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摘要：城市二氧化碳排放量的大气反演估算是城市碳监测评估的核心方法之一,其性能决定评估的准确性和有效性,与评估能否满足城市碳达峰碳中和

管理需求密切相关.大气碳反演性能涉及监测网络、排放清单、大气传输、反演算法等诸多因素.当前国内外城市大气碳反演工作已经获得阶段性成果,

但对反演性能及其在“双碳”管理中所能发挥的作用缺乏系统性梳理总结.本文通过梳理城市大气碳反演现状与性能,阐明提升反演性能需综合优化碳

监测网络布设、先验清单质量和传输模式精度等关键环节.高性能反演系统不仅能够实现城市碳排放量的高时效精准核算,还可识别城市短期碳排放波

动,为城市碳排放管理与政策评估提供关键支撑.进一步探讨当前我国城市大气碳反演性能提升的难点和可能的解决思路,以期为我国碳达峰碳中和目

标实现提供大气环境监测支撑. 
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Abstract：Atmospheric inversion is a key method to estimate urban carbon dioxide emissions for monitoring and assessment purpose. 

The inversion skills determine not only the assessment accuracy and efficiency, but also whether they can fulfill the demands of 

carbon managements for the cities to achieve carbon peak and carbon neutrality (dual carbon pledge). However, despite the recent 

advances in urban carbon inversions, it is still not well examined in depth and details the current status of the inversion skills and 

their roles in urban dual carbon managements, taking into account multiple factors including monitoring networks, emission 

inventories, atmospheric transport and inversion methods. Here, we review the advances of urban carbon inversions and examine 

inversion performance, highlighting that the improvement of the inversion performance requires coordinated optimization of 

monitoring networks, prior inventories, and transport models. High-performance inversion systems can provide timely and accurate 

estimates of urban emissions and identify short-term emission variations, supporting policy assessment and carbon management at 

urban scale. We further discuss the challenges and possible solutions for improving inversion performance in several Chinese cities, 

with the aim of providing atmospheric environmental monitoring support for these cities to achieve dual carbon targets. 
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城市直接排放了全球约 44%的 CO2,并间接影

响了约 75%的能源相关碳排放
[1-2]

.核算城市巨量人

为碳排放,对实现全球和国家尺度的碳达峰碳中和

目标至关重要
[3-5]

.城市聚集了主要的人为碳排放源,

相应的大气 CO2浓度显著高于本底水平,例如 2010

年冬季法国巴黎因化石燃料燃烧引起的CO2浓度升

高可达 26µmol/mol
[6]
.通过大气传输模拟可建立排

放源与观测浓度间的定量关系,从而使基于大气浓

度信号的城市人为碳排放量评估成为可能
[7-8]

.因此,

《IPCC2006 年国家温室气体清单指南 2019 修订

版》提出了独立于统计清单的“自上而下”反演核

算方法.欧美日等国家也正在开发基于大气反演的

可观测支撑验证(MVS)系统,该系统将作为《巴黎协

定》议定的 5a 一次的全球盘点的关键技术工具
[9]
.

我国生态环境部于 2021 年启动城市碳监测评估试

点工作,已将利用大气观测“自上而下”反演估算城

市碳排放量作为主要方法之一.在该框架下,大气反

演核算性能成为城市碳排放监测评估的核心问题,

直接关系其能否有效支持城市碳管理需求. 

城市大气碳反演性能是指基于大气CO2观测反

演城市碳排放量的能力,反映其评估准确性和有效

性,可从不确定性、稳定性和时空分辨率等方面进行

量化.反演性能受监测网络对人为排放信号的捕捉

能力、排放清单的时空分辨率及准确性、大气传输

模式的模拟效果、反演方法与参数配置等多因素共

同影响,需要综合考虑才能保证反演性能. 

