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摘要：准确估算区域尺度特别是大城市群的 CO2排放对温室气体减排工作至关重要,利用 WRF-STILT 模式结合三种先验人为 CO2排放清单(EDGAR 

v6.0、EDGAR v6.0与 GCG v1.0相结合的改进清单、ODIAC清单)模拟 2018年冬季长三角地区大气 CO2浓度,并以安徽全椒 70m高塔的大气 CO2浓

度观测数据作为参考值,通过比例因子贝叶斯反演的方法对模拟结果进行优化,实现了长三角区域人为 CO2 排放通量的估算.结果表明:WRF-STILT 模

式模拟的 CO2浓度能够较好地显示长三角的 CO2排放特征.冬季,改进清单模拟的 CO2浓度值较仅使用 EDGAR v6.0 模拟的 CO2浓度值更接近于观测

值;基于EDGAR清单和改进清单估算的后验CO2排放通量分别为(0.199±0.005)和(0.200±0.007) mg/(m2·s),相较于这两个清单的先验CO2排放通量,后验

排放通量分别下降了 0.02 和 0.01mg/(m2·s),比例因子贝叶斯反演法对基于 EDGAR 清单先验排放的优化幅度较大,用改进清单计算长三角 CO2排放总

量时电力与工业排放是不确定性的最大来源;夜晚边界层高度较低,模型在模拟时将边界层外的排放计算进来导致模拟值的高估.在未来进行模拟时首

先应确保WRF模型模拟的夜晚小时边界层高度是准确的,其次排放清单产品在制作过程中还应考虑垂直方向上不同排放源的高度信息. 

关键词：温室气体；WRF-STILT模式；长三角区域；CO2 

中图分类号：X511      文献标识码：A      文章编号：1000-6923(2025)07-3622-12 

 

Inversion of atmospheric CO2 emissions in Yangtze River Delta based on WRF-STILT model. YANG Ying1,2, MA Xin-yi3, 

HUANG Wen-jing3, HU Cheng4, HU Ning2, ZHANG Mi1, CAO Chang1, LIU Yi-bo1, XIAO Wei2* (1.Yale-NUIST Center on 

Atmospheric Environment, Key Laboratory of Ecosystem Carbon Source and Sink-China Meteorological Administration, Nanjing 

University of Information Science and Technology, Nanjing 210044, China；2.Collaborative Innovation Center on Forecast and 

Evaluation of Meteorological Disasters, Nanjing University of Information Science and Technology, Nanjing 210044, China；

3.Aerospace New Meteorological Technology Co., Ltd, Wuxi 214000, China；4.Department of Ecology and Environment, Nanjing 

Forestry University, Nanjing 210018, China). China Environmental Science, 2025,45(7)：3622~3633 

Abstract：Accurate estimation of CO2 emissions at the regional scale, particularly in large urban agglomerations, is essential for 

effective greenhouse gas mitigation. In this study, the WRF-STILT model, combined with three prior anthropogenic CO2 emission 

inventories (EDGAR v6.0, an improved version of EDGAR v6.0 integrated with GCG v1.0, and the ODIAC inventory) was used to 

simulate atmospheric CO2 concentrations in the Yangtze River Delta during winter 2018. Observational data from a 70-meter tower 

in Quanjiao, Anhui province, served as the reference. A scale factor Bayesian inversion method was applied to optimize the 

simulation results, allowing estimation of anthropogenic CO2 emission fluxes in the region. The results indicate that the CO2 

concentrations simulated by the WRF-STILT model effectively reflect the emission characteristics of the Yangtze River Delta. In 

winter, simulations based on the improved inventory aligned more closely with observations than those using EDGAR v6.0alone. 

The posterior CO2 emission fluxes estimated using the EDGAR and improved inventories were (0.199 ± 0.005) and (0.200 ± 0.007) 

mg/(m2·s), respectively—representing decreases of 0.02 and 0.01mg/(m2·s) compared to the prior flux estimates. The Bayesian 

inversion method significantly optimized the prior emissions from the EDGAR inventory. When calculating total CO2 emissions for 

the region using the improved inventory, power generation and industrial sectors were identified as the primary sources of uncertainty. 

Additionally, due to the low nocturnal boundary layer height, the model tended to overestimate the contribution of elevated emission 

sources near the observation site. Future simulations should ensure the WRF model accurately captures hourly boundary layer 

heights, and that vertical emission profiles of point sources are incorporated into emission inventories. 
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减少城市地区的CO2排放对减缓未来气候变化

至关重要.然而,目前城市尺度 CO2排放清单的不确

定性可高达 50%
[1-4]

,准确量化城市地区的排放量是

评估 CO2 排放政策有效性的关键所在.区域尺度上

估算人为 CO2排放的方法主要有“自下而上”的清

单方法和“自上而下”的大气反演法.“自下而上”

法是由区域小尺度的通量结果推算到更大的空间

尺度上,如 IPCC 算法、涡度相关法等
[5-8]

.其计算原

理和过程相对简单,所以在温室气体通量研究中被

广泛应用,但受下垫面空间高异质性、模型系数等因

素,估算结果通常会有很大的误差
[9-12]

.以往研究发

现这种方法对垃圾填埋、水稻种植等人为源的估算

不确定性较大
[13-15]

.“自上而下”法是通过观测数据

反算或者模型间接反演区域尺度的温室气体排放

量,如卫星遥感观测和边界层算法等
[16-19]

.该方法最

初是被用于研究植被生态系统净交换
[20]

,从 2010年

逐步被运用到反演城市温室气体排放量
[21]

.但由于

城市下垫面复杂、人为排放的高空间异质性等难点,

使得城市温室气体的排放反演仍存在一定的问题. 

