
第  40  卷  第  4  期
2025 年  8 月

遥 感 技 术 与 应 用

REMOTE SENSING TECHNOLOGY AND APPLICATION
Vol.40  No.4

Aug.2025

引 用 格 式：LIU Shiwei，SONG Kaishan，XIONG Chunlan，et al. Advances in remote sensing retrieval of aquatic 
pCO2： From open oceans to inland water bodies［J］.Remote Sensing Technology and Application，2025，40（4）：875-
885.［刘士伟，宋开山，熊春兰，等 . 水体 pCO2遥感估算研究进展——从开阔大洋到内陆水体［J］. 遥感技术与应用，

2025，40（4）：875-885.］
DOI：10.11873/j.issn.1004⁃0323.2025.4.0875

水体 pCO2遥感估算研究进展
——从开阔大洋到内陆水体

刘士伟 1，2，宋开山 1，熊春兰 1，2，刘 阁 1，陶 慧 1，尚盈辛 1，温志丹 1

（1. 中国科学院东北地理与农业生态研究所  水环境遥感学科组，吉林  长春  130102；

2. 中国科学院大学  资源与环境学院，北京  100049）

摘要：自工业革命以来，自然和人为因素导致温室气体排放增加，引起全球变暖等一系列环境问

题。全球海洋已被证实是大气二氧化碳（CO2）的主要汇，能吸收大约 25% 的人为排放 CO2；而内陆

水体作为大气 CO2 的源，排放的温室气体相当于全球化石燃料释放 CO2 的近 20%。表层水体 CO2

分压（pCO2）的准确估算是研究各类水体碳通量与源汇格局的前提。从 90 年代开始，研究者们已

经积累了大量的实测 pCO2 值，这为深入理解水体 pCO2 的影响机制和估算模型的建立提供了坚实

的数据基础。遥感具有大尺度、长期观测的能力，通过遥感反演的相关环境变量进而推测 pCO2 是

目前遥感量化水体 pCO2的主流方法。本研究首先明确了影响水体 pCO2的环境变量及相关理化过

程，这是参数化 pCO2 的理论基础；进而总结了不同类型水体中 pCO2 的遥感反演算法，该算法目前

在开阔大洋中的研究已经趋于成熟，在近岸水体也发展了一系列经验或半解析模型，但遥感估算

内陆水体 pCO2 的相关研究较少，这与内陆水体复杂的光学特性及 pCO2 的时空多变性有关。考虑

到内陆水域在全球碳循环中的重要性，研究者们应更多关注内陆水体 pCO2的遥感估算研究。
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1 引  言   
自 1850 年以来，全球地表气温升高了 1.09 ℃，

海表温度升高了 0.88 ℃，研究表明自然和人为温室

气体排放量的增加是全球变暖的主要原因［1］。大气

中的 CO2是最重要的温室气体，它对增强温室效应

的贡献率高达 60%。自然和人为因素导致的 CO2

在大气中的快速累积是当今全球亟需解决的主要

环境问题之一。

研究表明大约 25% 的人为排放 CO2 被海洋吸

收，相当于化石燃料燃烧排放的 40%。全球海洋一

直是大气 CO2 的主要汇，在降低大气 CO2 浓度和减

缓人为排放 CO2 的环境影响方面发挥着重要作

用［2-4］，海洋的持续碳汇作用正在深刻改变海洋碳化

学和碳循环并导致海洋酸化。近年来，人类活动对

表层海水碳化学的影响以及海洋在未来气候变化

中吸收 CO2的潜力是环境研究人员重点关注的科学

问题。除了开阔大洋外，近岸海域也是大气 CO2的

净汇，海岸带水域贡献了海洋吸收人为 CO2 量的

25%~50%，在全球碳循环中发挥着重要作用。与

海洋相比，内陆水域中溶解的 CO2浓度相对于大气

通常是过饱和的，一项关于全球内陆水域的 CO2排
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放的研究表明，全球 6 708 条溪流和河流中，95% 的