面向“碳达峰”与“碳中和”目标,城市碳管理

需实现排放量的及时评估与趋势追踪.因此,大气碳

反演性能提升成为城市碳排放监测评估的关键,高

性能大气碳反演系统能有效降低城市碳核算不确

定性,实现近实时碳排放量估算.尽管国际上已有近

15a 城市尺度碳反演研究积累
[7-11]

,国内也有学者梳

理了城市碳排放反演研究进展
[12-13]

,但尚缺乏聚焦

“反演性能”的系统性分析总结.我国生态环境部城

市碳监测评估试点工作在城市监测站点布设、数据

质控标准建立、排放清单本地化等方面取得进展,

为提高反演性能和推动应用落地创造了条件.然而,

目前尚未系统梳理城市大气碳反演性能的内涵和

影响因素,其在城市碳监测评估与管理中的作用亟

需进一步厘清.为此,本文通过阐述城市大气碳反演

评估系统的组成与性能关键要素,梳理国际典型城

市碳反演性能现状,探讨影响反演性能的主要因素,

并分析我国城市碳反演性能提升面临的挑战与潜

在路径,旨在为实现我国碳达峰碳中和目标提供科

技支撑. 

1  城市碳反演系统性能与影响因素 

城市大气碳反演本质上是基于统计理论,通过

融合先验信息与观测数据估计真实碳通量.该过程

采用贝叶斯定理,计算后验碳通量的概率分布
[14]

,并

依据后验概率得到真实碳通量的最佳估计.贝叶斯

反演是当前城市大气碳反演的主流反演方法,也称

为分析方法(analytical methods)或矩阵方法(matrix 

methods)
[15-16]

.在目前城市碳监测网络分布稀疏、大

气扩散平滑浓度信号的情况下,需要综合考察先验

碳源汇变化与大气传输模拟误差,反演系统未知源

汇的自由度应与观测信息的自由度相匹配,以更好

利用较为有限的观测信息评估碳源汇变化
[17-18]

.此

外,对于城市大气碳反演而言,碳排放的时空异质分

布以及城市复杂大气传输过程刻画不足,易导致浓

度观测中包含显著的代表性误差
[19]

,因此需要在碳

通量向量时空划分、背景误差和观测误差设定等方

面合理配置反演系统参数,从而提高碳反演性能. 

贝叶斯反演方法配置灵活、反演计算量小,且便

于处理观测代表性误差,因此在城市大气碳反演中

具有明显优势.但当城市碳监测网络进一步加密、观

测数据量大幅增加,需要对碳通量向量进行高维精

细时空划分时,贝叶斯反演存在计算瓶颈.此时,可采

用变分方法(如四维变分 4D-Var)
[20]
或集合方法(如

集合卡尔曼滤波 EnKF)
[21-22]

近似求解贝叶斯定理,

以提高计算效率. 

城市大气碳反演系统由反演算法、碳监测网络

和大气碳传输模拟系统共同组成,其性能受碳浓度

信号采集能力、先验信息精度和大气碳传输模式性

能共同影响,各环节的协同优化是确保反演性能的

基础. 

1.1  城市人为碳排放大气监测网络 

城市大气碳反演性能与人为碳排放引起的大

气CO2浓度变化信号的监测质量与代表性直接相关.

然而,当前城市碳监测网络在捕捉人为排放信号方

面仍面临多重挑战.首先,城市 CO2人为排放导致的

浓度增量相比区域本底浓度至少低一个数量级,而
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本底浓度又受区域大气传输和生态系统碳源汇变

化影响显著.其次,大气扩散与混合作用使得城市排

放 CO2 烟羽会迅速融入背景场,稀释了人为排放信

号.最后,市区近地大气 CO2受下垫面特征、边界层

动态和人为热等多重因素影响,呈现细流或絮流态,

进一步增加监测难度. 

因此,合理布局城市大气碳监测网络、科学选择

监测方法,是有效捕捉人为碳排放信号、支撑高性能

碳反演系统建设的关键.一般而言,城市碳监测站点

通常布设在市区内及市区与郊区边缘的主导上下

风向路径上,形成覆盖城市人为排放的网络.成本允

许下,也可在远离城市主要建成区和主要污染源、生

态系统影响小、具有较大区域尺度代表性的位置布

设背景站点,采样目标城市本底浓度.城市碳监测以

高精度监测仪器为主 ,高精度仪器精度通常小于

0.1µmol/mol,为了避免局地信号干扰,采样高度最好

在粗糙子层以上并远离碳排放强点源,开展长期连

续观测,确保获取能够解析人为碳排放特征的 CO2

浓度数据.但是受限于高精度仪器安装和维护成本,

高精度网络站点往往较为稀疏,可在市区和工业园

区适当加密布设中精度仪器(精度要求 1µmol/mol)

进行辅助监测
[16,23-24]

,并考虑车载走航和无人机监

测作为关键排放源的补充监测手段,此外机载浓度

观测也为城市碳排放反演提供了宝贵数据来源
[25]

. 

