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森林地上生物量遥感反演方法综述
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摘 要:森林地上生物量反演对理解和监测生态系统及评估人类生产生活的影响有着重要作用，日益发展的遥感技

术使全球及大区域的生物量估算成为可能。近年来，不同的遥感技术和反演方法被广泛用于估算森林生物量。本
文首先总结了现有的全球及区域生物量产品及其不确定性，然后综述了 3 类方法在森林地上生物量遥感反演中的
应用，即基于单源数据的参数化方法、基于多源数据的非参数化方法和基于机理模型的反演方法，阐述了各类反演
方法的特点、优势及局限性。最后从机理模型研究、多源遥感数据协同、生物量季节变化研究和遥感数据源不断丰
富 4 个方面对今后的生物量遥感反演研究进行了展望。
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1 引 言

森林是陆地生态系统的主体，大约覆盖了 30%
的地球陆表，在陆地生态系统碳循环、水循环以及
辐射能量交换中扮演着重要角色，在人类生产生活

中起着重要作用，了解森林的现状及变化对生态系

统及人类生活至关重要。鉴于此，全球森林资源评
估报告( Global Forest Ｒesources Assessment，FＲA) 从
最初仅关心森林蓄积量扩充到现在的森林生物多

样性、碳储量及其社会效益( Lindquist 等，2012 ) 。
在全球的碳循环中存在“失踪的碳汇”( missing car-
bon sink) ，即人类活动的化石燃料和土地利用变化
向大气排出的二氧化碳大于大气圈储存的碳加上

海洋能净吸收的碳以及森林吸收的碳( Friedlingstein
等，2010) 。虽然这些结果采用了不同的数据源和
多种模型进行估算，但不同的研究均指出了“失踪
的碳汇”的存在，该汇的位置和强度存在着很大的
不确定性，这个差值约为 2． 7 ± 1 ( Pg C /a) ( Hall

等，2011 ) 。有研究指出这些失踪的碳汇最有可能
存在于陆地生态系统中，特别是森林生态系统( Le
Quéré等，2009 ) 。森林是陆地上最大的碳储库和
最经济的吸碳器，目前人类对于森林生态系统的

认识非常欠缺，森林地上生物量 AGB( Aboveground
Biomass) 的精确估算能够大大减小碳储量估测的
不确定性。
在森林生物量研究中，包括传统测量方法以及

遥感监测手段。传统的测量方法有实测法和材积
模型估测法，这些方法精度高，所获取的数据可以

用作反演模型的构建及数据验证，但是需要耗费大

量的人力、物力和财力，并对森林植被具有破坏性。
与之相比，日益发展的遥感技术具有快速、准确、对
森林无破坏性并能进行宏观监测的优势，使得遥感

成为获取森林地上生物量的主要途径。对 1995 年
以来遥感估算森林生物量的国内外文献进行了统

计( 图 1) ，结果表明，利用遥感技术反演生物量的研
究成果越来越受关注，特别是最近五年。本文首先
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综述了现有的区域及全球范围的森林生物量产品，

然后分别阐述了基于遥感数据进行森林生物量反

演的研究方法及其进展，最后从 4 个方面对今后的
生物量研究工作进行了展望。

图 1 每年遥感估算森林生物量发表文献数量及被引次数
Fig． 1 Yearly literature count and citation count related to AGB estimation using ＲS data

2 全球和区域生物量产品及其不确
定性

大区域范围的森林生物量估算一直是林业研

究的热点和难点，掌握区域及全球的森林生物量和

碳储量对了解整个生态系统的变化有很大的帮助，

并能为宏观制定全球气候变化减缓政策及森林资

源管理提供可靠的支撑和依据。在 2008 年前，全球
的生物量数据 ( Kindermann 等，2008; Ｒuesch 和
Gibbs，2008) 大都是基于全球的地物分类图，给出每
一类型的代表值估算得到，并不是真正意义上的生

物量测量结果。近年来已有研究者发表了全球及
区域的生物量、碳储量反演结果( 表 1) 。

表 1 区域 /全球森林地上生物量和碳储量产品
Table 1 Ｒegional /global AGB and carbon stock product

区域 分辨率 基准时间 数据 精度 /不确定性 参考文献

全球热带 1 km 2000 GLAS、MODIS、SＲTM、QSCAT和地面数据 ± 30%、± 38% ( Saatchi等，2011)
全球热带 500 m 2010 GLAS、MODIS和地面数据 ± 21% ( Baccini等，2012)

非洲 1 km 2003 GLAS、MODIS和地面数据
Ｒ2 = 0． 82

ＲMSE = 0． 0505 t /ha
( Baccini等，2008)

欧洲 500 m 2000
NFI 实测数据、MODIS、气象数据、CLC2000 数据

和 VCF

r = 0． 97

ＲMSE = 32 m3 /ha
( Gallaun等，2010)

大湄公河

次区域
300 m 2006

LiDAＲ ( GLAS、LiteMapper-5600 ) 、Envisat /MEＲIS、

SＲTM、地面数据、GLC2005、WWF 全球生态区数据和

土壤类型数据

r = 0． 7

error = 34 t /ha
( 庞勇 等，2011)

东北亚 500 m 2000—2006
GLAS、MODIS、TM /ETM +、PALSAＲ 和地面森林调查

数据

－ 1． 82%、－ 4． 59%、

－ 24． 41%、14． 67%
( 付安民，2008)

美国 250 m 2001
MODIS、NLCD、地形数据、月( 年) 气象数据和其他辅

助信息
r = 0． 92、0． 31 ( Blackard等，2008)

美国 240 m 2000
ETM +、InSAＲ( SＲTM) 、FIA 数据、NLCD2001 和 NED

地形数据

r = 0． 7

MSE = 139 t /ha
( Kellndorfer等，2013)

