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摘 要: CO2作为重要的温室气体， 其浓度的变化对全球气候有着重要的影响。卫星遥感监测因具有连续、稳定、大尺

度等特点， 是大气CO2浓度分布信息的重要来源。但由于卫星载荷设置及大气中云和气溶胶等因素的影响， 目前单一

碳卫星很难获取全球连续的高时空分辨的CO2浓度分布信息， 因此， 为更好地确定多源卫星CO2融合方法， 需要对不

同卫星产品进行不确定性分析。本文基于2019―2021年地基TCCON (Total Carbon Column Observing Network) 数据， 

对GOSAT (Greenhouse Gases Observing Satellite)、OCO-2 (Orbiting Carbon Observatory-2) 和GOSAT2三颗卫星的CO2

精度进行不确定性分析， 并基于分析结果， 使用结合单位权思想的误差反距离权重法以及克里金插值法建立了全球

多源CO2融合模型， 进一步分析了其时空分布规律。分析结果表明OCO-2的不确定性最低， 均方根误差ERMS为1.10 × 

10-6， GOSAT居其次， ERMS为1.88 × 10-6， GOSAT2不确定性最高， ERMS为3.02 × 10-6。所建立的融合模型具有良好的精

度， 平均绝对误差均值为0.91 × 10-6， 平均绝对误差百分比为0.22%。在空间分布上， 研究发现北半球CO2浓度高于南

半球， 在部分地区出现高值区； 而在季节变化方面， 春冬季CO2浓度高于夏秋季， 其中春季CO2浓度最高。
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AbstracAbstractt:: As an important greenhouse gas, CO2 has a significant impact on the global climate due to its 

concentration changes. The continuous, stable, and large-scale characteristics of satellite remote sensing 

make it an effective tool for monitoring atmospheric CO2. However, due to the influence of satellite payload 

settings and factors such as clouds and aerosols in the atmosphere, it is currently difficult for a single 

carbon satellite to obtain continuous high-resolution global CO2 concentration distribution information. 

Therefore, in order to better determine the multi-source satellite CO2 fusion method, it is necessary to 

analyze the uncertainty of different satellite products. This paper utilizes ground-based Total Carbon 

Column Observing Network (TCCON) data from 2019 to 2021 to conduct an uncertainty analysis of CO2 
retrieval accuracy for the GOSAT, OCO-2, and GOSAT-2 satellites. Based on the analysis results, a global 

multi-source CO2 fusion model was established using the error inverse distance weighting method 

incorporating unit weight principles and the Kriging interpolation method. The spatiotemporal distribution 

patterns of the fused CO2 were then further analyzed. The analysis results show that the uncertainty of 

OCO-2 is the lowest, with a root mean square error ERMS of 1.10 × 10-6, followed by GOSAT with an ERMS of 

1.88 × 10-6, and GOSAT2 has the highest uncertainty, with an ERMS of 3.02 × 10-6. The fusion model 

established has good accuracy, with a mean absolute error of 0.91 × 10-6 and a mean absolute error 

percentage of 0.22%. In terms of CO2 spatial distribution, it is found that the concentration of CO2 in the 

northern hemisphere is higher than that in the southern hemisphere, with high-value areas appearing in 

some regions. While in terms of seasonal changes, the CO2 concentration is higher in spring and winter 

than in summer and autumn, with the highest concentration in spring.

KKeyey  wordswords::  atmospheric CO2; multi-source satellite remote sensing; uncertainty analysis; fusion 

