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摘 要：颗粒有机碳（Particulate Organic Carbon，POC）是内陆水体碳库中的重要组成部分，影响水体有机碳的

迁移转化和温室气体排放等，在全球碳循环和气候变化中具有重要的意义。由于POC来源组成的复杂性，使得

已有的POC遥感反演算法的精度和普适性相对较低。本研究以长江干流中下游区域和太湖作为研究区，利用了

生物地球化学来源示踪方法，解析了POC的端元贡献，构建了内源POC比例的遥感反射率三波段比值估算模型，

并通过POC内外源比例将水体分为两类，即以内源和陆源POC为主导的水体；针对两种类型水体，分别构建了

基于浮游植物吸收系数（aph（674））和非色素颗粒物吸收系数（anap（443））的POC浓度半分析反演模型。结

果表明利用 aph（674）和 anap（443）可以估算内源和陆源POC浓度，算法精度与普适性较好，RMSE为 1.322 mg/
L，MB 为-0.177 mg/L，MAPE 为 29.380%。本研究阐述了遥感与生物地球化学技术协同反演 POC 的可能性和优

势，为后续遥感监测内陆水体提供了新思路。
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1　引 言
内陆水体在全球碳循环中扮演着关键角色，

从陆地生态系统中接收大量碳，通过输移、矿化

和埋藏，调节着全球碳循环（Regnier等， 2022； 
Tranvik 等， 2009）。每年约有 2.95 Pg 的有机碳从

陆地生态系统输入到内陆水体 （Regnier 等， 
2022），其中约有 1.85 Pg 的碳被矿化为 CO2和 CH4
排 放 出 水 体 （Holgerson 和 Raymond， 2016； 
Raymond 等， 2013），32% （0.95 Pg）输入到海洋

中（Li等， 2017， 2019； Regnier等， 2022），剩

下的 0.15 Pg被埋藏在内陆水体中（Mendonça等， 
2017）。 内 陆 水 体 中 的 有 机 碳 主 要 以 颗 粒 态

（Particulate Organic Carbon， POC） 和 溶 解 态

（Dissolved Organic Carbon， DOC） 形式存在，通

过光合作用、分解、沉积和水文过程进行复杂的

动 态 交 换 （Anderson 等 ， 2014； Brett 等 ， 
2017； Paerl 等， 2011； Tranvik 等， 2009）。其

中，POC 作为有机碳库的重要组成部分，主要来

源于水生植物光合作用 （内源性）（Gu 等， 
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2006； Schindler 等， 2008）和随着地表径流冲刷

进入到水体中的有机碳 （陆源性）（Galy 等， 
2015），不仅影响着水体中氮磷等营养盐的动态变

化 （张 乃 星 等 ， 2013； 张 运 林 等 ， 2002； 
Tranvik 等， 2009），还与温室气体排放和内陆水

体碳库动态平衡息息相关 （Friedlingstein 等， 
2023； Mendonça 等， 2017）。因此，充分了解内

陆水体中颗粒有机碳的含量、来源和时空分布格

局，对研究内陆水体碳库迁移转化、有机碳矿化、

温室气体排放、以及对全球碳循环的影响具有重

要的意义。

目前，已有大量研究利用遥感技术估算水体

中 颗 粒 有 机 碳 含 量 及 其 时 空 分 布 （Liu 等 ， 
2019； Duan 等， 2014； Son 等， 2009； Stramski
等， 1999）。海洋POC主要来源于浮游植物，以内

源 POC 为主 （Loisel 和 Morel， 1998；Stramski 和
Morel， 1990）。因此，在反演海洋水体POC时候，

除了直接利用遥感反射率与 POC 建立经验模型外

（Allison 等， 2010； Hu 等， 2015； Stramski 等， 
2022），还有先反演叶绿素 a 浓度 （Stramska 和

Stramski， 2005）或根据固有光学特性（颗粒物后

向散射系数 bbp、颗粒物衰减系数 cp或浮游植物吸收

系 数 aph 等） 估 算 POC （Duforêt-Gaurier 等 ， 
2010； Son等， 2009； Stramski等， 1999）。在将

算法移植到内陆水体中时，基于红–近红外波段

的经验模型（Duan等， 2014）和半分析算法已成

功实现长江中下游湖泊的 POC 空间分布监测，特

别是在富营养化湖泊，藻类与浮游生物主导内源

POC 的贡献时，其在 620 nm 处的吸收特征与 POC
的响应关系稳定 （Huang 等， 2017a； Jiang 等， 
2015）。相较于与海洋环境单一生物源主导的特