中国 500 m 2006 GLAS、MODIS和森林资源调查数据 Ｒ2 = 0． 727 ( 池泓，2011)

注: GLC: 全球土地覆盖产品; NFI: 国家森林调查数据; VCF: MODIS植被覆盖产品; NLCD: 全国土地类型数据集; FIA: 森林调查分析数据;

NED: USGS高程数据; 精度评价指标 Ｒ2 为决定系数; r为相关系数; 百分数表示相对误差; ＲMSE 表示均方根误差; MSE 表示均方差; error表示
模型平均绝对误差。
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美国 Woods Hole研究所 Baccini等利用星载激
光雷达( ICESat GLAS) 数据、光学 MODIS 数据和地
面实测数据，采用回归决策树的方法首次反演了非

洲( Baccini等，2008 ) 及全球热带区域( 澳洲除外)
的地上生物量和碳储量( Baccini等，2012) 。美国加
州理工学院喷气动力实验室的 Saatchi 等人( 2011 )
利用地面实测地上生物量、全球的 GLAS 数据、光学
MODIS数据、微波散射计数据及地表高程数据等，
采用机器学习的最大熵方法，对全球热带地区的生

物量及碳储量进行了反演，整个研究区的平均地上

生物量不确定性为 ± 30%，总的碳储量估算误差为
± 38%。Gallaun等人( 2010 ) 计算了整个欧洲的森
林蓄积量，进而换算成生物量及碳储量，不区分针、
阔叶林，每公顷实测和估算立木蓄积量之间相关系

数 r = 0． 97，均方根误差为 32 m3 /ha。中国林业科
学院庞勇等人( 2011) 基于星机地协同观测数据，利
用 Cubist决策树方法建立了大湄公河次区域的生物
量估算模型，连续覆盖森林地上生物量估计的总体

模型平均绝对误差为 34 t /ha，相关系数 r = 0． 7; 估
算的区域森林生物量总量为 62． 72 亿吨，结果与联
合国粮食及农业组织 2010 年发布的森业资源评估
报告 ( FAO2010 ) 平 均 差异为 13． 3%。付安民
( 2008) 对东北亚地区选择了地理位置不同的 4 幅
林相图与生物量预测值进行比较，北部大兴安岭壮

林和锡霍特山北部地区生物量采样点相对变化量

较小，仅为 － 1． 82%和 － 4． 59% ; 南部区域露水河和
锡霍特南部地区的相对变化量较大，分别为

－ 24． 41% 和 14． 67%。根据森林地上生物量图分
析，俄罗斯和中国区域的 AGB 分别为 3． 65 × 107 t
和 1． 11 × 108 t。Blackard等人( 2008) 利用决策树方
法制成了美国地上生物量分布图，模型的相关系数

由波多黎各的 0． 92 降到南方地区的 0． 31，西部地
区比东部地区精度要高。通过地上生物量图进一
步制成了碳储量分布图，除夏威夷和波多黎各外，

总碳储量为 18． 08 Pg C，波多黎各的地上生物量碳
储量为 53． 4 Mg C。Kellndorfer 等人( 2013) 利用地
面调查数据、Landsat ETM +和 InSAＲ 数据建立经
验关系，对比了美国森林调查分析数据 FIA 和模型
估算的生物量，相关系数 r =0． 7，均方差为 139 t /ha。
池泓( 2011) 估算了全中国的地上生物量，对结果分
别从样点、区域范围及省级行政区划范围 3 个方面
进行了验证，估算结果与样本数据对比的 Ｒ2 =
0． 727，其中，东北和西南地区 Ｒ2 均达到 0． 8 以上，
华北和东南地区 Ｒ2 分别为 0． 578 和 0． 433。

由此可见，目前大区域生物量反演采用的都是

多源数据，包括激光雷达数据、光学数据和微波数
据等，其中星载激光雷达的数据由于可以获取冠层

高度信息，发挥了很大作用。从反演方法来看，几
乎采用的都是非参数化的训练方法，需要大量的地

面数据支持。从反演精度上看，虽然评价方法不
同，但百分比误差约为 2%—40%。

3 基于单源数据的参数化方法—多元
回归

在相对于全球以及国家尺度的小研究区内，采

用单一数据源，如被动光学数据、雷达数据、激光雷
达数据也有大量的研究工作，下面分别进行介绍。

3． 1 被动光学遥感数据

在利用光学遥感影像估算生物量的研究中，使

用的遥感数据有 NOAA /AVHＲＲ、MODIS、Landsat
TM /ETM +、SPOT、QuickBird、WorldView 以 及
ALOS /PＲISM等。目前利用单一光学遥感数据反演
森林生物量多采用统计回归的方法，即通过遥感影

像得到的信息参数和材积方程计算得到的生物量

建立关系，进而估算没有实测数据区域的生物量。
光学遥感影像可提供的信息参数包括植被指数、叶
面积指数 LAI、吸收光和有效辐射 APAＲ 以及图像
变换得到的各分量，高分辨率影像还可以充分利用

纹理特征反映更详细的森林遥感信息，而林龄、土
地利用类型及地理位置等实测数据可用作模型的

辅助信息。此外，基于立体测量得到的数字表面模
型 DSM( Digital Surface Model) 和无人机高重叠光学
摄影点云数据在生物量估测中也有应用。
张佳华和符淙斌 ( 1999 ) 利用 AVHＲＲ 影像分

析和建立了光学植被指数、LAI 和 APAＲ 各参数之
间的关系，进而构建生物量估测模型。郭志华等人
( 2002) 利用 TM影像和样方调查数据，分析了影像
各波段线性和非线性组合及植被指数与材积的相