地基或空基遥感获得的 CO2 柱浓度(XCO2)能

捕捉大气碳浓度变化,受垂直湍流误差影响较小
[26]

,

成为城市及点源排放反演的重要数据来源 . 

OCO-2/3 等卫星遥感数据已在多个城市碳排放评

估中应用
[27-28]

,然而,由于卫星遥感受限于观测精

度、重访时间和采样密度,尚不能满足城市碳排放的

连续监测需求.相比之下,地基遥感可在一定程度上

补充城市碳排放时空变化信息
[29]

,但是由于其观测

值为整层大气 CO2 柱浓度,难以有效区分自然源与

人为源碳通量,若单独使用,其在提升城市碳反演性

能方面作用有限.因此,遥感数据可作为站点浓度监

测的有益补充,在多源数据融合架构下强化城市碳

反演系统对垂直浓度与空间覆盖的表征能力,提升

碳反演的稳定性和代表性. 

1.2  城市人为碳排放清单 

城市碳排放清单的时空分辨率及准确性不仅

对碳管理至关重要,同时也影响大气碳反演性能.高

时空分辨率、低不确定性的碳排放清单可有效优化

先验误差协方差,提升反演性能.同时作为大气传输

模式输入,可以有效提高模拟准确性并降低观测代

表性误差.另一方面城市稀疏的大气观测信息往往

对城市碳排放空间分布和部门约束较小,因此大气

碳反演后验结果一定程度上依赖城市碳排放清单

提供时空分布特征信息. 

基于宏观统计数据的城市碳排放清单可以粗

略反映排放总量及其空间分布特征,核算范围通常

包括城市行政边界范围内产生的直接排放,以及电

力和热力调入引发的间接排放和其他消费导致的

间接排放,其中仅直接排放能够反映城市本地排放

特征,也是输入模式模拟和反演模型的重要先验信

息.格点化排放清单编制方法大致可分为自上而下

和自下而上两类:自上而下方法主要是利用人口分

布、GIS数据、遥感数据等时空代理数据,将国家或

省级碳排放清单进行降尺度分配,能够较好的保证

核算总量的平衡;自下而上的方法则通过对具体排

放实体(如工厂、建筑和车辆等)进行数据采集与建

模,量化城市各部门的碳通量特征,具有更高的时空

分辨率.为兼顾工作强度与不确定性,实际清单编制

往往结合两种方法.但是用于监管和经济统计的城

市尺度碳排放相关数据往往不完整,当前城市碳排

放清单仍存在不确定性较大和时空分辨率不足等

问题,导致先验浓度模拟误差较大,为此需要发展城

市尺度的系统、全面、科学的本地化数据收集体系. 

1.3  城市生态系统碳通量 

城市碳源汇具有复杂多变的时空特性,大气碳

反演性能不仅依赖人为碳排放清单的质量,还受到

城市生态系统碳通量模拟能力的影响.城市生态系

统碳通量存在显著昼夜和季节变化,是导致城市大

气碳浓度观测信号波动的重要原因之一
[30]

,准确量

化生态系统碳通量是提高城市碳排放反演性能的

关键因素之一. 

城市生态系统碳通量一般可通过生态系统模型

模拟获得,主要包括植被过程模型和遥感数据驱动模

型两类.由于城市地区物质和能量交换过程复杂、城

市环境与自然生态系统存在显著差异,以及小尺度变

化剧烈、数据异质性强等特点,传统植被过程模型普

遍缺乏针对城市生态系统的专门模块.因此,在大气

碳反演应用中,目前多采用基于遥感数据驱动的光能
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利用率模型(如 CASA、VPRM等)来刻画城市自然源

碳通量特征
[31-33]

.不过,遥感数据驱动模型对过程机

理的描述相对简化(如呼吸作用),导致其城市生态系

统碳通量时空变化规律的解析能力不足.因此,需要

结合地面碳通量观测数据,开展模型校准和参数优化,

以提高城市自然源碳通量模拟精度
[34]

. 

