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摘要：星载激光雷达作为一种新型的主动遥感技术，为全球海洋昼夜以及极地冬季海水二氧化碳分压的研究提供

了可能。研究通过使用云-气溶胶激光雷达与红外探路者卫星（CALIPSO）数据，对全球海表面叶绿素 a（Chla）浓度

进行了反演，并构建了基于激光数据的前向神经网络模型（FNN-LID），重构了北冰洋海水二氧化碳分压（pCO2）昼/
夜长时序数据集。在此基础上，对基于主动遥感的极地海水Chla浓度和海水 pCO2数据进行了验证与分析。结果显

示，基于该算法的反演产品，具有较高的数据质量，不论是和其他被动遥感的产品还是独立浮标观测数据集都有较

好的一致性，且能够有效“填充”极地冬季的数据空白。在北冰洋海区，受陆源强烈影响的边缘海都表现为较高的

海表Chla浓度。北冰洋海水 pCO2的空间格局表现出经向的差异，且 pCO2的季节变化十分剧烈，甚至超过 80 µatm。

近20年来，北冰洋稳定地表现为大气二氧化碳的汇，而在东西伯利亚海和喀拉海等海冰显著衰退的地区，海面 pCO2
的增长率非常显著。
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Abstract： The spaceborne light detection and ranging （LiDAR）， as a novel active remote sensing technology， offers 

possibilities for global diurnal research.  In this study， global sea surface chlorophyll-a （Chla） concentrations were in‐

verted using satellite data from Cloud-Aerosol Lidar and Infrared Pathfinder Satellite Observations （CALIPSO）.  A feed‐

forward neural network model based on LiDAR data （FNN-LID） was developed to reconstruct a long-term diurnal datas‐

et of sea surface pCO2 in the Arctic Ocean.  Subsequently， verification and analysis were conducted on the polar sea sur‐

face Chla concentrations and sea surface pCO2 based on active remote sensing.  The results demonstrated that the inver‐

sion products generated by this algorithm exhibit high data quality and exhibit favorable consistency with both other pas‐

sive remote sensing products and buoy observations.  Moreover， these products effectively fill data gaps during polar 

winters.  Along the Arctic Ocean， margin seas significantly influenced by terrestrial sources consistently display high sea 

surface Chla concentrations.  The spatial distribution of sea surface pCO2 in the Arctic Ocean manifests meridional varia‐

tions， with marked seasonal fluctuations， even higher than 80 μatm.  Over the past two decades， the Arctic Ocean has 
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consistently acted as a carbon dioxide sink， while areas with substantial sea ice decline such as the East Siberian Sea and 

Kara Sea exhibit pronounced increases in sea surface pCO2.

Key words： spaceborne LiDAR， arctic ocean， sea surface CO2 partial pressure， polar night， long-term variation