关性，筛选出重要因子，分别建立阔叶林和针叶林

材积的光谱估算模型，用于估测粤西及附近地区的

森林生物量和森林覆盖度。Tan 等人( 2007 ) 利用
18 年的年 NDVI最大值的平均值与实测生物量建立
了统计关系，模型精度 Ｒ2 = 0． 56。遥感影像除了能
够获取各波段组合的植被指数外，还可以通过图像

变换，如主成分分析和穗帽变换，获取更多的遥感

信息。在对河北围场满族自治县落叶松林的研究
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中，邢素丽等人( 2004 ) 计算了 ETM 的 1—5 波段以
及第 7 波段主成分分析第一分量，以及穗帽变换的
亮度、绿度分量及其线性组合归一化植被指数 TDVI
和比值植被指数 TＲVI，经过逐点比较表明 1 /ETM3
与落叶松林生物量相关性最强( r = 0． 878 ) 。杨存
建等人( 2004 ) 利用云南西双版纳热带雨林的生物
量与 TM数据缨帽变换得到的亮度、绿度和湿度，主
成分变换的第 1—5 主成分以及植被指数之间的相
关性进行了分析。
纹理特征是遥感图像的重要特征，高空间分辨

率遥感影像的应用使基于纹理特征的生物量估算

成为可能。李明诗等人( 2006) 利用 SPOT5 HＲG 影
像，进行光谱特征变换和纹理测度提取，并结合研

究区地形特征对不同森林类型进行生物量估算模

型构建与验证，结果表明少数纹理特征如均值和方

差在生物量估算中是有效的。Ouma 和 Tateishi
( 2006) 基于灰度共生矩阵和半方差模型提取纹理
特征，联合 QuickBird 影像的近红外光谱与森林
AGB进行了对比分析，采用单一变量估算时，近红
外光谱与方差纹理特征的模型精度最好( Ｒ2 分别为

0． 72 和 0． 623) ，当单一纹理特征与近红外波谱联合
估算时，平均值和方差纹理特征的模型精度最高

( Ｒ2 分别为 0． 768 和 0． 763) 。Eckert( 2012) 通过对
WorldView-2 影像的处理，得到植被指数、主成分以
及纹理特征，进而通过多元线性回归估算生物量。
研究结果表明，利用纹理信息可以使模型估算能力

Ｒ2 达到 0． 8 以上。
纬度、林龄及土地利用类型等信息可辅助生物

量估算模型的构建，Myneni 等人( 2001 ) 和 Dong 等
人( 2003) 利用 AVHＲＲ影像，考虑纬度信息，分析了
加拿大等 6 个国家森林生长季的累积 NDVI 与生物
量的关系，建立了两者的拟合方程，认为回归模型

可以代表时空和生态尺度差异下生物量与 NDVI 的
关系，据此估算了北半球森林近 20 年的碳收支情
况。为了提高反演精度，Zheng 等人( 2004 ) 加入与
森林生物量密切相关的林龄信息，利用 ETM影像和
地面实测数据对美国威斯康辛州北部森林进行了

研究，通过多元回归估算了松树林和阔叶林的地上

生物量，经验证，估算精度 Ｒ2 为 0． 67。在此基础
上，Zheng等人( 2007 ) 又将 LAI 和土地利用类型信
息考虑到估算模型中，对贵州黎平县的针叶林、阔
叶林及混交林进行了生物量估算，总体森林生态系

统的 AGB模型精度 Ｒ2 达到 0． 895。
此外，基于立体测量得到的 DSM也被用于生物

量的估测，如宫鹏( 1999) 采集了加州 Marine 县两幅
黑白航空照片立体相对，利用数字摄影测量软件自

动提取 DSM 并生成正射影像，从 DSM 中可以测定
树冠高度，对正射影像设阈值可以获取树冠覆盖

度，从而有助于生物量估算。Ni 等人( 2014 ) 利用
ALOS /PＲISM立体成像的点云数据得到 DSM，联合
美国的全国高程数据得到 30 m 分辨率的冠层高度
图，其结果与机载 LiDAＲ ＲH50 的 Ｒ2 达到 0． 74，表
明利用立体成像得到的冠层高度可以用来估算森

林生物量。北京林业大学的冯仲科等人( 2008 ) 发
明了无人机航空摄影遥感森林计测方法，采用无人

机低空飞行器作为平台，集数码相机、GPS和陀螺平
台为一体，利用数字摄影技术，连续获取有足够高

度的相邻两张相片，航向重叠达到 60%以上，旁向
重叠达到 20%以上，进而得到郁闭度、树高、树冠直
径和株数等因子。
上述研究表明，光学影像可以提供丰富的冠

层光谱及纹理信息，并已广泛用于生物量估算中，

但是对于一个成熟的林分，叶生物量在整个森林

地上生物量中所占的比例大约不到 10% ( Dobson
等，1992 ) ，光学影像对浓密植被的信号饱和是制
约生物量反演的重要因素，并且由于受天气状况

影响，使得光学影像在实际应用中存在很多局

限性。

3． 2 雷达遥感

目前，可用的雷达数据主要有美国的 SIＲ-C，日
本 JEＲS-1、ALOS-PALSAＲ，欧洲太空局( 简称欧空
局) EＲS-1 /2、ASAＲ，加拿大 ＲADAＲSAT-1 /2 和德
国的 TerraSAＲ，另有中国于 2012 年发射的 HJ-1C。
针对现有雷达传感器在森林探测方法的不足，欧空

局在地球探索任务中提出了 Biomass 卫星计划，旨
在量化和监测全球生物量，更好地掌握陆地生态系

统碳储量和通量与植被气候模型的关系。该卫星
覆盖范围从 70° N 到 56° S，采用 P 波段极化干涉
SAＲ，设计寿命为 5 年，工作期间可以通过后向散射
系数直接反演生物量，也可以通过极化相干技术获

