分段水

分函数调控分解速率，参数化显示温度每升高 1 ℃，
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活性库矿化率增加 8%~12%，但未考虑酶活性反

馈［54］。WATEM-C 模型［40］通过多同位素示踪验证

细颗粒的 SOC 富集比（2.3~3.5），并发现沉积区厌

氧条件促进 CH₄排放。

然而，机理模型正面临其理论框架带来的固有瓶

颈，其核心在于关键过程参数的不确定性与尺度转换

问题。这种不确定性并非源于参数数量多，而是源于

其原位测量的极端困难。具体而言：1）物理侵蚀参数

的“状态依赖性”。团聚体破碎的临界剪切应力、细颗

粒富集比等物理参数，受土壤前期干湿交替、冻融循

环和生物活动影响显著。现有模型大多采用静态或

经验性参数，无法捕捉这些“状态依赖”的变化，尤其

是在模拟短时强降雨等极端事件时，误差会被急剧放

大。2）微生物动力学参数的“黑箱”。模型中如微生

物碳利用效率（CUE）、周转速率等核心参数，在真实

土壤中是随环境因子动态变化的。实验室条件下测

定的值，难以反映田间复杂生境下微生物种群演替

和底物竞争的实际情况，导致模型在预测长期碳库

演变时出现系统性偏差。3）酶促反应动力学的“尺

度 鸿 沟 ”。 尽 管 部 分 模 型 引 入 了 酶 动 力 学（ 如

Michaelis-Menten 方程），但其关键参数（Km， Vmax）的

获取依赖于均质化的土壤样品分析，忽略侵蚀发生的

微米级界面上，底物可接触性与酶的空间分布才是

真正的限速步骤，宏观测量值无法代表微观“热点”

