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摘  要  森林是重要的陆地生态系统, 分布广、生物总量大, 在全球碳循环中起着重要作用。森林地上生物量(AGB)是森林

生态系统生产力的重要指标, 也是碳循环的重要参数, 森林AGB的精确估算对研究生态系统的物质循环和全球气候变化具

有重要意义。传统的森林AGB估算方法需要获取单木尺度或者林分尺度的物理结构信息, 较为耗时、耗力, 而遥感技术因其

可以获得全方位、多时相、大范围的森林结构信息, 在森林AGB估算中发挥着不可替代的作用。因此, 有必要对近年来遥感

技术估算森林AGB领域所取得的进展进行归纳、总结和展望, 以期进一步促进遥感数据和方法在该领域的应用以及有效指导

相关行业的发展。该文系统归纳了光学数据、合成孔径雷达(SAR)数据与激光雷达(LiDAR)数据估算森林AGB的原理及方法, 

并对多源遥感数据协同估算森林AGB的研究现状进行了梳理, 总结了如下结论: 1)新型遥感数据(如高分系列卫星、全球生态

系统动态监测激光雷达等)在生物量估算领域的应用愈加广泛, 在时空分辨率方面不断突破, 进一步丰富了森林AGB研究的

数据来源; 2)多源遥感数据协同方式能更好地提高森林AGB估算的精度, 但相关模型仍需进行更深层次的优化; 3)目前机器

学习、人工智能、深度学习已广泛应用于森林AGB的估算, 但是遥感机理的研究是创新的根源, 模型或方法的改进仍需围绕

遥感机理展开。 
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Abstract 
Forests are crucial terrestrial ecosystems with wide distribution and substantial biomass, playing a vital role in the 
global carbon cycle. The estimation of aboveground biomass (AGB) in forests serves as a significant indicator of 
ecosystem productivity and is pivotal for studying material cycles and global climate change. Traditional methods 
for AGB estimation rely on individual tree-scale or forest stand-scale tree physical structural information 
measurements, which are often time-consuming and labor-intensive to obtain. Remote sensing technology offers a 
solution for comprehensively and multi-temporally obtaining forest structural information in large scale, making it 
indispensable for forest AGB estimation. Therefore, it is important to review and summarize recent advancements 
in remote sensing techniques for estimating forest AGB to promote their application and guide the development of 
related industries. This paper presents a comprehensive overview of the principles and methods used for 
estimating forest AGB using optical data, synthetic aperture radar (SAR) data, and light detection and ranging 
(LiDAR) data. It also analyzes the current status of synergistic estimation of forest AGB using multiple remote 
sensing data sources. The study highlights three key findings: (1) The use of novel remote sensing data, such as 
high-resolution satellite imagery and Global Ecosystem Dynamics Investigation LiDAR data, is expanding the 
boundaries of spatial and temporal resolutions, providing enhanced data sources for forest AGB research. (2) 
Synergistic approaches that combine multiple remote sensing data sources show promise in improving the 
accuracy of forest AGB estimation, but further optimization of related models is needed. (3) Machine learning, 
artificial intelligence, and deep learning techniques have been widely applied in forest AGB estimation, but 
continuous research on remote sensing mechanisms remains essential for innovation. Improvements in models and 
methodologies should revolve around a better understanding of these mechanisms. 
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森林地上生物量(AGB)作为森林生态系统运转

的能量基础和物质来源, 是评估森林生态系统健康

状况和植被资源可持续利用状况的关键指标(朴世

龙和方精云, 2004; Lu, 2006), 也是进行生态系统碳

循环与碳储量研究的基础。准确、大范围监测森林

AGB对确保生态系统安全和维持全球碳平衡具有

重要意义(Kumar & Mutanga, 2017), 也是全球应对

气候变化和实现碳中和与碳达峰关注的焦点。 

传统的AGB估算方法从异速生长方程以及面

积的统计学角度出发, 这种方法依赖于实地调查数

据, 主要是统计样方内单木的树高、胸径、冠层等

相关参数, 并根据树种信息(Dong et al., 2016), 通

过 异 速 生 长 方 程 建 立 生 物 量 回 归 模 型

(Bond-Lamberty et al., 2002; Dong et al., 2016)。通过

这种方式测算出的生物量可以作为基础数据进行宏

观估算 , 从而获知整个研究区域的生物量状况

(Houghton et al., 2001; Chave et al., 2005)。但是, 这

种方式时间成本高、劳动强度大, 在实际操作中表

现出费时、费力、效率低下等缺点, 且在时间尺度

和空间范围上都有局限性, 无法准确实现宏观AGB

定量监测(Lu et al., 2016; Tsitsi, 2016)。 

遥感作为采集地球表面数据及其变化信息的重

要技术手段, 与传统的调查方法相比, 可以很大程

度上节省人力、物力、财力和时间。遥感还具有长

期、全天候且大面积的对地同步观测能力, 这极大

地提升了获取森林信息的效率, 已被广泛应用于森

林信息的观测和提取(郭志华等, 2002)。20世纪90年

代, 由于卫星遥感技术在地理科学和宏观生态学中

的成熟运用, 一些学者利用Landsat遥感影像和卫星

雷达图像研究了全球不同地区的森林生物量(Hame 

et al., 1997; White et al., 1997)。随着遥感技术的快

速发展, 不同的遥感方式可以快速获取大面积、可

靠和一致的信息, 遥感图像可以记录单木属性(例

如叶面积结构、基面积、茎体积等)在不同空间和时

间尺度上的变化, 因此可以补充时间不全和空间有

限的实地森林数据。 

近年来, 国内外学者从不同的角度对生物量遥

感监测相关研究进行了综述。Guo等(2017)对湿地植

被生物量遥感研究进行综述, 认为基于不同数据源

反演AGB的精度仍需继续提升; Xu等(2021)对激光

雷达(LiDAR)数据在森林单木尺度AGB的估算进行

了概述, 明确了LiDAR数据在AGB估算领域的潜力

和优势, 并且提出了现有LiDAR估算方法的局限性

以及进一步改进的方法; Abbas等(2020)阐述了基于

不同的遥感方式估算热带森林AGB的理论基础及

估算原理, 并强调LiDAR对森林冠层高度及垂直结

构的观测很大程度上会影响林地AGB的估算。然而, 

以上综述关注不同遥感方式在其他植被类型AGB

估算中的应用, 或特定的遥感方式对森林单木尺度

的观测, 也有基于森林整体尺度AGB估算的研究。

然而, 近年来遥感技术迅猛发展, 新型遥感数据的

出现给森林AGB估算带来了新的进展。因此, 本文

综合了新型遥感技术及传统遥感方式对森林AGB

估算进行了更进一步的综述, 从光学遥感、合成孔

径雷达(SAR)和LiDAR等遥感方式出发, 对遥感技

术在森林AGB估算方向的应用与发展进行对比和

分析, 归纳已有研究在森林AGB估算方面取得的进

展以及面临的问题, 以期为相关研究提供参考和

支持。 

1  基于光学遥感的AGB研究 

1.1  概述 

最早于20世纪80年代, 光学遥感技术开始应用

于生物量估算领域(Eriksson et al., 2003)。随着遥感

技术的逐步发展, 越来越多高时空分辨率和高光谱

分辨率的传感器被用于估算森林的生物量, 国外较

为典型的卫星有美国的Landsat-8、欧洲航天局的

Sentinel-2和印度的CartoSat1-1。国内的资源三号卫

星(ZY-3)和高分系列光学卫星等也能够提供较高分

辨率的卫星影像, 其中, ZY-3采用三线阵立体测绘

体制, 利用其多角度遥感影像构建立体模型, 可完

成对生物量等信息的估测(曹海翊等, 2012; 高洪涛

等, 2016); 高分系列卫星是我国自主研制的卫星, 

具有较高的分辨率, 突破了依赖于国外卫星的局限

性。目前常用于AGB估算的高分系列光学卫星有

GF-1 (Liu et al., 2022a)、GF-2 (Gou et al., 2019)和
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GF-7号卫星。新发射的GF-7号卫星采用了双线阵相