取树高，间接得到地上生物量( Le Toan等，2011) 。
下面从 SAＲ 后向散射系数、干涉 SAＲ 和极化

干涉 SAＲ 3 个方面进行介绍。

3． 2． 1 SAＲ后向散射系数

Le Toan等人( 1992) 在对法国东南部森林的实
验中获取了 SAＲ测量数据与森林生物物理参数，通
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过回归分析发现后向散射系数与树高、树干生物量
和胸径等有较好的相关性，其中 P-HV 与树干生物
量相关性最高( Ｒ2 = 0． 95) ，对生物量的大小变化最
敏感。在此研究基础上，Dobson 等人( 1992) 增加试
验区，分析了 AIＲSAＲ的 P、L、C 波段在估算生物量
时的敏感性，认为后向散射系数与森林生物量的线

性相关性随冠层树叶和细枝散射及衰减的增强而

减小，并且 P波段 3 种极化方式的模型预测能力 Ｒ2

均在 0． 9 以上。Kasischke 等人( 1997 ) 和 Harrell 等
人( 1997) 在相同试验区分别利用 AIＲSAＲ 和 SIＲ-C
估算了南方松树林的生物量，前者在研究中指出，

对于 SIＲ-C的 L波段，估算复杂的热带森林的生物
量上限约为 100 t /ha，而对于单一树种的简单森林
在 250 t /ha 左右达到饱和。宋茜和范文义( 2011 )
在系统分析 ALOS PALSAＲ 的 L-HH 极化数据与大
兴安岭地区森林各参数的关系后，指出后向散射系

数与地上部分总生物量相关性最大，其次是干生物

量，并比较了线性模型、指数模型和加入地理因子
的模型，当入射角为 41． 5°时，L-HH 波段极化估算
饱和点为 154 t /ha。
上述研究结果表明，利用微波后向散射强度信

息同样存在饱和性问题，在超过饱和点时要直接测

量生物量是不可行的，可以加入冠层结构信息进行

补充，这一点可以通过不同波长，不同极化方式的

响应差异体现出来( Imhoff，1995 ) ，因此利用多通道
SAＲ数据来估测地上生物量具有一定的优势。
Ｒanson和 Sun( 1994) 利用 AIＲSAＲ 的较长波段( P、
L) 与较短波段( C) 交叉极化的比值进行了分析，对
于 P-HV和 L-HV在生物量达到 157 t /ha 时趋于饱
和，而 P-HV /C-HV 和 L-HV /C-HV 在生物量为
165—362 t /ha 时，虽然敏感性有所下降，但是其变
化斜率在 0． 05 的置信水平区间仍然显著。Englhart
等人( 2011) 联合多时相 X和 L波段，利用指数模型
提高了生物量估测饱和点，模型拟合精度 Ｒ2 达到

0． 79，验证精度 Ｒ2 为 0． 53。此外，利用多时相，多
角度数据也可以提高反演精度 ( Kurvonen 等，
1996) 。

3． 2． 2 干涉 SAＲ( InSAＲ)

InSAＲ技术可以获取包含地物信息的干涉相位
和相干系数，利用同一目标的不同成像几何条件可

以提取相干系数等信息，进而提高生物量的饱和点

( Shi等，2012) ，已有学者将 InSAＲ利用到生物量的
反演中( Gaveau，2002; Le Toan 等，1992; Santoro 等，

2007) 。通过对后向散射系数和干涉相干系数以及
二者结合的回归分析发现，不论是 C 波段还是 L 波
段数据，单独利用干涉信息估算生物量与单独利用

后向散射系数相比精度明显改善 ( Luckman 等，
2000) 。上述研究中均利用 InSAＲ 的相位或相干系
数与生物量直接建立关系，而 InSAＲ 利用模型得到
的树高代入经验建立起来的材积方程可以间接反

演生物量。Neeff等人( 2005) 利用机载干涉 SAＲ 得
到 P波段后向散射系数，根据地表表面模型( P 波
段) 和森林冠层表面模型( X波段) 的差异得到森林
植被的相干高度。结果表明，只用 P 波段后向散射
系数估算巴西亚马逊流域的森林生物量时，Ｒ2 仅有

0． 34，然而联合相干高度进行统计建模时，Ｒ2 =
0． 89，精度明显提高。Solberg 等人 ( 2010 ) 根据
SＲTM的 X波段得到的高度信息与生物量建立线性
关系，成功反演了挪威南部针叶林的地上生物量，

云杉林 ＲMSE = 24 t /ha，赤松林 ＲMSE = 17 t /ha，并
且在生物量达到 250 t /ha 时，没有出现明显的饱和
趋势。

3． 2． 3 极化干涉 SAＲ( PolInSAＲ)

极化干涉 SAＲ是在极化、干涉理论的基础上发
展起来的新技术，通过对极化和干涉信息的有效结

合，使 PolInSAＲ 既具有 PolSAＲ 对植被散射体的形
状、取向和介电特性非常敏感的特性，又兼备 InSAＲ
对空间分布敏感的特性，因此可以同时获取散射体

的散射信息和空间结构特征( 吴一戎 等，2007) 。地
表植被高度的反演是 PolInSAＲ的应用热点之一，利
用得到的树高代入生长方程可以间接得到森林地

上生物量，如 Mette等( 2004) 利用 L波段 PolInSAＲ，
根据 ＲVoG模型反演得到树高，通过材积方程估算
德国东部云杉生物量。极化相干层析( Polarimetric
Coherence Tomography，PCT) 是一种新的雷达成像技
术，利用森林垂直结构函数的重建改进了传统的极