引言

工业革命以来，人类对森林的砍伐和大量化石

燃料的燃烧，向大气中排放了过量的二氧化碳

（CO2），引起了大气 CO2浓度的持续上升［1-2］。海洋

作为自然界中最大的碳汇，其持续增长的碳汇是至

关重要的［3］。对于现代海洋全球海水二氧化碳分压

（pCO2）的年度变化和季节性波动的研究已较为充

分［4-5］；然而，区域性的海洋碳估算仍然存在较大不

确定性，特别是在北冰洋和南大洋等一些数据稀缺

的地区。这些区域由于季节性差异显著、实测数据

覆盖范围非常有限和海况恶劣等因素而存在较大

不确定性［2， 6-7］。因此，准确的全球碳清单则亟待对

这些特殊区域海洋碳汇能力的深入认知。

在过去的 30 年里，在全球气候变化的持续影响

下，北冰洋冰-大气系统的显著变化：海冰损失增

加［8-9］、海表面环流改变［10-12］、表层水增加［13， 14］以及初

级生产力提高［15］等。此外，北冰洋也被认为是海洋

酸化最严重的区域，CO2的溶解度在低温度下更大，

导致了北冰洋碳酸盐系统对人为 CO2 更加敏

感［16， 17］，正确认识北冰洋碳酸盐体系对全球气候变

化的响应将有助于制定应对气候变化的有效政策。

海水 pCO2一直被认为是对海洋碳酸盐系统最

直观的参数［18-20］。然而，由于北极环境复杂，频繁的

高强度风暴和冬季低温使得北极海水 pCO2观测数

据非常罕见且昂贵，只有阿拉斯加、加拿大部分地

区和斯堪的纳维亚半岛（格陵兰岛）有较为充足的

实测数据［21］，其他地区则缺乏充足的研究数据。近

年来，受益于海面 CO2逸度原位测量密度的增加和

大量遥感数据，出现了多种基于数据插值方法或机

器学习的海面 pCO2重建方法［6］，在全球研究中已成

功填补时空数据空白［22-30］。然而，由于极地地区的

被动遥感数据质量较差，覆盖范围非常有限，当前

对于极区的研究仍存在较大误差。此外，太阳辐射

驱动的被动辐射计受海冰、云和太阳辐射损失较

大，导致整个冬季高纬度地区海洋水色观测的大量

缺失［18， 28］，包括海表面叶绿素 a（Chla）浓度及其衍生

数据 pCO2。

而最近的星载激光雷达观测则在逐渐满足这

些关键数据需求，同时包含昼/夜间观测（分别在当

地时间 13：40 和 01：40 采集）的高分辨率激光雷达

数据集也用来反演昼/夜海水Chla浓度。Lu等反演

了基于云-气溶胶激光雷达与红外探路者卫星

（Cloud-Aerosol Lidar and Infrared Pathfinder Satellite 
Observations）的全球海洋 Chla 和颗粒有机碳浓度。

Behrenfeld等展示了基于激光数据的极地浮游植物

生物量年循环结果［31-32］。与传统的卫星海洋颜色遥

感相比，激光遥感数据提供了全新的全球（包括极

地地区）海洋浮游植物特性的昼/夜观测结果，从而

有效提高我们对海洋浮游植物初级生产力的

了解［33-36］。

本研究使用 CALIPSO 星载数据，对全球海水

Chla 进行了反演，并构建了 FNN-LID 模型，在此基

础上重构了北冰洋海水 pCO2昼/夜长时序数据集，详

细地对极地海水 Chla 浓度和海水 pCO2的时空分布

进行了分析，并讨论了近20年来的年际变化。

1 数据与方法 

1. 1　激光数据的反演　

海洋激光雷达作为一种主动遥感手段，通过发

射系统-接受回波信号为探测夜间海洋生物活动提

供了可能。本研究使用了2007~2020 年美国国家航

空航天局发布的CALIPSO星载激光雷达数据（数据

下载地址：http：//orca. science. oregonstate. edu）［37-38］。

该卫星搭载的正交偏振云和气溶胶激光雷达

（Cloud Aerosol Lidar with Orthogonal Polarization， 
CALIOP）可同时产生 532 nm 和 1 064 nm 波段的双

偏振激光脉冲，该回波信号需针对偏振串扰效应进

行校正［39］。本研究使用Zhang等的全球海水Chla反

演算法，该算法基于前反馈神经网络构建了CALIP‐
SO雷达回波信号与全球海水 Chla之间的非线性关

系，并基于此算法反演了完整季节周期的全球昼/夜
海水Chla浓度［40］。

1. 2　其他数据　

本次研究还使用了实测数据、其他被动遥感数

据和数据同化产品。研究使用表层海洋CO2地图集

（Surface Ocean CO₂ Atlas， SOCAT）系统产品。该数

据集提供经过质量控制的表层海洋CO2逸度观测数

据，能够支持促进海洋碳循环相关研究的发展。第
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一版 SOCAT 数据发布于 2011 年，最新的 SOCAT 数

据（2022版）共涵盖了 1957年到 2021年间 3370万组

观测数据。为了提高在边缘海的适用性，本研究选

择了经过校正的离散走航数据，并根据数据的观测

时间划分为昼/夜实测数据集。此外，根据海区特

征，研究选择 1º的空间网格对昼/夜走航实测数据进

行网格化。我们还使用了生物地球化学 Argo
（BGC-argo）浮标在海洋 25 m 水深以内的海水 Chla
观测数据，用于对激光反演产品进行独立验证。

研究使用了由哥白尼海洋环境监测服务（Co‐
pernicus Marine Environment Monitoring Service，
CMEMS）提供的月平均海面温度（Sea Surface Tem‐
perature，SST）、海面盐度（Sea Surface Salinity，SSS）、