simulation; spatial-temporal distribution characteristics

0 引 言

自工业革命以来， 全球大气二氧化碳 (CO2) 浓度从最早的 280 × 10-6增加到 2020年的 413.2 × 10-6［1］， 并

正以每年2 × 10-6～3 × 10-6的速度快速增加［2］。国际社会已就以大气CO2为主要成分的温室气体对全球气候

变化的重要影响达成共识［3，4］。以全球变暖为主要特征的气候变化已成为全球性环境问题， 准确掌握CO2浓

度的时空分布特征将有助于“碳达峰、碳中和”目标的实现， 为减缓全球气候变暖的措施制定提供科学依据。

传统CO2浓度监测主要基于地基观测网络［5］， 虽精度较高、可靠性强， 但是单点观测耗费大量的人力、物

力， 只能得到有限的数据点， 且受国界和地理条件的约束。因此通常把地基观测结果作为卫星数据或者大

气传输模式的验证数据［6］。卫星遥感相较于地基观测具有连续、大范围、不受地理条件限制等优点， 已成为
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获取全球CO2浓度的重要手段。卫星遥感可通过对地球表层大部分地区CO2源汇的周期性观测弥补地面定

点观测网的不足。通常使用二氧化碳柱浓度 (XCO2， 表示在去除水汽后的空气中每单位体积或摩尔数的空

气中所含二氧化碳的量) 来表达大气CO2浓度［6］。

2002年， 欧洲发射环境卫星， 搭载大气吸收光谱扫描成像仪 (SCIAMACHY)［7］， 通过近红外波段探测

CO2
［8−10］。2009年， 日本温室气体观测卫星 (GOSAT) 搭载热红外及近红外碳观测传感器 (TANSO) 升空， 通

过傅里叶变换光谱仪 (FTS) 探测温室气体［11］。其继任者GOSAT2于2018年发射， 携带更先进的傅里叶变换

光谱仪 (简称FTS-2)［2］获取更高精度的大气CO2数据。美国在2014年发射OCO-2卫星， 搭载的是高光谱分

辨率光栅光谱仪［12］， 主要观测全球低层大气CO2的含量和空间分布。2019年， OCO-2的延续者OCO-3升

空， 搭载于国际空间站 (ISS)， 能够提供XCO2的日变化信息， 反馈其对碳循环的影响［13］。2016年， 中国碳卫

星TanSat［14］发射， 搭载超高光谱大气CO2光栅光谱仪， 通过红外及近红外光谱获得大气的CO2浓度。“风云三

号D” (FY-3D) 于2017年升空， 搭载高光谱温室气体监测仪 (GAS) 获取全球XCO2数据［15］。高分五号 (GF-5) 