1.4  城市 CO2大气传输模式 

在城市碳反演评估中,大气传输模式承担着关

联地表碳通量和大气 CO2 观测浓度的重要作用.传

输模拟不准确所引发的代表性误差,在很大程度上

决定了观测信息在反演系统中的权重和解释方式.

因此,准确可靠的 CO2 大气传输模拟对于提升反演

性能至关重要.尽管 CO2作为惰性示踪气体,其大气

传输过程不涉及复杂的化学变化,但城市地区边界

层气象、土地利用类型、下垫面特征和人为热等因

素高度复杂,导致城市冠层下的大气动力和热力结

构呈现高度异质性,使模式本地化参数和地面信息

难以准确更新与优化,给城市高时空分辨率 CO2 传

输模拟带来挑战. 

目前常用的大气传输模式主要包括高斯烟羽

模型、欧拉模型(如 WRF-Chem、WRF-CMAQ 和

WRF-NAQPMS 等)和拉格朗日模型(如 STILT、

HYSPLIT 和 FLEXPART 等).高斯烟羽模型通过简

化大气 CO2 扩散过程建立简单的源受体关系,适用

于点源排放情景下的快速评估.欧拉模型则基于网

格结构模拟整个浓度场与排放源的时空关系,能够

获取无观测区域的浓度信息,有利于刻画城市 CO2

传输的整体过程.拉格朗日模型则使用WRF等欧拉

模型提供的气象场为驱动,追踪大量粒子的运动轨

迹及其在模拟空间中的位置和停留时间,从而构建

源受体关系.该类模型的前向模拟可用于量化源区

对下游浓度变化的影响,后向模拟可估算特定观测

点的浓度信号受上游通量的贡献,尤其在观测点稀

疏和点源占主导的场景中具有一定的优势. 

降低大气传输模拟的不确定性并量化其误差,

是提高城市碳反演性能的重要途径.一方面,可通过

多模式多方案对比模拟分析不确定性来源
[35]

;另一

方面,可引入协同观测的气象数据对传输模型进行

校准验证,开展气象数据同化减少传输误差
[36]

.此外,

土地利用数据及城市冠层参数的及时更新也是实

现高精度 CO2传输模拟不可忽视的重要环节. 

2  国际城市碳反演系统与性能现状 

2.1  城市大气反演评估系统 

2.1.1  城市大气碳监测网络  构建科学合理的城

市碳监测网络,是有效捕捉人为排放对大气 CO2 浓

度影响、提升碳反演性能的基础.城市大气碳监测网

络由 2010 年左右开始建设 ,例如巴黎的 CO2- 

MEGAPARIS 项目 .近年来 ,欧盟综合碳观测系统

(ICOS)城市计划(ICOS Cities)进一步拓展城市尺度

观测,支持巴黎、慕尼黑、苏黎世 3个旗舰城市建设

城市碳监测网络,另有 12个欧盟城市也相继加入.美

国国家标准与技术研究院(NIST)支持的印第安那波

利斯实验项目 (INFLUX)、洛杉矶城市项目 (LA 

Megacity)、东北走廊地带项目(Northeast Corridor 

Test Bed)和盐湖城(Salt Lake City)也结合各自特点

开展了系统的城市碳监测评估研究. 

与区域尺度碳监测网络不同,城市碳监测的主

要目的是对人为排放引发的碳浓度变化信号的有

效捕捉,需充分考虑气象特征、社会经济水平、人为

源与自然源分布特征等因素优化观测点布局.例如,

法国巴黎作为典型生活型大城市,围绕主要建成区

(大巴黎地区)建设了 7 个高精度碳监测站点(如图

1(a))
[33]

,其中2个站点位于市中心高排放区,5个点位

于城乡过渡带的主导风向轴线上,形成上下风向梯

度观测系统.同时,还配套气象站和城市大气边界层

监测站,用于辅助反演系统中的传输模式优化和数

据滤波. 