征，内陆水体POC的来源更复杂，除藻类生长外，

还易受到悬浮泥沙的影响（Chen 等， 2018； Hou
等， 2013； Xu等， 2020）。针对浑浊水体，水体

中总悬浮颗粒物成为关键光学参量，基于此构建

的 POC 半分析算法被成功应用于太湖的高浊度水

域 （Lyu 等， 2017）。然而，上述基于单一因子

（藻类或悬浮颗粒物）构建的反演算法存在着环境

依赖性，当应用于其他类型水体时，势必会造成

反演误差和限制（Le 等， 2018； Lin 等， 2018）。

此外，两者在内陆水体中都表现出了很强的时空

差异性（Huang等， 2018），这使得适用于海洋的

POC 算法在应用到内陆水体时会有局限性 （Jiang
等， 2015）。为了提高内陆水体POC遥感算法的精

度和普适性，通过先确定内陆水体中有机碳类型

后，再根据不同类型分别构建 POC 生物光学反演

模型 （Li 等， 2024； Liu 等， 2019； Zhao 等， 
2022）。这类方法可以通过将分子标识物和碳

（δ13C）氮（δ15N）同位素等示踪方法和水体组分光

学特性相结合 （Xu 等， 2021），更有效地解决了

内陆水体 POC 的来源复杂性对遥感算法应用的制

约。近些年，随着示踪技术的不断发展，越来越

多的模型和示踪剂被应用到内陆水体中，更好区

分了 POC 的来源组成 （Huang 等， 2017d； Meng
等， 2021； Xu 等， 2019），有利于进一步提高

POC遥感反演的精度（Zhao等， 2022）。

水体颗粒有机碳遥感反演算法中，由于有机

碳来源和研究区域的差异性，使得经验或半分析

模型的应用受到一定的限制，而以内陆水体组分

光学特性和有机碳地球化学性质为基础，通过示

踪方法研究内陆水体有机碳来源组成，并与水体

组分光学特性相结合，是一种可以有效提高颗粒

有机碳遥感反演算法精度和普适性的方法（Huang
等， 2022）。本文选取长江中下游河流和典型湖泊

太湖作为研究区，针对内陆水体物质来源和光学

特征的复杂性，耦合生物地球化学示踪技术与水

体光学特性解析，系统验证颗粒有机碳遥感算法

在不同来源组分条件下的适用性。

2　材料与方法

2.1　野外实验概述

本研究使用的数据来自于 2004年至 2022年间

长江干流和太湖的 19 次采样，共计 372 条记录

（详见表 1），其中长江干流中下游的 112 个样点，

太湖 260 个样点（样点分布如图 1 所示）。在野外

采样过程中，同步测量获取水体遥感反射率数据，

采集表层水样 （0.5 米水深） 保存在聚乙烯瓶中

（用盐酸提前清洗），并立即用 0.7 微米 Whatman 
GF/F玻璃纤维滤膜过滤（在 450℃下灼烧 6小时）。

所有水样和滤膜都迅速转移到实验室，测量颗粒

有机碳浓度、δ13C和δ15N等指标。
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2.2　测定指标

使用美国 ASD Field Spec Pro 光谱仪，依据水

上测量法（唐军武等， 2004）获得样点水体的遥

感反射率R rs(λ)，测量的波段范围为 350~1050 nm，

通过测量标准灰板、天空光和水体等的光谱辐亮

度后，依据公式提取R rs(λ)：
R rs(λ) = (L tw(λ) - r × LS (λ) ) / (Lp(λ) × π/ρp (λ) )# (1)
其中，L tw(λ)是总的水体信息，LS (λ) 是天空漫反

射光，r是气–水界面的反射比，Lp(λ)是标准灰板

的测量值，ρp (λ) 是标准灰板的反射系数，具体数

据处理方法参考（Huang等， 2014）。

颗粒物后向散射系数是利用仪器HS–6P测量

得到，仪器在测量后向约 140°的散射后，经过转

换得到总颗粒物后向散射系数 bbp（λ）（Maffione和
Dana， 1997）。内陆水体中的颗粒物吸收系数采用

定量滤膜技术测量 （Cleveland 和 Weidemann， 
1993）。利用岛津紫外分光光度计 UV–3600 Plus
测量过滤后的水样的吸光度值，并用空白膜做参

