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参数优化方法对微生物模型预测土壤有机碳时空演变的

影响* 
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摘  要：准确把握土壤有机碳（SOC）的时空演变规律对于土壤资源的高效持续利用、发挥土壤生态系统服务功能，以及应

对气候变化等均具有重要意义。以江苏省南部为研究区，以明确表达微生物分解作用的微生物模型 MIMICS 为对象，以模

型参数敏感性分析为切入点，分析了不同参数优化方法对 MIMICS 模型预测苏南农田表层（0～20 cm）SOC 时空演变动态

的影响。结果表明，批处理和点对点两种参数优化方法下，MIMICS 模型均能较好地模拟 1980—2015 年苏南农田表层 SOC

密度先增加后减少的总体趋势；采用考虑模型参数空间异质性的点对点参数优化方法时，MIMICS 模型预测精度最高，其预

测误差（RMSE）较采用默认参数值时分别降低 22.2%（2000 年独立验证）和 14.7%（2015 年独立验证），但 2015 年 SOC

密度预测精度依然偏低（R2 = 0.13，RMSE = 1.22 kg·m–2）。上述结果表明进一步改进微生物模型的结构、提高模型输入数据

的精度及分辨率，将是微生物模型建模区域尺度 SOC 时空动态所面临的重要挑战。 
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Effects of Microbial Model Parameter Optimization on the Spatiotemporal 
Dynamics Modelling of Soil Organic Carbon 
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( 1. State Key Laboratory of Soil and Sustainable Agriculture, Institute of Soil Science, Chinese Academy of Sciences, Nanjing 210008, China; 

2. University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China) 

 

Abstract: 【Objective】 Soil organic carbon (SOC) forms the basis of soil fertility, food production, and soil health, and plays a 

key role in climate change via mediating greenhouse gas emissions. Consequently, accurate characterization of SOC 

spatiotemporal dynamics is extremely important for the sustainable management of soil resources, ecosystem stability 

maintenance, and mitigation and adaptation to climate change. 【Method】 A total of 399, 413, and 407 cropland topsoil (0 ~ 

20 cm) SOC data in 1980, 2000, and 2015 were collected from the southern Jiangsu Province of China, respectively, and the 
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microbial-explicit SOC model MIMICS (Microbial-Mineral Carbon Stabilization) was used to model the spatiotemporal 

dynamics of SOC. The Sobol global sensitivity analysis was applied to identify the sensitive parameters of the MIMICS model, 

and then, two-parameter optimization schemes, one batch (using all SOC observations in a batch mode to optimize the parameters) 

and site-by-site (using SOC observations at individual sites to optimize the parameters site by site), were used to optimize the 

sensitive parameters of the MIMICS model through Markov Chain Monte Carlo (MCMC) approach, respectively. The coefficient 

of determination(R2), root mean squared error (RMSE), and mean absolute error (MAE) that were calculated from the 

independent validation of SOC in 2000 and 2015 were used to compare the performance of different parameter optimization 

schemes.【Result】Results show: (1) The net increment of SOC density between 1980 and 2000 was 0.89 kg·m–2, while the net 

decrement was 0.44 kg·m–2 between 2000 and 2015, representing a net increment of 0.45 kg·m–2 over the period of 1980–2015; 

(2) The MIMICS model with parameters optimized by either One batch or site-by-site method can represent the overall trends in 

topsoil SOC dynamics during the period of 1980–2015, but the model with parameters optimized by the site-by-site method 

presents more local details on the variability of the SOC change rate; (3) Compared with the default parameter values and the 

One-batch optimized parameter values, the MIMICS model with site-by-site optimized parameter values had the best performance 

in modeling the spatiotemporal dynamics of SOC in the study area, with the RMSE decreasing by 22.2% (the independent 

validation in 2000) and 14.7% (the independent validation in 2015) in comparison with the MIMICS model with default 

parameter values. Yet, its prediction accuracy in 2015 was still relatively low (R2 = 0.13, RMSE = 1.22 kg·m–2). 【Conclusion】

The optimization of sensitive parameters can improve the space-time SOC prediction accuracy of the MIMICS model, and the 

representation of local details on the spatiotemporal patterns of SOC dynamics. Although the MIMICS model with the spatially 

heterogeneous parameter values optimized by the site-by-site method had the best performance, its prediction accuracy in 2015 

was still relatively low, which indicated that the MIMICS model still has limitations in representing the responses of SOC to 

anthropogenic activities such as changes in land use and agricultural management practices. Thus, further improvement of the 

MIMICS model structure and enhancing the spatiotemporal resolution of model input data are still significant challenges for 

regional scale modeling of SOC spatiotemporal dynamics through microbial-explicit SOC models. 

Key words: Soil organic carbon; Microbial model; Sensitivity analysis; Optimized parameters 