机与激光测高仪主被动复合测绘的新体制, 融合了

多角度信息与激光测高数据, 这在生物量反演中具

有很大潜力(曹海翊等, 2020)。这些高性能传感器所

获取的数据有效地支持了基于光学遥感的森林

AGB研究(田静, 2017)。 

光学遥感影像上记录的是光谱信息, 例如红、

绿、红外和近红外波段。然而, 这些光谱信息与生

物量并无明确的关联(Song, 2013)。因此, 目前应用

光学遥感估算生物量的主要方式是提取出光学影像

中的纹理信息和植被指数, 它们被证明与生物量有

明确相关的关系, 依此可以估算大范围的生物量。

纹理信息与林分结构具有很强的相关性, 可以减少

异质性的影响, 将光谱变量和纹理信息合并到一个

模型中可以得到比单独的光谱变量更好的估测效果

(Lu & Batistella, 2005)。植被指数是对地表植被状况

的简单、有效和经验的度量, 被广泛应用于评估植

被生长状况、植被初级生产力和作物估产等方面

(Foody et al., 2003; Zheng et al., 2004)。表1列出了部

分常用的植被指数及其特点。 

1.2  光学遥感估算AGB的常用方法 

光学遥感既可以提供多光谱遥感影像, 也可以

提供高光谱遥感影像。多光谱遥感影像可以很好地

提供森林冠层的光谱信息, 且具有较高的时空分辨

率。然而, 在实际使用中, 基于多光谱的估算方案常

常会由于缺乏足够的光谱信息而难以达到最佳效

果。高光谱数据可以获得多种不同时间和空间尺度

的生物物理特征、精细的光谱分辨率和丰富的光谱

信息, 可以减少混合像元的产生, 能反映更精细的

森林结构(Colomina & Molina, 2014), 在森林AGB

估测研究中表现出较高的预测精度。值得注意的是, 

相比于水平分布结构, 森林的垂直结构更加复杂, 

因此, 在进行森林AGB估算时, 往往需要结合光学

数据获得水平分布信息和其他遥感数据获得的垂直

结构信息以协同进行AGB估算(Zhu et al., 2020; 

Tang et al., 2022)。目前基于多光谱和高光谱遥感估

算森林AGB的方法大致可分为回归分析法和非参

数法, 如图1所示。 

1.2.1  回归分析法 

由于植被指数与AGB之间具有较好的相关性, 

因此可以通过建立回归模型来进行AGB的遥感估

算。AGB遥感估测研究的初期阶段主要是建立多光

谱和高光谱遥感生成的单一遥感植被指数与森林

AGB实测值之间的线性回归模型, 然后利用模型将

AGB估测值上推到区域尺度(田静, 2017)。Naik 

(2021)基于多时相的Sentinal-2、RapidEye数据提取 

 
表1  部分常用植被指数及其特点 
Table 1  Several popular vegetation indices and their characteristics 

植被指数 Vegetation index 计算公式 Calculation formula 特点 Characteristic 

归一化植被指数  
Normalized differential vegetation index 
(NDVI) 

NDVI = (NIR – Red)/(NIR + Red)  应用广泛、反映植被空间分布与生长状况   
It is widely used and reflects the spatial distribution and 
growth of vegetation 

增强型植被指数  
Enhanced vegetation index (EVI) 

EVI = 2.5 × (NIR – Red)/(NIR + 6Red – 7.5Blue + 1)  可纠正大气和土壤背景的影响, 不易饱和  
It can correct the influence of atmospheric and soil 
background and is not easily saturated 

比值植被指数  
Ratio vegetation index (RVI) 

RVI = NIR/Red  计算简单, 在植被密集区域灵敏度高 
It’s easy to calculate and has high sensitivity in densely 
vegetated areas 

差值植被指数 
Differential vegetation index (DVI) 

DVI = NIR – Red  对土壤背景变化敏感, 易区分土壤和植被   
It’s sensitive to soil background changes and easy to 
distinguish between soil and vegetation 

重归一化植被指数 
Re-normalized differential vegetation index 
(RDVI) 

RDVI = (NIR – Red)/ (NIR Red)   可区分土壤和植被, 也可以反映植被信息  
It can distinguish between soil and vegetation and 
reflect vegetation information 

土壤调节植被指数  
Soil-adjusted vegetation index (SAVI) 

SAVI = 1.5 × (NIR – Red)/(NIR + Red + 0.5)  考虑土壤光学性质, 适用于稀疏植被区域   
It can take into account soil optical properties and is 
suitable for areas of sparse vegetation 

修正土壤调节植被指数 
Modified soil-adjusted vegetation index 
(MSAVI) 

MSAVI = 1/2 × (2NIR + 1 – 
2[(2NIR 1) 8 (NIR Red)]    ) 

可消除土壤背景 
It can remove the soil background 

垂直植被指数 
Perpendicular vegetation index (PVI) 

PVI = (NIR – 0.791Red – 0.043)/ 2(0.791 1)  用于地表植被参数的反演 
It can be used for inversion of surface vegetation 
parameters 

Blue, 蓝光波段; NIR, 近红外波段; Red, 红光波段。 
Blue, blue band; NIR, near infrared band; Red, red band. 
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图1  光学遥感估算地上生物量的方法。 
Fig. 1  Methods for estimating aboveground biomass by 
optical remote sensing. 

 
出的波段反射率和植被指数, 采用了线性回归方式

进行了森林AGB的反演, 决定系数(R2)分别为0.53

和0.51。Du等(2019)从Pleiades数据中计算出数10种

植被指数, 包括比值植被指数(RVI)、归一化植被指

数(NDVI)、绿色归一化植被指数(GNDVI)以及大气

阻抗植被指数(ARVI)等, 将这些植被指数通过建模

估算生物量, 最后发现ARVI的预测结果相关性最

好, R2为0.939。 

植被指数可以通过与生物量建立回归关系来进

行生物量估算, 然而, 这种方法也存在局限性。例如, 

植被指数无法最大限度地减少土壤背景效应, 这代

表着植被指数中存在一定比例的值代表的是土壤背

景亮度(Silleos et al., 2006), 这会影响生物量估算的

精度。此外, 在冠层密度较大或叶面积指数较高的

区域 , 植被指 数的信号 饱和现象 十分明 显

(Mutanga& Skidmore, 2004)。如NDVI指数主要是通

过红光波段和近红外波段来计算, 但是当冠层覆盖

率达到100%时, 植被可以吸收的红光量(610–690 

nm)达到峰值, 而近红波段反射率由于多重散射效

应继续增加(Mutanga et al., 2004), 这种信号饱和方

面的不匹配会导致NDVI与植被AGB之间的相关性

降低。因此, 与直接反映植被生物特征的因子(例如: 