卫星于2018年发射， 搭载温室气体监测仪 (GMI)， 定量监测全球CO2浓度分布变化［16，17］。2022年4月， 中国

发射大气环境卫星“大气1号” (DQ-1)， 利用激光雷达进行主动探测CO2， 预计精度将优于1 × 10-6［18］。具体

的卫星参数如表1所示。

目前， 关于多源 CO2的不确定性分析和融合方法国内外已有一些研究。Mustafa 等［12］将 OCO-2 和

GOSAT观测的CO2数据与CT (Carbon Tracker) 模式下的CO2数据对比， 发现CT和GOSAT、CT和OCO-2的

相关系数R分别是0.93和0.89， ERMS分别是2.61 × 10-6和2.16 × 10-6。Wang等［19］使用GOSAT和SCIAMACHY

产品数据进行数据融合， 各卫星观测平台间的相互校正会对数据质量产生影响。Reuter等［20］采用集合中值

算法 (EMMA) 基于GOSAT和SCIAMACHY卫星的7种XCO2反演算法生成了全球的CO2融合数据集。杨东

旭等［21］基于GOSAT的4种CO2反演产品， 采用集合中值算法研究了2010年中国地区CO2的时空分布特征， 

结果表明不同地区的季节变化趋势基本一致 (在春季达到最高值， 夏季达到最低值)， 空间上， 东部和西部

地区存在较明显的差异。Zhang等［22］利用TCCON (Total Carbon Column Observing Network)、GMD (Global 

Monitoring Division) 地基观测数据以及CT模型数据验证了OCO-2在海洋上的观测精度， 其平均绝对偏差

为0.25 × 10-6和0.67 × 10-6。Zhang等［23］采用高精度曲面模型融合大气化学传输模式GEOS-Chem数据和地基

TCCON站数据， 并基于这个融合的数据集对GOSAT和OCO-2的数据质量进行评估， 发现OCO-2精度优于

表1　当前主要碳卫星参数

Table 1　Current major carbon satellites parameters

Satellite

SCIAMACHY

GOSAT

GOSAT2

OCO-2

OCO-3

TanSat

FY-3D

GF-5

Country/Agency

European Union

Japan

Japan

United States

United States

China

China

China

Launch time

2002-03

2009-01

2018-10

2014-07

2019-05

2016-12

2017-11

2018-05

Width/km

960

640

632

10.6

16

20

―

800

Spatial resolution

32 km × 60 km

10.5 km

9.7 km

1.29 km × 2.25 km

1.6 km × 2.2 km

1 km × 2 km

10 km

10.5 km
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GOSAT。当前针对GOSAT、GOSAT2和OCO-2三颗卫星XCO2数据的综合评估较少， 为更加准确地融合多

源CO2， 定量研究CO2时空变化趋势， 需要基于统一基准， 定量评估GOSAT、GOSAT2和OCO-2观测的不确

定性。

本文基于2019―2021年TCCON地基观测数据探究三颗卫星GOSAT、GOSAT2和OCO-2的观测不确定

性， 结合误差反距离权重法和克里金插值方法构建了多源CO2融合模型， 并分析了基于三颗卫星观测产品

融合的全球XCO2时空分布特征。

1 数据与方法

1.1 数据来源

本文使用的卫星数据来自 GOSAT、GOSAT2 和 OCO-2。GOSAT 数据 (https：//data2.gosat.nies.go. jp/

index_en.html) 是 FTS SWIR 2 级数据产品， 版本为V02.97-02.98。使用的GOSAT2数据为L2级产品中的

XCO2数据， 筛选了其中 xco2_quality_flag=0 (XCO2质量较好) 的 XCO2数据， 版本为 V0200 (https：//prdct.

gosat-2.nies.go.jp/index.html.en)。OCO-2的数据产品来自OCO2_L2_Lite_FP， 本文选取的数据版本为V11r， 

筛选xco2_quality_flag为0 (XCO2质量较好) 的XCO2数据 (https：//search.earthdata.nasa.gov/search)。

用于验证的地基数据为TCCON， TCCON是一个分布于全球的地面傅里叶变换光谱仪网络， 建立于

2004年， 目前约28个站点， 反演的XCO2精度可以达到0.25%［24］。本文所使用数据版本为GGG2020。

1.2 研究方法

1.2.1　不确定性分析方法

本文基于地基TCCON站的观测数据分析多源CO2浓度的不确定性。以地基站点为中心， 以空间范围

0.2° ́  0.2°作为匹配条件， 选取卫星的反演数据， 再以卫星数据时间前后1 h作为时间标准筛选地基反演数

据。主要使用相关系数R和均方根误差ERMS来衡量卫星观测XCO2的数据质量。

Y1和Y2的相关系数R的计算公式为

RY1Y2
=

E ( )Y1Y2 -E ( )Y1 E ( )Y2

D ( )Y1 D ( )Y2

 ,  (1) 

式中E (Y1 )为卫星 Y1 所观测的XCO2数据 y1
1y2

1yi
1 的数学期望， 同理E (Y2 )； D (Y1 )为卫星 Y1 所观测的

XCO2数据的方差， 同理D (Y2 )。
Y1和Y2的均方根ERMS的计算公式为

ERMS =
1
m∑

i = 1

m

( )yi
1 - yi

2

2
 ,  (2) 

式中m为参与计算的数据量。

1.2.2　误差反距离权重法

基于误差的权重法在遥感领域应用广泛［25］， 本质上是考虑了多源数据质量的差异， 例如He等［26］在考虑

了多源卫星的测量误差基础上提出了综合多种不同传感器差异的精密加权法， 通过克里金插值获取全球

XCO2信息。单位权思想经常被应用于测绘学［27］， 参与误差传播运算计算最终测量值， 可有效地简化数学计
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算过程， 目前在遥感领域应用较少。其基本思想是确定单位权中误差， 简化其他数据的权重的计算过程， 