土壤有机碳（Soil organic carbon，SOC）作为

土壤肥力形成的基础，不但影响土壤质量和粮食产

量，而且在全球碳循环中扮演重要角色[1-3]。因此，

准确把握 SOC 时空演变规律对于土壤资源高效可

持续利用，以及应对气候变化和碳中和决策等均具

有重要意义。 

过程模型是 SOC 时空演变建模的常用方法。经

典 SOC 过程模型（例如 RothC、Century）已广泛应

用于区域及国家尺度 SOC 时空演变建模，同时，经

典 SOC 过程模型结构也被嵌入陆面过程模型（例如

Community Land Model ， CLM ； Joint UK Land 

Environment Simulator，JULES），以实现全球尺度

碳循环预测建模[4]。SOC 过程模型大多在田块等较

小的尺度上建立 [5-6]，其内部参数的默认值则是基

于模型开发环境条件下的长期定位试验数据来确

定 [7]。然而，由于气候、土壤、管理措施等的空间

异质性，过程模型内部参数的默认值并非总是最优

的。某些环境条件下，直接采用过程模型参数的默

认值来建模 SOC 动态可能导致模拟结果产生极大

的不确定性[8-9]，因此，在基于过程模型的 SOC 建

模中，对过程模型内部参数进行优化校正已经成为

降低模型预测不确定性、提升预测精度的重要手段。

例如，Gurung 等[10]基于欧洲及北美的 19 个长期定

位试验获取的 491 个 SOC 观测数据，采用贝叶斯校

正方法对 DayCent 模型（Century 模型的日步长版

本）中影响 SOC 过程的 17 个敏感参数进行优化，

结果表明，SOC 预测结果的不确定性由参数优化前

的 211%降低至参数优化后的 33%。Hararuk 等[11]采

用马尔科夫链蒙特卡洛（Markov Chain Monte Carlo，

MCMC）方法对 CLM 模型内部影响 SOC 过程的 20

个参数进行优化研究发现，参数优化后 CLM 模型预

测的全球 SOC 能够解释观测值变异性的 41%，较采

用模型默认参数值预测精度提高了 52%。Xu 等[12]

基 于 CLM-CASA （ Community Land Model with 
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Carnegie-Ames-Stanford Approach biogeochemistry 
sub-model，CLM-CASA）模型预测全球 SOC 的精

度分析则表明，默认参数值下 CLM-CASA 模型预测

结果仅能解释 SOC 观测值变异性的 33%，而采用

SBO（Surrogate-based Optimization，SBO）方法优

化模型中影响 SOC 过程的 20 个内部参数后，模型

解释的 SOC 变异性则提升至 41%。 

微生物是土壤碳循环的重要驱动者。一方面，

微生物通过分解 SOC 获得自身生长所需要的养分

和能量[13]；另一方面，微生物死亡后，其残留物是

SOC 的重要组成部分[14]。经典 SOC 过程模型考虑

了微生物在 SOC 周转过程中的作用，例如，RothC

和 Century 模型分别采用微生物生物量库（Microbial 

Biomass，BIO）和活性 SOC 库（包括活的微生物和

微生物产物）表征微生物及其残体对 SOC 库的贡

献。但在经典 SOC 过程模型（例如 RothC、Century）

中，微生物作为 SOC 分解者的作用仅被隐含在不同

SOC 亚库的分解速率常数中，未明确表达。而近些

年新出现并应用于 SOC 建模的微生物模型，例如

MIMICS （ Microbial-Mineral Carbon Stabilization 

model，MIMICS）、MEND（Microbial ENzyme-mediated 

Decomposition，MEND）等，则直接将土壤碳周转

和微生物生物量及生理机能耦合，从而明确反映了

微生物在 SOC 分解和稳定化中的作用[15]。然而，微 

生物模型内部参数的默认值主要基于其开发环境条

件下的短期田间试验以及实验室培养试验确定[9]，

且大多为常值参数。但常值参数可能难以表征区域、

国家、全球等大尺度上土壤碳循环动态显著的空间

异质性[16-17]，从而对 SOC 时空演变预测精度产生深

刻影响。针对这一问题，本研究以优化过程模型内

部敏感参数有助于提高 SOC 预测精度为科学假设

前提，选择有三期丰富实测数据的江苏省南部（苏

南）为研究区，以明确表达微生物分解作用的微生

物模型 MIMICS 为对象，以不同参数优化方法优化

校正模型内部敏感参数为切入点，通过 MCMC 方法

优化对 MIMICS 输出影响较大的模型内部参数，探

究参数优化方法对 MIMICS 模型预测苏南农田表层

（0～20 cm）SOC 时空演变的影响，为提高微生物

模型建模区域尺度 SOC 动态的可靠性提供理论和

方法依据。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

研究区为江苏省南部地区（30°44′—32°16′N，

118°29′—121°19′E），简称苏南地区（图 1）。该区地

处长三角核心区，北依苏中，东临上海，南靠浙江，

西接安徽，是我国经济社会发达、现代化程度较高 

 

图 1  研究地区地形及土壤采样点分布 

Fig. 1  The topography and soil sampling sites in the study area 
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的地区之一。该区属北亚热带季风气候，年平均气

温 16 ℃，年均降水量 1 000 mm，气候温暖，雨量

充足。地势西高东低，太湖平原区地势平坦，水系

发达。土壤类型以水稻土为主，占研究区土壤总面

积的 83.9%；其次是黄棕壤和潮土，面积占比分别为

8.1%和 5.9%；其他土壤类型（如石灰（岩）土、沼

泽土、红壤、紫色土等）则分布面积较小，不足 3.0%。 

1.2  MIMICS 模型 

MIMICS 模型由美国国家大气研究中心 Wieder

等[18]开发，在 SOC 时空演变对气候变化响应等研究

中得到了广泛应用[19-20]。该模型通过土壤碳周转和

微生物生物量及生理机能的耦合，明确反映了 SOC

形成过程中，凋落物质量、微生物生理机能以及微

生物副产物的物理化学保护机制三者之间的关系。

MIMICS 模型基于多分室建模思想，将 SOC 库划分

为 3 个亚库，包括受物理保护的 SOC 亚库（SOCp）、

可利用的 SOC 亚库（SOCa）和受化学保护的 SOC

亚库（SOCc）。该模型根据凋落物的质量，即木质

素含量与氮含量比值（lignin/N）的线性函数（fmet，

式（1）），将植被输入的碳分配到代谢性碳库（LITm）

和结构性碳库（LITs）。根据生态学中的生物进化对

策，MIMICS 模型将土壤微生物分为两种功能类型：

基于富养生长策略的微生物（r-策略，MICr）和基

于贫养生长策略的微生物（k-策略，MICk），其中，

MICr 具有较高的增长率和周转率，倾向于消耗更多

的 LITm，而 MICk 则具有相对较低的增长率和周转

率，在消耗 LITs 和 SOCc 时更具竞争力[19-21]。 

 