表层水体 pCO2大于大气值，而且 7 939 个湖泊和水

库普遍处于 CO2过饱和状态［5］。内陆水域 CO2通量

与陆地—大气和陆地—海洋净碳交换量处于相同

的数量级；湖泊虽然仅占全球非冰川陆地面积的

3.7% 左右，但它们排放的温室气体相当于全球化石

燃料 CO2的近 20%，可能抵消陆地生态系统净吸收

量的 22%；河流和溪流尽管只占据了<20% 的淡水

表面积，但仍占内陆水体 CO2排放量的 85%［5-7］。因

此，监测并准确评估水—气界面 CO2通量及其时空

变化对全球水体碳循环的认识和未来大气 CO2浓度

的预测具有重要意义。

水体和大气之间的 CO2净通量通常用表层水体

中 CO2 分 压（pCO2）和 近 地 面 空 气 中 CO2 分 压

（pCO2air）的差值来表示（ΔpCO2）。pCO2 的时空变

化较大，水气界面间的 CO2传输方向主要受 pCO2的

调控，是决定水气界面 CO2交换的关键［8］。因此，在

月度或季节等时间尺度上监测水体 pCO2对于估计

区域乃至全球水气 CO2通量，量化海洋及内陆水体

在气候变化中的作用尤为重要。海洋及内陆水体

的 pCO2传统调查方法主要是通过对实测的数据进

行插值分析［9］，然而实测数据无法捕获 pCO2的高时

空变异性［10］。卫星遥感技术可提供高时空分辨率、

大面积水域同时覆盖的影像信息，同时依赖于大量

的 pCO2 和环境变量的实测数据及其相关性，pCO2

遥感估算技术实现了水气界面 CO2通量的空间量化

和长时序变化分析。近年来水生态系统中 CO2的空

间卫星遥感观测技术在大洋和海岸带水体中取得

了突破性发展［11］，基于卫星遥感影像及环境数据的

全球海洋生物地球化学模型和数据重建方法已成

为全球海洋 CO2大范围长期研究中常见且有效的方

法［12］。但相对于大洋水体与海岸带水体，内陆水体

光学特性更为复杂，其水体表层 pCO2的影响因素和

机制都与海洋存在较大差别，遥感估算内陆水体

pCO2仍存在较大的不确定性［66］。

2 影响水体 CO2的过程和环境变量

表层水体 pCO2主要受 4 个过程控制：热力学过

程、生物活动、不同水团之间的物理混合和水气交

换（图 1）。在海洋系统中，通常只有一个或两个过

程（以及它们相应的环境变量）主导控制了表层

pCO2 的变化；大陆边缘碳循环是一个复杂的、高度

可变的空间和时间尺度的过程，受到多种物理和生

物地球化学驱动因素的影响；而在营养程度较高的

内陆水体，生物效应及其对应的环境变量占主导作

用，会造成 pCO2时空变化较大，甚至表现出明显的

日变化。总之，表层水体 pCO2受到多种物理地球化

学过程和对应环境变量的综合影响，理解这些过程

及因素是参数化 pCO2的基础和前提。

图 1　影响表层水体 CO2的过程和环境变量

Fig.1　The processes and environmental variables affecting CO2 in surface water bodies
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CO2 ( g )↔kH