考进行仪器校正，得到总颗粒物吸收系数 ap（λ）；

利用 1%的次氯酸钠溶液漂白分离色素，测量得到

非色素颗粒物吸收系数 anap（λ）；最后通过 ap（λ）
减去 anap （λ），得到色素颗粒物吸收系数 aph （λ）；

黄色物质 CDOM 吸收系数 aCDOM （λ）是用孔径 0.22
微米的Millipore滤膜对水样进行二次过滤后，并用

UV–3600 Plus测量 700 nm处的吸光度值进行校正

得到；非水吸收 anw （λ） 是 anap （λ）、aph （λ） 和

aCDOM（λ）之和。

颗粒有机碳（POC）的浓度通过总有机碳分析

仪 （TOC – L – SSM – 5000A， Shimadzu 
Corporation）测定得到。将带有悬浮颗粒的滤膜在

55°C下干燥 8h，然后用 0.01 mol/L HCl处理以去除

无机碳，经酸化处理后，再次干燥滤膜并称重，

最后将滤膜剪碎置入总有机碳分析仪中燃烧来测

定POC浓度（mg/L）（Huang等， 2017a）。

POC 稳定碳、氮同位素 （δ13CPOC、δ15NPOC） 通

过同位素比质谱仪（MAT253 Plus，Themo Fisher）
测定（Li等， 2018； Wang等， 2013）。碳和氮同

位素值分别以维也纳 Pee Dee Belemnite （VPDB）

表1　样点数据简介

Table 1　　Introduction to the samples

区域区域

长江

太湖

采样时间采样时间

2020年12月、2021年9月、2022年8月

2004年10月、2006年8月、2007年11月、2008年10月、2009年4月、2010年5
月、2011年5月和8月、2012年10月、2013年5月和8月、2014年10月、2015
年7月、2016年8月、2017年3月

2019年8月

数据数据

遥感反射率Rrs(λ)、颗粒物后向散射系数 bbp（λ）、

吸收系数（anap（λ）、aph（λ）和anw（λ））、POC、同位素

数据

遥感反射率Rrs(λ)、颗粒物后向散射系数 bbp（λ）、

吸收系数（anap（λ）、aph（λ）和anw（λ））、POC（2013年

8月之前无POC数据）

遥感反射率Rrs(λ)、颗粒物后向散射系数 bbp（λ）、

吸收系数（anap（λ）、aph（λ）和anw（λ））、POC、同位素

数据

样点样点

数量数量

112

201

59

图1　研究区与采样点分布图

Fig.1　Locations of the study areas and sampling sites.
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的 13C/12C和大气氮的 15N/14N作为标准计算得到，重

复测量的δ13C和δ15N的标准偏差均约为0.05‰。

用二氯甲烷–甲醇溶液（93：7，v：v）通过

微波萃取 （100℃，10 分钟） 从滤膜中获得提取

物，用正己烷作为溶剂在 40℃下旋转蒸发 3次浓缩

后固相萃取分离纯化浓液，再旋转蒸发到 1mL，
最后通过气质联用仪 （GC/MS – QP2010 Ultra，
Shimadzu Corp. Japan） 提取正构烷烃 （Jiang 等， 
2020）。

2.3　遥感数据预处理

研究中使用了哨兵 3号 Sentinel–3A的海洋和

陆 地 颜 色 仪 （Ocean and Land Color Instrument，
OLCI）遥感数据，OLCI在可见光到近红外光谱范

围内设有 21 个波段，空间分辨率为 300 米，具有

强大的监测光学复杂水域的能力。研究中所有覆

盖 研 究 区 样 点 的 OLCI 影 像 从 欧 空 局 网 站 上

（http：//scihub. copernicus. eu） 下 载 ， 并 利 用

SeaDAS软件对影像数据进行图像预处理，包括几

何校正和大气校正等。其中大气校正策略采用的

是 MUMM 模型 （The Management Unit Mathematical 
Models），是一种针对二类水体的大气校正算法

（Ruddick等， 2000），可以很好应用到内陆河流和

湖泊中（Miao等， 2019）。

2.4　精度评价指标

研究使用以下统计指标来评估算法的表现，

包括均方根误差（RMSE）、中位数偏差（MB）和

平均绝对百分误差（MAPE）。

RMSE = ∑i = 1
n ( y  i -  yi ) 2

n # (2)
MB = median ( y  i -  yi )# (3)