近年来,大气传输(欧拉和拉格朗日)模式结合温

室气体浓度观测的反演算法,为准确估算人为 CO2

排放提供了新的解决方案
[22-26]

.最常用的大气传输

模式——拉格朗日大气传输模式(WRF-STILT)模

拟法,将先验排放清单的 CO2 通量与大气传输模式

结合可以得到模拟的 CO2 浓度,再根据观测的大气

CO2 浓度来评估先验通量的偏差并得到优化系数,

使得模拟值更接近于真实值.该方法在使用时将先

验排放清单作为输入项,需要与大气传输模型模拟

的足迹权重在空间上相结合,而先验排放清单在数

据更新时间、排放点源空间分布以及排放分配方案

等方面存在不确定性,以往在中国、波兰和阿根廷开

展的区域尺度上的研究均发现估算结果存在一定

的误差,也存在空间分配不合理及排放源点定位不

准确的问题
[27-31]

,这会对模拟的 CO2浓度及 CO2排

放反演结果带来一定的误差
[32-37]

.此外,城市边界层

由于受到城市冠层输送、建筑物阻力、粗糙度及多

重反射等导致其结构复杂,影响巨大
[38]

. 

本文将 3种清单及其组合清单中的大气CO2排

放数据与 WRF-STILT 模式相结合通过对大气 CO2

浓度数据进行模拟来探讨适用于区域尺度CO2排放

反演的先验排放清单的组合方式,并针对边界层高

度对模拟及反演的影响这一问题,通过比对 ERA5

和WRF模拟的边界层高度来分析研究. 

1  材料与方法 

1.1  大气 CO2浓度观测和配套数据  

1.1.1  观测站点  大气 CO2 浓度观测站点位于长

三角中心的安徽省全椒县武岗镇官渡村(31.97°N, 

118.26°E,海拔高度 10m)的 70m高塔.该站点距安徽

省和江苏省的省界 9.6km,下垫面类型单一且空旷,

以大片农田和鱼塘为主,远离城市的直接影响.研究

使用的观测仪器为基于波长扫描光腔衰荡光谱技

术的 CO2/CH4/H2O 温室气体分析仪(型号为 G1301

和 G2301, Picarro Inc., Sunnyvale, CA, USA),观测时

间段为 2018年 12月到 2019年 2月.2018年 12月

观测仪器型号为 G1301,2019 年 1 月和 2 月观测仪

器型号为 G2301,进气口都位于塔顶,初始采样频率

为 1Hz,5 分钟内两型号仪器 CO2 的测量精度

<50×10
-9

,测量范围在(0~1000)×10
-6

.月尺度上,标准

温压的情况下,仪器对于 CO2的最大漂移<500×10
-9

.

由于气体分析仪观测比较稳定,无需频繁的实时校

准,所以每年使用中国国家计量科学研究院制定的

国家一级标准 490×10
-6
的CO2标准气体进行对仪器

进行一次线下标定,通过对标定期间数据分析得到

的校正方程对仪器的读数进行校正.标定的主要过

程为:测量 15min CO2 浓度梯度的国家一级标准气

体,去除前后 5min 的数据,仅使用中间观测稳定的

5min 数据计算标气对应的平均仪器浓度读数.由于

分析仪具有高度线性,可以将两个梯度的标气真实

浓度值与各自对应的仪器浓度读数结合,从而得到

通过这两点定义的校准方程,进而对仪器读数进行

校正.通过将观测到的原始数据在半小时尺度上求

平均,使用 0.5h 内的标准差和五点滑动平均法对离

群值进行剔除,并根据工作日志剔除更换过滤器期

间的数据来保证数据质量
[39]

. 

1.1.2  背景浓度  大气 CO2 背景浓度采用全球背

景场瓦里关大气本底站(WLG, 36°17′N, 100°53′ E,

海拔高度 3810m)和乌兰乌尔蒙古大气本底站(UUM, 

44°26′N, 111°5′E,海拔高度 992m)的观测数据,通过

线性插补分别将 WLG 站每日和 UUM 站每周的大

气 CO2 浓度观测数据插补成小时尺度的数据,并将

二者的算术平均值作为本研究的大气CO2浓度背景
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值.此线性插值方法与美国国家海洋和大气管理局

碳循环组开发的数字滤波曲线拟合程序(CCGCRV)

回归结果非常相似,相差不到 0.5%
[40-41]

.因此考虑到

风向及数据的可获得性,本文选取位于研究区域北

方的瓦里关站和乌兰乌尔蒙古站线性插值后的平

均浓度作为本研究的背景浓度. 

1.1.3  风向观测  除上述气体分析仪观测浓度外,

同一高度处还安装有三维超声风速仪(型号 CSAT3, 

Campbell Scientific, Inc., Logan, UT, USA)用来观测

风向,采样频率为 10Hz. 