CO2 ( aq ) （1）

CO2 ( aq ) + H2 O↔ H2 CO3↔k1

H+ + HCO-
3↔k2

CO2 -
3 + 2H+

（2）
热力学过程主要是碳酸盐平衡体系的动态过程，

包括 CO2的溶解平衡、CO2水化成碳酸的平衡、碳酸

的第一和第二级解离平衡（公式（1）和公式（2））。

在这个体系里，k1 和 k2 分别是碳酸的一级解离常数

和二级解离常数。温度（T）和盐度共同影响 k1、k2
和 kH 值，是表征热力学过程的重要变量［15， 41］。研究

T 和 pCO2 的关系可以在贫营养水体直接参数化

pCO2或者从测量的 pCO2值中分离出生物效应。一

般来说，T 与 pCO2 呈显著正相关，并且研究发现 T
与 Ln（pCO2）的关系是线性的［16， 17］，例如夏季的亚热

带海域是 CO2源，而冬季是汇；这是由于水体中营养

物质匮乏，只能维持低水平的初级生产，导致该水

域 pCO2主要受 T 的影响［17］。另外碳酸盐平衡常数的

值与海水中溶解无机碳（DIC）、总碱度（TA）、pH 都

和 pCO2有关，这些参数可以应用于海洋中 CO2体系

的计算［16］。使用 T 和盐度作为输入，通过测量 4 个参

数（DIC、TA、pH 和 pCO2）中的两个，就可以实现对

海水碳酸盐系统的完整观测，并且可以根据测量的

参数计算未测量的参数［18］。该方法可以用来补充

pCO2数据集［19］和构建参数化 pCO2的半解析模型［20］。

生物作用是 pCO2 变化的一个非常重要的驱动

因素［21］。浮游植物通过吸收 CO2进行光合作用，将

溶解态的无机碳转化成颗粒状的有机碳，浮游植物

对表层 pCO2的拉低作用以及分解后的有机碳向深

层水体的输送被称为“生物泵”。叶绿素 a浓度（Chla）
通常被用来代表浮游藻类生物量，与 pCO2的变化呈

非线性负相关［9］。除此之外，光合有效辐射（PAR）、

Kd（PAR）、总悬浮物浓度（TSM）、混合层深度（MLD）

和 Secchi 圆盘深度（ZSD）都可以通过影响光场强度

来影响光合作用。例如在冬季低温条件下，PAR 不

足，或 TSM 高、ZSD 低导致的水下弱光条件，将不利

于光合作用［22］。呼吸作用通过有机碳的再矿化释

放 CO2回到水中，呼吸速率随着初级生产力的增加

而增加，另外温度也可以控制呼吸速率，较高的温

度支持更大的呼吸速率。表层水体中的生物活动，

以浮游植物光合作用和整个浮游生物群落的呼吸

作用的形式影响 pCO2。在表征生物效应对 pCO2的

影响时，净初级生产力（NPP）综合考虑了外部光

场、光照利用率和藻类呼吸作用消耗有机物，直接

表示浮游藻类的固碳能力，相比于只使用 Chla 更有

代表性。而净群落生产力（NCP）除了考虑藻类光

合和呼吸之外，还包括了细菌和非藻类的呼吸作

用，理论上是用来代表生物作用的最优指标［27］。由

于营养物质含量高，生物作用对 pCO2的影响在内陆

水体中最为显著，湖泊内部代谢过程是初级生产和

呼吸作用之间平衡的结果，例如净异养是导致湖泊

中经常观察到的 CO2过饱和的主要因素，而生产力高

的湖泊吸收 CO2可以造成水体极大的欠饱和［14，37］。

水—气界面 CO2 通量（FCO2）反映了水气界面

CO2交换的强度和方向，可以根据公式（3）得到：

FCO2 = k ×kH ×( pCO2 - pCO2,air ) （3）
其中：k 代表气体传输速率； kH为一定条件下 CO2的

亨利常数；pCO2 与 pCO2，air 的差值即 ΔpCO2 表示水

气界面的 CO2分压差，ΔpCO2为负值时，大气 CO2被

水体吸收，水体为大气 CO2 的汇，反之为源。所以

FCO2 由大气和水表 pCO2 共同控制，并受气体传输

速率的影响。工业革命以来大气 CO2 浓度不断升

高，越来越多的 CO2进入海洋，会导致海洋酸化等问

题的出现。为了评估大气 CO2浓度的影响，已有研

究通过遥感反演的 T、Chla 和 pCO2，air 等变量参数

化海表 pCO2（pCO2sw），并从中分离出大气 CO2 造

成的 pCO2 变化，证实海表 pCO2 会随着大气 CO2 浓

度的增加而增加［28］。较大的浓度差并不一定意味

着较高的交换率，因为气泡、波浪破碎和表面湍流

会影响气体传输速率，而这些影响通常与风速有

关，因此气体传输速率通常被参数化为风速的函

数［30-31］。风速的时空变化对水气 CO2通量的变化起

决定作用，一般来说，在风速较大的情况下，水面可

以看成是完全开放体系，无风条件下气体交换速率

相对缓慢。目前根据风速计算气体传输速率的经

验模型有多种，研究表明，不同估算方法会对 FCO2

的评估造成很大的影响［9，32］。

海洋中具有不同特征的水团之间的水平和垂

直混合过程会带来营养物质和溶解的无机碳（DIC）
的交换，进而影响海水表层 pCO2的分布。在赤道东

太平洋观测到的高 pCO2 值是赤道沿线富含 CO2 的

水域的局部上升流和来自南美海岸的富含 CO2的水

域平流的产物［9］。在纬度较高的地区，当冬季光照

不足时，从深层向表层提供碳的垂直混合增加了

pCO2。南北半球纬度 40°~60°之间的海洋区域是大

气 CO2的主要汇，在这些区域，向极地流动的暖水与

富含营养盐的次极地水体接触、混合，暖水的降温

作用与次极地水体 pCO2的生物消减作用叠加，降低
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了表层水体 pCO2
［9］。对于近岸水体，或者大陆架海