树高、胸径、冠幅等)相比, 植被指数在AGB估算方

面精度明显偏低。 

回归模型法计算简单, 容易拟合, 解释性较强, 

但是需要回归因子与AGB存在明确的线性关系或

指数关系。当变量较多、计算较复杂时, 传统的回

归模型就会显示出其局限性, 存在较大的误差和不

确定性。 

1.2.2  非参数法 

由于在估算AGB的过程中, 特征因子的复杂性

会进一步影响传统回归模型的计算效率。因此, 对

模型的高复杂性和非线性要求就使得近年来利用非

参数法结合遥感数据开展森林AGB估测的研究逐

渐增多, 并逐步替代传统的线性回归成为森林AGB

建模的主流方法。非参数法也可称为机器学习法, 

机器学习法不必对数据分布作出提前假设, 可以利

用一组参考样本中的已有信息进行训练进而生成性

能更好的AGB估算模型(Breiman et al., 1984)。 

人工神经网络(artificial neural network, ANN)是

目前较多应用于生物量估算的机器学习算法。ANN

不需要对模型方法进行假设, 它能够调节神经元之

间的连接权重, 不断逼近输入变量与输出变量之间

的非线性关系(梁瑞婷等, 2022)。因此, 与传统回归

模型相比, ANN模型预测AGB的精度更高; 与其他

机器学习方式相比, 其在准确性、稳定性和计算速

度方面综合效果较好(Ali et al., 2015)。梁瑞婷等

(2022)基于生物量估算因子的最优组合(胸径、树高、

冠幅)建立了ANN生物量模型, 并采用留一交叉验

证法对模型进行检验, 结果表明ANN提高了生物量

估算模型的精确性。ANN可以自动分析变量之间的

关系, 可以发现植被因子与生物量之间较复杂和动

态的关系, 在处理非线性关系时更为灵活和有效。

然而, 对于大型数据集, ANN的训练速度往往比其

他类型的算法慢, 且除了输入数据外, 无法人为调

控模型的计算过程。 

支持向量机(support vector machine, SVM)也是

目前应用较多的机器学习方式, 它可以通过核函数

将训练数据转换到高维特征空间, 确定一个最佳超

平面, 使超平面与最近的正反面之间的距离达到最

大。如 Zhang等 (2015)采用 SVM算法对提取的

Landsat-7的波谱参数进行生物量估算, 研究结果显

示, SVM算法生物量估算模型的R2高于0.9。SVM算

法的优点在于能够利用有限的样本信息, 在模型复

杂度和拟合能力之间寻找较好的平衡点, 尽量避免

过拟合和欠拟合问题的产生, 使模型具有较好的泛

化推广能力。然而, 在实际应用中, SVM仍然在如何

确定最佳输入特征集、输入特征数量和最佳拟合效

果如何平衡等方面存在一些限制, 需要进一步研究。 

随机森林(random forest, RF)是一种集成学习方
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法, 它结合了大量回归树。回归树表示一种条件或

限制, 这些条件或限制按层次结构进行组织, 并连

续应用于树的根和叶子, RF算法适用于解决分类和

回归问题(Breiman et al., 1984)。Zhang等(2019a)通

过多元线性回归模型(MSLR)、SVM、RF和K最近

邻算法(KNN)对广东从化森林AGB进行了估算, 且

对不同模型在估算效果方面进行了对比分析, 结果

表明RF模型与其他模型相比, 精度更高且在性能方

面表现得更好, 因为RF模型具有独特的回归技术和

概念设计, 从而在噪声和异常值方面具有灵活性和

鲁棒性, 在AGB估算中显示更高的相关性(图2)。 

非参数法在AGB的估算中拟合出来的模型效

果通常好于线性模型, 因为它可以通过样本数据自

身的逻辑和关联来判别数据间的隐藏性关系, 随着

数据集的增加, 结果也可以得到进一步的改善。许

多研究表明, 林分和气候等非植被因子也会影响生

物量(Dong et al., 2020; Widagdo et al., 2020), 在之

后的研究中, 也可加入非植被因子, 如气候类型和

土壤肥力等, 这些因子可以拓展机器学习模型的适

用范围, 也可以提高模型的预测精度。然而, 机器学

习还存在着一些自身固有的模型拟合问题, 如欠拟

合和过拟合。此外, 机器学习在训练时通常需要大

量的数据来进行模型拟合, 数据量过小会对模型精

度造成一定程度的影响; 但在数据量较大时, 训练

速度会变慢。因此, 数据量大小与模型精度如何平

衡这一问题仍然值得进一步研究。 

2  基于SAR的AGB研究 

2.1  概述 

SAR数据最初多为机载载荷获取的单频、单极

化信息(Sherwin et al., 1962)。随后, 多个国家都相继

发射了载有SAR传感器的卫星(杨浩, 2015; 李增元

等, 2020), 如表2所示。这些卫星的发射极大地丰富

了SAR的数据源和数据量, SAR数据也从单频率、单

角度、单极化逐步转变为多频率、多角度、多极化。

基于SAR数据的AGB估算也经历了从应用单极化

信息到多极化信息、干涉信息、极化干涉信息、多

频信息的发展过程。与传统光学遥感不同, SAR克服

了多云、多雾等天气影响的局限性, 具有获取森林冠

层面状、垂直结构等特征的能力, 成为目前森林AGB

反演具有潜力的遥感数据源(Zeng et al., 2022b)。 

2.2  SAR估算AGB的常用方法 

SAR波长较长, 具有全天时全天候观测能力, 

不仅能和森林冠层发生作用, 还因其具有穿透能力 

 

 
 

图2  不同机器学习模型——多元逐步线性回归(MLSR)、K最近邻算法(KNN)、支持向量回归(SVR)和随机森林(RF)算法预测

地上生物量的性能对比(据Zhang等(2019a)修改)。R2, 决定系数; RMSE, 均方根误差; RMSEr, 相对均方根误差。 
Fig. 2  Performance of aboveground biomass estimation with different machine learning models: multiple stepwise linear regression 
(MLSR), K-nearest neighbor (KNN), support vector regression (SVR), and random forest (RF) (modified from Zhang et al. (2019a)). 
R2, coefficient of determination; RMSE, root mean squared error; RMSEr, relative root mean squared error. 
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表2  常用于生物量估算的合成孔径雷达卫星 
Table 2  Synthetic aperture radar satellites commonly used for biomass estimation 

国家或机构 Country or agency 卫星名称 Satellite name 年份 Year 极化方式 Polarization mode 

HJ-1 2012 VV (S波段) VV (S band) 

GF-3 2016 可选单极化(C波段) Optional unipolarization (C band) 

Qilu-1 2021 Ku谱段 Ku band 

海丝一号 Hisea-1 2022 VV (C波段) VV (C band) 

LT-1A 2022 全极化(L波段) Full polarization (L band) 

LT-1B 2022 全极化(L波段) Full polarization (L band) 

中国 
China 

巢湖一号 Chaohu-1 2022 (C波段) (C band) 

Seasat-A 1978 HH (L波段) HH (L band) 

Capalla-1 2018 HH (X波段) HH (X band) 

Capalla-2 2020 HH (X波段) HH (X band) 

Capalla-3 2021 HH (X波段) HH (X band) 

美国 
USA 

Capalla-4 2021 HH (X波段) HH (X band) 

ENVISAT 2002 双极化(C波段) Bipolarization (C band) 

Sentinel-1A 2014 双极化(C波段) Bipolarization (C band) 

欧洲航天局 
European Space Agency (ESA) 

Sentinel-1B 2016 双极化(C波段) Bipolarization (C band) 

加拿大 Canada RADARSAT-2 2006 全极化(L、C波段) Full polarization (L, C band) 

TerraSAR-X 2007 单极化、双极化、全极化(X波段) 
Unipolarization, bipolarization, full polarization (X band) 

德国宇航局 
Deutsches Zentrum für Luft- und 
Raumfahrt (DLR) TanDEM-X 2010 单极化、双极化、全极化(X波段) 

Unipolarization, bipolarization, full polarization (X band) 

ALOS-PALSAR1 2006 全极化(L、C波段) Full polarization (L, C band) 日本 
Japan 

ALOS2-PALSAR2 2014 全极化(L、C波段) Full polarization (L, C band) 

HH, 水平发射水平接收; HV, 水平发射垂直接收; VV, 垂直发射垂直接收。 
HH, horizontal transmitting, horizontal reception; HV, horizontal transmitting, vertical reception; VV, vertical transmitting, vertical reception. 

 

可以与森林主体枝干发生作用(陈尔学, 1999), 该特

点增加了SAR在估测森林生物量方面的潜力。当前, 

SAR估算森林AGB的方法主要是后向散射系数、干

涉合成孔径雷达(interferometric synthetic aperture 

radar, InSAR)、极化干涉合成孔径雷达(polarimetric 

synthetic aperture radar interferometric, POLInSAR)、

层析SAR (TomoSAR)等(Franklin & Strahler, 1988)。 

2.2.1  后向散射系数估算生物量 

SAR图像强度信息通常用后向散射系数进行表

述, 表征单位面积上目标地物对微波的后向散射能

力, 后向散射信息包括纹理和极化分解特征。众多学

者将SAR的不同波段、极化方式、传感器的雷达后

向散射强度与森林生物量之间的关系进行了研究(李

增元等, 2020), 研究表明雷达后向散射系数和森林

结构参数与森林AGB呈正相关关系。不同波段的后

向散射系数对生物量的敏感性不同, L和P波段在研

究中显示出与森林结构参数(树龄、树高、生物量等)