海面高度（Sea Surface Height，SSH）和混合层深度

（Mixed Layer Depth，MLD）数据，其空间分辨率为

0. 25°。大气CO2摩尔分数（xCO2）数据则是来自Car‐
bonTracker2019B的数据同化产品。另外，我们对这

些海洋环境数据都经过严格的质量控制和统一的

网格化处理，将分辨率不同的原始数据，都插值为

1°×1°的空间分辨率的月平均数据。

1. 3　FNN-LID算法的构建　

海水 pCO2的变化通常受到海水热力学作用和

生物化学过程等多种控制机制的共同影响。其中，

SST和 SSS的变化可以较好地表征海洋环境中热力

学作用对海水 pCO2的影响；Chla则与海洋生物过程

息息相关，可以用于表征由于生物活动对海水 pCO2
产生的影响；而 SSH和MLD则与海洋水平和垂直方

向上的海水动力过程相关；此外，xCO2则能作为有

效参数，用于表征大气 CO2对海水所产生的影响。

因此，研究通过时空匹配，将 SST、SSS、SSH、xCO2、

MLD 和 Chla 数据一同作为环境预测变量组。通过

构建实测海水 pCO2和建立环境预测变量组之间的

非线性关系，开发了一个两步的前反馈神经网络，

分步骤对海水 pCO2进行反演，流程如图 1所示。在

每个部分中，本研究都使用 FNN-LID 捕捉 pCO2-
clim或 pCO2-anom与一组独立的环境预测变量之间

非线性关系。同时，为了提高重建的准确性，这两

个部分都是以月为单位构建的。建模过程中，本研

究使用 Keras 人工神经网络库（来自 https：//keras.
io）实现 FNN-LID 的设计、调试、评估和应用。在神

经网络算法中，问题的复杂程度和用于训练的数据

数量共同决定了神经元数量和层数。本研究遵循

数据数量和连接数之间的因数为 10的经验规则，以

避免过度拟合［41］。

在两个过程中所使用的一系列环境预测因子

（X1， X2， …， Xn）为同一个数据集，但这些数据集在

两个步骤中所起的作用是不同的。第一步，研究希

望通过环境参数重建更理想的高空间分辨率（1º×
1º）pCO2-clim 数据，解决现有气候态数据空间分辨

率低（4º×5º）的问题。在第二步中，通过使用有限数

量的测量数据和环境数据，反演了 pCO2-anom，并通

过两个步骤中的模型结果相加获得海水 pCO2。在

这两个步骤中，本研究通过加入相邻月份的（前一

个月和后一个月）的数据来实现保留季节性特征的

同时扩展训练数据集。此外，研究将整个数据集分

为 3个部分，用于 FNN训练（50%）、评估（25%）和验

证（25%）。因此，本研究对每个月分别构建了反演

模型，模型都采用两个各具有五个层的FNN模型分

步反演海水 pCO2，这两个模型共享一个共同的架

构，但在不同的数据上进行训练。

1. 4　统计方法　

文章使用数据偏差（Bias）、均方根误差（RMSE）
和相关系数（R²）等统计参数作为模型的评价标准之

一，这些统计参数的计算过程，如下所示：

Bias = 1
n∑i = 1

n ( ŷi - yi ) ， (1)
RMSE = 1

n∑i = 1
n ( ŷi - yi )2 ， (2)

R2 = 1 - ∑i - 1
n ( ŷi - yi )2

∑i - 1
n ( ȳ - yi )2 ， (3)

其中，n 为样本数量，第 i个样本的模型反演结果为

ŷ，第 i个样本的实际观测值为 yi，ȳ为实际观测值的

平均值。

图1　FNN-LID昼/夜海水pCO2遥感反演模型流程图

Fig. 1　Flowchart of the FNN-LID day/night sea surface pCO2 

retrieved method
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2 结果与讨论 

2. 1　北冰洋海表面Chla的精度检验与时空分布

研究以相对成熟的由 MODIS 反演的 Chla 产品

（Chla-MODIS）和由BGC-argo观测的Chla数据（Ch‐
la-Bioargo）对由 CALIOP 反演的 Chla 产品（Chla-
CALIOP）进行验证。经过时空匹配后的对比结果显