域，河水的输入会带来大量营养物质，为藻类的生

长创造了条件，具有很大的碳汇潜力。同时，还会

直接输入大量 CO2，以及降低海水的盐度和产生明

显的分层［33］。因此，对于这类水域除了考虑温度和

生物作用的影响外，还应河流的冲淡作用考虑进

去。海表面温度（SST）和海表面盐度（SSS）是物理

混合作用（淡水输入、上升流水）的良好示踪剂，可

以用来表示是否混合以及混合的强度［20］，例如在受

亚马逊河羽状流影响的海域发现 pCO2与 SSS 有很

强的相关性［34］。与近岸水体相比，陆源碳输入对内

陆水体 pCO2的影响更大，既可以直接向内陆水体输

入通过土壤呼吸、基岩矿物分解和风化产生的 CO2，

也可以作为外源有机碳提供呼吸作用底物促进 CO2

生成［35］。特别在小溪流中，大多数 CO2来自土壤和

地下水输入，而在大型河流系统中，水体中陆源溶

解有机物（DOM）的生物降解和光解是其 CO2 的主

要来源［36］。相比之下，湖泊及水库 pCO2同时受外部

输入和内部代谢过程的影响。淡水生态系统通常

是净异养的，许多湖泊的高度呼吸作用都由外源溶

解有机碳（DOC）的输入推动。又由于其有效的光

吸收组分而阻碍光合作用，所以通常内陆水体中

DOC 和 pCO2呈正相关关系［13，36，38-39］。

总之，影响表层水体 pCO2的物理化学生物过程

可以用上述的一些过程和对应变量表示，而部分变

量可以通过公开数据集或者遥感反演得到，这也奠

定了遥感估算水体 pCO2的理论和数据基础。

3 表层水体 pCO2遥感估算方法

由于 pCO2 没有光学信号，因此，不能与卫星波

段直接建立联系。通过研究 pCO2的影响机制和因

素，建立 pCO2与遥感可反演参数之间的关系是目前

遥感估算水体 pCO2的主流方法。而对于不同水域，

pCO2 遥 感 建 模 所 需 的 环 境 变 量 与 方 法 有 所 不

同（表 1）。

3.1　开阔大洋和近岸水体　

海表 pCO2受热力学、生物和物理混合过程的影

响，且不同海域的主导过程不一样。总体来说，高

纬度和赤道海洋以生物效应为主，温带海洋温度效

应超过了生物效应［21］。由于环境条件的变异性小

于近海，外海 pCO2的遥感估算相对成熟。利用遥感

反演得到的 T、SSS 和 Chla 产品，构建多元线性回

归（MLR）、非线性回归（MNR）和神经网络（NN）模

表 1　不同区域水体表层 pCO2遥感估算方法汇总表

Table 1　Remote sensing inversion method for pCO2 in surface water

模型

MLR
MLR
MLR
MNR
MNR

CatBoost
NN
NN

FNN
MPNR

SVR
NN

GPR
RFRE

SOMLO
SF

XGBoost
MNR

MeSAA
MeSAA

MNR
MNR

XGBoost

变量

T、Lon
T、Chla

T、Chla、MLD
T、Chla

T、SSS、Chla
T、Chla、Adg、Kd、MLD

T、Chla
T、Chla、MLD

T、NCP、pCO2 (atm)
T、SSS、Chla

T、SSS、Chla、Lon、Lat、t
T、Chla、Lon、Lat

T、Chla、MLD、xCO2、SSH
T、SSS、Chla、Kd

T、Chla、CDOM、NPP、MLD
T、CDOM、MLD、PAR

T、SSS
T、Chla、Lon、Lat、t

T、SSS、Chla
T、SSS、Chla

T、Kd（PAR）、Chla、PAR
T、ZSD、Chla、PAR-related

B3、B5（Landsat）

研究区

北太平洋副热带

南大洋

北大西洋

北太平洋

北太平洋

北大西洋

北大西洋

北大西洋

南大洋

全球海洋

全球海洋

南海北部

白令海

墨西哥湾

波罗的海

波罗的海

孟加拉湾

北太平洋东部

东海

路易斯安那

太湖

长江中下游湖泊

查干湖

RMSE/μatm
17

8~15
14~17
17~23

8.25
19

11.6
21.68
6~7

3~16
6.9

<24
9.1
36

47.8
12.23
<20

58
11.81 μmol L−1

<6.35 μmol L1

16.86
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型来估算大洋 pCO2。例如，北太平洋副热带海域的