较高的相关性, 而C波段的相关性较低, 这是因为L

和P波段的波长较C波段更长, 穿透能力更强, 而后

向散射主要由冠层中树枝和树叶主导, 因此L和P波

段可以得到更多植被的三维结构信息; 同一波段的

不同极化方式对生物量的敏感程度也是不同的 , 

HV(水平发射垂直接收)极化方式对生物量较为敏感, 

VV(垂直发射垂直接)极化方式敏感性较低, 原因是

HV极化方式下植被与水体、裸地等地物的后向差异

较大(Le et al., 1992), 故在估算AGB方面精度更高。

目前基于后向散射系数获取植被AGB的方法大致分

为经验模型法、半经验模型法、机理模型法。 

2.2.1.1  经验模型法  基于生物量与雷达后向散射

系数之间的相关性(Sherwin et al., 1962; 孟宝平, 

2018), 经验模型法直接将后向散射系数与森林

AGB或相关植被参数进行经验拟合, 构建估算模型, 

进而实现森林AGB估算, 是目前运用最广泛的方法, 

常见的经验模型有线性模型(Villard & le Toan, 2014)

和对数模型(Lucas et al., 2006)。然而, 在实际估算

中, 经验法强烈依赖于地面实测AGB数据, 且后向 
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散射系数对森林AGB的敏感性必须高于其他干扰

因子, 否则难以取得满意的效果(Sinha et al., 2015)。

SAR数据后向散射系数取决于很多方面, 如森林参

数(树干密度、叶片密度等) (Smith-Jonforsen et al., 

2007)、森林下垫面状况(温度、土壤水分、地表粗

糙度等) (Ranson & Sun, 2000; Bai et al., 2016)等。

因此, 在考虑并解决以上干扰因素带来的问题之

后, 方可将SAR后向散射系数广泛用于森林AGB

估算。 

2.2.1.2  半经验模型法  半经验模型在经验模型的

基础上进行了改进提升, 引入森林的物理特征, 根

据微波在森林冠层、茎秆和下垫面不同的散射机制, 

与统计方法进行有机结合, 进而生成了半经验模型

法(查东平, 2022)。目前, 基于半经验模型法的研究

相对较少, 其中一种半经验模型法是基于水云模型

(water cloud model)得到的。水云模型是在辐射传输

模型的基础之上提出的用于估算植被覆盖地表的土

壤水分, 是一种根据电磁波辐射传输理论, 以植被

为研究对象来估算植被地表覆盖的模型(Attema & 

Ulaby, 1978)。Santoro等(2002)基于水云模型, 将其

中的森林冠层透过率参数通过立木蓄积量进行表征, 

从而构建出了可直接估算立木积蓄量的半经验模

型。此后, 该半经验模型又被用于C波段SAR数据对

北方森林立木蓄积的量进行估算(Santoro et al., 

2011)。Cartus等(2012)又将该半经验模型中的立木

蓄积量替换成森林生物量, 并基于该模型实现了美

国东北部森林生物量的估算。但是在利用半经验模

型前需要对模型中的参数进行调试优化, 否则可能

会引入较大的不确定性。 

2.2.1.3  机理模型法  机理模型能够充分考虑森林

不同散射机理, 能明确关联具有物理意义的森林参

数。目前已经发展了诸多的微波辐射传输模型, 包

括MIMICS模型(Ulaby et al., 1990)和森林三维雷达

后向散射模型等(Sun & Ranson, 1995)。然而目前的

相关研究大多只将模型用于森林后向散射系数的模

拟, 以分析森林参数以及环境参数对后向散射系数

的影响, 很少有直接将物理模型用于森林参数以及

生物量的估算(Ranson et al., 1997)。Ranson等(1997)

利用森林生长模型为森林冠层辐射传输模型提供输

入参数, 以模拟森林的后向散射系数, 再通过模型

构建出森林后向散射系数与生物量之间的关系, 完

成了森林生物量的估算。虽然机理模型能够充分考

虑森林的不同散射机理和森林结构参数的影响, 在

这一点上机理模型被认为更具有普适性, 但由于其

原理复杂且模型众多参数难以定标, 因此相对于经

验模型与半经验模型, 机理模型目前在实际应用中

推广还存在一定的难度。 

综上所述, 在目前可以使用的SAR信息中, 后

向散射信息是分析最全面、积累研究成果最多的

SAR信息, 适合于森林AGB的估算。需要注意的是, 

当生物量达到一定水平时, 后向散射系数会出现信

号饱和的现象, C、L和P波段反演AGB的饱和点分别

为30–50、60–100和100–200 t·hm–2 (Askne et al., 

1997)。许多因素会影响反演AGB的饱和点, 例如, 

给定研究区域中环境条件的变化在导致饱和点变化

中起着关键作用(Sarker et al., 2012)。目前已有研究

表明, 在森林AGB估算过程中, 对于波段和极化方

式的选取以及提取合适的极化参数有助于改善信号

饱和的现象。Zeng等(2022b)探讨了使用不同极化通

道的后向散射系数, 以及从C波段和L波段全极化

SAR数据中提取的极化参数来估算森林AGB的潜

力, 结果表明, 对于森林冠层组分的生物量, 表现

较好的极化特征没有出现明显的饱和现象。Liu等

(2022b)基于后向散射系数、地形因素和极化分解参

数估算AGB, 并且将三者相结合, 建立了长波长全

偏振数据估算森林AGB的模型, 最终模型有效改善

了反演AGB的饱和点。 

2.2.2  InSAR/Pol InSAR估算生物量 

与SAR后向散射系数相比, 合成孔径雷达干涉

(InSAR)可以进一步提供相干强度信息以及干涉相

位信息。极化干涉合成孔径雷达(Pol InSAR)兼具

InSAR地表森林散射体的空间分布和Pol SAR森林

散射体形状和方向敏感的特性, 还具有从数据中分

解得到不同散射机制的特征分量的能力(廖展芒, 

2019)。故目前InSAR和Pol InSAR也被引入到生物量

估测的研究中, 主要有2种类型。 

2.2.2.1  基于相干强度信息估算  与后向散射系数

不同, 相干强度主要表示森林的时相稳定性和其体

积效应(Zebker & Villasenor, 1992; Hagberg et al., 

1995; Askne et al., 1997)。相干强度通常是由时间失

相干、空间失相干和噪声失相干决定的(Askne et al., 

1997; Bamler & Hartl, 1998)。时间失相干是指两次

SAR成像之间的地物及环境变化导致的失相干; 空

间失相干在森林区域主要包含两部分, 森林地表散
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射失相干和森林体散射失相干(Askne et al., 1997), 

森林高度越高, 森林体散射失相干强度就越低; 而

噪声失相干是由噪声引起的失相干; 这三个方面的

失相干会导致相干强度的降低。因此森林AGB越高, 

往往会产生更大的失相干影响, 从而导致更低的相

干强度 , 而裸土区域的相干强度一般是最高的

(Treuhaft et al., 2010)。基于相干强度的传统估算方

法通常是实测森林AGB与相干强度信息构建估算

模型, 然后用于森林AGB估算(Fransson et al., 2001; 

Koskinen et al., 2001; Cartus et al., 2011)。一般直接

建立相干强度信息与生物量间的经验模型和半机理

模型。与后向散射信息估算AGB相同, 基于相干强

度信息的估算也存在饱和的情况(Askne et al., 1999; 

Eriksson et al., 2003)。SAR相干强度与森林AGB有

较好的负相关关系, 但是两者之间的相关度易受多

方面因素影响 , 如成像时的环境以及气象条件

(Castel et al., 2000), 从而导致估算精度降低。 

2.2.2.2  基于干涉相位估算  基于干涉相位估算的

实质是数字高程模型(DEM)差分法, 主要利用单波

段单极化 InSAR数据获取地表 (DSM)信息 , 并将

DSM近似作为冠层高度, 对于地面高度则采用其他

手段获取, 如将森林边缘非植被区域的高度作为地

面高度, 利用已发布的DEM产品获取地面高度, 或

利用LiDAR数据获取地面高度。Ranson等(1977)通

过InSAR高度与DEM之差获取了森林有效干涉高度, 

发现干涉高度与LiDAR数据获取的森林冠层高度有

较好相关性。InSAR高度与DEM之间的高度差难以

直接作为森林的高度, 但该高度差与森林高度及森

林生物量存在较好的相关度, 因此许多研究直接利

用该高度差与地面实测生物量进行拟合, 以进行森

林生物量模型构建并估算。基于干涉相位的方法较

相干强度估算而言更稳健, 更不容易达到饱和点。 

2.2.3  TomoSAR估算生物量 

森林垂直结构直接影响生物量, TomoSAR是利

用层析技术获得不同冠层高度的散射强度来得到森

林垂直结构参数(Cloude, 2007), 挖掘与生物量相关

的特征, 继而建立模型估算森林AGB。而森林垂直

结构的参数需要在层析剖面中得到, 层析剖面的获

取方法主要分为以下两类: 单基线的极化干涉层析

法 (李兰等 , 2017)与多基线的谱分析法 (Cloude, 

2007)。在提取森林参数的研究中主要有2种方法: 