示：在全球范围内，来自两个传感器的 Chla 值非常

一致（平均偏差为-0. 15 µatm，R2=0. 75，n=12 775）。

为了进一步对海水Chla数据进行验证，我们还选取

了未参与激光数据建模过程的BGC-argo浮标数据。

相比对MODIS遥感数据，BGC-argo浮标不受太阳辐

射的影响能够提供高质量的夜间海水 Chla 观测数

据。因此，我们对浮标数据进行了划分，与 CALIP‐
SO-Chla产品的昼/夜对比结果如图 2所示。总体来

看，激光反演产品能够较好地还原海表Chla的时空

分布情况，在 462组匹配点中两者的相关系数 R2为

0. 55，平均误差为-0. 11 µg/L。此外，相比于白天的

反演产品（Bias = 0. 025 µg/L，r2 = 0. 24），夜间的反

演产品展现出更好的效果（Bias = 0. 008 µg/L，
r2 = 0. 25）。

此外，我们的反演结果也表明，CALIPSO-Chla
反演产品可以有效填补被动遥感产品在高纬度以

及极地区域冬季的数据空白。如图 3（a）所示，以

2011年 12月为例，由于太阳高度角过低、太阳辐射

不足，以及传统的大气校正失效等，MODIS 被动水

色产品发生季节性大面积缺失，而并不依赖太阳辐

射的主动遥感传感器却依然可以持续获得高纬度

地区海水 Chla 数据，如图 3（b）所示。因此，基于

CALIOP的Chla能够“填充”在晚秋至早春期间传统

被动遥感卫星难以观测的区域，并提供完整的极地

浮游植物年周期记录［31］。由于现有北极冬季实测

数据稀少的暂时无法直接对比比较精度，考虑激光

雷达信号与 Chla 的相关性不断被大量研究证

实［31-32］，同时机器学习对于这两者间非线性关系到

的学习能力在全球范围内都表现较好，我们认为外

推是有一定合理性的。此外，尽管无法评价现有

Chla数据在北冰洋冬季的精度，极地反演结果也经

过实测和极地夏季其他遥感反演产品验证［42］，基于

真实信号的反演遥感数据也比被动遥感的“空白”

带来更多有关极地生态环境的有效信息。此外，我

们也发现由于激光卫星数据刈副宽度较为狭窄，无

法实现大面观测。在我们将原始星下点数据网格

化到1°的月平均结果时，也会引入误差。

针对北冰洋的海水 Chla 浓度，我们计算了

2007~2020 年间的气候态季节平均结果（春季 3~5
月、夏季 6~8月、秋季 9~11月和冬季 12~2月）。如图

4所示，与全球大洋类似北半球高纬度海水 Chla浓

度呈现出近岸高于大洋的空间分布。其中，最高值

出现在白令海海盆和波罗地海等生物活动强烈的

边缘海区域。此外，在北冰洋海区，喀拉海拉普捷

夫海等受陆源强烈影响的边缘海都表现为较高的

海表Chla浓度，在夏秋的无冰季节其浓度大于 1 µg 
L-1。在格陵兰海无冰区，则表现出显著的季节性变

化，海水Chla浓度在夏季达到全年的峰值。

图 2　激光反演产品与BGC-argo产品海水Chla分反演结果

对比图（μg L-1）

Fig. 2　 Comparison between CALIPSO-Chla and BGC-argo 

of global Chla （μg L-1）

图 3　2011年 12月北冰洋海水Chla分布图（μg L-1）：（a）MO‐

DIS 数据和（b）CALIPSO 激光雷达数据。 白色为无效数据

区域，浅灰色阴影则表示海冰覆盖范围

Fig. 3　Sea Water Chla concentrate （μg L-1） from （a） MODIS 

and （b） CALIPSO on December 2011.  White indicates inval‐

id data areas， while light gray shading represents sea ice
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2. 2　FNN-LID算法的精度检验　

