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Data Source: world bank, 2014

Source: UN, 2012

2005Source: CDIAC, 2013
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Unit: ton of standard coal

Unit: million tons of standard coal

Energy Consumption 
by Production

Energy Consumption 
by Daily Life



5Urban carbon emissions were calculated using the method of IPCC 2006 and Sup. Data

Sample Size
84 large city with pop over 100 million
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By 2020, carbon emissions per 
unit GDP in China will drop 
40%‐45%, compared with the 
year 2005.

─UN Climate Conference, 2009
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Bai et al., 2014
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Measuring the Carbon Emissions of Megacities

Duren and Miller, 2012
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Urban Surface CO2 Monitoring Stations in China

5 stations

5 stations



10Shenzhen



11Data Source: MODIS Land Cover 2012 (MCD12Q1)



1992 ‐2010: pop increased about 7.7 million.
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1992‐2010: GDP per capita increased 7.4 times.

Total Population GDP per capita

Vehicles Carbon Emission

2002‐2010, vehicle num increased 7 times. 2002‐2010, carbon emission increased 46 times.
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Urban CO2 Monitoring &
Atmospheric Inversions of Urban Surface CO2 Fluxes
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Urban CO2 Monitoring &
Atmospheric Inversions of Urban Surface CO2 Fluxes

• Building CO2 emission inventories for Shenzhen
• Building the long‐term ground CO2 measurement stations in 

Shenzhen (high accuracy)
• Building the CO2 measurement sensor networks in Shenzhen 

(low accuracy)
• Fusing satellite CO2 measurements and ground CO2

measurements for atmospheric inversions

• Modifying and running atmospheric inverse models at urban 
scale for estimating surface CO2 fluxes
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Anthropogenic Sys. Natural Systems

Industry Transportation Residential Vegetation Soil

Cars Railways Airplane Harbor

Building CO2 Emission Inventory of Shenzhen



PKU CO2 Emission Inventory (2007)

16Source: Wang et al., 2013
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Accurate & Cheap Sensors for Urban CO2 Monitoring
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High accuracy CO2 Measurements CO2 Monitoring Sensor Networks

The cost of 1 accurate sensor is about the cost of 100 cheap sensors. 



Urban CO2 Sensor Networks, Wuxi, Jiangsu Province, China

Mao et al., 2012
Proceedings of IEEE INFOCOM
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Urban CO2 Monitoring: Accurate Sensors

Site 2

Site 1



21

Urban CO2 Monitoring: Accurate & Cheap Sensors

Site 2

Site 1
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Site 3

Site 1

Site 4

Site 5

Site 2

Urban CO2 Monitoring: Accurate & Cheap Sensors



Bayesian Inference Applied to Inverse Modeling for 
Earth Surface CO2 Flux Estimation
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Posterior probability of 
surface flux distribution

Prior information
about fluxes

p(y) probability of
measurements

Likelihood of fluxes given
atmospheric distribution

y : available observations (n×1)
s : surface flux distribution (m×1)



Bayesian vs. Geostatistical Inverse Modeling

• Classical Bayesian inverse modeling objective function

– Q and R are diagonal
– sp is prior flux estimate in each region

• Geostatistical inverse modeling objective function

– R is diagonal; Q is full covariance matrix
– X and  define the model of the mean
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Geostatistical Approach to Inverse Modeling

• Prior flux estimates are not required
• Key components

– Model of the mean
– Prior covariance matrix

• Prior based on spatial and/or temporal correlation
– Derived from available data

• Covariance parameter optimization (RML)
– Model‐data mismatch and prior covariance

• Method yields physically reasonable estimates (and 
uncertainties) at any resolution 

• Conditional realizations can be generated
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Source: Michalak et al. 2004

The Framework of Geostatistical Inverse Modeling
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Source: Gourdji et al. 2010
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Source: Gourdji et al. 2008

Auxiliary Information can be Included in GIM to improve inversion results.

Some others such as GDP density, pop density, LAI, FPAR ……
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Looking forward to your suggestions and advice…

Urban socio-ecological 
systems of Shenzhen

Urban  CO2 
Monitoring Station

Remote Sensing Data 
of Column CO2

Ecosystem Modeling of 
Carbon Cycle

Agent-based Modeling 
of Land Change