同时也便于直观地比较不同数据之间的权重大小。本文将单位权思想应用至误差反距离权重法中， 具体过

程如下。

将全球分成0.1° ́  0.1°的格网， 对卫星的XCO2数据进行格网分配， 利用单位权简化过程， 其中每个格网

的XCO2计算方式为：

获取指定时期内卫星与地基验证计算得到的ERMS， 假定精度最好的卫星Y1与地基验证计算出的均方根

误差记为ERMS，1； 精度其次卫星Y2与地基的均方根误差记为ERMS，2； 精度最差的卫星Y3与地基的均方根误差

记为ERMS，3。在大小为 0.1°  ́0.1°的格网内， 卫星 Y1 的数据量为m1， 卫星 Y2 的数据量为m2， 卫星 Y3 的数据

量为m3。

则在同一个格网内， 卫星Y2观测的XCO2数据权重为

P2 =
ERMS2

ERMS2

= 1 ,  (3) 

式中P2即为单位权。格网内卫星Y1观测的XCO2数据权重的计算公式为

P1 =
ERMS2

ERMS1

 .  (4) 

卫星Y3观测的XCO2数据权重的计算公式为

P3 =
ERMS2

ERMS3

 .  (5) 

该格网对应的XCO2数据Y的计算公式为

Y =
P1( )∑i = 1

m1 yi
1 +P2( )∑i = 1

m2 yi
2 +P3( )∑i = 1

m3 yi
3

P1m1 +P2m2 +P3m3

 .  (6) 

1.2.3　克里金插值法

未知点处的属性估计值为Z'0， 其真实值为( x0y0 )， 记为Z0， 那么估计值Z'0的计算公式为

Z'0 =∑
i = 1

m

λ i Zi ,  (7) 

式中Zi为未知点邻域( xiyi )的属性值， λ i为Zi的权重系数。

权重系数λ i应使得未知点( x0y0 )处的属性估计值Z'0与真实值Z0之差最小， 同时估计值Z'0与真实值Z0之

差的方差最小， 则需满足

ì
í
î

ïï
ïï

E ( )Z'0 - Z0 = 0

Var ( )Z'0 - Z0 ®min
 ,  (8) 

式中E (Z'0 - Z0 )为估计值Z'0与真实值Z0之差的均值， Var (Z'0 - Z0 )为估计值Z'0与真实值Z0之差的方差。

同时假设空间平稳， 空间任意一点属性值Z = Z ( xy)都由区域平均值c和随机偏差R ( xy)组成， 其中偏

差的方差均为常数， 即
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ì
í
î

ïï

ïï

Z ( )xy = c +R ( )xy

Var [ ]R ( )xy = σ 2
 .  (9) 

假设区域大小共m2个邻域， 可推导得

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
λ1


λm

k

=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úγ11  γ1m

  
γm1  γmm

1 1 0

-1
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úγ10


γm0

1

 ,  (10) 

其中对区域内 i点属性值Zi = Z ( xiyi )和 j点属性值Zj = Z ( xjyj )， 有半方差 γ ij， 其计算公式为

γ ij =
( )Zi - Zj

2

2
 .  (11) 

在式 (10) 中， k是常数， 第0个邻域表示待求点。Z1Zm已知， γ11γmm可通过式 (11) 计算， 真实值

Z0和 γ10γm0未知。

而已知m2组中除第0个邻域外其他邻域的距离与半方差： (d11γ11 )  (dmmγmm )， 其中dij表示点 i、j之间

的距离， 选择合适的函数形式 (如球状函数)， 根据已知的(d11γ11 )  (dmmγmm )， 拟合半方差与距离 γ = f (d )

γ ( )d =
ì
í
î

ïï

ïï

C0 +C1[ ]1.5d/a - 0.5( )d/a
2  0 ≤ d ≤ a

C0 +C1                                           d > a
 ,  (12) 