MAPE = 100%
n ∑

i = 1

n |

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| y  i -  yi
y  i

# (4)

式中，yi为样点 i的实测值， yi为样点 i的模型预测

值，n为样本数量。

3　颗粒有机碳来源解析模型

3.1　表层水体POC碳氮同位素与正构烷烃特征

由于颗粒有机碳（POC）在基本组成、分子结

构和同位素分馏上存在差异，不同来源的碳

（δ13C）和氮（δ15N）同位素值显著不同，所以可以

作为追踪 POC 来源的指标 （Alewell 等， 2016； 
Machiwa， 2010），内源选取的端元值-20.87‰ 与

研究区微囊藻的 δ13C 值相符 （de Kluijver 等， 
2012），-28.27‰ 被认为是陆地端元的平均值，接

近 C3植物的稳定碳同位素值（Xu等， 2020）。同

样的，氮稳定同位素则是 1.70‰和 11.26‰分别被

认为是陆源和内源内含物的 δ15N 端元值 （Meng
等， 2021）（图 2）。研究区内长江表层水的 δ13CPOC
值介于-28.42‰~-24.49‰，δ15NPOC值介于-0.82‰~
14.82‰，表现出显著的陆源主导；太湖 δ13CPOC值

介 于 -27.21‰~ -19.25‰， δ15NPOC 值 介 于 1.61‰~
11.42‰，表明有机物混合陆源和藻类来源，其中

大部分区域分别在 δ13C值和 δ15N值上较高，这是因

为受到了藻华影响 （Herczeg 等， 2001； Xu 等， 
2019），少部分区域由于陆源有机质随着河流的输

入（Xu等， 2019），δ13C和δ15N较低。

POC 来源复杂且受到多种因素的控制，尤其

是富营养化湖泊，因此除了使用稳定同位素之外，

加入生物分子标记物分析可以更准确地区分有机

碳的来源，正构烷烃的碳链分布已被用于藻类和

真菌、水生植物和陆生高等植物的来源指示剂

（Ficken 等， 2000； Sojinu 等， 2012）。以研究区

中的太湖为例，短链（n–C12–n–C20）正构烷

烃的富集象征着藻类和光合细菌的有机物贡献较

大，其中具有明显内源性特征点位的主峰碳为

C15、C17、C19，而太湖西南和梅梁湾由于受到了

河流流入的影响，有大量的陆地有机物的输入，

图2　研究区颗粒有机碳（POC）的碳氮同位素特征及其潜在

来源

Fig.2　Carbon and nitrogen isotope characteristics of 
particulate organic carbon （POC） and its potential sources in 

the study area
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长链 （n–C26–n–C35） 正构烷烃的占比更高，

具有明显陆源性特征点位的主碳峰为 C25、C27、
C29。因此基于研究区具有内源性和陆源性特征的

采样点的不同链长正构烷烃的相对百分比可以计

算陆生植物与藻类的比例（Terrestrial plant to algae 
ratio，TAR），增加研究区 POC 的来源区分的准确

性，其计算公式：

TAR = C15 + C17 + C19
C25 + C27 + C29 # (5)

TAR* = TAR
TAR + 1 # (6)

陆生植物与藻类比例 （TAR） 的端元值选取

3.21为内源平均值，0.1为陆源平均值（Meng等， 
2021）。

3.2　POC来源计算

相对于传统使用的采用线性方法对有机物来

源进行分配的多元混合模型，贝叶斯混合模型采

用马尔可夫链蒙特卡罗（MCMC）采样算法，更有

效地考虑了所有参数，可以产生更准确的比例源

贡献的后验分布 （Cooper 和 Krueger， 2017），在

涉及复杂有机物源的区域更为适用。本研究贝叶

斯 模 型 的 构 建 是 使 用 了 MixSIAR （R package，
3.1.11），MixSIAR与以前的混合模型相比的一个关

键优势是能够将固定效应和随机效应作为协变量，

解释混合比例的可变性，并通过信息标准计算对

多个模型的相对支持 （Stock 等， 2018）。该模型

计算中引入了终端成员的不确定性，并考虑了同

位素分馏因子 （Meng 等， 2021）。本研究根据碳

氮稳定同位素（δ13C和 δ15N）的端元值使用贝叶斯

混合模型计算了研究区内长江的陆源（RterPOC）和

内源POC（RendPOC）的比例：

Xij = ∑k = 1
K pkqij( )Sjk + cjk∑k = 1

K pkqij
+ εij# (7)

Sjk ~ N ( μjk,ω2
jk )# (8)

cjk ~ N (λjk,τ2
jk )# (9)

εij ~ N (0,σ2
j )# (10)