区域的真实反应速率。综上，机理模型在过程解释

上的优势，恰恰构成其在大尺度精准预测上的枷锁。

其对微观机制的过度依赖，使其难以有效同化宏观、

多源的观测数据，正是尺度失配问题的集中体现。

为应对现有挑战，机理模型的前沿发展聚焦于

多尺度耦合建模、人工智能增强技术与同位素约束

技术的融合。嵌套网格技术通过自适应算法实现从

田块到流域的无缝衔接，如 WATEM-C 模型在黄土

高原沟壑区的验证显示，SOC 模拟精度提升至 R²=
0.85。 CLM-EROSION 耦 合 ORCHIDEE 与

RUSLE 模块，实现全球侵蚀碳通量的 1 km 分辨率

模拟，其热带雨林区误差比旧版降低 28%［12，40］。人

工智能技术显著优化参数，使 SOC 预测与观测之间

的 模 拟 精 度 大 幅 提 升 ，优 于 传 统 模 型［55-56］。 如

WANG 等［55］整合 Sentinel-2 多光谱数据、NDVI 及

地形湿度指数等 12 维特征，在中国大兴安岭森林区

利用随机森林模型实现 SOC 空间预测，较传统地统

计方法精度显著提升［55］。Mature-DNDC 模型通过

整合 13C 脉冲标记试验数据，揭示根系分泌物对微

生物量碳的贡献率为 22%~35%，其酶动力学模块

的引入使模拟精度较传统 DNDC 模型提升 18%［46］。

未来需进一步融合“机制 -数据”双驱动模式，发展

高分辨率、低不确定性的新一代模型，以支撑全球

变化下的精准碳管理。

2.2　数据驱动型计算模型

数据驱动型计算模型通过整合多源环境数据与

机器学习算法，实现对水力侵蚀下 SOC 动态的高精

度模拟与预测。其核心突破体现在特征工程优化、

算法架构创新及多模态数据同化技术，常用方法包

括 XGBoost、随机森林（RF）、CNN-LSTM 和 Hybrid-
CNN 等。同时数据驱动型计算模型也面临可解释性

不足、数据依赖性等挑战，需结合物理机制约束与不

确定性量化实现跨越式发展。

数据驱动型计算模型的构建始于关键环境特征

的筛选与融合。研究［26，57］表明，降水侵蚀力、归一化

植被指数（NDVI）、地形湿度指数（TWI）对 SOC 空

间变异的联合解释力达 63%，其中 TWI 通过径流路

径调控侵蚀 -沉积过程，可解释 22% 的 SOC 横向迁

移变异。张若曦等［58］利用 Sentinel-2 红边波段与

Kriging 插值法在砒砂岩区验证 SOC 反演精度，模型

RMSE 为 0.75~1.2 g/kg；林杰等［28］提出时空融合模

型在复杂植被区的 SOC 预测精度提升至 R²为 0.7~
0.75。XGBoost 算法结合过程模型输出实现 POC 预

测误差 9.8%［59］。在江西红壤丘陵区［57］，XGBoost 通
过 融 合 Sentinel-2 数 据 和 TWI，实 现 SOC 预 测 的

RMSE=3.9 g/kg，R²=0.49。CNN-LSTM 混合架构

进一步提升 SOC 预测精度 R²=0.69，能够更好地反

映 降 雨 -植 被 生 长 时 序 对 SOC 的 调 控 效 应［17］。

PRODA 框 架 通 过 嵌 入 Arrhenius 方 程 与 Van 
Genuchten 函数作为物理约束，使青藏高原百年尺度

SOC 储量预测误差从±40% 降至±18%，展示了“物

理机理+数据驱动”融合的潜力［60］。

尽管数据驱动型计算模型在精度上优势显著，

其黑箱机制和数据依赖性仍制约实际应用。可解释

性困境表现为 SHAP 值分析［57］显示，黏粒含量对

SOC 稳定性的贡献度为 38%，但无法区分物理保护

与化学键合的具体作用；传统模型对耕作扰动下 β-
葡萄糖苷酶活性激增的漏报率达 55%，亟须嵌入酶

促动力学机制［61］。样本不平衡问题加剧模型不确定

性，全球土壤数据库中的侵蚀区与沉积区样本比例

失衡，导致过渡带 SOC 预测 MAE 波动±1.6%［62］。

为突破这一瓶颈，有必要引入更先进的可解释方法

与混合机制：一方面，可采用 LIME 局部解释方法来

为单个预测点提供局部线性近似解释而增强模型透
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明度；另一方面，因果推断或深度因果学习方法可用

于区别输入变量的相关性与因果性。通过将因果结

构嵌入模型，可在 SOC 预测中识别特征与反应变量

之间的潜在因果路径［63］，而对于 SOC 预测本身将因

果推断与机器学习结合，用于提升 SOC 储量预测性

能与可解释性［64］。针对 SOC 模型的解释框架，有助

于揭示环境变量对模型输出的局部影响机制［65］。

下一代模型需突破多尺度耦合与机理 -数据融

合技术。嵌套网格技术通过 4 层结构（米级 -公里

级）实现参数跨尺度传递，在洞庭湖流域 1 km 分辨

率下将 SOC 储量模拟 R²提升至 0.85［62］。 Hybrid-
CNN 混合架构在卷积层后嵌入微生物周转方程，

使 东 北 黑 土 区 免 耕 措 施 的 碳 封 存 效 应 预 测 误 差

<10%［60］。生成对抗网络 GAN 通过质量守恒约束

生成无观测区 SOC 分布图，在红壤丘陵区将预测 R²
从 0.41 提升至 0.68［66］。实时数据同化系统通过 5G
传输与卫星联动，实现农田 SOC 动态日更新，其滞