我们使用未参与建模的北冰洋数据对模型结

果进行验证，结果如图 5 所示。在北冰洋海区，

FFN-LID 的反演也维持了较好的效果，在验证集

2 567 个验证数据中，平均 RMSE 为 24. 69 µatm，总

体平均 R2为 0. 76，误差为-0. 14 µatm。其中，误差

主要表现在波弗特海沿岸和新地岛北部被高估，而

在格陵兰岛以东的融冰区存在轻微低估。

Yasunaka 团队、CMEMS、日本气象厅和苏黎世

联邦理工学院也都曾使用不同的机器学习方法重

建 基 于 SOCAT 实 测 数 据 的 全 球/北 冰 洋 数 据

集［29， 43-46］。我们也将本模型的反演效果与这些国际

先进产品进行了对比，不同方法表现都出大致相似

的空间分布，各个产品与 SOCAT实测数据相比较的

统计指标如表 1所示。此外，与其他数据集相比，本

产品不仅提供基于遥感观测数据的冬季高纬度结

果，并在东西伯利亚海和喀拉海有更好的反演

效果。

2. 3　北冰洋海水pCO2的时空分布特征　

部分海冰覆盖月份无法获得全年 pCO2数据，因

为海冰会干扰辐射传输，导致遥感数据质量下降。

因此，我们使用海冰数据来对反演产品进行掩模，

季节平均 pCO2结果如图 6 所示。北冰洋海水 pCO2

的空间格局表现出经向的差异，在以太平洋水域为

主的区域（例如楚科奇海和格陵兰海）显示出较高

的季节变化。在楚科奇海域，海水 pCO2高于波弗特

海西部，这一发现与 Bates 的观察结果一致［47］。以

格陵兰海和巴伦支海为例，北冰洋海水中 pCO2的季

节变化（6~12 月）约为 81. 1±39. 16 µatm，这种剧烈

的季节性变化在整个北冰洋都很普遍，其中季节性

振幅最大值出现在白令海峡和白海大陆架附近。

极夜是持续的黄昏或夜晚，在北极的极夜通常

持续约 11周（从 11月到次年 1月），这段时间里北冰

洋受到的太阳辐射很少。尽管一些模型用气候平

均值或插值Chla数据替换了北冰洋冬季Chla值，实

现了对冬季北冰洋海水 pCO2的反演。但这种处理

在反演冬季 pCO2时会引入较大的不确定性，例如冬

季Chla值通常低于气候平均值，使用气候态数据将

会高估冬季海水Chla。然而，通过主动 LiDAR传感

图 4　气候态北冰洋海水Chla浓度季节分布图（μg L-1）：（a）

春季（3~5月）；（b）夏季（6~8月）；（c）秋季（9~11月）和（d）冬

季（12~2月）。

Fig. 4　Seasonal distribution of climate-averaged sea surface 

Chla concentrate for Arctic Ocean （μg L-1）： （a） Spring 

（March-May） ； （b） Summer （June-August） ；（c） Autumn 

（September-November）， and （d） Winter （December-Febru‐

ary）

图 5　验证集中CALIPSO反演 pCO2产品与实测数据的对比

图（µatm）

Fig. 5　 Comparison between CALIPSO-pCO2 and with ob‐

served data in the validation set （µatm）

表 1　基于不同反演算法的的北冰洋重构数据集与 SOCAT
实测数据的验证

Table 1　Comparison of reconstruction datasets based 
on different methodwith observed SOCAT-
pCO2 in the Arctic Ocean

数据集

CMEMS
IBP
JMA

FNN-LID（论文产品）

Yasunaka等［29］

Yasunaka等［30］

RMSE
/µatm
31. 22
29. 36
26. 71
24. 59

32
30

Bias/µatm
0. 27

-1. 21
1. 01

-0. 14
-
-

R2

0. 64
0. 68
0. 63
0. 75
0. 8

0. 82

样本量

12 402
15 445
6 412

10 266
-
-
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器收集的CALIPSO测量值不受太阳辐射的限制，因