1.2  CO2排放清单和再分析资料 

1.2.1  人为 CO2 排放清单  本研究使用的先验人

为 CO2排放清单有 3 个:全球大气研究排放数据库

(Emissions Database for Global Atmospheric 

Research, EDGAR)v6.0版本、全球高分辨率碳排放

网格数据集(Global Carbon Grid, GCG) v1.0版本、

人为 CO2 开放数据清单(Open-Data Inventory for 

Anthropogenic Carbon dioxide, ODIAC). 

EDGAR 清单是一种全球性的 CO2排放清单产

品 ,空间分辨率为 0.1°×0.1°,时间分辨率为月 . 

EDGAR主要采用国际能源机构(IEA)的能源统计数

据和政府间气候变化专门委员会(IPCC)默认的排放

因子(EFs),点源排放则源于一个追踪 CO2的全球数

据库“碳监测行动”数据库(Carbon Monitoring for 

Action, CARMA)
[42-43]

.EDGAR v6.0提供了 20种人

为 CO2排放类别,包括电力行业、制造业燃烧、钢铁

生产、建筑能源、道路运输、船运、农业土壤、化

学过程、化石燃料火灾、燃料非能源使用、有色金

属生产、非金属矿产生产、燃料开采、溶剂和产品

使用、炼油厂和转型行业、固体废物焚烧、铁路管

道越野运输、航空信息(飞机爬升、飞机巡航和飞机

起降).本研究选取 2018 年 12 月~2019 年 2 月的

EDGAR人为 CO2排放作为先验排放数据. 

GCG v1.0 版本来源于清华大学开发的全球能

源 基 础 设 施 碳 排 放 数 据 库 (Global Energy 

Infrastructure Emissions Database, http://gidmodel. 

org.cn/,GID).GCG v1.0 的空间分辨率为 0.1°×0.1°,

提供了 2019年全球六类人为排放源(电力、工业、

住宅、运输、船运和航空)的 CO2空间分布图.该数

据集的信息每年更新,包括点源数据、国家层面各部

门的活动和排放数据及其分布,以提供最新的全球

排放情况.以往研究发现,GCG v1.0中约 70%的排放

位置相对准确 ,在排放点源定位准确度方面高于

EDGAR
[44]

.但是,GCG v1.0提供的 6种人为 CO2排

放类别仅涵盖了 EDGAR v6.0 中的 20 种人为排放

源中的 9种,另外 11种排放量较小的CO2源(如农业

土壤等)则并未考虑. 

ODIAC 的能源统计数据来自美国国家海洋和

大 气 局 CO2 信 息 分 析 中 心 (Carbon Dioxide 

Information Analysis Center, CDIAC)以及英国石油

公司发布的世界能源统计年鉴 (BP Statistical 

Review of World Energy).其排放因子采用了政府间

气候变化专门委员会(IPCC)提供的默认值,而空间

分布则是基于空间代理数据,如卫星夜间照明数据

和 CARMA数据库的点源数据等.ODIAC提供的全

球人为 CO2排放分布图的空间分辨率为 1km×1km.

但是ODIAC产品仅包含 CO2总排放的空间分布图,

并未发布各类排放源的具体排放数据
[45-46]

. 

1.2.2  自然 CO2排放清单  净生态系统 CO2交换

和生物质燃烧 CO2排放数据来源于 Carbon Tracker

全球大气 CO2模型估算的 CO2通量,其时间分辨率

为 3h,空间分辨率为 1°×1°
[47]

.本研究采用线性插值

法将时间分辨率转化为每小时,空间上将 1°×1°的网

格线性插值为 0.1°×0.1°.由于本研究只关注冬季的

CO2 排放,而冬季是非生长季节,植物生态系统的净

交换和生物质燃烧的贡献都较低且为正值
[48-49]

,因

此将植被生态系统净CO2交换量和生物质燃烧CO2

排放量统称为自然 CO2排放. 

1.2.3  ERA5 边界层高度信息  ERA5 是欧洲中期

天气预报中心(ECMWF)发布的第五代全球气候和

天气再分析产品.该数据集结合了模型数据与全球

各地的观测数据,并基于物理定律构建,时间分辨率

为小时.由于缺乏边界层高度直接的观测数据,所以

本研究使用 ERA5 数据集中的大气边界层高度

(Planetary Boundary Layer Height, PBLH)数据作为

参考,以便与后续WRF模式模拟的边界层高度进行

对比分析. 

1.3  大气 CO2浓度模拟 

1.3.1  大气 CO2浓度模拟组成  局地大气 CO2浓

度模拟值由 3 部分组成 :大气 CO2 浓度背景值

(CO2,bg)、各类人为活动引起的CO2贡献值(人为源)、

植被生态系统净交换和生物质燃烧 CO2 贡献值(自
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然源)
[50-51]

(公式(1)),∆CO2 为人为源与自然源之和,

可以由先验清单中的 CO2通量与WRF-STILT模式

模拟的足迹权重计算得到(公式(2)). 