美国盐湖城作为地形封闭性较强的城市,受外

来排放源影响较小,是犹他州城市碳监测网络项目

(UUCON)的重要试点城市
[37]

.该网络在城市核心和

边缘分别布设高精度碳监测站点(图 1(b)),以便同时

获取准确的背景信号和本地排放信号.盐湖城项目

还在城市轻轨上安装便携式温室气体分析仪
[38]

,使

用移动碳监测数据进行城市碳排放反演评估,提高

了反演评估结果的空间代表性同时降低了后验排

放的不确定性.此外,盐湖城将原有的空气质量监测

网络与新组建的碳监测网络同时运行
[39]

,初步探索

了污碳协同监测的新路径. 

NIST 的城市碳监测评估项目从 2010 年以来在

美国印第安那波利斯、洛杉矶和东北走廊地带建设

了高密度、高精度城市碳监测网络(如图 1(c)、图 1(d)
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和图 1(e)),涵盖了内陆生态型、滨海城市及综合城市

群等不同城市类型,辅以飞机航测、同位素测量和通

量塔监测等多手段展开反演实验与方法验证
[25,40-41]

,

这些试点城市为城市碳监测网络设计与反演性能优

化提供了重要经验.城市碳监测网络设计是一个综合

考虑理论优化分析、实际建站条件、数值模拟实验

的过程.当前,网络设计已广泛采用观测系统模拟实

验(OSSE)与统计聚类分析方法进行形式化点位布局

优化
[16,23,42]

,但在实际部署时,还需要实地考察排放、

气象、基建等建站条件以决定点位位置. 

 

图 1  城市碳监测网络 

Fig.1  Carbon monitoring networks in different cities 

基于天地图(www.tianditu.gov.cn)审图号 GS(2025)1508号的影像地图制作 

2.1.2  城市大气碳传输模拟系统  碳传输模拟系

统是连接地表碳通量和大气观测浓度间的关键环

节,其模拟精度直接决定反演结果的准确性和可信

度.城市地区具有下垫面结构复杂、排放分布高度异

质、边界层扰动强烈等特征,导致碳传输模拟易受到

模型分辨率、风场偏差和边界层高度误差等多种因

素干扰,进而影响反演性能.因此,提升碳传输模拟系

统的本地适应性和动态过程刻画能力,是构建高性

能城市碳反演系统的基础. 

高分辨率建模对于准确刻画城市尺度下的大

气 CO2浓度场的空间异质性至关重要.Feng 等
[43]
构

建了洛杉矶高分辨率城市碳模拟系统,发现尽管高

分辨率大气传输模式在拟合地面气象观测数据方

面提升有限,但其对边界层高度和局地风场结构的
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刻画更加准确.同时,研究表明高分辨率排放产品

(Hestia-LA)的耦合显著提升模拟城市 CO2 浓度变

化的能力,因此需传输模型和排放输入的高精度协

同配置.此外,气象观测数据同化是减少模拟传输误

差的有效手段.Deng 等
[36]
在印第安纳波利斯区域应

用四维数据同化(FDDA)技术引入地面气象观测与

多源风廓线数据,有效改善风速和风向模拟精度,提

升边界层结构模拟效果.Lian 等
[44]

则指出,单纯依赖

全球中尺度气象驱动(如 ECMWF 再分析资料)难以

再现城市局地气象特征,而基于观测数据驱动的本

地化 WRF-UCM 模式能更有效模拟城市下垫面对

边界层高度和风场结构的影响,为城市碳传输模拟

优化提供参考.进一步分析影响反演评估的误差来

源,Lian 等
[45]
对不同物理参数方案、边界条件与排

放清单配置下的 CO2 浓度模拟进行敏感性实验,发

现城市区域的CO2浓度模拟不仅依赖大气传输模型

对垂直混合过程的准确刻画,还需准确量化人为排

放的时序变化(如日变化特征). 