pCO2 主要受 SST 的控制，因此可以使用 MLR 将

pCO2 估算为北太平洋海域 SST 和经度的函数［42］；

在生物效应显著的南大洋［43］和北部大西洋［10］，需要

考虑 Chla 浓度对构建 MLR 的重要性；有研究分析

了 DIC、TA 与 SST、SSS 和 Chla 的经验关系，然后

利用 pCO2 和 DIC、TA 的关系采用 MNR 的方法得

到 pCO2
［44-46］。然而，因为许多自然过程是相互作用

影响的，并且不存在多个因素之间的简单关系，因

此这些回归模型有时候不足以模拟复杂的海洋环

境。神经网络可以识别和利用数据中的关系，如果

有足够的训练数据和合适的质量控制，神经网络能

够捕捉到比回归模型更复杂的分布［47］，目前机器学

习和神经网络方法已被应用于估算海洋 pCO2
［48］。

例 如 ，基 于 self-organizing neural network 算 法 的

pCO2估算模型在北大西洋得到应用［49-50］；即使在有

高度空间异质性的海域，基于前馈神经网络算法的

pCO2 估算模型也能获得较高的精度［51-52］。但是这

些智能算法需要大量的数据，且容易陷入过拟合。

科学研究中通常以 Chla 浓度来表示生物效应对水

中 CO2 的影响，除此之外，也可以利用 Chla 的衍生

产品，例如 NPP、NCP 或光照利用率的参数来量化

生物效应［25， 65］。有研究对比分析了 Chla、NPP 和

NCP 代表生物效应的神经网络模型在南大西洋估

算 pCO2的效果，发现与 Chla 相比，以 NCP 作为替代

指标对 pCO2估计模型精度的改善更大［27］。

近岸水体受到陆源输入的影响，pCO2具有更大

的时空异质性［24］。河流输入带来了大量的溶解无

机碳和有机碳，可能会增加近岸水体 CO2的排放，但

河流输入携带的营养物质又会促进浮游藻类固碳，

因此近岸水体的 pCO2遥感估算模型构建中需要更

充分的考虑到这些变化［60-62］。研究表明机器学习算

法更适用于复杂的近岸水体及河口区域 pCO2估算

模型构建［12］，例如在环境复杂的墨西哥湾，Chen
等［54］对比了各种算法，发现基于随机森林的回归集

成（RFRE）算法效果最好，并且在其他海洋区域也

有在较大的应用潜力。结合地球物理化学领域的

一些先验知识，构建半解析模型可能更能捕捉近岸

水体 pCO2的动态性。Hales 等［58］根据水体的生物地

球化学特征，利用 SOM 将上升流主导的北美中部

太平洋沿岸地区划分为不同的子区域，对每个区域

建立 DIC、TA 与 SST、Chla 的关系，然后根据碳酸

盐化学平衡计算 pCO2，该方法得到的预测值与观测

值的 RMS 偏差小于 20 μatm，相关系数大于 0.81，对
整个区域预测能力提高了 2.5倍。Bai提出的MeSAA
算法将海洋 pCO2表达为受混合过程、热力学过程和