其中 Xij表示混合物 i来源指标 j的观测值；pk表示

来源 k的比例；qij来源 k中同位素 j的浓度；Sjk表示

来源 k的第 j种同位素的来源指标的端元值，服从

均值为 μjk方差为ω2
jk的正态分布；cjk表示第 k个来

源的 j同位素的分馏系数，服从均值为λjk方差为 τ2
jk

的正态分布；εij是残余误差，描述模型未描述的

额外观测间方差，其均值在通常情况下为 0，标准

差σ2
j 由模型估算。但由于湖泊 POC 的来源通常更

为复杂，在碳氮稳定同位素作为端元之外还增加

了陆生植物与藻类的比值 TAR，通过三种端元区

分研究区内太湖POC的RterPOC和RendPOC。

通过贝叶斯模型解析的来源结果表明，在太

湖，内源 POC的平均贡献率为 60.18 ± 20.26%，高

于陆源 POC （平均值为 39.82 ± 20.26%）；长江的

陆源 POC 平均贡献率为 95.95 ± 4.18%，远高于长

江内源POC平均贡献值4.05 ± 4.18%。

4　颗粒有机碳遥感反演

POC 的来源组成影响着水体的光学性质，也

为基于生物地球化学–光学机制遥感估算 POC 提

供了可能。本研究基于上述的来源示踪结果，与

水体光学性质相结合，构建半分析算法反演内陆

水体中POC浓度。

4.1　POC来源占比反演

由于内陆水体 POC 的来源包括生物和非生物

成分，其组成的变化会显著影响 POC 与水色要素

之间的关系。内源 POC 主要来自于浮游植物的贡

献（Xu 等， 2019， 2021），当内源产生 POC 占比

（RendPOC）较高时，POC 与叶绿素 a （Chl–a）的相

关性好，同时与色素颗粒物吸收系数 （aph （λ））

的关系强；而随着地表径流输入的陆源 POC 占比

（RterPOC）较高时，POC则与悬浮颗粒物（TSM）有

关，陆源有机物在输运过程中容易被微生物分解，

使得陆源颗粒物非色素吸收系数（anap（λ））也具

有较好的相关性（图3）。

考虑到不同端元的 POC 浓度与光学活性物质

之间的关系不同，不区分 POC 的来源组成将会造

成后续浓度的反演误差。研究首先基于遥感反射

图3　不同端元POC浓度与吸收系数的相关性

Fig.3　Correlation between endogenous and terrestrial POC 
concentrations and absorption coefficients
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率比和实测 RendPOC 之间的关系 （图 4），利用内源

POC 占 比 模 型 （Endogenous POC Ratio， EPR）
（Zhao 等， 2021） 解析水体中 POC 不同端元的贡

献，计算公式如下：

RendPOC =  0.9159
1 + 0.1841 × exp (-11.7899 ×(( 1

R rs( )681  - 1
R rs ( )754  ) ×R rs (709) ) )

# (11)

RterPOC =  1 -  RendPOC # (12)