 0.85 0.013fmet lignin N   /      （1） 

 

max

m

dCs V Cs
Is MIC

dt K Cs


  


      （2） 

 
MIMICS 模型以小时为模拟时间步长，采用具

有温度敏感性的 Michaelis-Menten 动力学方程计算

土壤微生物对 LIT 和 SOC 的分解速率（式（2））。

式（2）中 Cs（mg·cm–3，以 C 计）表示底物浓度（LIT

或 SOC），MIC 表示微生物生物量碳库（MICr 或

MICk）， maxV 和 mK 分别表示分解反应的最大速率

（mg·（mg MIC）–1·h–1）和半饱和浓度（mg·cm–3，

以 C 计）。关于 MIMICS 模型的详细介绍，可参考

文献[15–17]。 

1.3  数据来源与处理 

（1）土壤样点数据。本研究收集了研究区 1980

年，2000 年和 2015 年三期农田表层（0～20 cm）

土壤样点数据（图 1）。其中，1980 年土壤样点数量

为 399 个，SOC 含量、pH、机械组成等土壤属性数

据来自研究区第二次全国土壤普查期间各县级土壤

普查办公室编制的县级土种志；2000 年土壤样点数

量为 413 个，来自 973 项目“土壤质量演变规律与

可持续利用”，主要根据二次土壤普查的样点位置进

行布设；2015 年土壤样点数量为 407 个，来自本研

究的野外调查采样，主要根据 2000 年的土壤样点位

置进行布设。2000 年、2015 年 SOC、pH 及机械组

成的测定方法与 1980 年相同，即，SOC 含量采用

重铬酸钾氧化-外加热法测定，pH 采用电位法（土：

水=1︰2.5）测定，土壤机械组成采用吸管法测定[22]。

土壤样点的 SOC 密度（kg·m–2）采用以下公式计算： 

 

 SOC = OC  BD  Depth  1 δ 100    密度 （3） 

 
式中，OC 表示 SOC 含量（g·kg–1），δ 表示大于 2 mm

砾石含量（体积百分比含量）；Depth 表示土层厚度

（ cm）， 本 研 究 中 为 20 cm； BD 表 示 土 壤 容 重

（g·cm–3），采用 Song 等[23]建立的农田土壤容重土壤

转换函数（pedotransfer function，PTF）进行估算。 

（2）MIMICS 模型输入数据。本研究以 500 m × 

500 m 栅 格 为 MIMICS 模 型 的 基本模 拟 单 元。

MIMICS 模 型 输 入 数 据 主 要 包 括 土 壤 温 度 （ Soil 

temperature，ST）、黏粒含量和土壤碳输入。其中，

土壤温度数据来源于欧洲中期天气预报中心（European 

Centre For Medium-Range Weather Forecasts，ECMWF，

https://apps.ecmwf.int/datasets/） [24]，空间分辨率为

0.125°；黏粒含量来自本研究土壤样点黏粒含量数

据；土壤碳输入基于遥感反演 NPP（Net Primary 

Production）进行估算，来源于 MUSES（Multi-resolution 

Satellite remote Sensing）植被生产力数据[25]，空间

分辨率为 5 km。 

（3）SOC 密度基线及敏感参数空间预测辅助变

量。1980 年 SOC 密度基线空间分布及 MIMICS 模

型敏感参数空间分布预测的辅助变量主要包括：气

候：年平均气温（Mean annual temperature，MAT）

和年平均降水量（Mean annual precipitation，MAP），

来源于 CHELSA（Climatologies at high resolution for 
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the earth’s land surface areas，CHELSA，https://chelsa- 