生物活动共同影响的变量，通过反演得到的盐度、

两端元模型计算得到 DIC 和 TA，结合碳酸盐体系计

算了海表 pCO2，并参数化了生物作用的影响［20，63］；

该算法在东海大陆架和路易斯安那大陆架等边缘

海、在上升流主导的白令海峡地区也取得很好的应

用效果［59，64］。

3.2　内陆水体　

由于内陆水体面积较小，内陆水体碳循环研究

主要是通过实测数据的时空尺度外推进行的。但

是有限的采样点有时并不能代表某一湖泊或河流

的真实情况。在时间尺度上，内陆水体 pCO2具有较

大的季节性变化，比如夏季水域生产力较高，表层

水体 pCO2普遍较低；在河流中，雨季 pCO2值总高于

枯水季；遥感技术能实现内陆水体 pCO2高时空变异

性的描绘，弥补传统原位监测技术的不足［66］。针对

遥感估算内陆水体 CO2，国外已经基于己有的大量

实测数据开展了一些探索性工作，例如，有研究在

亚马逊河下游建立了基于 CDOM 和 T 的 pCO2估计

模型［36］；也有研究者根据河流流域平均高程、河道

宽度、坡度和永久水覆盖等流域特征变量，采用随

机森林模型预测了丹麦、瑞典和芬兰的河流 pCO2的

时空变化［67］。

已有研究表明，内陆水体 pCO2 受表层水体水

温、pH 值、营养盐、溶解有机碳、Chla、蓝藻爆发等多

个因素影响［40，68-69］，同一水体 pCO2 的日变化也非常

显著［70-71］。水温对水体 pCO2 的影响因水生态环境

不同呈现差异，水温的升高可以促进水体有机质的

降解，引起 pCO2显著上升［72］，但较高水温亦可提高

水体的初级生产力，增强水生生物光合作用，导致

水体 pCO2显著降低［73-74］；湖泊水体对流混合能够改

变溶解 CO2气体在垂直方向的迁移，影响水表 pCO2

水平及时空分布［75-77］；水体 pH 可调节碳酸盐体系，

影响水体 pCO2
［76］；湖泊营养盐可通过影响湖泊初级

生产力和新陈代谢过程间接影响 pCO2
［76，78］。生物

作用对内陆水体 pCO2的影响不容忽视，该影响在不

同区域及不同季节变化很大，导致内陆水体 pCO2具

有时空变异性；这也意味任何可以影响光合作用和

呼吸作用的因素都会影响水中 CO2浓度，包括外部

光场和水色变化以及陆地营养物质的输入等。所

以相比于海洋，内陆水体 pCO2遥感估算模型的构建
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中需要把 PAR、Kd（PAR）、TSM 和 SDD 等参数充分考