式中C0是块金值， 表示数据在零距离时的变异性， C1是拱高， 表示数据在较大距离时的方差上限， a是变

程， 表示数据相关性的有效距离。这三个参数由计算拟合函数时确定。

将d10dm0代入拟合函数求得半方差 γ10γm0， 代入式 (10) 求得权重系数 λ1λm， 再代入式 (7)， 得

到估计值Z'0。

2 结果与讨论

2.1 多源卫星CO2的不确定性分析

根据上文的对比方法， 筛选符合时空匹配条件的卫星数据， 绘制多源卫星与TCCON的对比结果， 如图

1所示。由图可以发现， XCO2随年份的增加往高值区集中， 这主要是由于2019―2021年的XCO2不断升高造

成的［2，28］。

由图1 (a) 可以看出， TCCON和GOSAT对比的总匹配点个数为750， 大部分数据在1：1线附近， 在低值

区400 × 10-6～410 × 10-6中， 有些数据点偏离1：1， GOSAT卫星观测数据相对TCCON站的观测数据偏低； 总

的相关系数R = 0.88， ERMS = 1.88 × 10-6， 说明GOSAT卫星观测的XCO2数据与TCCON观测的XCO2数据具

有良好的一致性。GOSAT有较高的观测精度， 能够反映全球大气CO2浓度的时空变化特征。

由图1 (b) 可知， TCCON与GOSAT2对比的总匹配点数为1222， 大部分数据在1：1线附近， 主要集中在

1：1 线左侧， 说明 GOSAT2 反演结果总体上大于 TCCON。相关系数 R = 0.83， ERMS = 3.02 × 10-6， 说明

GOSAT2卫星观测的XCO2数据不确定性与GOSAT相比较高。
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由图 1 (c) 可知， OCO-2 和 TCCON 二者匹配的数据量为 321198， 远大于 GOSAT 和 TCCON 以及

GOSAT2和TCCON的匹配数据量， 且大部分数据分布在 1：1线左右， 但也有少量的点出现偏离。在真值

415 × 10-6、410 × 10-6附近， OCO-2的观测结果偏低， 相关系数R = 0.95， ERMS = 1.10 × 10-6， 与Wunch等［29］的验