climate.org/）[26]，空间分辨率为 1 km；土壤温度和

土壤湿度（Soil moisture，SM）数据来源于 ECMWF，

空间分辨率为 0.125°。 

地形：高程（Elevation）、坡度（Slope）、坡向

（ Aspect ）、 地 形 位 置 指 数 （ Topographic Position 

Index，TPI）、地形崎岖指数（Terrain Ruggedness 

Index，TRI）和地表粗糙度（Roughness）等地形因

子，基于江苏省 1︰10 000 地形图生成的 30 m 分辨

率 DEM 计算。 

土壤类型及属性：土壤类型来源于江苏省 1︰

20 万土壤图；土壤黏粒含量和 pH 来自本研究土壤

样点数据。 

植被和土地利用：归一化植被指数（Normalized 

Difference Vegetation Index，NDVI）和土地利用数

据 来 源 于 中 国 科 学 院 资 源 环 境 科 学 与 数 据 中 心

（https://www.resdc.cn/），空间分辨率为 1 km，其中，

NDVI 为 1998─2005 年的均值。 

气候、地形及 NDVI 等连续型数据采用双线性

内插重采样至 500 m× 500 m 栅格，土壤黏粒含量和

pH 分别采用块克里格方法插值到 500 m × 500 m 栅

格。土壤类型及土地利用类型则根据面积优势原则

分别聚合到 500 m × 500 m 栅格，其中，土壤类型和

土地利用类型分别转换为 0-1 二值化变量进行哑变

量编码，作为预测辅助变量。 

1.4  敏感性分析方法 

MIMICS 模型中，直接影响 SOC 分解过程的模

型参数共 30 个。考虑到并非所有的参数值变动都会

对研究区 SOC 模拟结果产生显著影响，本研究中采

用 Sobol 全局敏感性分析方法对模型内部影响 SOC

过程的敏感参数进行识别。其中，MIMICS 模型参

数的先验不确定性区间采用 Shi 等[27]的方法进行设

置，即，将 U[a/3，3a]设置为参数的先验分布（其

中，U 表示均匀分布；a 表示参数的默认值）。Sobol

敏感性分析中，基于模型参数先验分布 10 000 次随

机抽样计算的总敏感性指数（Total sensitivity indices，

TSI）作为 MIMICS 模型敏感参数识别的依据。 

1.5  参数优化方法 

基于研究区 1980 年样点的 SOC 密度观测数据，

本研究采用 MCMC 方法对 MIMICS 模型敏感参数

的后验分布进行推断。根据贝叶斯理论，给定 SOC

密度观测数据集 D 的条件下，MIMICS 模型敏感参

数集 θ 后验概率密度 p（θ|D）的贝叶斯推断过程可

表示为： 
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式中，p（θ）为模型参数的先验概率密度，p（D | θ）

为给定参数 θ 条件下模型预测结果数据的似然性。

式（4）表示模型参数的后验概率密度依比例收敛于

模型参数的先验概率密度与数据似然性概率密度的

乘积。 

本研究采用自适应 M-H（Metropolis-Hastings）

算法实现 MCMC。其中，模型预测的失配函数（misfit 

function）J（θ），以及建议参数值 θnew 被接受的概

率 p（θnew）分别采用以下公式计算： 
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式中， iD 为采样点位置 i 的 SOC 密度观测值， iM 为

采样点位置 i 的 SOC 模型预测值， i 为样点位置 i

的 SOC 密度观测值的标准差；J（θnew）表示以建议

参数值 θnew 为 MIMICS 模型输入参数值时，SOC 密

度预测值与观测值的失配程度，J（θold）则表示以

前一次接受的参数值 θold 为模型输入参数值时，SOC

密度预测值与观测值的失配程度。M-H 算法迭代中，

当 p（θnew）≥rand 时（其中 rand 为一个 0 到 1 之

间 的 均匀 分布 随 机数）， 则 接受 建议 的 新参 数值

 new，否则拒绝接受。 

本研究通过 2 个步骤实现模型参数后验分布的

抽样[28]。 

第 1 步：基于 MCMC 估算模型参数集的初始协

方差矩阵 C0。此步骤中，假设模型参数 θ 的先验分布

p（θ）服从最小值为 θmin、最大值为 θmax 的均匀分布

U（θmin，θmax），采用以下公式产生建议的参数值 θnew： 

 

 

max min
new old r
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式中，θold 表示前一次迭代中接受的参数值；r 为

[–0.5，0.5]范围内的均匀分布随机数；S 为步长控制

系数，本研究中取值为 5，即，新参数值的建议过

程中，参数值变化步长为相应参数极差的 1/10。迭

代运行 m 次，基于第 m/2 到第 m 次迭代中被接受

的建议参数值来估算模型参数集 θ 的初始协方差

矩阵 C0。 

第 2 步：基于 MCMC 推断模型参数后验分布。

此步骤中，假设模型参数服从多元正态分布。这里

新产生的建议参数值依赖于 k-1 次接受的参数值
1k  作 为 多 元 正 态 分 布 的 均 值 和 协 方 差 Ct =Ct

（
0 ，….. ，

1t  ）产生[11，17]： 

 

0

0 1( , , )t
t

C
C

sdCov   


 
 