后误差<5%。贝叶斯深度学习框架结合集合卡尔

曼滤波，将区域 SOC 储量不确定性降低 35%［67］。未

来研究需进一步融合物理机制与人工智能，构建高

分辨率、低不确定性的新一代模型，以支撑全球碳管

理的精准决策。

2.3　机理模型与数据驱动模型的性能对比及局限性

分析

水力侵蚀对 SOC 动态的影响具有多尺度、多过

程交互的特征，其模拟需依赖机理模型与数据驱动

模型的协同互补。机理模型基于物理化学过程构

建，通过耦合水文、侵蚀和生物地球化学模块实现碳

通量模拟，其核心优势在于过程解释性高（表 1）。例

如，DNDC 模型在亚马逊流域的模拟［57］表明，侵蚀导

致的作物产量下降使 SOC 损失增加 37%，此结论通

过碳氮耦合的化学计量模型 Stoichiometry 验证。由

SPEROS-C 模型改进的 MCST-C 模型通过剪切应

力方程解析团聚体破碎动力学量化耕作侵蚀对碳通

量的主导作用［68］，但是尺度转换后模型的预测精度

显著下降。微生物矿化作用贯穿整个水力侵蚀，过

程复杂且数据繁琐［69］。然而，机理模型的局限性显

著：1）参数依赖性高，导致田间校准成本高昂；2）空
间外推能力受限；3）时间分辨率滞后，日/月尺度模

拟难以满足实时管理需求。

相比之下，数据驱动模型在大范围、实时预测中

具 有 优 势 ，但 缺 乏 对 关 键 过 程 的 解 释 力 。 利 用

XGBoost 模型结合 Sentinel-2 数据实现农田 SOC 周

尺度更新，滞后误差<8%［70］。2 类模型的性能差异

可归结为建模逻辑的本质区别（表 1）：机理模型强于

机理阐释但灵活性不足，数据驱动模型精于短期预

测但解释性薄弱。有学者［3，69，71］通过微生物显式理论

模型和机器学习结合加深对微生物作用于 SOC 周转

和储存的理解，或与深度学习结合证明微生物利用

效率是土壤有机碳储量的决定因素。未来的发展方

向应聚焦于机理与数据的深度融合，利用同位素示

踪与人工智能等手段，提升 SOC 侵蚀动态模拟的精

度与可解释性。总体来看，国际前沿正由“统计拟

合”迈向“物理约束的智能模型”，但要实现跨区域、

跨时间尺度的 SOC 动态预测，仍需加强机理-数据融

合与不确定性量化的深度结合。

3　水力侵蚀驱动下土壤有机碳动态模

型的挑战
水力侵蚀驱动的土壤有机碳动态模拟面临三大

核心瓶颈，其本质源于自然系统的复杂性与模型架

构固有的局限性。

3.1　观测分辨率不足与模型输入偏差

当前侵蚀碳通量观测网络的时间分辨率普遍采

用日尺度或事件累积监测，难以捕捉短时强降雨事

件触发的 SOC 脉冲式流失。已有研究［9，72］表明，暴雨

发生后 2 h 内是侵蚀与碳流失的高峰期，但传统监测

方法往往只能得到累积通量，导致分钟级动态过程

缺失。遥感数据受云层干扰，导致在湿润多云区

SOC 反演误差增加 30%~40%。近年的研究进一步

强调这一挑战。例如，WANG 等［73］指出机理模型

（MIMICS、MES-C）在捕捉环境因子（如降雨强度、

土壤湿度）快速波动时表现不佳，特别是在极端气候

情景下，模型预测误差显著放大。同时，在秦岭地区

的研究［74］发现，近几十年极端降雨侵蚀力显著增强，

若模型输入仍依赖月平均或年平均气象参数，将系

统性低估 SOC 流失风险。

3.2　团聚体过程与流域尺度响应的耦合不足

机理模型在刻画团聚体破碎、颗粒级 SOC 迁移

等方面仍存在简化假设。例如，SPEROS-C 等模型

虽然能够模拟土壤侵蚀-沉积过程，但其对<1 mm 团

聚 体 中 颗 粒 有 机 碳（POC）的 迁 移 预 测 误 差 可 达

15%~20%，部分原因在于其未能显式引入团聚体动

力学与水流交互的非线性特征［32］（表 1）。
近年来，模型不确定性分析进一步揭示了该问

题。通过代理建模方法分析侵蚀过程模型的不确定

性［75］发现，参数敏感性和输入数据不精确显著放大

流域尺度预测偏差，尤其在坡耕地条件下对沉积碳

的估算存在系统性误差。土地利用变化与管理措施
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也是当前模型在尺度扩展时的薄弱环节。有研究［76］

表明，不同土地利用情景下的侵蚀与碳通量响应差

异巨大，而传统模型常忽略农田保护措施与政策驱

动效应，导致预测结果与观测存在偏差。

3.3　气候变化情景下预测误差放大

在气候变暖与极端降雨频率升高的背景下，

SOC 动态模型的预测误差呈指数级放大。传统机理

模型常依赖 Arrhenius 方程参数化温度敏感性，但已

有研究［12］表明，当温度增幅超过 3 ℃时，该函数系统

性高估 SOC 矿化通量的 40%~50%。

最新研究揭示 ENSO 等气候震荡对降雨侵蚀力

的显著调控作用。LI［77］在海南岛的研究表明，ENSO
事 件 可 导 致 降 雨 侵 蚀 力 在 特 定 年 份 提 高 20%~
30%，若模型忽视此类气候驱动因子，将严重低估

SOC 横向迁移与碳损失；BOUCHOMS［57］在对比农

田观测与 DNDC 模拟时发现，干旱预处理会降低土

壤入渗能力，使后续暴雨的 SOC 流失量被低估 30%
以上，表明当前模型对水文-碳过程的非线性响应考

虑不足。

3.4　未来发展方向

针对上述研究瓶颈，学术界正通过多学科交叉

与技术创新构建下一代 SOC 动态模拟范式。

1）多源数据融合驱动的模型输入革新：高分辨

率数据与 InSAR 地形数据的协同应用，显著提升微

地形尺度 SOC 空间异质性的刻画能力。

2）微生物-矿物交互机制引入：突破传统 SOC 模

型的简化假设，发展考虑微生物活性与矿物结合效

应的过程模型，更准确评估沉积碳的长期稳定性。

3）气候振荡与极端事件模拟：在模型结构中嵌

入 ENSO 等气候驱动因子，提升模型对极端气候下

SOC 动态的预测能力。

4）不确定性量化与 AI融合：结合代理建模、贝叶斯

方法与机器学习优化参数估计，减少模型预测误差并提

升跨尺度适用性。图 2展示整个水力侵蚀下 SOC动态

模型研究进程中的框架与对未来研究方向的展望。

表 1　机理模型与数据驱动型模型 SOC动态模型的对比分析
Table 1　Comparative analysis of SOC dynamic models between mechanistic models and data-driven models