4.2　POC浓度半分析反演算法

浮游植物和非藻类颗粒物是水体中内源和陆

源 POC 的主要成分，依据水体的固有光学性质 aph
（λ） 和 anap （λ） 可以一定程度上反映水中浮游植

物和陆源颗粒物的数量 （Babin 等， 2003； Shi
等， 2013； Sun 等， 2010）。进一步研究表明，

内 源 和 陆 源 POC 浓 度 分 别 与 aph （674） 和 anap
（443）有很强的相关性（Zhao等， 2022）。在推导

计算 aph（674）  和 anap（443）时，研究利用了野外

实测的遥感反射率Rrs （λ）和吸收系数数据，通过

QAA 模型 （Lee 等， 2002） 计算得到总的非水吸

收系数 （anw （λ）） 和总的颗粒物后向散射系数

（bbp （λ）） 后，根据不同来源的 POC 与吸收系数

之间的关系反演得到POC浓度（具体步骤见表 2）。

对于光学复杂的二类水体，浮游植物在 674 nm 处

的吸收系数可以通过剥离非色素颗粒吸收 anap（λ）
和黄色物质吸收 aCDOM（λ），从非水吸收 anw（λ）中

分解得到（Liu 等， 2020）；非藻类颗粒物包含在

悬浮颗粒物中，对 bbp（λ）有很大影响，研究利用

bbp（560）得到非藻类颗粒物在 443nm 处的吸收系

数anap（443）（图5）。

在以内源 POC 主导的区域中 （RendPOC ≥ 0.5），

先通过 aph（674）建立半分析反演算法，得到内源

POC 浓度 （CendPOC）；在以陆源 POC 主导的区域时

（RendPOC < 0.5），则是通过 anap（443）得到陆源POC
浓度 （CterPOC）（图 6）。最后，通过之前计算的

RendPOC，得到水体中整体POC浓度（CPOC）。

4.3　算法精度评价分析

研究基于式 （2~4），评估颗粒有机碳浓度算

法的反演精度。首先验证了吸收系数 aph（674）与

anap（443）的反演精度，模型反演值与实测值散点

图，详见图 7。验证结果显示，aph （674） 反演模

型 RMSE 为 0.531 m-1，MB 为-0.063 m-1，MAPE 为

37.179%；anap （443）反演模型 RMSE 为 0.631 m-1，

MB为 0.059 m-1，MAPE为 18.912%。估算的吸收系

数大部分都分布在 1：1线周围，模型反演值贴近

实测值，没有明显的离散值，算法精度较好，适

用于研究区内不同光学性质的水体。

进一步地验证了内源和陆源 POC 浓度的反演

精度（图 8），算法在反演 CendPOC 和 CterPOC 时精度较

好，估算值与实测值均匀分布在 1：1线周围。其

中，反演CterPOC 时实测值与反演值的RMSE为 0.346 
mg/L，MB 为-0.013 mg/L，MAPE 为 22.200%；而

在反演 CendPOC 时地面实测与反演值得 RMSE 为

1.000 mg/L， MB 为 -0.157 mg/L， MAPE 为

24.455%。结果表明，反演 CterPOC 时的误差相对较

小，而随着算法中间步骤需要的参数增加，误差

逐级增大，这使得反演 CendPOC 精度减小，但整体

上，模型可以准确反演POC不同端元的浓度。

同时，为了验证算法能否满足实际遥感应用

的需求，研究通过获取采样点的星地同步影像，

对算法进行评估。共计获取了 55 个星地同步点，

其中太湖 46个，长江 9个，图 9展示了算法在影像

上反演的与地面实测的 POC 浓度散点分布。研究

区中长江上反演值与实测值之间的 RMSE 为 0.932 
mg/L，MB 为 0.181 mg/L，MAPE 为 40.610%；太湖

上 RMSE为 2.026 mg/L，MB为-0.165 mg/L，MAPE
为 26.384%，表明算法精度满足实际反演水体中

POC浓度的需求。

图4　遥感反射率与内源POC占比关系

Fig.4　Relationship between remote sensing reflectance and 
endogenous POC ratio
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4.4　基于来源示踪手段的POC浓度反演算法优势

与先前反演算法不同，本文的基于来源示踪

手段的 POC 浓度反演算法可以准确解析出水体中

POC 的端元，并根据不同端元 POC 的光学特性建

模反演，这不仅提高了 POC 浓度反演的精度，也

解决了之前算法在移植到其他区域时的局限性。

本研究选择了几个常用于反演内陆水体 POC 浓度

的算法 （Jiang 等， 2019； Lin 等， 2018； Xu
等， 2021） 与本文的进行对比评价 （图 10）。结

果表明本文的 POC 浓度反演算法精度最佳，反演

值与实测值均匀分布在 1：1 线附近，同时 RMSE
为 1.322 mg/L， MB 为 -0.177 mg/L， MAPE 为

表2　反演POC浓度算法步骤

Table 2　　Steps of POC concentration retrieval algorithm

步骤

0

1

2

3

4

5

6
7
8

9

10

变量

rrs

u (λ)

Y

bbp(λ0 )

bb (λ)

anw (λ)

aph(674)
anap (443)

CendPOC

CterPOC

CPOC

公式

= Rrs( )λ
0.52 + 1.7 × Rrs (λ)

= -g0 + ( )g0
2 + 4g1rrs( )λ

2g1

= 2.0 - 2.4 × exp (-0.9 rrs( )443
rrs( )560 )

= u (λ0 )aw( )λ0
1 - u (λ0 ) - bbw (λ0 )

= bbp (λ0 ) ( λ0λ )Y + bbw (λ)

= ( )1 - u ( )λ bb (λ)
u ( )λ - aw (λ)

= anw(674) - η∙anw(560) - (1 - η ) ∙anw(709)
= 2.049 × bbp (560)0.5916

= -0.1117 + 2.8611 × aph(674) 1.4117

= 0.0223 + 0.9317 × anap(443) 0.3297

=ìí
î

ïï
ïï

CendPOC RendPOC，  RendPOC ≥ 0.5
CterPOC RterPOC，  RendPOC < 0.5

方法

半分析方法

半分析方法，

g0 = 0.084， g1= 0.17

优化迭代

分析方法

λ0=754 nm
半分析方法

分析方法

半分析方法

η = 0.17
半分析方法

经验方法

经验方法

—

图5　aph（674）与anw（λ）和anap（443）与 bbp（560）构建的非线性关系

Fig.5　The nonlinear relationship between aph（674） and anw （λ） and between anap（443） and bbp （560）
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29.380%。