        （8） 

 
式中的协方差矩阵 C0 是基于第 1 步中所接受的参数

集估算产生，sd 为常数，其值等于 2.38sqrt（d），d

为待优化参数总个数，本研究取值为 9。本研究采

用 Gelman-Rubin（G-R）统计量来检验马尔科夫链

是否收敛[17，27]。如果马尔科夫链收敛，链间方差与

单条链方差接近，则 G-R 统计量的值接近于 1。 

本 研 究 中 1980 年 SOC 密 度 观 测 数 据 用 于

MIMICS 模型的参数优化，共设计了批处理（One 

Batch）和点对点（Site-by-Site）两种参数优化方案。

批处理参数优化方案中，将 1980 年所有 SOC 密度

观测值看作一个整体来共同约束参数值（即，不考

虑模型参数的空间差异性），优化过程中采用 3 条马

尔科夫链并行，第 1 步每条链迭代 10 000 次，第 2

步每条链迭代 100 000 次。第 2 步生成的马尔科夫

链丢弃前 50%样本后再计算每个参数的 G-R 统计

量，以及每个参数的后验分布。以 3 条链后验分布

中值的平均值作为模型参数的最优值，驱动 MIMICS

模型的模拟。该方案是针对整个研究区优化出一套

最优参数集。 

点对点参数优化方案中，对于 1980 年的每个采

样点位置，分别采用其 SOC 密度观测值对样点位置

的参数值进行约束（即，不同空间位置的模型参数

值不同）。该方案中，对于 1980 年的每个采样点位

置，分别采用 3 条马尔科夫链并行进行参数优化，

其中，第 1 步每条链迭代 10 000 次，第 2 步每条链

迭代 50 000 次。将第 2 步生成的马尔科夫链丢弃前

50%样本后再计算每个采样点位置上每个参数的

G-R 统计量，以及每个参数的后验分布。以每个样

点位置 MIMICS 模型参数的最优值（3 条链后验分布

中值的平均值）为目标变量，以 MAP、MAT、ST、SM、

NDVI、NPP、土壤黏粒、pH、地形因子、土壤类型和

土地利用等 22 个协同变量为预测变量，采用随机森林

（Random Forest，RF）预测模型敏感参数最优值的空间

分布，用于驱动 MIMICS 模型的模拟。 

1.6  模型精度评价 

本研究基于 2000 年和 2015 年两期 SOC 密度观

测数据，对 MIMICS 模型模拟精度进行独立验证。

采用决定系数（R2）、均方根误差（Root Mean Square 

Error，RMSE）和平均绝对误差（Mean Absolute 

Error，MAE）3 个指标进行精度评价。 

本研究中，MIMICS 模型和 MCMC 算法采用

Fortran 语言编程实现，通过 R 语言调用 MIMICS 模

型和 MCMC 算法，实现 SOC 时空动态模拟和参数

优化。模型参数敏感性分析采用 R 语言中的 sensitivity

包[10]实现，敏感参数最优值空间分布的 RF 预测采

用 R 语言的 caret 包实现[29]。 

2  结  果 

2.1  SOC 密度的描述性统计特征 

SOC 密度的描述性统计分析结果表明（表 1），

1980 年、2000 年和 2015 年苏南农田表层 SOC 密度

（以下分别用 SOC1980、SOC2000 和 SOC2015 表示）中

值分别为 3.36 kg·m–2、4.25 kg·m–2 和 3.81 kg·m–2。

SOC 密度变化表现为先增加后降低的趋势，其中，

1980─2000 年 SOC 密度净增幅为 0.89 kg·m–2，而

2000─2015 年净降幅为 0.44 kg·m–2。1980─2015 年

的 35 年间，研究区 SOC 密度净增幅为 0.45 kg·m–2，

表层土壤年均固碳速率为 129 kg·hm–2，低于华东地

区农田表层土壤 1980─2011 年间的年均固碳速率

268 kg·hm–2[30]。SOC1980、C2000 和 SOC2015 的偏度系

数分别为 0.55、0.19 和-0.09，偏度系数均<|1|，表明

极端值对 3 个年份 SOC 密度变异性的影响均不大。

然而，SOC2015 的变异系数（34%）和极差（7.15 kg·m–2）

均显著高于 SOC1980（26%和 4.82 kg·m–2）和 SOC2000

（23%和 6.70 kg·m–2），表明相较前两个采样年份而

言，SOC2015 的变异性更强，因此，其可能受人为活

动的影响更为强烈。 
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表 1  表层（0～20cm）土壤有机碳密度的描述性统计 

Table 1  Descriptive statistics of topsoil（0～20 cm）SOC density（kg·m–2）in different sampling date 

年份 

Year 

最小值 

Min 

最大值 

Max 

中值 

Median 

平均值 

Mean 

标准差 

SD  

偏度 

Skewness 

峰度 

Kurtosis 

变异系数 

CV/% 

1980 1.60 6.42 3.36 3.42 0.88 0.55 3.33 26 

2000 1.22 7.92 4.25 4.30 0.97 0.19 3.63 23 

2015 0.51 7.66 3.81 3.73 1.27 –0.09 2.85 34 

 

2.2  全局敏感性分析及敏感参数的后验分布特征 

敏感性分析的目的在于量化模型参数变动对模

型输出结果变动的影响程度，从而从众多的模型参

数中识别出对模拟结果影响较大的敏感参数。过程

模型敏感参数的识别不但有利于区域模拟中模型参

数化过程的简化，而且可为模型参数优化提供更为

明晰的优化对象。从基于 Sobol 方法的 MIMICS 模

型参数全局敏感性分析结果来看（图 2），最敏感的

参数为 Vint，其 TSI 为 0.85，随后依次分别为 kint

（TSI = 0.76）、Vslop（TSI = 0.37）、ak（TSI = 0.31）、

aV（TSI = 0.16）和 CUE_m_r（TSI = 0.06）等。参

数 fi_met 的敏感性最弱，TSI 仅为 0.01，表明在本

研究区的气候、土壤和 C 输入条件下，fi_met 的变

动对 MIMICS 模拟的 SOC 密度结果影响极小。此外，

fi_met、KO_k 及 KO_r 的敏感性亦较弱。本研究采

用 0.035 作为敏感性指数的阈值（一般≤0.05[31]），

以区分敏感和不敏感参数。共识别到 TSI > 0.035 的

敏感性参数 9 个，包括与米氏方程中最大分解速率

Vmax 计算相关的 Vslop、Vint 和 aV 共 3 个，与半

饱和浓度 Km 计算相关的 Kslope_a、Kint、ak、

Kmod_a_r_coeff 共 4 个，以及 CUE_m_k 和 CUE_m_r。 

采用 MCMC 算法对识别的 9 个敏感参数进行优

化，从模型参数的马尔科夫链收敛性诊断结果来看

（表 2），批处理优化和点对点优化方法中，基于 3

条并行马尔科夫链计算的 G-R 统计量介于 1.00～ 

1.06 之间，表明两种参数优化方法的马尔科夫链均

收敛于平稳分布[32]。从模型参数优化的后验分布中

值统计结果来看，Vslope、Vint、av、ak、Kint、Kslope_a

和 Kmod_a_r_coeff 均大于模型参数默认值，而与

CUE 估算密切相关的 CUE_m_k 和 CUE_m_r 则显著 

 

图 2  MIMICS 模型参数全局敏感性分析指标 

Fig. 2  Ranked MIMICS parameters based on the total sensitivity indices  
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表 2  马尔科夫链的收敛性诊断及 MIMICS 模型参数的后