此 FNN-LID 模型可以提供从晚秋到初春季节的空

缺值，以补充被动水色传感器无法观测的数据，从

而构建了第一个完全基于测量数据而非统计数据

的完整极地 pCO2数据集。使用主动遥感所重建的

夏季和冬季 pCO2数据分别如图 6（b）和（d）所示，基

于 LiDAR 的遥感产品明显具有优越的空间覆盖范

围。相比于直接使用这些覆盖范围相对较小的被

动数据来估算北冰洋碳汇，能够避免对冬季北冰洋

碳汇的低估。

在此基础上，本研究重新评估了北冰洋完整的

近海表大气和海表面 pCO2年内变化，结果显示如图

7所示。北冰洋上空大气 pCO2的空间变化很小，季

节变化约为 4 µatm，在夏季达到最高值。而海水则

表现为剧烈的季节性波动，冬季海水 pCO2显著高于

夏季。海水 pCO2的季节性变化通常受到温度作用

和非温度作用（包括生物作用和海水混合作用等）

的共同影响。当温度作用为主要控制机制时，由于

溶解度变化，海水 pCO2随温度上升而增大，夏季海

水 pCO2会高于冬季；而非温度效应作为主要控制机

制时，由于冬季富含 DIC的深层海水上涌和夏季强

烈的生物作用消耗海水 pCO2等作用影响，呈现出相

反的结果：冬季海水 pCO2会高于夏季。因此，非温

度效应在北冰洋海水中占主导地位，该结论与传统

实测数据在亚北冰洋地区发现的季节变化一致，整

个北半球高纬度地区的季节性变化都表现为冬季

海水 pCO2高于夏季。

2. 4　北冰洋海水二氧化碳分压的长时序变化　

研究使用长时间序列海水 pCO2值来计算年际

变化趋势，为了更好地观察海水 pCO2 的长时序变

化。结果显示，2007~2020 年间北冰洋海水 pCO2变

化趋势约为 1. 93 ± 0. 016 µatm yr-1，伴随着大气

pCO2几乎不变的增长率，近 20年来北冰洋稳定地表

现为大气CO2的汇。

如图 8 所示，研究还统计了北冰洋不同子区域

pCO2长时序变化。结果表明，在过去的 20年内，北

冰洋的各个区域海水 pCO2都始终低于大气，表现为

大气 CO2的汇。其中，在东西伯利亚海和喀拉海等

海冰显著衰退的地区，海面 pCO2 的增长率非常显

著。Qi 等根据多年的观测提出：当海冰消失时，海

冰附近碳酸盐缓冲能力良好（碱度相对较高而 pCO2
较低）的海水被缓冲能力较差的融冰水（碱度较低

且 pCO2较高）稀释［48］。与原始海水相比，大气中的

CO2入侵将导致被融冰水稀释的海水中的 pH 和缓

冲能力都大幅下降，这种由冰融化驱动的机制可以

解释过去 20年在北冰洋观察到 pCO2快速增加的现

象。此外，在西伯利亚海和拉普捷夫海海水 pCO2已

逐渐接近大气水平，未来是否能持续地表现为碳源

仍值得更深入的研究。

3 结语

本研究使用 CALIPSO 星载数据，对全球海水

Chla 进行了反演，并构建了 FNN-LID 模型，重构了

北冰洋海水 pCO2昼/夜长时序数据集。在此基础上，

研究对极地海水Chla浓度和海水 pCO2进行了分析，

图 6　气候态北冰洋海水 pCO2季节分布图（μatm）：（a）春季

（3~5 月）；（b）夏季（6~8 月）；（c）秋季（9~11 月）和（d）冬季

（12~2月）

Fig. 6　Seasonal distribution of climate-averaged sea surface 

pCO2 for Arctic Ocean （μatm）： （a） Spring （March-May） ； 

（b） Summer （June-August） ；（c） Autumn （September-No‐

vember） ；and （d） Winter （December-February）

图7　北冰洋近海表大气和海表面pCO2年内变化。

Fig. 7　 Seasonal variation of atmospheric and sea surface 

pCO2 in the Arctic Ocean.
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发现激光数据有效“填充”了极地冬季的空白。此

外，在北冰洋海区，喀拉海拉普捷夫海等受陆源强

烈影响的边缘海都表现为较高的海表 Chla 浓度。

在格陵兰海无冰区，则表现出显著的季节性变化，

海水 Chla 浓度在夏季达到全年的峰值。北冰洋海

水 pCO2的空间格局表现出经向的差异，且北冰洋海

水中 pCO2的季节变化十分剧烈，其中季节性振幅最

大值出现在白令海峡和白海大陆架附近。近 20 年

来北冰洋稳定地表现为大气 CO2的汇，而在东西伯

利亚海和喀拉海等海冰显著衰退的地区，海面 pCO2
的增长率非常显著。

未来与展望：研究通过使用主动遥感数据反演

了北极极夜情况下的海水 pCO2，但是这一参数无法

直接观测海洋碳汇，仍需要设计后续环节估算海-
气 CO2通量。而对海-气 CO2通量的估算还需要考

虑到近海表的大气CO2浓度、海表面CO2的溶解度以

及海-气气体传输速率。因此，下一步的工作目标

是如何进一步利用遥感数据大面长时序的优势，采

取主被动融合的方式估算北极的海-气CO2通量，并

计算北极长时序碳汇变化。
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