虽然先前算法也通过光学方法先分类水体类

型后再反演 POC 浓度，但这种通过经验优化的算

法会随着适用区域的变化而产生误差（Jiang 等， 
2019； Lin等， 2018），例如在太湖中，当 POC浓

度低于 10 mg/L 时，Jiang 等 （2019）  算法效果较

好，而当在夏季藻类生长时，藻类颗粒对总颗粒

吸收系数贡献变大，POC 浓度> 10 mg/L，则会出

现低估现象。此外，Xu等 （2021）  的算法也通过

同位素方法解析了 POC 的端元贡献，并依据内源

POC 浓度和内源贡献占比推导 POC 浓度，而本文

在此基础之上，根据内源 POC 占比将水体分为内

源和陆源主导，之后分别构建适用于内源和陆源

POC 浓度的反演模型，进一步提高了内陆水体

POC浓度反演的精度。

4.5　基于OLCI影像的长江中下游水体POC空间

分布特征

图6　内源和陆源主导的水体中颗粒有机碳浓度与吸收系数的非线性关系

Fig.6　The nonlinear relationship between POC concentration and absorption coefficients dominated by endogenous and terrestrial 
sources

图7　吸收系数aph（674）与anap（443）的反演精度

Fig.7　The performance of estimating absorption coefficients aph
（674） and anap（443）

图8　内源与陆源POC浓度的反演精度

Fig.8　The performance of estimating endogenous and 
terrestrial dominated POC

图9　星地同步点的POC浓度反演精度

Fig.9　The performance of the POC concentration inversion 
model at star–ground synchronization points

8



陈法融 等： 基于来源示踪的内陆水体颗粒有机碳遥感反演方法研究

进一步验证 POC 算法模型在遥感影像上反演

的效果，研究获取了 2021 年 3 月 25 日的 OLCI 影
像，在对影像进行预处理、提取水体和水华掩膜

之后，先通过 POC 来源占比反演模型确定研究区

内水体中 POC 的组分来源，然后依据不同来源选

择对应的 POC 浓度反演模型，获得了长江干流中

下游和太湖的 POC 浓度空间分布图，如图 11
所示。

根据POC内源占比和浓度的空间分布图表明，

水体中POC浓度受到自生内源和陆源输入的影响，

表现出了明显的空间差异。在整个研究区中，长

江 POC 以陆源输入为主，平均占比约为 89.58%，

而太湖整体上内源 POC 相对较高，约占 59.93%。

此外，POC 浓度和内源性 POC 占比的空间分布相

似，高值区域集中在研究区的湖泊中，进一步表

明了浮游植物的优势影响着研究区内水体中 POC

图10　不同POC算法验证和比较

Fig.10　The validation and comparison of different POC inversion algorithms

图11　长江中下游河流湖泊POC内源占比和浓度空间分布

Fig.11　Spatial distribution of endogenous POC ratio and POC concentration in rivers and lakes of the Yangtze River
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浓度的高低，这也使得太湖的 POC 浓度 （平均