验分布中值统计 

Table 2  The Gelman-Rubin convergence diagnostic and the median 
of model parameter posterior distribution 

G-R 统计量

Gelman-Rubin 

—————————— 

后验中值 

Median 

——————————
参数 

Parameters 
批处理 

One batch 

点对点 

Site-by-Site 

批处理 

One batch 

点对点 

Site-by-Site

Vslope 1.01 1.00～1.04 0.13 0.11 

Vint 1.03 1.00～1.05 12.48 12.73 

av 1.05 1.00～1.01 1.2×10–5 1.4×10–5

Kslope_a 1.06 1.00～1.04 0.02 0.03 

Kint 1.01 1.00～1.02 5.95 4.01 

ak 1.02 1.00～1.03 18.22 15.73 

Kmod_a_r_coeff 1.00 1.00～1.02 0.53 0.42 

CUE_m_k 1.02 1.00～1.02 0.03 0.27 

CUE_m_r 1.00 1.00～1.02 0.48 0.42 

 
低于模型的默认值（表 2）。批处理方法和点对点

方法优化的 Vslope、Vint、ak、Kint 和 Kmod_a_r_coeff

的后验分布中值分别为 0.13 和 0.11、12.48 和 12.73、

18.22 和 15.73、5.95 和 4.01、0.53 和 0.42（表 2），

其中 Vint、aK 和 Kint 与 Shi 等[27]采用批处理方法在

全球尺度上的优化结果相比（Vslope = 0.14、Vint = 

8.09、ak = 16.97、Kint = 5.38、Kmod_a_r_coeff = 

0.42）具有明显差异，表明 MIMICS 模型在区域尺

度应用时，对模型参数进行优化校正是十分必要的。

此外，批处理方法进行参数优化时，CUE_m_k 的后

验分布中值为 0.03，而点对点方法优化的 CUE_m_k

后验分布中值为 0.27，为批处理方法优化结果的 9

倍，说明 CUE_m_k 的空间异质性对研究区表层 SOC

密度动态建模的影响极大。因此，如果整个研究区

均采用批处理方法优化的单一参数值，则可能导致

模拟结果误差增大。 

以每个样点位置 MIMICS 模型参数的最优值为

目标变量，以气候、地形、土壤类型和土地利用等

22 个协同变量为预测变量，采用 RF 预测模型敏感

参数最优值的空间分布，用于驱动 MIMICS 模型的

模拟。RF 模型十折交叉验证结果表明，不同敏感参

数空间预测的 R2 介于 0.77～0.89 之间，敏感参数空

间分布预测的精度较高。 

2.3  不同参数优化方法下 MIMICS 模型预测的

SOC 时空演变特征 

不同参数优化方法下 MIMICS 模型建模苏南农

田表层 SOC 密度动态变化结果表明（图 3），默认

参数与优化参数预测的 SOC 密度动态差异较大，但

批处理和点对点两种参数优化方法下，SOC 密度动

态变化规律较为相似。具体而言，默认参数下，

MIMICS 模型预测的苏南农田表层 SOC 密度从 1980

年的 3.39 kg·m–2 增加到 2015 年的 4.33 kg·m–2，SOC

变化表现为逐年持续增加趋势。其中，2000 年 SOC

密 度 预 测 值 为 4.10 kg·m–2 ， 较 2000 年 观 测 值

（4.25 kg·m–2）低 3.6%，而 2015 年 SOC 密度的预测

值为 4.33 kg·m–2，较 2015 年观测值（3.81 kg·m–2）

高 13.7%。批处理优化敏感参数的条件下，SOC 密

度先从 1980 年的 3.39 kg·m–2 增加至 2002 年的

4.26 kg·m–2，再减少至 2015 年的 3.68 kg·m–2，总体

呈先增加后降低的趋势。其中，2000 年和 2015 年

SOC 密度的预测值分别为 4.22 kg·m–2 和 3.68 kg·m–2，

较观测值（4.25 kg·m–2 和 3.81 kg·m–2）分别低 0.7%

和 3.3%。点对点优化模型敏感参数的条件下，研究

区 SOC 密度先从 1980 年的 3.39 kg·m–2 增加至 1999

年的 4.18 kg·m–2，再减少至 2015 年的 3.87 kg·m–2，

亦呈现先增加后降低的趋势。其中，2000 年 SOC 密

度预测值为 4.17 kg·m–2，较观测值低 1.7%，而 2015

年 SOC 密度预测值为 3.87 kg·m–2
 ，较观测值高 1.7%。 

从农田表层 SOC 密度变化速率的空间分布来

看（图 5），不同参数优化方法下其空间分布模式具

有明显的差异。MIMICS 模型默认参数条件下，

1980─2015 年间，研究区西部、中部及北部沿江地

区 SOC 密度显著增加，且大部分地区 SOC 增加速

率高于 0.02 kg·m–2·a–1；研究区东南部 SOC 密度降

低，丢碳速率超过 0.01 kg·m–2·a–1（图 4a）。批处理

方法优化 MIMICS 模型敏感参数条件下，1980─2015

年间苏南农田 SOC 密度总体呈增加趋势，其中，研

究区西部 SOC 密度显著增加（图 4b），但增加速率

明显低于默认参数的估计结果（图 4a），研究区中

部 SOC 密度略有增加，但增速较低，而研究区东部

增速更低，且有大面积的 SOC 密度降低区域（图

4b）。而点对点参数优化方法下，SOC 密度变化速

率的空间分异模式更为明显，其中，西部 SOC 密度

增加的区域范围明显高于批处理参数优化方法的预 
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图 3  1980─2015 年间苏南农田表层 SOC 密度变化趋势 