 2,model 2,bg 2CO =CO +ΔCO  (1) 

 22 CO
1

ΔCO = [foot (flux ) ]
n

i i
i=

⋅∑  (2) 

式中: n 代表对某一时刻模拟的 CO2增加量有贡献

的累积时间;i为 n小时中的任意时刻,footi为第 i时

刻模型模拟的足迹权重,为第 i 小时研究区域内的

CO2通量(包括人为CO2通量和自然CO2通量).由于

7d 能够充分累积对观测站点大气 CO2浓度产生影

响的 CO2 排放源的贡献,因此本研究将模型中的 n

设定为 168h(7d),时间步长为 1h .以往研究通常将足

迹权重大于 10
-4

×10
-6

[μmol/(m
2
·s)]

-1
的区域定义为

对观测站点贡献最敏感的区域,即大气浓度观测的

强贡献区
[52-53]

. 

1.3.2  WRF-STILT 模式  中尺度天气预报 WRF

模式由美国环境预报中心(NCEP)和美国国家大气

研究中心(NCAR)等多个部门联合研发.WRF 模式

模拟出的气象场可为STILT模式提供所需的气象数

据.本研究具体的WRF参数化方案设置和模拟的区

域设置可参考文献[31]. 

STILT 模式是一种基于拉格朗日原理的粒子随

机游走理论的大气传输模式
[54]

.通过在观测站点位

置释放大量空气粒子,计算这些粒子在研究区域内

的数量及其停留时间,从而模拟出不同网格点对观

测站点 CO2浓度的影响权重,称为足迹权重(foot): 

tot
air

,

tot

1
foot( , | , , )

( , , )

N

r r i j m p, m i, j, k

i j m p

m
x t x y t t

h x y t Nρ =1

= Δ∑  (3) 

式中: foot 为模拟过程中各网格点(xi, yj)在时间(tm)

累计下的CO2通量对观测站点CO2浓度贡献的足迹

权重;mair为空气的摩尔质量;h 为受下垫面影响的大

气层高度,通常采用模型默认设定值为边界层高度

的一半
[55]

;ρ 为下垫面影响层高度以下的空气密

度;Ntot 为模拟过程中释放的总粒子数,本研究设定

Ntot = 500
[56]

;∆tp,m,i,j,k为每个粒子(p)随时间步长(m)在

某一空间格点内(i,j,k)停留的总时间. 

1.3.3  贝叶斯反演  贝叶斯反演的原理是通过分离

特定信息中的源汇项来估算碳收支
[57]

.这种方法是以

大气CO2浓度观测值作为约束,使通过先验排放清单

计算的模拟值与观测值更加接近.具体做法是:先挑

选出人为 CO2排放中排放靠前的 4个类别,其余的人

为源统称为第 5类别,自然源归为第 6类别.然后将这

6 类排放源每月引起的 CO2增量通过贝叶斯反演法

进行计算,最后可以分别得到被低估或者高估排放源

的比例因子,据此可以判断排放清单产品中排放源的

不确定情况,同时可以依据得出的比例因子在月尺度

上对先验清单进行优化,从而得到优化的后验排放,

最终使得模型模拟值更加接近于观测值. 

贝叶斯反演的目的是使先验排放与后验排放

二者的差异最小化,用 J(Γ)表示
[58]

: 

1 1
e

a
2 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )T T
J y y a S aΓ Γ Γ Γ Γ Γ

− −

= − − + − −ΓΚ S Κ  

  (4) 

式中:(y−KΓ)
T
Se

-1
(y−KΓ)表示大气CO2浓度模拟值与

观测值之间的偏差;(Γ−Γa)
T
Sa

-1
(Γ−Γa)表示先验与后

验通量之间的偏差;y表示大气CO2浓度增加值即大

气 CO2浓度观测值与背景值之差;K 是雅可比矩阵,

表示观测值对于主要贡献源的敏感性 ;Γ为表征

CO2 通量分布的后验比例因子;Γa 为先验估计的调

整系数,通常为 1;Se和 Sa分别表示观测误差和先验

排放误差的协方差矩阵,因此函数 J(Γ)的最小化方

法是将ΔΓJ(Γ)=0,进而解得: 

 1 1 1 1 1

post e e
( ) ( )T T

a a a
yΓ Γ

− − − − −

= + +K S K S K S S  (5) 

在进行比例因子贝叶斯反演的过程中造成 Se 观

测误差和模型误差的原因主要有以下 4点:WRF模拟

的边界层高度(10%)
[59-60]
、气象场和 STILT 模型模拟

的粒子后向轨迹(13%)
[53-54,61]

、大气CO2浓度观测值
[41]

和背景值
[62]

.造成 Sa的先验误差被称为模拟浓度过程

中的系统偏差,前人将其设定为 100%
[61-64]

.通过贝叶

斯反演后得到的后验比例因子 Γpost 可以将上述误差

最小化.所以可以把 Γpost作为最优的比例因子对先验

CO2排放和大气 CO2浓度模拟值进行最优化. 