提取层析剖面得到几何参数建立估算模型; 提取层

析剖面上的相对反射率特征, 分析反射率特征与森

林参数间的关系进而建立估算模型。目前基于

TomoSAR的生物量估算研究较少, 在该类研究中, 

散射机制的分离与地面散射机制的消除是一个难点, 

目前已有的方法尚未充分利用TomoSAR获取的三

维剖面信息。 

总体来看, SAR在区域及全球尺度快速获取数

据和AGB估算中具有独特的优势, 采用部分SAR技

术可以在较大程度上突破遥感技术估算森林AGB

的饱和点限制, 在区域和全球尺度开展的部分研究

也可以证明有效利用SAR技术和不同SAR数据源可

以提高区域和全球尺度森林AGB高精度反演的可

行性。然而, SAR估算AGB仍然存在较大的局限性, 

如SAR极化信息对森林结构变化敏感, 但是极化信

息中可以表征森林散射的体散射模型过于单一, 无

法全面描述森林的复杂结构特征。采用单频、单极

化后向散射信息进行森林AGB反演饱和点低, 在森

林AGB高于300 t·hm–2的区域 , 后向散射对森林

AGB的变化不再敏感。此外, SAR数据处理较为复

杂, 受地形影响较大, 而InSAR和Pol InSAR对数据

要求较高, 数据源还有待进一步丰富。TomoSAR尽

管在森林AGB估算提高饱和点这一方面极具潜力, 

但目前已有的研究方法尚不能充分利用层析SAR获

取的森林三维剖面信息。在Pol InSAR和TomoSAR

技术应用研究方面, 目前依赖国外共享的机载实验

数据, 数据处理与参数不清晰, SAR相关的技术和

方法大多仍处在研究阶段, 较少进行大范围的应用

和推广。由于多频SAR数据较TomoSAR、InSAR和

Pol InSAR数据源丰富且易于获取, 因此未来通过

多频SAR数据协同进行森林AGB估算将成为利用

SAR进行森林AGB反演的热点之一。 

3  基于LiDAR的AGB研究 

3.1  概述 

LiDAR技术起源于20世纪60年代, 2000年以后

引入中国, 是近些年发展极为迅速的一种主动遥感

技术(Lefsky et al., 2002)。LiDAR对森林冠层有很好

的穿透能力, 可以通过计算激光脉冲发射和返回的

时间差, 分析返回的激光脉冲能量既能获取地物回

波的强度信息, 又能得到地物的三维坐标信息, 在

森林AGB估算领域具有很好的应用前景(Torre-Tojal 

et al., 2022), 因此应用较为广泛。 
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3.2  LiDAR估算AGB的常用方法 

传统的方法主要是基于LiDAR单木水平的结构

参数通过异速生长方程来估算森林AGB, LiDAR点

云中分割识别单木和将点云投影到体元空间识别单

木特征来获取单木尺度的森林结构参数(李增元等, 

2016), 如树高、胸径等, 这些信息可以为森林AGB

的准确估算提供重要的基础数据。LiDAR估算森林

AGB的方法可分为: 建立利用LiDAR数据获取的点

云高度、密度、分布、强度与森林AGB的模型(李兰

等, 2017)估算森林AGB; 利用点云或波形信息获取

森林结构参数, 建立森林参数与森林AGB之间的模

型估算森林AGB (李旺等, 2015)。 

根据传感器所在平台以及平台高度的不同 , 

LiDAR可具体分为地基激光雷达 (terrestrial laser 

scanning, TLS)、移动激光雷达(mobile laser scanning, 

MLS)、无人机激光雷达(unmanned aerial vehicle laser 

scanning, UAV-LS)、机载激光雷达(airborne laser 

scanning, ALS)和星载激光雷达(spaceflight LiDAR 

system, SLS)。 

3.2.1  TLS 

TLS是一种基于地面的LiDAR扫描系统, 使用

可见光或近红外波段测量森林的三维结构(Wang et 

al., 2020)。传统的测量森林三维结构的方式成本高、

劳动力强, TLS可以改善这一点并在单木尺度上提

取森林三维结构(Stovall et al., 2017), 如: 胸径、树

高、林分密度、叶面积指数等, 在AGB估算领域具

有很大的潜力。TLS不仅适用于单木尺度分割, 如

Wu等(2019)开发了一种用于树干检测和树冠分割

的比较最短路径算法(CSP), 该算法显著提高了单

树分割的准确性(Tao et al., 2015)。Kim等(2016)为

TLS点云开发了一种高保真树体素模型(VoxLAD), 

以提高单树尺度上冠层分割的准确性, 然后进行

AGB估算。随着技术的发展, 还可以从TLS中提取

出单木层面更为精细的树木结构, 如树叶、树桩和

树冠(Stovall et al., 2017; Wang et al., 2020)。TLS在

单木水平上可以以较高的精度估算森林AGB, 但

TLS点云的获取非常耗时(Brede et al., 2019), 且由

于相邻树冠之间的遮挡重叠, 在茂密森林中估算

AGB也是一个挑战。此外, 在垂直分布较复杂的森

林中, TLS区分上层冠层结构的能力有限, 这一点

可以通过TLS多次扫描得以改善。 

3.2.2  MLS 

MLS收集靠近地面的点云数据, 主要是在森林

冠层下, 这与TLS类似。与TLS相比, 使用MLS可以

有效地获取大面积的3D点云数据(Bauwens et al., 

2016)。目前有两种类型的MLS, 分别是车载激光雷

达(VLS)和背包激光雷达(BLS)。目前, VLS和BLS的

研究都处于单木检测和分割阶段, 这是估算单木的

树木参数和AGB的基础。其中, BLS引起了较多的关

注, 是因为它优于TLS和VLS, BLS采用了同步定位

与地图构建(SLAM)技术, 无须进行多站数据拼接

(Yan et al., 2019)。Lu等(2020)使用BLS数据生成的

种子点进行UAV-LS的单个树木检测, 显著提高了

单个树木检测和分割的准确性。Zhang等(2020)比较

了TLS和BLS估算苹果(Malus pumila)树枝长度和数

量的潜力, 结果表明, TLS在估计树枝长度方面更

好, BLS在树枝数量计数方面更好。然而, BLS的应

用仍处于早期阶段, 其测量精度和误差源尚未得到

系统的探索。 

3.2.3  UAV-LS 

UAV-LS在50–300 m的高度飞行, 比ALS更灵

活, 更方便, 且成本更低(Wu et al., 2019), 但覆盖

面积小。UAV-LS在垂直和水平方向上的点云密度较

高(Yan et al., 2018), 提高了点云区分树冠的能力

(Bazezew et al., 2018)。UAV-LS应用于森林AGB估

算的挑战是单木检测和分割, 单木检测和树冠分割

的方法主要分为两类。第一种是基于冠层高度模型

(CHM)的, 这种方法将CHM应用于搜索窗口(搜索

窗口的宽度小于树冠直径), 以找到树冠最大值并

首先识别树木位置, 然后根据分割算法分离单木

(Wallace et al., 2014)。第二种是基于体素的方法, 在

体素空间中对LiDAR数据的点云进行聚类分析(例

如, K均值聚类), 首先分割所有单木, 然后在3D聚

类中搜索局部最大值作为单木位置 (Yan et al., 

2019)。目前从UAV-LS点云估计AGB的方法仍然依

赖于异速生长算法(Lu et al., 2020); 因此, 需要对

单木因子进行自动和直接提取来估算AGB。 

3.2.4  ALS 

ALS在500–3 000 m的高空获取点云数据, 相比

于TLS可以更大范围地测算森林三维结构 , 因此

ALS可以在区域或国家尺度上估算森林AGB, ALS

在树冠结构(如树冠大小、树冠形态等)提取方面也

优于TLS。基于ALS估算AGB可以分为区域和单木
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尺度, 区域尺度估算AGB通常使用ALS提取的结构