化相干技术，并能够从物理上描述后向散射随高度

变化的特性，PCT的应用可以提高植被分类、生物量
估算以及植被覆盖下表面参数提取的精度( Cloude，
2006) 。罗环敏等人( 2011) 基于极化相干优化和非
体散射去相干补偿的幅度—相位综合反演方法估
计了树高，深入研究了基于 PCT 反演的雷达相对反
射率函数估测 AGB的方法，利用多元线性逐步回归
方法建立了估测模型，结果表明，充分利用相对反

射率函数信息可提高估算精度。Dinh Ho Tong 等人
( 2014) 利用层析处理技术将热带森林 40 m 的树高
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按 5 m间隔分层，得到后向散射强度的垂直分布，应
用到后向散射系数估算生物量的回归方程中，结果

表明 30 m高冠层处的后向散射系数与 AGB的相关
性最好，皮尔森相关系数为 0． 84。
总体来看，微波具有全天时全天候的优势，较

长的微波波段能够穿透林冠，不仅能与树冠作用，

也能获取树干、树枝的信息，进而可以全面和准确
地估测森林生物量，检测森林生态系统的生物量变

化。雷达遥感在森林生物量反演方面能够提供多
种信息，并且新技术的发展也很快。单景 SAＲ 图像
可以提供后向散射系数，InSAＲ 技术可以提供相干
系数，PolINSAＲ 可以提供森林高度信息，PCT 可以
提供地表和植被对后向散射的贡献比例系数。在
研究中可以综合利用这几种雷达技术提供的信息，

进一步降低雷达数据反演森林生物量的误差。虽
然 SAＲ在生物量反演中表现出较大的优势，但由于
处理技术比较复杂，而且满足干涉处理条件的数据

难以获取，目前还没有大范围的应用。

3． 3 激光雷达数据

激光雷达技术是现阶段对地观测的前沿技术

之一，其优势主要体现在能获取与生物量密切相关

的树木高度及其垂直结构信息。主要分为记录完
整波形的大光斑激光雷达和获取激光点云的小光

斑激光雷达。目前发展的大光斑激光雷达系统主
要有机载 LVIS 和 SLICEＲ 系统，星载 ICESat /GLAS
系统; 小光斑激光雷达系统主要有瑞典的 TopEye 机
载系统、TopoScan 系统，奥地利的 Ｒiegle 系统和美
国的 PALS系统。其中星载的 ICESat /GLAS 数据在
全球及大区域的生物量反演中发挥了巨大的作用。
学者在联合不同的激光雷达系统反演森林结

构参数方面做了许多研究，Lefsky 等人( 1999) 利用
机载 SLICEＲ 激光雷达系统获取了冠层高度剖面
图，得到了 4 种树高参数，分别有最大值、中值、平均
值和高度均方值，并建立了与 AGB 的回归模型。
Lefsky等人( 2005) 又利用 GLAS 波形范围和 SＲTM
地形数据构建多元回归模型，进行森林冠层高度估

测，并利用得到的高度数据进行森林地上生物量反

演。Boudreau等人( 2008) 已知实测树木胸径，采用
材积方程估算生物量，建立起与 PALS 回波数据的
关系，之后用 PALS估算的生物量与 GLAS 和 SＲTM
数据建立新的回归方程，进而估测了整个魁北克森

林区域的地上生物量，估算的标准偏差在 11—

26 t /ha 范围内。Nsset 和 Gobakken ( 2008 ) 采用
LiDAＲ回波数据的百分位高度变量和郁闭度变量，
估测了挪威北部森林样地生物量，将树冠百分位高

度和密度作为自变量，样地统计特征和龄级作为虚

变量，树种作为连续变量构建了回归模型。黄克标
等人( 2013) 在研究中利用机载 LiDAＲ 通过逐步回
归建立生物量估测模型，利用该模型得到 GLAS 光
斑的生物量，并与 GLAS 3 个波形指数建立回归关
系，从而进行整个研究区的 AGB制图。
以上研究表明，利用机载 LiDAＲ 高精度的估测

结果作为训练样本，进行 GLAS 森林地上生物量估
测建模是可行的，进而可以利用 GLAS 估算的生物
量联合其他光学遥感影像参数及地面数据进行全

球及区域的地上生物量估算。但在 2009 年 ICEsat /
GLAS停止工作后，缺乏星载数据。

4 基于多源数据的非参数化方法

以上统计回归方法公式简单，便于计算，根据

样点数据的统计关系便可得到遥感影像参数与反

演变量的关系模型。然而，传统的统计回归方法并
不能有效描述森林 AGB 与遥感数据间复杂的非线
性关系，而且推导的关系往往只适用于该区域。为
了提高生物量模型的非线性估测能力，学者将数据

挖掘、机器学习类的方法( 这里统称为非参数化方
法) 应用到森林 AGB的遥感估算领域。下面介绍 4
种有代表性的算法: 决策树、K 最近邻、人工神经网
络和支持向量机( 表 2) 。
决策树 DT ( Decision Tree) 是一种逼近离散值

函数的方法，可看作是一个树状预测模型，基本算

法有随机森林 ＲF( Ｒandom Forest) 和梯度提升决策
树 GBDT( Gradient Boost Decision Tree) 。在区域的
生物量估算中，Baccini 等人( 2008 ) 利用 MODIS 反
射率数据和实测生物量数据，基于 ＲF 建立了生物
量估算模型，并首次反演了非洲地区的森林 AGB。
庞勇等人( 2011) 和 Blackard等人( 2008) 利用 Cubist
决策树回归方法将样本数据更好地分类建模并获

得拟合度较高的估测模型，分别估算了大湄公河次

区域和美国的森林 AGB。Carreiras 等人( 2012 ) 对
比了 ALOS PALSAＲ利用半经验方法和袋装随机梯
度提升方法( BagSGB) 估测生物量的结果，BagSGB
估算的森林 AGB 相关系数达到 0． 95，ＲMSE 为
26． 62 Mg /ha，其精度优于半经验方法。
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表 2 4 种非参数化方法的对比及在森林生物量反演方面的应用
Table 2 Comparison and application of non-parametric methods on AGB estimation