1.3.4  3 种先验排放算法  EDGAR 的人为排放源

分配不均,差异较大,高排放和低排放的网格较多; 

GCG中有很多排放较小的源未考虑进来;ODIAC清

单的空间分辨率虽然较高(1km×1km),可以更精准

地定位高排放热点位置,但由于很多地区如长三角

西部的大部分地区缺乏夜间灯光的卫星观测数据,

排放通量被设置为零.因此本研究采用的算法安排

如下:第一种模拟方法采用 EDGAR v6.0 清单作为

先验人为源排放数据;第二种模拟方法是将 GCG 

v1.0提供的 6种人为排放源与 EDGAR v6.0中提供

但GCG未考虑的 11种人为排放源的CO2排放信息
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相结合作为先验人为 CO2 排放数据,将其称为改进

清单;第三种模拟方法是采用 ODIAC清单的人为排

放信息作为先验排放数据 ,但是只提供了总人为

CO2 排放量,没有发布各个排放源的排放数据,只能

利用ODIAC清单进行大气 CO2浓度模拟,不能进行

比例因子贝叶斯反演,也就无法生成基于 ODIAC清

单优化的后验排放,所以本研究只展示了 ODIAC清

单的先验 CO2排放量. 

2  结果与讨论 

2.1  足迹权重与风向分析 

2018 年 12 月~2019 年 2 月各月及整个冬季的

平均足迹权重如图1所示,观测站点的CO2浓度受周

围区域的显著影响,主要集中在安徽省中东部和江

苏省中西部.距离观测点越近,足迹权重越大,对观测

点 CO2 浓度的影响也就越显著.本研究将足迹权重

阈值大于 10
-4

×10
-6

[μmol/(m
2
·s)]

-1
的区域定义为强

贡献区,以确定观测站点 CO2 浓度受排放影响较大

的区域.这些区域的排放对观测点 CO2 浓度增量的

贡献约为 75%
[54]

.图中强贡献区几乎覆盖了长三角

的大部分地区,表明基于 WRF-STILT 模式模拟的

CO2浓度能够较好地反映长三角的 CO2排放情况. 

     

     

图 1  观测时段内各月和整个冬季的平均足迹权重 

Fig.1  Average footprint in each month and the whole winter during the observation period 

(a)2018年 12月,(b)2019年 1月,(c)2019年 2月,(d)2018年 12月~2019年 2月;色柱表示足迹权重,单位为 10
-6[µmol/(m2·s)]

-1 (用对数 lg表示) 

审图号:GS(2024)0650号 

 

图 2  观测时段内的平均风向玫瑰图 

Fig.2  Rose chart of the average wind direction during the 

observation period 

足迹权重受到风速、风向以及湍流运动的影响,

因此不同月份的足迹权重分布存在差异,强贡献区

的范围和形状也有所不同.整体来看,各月的足迹权

重分布得较为分散,而整个冬季的足迹权重分布比

其他月份更均匀、更集中.冬季,长三角地区主要盛

行东北风(图 1).风向对 WRF-STILT 模式模拟的结

果具有重要影响,因此在冬季足迹权重受东北风影

响最大,也就出现了观测站点东北方向的强贡献区

面积较大的情况,相应地对 CO2 浓度变化的贡献也

更为显著.因此,观测站点的 CO2浓度模拟值主要来

源于东北方向的人为 CO2 排放源,进而重点反映了

观测点东北方向的 CO2排放情况. 
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2.2  基于比例因子优化 CO2排放量及源解析 

2.2.1  比例因子解析  根据两种排放清单在 2018

年冬季的模拟结果,通过贝叶斯反演方法获得的主

要 CO2排放源在月尺度上的比例因子如表 1 所示.

首先,利用这一比例因子评估并校正先验清单中不

同排放源的通量,然后借助得到的各排放源比例因

子来调整其对大气 CO2浓度的贡献值,从而提高或

降低整体的大气 CO2浓度模拟值.当比例因子大于

1 时,表示先验清单中该排放源的排放通量被低估,

此时需提高其排放通量;而当比例因子小于 1时,则

表明该排放源的通量被高估,相应地应降低其排放

通量.在研究期间,EDGAR 清单和改进清单中人为

CO2排放源的通量普遍被高估,尤其是 EDGAR 清

单中的制造业燃烧,排放通量被高估的情况尤为明

显.对于 EDGAR 清单,除制造业燃烧外,其他人为

CO2 排放源的比例因子均在 0.90~0.98 之间波动.

由此可见,异常偏高的制造业燃烧排放通量是导致

基于 EDGAR 清单模拟的大气 CO2浓度偏高的主

要原因.相较之下,改进清单中不同人为排放源的比

例因子波动范围为 0.89~1,虽然个别排放源的通量

稍显偏高,但没有出现远低于 1的比例因子,表明改

进清单对各排放源的通量分配较为合理.自然源的

比例因子变化范围为 0.99~1,原因在于冬季为非生

长季节,自然源的CO2通量较少,与人为排放相比几

乎可以忽略不计,对模型模拟的 CO2浓度影响也有

限
[64,50]

. 