证结果相接近 (1.5 × 10-6)， 可能是因为版本升级［30］ (Wunch使用的是V7r)， 说明OCO-2的XCO2数据产品与

地基TCCON站的观测数据有较高的一致性， 精度较高， 能够反映全球CO2浓度的时空变化特征。

卫星数据的观测精度主要受探测器、反演算法［31］、大气［9］和地表等的影响， GOSAT和GOSAT2的数据量

相当， OCO-2的数据量远远大于GOSAT和GOSAT2， 这与2015年7月OCO-2的测量方案的改变导致数据量

增大有关［29，32］， OCO-2的数据量 (9800万) 大概是GOSAT2 (82万) 的100倍， 是GOSAT (45万) 的200倍， 因

此导致了在地基验证中OCO-2的匹配量远大于GOSAT和GOSAT2， 出现此种差异一方面可能是由于卫星

所使用的探测器差异， GOSAT和GOSAT2使用傅里叶变换光谱探测模式， 只能获得离散的空间采样， 相较

于OCO-2使用的光栅分光光谱探测模式缺乏空间覆盖能力［2］， 另一方面是由于三颗卫星的空间分辨率差

异， OCO-2的空间分辨率 (1.29 km ́  2.25 km) 要优于GOSAT和GOSAT2 (二者皆约10 km ́  10 km)。OCO-2

与TCCON的一致性最好， GOSAT要低于OCO-2， 这与Zhang等［23］的研究结果相同， 一方面OCO-2卫星探

测器 (高光谱分辨率光栅光谱仪) 具备一定后发优势， 另一方面是因为反演算法存在差异［31，33］， 研究表明

OCO-2所使用的ACOS算法要优于GOSAT系列使用的NIES-EP［33］。GOSAT2虽与TCCON有着较好的相关

性 (R = 0.83)， 但是其不确定性最高 (ERMS = 3.02 × 10-6)， Wei等［34］研究了GOSAT卫星在中国敦煌沙漠的

XCO2精度情况， 得到相似结论， 推测出现该情况是因为GOSAT2的XCO2反演算法尚存在改进空间［35］。

为分析卫星在时间上的误差变化， 分别将OCO-2、GOSAT和GOSAT2的XCO2观测数据按季节分类 (以

北半球季节为准， 前一年12月与当年1、2月为冬季， 3、4、5月为春季， 6、7、8月为夏季， 9、10、11月为秋季)。

卫星的测量精度变化如图2所示。

由图2 (a) 可知， GOSAT观测误差总体呈上升趋势， 而图2 (b) 中GOSAT卫星的测量精度在春季随年份

变化的趋势与夏季相似， 冬季与秋季相似。精度变化在2019年和2021年较为平稳， 在2020年冬季和秋季出

现较大波动， 春季和夏季观测质量较好， 2020年冬季可能是由于持续的澳洲山火［36］排放与累积， 导致大气

情况变得复杂， 而2020年秋季以及2021年的精度逐渐下降， 可能是受到了“双峰型拉尼娜”影响［37，38］。

图 1　 2019―2021年TCCON与各个卫星观测的XCO2对比。(a) GOSAT; (b) GOSAT2; (c) OCO-2

Fig. 1　 Comparison of XCO2 between TCCON and various satellite observations from 2019 to 2021. 

(a) GOSAT; (b) GOSAT2; (c) OCO-2
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图2 (a) 中GOSAT2的测量精度逐年提高， 结合图2 (c) 来看， 测量精度在2019年和2020年的变化趋势

相近， 春夏精度较低， 这可能与全球温度变化有关， 春夏温度升高， 大气运动开始变得活跃， 增加了大气复

杂度。2021年呈现下降的趋势。除冬季外 (GOSAT2所提供数据集开始时间为2019年3月1日)， GOSAT的

季节测量精度随年份呈降低趋势， 这可能是由于团队的维护以及 2021年数据进行了版本升级 (2021年： 

V0200010011， 2019年与 2020年： V0200010010)。2021年冬季测量精度较差， 可能是因为 2021年初发生了

ENSO (El Nino-Southern Oscillation) 现象［39，40］， 导致大气变化异常。

由图2 (a) 与图2 (d) 可以看出， OCO-2的观测稳定性较好， 2019―2021年间观测精度变化平稳， 精度逐

年提高， 2019年冬季的精度较差， 可能是由于受到 2019年初全球多地出现极其潮湿的天气以及洪水［41］的

影响。

卫星XCO2观测精度受大气地表等多种因素［9，31，42］的共同影响， 是一个复杂过程。因此针对本文的精度

分析结果， 如果想要进一步确定原因， 甚至是定量分析， 需要更多的实验进行验证分析。

图 2　 2019―2021年卫星XCO2观测精度随时间变化。(a) 多源卫星精度年度对比; (b) GOSAT精度季节对比; 

(c) GOSAT2精度季节对比; (d) OCO-2精度季节对比

Fig. 2　 Satellite XCO2 observation accuracy varies with year and season during 2019–2021. (a) Annual accuracy comparison of 

multi-satellite; (b) seasonal accuracy comparison of GOSAT; (c) seasonal accuracy comparison of GOSAT-2; 

(d) seasonal accuracy comparison of OCO-2
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2.2 基于多源卫星观测的CO2融合