2.2  国际城市大气碳反演性能现状 

2.2.1  大气碳反演校验城市碳排放量  城市碳反

演的早期代表性成果之一是Bréon等
[46]

2015年利用

大气CO2浓度监测数据对巴黎地区碳排放量的反演

估算(表 1).他们基于贝叶斯反演方法,利用上下风向

站点 CO2浓度梯度数据对“自下而上”统计排放清

单进行独立验证.结果表明,先验清单 AirParif 高估

了 2010 年秋冬季两个月的碳排放量,并能在统计意

义上区分日间 (6~18h)的人为源与自然源 .随后 , 

Staufer
[47]
利用为期 1年的观测数据反演评估巴黎地

区人为碳排放量,由于大气传输模型存在较大的不

确定性,他们严格筛选 CO2浓度梯度数据,以减小代

表性误差.将 2008 年 AirParif 排放清单作为先验信

息,得到独立的 2010 年后验排放总量,结果与当年

AirParif“自下而上”统计排放清单总量相近,表明

在巴黎这样生活型排放为主的城市,基于 3 个高精

度站点浓度观测数据,利用大气反演方法可以有效

核算城市年排放总量. 

同期,Lauvaux 等
[48]
在美国印第安纳波利斯开展

城市碳反演研究,由于该市被大面积玉米农田环绕,

为削弱自然源干扰,研究人员选择冬季休耕期进行城

市碳反演评估,并通过同化气象数据提升大气传输模

式模拟能力.结果显示,后验估算的碳排放量比高精

度 Hestia先验清单高约 20%,同时指出先验误差的空

间分布会显著影响反演结果的排放空间格局和总

量.Gurney 等
[7]
进一步分析 Hestia 清单的低估原因,

发现其未统计生物质燃料和生物呼吸通量,这一差异

与
14
CO2测量结果一致,足以解释约 20%的碳通量低

估情况.Turnbull 等
[50]
比较了清单方法、大气反演方

法、CO2质量平衡法和 CO质量平衡法等多种估算方

法,发现印第安纳波利斯冬季城市化石燃料燃烧碳排

放量差异在 7%以内,显示出高质量统计清单和大气

反演评估方法间的互补性和交叉验证价值,能够有效

提升城市碳排放评估的可靠性. 

2.2.2  大气碳反演评估城市碳排放波动  基于大

气观测的“自上而下”反演方法也可用于动态评估

人类活动引起的城市碳排放短期波动.Yadav 等
[32]

使用洛杉矶和华盛顿-巴尔的摩地区城市碳监测网

络数据,反演评估了 2020 年疫情封锁期间的碳排放

变化,发现两个城市圈的碳排放量较同期下降了约

30%.Lian 等
[52]

则使用连续大气碳监测数据和贝叶

斯反演方法,量化了巴黎两次封锁期间的碳排放日

变化和减少幅度,结果表明交通活动减少是排放下

降的主因,并证实大气碳反演可识别季节时间尺度

的城市碳排放变化(>20%).此外,Lian 等
[33]
首次基于

连续 6a的巴黎 CO2浓度监测数据,系统评估了城市

碳排放的年际变化趋势,发现巴黎地区的碳排放量

呈下降趋势,除 2021年较封锁期间排放增长,6a间碳

排放年均下降 2%左右,这对城市气候与碳中和政策

效果的评估具有重要意义.这项研究还表明,在具备

高质量先验清单和高精度观测数据的条件下,高性

能大气碳反演能够完成高时效的城市尺度碳排放

核算独立验证,延迟仅一个月左右.Asimow 等
[53]

则

利用美国旧金山密集低成本网络 5a 监测数据和贝

叶斯反演方法,对城市碳排放年际变化趋势进行评

估,结果表明城市年均减排率为(1.8%±0.3%),验证

了中精度碳监测网络在城市碳排放评估与碳管理

中的应用潜力. 