表 1  月尺度上基于两种排放清单反演的主要 CO2排放源的比例因子 

Table 1  Scale factors of major CO2 emission sources based on the inversion of two emission inventories at the monthly scale 

基于 EDGAR清单 基于改进清单 

月份 制造业燃

烧 
电力行业

炼油及改

造行业 
钢铁生产

其他人为

源 
自然源 电力 工业 住宅 交通 

其他人为

源 
自然源

2018-12 0.60 0.97 0.90 0.92 0.98 1.00 0.98 0.95 1.00 1.00 0.96 1.00 

2019-01 0.81 0.95 0.92 0.95 0.96 0.99 0.94 0.89 0.99 0.99 0.96 1.00 

2019-02 0.84 0.97 0.92 0.95 0.97 0.99 0.96 0.92 1.00 1.00 0.96 1.00 

 

2.2.2  先验和后验 CO2 排放量对比  将贝叶斯

反演所得的 5 大人为排放源类别对应的各月比例

因子分别对 EDGAR 与改进清单中各排放源的排

放通量进行优化调整 ,其中排放通量指的是根据

模型与排放清单相结合计算的人为排放通量和

Carbon Tracker 中的自然通量相加的结果.如表 2

所示,基于 EDGAR 清单、改进清单和 ODIAC 清

单估算的长三角先验 CO2排放通量分别为 0.219, 

0.210,0.202mg/(m
2
·s).在该冬季,基于 EDGAR清单

和改进清单估算的后验 CO2 排放通量分别为

0.199±0.005 和 0.200±0.007mg/(m
2
·s),相较于这两

个清单的先验 CO2 排放通量,后验排放通量分别

下降了 0.02和 0.01mg/(m
2
·s),基于 EDGAR清单估

算的后验排放通量下降的幅度比较大 ,比例因子

贝叶斯反演法对该清单先验排放的优化幅度较大.

而相较于 2017~2018 年冬季的后验排放结果 , 

2018~2019年冬季的后验排放通量均有所升高
[31]

:

基于 EDGAR 清单的后验排放通量上升了

0.003mg/(m
2
·s);基于改进清单的后验排放通量上

升了 0.004mg/(m
2
·s). 

表 2  基于 3种排放清单估算长三角 CO2排放通量 

Table 2  Estimation of CO2 emission fluxes in the Yangtze 

River Delta based on three emission inventories 

清单 时间 长三角 CO2排放通量

EDGAR先验模拟 2018-12~2019-02 0.219 

EDGAR后验模拟 2018-12~2019-02 0.199±0.008 

改进清单先验模拟 2018-12~2019-02 0.210 

改进清单后验模拟 2018-12~2019-02 0.200±0.005 

ODIAC先验模拟 2018-12~2019-02 0.202 

注:通量单位为mg/(m2·s). 

2.2.3  先验和后验主要 CO2 排放源估算分析  在

2018 年冬季,EDGAR 和改进清单中主要排放源的

排放通量与 Carbon Tracker的自然 CO2排放通量在

各月的先验和后验通量如表 3所示.EDGAR清单中

排放通量下降幅度最大的人为源是制造业燃

烧,2018年 12月~2019年 2月的后验排放通量分别

下降了 0.022、0.011 和 0.009mg/(m
2
·s),平均下降幅

度为 0.014mg/(m
2
·s).电力行业的后验排放通量下降

幅度次之 ,各月分别下降了 0.004、 0.004 和

0.003mg/(m
2
·s),平均降幅为 0.003mg/(m

2
·s).炼油厂、

转型行业、钢铁生产和非金属生产等其他人为排放
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源的后验结果与先验结果基本一致.在 2018年 12月

至 2019 年 2 月期间,后验排放总量分别下降了

0.028,0.017,0.015mg/(m
2
·s),平均为 0.020mg/(m

2
·s).

这表明,EDGAR清单显示长三角后验排放总量的变

化主要源自制造业燃烧和电力行业,其中制造业燃

烧的贡献更为显著;同时也反映出长三角地区制造

业燃烧的先验排放存在最高的不确定性,需进行比

例因子校正以优化. 

改进清单中,工业排放通量最大,并且在比例因

子优化后,其排放通量的下降幅度也最大.在 2018年

12月~2019年 2月期间,这三个月的工业排放通量分

别下降了 0.004、0.009、0.006mg/(m
2
·s),平均下降

0.008mg/(m
2
·s).其次是电力排放,其 CO2排放量略低

于工业排放,比例因子优化后的排放通量下降幅度

较小,三个月平均下降仅为 0.002mg/(m
2
·s).住宅、交

通及其他人为源的后验排放通量变化很小,后验与

先验的排放通量基本一致.基于改进清单的后验总

排放量在这三个月分别下降 0.006,0.014, 0.01mg/ 

(m
2
·s),平均下降 0.011mg/(m

2
·s).因此,对于改进清单

来说,后验人为排放通量与 CO2 排放总量的变化主

要来源于电力与工业排放,这两个人为排放源是基

于改进清单计算长三角CO2排放总量时的不确定性

最大来源. 