非参数化方法 优点 缺点 应用 参考文献

决策树集成方法

对噪声有很好的健壮性; 训

练复杂度低、预测迅速、模

型容易展示

过度拟合训练数据; 物理机

理不明确

非洲地区森林 AGB; 大湄公

河次区域; 美国 AGB; 几内

亚 AGB

( Baccini 等，2008 ) ; ( 庞勇

等，2011 ) ; ( Blackard 等，

2008) ; ( Carreiras等，2012)

K最近邻
能够保持参数间的一致性;

避免样本的不平衡问题

由于是计算密集型方法，在

实际应用中计算耗时; 物理

机理不明确

瑞典南部挪威云杉，欧洲赤

松林; 欧洲中部挪威云杉;

热带森林; 吉林省西南部;

意大利阿尔卑斯山和地中

海地区

( Holmstrm 和 Fransson，

2003) ; ( Ｒahman，2006 ) ; ( 陈

尔学 等，2008 ) ; ( Chirici 等，

2008)

人工神经网络

有效解决数据的非线性、非

高斯和噪声等问题; 建模时

不需给出具体的数学函数;

能够一次性引入或输出多

个参量

过度拟合训练数据，模型泛

化能力弱; 物理机理不明确

小兴安岭南坡; 西伯利亚;

三峡库区; 马尾松林

( 国 庆 喜 和 张 锋，2003 ) ;

( Nelson 等，2009 ) ; ( 董立新

等，2011 ) ; ( 王 轶 夫 等，

2013)

支持向量机

克服传统预测方法数据不

足和过学习的缺陷; 在解决

小样本、和高维问题中具有

独特的优势

核函数的选择会对估测结

果造成误差; 高维数据的冗

余信息降低模型预测精度

祁连山林场; 印度尼西亚
( 郭颖，2011 ) ; ( Englhart 等，

2012)

K最近邻 KNN( K Nearest Neighbours) 算法的思
路简单直观，依据最近邻的一个或几个样本的类别

来判别待分类样本的所属类别。Holmstrm 和
Fransson ( 2003) 基于 SPOT、机载 SAＲ 以及地面实
测样本数据，将 KNN算法用于瑞典南部挪威云杉和
欧洲赤松林的森林 AGB 估测，ＲMSE 为 37 m3 /ha。
Ｒahman ( 2006) 利用 Landsat ETM +和样地数据，首
次尝试将 KNN用于热带森林地区的 AGB 估测。陈
尔学等人( 2008 ) 基于森林资源一类清查固定样地
数据、Landsat TM 数据和土地利用数据，研究了
KNN用于小面积统计单元的森林蓄积量估测效果，
平均误差在 1． 5 m3 /ha。Chirici 等人( 2008 ) 采用
Landsat TM /ETM + 和实测样本数据，利用 KNN 对
意大利两个地区的森林材积进行了研究，在阿尔卑

斯山地区，估算结果的 ＲMSE为 74—96 m3 /ha，而地
中海地区的 ＲMSE为 106—135 m3 /ha。
人工神经网络 ANN ( Artificial Neural Network)

能够模拟人脑结构和功能处理和存储信息 ( 王轶夫

等，2013) ，其中，误差逆传播( BP) 神经网络在人工
神经网络中应用最广，以小兴安岭南坡为研究区，

国庆喜和张锋( 2003) 对 TM影像和森林资源一类清
查样地数据构建了多元回归和 BP 神经网络模型，
用以估测该地区森林生物量，结果表明 BP 神经网

络模型的平均相对误差比回归模型低 19%。Nelson
等人( 2009) 尝试利用 GLAS波形参数与生物量构建
神经网络模型，并对 GLAS 覆盖的森林地区进行生
物量估算。董立新等人( 2011 ) 针对复杂地形，基于
3 层 BP 神经网络模型，针对激光雷达冠顶高度、
LAI、覆盖度及多个植被指数建立生物量估算模型，
通过分析发现，神经网络模型能最大限度地利用样

本先验知识，并能自动提取合理的模型，与实际结

果较接近，可靠性较高。王轶夫等人( 2013 ) 探索并
验证了 BP神经网络模型在马尾松立木生物量估测
上的适用性，表明 BP 模型能同时估测出总生物量
和各分量且应用简便。
支持向量机 SVM( Support Vector Machine) 的原

理可概括为首先用内积函数定义的非线性变换将

输入空间变换到一个高维空间，然后在这个空间中

求最优分类面，每个中间节点对应一个支持向量，

输出则是节点的组合( 张学工，2000 ) 。支持向量回
归机( SVＲ) 是 SVM的一种特殊形式，是回归分析和
方程近似的一种核理论( Englhart 等，2012 ) 。SVM
已经成功地应用于用卫星影像估测生物物理参数

( Camps-Valls等，2009; Monnet 等，2011 ) ，但目前为
止很少被用于生物量估算中。郭颖( 2011 ) 建立并
实现了基于 SVM 的森林 AGB 遥感估测流程，利用
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SPOT 5、LiDAＲ 以及样本数据发展了基于 SVM 与
ＲF特征选择相结合的森林 AGB 遥感估测模型，平
均估测精度为 88． 06%。Englhart 等人( 2012 ) 对比
了 3 种生物量反演方法: 多元线性回归、人工神经网
络和支持向量机。通过独立验证，结果表明 SVＲ 模
型复相关指数最高( Ｒ2 = 0． 68) ，但是却不能很好地
反映出低生物量( 0—50 t /ha) 和高生物量( 150—
600 t /ha) 的变化，因此不能准确区分森林类型及其
退化程度。
机器学习的非参数方法能较好地解决非线性