因子与地面测量数据构建的统计和经验模型

(Kaartinen et al., 2012), 单木尺度进行森林AGB估

算通常依赖于传统的异速生长模型(Vauhkonen et 

al., 2010)。然而异速生长模型对树高和胸径的数据

准确性要求较高, 尽管ALS在测量单木树高方面较

有潜力, 但使用ALS和现有的异速生长体积模型计

算胸径或者单木体积仍然是一个挑战(Vauhkonen et 

al., 2010), 这一点可以根据统计模型从激光雷达提

取的树木参数(例如树高)估计胸径(Kim et al., 2012), 

或使用不依赖胸径的森林生物量算法来克服。由于

森林垂直分布的复杂性, ALS在估算AGB过程中依

然会受到林分数据重叠或遮掩的影响, 因此, 研究

人员利用ALS (即提取树高、株数、冠幅和冠面积)

和TLS (单木树高、胸径和体积, 以及林分体积或冠

层高度)进行AGB估算(Apostol et al., 2016)。ALS和

TLS数据的协同作用已被证明可以改善林分体积和

AGB估算(Hauglin et al., 2014)。 

3.2.5  SLS 

SLS以卫星为平台, 运行轨道高, 观测视野广, 

数据获取成本低, 可以对全球进行持续大范围长时

间的监测。目前常见的SLS包括地球科学激光高度

计系统(geoscience laser altimeter system, GLAS)、离

散光子计数的先进地形激光高度计系统(advanced 

topographic laser altimeter system, ATLAS)、全球生

态 系 统 动 态 调 查 (global ecosystem dynamics 

investigation, GEDI)以及高分卫星。 

第一代对地星载LiDAR系统GLAS, 于2003年

搭载在ICESat卫星上成功发射升空(Wang et al., 

2011)。GLAS信号通常能够穿透森林冠层到达地面, 

进而反映森林垂直结构及其分布信息, 国内外大量

研究表明星载LiDAR系统GLAS能够提供可靠的数

据进行森林AGB估算(黄克标等, 2013; Tang et al., 

2022)。Hayashi等(2015)使用GLAS数据对加里曼丹

岛的冠层高度和AGB进行了估算, 估测的大范围内

AGB平均为191.8 Mg·hm–2, 结果表明, GLAS数据

能够以可接受的精度估测大范围的森林AGB。在地

形平缓地区, 基于GLAS数据能够获取高精度的森

林冠层高度。然而在地形复杂区域, 由于GLAS的大

光斑可能使得植被和地面信号混合在一起无法区分, 

这也是国际研究热点和难题之一。 

不同于GLAS的波形系统, 搭载于ICESat-2卫

星之上的新一代LiDAR系统ATLAS采用光子计数

技术。ATLAS发射的脉冲能量低、频率高、持续时

间短, 记录所有返回光子的坐标信息(Abdalati et al., 

2010)。光子计数LiDAR在森林AGB估算中具有两个

明显的优势: 一是数据光斑直径小, 可减弱地形对

森林冠层参数提取精度的影响; 二是数据密度更高, 

可更加真实地记录探测目标的垂向信息, 有利于森

林冠层参数的高精度反演。Song等 (2022)使用

ATLAS数据来估算处于高海拔、生态脆弱地区的云

南香格里拉山区森林AGB, 通过超参数优化RF模

型拟合来自54个地面样本的生物量数据, 结果证明

ATLAS数据可以提高山地森林AGB估算的准确性。

不过, 光子计数LiDAR发射信号采用的微脉冲, 容

易受到噪声干扰(太阳背景、系统因素以及大气散射

等), 且光子噪声的空间分布极广(空中、冠层内部、

地下等), 导致地面和冠层高度信息提取困难, 这给

森林冠层参数反演以及AGB估算研究带来了挑战

(宋涵玥等, 2022)。因此, 如何准确剔除光子噪声, 

建立更优的森林AGB估算模型, 是ATLAS在AGB

估算中需要解决的关键问题和难点。 

GEDI是一种星载多波束波形激光雷达, 搭载

了全球首台用于森林参数检测的多波束线性体制的

激光测高仪, 是首个应用于监测森林参数的多波束

星载激光雷达。GEDI对接收波形进行处理并生产了

一系列数据产品用来研究森林的冠层高度等结构参

数以及AGB等功能参数。自2019年数据公布以来, 

国内外学者对于森林AGB的反演已有不少研究

(Silva et al., 2021; 韩明辉等 , 2022)。Killisly等 

(2022)提取并处理了GEDI数据, 以估计物种组成复

杂和粗糙地面的小尺度林区的树高和AGB, 证明将

GEDI与多光谱和雷达影像结合可降低估算的不确

定性以及信号饱和现象。Shendryk (2022)等提出了

融合GEDI、Sentinel-1、Sentinel-2、高程和土地覆

盖数据以进行大面积AGB制图的机器学习方法, 对

澳大利亚和美国部分地区进行了AGB的制图。研究

发现GEDI会在高分辨率的制图中增加不确定性, 

这是由于GEDI自身的建模误差、地理定位等测量误

差所带来的。由于GEDI数据公布时间较短, 对于

GEDI数据反演地面高程的应用仍处于研究中。大多

数情况下, GEDI地面高程估计的准确度始终很高, 

但坡度陡峭的地区除外, 陡坡(坡度>30°)对GEDI是

最大的挑战, 高大树木和茂密树冠(郁闭度>90%)的
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森林生态系统也会降低冠层高度估计的准确性。 

GF-7卫星于2020年8月20日正式投入使用, 有

效提高了我国高分辨率遥感立体观测能力, 服务于

自然资源三维立体调查监测。与国外高水平遥感卫

星相比, GF-7影像的定位精度较高, 激光测高精度

优异, 三维立体数据获取效率更高(王中建, 2020), 

在森林AGB估算中有很大的潜力。由于其发射时间较

短, 故目前在森林AGB估算领域的应用较少。 

综上, 基于LiDAR的森林AGB估算方法的主要

优势在于该方法不仅能够获取森林的垂直结构信息, 

而且还克服了信号饱和的局限性(Xu et al., 2021)。

然而此类方案在应用中也存在一些不足: 机载激光

雷达可以获取更高精度的点云数据, 从而更加精确

地估算森林结构参数, 但是数据获取成本相对于其

他遥感方式较高。为了降低数据获取成本, 大多增

大飞行高度, 这将会导致点云密度降低, 影响后期

数据处理精度, 有时会丢失冠层信息而低估森林高

度。然而降低飞行高度, 增大激光点密度, 势必会带

来成本的增高。因此, 机载激光雷达在飞行高度和

点云密度方面的平衡至关重要。星载激光雷达可获

取全球尺度的数据, 但由于光斑直径较大, 容易错

失林下地形和树木空间结构等信息。对于小区域, 

可能落在区域范围内光斑点较少, 无法有效开展研

究应用, 因此大多用于估算大范围及全球尺度的森

林结构参数, 精度具有一定的限制。并且由于缺乏

历史数据, 基于LiDAR的森林生物量的多时相动态

监测仍然面临巨大的挑战。 

4  多源遥感数据协同的AGB研究 

光学卫星数据的主要局限性在于云覆盖会显著

影响获取数据的质量从而影响森林AGB的估算 , 

当树冠茂密或AGB较高时, 光学数据易饱和。SAR

数据与AGB的关系受植被物理性质的影响, 当森

林三维结构信息比较复杂时, SAR识别AGB的灵敏

度会显著下降。LiDAR虽然与生物量有较高的相关

性, 但是采集成本、数据处理以及在空间和时间上

重复获取的局限使其应用较困难(表3)。为了克服

这些局限性, 目前森林AGB的反演通常采用多源

遥感数据融合的方式: 基于光学数据与LiDAR数

据、光学数据与SAR数据、LiDAR数据与SAR数据, 

光学、LiDAR与SAR数据的协同, 旨在解决单一类

型传感器数据难以满足高精度的AGB估算需求的

问题。 

4.1  光学与LiDAR数据联合估算生物量 

光学遥感数据能够获取到水平方向连续的区域

性数据, 其获取途径更为广泛, 且部分数据免费对

用户开放, 易于获取。此外, 高分辨率光学遥感影像

包含了大量的纹理、形状等空间几何信息, 在进行

森林AGB反演时, 可以提供冠层表面光谱信息, 并

且其提取的纹理和细节信息更加丰富(李德仁等,  

 
表3  使用光学遥感、合成孔径雷达(SAR)和激光雷达(LiDAR)估算生物量对比 
Table 3  Biomass estimation comparison using optical remote sensing, synthetic aperture radar (SAR) and light detection and ranging (LiDAR) 