2.3  大气 CO2浓度模拟值与观测值对比 

2.3.1  CO2 浓度模拟值与观测值时间序列变化  基

于 3种先验排放清单(EDGAR清单、GCG和EDGAR

相结合的改进清单以及 ODIAC 清单)的人为 CO2排

放信息与 Carbon Tracker 的自然 CO2排放信息作为

先验排放数据,与小时尺度的足迹权重相结合,如图 3

与图 4所示,就基于 EDGAR排放清单的模拟结果而

言,逐时的模拟值和观测值的变化趋势在大多数情况

下较为一致,但在一些时段存在模拟值较观测值明显

偏高和偏低的情况 ,模拟值偏高幅度高达 407.1 

μmol/mol,模拟值偏低幅度高达 79.3 μmol/mol,观测

值与模拟值的相关系数 R为 0.25(P < 0.01),一致性指

数为 0.40,均方根误差为 42.17μmol/mol(图 4(a)).基于

改进清单的模拟结果优于基于 EDGAR 排放清单的

模拟结果,模拟值与观测值的变化趋势有更高的一致

性,相关系数(R = 0.36, P < 0.01)、一致性指数(0.55)、

均方根误差(25.09μmol/mol)均更优(图 4(b)).此外,基

于改进清单的模拟结果还略优于基于 ODIAC 的模

拟结果(图 4(c),R = 0.30, P < 0.01,IoA = 0.52,RMSE = 

25.37 μmol/mol).基于 EDGAR 清单的先验模拟值也

在部分时段存在模拟偏高的情况,而经比例因子优化

后得到了改进,降低了不符合实际情况的模拟高值,

与观测值的一致性有所改进,相关系数 R 略有上

升,IoA由 0.40增加到 0.47(图 4(a)和 4(d)),RMSE降

低了 9.30 μmol/mol. 

 

图 3  观测期间 CO2浓度背景值、观测值、先验模拟值与后验模拟值对比 

Fig.3  Comparison of the background, observed and simulated atmospheric CO2 concentration during the observation period 

日序:指按照日期排序的数据序列,如 2018年 12月 1日的日序为 335,12月 31日的日序为 365,下同 
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比例因子降低了基于 EDGAR和改进清单的先

验模拟平均值,使得基于 EDGAR 清单模拟的大气

CO2 浓 度 平 均 值 由 453.8μmol/mol 降 低 至

447.0μmol/mol,基于改进清单模拟的大气 CO2 浓度

平均值由 444.5μmol/mol 降低至 442.9μmol/mol,与

观测平均值更为接近(442.0μmol/mol),基于改进清

单的后验模拟平均值是最接近观测平均值的结果.

由此可见,基于改进清单的后验模拟值优于单独使

用 EDGAR清单的后验模拟值. 

2.3.2  CO2 浓度模拟值与观测值的昼夜变化  基

于两种清单的后验模拟值与先验模拟值相比,整体

的昼夜变化趋势没有改变,但浓度均有一定程度的

下降,如图 5 所示.基于 EDGAR 清单的后验模拟值

下降得更明显,幅度更大;而基于改进清单的后验模

拟值下降的幅度很小.基于 EDGAR 的后验模拟值

较先验模拟值,在 0:00CO2 浓度下降得最多,下降幅

度为 10.3μmol/mol,每小时平均下降了 7.0μmol/mol.

比例因子的优化使得在夜间过于偏高的模拟值得

到了改进,更加符合实际的大气 CO2浓度情况.基于

EDGAR 的模拟值与观测值的最大差值由先验的

27.3μmol/mol改进为后验的 17.0μmol/mol,最小差值

由先验的 1.8μmol/mol 改进为后验的 0.4μmol/mol,

提高了模拟值与观测值的一致性.基于改进清单的

后验模拟值比其先验模拟值下降的幅度小,二者差

值最大仅 2.2μmol/mol.与基于 EDGAR 的后验模拟

值相比,基于改进清单的后验模拟值整体偏低,在夜

间二者的差值较大,差值最高可达 9.8μmol/mol;在白

天二者的差值较小 ,12:00~16:00 时段差值仅为

0.5~1.7μmol/mol.相比较而言,基于改进清单的后验

模拟值更符合观测值的动态变化趋势和实际CO2浓

度变化情况,但与观测值在个别时段的差值仍较大,

还需继续改进. 

表 3  EDGAR清单和改进清单中主要排放源与 Carbon Tracker自然源的先验与后验 CO2排放通量[mg/(m2·s)]对比 

Table 3  The priori and posteriori CO2 emission fluxes from major emitters and Carbon Tracker natural sources in the EDGAR and 

improved inventories[mg/(m2·s)] 

2018-12 2019-01 2019-02 
清单 部门 

先验 后验 先验 后验 先验 后验 

制造业燃烧 0.056 0.034 0.055 0.046 0.059 0.050 

电力行业 0.094 0.090 0.078 0.074 0.081 0.078 

炼油厂和转型行业 0.011 0.010 0.011 0.010 0.012 0.011 

钢铁生产 0.005 0.004 0.005 0.004 0.005 0.005 

非金属生产 0.013 0.012 0.013 0.012 0.014 0.014 

住宅 0.018 0.017 0.019 0.018 0.016 0.015 

道路运输 0.011 0.010 0.010 0.010 0.011 0.011 

其他人为源 0.006 0.006 0.006 0.006 0.007 0.007 

人为排放总量 0.213 0.185 0.196 0.179 0.205 0.190 

自然通量 0.005 0.005 0.021 0.021 0.017 0.017 

EDGAR清单 

排放总量 0.218 0.190 0.217 0.200 0.222 0.207 

电力 0.064 0.063 0.064 0.060 0.064 0.062 

工业 0.078 0.074 0.078 0.069 0.078 0.072 

住宅 0.012 0.012 0.012 0.012 0.012 0.012 

交通 0.011 0.011 0.011 0.011 0.011 0.011 

其他人为源 0.029 0.028 0.029 0.028 0.031 0.030 

人为排放总量 0.195 0.189 0.195 0.181 0.197 0.187 

自然通量 0.005 0.005 0.021 0.021 0.017 0.017 

改进清单 

排放总量 0.200 0.194 0.216 0.202 0.214 0.204 

 