2.21 mg/L）高于长江河流中的浓度（平均 1.03 mg/
L）。在太湖中，内源性颗粒有机碳在梅梁湾和西

太湖区域的比例较高，这与太湖经常爆发藻类水

华的区域相吻合（Huang等， 2015， 2019）；在南

太湖和贡湖湾区域，陆源颗粒有机碳随着输入性

河流汇入湖泊，内源和陆源的贡献均衡；而在湖

心区，随着强风扰动，湖泊中沉积物再悬浮

（Huang和Yao， 2017b； Huang等， 2017c），使得

陆源性颗粒有机碳的比例相对较高 （Xu 等， 
2020）。

5　结论与展望

颗粒有机碳（POC）的来源影响着内陆水体中

碳的转化，在碳循环中起着重要作用，一直是研

究重点关注的问题，但其来源的复杂性也阻碍着

光学遥感准确反演内陆水体中 POC 浓度。本研究

利用碳氮同位素和正构烷烃作为贝叶斯混合模型

的参数，解析了水体中 POC 的内源与陆源贡献。

在此基础之上，利用遥感反射率和水体生物光学

特性等数据，通过遥感三波段比例模型，得到了

水体中内源 POC 的占比 （R2 为 0.861，RMSE 为

0.081，MB为 0.0131，MAPE为 43.479%），并依据

占比将水体分为内源和陆源主导。针对不同水体

类型，分别利用了浮游植物吸收和非色素颗粒物

吸收系数估算了内源和陆源 POC 浓度，最后依据

内源与陆源POC的占比，推导得到整体POC浓度。

该算法反演的 RMSE 为 1.322 mg/L，MB 为-0.177 
mg/L，MAPE 为 29.380%，与已有算法相比，具有

更好的精度和稳定性。这种遥感与生物地球化学

技术的协同反演结合了遥感数据大时空尺度的优

势和生物地球化学技术揭示碳循环输移的特征机

理的能力，为监测内陆水体中碳库来源组成与时

空动态分布提供了新方向。本研究利用了来源示

踪手段反演水体中 POC 的浓度拓展了遥感技术应

用的思路，在解决先前遥感反演内陆水体中 POC
浓度时水体光谱响应复杂性和 POC 来源组成的不

确定性等问题中进行了有效探索，然而算法在其

他水域的表现尚未验证，在之后的研究中，将通

过收集更多的数据，进一步检验完善算法的性能。
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Abstract： Particulate Organic Carbon (POC) is a critical component of the inland water carbon pool and plays a pivotal role in carbon 

transport, biogeochemical transformation, mineralization, and greenhouse gas emissions. Quantifying both the concentration and the source 

composition of POC is essential for understanding inland water carbon cycling and improving regional carbon budget assessments. 

However, the coexistence of endogenous and terrestrial sources creates substantial variability in optical and biochemical properties, limiting 

the accuracy and generalizability of existing remote sensing algorithms. This study aims to apply an approach that integrates biochemical 

source– tracing methods with satellite remote sensing to accurately estimate POC concentration and source composition across diverse 

aquatic environments. A biochemical end–member mixing model was first applied to water samples collected from the Yangtze River 

mainstem and Lake Taihu to quantify the contribution of endogenous and terrestrial POC. Based on these source apportionments, a three–
band remote sensing reflectance ratio was identified as an effective optical indicator for resolving the proportion of endogenous POC. This 

ratio was used to classify water bodies into two categories characterized by dominant endogenous or terrestrial POC sources. Building upon 

this classification, a semi–analytical algorithm using inherent optical properties (IOPs) of the water column was applied to estimate POC 

concentration. Specifically, the particle absorption coefficient of pigments, aph(674), was used as a proxy for endogenous POC concentration, 

while the non–algal particle absorption coefficient, anap(443), was used to infer terrestrial POC concentration. Total POC concentration was 

then derived by integrating the two source–specific estimates according to their fractional contributions. The three–band remote sensing 

reflectance ratio demonstrated strong performance in estimating the proportion of endogenous POC in the water column, yielding an RMSE 

of 0.081, an MB of 0.0131, and a MAPE of 43.479%. Endogenous POC concentration estimated using aph(674) achieved an RMSE of 1.000 

mg/L, an MB of -0.157 mg/L, and a MAPE of 24.455%. Similarly, terrestrial POC concentration predicted from anap(443) showed an RMSE 

of 0.346 mg/L, an MB of -0.012 mg/L, and a MAPE of 22.200%. When combined, the overall POC algorithm outperformed existing 

empirical and semi–analytical models, exhibiting an RMSE of 1.322 mg/L, an MB of -0.177 mg/L, and a MAPE of 29.380%. These results 

confirm that integrating optical classification with source–specific modeling significantly improves the robustness and generalizability of 

POC retrievals across heterogeneous inland waters. This study demonstrates that coupling remote sensing techniques with biochemical 

source – tracing provides a powerful framework for quantifying both POC concentration and source composition at broad spatial and 

temporal scales. The approach effectively leverages the mechanistic insights offered by biochemical methods and the large – scale 

observational capability of satellite remote sensing. The resulting algorithm enhances the interpretability and transferability of POC 

retrievals, offering a promising tool for advancing carbon pool monitoring in inland waters. However, the algorithm has not yet been 

validated beyond the Yangtze River mainstem and Lake Taihu regions. Future work will focus on acquiring additional datasets from diverse 

hydrological and optical environments to further refine model performance and assess its broader applicability.

Key words： Inland waters, particulate organic carbon, isotopic tracing, n–alkanes, semi–analytical model
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