和高维数等实际问题( 张学工，2000 ) ，但是从理论
完备到广泛应用的经历太短，尚存许多未解决的问

题。通过以上学习方法虽然能够提高反演精度，但
其“黑箱”操作只是将它们复杂的作用过程通过一
些训练数据集的模拟来表现，难以反映生物量与遥

感参数之间的机理过程( 国庆喜和张锋，2003) 。

5 基于机理模型的反演方法

对于遥感的机理模型，学者建立和发展了很多

用于模拟森林冠层结构参数的光学反射率模型以

及能够反映各散射体之间电磁作用的微波散射

模型。
现有的光学反射率模型大致分为 4 类: 几何光

学模型、基于浑浊介质的辐射传输模型、混合模型
和计算机模拟模型( Goel，1988) 。由于光学遥感数
据只能捕捉到树冠的信息，森林 AGB的变化并不能
直接通过反射率表现出来，因此光学模型更适合用

来估测冠层参数( Lu，2006) 。微波散射模型分为非
相干和相干的森林雷达后向散射模型。Attema 和
Ulaby( 1978) 将植被层抽象为随机分布的类似“云”
的颗粒，构建了水云模型; Ulaby 等人( 1990) 基于辐
射传输方程一阶解构建了密歇根微波散射模型

MIMICS; Karam 等人( 1992 ) 对此模型进行了改进，
利用辐射传输方程二阶解描述了冠层中的多次散

射; Sun和 Ｒanson( 1995) 提出了 3 维森林后向散射
模型，与 MIMICS模型不同，该模型认为植被在水平
方向上是不均匀的。基于辐射传输理论的一阶或
二阶解的模型通常会低估交叉极化的影响，因此，Ni
等人( 2010) 利用 Matrix-Doubling方法提高了 3 维森
林后向散射模型对于交叉极化估算的准确性。上
述非相干模型在构建过程中没有考虑植株及各组

分之间的干涉作用，基于波的波动理论发展起来的

相干植被散射模型能够描述电磁波在介质中的散

射、干涉和衍射等引起的能量变化。Askne 等人
( 2003) 在水云模型基础上，考虑幅度和相位发展了
干涉水云模型; Lin 和 Sarabandi ( 1999 ) 利用分形树
构建了基于蒙特卡洛模拟的森林冠层相干散射模

型; Thirion 等人( 2006 ) 构建的 COSMO 森林相干后
向散射模型改进了树冠形状，立体像元在森林区域

中被用作 3 维网格; Williams ( 2006 ) 建立的极化相
干模型对于干涉数据的模拟结果很好，但是同

COSMO 一样，没有给出树冠内部树叶和树枝的位置
分布; Liu等人( 2010 ) 建立了基于分形树和森林动
态生长模型的雷达相干散射模型，给出了像元中每

个散射体的位置信息和几何结构信息。
简单可反演的半经验—半物理模型，如水云模

型和干涉水云模型被用于生物量估算研究中。由
于水云模型过于简化，Santoro 等人( 2011) 利用改进
的水云模型( BIOMASAＲ 算法) 建立了森林生长材
积与后向散射系数的关系，采用最小二乘法提高了

C波段反演森林材积的饱和点，为大区域公里尺度
的生长材积和生物量估算提供了参考。Askne 等人
( 2003) 利用多时相 EＲS-1 /2 和 JEＲS-1，Santoro 等
人( 2007) 利用 EＲS-1 /2 的相干特性，分别以干涉水
云模型进行北方针叶林森林蓄积量反演。
而正向模拟模型都比较复杂，通常利用迭代、

查找表等方法联合模型进行参数反演。Wang 和 Qi
( 2008) 利用改进的 MIMICS 模型，联合光学反演的
LAI，通过迭代的方法提高树高和林分密度的反演
精度，从而提高木质部分生物量的估算精度及饱和

点，结果表明地上生物量联合反演的精度由原来的

0． 7061 提高到 0． 788。查找表方法已被用于植被参
数反演，但用于森林生物量的研究并不多。Ni 等人
( 2013) 将森林生长模型( Zelig) 得到的结构参数作
为改进后的 3 维后向散射模型的输入数据，经过模
型模拟建立数据库，采用了两种匹配算法，即基于

最近距离的查找表方法和基于距离阈值的查找表

方法进行森林生物量的反演。利用 Zelig 和 L 系统
模拟的生物量代替实测数据对反演结果进行验证，

结果表明基于距离阈值法的反演结果( Ｒ2 = 0． 886，
ＲMSE = 26． 699 Mg /ha ) 优于最近距离法 ( Ｒ2 =
0． 748，ＲMSE =39． 133 Mg /ha) 。

6 结 论

现有的光学、SAＲ影像以及 LiDAＲ数据已被广
泛用于森林生物量估算。从数据源来看，光学遥感
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影像主要利用基于植被冠层反射光谱特征的植被

指数、LAI、APAＲ 和图像纹理等参数构建与生物量
的关系，近年来，光学立体测量以及无人机高重叠

光学摄影点云数据也被用于生物量的反演; 微波具

有全天时全天候的优势，并且能够获取除冠层外的

树干、树枝及地表的信息，单景 SAＲ 图像提供的后
向散射系数，InSAＲ 技术的相干系数，PolInSAＲ 数
据的森林高度信息，PCT 技术的地表和植被对后向
散射的贡献比例系数与森林生物量有着密切的联