遥感类型 
Sensor type 

优势 
Advantage 

不足 
Disadvantage 

光学遥感 
Optical 
remote 
sensing 

光谱信息丰富, 易得多种时空分辨率影像, 可用于不同尺度的生

物量估算研究。数据提取方法较简便, 结果可视化程度较高 
Spectral information is abundant, and various spatial and temporal 
resolution images are easily available, which can be used for 
biomass estimation research at different scales. The data extraction 
methods are relatively straightforward, and the results can be 
visualized to a high degree 

光学传感器易受天气影响, 遥感信号难以到达植被冠层之下, 不
能有效反映森林的垂直结构信息, 且受植被密度影响而易导致光

饱和现象 
Optical sensors are susceptible to weather conditions, and remote 
sensing signals struggle to penetrate beneath the vegetation canopy, 
thus failing to effectively capture vertical structural information of 
forests. Additionally, optical sensors are prone to saturation effects due 
to variations in vegetation density 

SAR 能与树叶、树干和树冠发生作用, 成像受云雨影响小, 可快速获

取大区域、全覆盖的影像, 对生物量敏感 
SAR can interact with leaves, tree trunks, and canopies, with 
minimal impact from clouds and rain. It can rapidly acquire 
large-area, full-coverage images and is highly sensitive to biomass 
measurements 

SAR影像来源相对较少, 数据处理较为复杂, 受地形和土壤条件影

响较大, 后向散射系数估算存在饱和性 
SAR images have relatively limited data sources and require more 
complex data processing. They are significantly influenced by terrain 
and soil conditions. Estimating the backscattering coefficient in SAR 
images can be subject to saturation effects 

LiDAR LiDAR数据的空间分辨率较高, 不仅能够获取森林的垂直结构

信息, 而且还克服了信号饱和的局限性 
LiDAR data possesses a high spatial resolution, enabling the 
acquisition of vertical structural information of forests. Moreover, 
LiDAR data overcomes the limitations of signal saturation 

成本较高, 缺乏历史数据, 具体模型方法受研究区域限制; 机载

LiDAR在大尺度空间上采样不连续, 无法达到无缝覆盖, 波形受

林下地形和树木空间结构影响较大 
LiDAR technology is associated with higher costs and lacks historical 
data. The specific models and methods may be limited by the research 
area. Airborne LiDAR suffers from discontinuous sampling at large 
spatial scales, making it challenging to achieve seamless coverage. 
The LiDAR waveform is greatly affected by the understory terrain and 
spatial structure of trees 
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2012; 菅勇峰等, 2021)。但是, 光学遥感穿透力弱,

难以获取森林的三维结构信息。LiDAR数据为光斑

激光传感器, 点云密度较高的情况下可以更加精确

地获取森林的三维结构信息, 但是其无法达到大尺

度无缝覆盖, 很难在点云密度、数据分析精度和分

析效率之间取得平衡, 因此在大尺度应用上存在限

制(赵鑫等, 2022)。而将两种数据结合可以提高树种

识别能力, 提高森林AGB估算精度。 

光学与LiDAR数据联合估算森林AGB的原理

主要是通过建立统计模型或者物理模型反映波谱信

息与波形、点云特征之间的关系, 并利用光学数据

扩展LiDAR的估算区域, 实现空间连续。温雨笑等

(2022)从LiDAR数据中提取出的第一回波的分位数

高度特征变量与密度特征变量, 结合了GF-1高光谱

数据中提取出的植被指数、波段组合因子等特征, 

并结合地面调查数据, 采用机器学习算法反演了美

国Howland森林AGB, 估算结果R2为0.927。Dekker

等(2022)使用了Landsat-8多光谱数据和具有两种空

间分辨率下的树冠高度和图像纹理比率的LiDAR数

据, 提出了一种估算森林AGB的新模型, 对美国北

卡罗莱纳州东部进行了AGB估算, 模型的相关系数

为0.625。Tang等(2022)将MODIS光学数据和LiDAR

数据结合在一起开发了6种基于机器学习算法的模

型对中国森林AGB进行了估算, 结果表明, 中国的

森林AGB密度约为(53.16 ± 1.63) Mg·hm–2。 

4.2  光学与SAR数据联合估算生物量 

SAR数据穿透能力强, 可获得垂直结构信息, 

光学数据具有充足的时空数据源, 但是只能获取冠

层表面信息, 且易受天气云层影响。因此结合光学

数据与SAR数据对大范围长时间序列的森林AGB

估算具有重要前景。 

目前光学数据与SAR数据联合估算AGB的主

要方式是将光学数据或者SAR数据获取的不同森林

生态生化参数(例如植被指数、纹理信息、森林参数

和后向散射系数等)作为模型的输入参数, 构建相

应的回归模型, 完成森林AGB的反演。Zhu等(2020)

协同Landsat-8 OLI数据和ALOS-2 PALSAR-2数据

提取出的后向散射信息构建了RF模型和多元线性

回归模型对北京的森林AGB进行了估算, 研究发现

多元线性回归估算AGB的精度更高。Zhang等(2022)

使用Landsat-8、GF-1两幅光学影像和GF-3 SAR影像, 

提出了一种结合RF和K最近邻域优势的新算法, 帮

助监测不同类型森林AGB随着时间的推移与气候

变化相关的变化。Li等(2022)使用来自PALSAR-2和

Sentinel-2数据的48个变量, 训练出RF回归模型估

算了日本茨城县雪松(Cedrus deodara)的森林AGB, 

研究表明, 组合来自多个传感器的信息可以提高森

林AGB估算的准确性和稳定性。Shao和Zhang (2016)

同时结合基于光学反射率得到的植被指数和SAR数

据的HV极化后向散射系数构建了新的植被指数

Combined VI (COVI), 结果表明该指数在森林AGB

估算上具有应用前景。 

虽然目前已有诸多协同使用SAR以及光学数据

获取的地表参数进行森林AGB估算, 但大部分研究

还是基于提取参数建立回归模型法, 虽然该类方法

能够在一些情况下提高估算精度, 但缺乏从机理上

对两种数据的协同与融合, 因此这类简单回归模型

的融合方法在大范围应用中可能会受到挑战。 

4.3  LiDAR与SAR数据联合估算生物量 

SAR数据不受天气影响, 穿透能力强, 但易受

地形影响, 而且在生物量较高时容易饱和, LiDAR

克服了SAR的不足, 但是不能够获取大尺度空间连

续分布的冠层结构信息, 与SAR数据联合可实现高

精度连续分布的生物量制图。其中LiDAR数据主要

以两种功能加以协同使用, 即作为参考数据使用

(训练样本), 以及作为估算模型的输入变量使用。 

将LiDAR作为参考数据主要是出于两方面原因, 

一是LiDAR在森林AGB估算中的精度较高, 二是地

面实测数据往往较少, 基于LiDAR数据可以拓展参

数数据。Musthafa和Singh (2022)用Radarsat-2 C波

段、ALOS-2/PALSAR-2 L波段和GEDI数据来构建

RF学习方法对森林AGB进行建模, 结果表明, SAR

数据与LiDAR数据相结合在估算森林AGB上起到

较好的作用, 均方根误差为22.11 Mg·hm–2。Wang等

(2022)使用 ICESat/GLAS的LiDAR数据和L波段

PALSAR数据, 对中国东北大兴安岭和小兴安岭的

森林AGB进行估算, 经过地形校正的GLAS数据与

PALSAR特征与RF回归的组合在地块尺度上产生了

最好的结果 , 预测的森林AGB在(79.81 ± 16.00) 