采用误差反距离权重法融合卫星数据后， 通过克里金插值法构建陆表全覆盖的二氧化碳分布， 同时与

地基TCCON站的观测数据作对比， 时间尺度为年， 对比结果如表2所示。由表2可知， XCO2融合模拟模型

在2019年和2020年的精度表现较好， 平均绝对偏差 < 1 × 10-6， 而在2021年表现较差， 平均绝对偏差与标准

差均为最大， 这可能是由于TCCON站点在2021年存在空窗期， 无法获取较为完整准确的全年均值。

表2　融合结果的精度分析表

Table 2　Accuracy analysis table of fusion simulation results

Year

2019

2020

2021

Mean error (ME)/10-6

−0.52

−0.10

0.82

Mean absolute error (MAE)/10-6

0.88

0.73

1.13

Percentage deviation (PD)/%

0.21

0.18

0.27

Standard deviation (SD)/10-6

1.17

1.04

1.89

图3为本研究的融合结果与地基TCCON的验证对比。由图可以看出， 模型模拟结果与TCCON站点数

据主要沿 1：1线分布， 2021年在 415 × 10-6～420 × 10-6区间出现了离群值， 该站点为Ny-Alesund (11.92°E， 

78.92°N)， 可能是该站点所处纬度较高， 靠近两极， 区域气候变化复杂［43］， 导致卫星观测精度低。

总体而言， 该模型的平均绝对误差为0.91 × 10-6， 误差百分比为0.22%， 表明该模型具有良好的精度， 可

以用于研究全球CO2时空分布规律。

2.3 全球陆地CO2的时空分布特征

基于多源卫星观测的CO2融合模型， 生产了 2019―2021年指定时间段的全球陆地 (除南极洲) 全覆盖

XCO2分布， 2019―2021年全球陆地XCO2分布如图4所示。

从图4可以看出， 2019―2020年全球CO2浓度依然在升高， 尤其是在北纬0°至60°区域， 2019年全球陆

地XCO2均值为409.39 × 10-6， 2020年为411.35 × 10-6， 2021年可能由于疫情复工［28］以及俄乌冲突中大量军事

装备的使用［44］， 导致人为排放较高， 增幅较大， 达到413.75 × 10-6， 该结果同时表明了新冠肺炎疫情虽然导

致人类活动减少， 但CO2并未停止增长［45］。空间上， 北半球CO2浓度明显高于南半球， 主要是由于北半球陆

地面积相对南半球较大， 海洋面积小， 人口相对密集， 人类活动频繁， 如工业排放、生物质燃烧等， 导致CO2

图 3　 本研究的XCO2融合模拟结果与TCCON站的对比

Fig. 3　 Comparison of XCO2 fusion simulation results from this study with TCCON station
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浓度高于南半球。CO2在亚洲东南部、非洲东部、北美洲南部地区以及南美洲南部地区出现高值， 亚洲东南

部以及北美洲南部人口较为密集， 经济比较发达， 大量人为活动如工业排放以及大气环流输送导致该区域

CO2浓度较高［46］， 非洲东部和南美洲北部浓度较高， 可能是因为地处赤道附近， 大量热带雨林中的动植物呼

吸以及人为的砍伐导致该区域CO2浓度偏高［47，48］。

注: 此图基于国家自然资源部标准地图服务系统的标准地图 [审图号： GS(2016)1666号] 绘制， 底图无修改。

图 4　 2019―2021年全球XCO2分布图。(a) 2019年; (b) 2020年; (c) 2021年

Fig. 4　 Global XCO2 distribution from 2019 to 2021. (a) 2019; (b) 2020; (c) 2021

图5为全球XCO2月均变化趋势。由图可以发现， CO2全球平均浓度有明显的上升趋势， 具有明显的季

节性， 总体来看， 春冬季CO2浓度相对较高， 夏秋季CO2浓度相对较低， 季节波动主要受生态圈和人为活动
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的影响［49］。在冬季， 由于人类供暖需求增加， 大量燃烧含碳化石燃料排放了大量CO2， 同时， 冬季植物光合