模型类型

机理模型

数据驱动

型模型

综合评价

代表模型

碳库周转型模型

CENTURY，RothC

水文-侵蚀耦合模

SWAT-C，DNDC，

SPEROS-C，

WATEM-C

微生物-酶动力学模型

MEND，CNMM-
DNDC 改进版

碳氮耦合与多尺度融

合模型

机器学习模型

XGBoost，随机森林 RF

深度学习模型 CNN-
LSTM，Hybrid-CNN

物理约束型 AI模型

PRODA 框架

核心特征

划分为不同碳池，通过

经验函数模拟分解

将水文过程与侵蚀公

式嵌入碳循环模型，模

拟 SOC 随泥沙迁移

显式模拟微生物群落、

胞外酶动力学和底物

化学计量学关系

将碳循环与氮循环、侵

蚀过程耦合；发展人工

智 能 增 强 与 同 位 素

约束

基于遥感、地形、气象

等多源特征预测 SOC
空间分布

利用卷积与循环神经

网络提取时空特征，反

映降雨、植被对 SOC 的

调控

在深度学习中嵌入

Arrhenius函数、Van 
Genuchten 函数等物理

约束

机理模型强解释弱

外推

数据驱动型模型强预

测弱解释

优势

结构清晰；可耦合

温度、水分等环境

因子

能显式量化侵蚀/
沉积对 SOC 动态

的影响；适用于流

域尺度

克服线性假设；更

接近过程机制

机制全面；提升预

测精度

运算效率高；适用

大范围

捕捉非线性、时序

动态

显 著 降 低 预 测 误

差；融合机理与数

据优势

两类方法互补

局限性

忽略微生物过程；物

理扰动描述不足

参数依赖性强；需高

质量输入数据

微生物参数难测定；

尺度转换存在偏差

计算复杂；尺度失配

严重

可解释性不足；受数

据质量制约

黑箱效应明显；需大

规模样本

方法新颖，验证案例

有限

单一模型难兼顾机理

阐释与空间预测

应用实例及表现

活性库温度敏感

0.89 Mg/℃（以 C 计），

R²=0.89

DNDC 在川中丘陵区

暴雨产沙 R²=0.83

MEND 模拟 CO₂误差

降至±12%

RothC 参数化显示温度

升高 1 ℃→活性库矿化

率增 8%~12%

江西红壤丘陵区 SOC
预测 R²=0.49

CNN-LSTM 预测

SOC R²=0.69

青藏高原SOC预测误差

由±40%降至±18%

发展趋势：机理×数据

深度融合
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4　结  论
本文系统梳理了水力侵蚀驱动下土壤有机碳

（SOC）动态模型的研究进展。水力侵蚀通过团聚体

破碎、选择性迁移和“源-汇”再分配等多尺度机制，深

刻调控 SOC 的输入与输出平衡。现有模型主要分为

机理模型和数据驱动型模型两大类。机理模型（如

CENTURY）擅长揭示过程机制，但参数依赖性强且

尺度外推受限；数据驱动模型（如 XGBoost）则在区域

预测上精度高，但缺乏机理解释。

本研究为全球碳管理提供 3 个方面的科学支撑：

1）阐明侵蚀驱动下 SOC 动态的“物理扰动-生物

响应-气候反馈”连锁机制，突破了传统碳循环模型忽

略横向通量的理论局限；

2）构建机理-数据融合的模型优化范式，为《巴黎

协定》碳核算体系提供方法论创新；

3）中国生态修复实践验证了侵蚀控制措施的碳

汇增益效应，为发展中国家实现“双碳”目标提供可

推广的技术路径。随着多源异构数据整合与人工智

能算法的深度应用，SOC 动态模拟将向"高精度-全链

条-自适应"方向发展，为应对全球变化与实现碳中和

提供更强大的科学工具。

未来研究应聚焦 3 个方向：

1）构建高时空分辨率、多源融合的 SOC 观测体

系，为模型提供可靠数据支撑；

2）推动机理与人工智能结合，发展多尺度耦合

的混合模型，以提升预测精度与可解释性；

3）将研究纳入全球变化和土地利用转型情境，

定量评估侵蚀对 SOC 动态及碳中和战略的影响。

综上，水力侵蚀驱动的 SOC 动态研究需立足多

尺度过程解析，强化模型 -观测 -实践的闭环验证体

系，通过学科交叉与方法创新突破现有认知边界，不

仅对完善陆地碳循环理论具有重要科学价值，也为

全球碳治理与生态修复工程提供关键决策依据。
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