虑进去，特别是营养水平较高的水体。据报道，世

界上约 63% 的湖泊处于富营养状态，然而，现有

pCO2数据集中富营养化湖泊的数据相对较少，利用

卫星遥感具有解决现有内陆水体 CO2排放研究中实

测数据缺口的潜力［79］。目前应用遥感技术估算内

陆水体 CO2已经在国内外多个湖泊和河流开展了研

究［22，67，80-82］，多种卫星影像数据（Landsat、MODIS、

Sentinel、MERIS 产品等）都在估测内陆水体 pCO2

中得到应用，但是完全实现内陆水体 CO2大范围、长

时序遥感估算的案例研究较少。

近年来内陆湖泊水色遥感研究蓬勃发展，在

Chla、藻蓝素、悬浮物、表层水温等水色遥感算法上

都取得了很大的进展，很多都已经成功用于卫星长

时间序列数据，这为进行湖泊水体 CO2卫星遥感研

究提供了基础。用遥感技术来估算内陆水体 pCO2

和 CO2通量的研究虽然还处于探索阶段，方法本身

也存在一定的局限性，但因其在时空覆盖度上具有

巨 大 优 势 ，正 逐 渐 成 为 国 际 研 究 热 点 和 大 势

所趋［83］。

4 挑战与展望   
全球水体的碳收支在时空尺度上仍有很大的

不确定性。对于开阔大洋的 pCO2遥感估算已经相

对成熟［29］，然而空间尺度问题是海表 pCO2估算需要

考虑的一个重要方向，研究全球范围内海表 pCO2的

时空分布可以更好地理解海洋碳汇作用对大气 CO2

浓度增加的响应和气候驱动的反馈。目前大部分

关于外海的研究都仅覆盖了有限的海洋区域和特

定的季节，并不能突破模型时空的局限性。虽然通

过合并所有区域模型有可能实现海洋全球 pCO2的

估算，但由于不同模式中使用的参数和方程的不一

致性，估算结果可能会产生较强的边界不连续问

题，因此，直接建立应用于全球海洋的 pCO2全局模

型是有必要的。目前已有研究者通过对大范围的

pCO2 实 测 数 据 进 行 分 类 建 模 和 支 持 向 量 回 归

（SVR）构建模型，获得了利用遥感估算的全球海洋

表层水体 pCO2 分布图［45，93］。沿海 CO2 排放估算的

不确定性主要是由于现场测量的时空分辨率差，特

别是时间分辨率。在一次巡航中获得的结果通常用

于表示两个月或更长时间的状态，这可能会忽略一

些生产事件和河流的碳与营养物质输送，造成的误

差甚至会影响源汇状态的判断［84］。有限的观测结果

使得验证 CO2分压及通量的时间演变具有挑战性，因

此，有必要继续并扩大沿海海洋的长期高分辨率监

测工作，来更好地了解控制沿海 CO2系统的基本机

制以及该系统如何受到陆地输入和气候变化的影

响［23，84］，进而更好地建立遥感估算模型。目前对全球

溪流、河流和湖泊、水库CO2逃逸的估算结果差异很大，

分别为 0.23~1.8 Pg a-1和 0.32~0.64 Pg C a-1［5，7，70］。在

全球非流动的内陆水域碳通量估算中忽略了非常小

的池塘会造成低估，研究表明，面积小于0.001 km2的池

塘占全球湖泊和池塘的 8.6%，但占二氧化碳排放

量的 15.1%，代表了重要的内陆水域碳通量［85］。

10°N~10°S 之间的区域约占全球二氧化碳逸出量

的一半，收集该区域的 pCO2数据，特别是非洲和东

南亚河流的 pCO2数据，是减少 FCO2不确定性的重

中之重［86］。

通量计算忽略 pCO2 日变化是内陆水体碳排放

估算具有不确定性的一个重要原因。大部分研究

是对白天某一时刻进行的瞬时观测直接进行时间

尺度外推，然而越来越多的证据表明，内陆水体中

的 pCO2表现出明显的昼夜模式。对内陆大型水库

CO2 通量的直接观测表明，夜间 CO2 通量比白天大

70% 左右，如果只在晴朗的白天条件，来自水库的

CO2排放将被低估约 42%［87］，另一项针对硬水水库

的研究也表明，仅使用白天的测量值来估计日 CO2

排放量会低估 9%~25%［88］。对于全球溪流 CO2 排

放的研究表明，一天的 CO2排放量比中午取样的结

果高 35%，考虑夜间 CO2排放可能会使通量估计值

增加 0.20~0.55 Pg C a-1［6］。在亚热带富营养化湖泊

发现一天中任意两个测定时间点的平均 pCO2存在

显著差异，从清晨到傍晚 pCO2 呈快速下降趋势，

7：00 最高，17：00 最低，导致对于大气 CO2在上午时

段（7：00 和 10：00）是源，下午时段（14：00 和 17：00）
是汇［70］。在中营养浅水湖泊也发现了类似的规律，

白天 pCO2 具有明显的日变化，变化范围为 154~
1 698 μatm［71］。太阳辐射的日变化导致的光合作用

日变化是 pCO2产生日变化的主要原因。具体来说，

pCO2 和 CO2 通量的动态变化在白天主要由水生生

物代谢驱动，并受到温度和光照的调节，夜间发生

变化的原因包括生物的呼吸作用、短期水动力（如

夜间对流）和水-气交换等［6，70，88］。值得注意的是，内

陆水体 pCO2是否产生明显的日变化或者变化的幅

度取决于湖泊的营养状态，在非生产湖泊或者异养

湖泊中，没有明显的日变化［71， 89-91］。在实际应用中，
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将实测点或遥感的瞬时观测外推到天和月的尺度