作用能力较弱， 对CO2的吸收能力降低， 因此冬季CO2浓度比较高。在春季， 中高纬度地区由于温度升高， 

冻土层开始融化， 有机碳通过土壤呼吸得以大量释放， 同时植物开始生长， 光合作用尚未达到最高水平， 包

括冬季化石燃料燃烧等造成CO2积累［46，50］， 因而春季CO2浓度最高。在夏季， 植物光合作用比较强烈， 对

CO2吸收能力较强， 而植物等的呼吸作用相对较弱， 从而使夏季CO2浓度偏低。在秋季， 大部分植被停止生

长， 光合作用减弱， 导致CO2浓度达到最低。

图 5　 2019―2021全球月平均XCO2变化图

Fig. 5　 Global monthly mean XCO2 concentration change from 2019 to 2021

3 结 论

本文对 2019―2021年GOSAT、GOSAT2和OCO-2的XCO2数据进行了地基验证， 并提出基于多源卫星

观测的CO2融合模型研究全球CO2时空分布特征， 发现GOSAT、GOSAT2和OCO-2卫星观测与地基TCCON

观测对比， OCO-2的一致性最高； GOSAT的时空匹配数据量最少， 但其一致性略高于GOSAT2； GOSAT2的

时空匹配数据量相较于GOSAT有一定提升， 但其不确定性较高。可能的原因是受到探测器以及反演算法

的影响， 在融合使用时， 可以适当考虑其他算法反演的GOSAT2数据， 或是降低其在融合中所占权重。全

球CO2表现出明显的时空分布规律： 北半球浓度高于南半球， 这主要是由于北半球陆地面积大， 人口相对密

集， 工业发达， 人为活动较多， 因此排放较高， 从而导致这一现象。2019―2021全球CO2浓度仍呈上升趋

势， 季节上CO2呈现出春冬季高、夏秋季低。冬季主要受人为影响如化石燃料燃烧、取暖等， 春季主要受动

植物呼吸作用影响以及冬季CO2的累积， 夏秋季则主要由于植物光合作用较强导致CO2浓度偏低。

在多源CO2数据融合模拟中， 对空白部分采用的是直接插值填补， 由于卫星数据的时空稀疏性导致最

终融合结果在部分地区呈现出卫星轨迹， 同时， 因卫星受大气影响， 数据集空间范围有限， 如冬季卫星数据

纬度范围为南纬78°至北纬58°， 北极地区观测值缺失。以深度学习为代表的机器学习方法可以有效解决这

两点问题［51］， 利用深度学习方法基于多源数据估算大气CO2可以有效利用其他丰富的定量遥感产品， 扩展

大气CO2的反演尺度以及在时间和空间上填补卫星观测的空白区域， 借助其他高时空分辨率的辅助数据也

可以提高CO2的时空间分辨率。Tarko和Usatyuk［52］指出影响大气CO2分布的主要因素为大气气象条件、植被

碳汇吸收和人类活动碳排放， 上述三类变量作为学习特征便于获得更加准确的XCO2。Siabi和Falahatkar［53］

采用人工神经网络 (ANN) 方法， 使用OCO-2 XCO2数据和8个其他环境变量数据， 其中包括归一化植被指
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数、净初级生产力、叶面积指数、地表温度、风向、风速、气温和土地覆盖类型， 最终模拟了伊朗上空5 km无间

隙XCO2。Wang等［54］使用随机森林和OCO-2 XCO2数据集， 集成区域经济发展水平、归一化植被指数和气象

参数 (温度、相对湿度、气压、风速和边界层高度)， 重建了京津冀地区全空间覆盖的CO2分布。

当前利用深度学习方法获取大气CO2的空间分布的主要难点之一是数据质量和数量的限制。虽然卫星

和地面观测站可以提供大气CO2浓度的观测数据， 但是这些数据通常存在噪声、缺失和不确定性等问题。这

些问题会导致深度学习模型的性能下降， 因此数据的预处理和清洗是必不可少的。其次深度学习模型具有

复杂性， 欠缺可解释性。深度学习模型通常是黑盒模型， 很难解释它们是如何做出特定的决策或预测的。

这使得对模型的可靠性和有效性进行评估和验证变得更加困难。同时大气CO2浓度的空间分布具有复杂性

和动态性， 与许多因素有关， 如季节变化、人类活动和自然灾害等。因此， 需要研究和开发更加可解释和可

靠的适用于大气CO2浓度检测的深度学习模型， 以提高其可靠性和效果。更好地监测和预测大气CO2浓度

的空间分布， 为碳源汇研究提供数据支撑， 帮助国家制定有效的节能减排政策， 促进实现“碳达峰、碳中和”

目标。
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