Fig. 3  The dynamics of soil organic carbon density between 1980 and 2015 derived from default parameters，one batch，and site-by-site 

 

图 4  默认参数（a），批处理（b）及点对点（c）方法下 1980─2015 年农田表层 SOC 密度变化速率空间分布 

Fig. 4  Spatial distributions of the rate of change in topsoil SOC density between 1980 and 2015 derived from the default parameters（a），

one-batch optimized parameters（b），and site-by-site optimized parameters（c） 

测结果，而东部 SOC 密度降低的区域范围则较批处

理参数优化方法的预测结果稍小（图 4b、图 4c）。 

2.4  不同参数优化方法下模型的预测精度 

从 MIMICS 模型预测精度的独立验证结果来看

（表 3），采用模型默认参数值时的模拟误差最大，

其中，2000 年和 2015 年表层 SOC 密度预测 RMSE

分别为 0.99 kg·m–2 和 1.43 kg ·m–2，仅能解释 2000

年、2015 年表层 SOC 密度观测值变异性的 31%和

3%。当采用批处理方法优化 MIMICS 模型敏感参数

后，2000 年和 2015 年表层 SOC 密度预测的 RMSE

分别降低至 0.81 kg·m–2 和 1.25 kg·m–2，较采用默认

参数值的预测误差分别降低了 18.2%和 12.6%。同 
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表 3  不同参数优化方法下 MIMICS 模型预测精度 

Table 3  Prediction accuracy of MIMICS model with different parameter optimization methods 

R
2 

———————— 

RMSE/（kg·m–2） 

—————————— 

MAE/（kg·m–2） 

———————————————— 年份

Year 默认参数 

Default 

批处理 

One batch 

点对点 

Site-by-Site 

默认参数

Default 

批处理 

One batch

点对点 

Site-by-Site

默认参数 

Default 

批处理 

One batch 

点对点 

Site-by-Site

2000 0.31 0.37 0.43 0.99 0.81 0.77 0.80 0.64 0.61 

2015 0.03 0.07 0.13 1.43 1.25 1.22 1.12 1.02 0.98 

 
时，批处理优化敏感参数方法下，MIMICS 模型解

释的 2000 年、2015 年表层 SOC 密度观测值变异性

分别提高到 37%和 7%。当采用点对点优化 MIMICS

模型敏感参数，并利用 RF 模型估算的最优参数值

空间分布数据驱动 MIMICS 模型时，2000 年和 2015

年表层 SOC 密度预测的 RMSE 分别进一步降低至

0.77 kg·m–2 和 1.22 kg·m–2，与采用默认参数值模拟

相比，RMSE 分别降低了 22.2%（2000 年）和 14.7%

（2015 年），MIMICS 模型解释的表层 SOC 密度观测

值变异性则分别提高到 43%（2000 年）和 13%（2015

年），表明优化模型敏感参数并表征其空间异质性能

有效提高 MIMICS 模型预测表层 SOC 密度时空演变

的精度。 

3  讨  论 

3.1  微生物模型敏感参数优化的必要性 

土壤及气候条件等显著异于过程模型开发环境

时，直接采用模型参数默认值来建模 SOC 时空演变

可能导致模拟结果产生极大的不确定性[11，33]。因此，

基于观测数据对模型参数进行本地化校正，是降低

过程模型模拟 SOC 时空演变不确定性的重要手段。

从本研究的结果来看，采用默认参数值驱动 MIMICS

模型，仅能够再现研究区农田前 20 年（1980─2000

年）的表层 SOC 密度增加趋势，但不能反映随后

15 年（2000─2015 年）的表层 SOC 密度降低趋势。

而采用批处理和点对点两种方法优化敏感参数后，

MIMICS 模型能够反映与观测数据较为一致的 SOC

密度变化趋势，即 1980─2015 年间研究区农田表层

SOC 密度先增加后减少（图 3，表 1）。 

此外，采用批处理方法优化 MIMICS 模型敏感

参数后，2000 年和 2015 年表层 SOC 密度预测 RMSE

分别较采用默认参数值方法降低 18.2%和 12.6%，

而 MIMICS 模型解释的表层 SOC 密度变异性分别提

高到 37%和 7%，表明采用批处理优化模型敏感参数

有利于提高模型的时空预测能力，并显著降低由于

模型参数偏差所导致的预测结果不确定性，这与

Hararuk 等[11]的研究结果一致。微生物模型内部参数

大多为常值参数，但常值参数可能难以表征区域、

国家、全球等大尺度上土壤碳循环动态的显著空间

异质性[16-17]，从而对 SOC 时空演变预测精度产生深

刻影响。比如，Ge 等[34]研究发现，DALEC（Data 

Assimilation Linked Ecosystem Carbon，DALEC）模

型中表征碳库周转过程的参数因气候带不同而具有

明显差异。本研究结果表明，当采用点对点方法优

化 MIMICS 模型敏感参数，并利用 RF 模型估算最

优参数值的空间分布，进而利用其驱动 MIMICS 模

型时，可使研究区 2000 年和 2015 年表层 SOC 密度

预测 RMSE 分别降低 22.2%和 14.7%，其预测精度

较采用批处理方法优化参数的预测精度更高（表 3）。

由此可见，除了对模型敏感参数进行优化外，充分

考虑模型参数优化值的空间异质性也是进一步降

低 MIMICS 模型预测 SOC 时空演变预测误差的重

要途径。 

3.2  微生物模型模拟 SOC 时空动态的局限性 

尽管采用不同的参数优化方法能够在一定程度

上降低研究区农田表层 SOC 密度时空动态的预测

误差，然而，微生物模型建模区域尺度农田 SOC 密

度时空演变依然具有一定的局限性。 

首先，尽管点对点优化参数方法下 MIMICS 模

型的预测精度最高，但 2015 年 SOC 密度的预测

RMSE 仍然较 2000 年 SOC 密度的预测 RMSE 高

58%。表明，参数优化的 MIMICS 模型对强烈人为

活动引起的高度变异 SOC 模拟精度依然偏低。这可
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能与 MIMICS 模型不能完全反映人为活动对 SOC 的