系; 激光雷达工作原理简单，在估测森林高度及 3 维
结构方面有独特优势，但是在森林类型识别方面存

在不足，并且目前缺乏星载数据。从估算方法来
看，多元回归方法公式简单且便于计算，但不能有

效描述参数间复杂的非线性关系，模型泛化能力

差; 非参数化方法虽能很好地解决非线性和高维数

等问题，但在实际应用中存在过度拟合训练数据的

风险且物理机理不明确; 基于机理模型的反演方

法，以描述电磁波与植被相互作用机制的正向模型

为基础估算森林材积和生物量，然而由于模型描述

参数和计算的复杂度，应用并不广泛。目前全球及
大区域的森林生物量反演大都采用非参数化的方

法，需要大量地面实测数据进行训练，并且在大的

统计单元尺度的反演精度较高，但具体到高分辨率

的像元或地面测量样方，精度往往难以满足需求。
原因主要为: ( 1) 森林植被自身复杂性，包括森林的
乔灌草 3 维结构及不同类型森林的季节变化等，忽
略这些因素会造成一定的反演误差。例如忽略落
叶林的季节变化，潜在的反演误差就是叶生物量所

占地上生物量的比例，具体数值随树种和树木的生

长阶段而变化; ( 2) 混合像元及尺度效应的影响，目
前反演方法和模型几乎都没有考虑混合像元及不

同遥感数据的尺度效应; ( 3 ) 生物量方程的精度及
适用性，对于最终生物量的反演精度有重要的影响。
遥感技术的发展、数据源的丰富以及植被机理

模型的深入和完善，为森林生物量的高精度反演提

供了支撑。综合考虑目前存在的问题，在遥感森林
建模和反演方面有以下几点展望:

( 1) 模型的发展。机理模型基于电磁波与植被
的相互作用机制，存在着模型模拟精度与描述参数

和计算复杂度之间的矛盾。需要从生物量反演的
角度出发，研究如何在保证模拟精度的情况下，找

出主要控制参数，建立合理的参数化方案。
( 2) 多源遥感数据协同。多源遥感数据的联合

能够从不同角度反映植被的特征变化，为生物量研

究提供更加全面的信息。目前多源遥感数据的使
用大都采用非参数的训练方法，需要大量地面实测

数据，物理含义不明确。如何实现基于机理模型的
不同尺度数据源之间的有效协同，减小对地面实测

数据的依赖，充分发挥多源的优势，亟待进一步

研究。
( 3) 生物量季节变化研究。已有的全球和区域

生物量产品大都基于一年的数据生成，通常认为生

物量在一年内变化不大，然而受环境和气候等因素

的影响，不同地区、不同森林类型的生长速度及状
况差异很大，如何结合森林生态区划及生长模型，

生成长时间序列的产品是研究的难点。
( 4) 遥感数据源的不断丰富。随着遥感传感器

技术的日益发展，许多国家和机构提出了新的卫星

计划，如美国的 ICESat2、欧洲太空局的 BIOMASS卫
星计划和日本的 ALOS PALSAＲ2 等，将为今后的森
林生物量研究提供新的研究平台和更加可靠的卫

星遥感观测数据。
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Ｒeview of forest above ground biomass inversion methods
based on remote sensing technology
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Abstract: Forest Above Ground Biomass ( AGB ) estimation is important for ecosystem monitoring and carbon cycling studies．
Accurately estimating regional and global AGB can reduce the uncertainty of carbon budgets．

Over the last six years，regional and global forest AGB have been derived from various remote sensing data，including space-
borne LiDAＲ data ( height and vertical structure parameters) ，optical multispectral data ( Vegetation Index ( VI) ，Leaf Area Index
( LAI) ，Absorbed Photosynthetic Active Ｒadiation ( APAＲ) ，image texture，Digital Surface Model ( DSM ) and optical point
cloud) ，and microwave data ( backscattering coefficient，coherence，scattering phase center height，and DEM) ． In this study，we
reviewed the advantages and limitations of three kinds of inversion methods，i． e．，parametric method based on single sensor data，
non-parametric method based on multi-sensor data，and a method based on physical mechanism models．

First，parametric method mainly obtains multiple regression equations by analyzing the statistical relationship between AGB
and various remote sensing variables． The method is simple but strongly dependent on site and time． Second，non-parametric meth-
ods were used to solve nonlinear and high-dimensional problems，including decision trees，k-nearest neighbors，artificial neural
network，and support vector machine method． Such method is widely used in global and regional AGB estimation，but it lacks a
physical mechanism and its accuracy depends on the number of training data sets． Third，the method based on mechanism models
includes direct inversion using semi-empirical models and a look-up table method based on forest forward simulation model． Method
usage is limited because of the contradiction between the accuracy and complexity of the model．

As for remote sensing data used in AGB estimation，the spectral variables extracted from optical data have been widely
applied． Ｒadar is unaffected by weather conditions and it is capable of obtaining signal from branches，trunks，and even understo-
ries． Backscattering coefficient with SAＲ image，interferometric coherence with InSAＲ，vertical structure with Pol-InSAＲ，and
backscattering contribution ratio of ground and vegetation with PCT technology are all closely related to AGB． Advances in LiDAＲ
technology have demonstrated a capability to obtain the height and three-dimensional structure of forests，but its limitations include
canopy species recognition and lack of spaceborne data．

AGB estimation by combining multi-source remote sensing data has become a development trend because the data obtained
from different portions of the electromagnetic spectrum and different observation configurations provide comprehensive information on
forests． However，the retrieval accuracy did not meet the demands of ecosystem monitoring and carbon cycling study thus far． The
uncertainties were attributed to the complexity of forest structures，mixed pixels and scale effect，as well as errors in allometric
equations． The four potential aspects of biomass inversion studies to improve accuracy are presented: forest physical mechanism
model study，multi-sensor synergy method，biomass seasonal and time variation study，and future data sources support．
Key words: forest above ground biomass，multiple regression，non-parametric method，mechanism model