Mg·hm–2范围内。Zeng等(2022a)将从LiDAR数据中

提取出的森林强度、密度、高度参数, 从InSAR数

据中提取的相干系数以及从PolSAR数据中提取的

后行散射系数和极化分解参数, 来估算森林AGB, 

结果表明, 三者结合具有更高的精度, R2高于0.81。 
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4.4  光学、SAR与LiDAR数据联合估算生物量 

多源遥感数据协同可以克服单一遥感数据源的

局限性, 综合多种数据源(包括光学数据、SAR数据

和LiDAR等)的优势可以更好地提高森林AGB估算

的精度(Ehlers et al., 2022)。Gupta和Shrma (2022)使

用了多光谱光学数据、SAR数据和LiDAR数据, 构建

RF模型, 对印度古吉拉特邦野生动物保护区的混合

热带森林AGB进行了估算, 结果表明估算AGB的均

方根误差为30.44 Mg·hm–2, R2为0.46。Wang等(2022)

系统比较了用于森林AGB估算的3种遥感数据源的

性能, 使用的数据分别为GLAS数据、MODIS数据和

PALSAR数据, 结果表明经过地形校正的GLAS和

PALSAR特征信息与RF回归的组合在地块尺度上产

生了最好的估算效果。Kanmegne Tamga等(2022)使

用了Sentinel-2光学数据、Sentinel-1和ALOS-2 SAR

数据以及GEDI数据, 从中提取出植被指数和纹理

参数等信息作为机器学习的预测因子对非洲西部

部分地区AGB进行了估算, 结果发现, RF算法与光

学数据和SAR数据结合取得了最好的结果。 

需要注意的是, 在实际估算中, 不同遥感数据

和辅助数据在时间尺度和空间尺度均存在差异, 这

将不可避免地引入数据间的配准误差, 造成生物量

估算精度下降。例如不同遥感数据的获取时间不同, 

表征了不同时间点的植被状态, 因此难以保证融合

反演精度, 且在进行协同时可能会存在一方数据源

时间数据缺失的情况; 遥感数据源与实际调查数据

在精度上也会存在较大的差异(Wang et al., 2022)。

因此, 在进行不同数据源协同估算AGB时, 应该充

分考虑这种差异所带来的影响, 探测不同类型遥感

数据和辅助数据的数据特点, 研究不同协同方式下

的解决方案, 解决数据融合过程中的精度问题, 从

而降低数据协同过程中因为尺度不匹配所带来的

影响。 

5  讨论 

5.1  森林物理特征对AGB估算的影响 

森林分布范围广, 不同的森林类型(针叶林/阔

叶林)和林分结构(单一林/混交林)在结构分布上有

巨大的差异(Cho et al., 2007; Bargali et al., 2018)。光

学遥感可提供植被冠层的光谱信息, 但其使用的电

磁波波长较短, 对茂密森林的穿透能力不足, 无法

获取冠层以下的森林结构和地表位置信息, 导致在

森林AGB估算领域精度不足(曹海翊等, 2022)。SAR

穿透性更强, 且不同波段的穿透能力不同, 可以获

取垂直分布的树木物理结构信息以及森林的三维结

构信息(Gama et al., 2010), 因此, 更适用于森林

AGB估算。LiDAR可以获取更高密度的光子点云以

及更加完整的波形数据, 从而获取更高精度的单木

信息以及森林冠层高度等结构参数, 也适合作为森

林AGB估算的数据源(Hill & Thomson, 2005)。 

目前大部分森林AGB估算的方法是建立胸径、

树木冠幅和生物量之间的关系, 然而, 对于不同的

树种, 其胸径和树木冠幅与生物量之间的函数关系

也存在差异, 因此在建立森林AGB相关生物模型时, 

应根据研究需要确定森林生物量估算的对象和范围, 

最好分别对不同森林类型建立森林AGB与遥感数

据的关系模型, 不同区域也应分别建立生物量预测

模型, 区域的划分应考虑保持同一区域内没有较大

的地表状况差别。森林AGB估算过程需要根据树种

类型构建相对应的模型, 目前一般使用地面调查实

测数据获取的单木信息。然而目前仍有大部分区域

缺少实测数据, 需要依赖卫星影像进行植被分类以

获取森林的分布信息(Zhang et al., 2022)。 

如今, 森林AGB的研究已受到广大研究人员的

广泛关注, 学者们不再满足单一的遥感数据源, 采

用多源遥感数据来进行森林AGB估测的研究。利用

光学遥感影像获取的水平结构与雷达遥感影像获取

的垂直结构进行信息互补, 可以更加完整地获取森

林三维结构的详细信息, 使生物量的估测结果更加

可靠。因此, 在森林AGB估算时, 结合不同树种类

型的特点, 选取对相应树种类型更加适合的估算模

型、采用合适的多源数据协同方案, 对于森林AGB

估算是非常重要且必要的。 

5.2  辅助信息对AGB估算的影响 

在AGB估算过程中, 遥感数据可以提供大范

围、多时相、时空分辨率较高的数据, 遥感的这些

特点为AGB估算提供了大尺度时空的数据支持。虽

然遥感在时空分辨率方面已经得到了极大的改进和

提升, 然而精度仍比不上地面实测数据。因此, 将遥

感数据与不同类型的辅助数据相结合, 如郁闭度

(canopy closure)、冠层高度(canopy height)、年降水

量(AP)、年平均温度(MAT)和DEM, 也有助于提高

森 林 AGB 估 算 的 准 确 性 (Hall et al., 2006; 

Main-Knorn et al., 2011)。研究表明, 生物量在年降
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水量为900–1 600 mm之间时波动幅度较小, 比较稳

定; 而年平均气温6 ℃左右时, 生物量的值达到最

大, 说明此温度条件更适合于AGB的积累(Zhang et 

al., 2019b)。DEM和冠层高度的数据精度越高, AGB

的估算也就会更加精准。此外, 除了现有的两种遥

感方式协同估算AGB之外, 更多源遥感方式的协同

估算使实地AGB与估算AGB具有更高的相关性。如

Ehlers等(2022)使用Landsat光学影像提供的物种组

成信息、LiDAR数据提供的冠层高度数据、Radar

数据提供的冠层体积数据, 基于这3种不同数据源

提供的信息, 构建RF模型估算了北卡罗来纳州东部

的森林AGB, 估算出来的AGB与实地AGB显示出

了较强的相关性。 

6  总结和展望 

本文归纳了当前基于遥感技术进行森林AGB

估算的相关研究, 对使用光学遥感、SAR、LiDAR

以及多源遥感协同方式估算森林AGB的原理和研

究方法进行了归纳总结,得出了如下结论:  

(1)森林AGB估算经历了从统计分析到遥感方

式估算的转变, 将地形、环境因子、森林物理特性

作为辅助因子添加到AGB的估算过程中可以有效

地提高估算精度。在此过程中, 新型遥感数据在森

林AGB监测中的应用愈加广泛, 在空间分辨率、时

间分辨率或光谱分辨率等方面不断突破, 进一步丰

富了森林AGB估算的研究数据来源。 

(2)多源遥感数据协同方式能更好地提高森林

AGB估算的精度, 具有很大的发展潜力。但是在实

际估算中, 不同遥感数据源时空尺度存在差异性, 

遥感数据与实际调查数据在尺度上也存在差异性。

因此, 需要探测不同类型遥感数据源的规律, 研究

不同组合条件下的解决方案, 突破数据结合过程中

的精度问题, 从而降低模型融合带来的不确定性。 

(3)生物量取决于树种、冠幅、林分密度等森林

参数, 目前大多数估算模型可移植性不强, 因此, 

森林AGB估算的相关模型仍需进行深层次的优化, 

例如, 引入实地调查数据或其他辅助数据以优化模

型等。此外, 目前机器学习、人工智能、深度学习

的发展和应用较广, 可以应用于森林AGB的估算, 

但是遥感机理的研究是创新的根源, 因此应该将遥

感数据的用途侧重于提取森林的生物物理参数再进

行AGB估算。 
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