影响过程有关。比如，Xie 等[35]研究表明，人为活

动导致 1980─2000 年苏南农田土壤平均酸化速率为

每年 0.028 个 pH 单位，而 2000─2015 年则高达每

年 0.035 个 pH 单位。土壤酸化过程影响土壤微生物

活性，进而影响 SOC 分解速率，但 MIMICS 模型未

考虑土壤 pH 变化的影响。同时，Xie 等[36]研究发现，

秸秆还田、化肥施用、以及土地利用变化是影响苏

南农田表层 SOC 变化的主要人为因子。秸秆还田与

合理施用化肥有利于增加农田土壤碳输入，促进农

田土壤固碳[15，30]，而土地利用变化则通过改变土壤

理化属性从而影响作物生长发育及土壤微生物活性

等，进而影响土壤碳输入及 SOC 分解[37-38]。1980─ 

2000 年间苏南耕地面积减少了 5.6%，城镇建设和农

村居民点占地面积则增加了 4.5%，而 2000─2015

年间苏南耕地面积减少了 9.1%，城镇建设和农村居

民点占地面积则增加了 8.7%，然而，目前的微生物

模型仅能以碳输入变化来反映土地利用变化的间接

影响，还难以反映土地利用变化对 SOC 累积和分解

过程的直接影响，这可能是导致 2015 年 SOC 预测

精度偏低的主要原因之一。 

其次，苏南不同区域 1980 年的初始 SOC 含量、

施肥量及秸秆还田量、土地利用变化均存在一定的

区域差异性[36]，因此，不同区域的 SOC 变化趋势亦

存在明显的差异性。1980 年研究区东部（江阴、锡

山、惠山、滨湖、梁溪、新吴、张家港、常熟、太

仓、昆山、虎丘、吴中、相城、姑苏和吴江）和西

部（丹徒、丹阳、金坛、溧阳、武进、天宁、钟楼、

新北和宜兴）的农田表层平均 SOC 密度分别为

3.60 kg·m–2 和 3.01 kg·m–2，尽管东部地区 SOC 密度

较西部稍高，但仍处于相对较低水平。因此，土壤

碳输入的增加有助于促进 SOC 的累积，例如，2000

年时，研究区东部农田表层平均 SOC 密度增加到

4.55 kg·m–2，而研究区西部则增加到 3.96 kg·m–2。

2000 年后研究区秸秆还田政策大面积推广[30]，与此

同时，土地利用也发生了更为剧烈的变化，主要表

现为农田面积加速减少、城镇建设用地面积持续增

加，尤其以研究区东部更为明显[39]。然而，2000 年

之后土地利用剧烈变化导致的土壤碳输入量停滞不

前，已不足以维持研究区较高的 SOC 水平，从而导

致 SOC 降低。例如，2000─2015 年，研究区东部

SOC 密度平均降幅为 0.72 kg·m–2，而西部地区 SOC

密度降幅稍小，为 0.18 kg· m–2。尽管点对点参数优

化方法通过 MIMICS 模型敏感参数的空间异质性表

达，从而提供了关于研究区农田表层 SOC 动态区域

差异性的更多局部细节信息，但 MIMICS 模型还难

以全面表达土壤碳输入、农业管理措施及土地利用

变化交互作用对 SOC 动态的影响过程，因此，进一

步改进微生物模型的结构，将是未来提高微生物模

型预测 SOC 时空动态精度所面临的重要挑战。 

此外，MIMICS 微生物模型采用具有温度敏感

性的米氏动力学方程描述土壤碳的分解，这对于探

讨 SOC 对于温度变化的响应非常有益，但目前在区

域尺度上可免费获取的长时间序列土壤温度数据的

空间分辨率仍然相对较低。比如，本研究中土壤温

度数据空间分辨率为 0.125°，在反映研究区土壤温

度的局部空间变异性方面还具有一定的局限性，这

也可能会对本研究中的 SOC 时空演变模拟结果产

生一定的影响。 

4  结  论 

默认参数、批处理以及点对点优化过程模型参

数对 MIMICS 微生物模型建模苏南地区农田表层

SOC 时空动态的对比分析表明：（1）采用默认参数

值的 MIMICS 模型不能完全反映观测到的 SOC 变化

总体趋势，但敏感参数优化后的 MIMICS 模型能够

再现苏南农田表层 SOC 密度先增加后减少的总体

变化趋势；（2）与采用默认参数值相比，采用批处

理方法优化 MIMICS 模型敏感参数后，2000 年和

2015 年 SOC 密度预测 RMSE 分别降低 18.2%和

12.6%，进一步考虑模型敏感参数的空间异质性，

采用点对点方法优化 MIMICS 模型敏感参数后，

2000 年和 2015 年 SOC 密度预测 RMSE 则较默认

参数法分别降低 22.2%和 14.7%，其预测精度最高；

（3）尽管点对点参数优化方法下 MIMICS 模型的预

测精度最高，但其 2015 年 SOC 密度的预测精度依然

偏低，因此，进一步改进微生物模型的结构、提高模

型输入数据的精度及分辨率，将是未来提高微生物模

型预测 SOC 时空动态精度所面临的重要挑战。 
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