简而言之,城市大气反演技术不仅能够实现碳

排放清单的有效校验,还能实现对城市碳排放总量

和短期波动的精准评估.依托独立大气观测系统,高

性能“自上而下”方法可为“双碳”政策落地情况

提供高时效、可量化的评估支持,服务于城市碳排放

管理与政策制定. 
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表 1  典型城市碳反演评估系统性能与作用 

Table 1  Performance of atmospheric carbon inversion in the cities 

主要影响因素 
关键工作 

监测数据 先验清单 大气传输模式 
性能 作用 

Bréon等[46] 
高精度站点 CO2浓度

梯度 
AirParif CHIMERE 化石燃料碳排放不确定性明显下降 大气反演评估月碳排放量 

Staufer等[47] 
3个高精度站点CO2浓

度梯度 
AirParif CHIMERE 

不同敏感性测试验证大气反演评估年 

碳排放的稳定性 

利用 2008年清单和 2010年观测

数据反演评估 2010年碳排放量

Wu等[16] 
巴黎观测系统模拟实

验 
IER CHIMERE 

中精度站点(70个)使反演后验不确定性小于

5%,从而具备反演部门级碳排放和评估年排放

量下降趋势的能力 

明确提出MRV(即MVS)概念,

并论证碳反演性能指标 

Lauvaux等[48] 
9个高精度站点CO2浓

度 
Hestia WRF-FDDA-LPDM

反演核验印第安纳波利斯冬季清单低估 20%

碳排放 

大气碳反演方法实现排放 

清单校验 

Nathan等[49] 
5个高精度站点CO2和

CO浓度 
Hestia WRF-LPDM 

CO-CO2联合反演印第安纳波利斯城市交通部

门碳排放 

优化城市交通与非交通部门

CO2ff排放分布估计 

Turnbull等[50] 

13个城市地面站 CO2

浓度及飞机航测 CO2

和 CO浓度 

Hestia WRF-Chem 
排放清单、大气反演、CO2与 CO质量平衡等

多方法碳排放评估差异小于 7% 

多方法比对支撑城市碳核算 

与管理 

Lauvaux等[51] 
下午时段的 CO2和 CO

大气浓度比值 
Hestia 

WRF-LPDM 

WRF-VPRM 
城市年人为碳排放反演估计稳定度 3%以内 发现城市碳排放报告低估 35%

Yadav等[32] 
9~13个城市高精度站

点 CO2浓度 

Vulcon、 

Hestia 

NAMS-STILT、

WRF-VPRM 
反演 2020年疫情封锁期间的碳排放变化情况 

Lian等[52] 
6个高精度站点CO2浓

度梯度、气象数据 
Origins 

WRF-Chem、 

WRF-VPRM 

反演封锁期间的碳排放日变化,识别季节尺度

的城市碳排放变化(>20%) 

及时识别快速变化的城市 

碳排放 

Lian等[33] 

巴黎 7个高精度碳监

测网络 6a的 CO2大气

监测浓度数据 

Origins 
WRF-Chem、 

WRF-VPRM 

发现巴黎 6年碳减排年均 2%,结果与多种清单

一致性在 10%以内 

6年长时序监测实现低延迟 

城市尺度碳排放核算 

Asimow等[53] 
旧金山 57个低成本中

精度碳监测站点数据

FIVE、

BAAQMD 
HRRR-STILT 

基于密集低成本网络 5年监测数据反演发现城

市年均减碳(1.8%±0.3%) 

密集低成本监测网络结合 

贝叶斯反演方法核算城市 

碳排放年际变化趋势 

 

3  我国城市碳反演性能提升挑战及展望 

3.1  我国城市碳监测评估进展 

我国城市碳监测评估工作相对起步较晚,2017

年启动的国家重点研发计划“京津冀城市群高时空

分辨率碳排放监测及应用示范”项目,首次在京津冀

城市群开展了高时空分辨率碳排放监测网络布设

与模拟评估工作.2021 年以来,生态环境部陆续印发

《碳监测评估试点工作方案》和《深化碳监测评估

试点工作方案》,在上海、杭州、宁波、济南、郑州、

深圳、成都、唐山、太原、鄂尔多斯、丽水和铜川

等 12 个城市以及江苏、浙江、广东和重庆等 4 个

省(直辖市)开展大气温室气体监测试点工作.各试点

城市结合自身特点,探索构建本地化碳监测评估方

案,广泛采用高精度和中精度地基观测、卫星遥感和
14
CO2 示踪等多源数据开展碳反演工作,为碳排放量

核算积累宝贵经验. 