上可以减少内陆水体碳估算的不确定性，这需要对

pCO2 的日变化进行更多的理论研究。目前为止许

多相关研究已经在小区域上进行，进一步研究不同

类型内陆水体 pCO2的昼夜波动是非常有必要的。

卫星遥感有降低水体碳排放估计不确定性的

潜力，然而环境变量的遥感估算问题限制了对 pCO2

更准确的参数化，特别是对于 NPP 和 NCP 的准确、

大范围遥感估算。垂直广义生产量模型（VGPM）

是卫星水色遥感估算初级生产力最常用的模型之

一，最大固碳速率的确定是 VGPM 模型的关键，目

前还没有可行的手段从遥感上对其进行准确估算。

基于浮游植物碳的碳基模型（CbPM）是另一种生产

力模型，其中叶绿素浓度与浮游植物碳的比值被用

来追踪浮游植物生理的变化。另外为了绕过 Chla
的 估 算 而 提 出 的 基 于 吸 收 的 模 型（AbPM）优 于

VGPM。但是比吸收系数目前还无法进行精确的

远程估计［26， 92］。卫星影像中云层或水华引起的一些

典型挑战也会降低模型精度，增加 pCO2估算的不确

定性。遥感可以反演水质参数，但是会引入一层误

差，进而会带入到 pCO2的估算中，选择与水色参数

有关的波段特征，直接建立遥感波段或者波段组合

与 pCO2关系提供了另一种思路。高时间分辨率水

色卫星传感器可以应用在海洋上，例如 VIRRS 和

MERIS 等，然而因为其较低的空间分辨率，难以在

河口和内陆水体得到应用。Landsat、Sentinel -2A、

B 等空间分辨率较高的陆地卫星可以满足内陆水体

制图的要求，但是缺少专门的水色反演波段，影响

反演水色参数的精度。利用光谱模拟等方法，使陆

地卫星水色参数精度达到要求，可以极大地促进内

陆水体 pCO2估算的进步。遥感的出现使得大范围

的 pCO2精确制图成为可能，这在开阔大洋上得到应

用。但是由于近岸和内陆水体的复杂性，还没有一

个统一的模型可以绘制大尺度的 pCO2分布，涉及机

理的模型和智能算法有这方面的潜力。

5 结  语   
遥感可以通过反演与水体 pCO2 控制过程相关

的环境变量进而实现对 pCO2的间接估算，并完成其

时空分布格局的遥感制图。相比于插值计算分析，

遥感制图具有更高的时空分辨率。基于对海洋地

球物理化学过程的理解，pCO2相关遥感算法在开阔

大洋得到应用并取得较高的精度，明确了海洋中 T

和 Chla 是 pCO2 变化的主导因子；近岸水体受多种

过程的综合影响，需要更为复杂的模型以及分别表

示不同过程的影响，特别需要用 SSS 来表示淡水的

影响；在一些营养程度较高的内陆水域中，生物作

用及其相关的环境因子已被广泛用于间接估算

pCO2。随着遥感技术的发展以及对水体 CO2 影响

机制，未来对于水体在全球碳循环中的作用会更加

清晰。
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Abstract：Since the Industrial Revolution， both natural and anthropogenic factors have contributed to the in⁃
crease in greenhouse gas emissions， resulting in a series of environmental issues such as global warming. The 
global oceans have been confirmed as the primary sink for atmospheric CO2， capable of absorbing approximately 
one-fourth of anthropogenic CO2 emissions. In contrast， inland water bodies， acting as a source of atmospheric 
CO2， emit greenhouse gases equivalent to nearly 20% of global fossil fuel CO2 emissions.The accurate estima⁃
tion of surface water CO2 partial pressure （pCO2） is a prerequisite for studying the carbon flux and source-sink 
patterns in various water bodies. Since the 1990s， researchers have accumulated a substantial amount of mea⁃
sured pCO2 values. This solid dataset has laid the foundation for a deeper understanding of the influencing mech⁃
anisms of water body pCO2 and the development of estimation models.Remote sensing， with its capability for 
large-scale and long-term observations， is currently the mainstream method for estimating water body pCO2. 
This involves inferring pCO2 through the remote sensing retrieval of relevant environmental variables. This pa⁃
per begins by elucidating the environmental variables and relevant physicochemical processes that influence wa⁃
ter body pCO2， providing the theoretical foundation for parameterizing pCO2. Subsequently， it summarizes re⁃
mote sensing retrieval algorithms for pCO2 in different types of water bodies. While these algorithms have ma⁃
tured in studies over the open oceans and developed a series of empirical or semi-analytical models for nearshore 
waters， there is relatively less research on remote sensing retrieval algorithms for inland water bodies. This scar⁃
city can be attributed to the complex optical properties and spatiotemporal variability of pCO2 in inland water 
bodies. Given the significance of inland water bodies in the global carbon cycle， researchers should pay greater 
attention to remote sensing estimation studies of pCO2 in these inland water systems.
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