在大气 CO2模拟中,模拟值与观测值相比常出现

夜间偏高、白天偏低的现象,原因之一在于现有排放清

单未能充分考虑人为排放源的日变化特征,例如早晚

高峰等,在未来的研究应提高排放清单的时间和空间

分辨率,将数据从月尺度提升至日或小时尺度,同时将

空间分辨率从 0.1°×0.1°提升至 1km×1km,以便更精细

地模拟和更准确地反映实际大气排放情况;原因之二

在于模式的模拟误差,在未来的大气 CO2浓度模拟中,

首先需要准确模拟夜间小时尺度的边界层高度,其次,

当前的排放清单仅在水平方向上估算每个网格点的
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排放量,在垂直方向上未考虑不同排放源的高度信息, 后续的排放清单产品应在这方面进行改进. 

   

  

图 4  观测期间 CO2浓度观测值、先验模拟值与后验模拟值对比 

Fig.4  Comparison of the observed, prior simulated and posterior simulated CO2 concentration during the observation period 

R为相关系数,RMSE为均方根误差,IoA为一致性指数 

 

图 5  观测期间 CO2浓度观测值、先验模拟值与后验模拟值

的平均日变化 

Fig.5  Average diurnal composition of the observtion, prior 

and posterior simulation of the atmospheric CO2  

concentration during the observation period 

2.4  边界层高度对反演的影响 

由于缺乏直接的边界层高度观测数据,本研究

利用 ERA5数据集对观测站点的边界层高度进行分

析,以验证WRF模式的模拟效果.如图6所示,二者的

变化趋势一致,都是先升高,在 14:00 左右最大,然后

逐渐降低,这与黄鑫
[62]
的日变化研究是一致的.图中

发现二者在夜间(00:00~7:00)的边界层高度相差很

小,但在白天的 8:00~16:00,WRF 模拟结果较 ERA5

数据集低,而在 15:00~23:00,WRF模拟结果较 ERA5

数据集高.二者相差最大值达到 197m,出现在 18:00.

此时,WRF 模拟的边界层高度仍有 421m,但 ERA5

同化的边界层高度仅为 225m.以往的研究曾指出

WRF 模拟的大气边界层高度存在偏差会引起温室

气体排放反演的偏差
[41,65]

. 

 

图 6  WRF模拟与 ERA5同化的边界层高度平均日变化对比 

Fig.6  Comparison of the mean diurnal composition of the 

boundary layer height simulated by WRF and assimilated  

by ERA5 
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如图 7所示,边界层高度经常低于 200m,甚至有

时仅为几十米或十几米,有的排放温室气体的烟囱

高度已远高于边界层高度,当大气边界层高度超过

观测仪器的高度但仍低于烟囱高度时,烟囱排放物

就会位于大气边界层以上,无法被观测仪器捕捉到.

然而,目前的先验排放清单均默认所有排放源都位

于地表
[66-67]

,即所有排放均发生在大气边界层内部,

导致实际上位于大气边界层之上的、未被观测仪器

探测到的排放源在模拟时也被考虑进来,造成模拟

值偏差
[30,68-69]

.因此在未来的模拟研究中将边界层

动态变化与排放高度相耦合是必要的
[67]

. 

 

图 7  冬季WRF模拟的边界层高度的时间序列 

Fig.7  Time series of the boundary layer height simulated by 

WRF in winter 

日序:指按照日期排序的数据序列,如 2018年 12月 1日的日序为 335,12

月 31日的日序为 365 

3  结论 

3.1  基于EDGAR清单和改进清单估算的后验CO2

排放通量分别为 (0.199±0.005),(0.200±0.007)mg/ 

(m
2
·s),相较于这两个清单的先验CO2排放通量,后验

排放通量分别下降了 0.02,0.01mg/(m
2
·s),基于

EDGAR 清单估算的后验排放通量下降的幅度比较

大,比例因子贝叶斯反演法对该清单先验排放的优

化幅度较大. 

3.2  对于改进清单来说,后验人为排放通量与 CO2

排放总量的变化主要来源于电力与工业排放,这两

个人为排放源是基于改进清单计算长三角CO2排放

总量时的不确定性最大来源. 

3.3  基于改进清单模拟的大气 CO2 浓度平均值由

444.5μmol/mol降低至 442.9μmol/mol,与观测平均值

442.0μmol/mol 更为接近,基于改进清单的后验模拟

平均值是最接近观测平均值的结果,更符合观测值

的动态昼夜变化趋势和实际 CO2 浓度变化情况,但

与观测值在个别时段的差值仍较大. 

3.4  先验排放清单默认所有排放均发生在大气边

界层内部,导致位于大气边界层之上的、未被观测仪

器探测到的排放源在模拟时也被考虑进来,造成模

拟值偏差. 
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