尽管我国已初步开展城市大气碳反演相关工

作,但是整体仍处于探索阶段,目前尚无基于浓度观

测网络的城市尺度碳排放量反演成果公开发表,城

市碳反演性能尚难以量化评价.随着我国城市大气

温室气体监测评估体系不断完善,城市尺度碳反演

性能有望逐步提高. 

3.2  我国城市碳反演性能提升难点 

城市碳反演性能提升需依赖各环节的系统优

化.首先,城市碳监测的关键是有效采样城市人为碳

排放引起的浓度变化信号,提升反演性能不仅需要

根据城市规模、排放分布和气象特征等合理优化监

测网络布设方案和监测方法,还应加强观测数据的

质量控制和预处理,精准区分城市人为源和区域背

景浓度信号.而在碳传输模拟系统优化方面,应聚焦

减小模拟误差,强化本地化参数设置,及时更新城市

下垫面特征等输入数据,提高人为源排放清单和自

然源碳通量的时空分辨率与准确性,有条件时可引

入气象数据同化以减少传输模拟误差.大气碳反演

算法选择与误差配置决定了观测信息与先验信息
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融合的效果,合理表征背景误差和观测代表性误差

是提升反演性能的关键步骤之一. 

我国城市发展水平和类型差异显著,经济状况、

气候条件、地形地貌和排放特征多样,导致反演性能

提升的难点因地而异.以试点城市为代表,基本涵盖

工业型、生活型、生态型等多类型城市.其中,生活

型城市碳排放以面源和线源为主,导致高质量先验

排放信息不确定性较大,但具有明显的时空特征,有

利于通过反演方法识别变化趋势.而唐山和鄂尔多

斯等工业型城市点源排放显著,地基监测网络需合

理布局,必要时结合行业排放特征、点源在线监测与

园区短期走航监测等多源信息,提升工业排放反演

精度.生态型城市如深圳和重庆受自然源影响较大,

应强化生态系统碳通量观测与建模能力
[54]

,探索污

碳协同监测以期提升人为源与自然源的区分能

力  

[55]
.此外,像重庆、上海等具有复杂地形或高密度

高层建筑的城市,其下垫面特征对监测点位布设和

城市大气传输模拟带来挑战.碳传输模拟需提高对

下垫面异质性的解析度和模拟能力
[56]

,优化气象模

式的参数化方案,集成并同化气象观测数据以验证

模式性能.对超大型城市,还需特别关注区域尺度和

城市尺度反演系统的差异,防止城市人为源信号和

区域生态系统信号混淆.因此,应因地制宜构建匹配

不同城市特征的碳监测网络与反演系统,必要时与

省域尺度监测反演系统相结合协同部署,实现不同

层级系统的互补集成
[57]

. 

无论何种类型的城市,大气反演结果的验证始

终是一项挑战.可采用
14
C同位素测量、碳通量监测、

CO 监测等多源信息交叉验证反演结果
[8,58]

.也可通

过与不同时段、不同分辨率的高质量碳排放清单排

放进行比对,评估城市大气碳反演的性能
[7,47]

.进一

步,还可对反演系统开展敏感性测试以评估反演结

果的鲁棒性
[48,59]

.最后,通过清单统计法、质量平衡

法与大气反演方法的多方法比对,验证反演结果的

可靠性
[50]

. 

综上,城市碳监测评估体系的建设应全面考虑

排放特征和气象条件,构建以高精度与中精度监测

站点为主干的城市碳监测网络
[60-61]

,逐步发展“天空

地”一体化多源观测系统,持续优化碳传输模式与先

验排放清单,系统提升城市尺度碳反演性能. 

3.3  大气碳反演性能与碳管理 

城市大气碳反演的性能直接决定其在城市碳

管理中的应用价值.高性能碳反演系统可有效区分

城市人为碳排放和自然碳源汇,动态评估城市碳排

放总量及其变化趋势
[16]

,为碳达峰碳中和路径及政

策实施效果评估提供数据支撑.得益于其较强的时

效性,碳反演系统能够识别关键政策与特殊事件期

间的碳排放波动,是具备服务城市碳管理潜力的新

型大气环境监测评估工具.未来亟需进一步探究和

创新该系统在我国城市双碳治理中的应用模式,响

应双碳目标实现、减污降碳协同和美丽中国建设等

国家重大需求. 
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