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红树林碳库遥感监测研究进展
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摘 要：红树林是重要的蓝碳生态系统，对于维持全球海洋碳循环，减缓气候变化速率具有重要意义。遥感因

其重复性好、分辨率高和成本低廉的特点，能更好地实现红树林碳资源的统计和管理。本文对红树林碳库遥

感研究进行了梳理，根据研究内容和深入程度将红树林碳库遥感研究的发展历程划为 3个阶段：早期探索阶段

（2007年—2012年）主要面向全球红树林制图，研究提取红树林的空间结构信息；中期应用研究阶段（2013年—

2015年）在前期研究成果基础上估算红树林碳储量；全面发展阶段（2016年以后）碳储量估算精度不断提高，

研究热点趋向于环境因素对红树林碳库的影响机制。梳理了光学遥感和雷达遥感两种遥感方法的研究现状，并

探讨了两种遥感技术融合分析的结果改进程度，再进一步讨论各种红树林碳模型在估算红树林碳储量及模拟红

树林碳循环研究中的性能。从生物碳库与土壤碳库两个重要的红树林碳库出发，回顾了二者碳储量的相关研究。

生物碳库主要由植被的根茎叶中储存的碳构成，是红树林初级生产力的主要影响因素，受人类活动及自然影响

剧烈，碳储量有较大的波动范围。土壤碳库储存的碳约占红树林总碳储量的 49%—98%，是红树林生态系统中最

大的碳库，但对其的遥感研究数量较生物碳库来说相对较少，存在着遥感数据获取难度大、光学特征复杂等待

解决的问题。结合红树林生态系统在碳中和目标中的重要地位及应用前景，探讨了无人机遥感技术和人工智能

领域等方面在红树林碳库估算中的应用潜力。
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1　引 言

在全球气候持续变暖的背景下，红树林的

碳汇能力及其对当地和全球人类社会的贡献已得

到广泛关注。政府间气候变化专门委员会 IPCC
（Intergovernmental Panel on Climate Change） 认为，

为了避免气候变化带来的严重后果，保护地球的

宜居性，需要控制全球气温上升量不超过工业化

前水平的 1.5 ℃。《巴黎气候协定》决议要求全球

在 2050 年实现净零排放目标，并且已有近 200 个

国家与地区参与其中，红树林是重点保护的生态

系统 （Seifollahi-Aghmiuni 等， 2019）。 2009 年，

联合国环境规划署首先提出了“蓝碳”一词，其

定义为由海洋生态系统捕获并储存的碳，红树林、

盐沼湿地等海岸带生态系统所储存的碳也属于蓝

碳的范畴（唐剑武 等，2018）。红树林主要分布在

热带和亚热带河口与海岸潮间带地区，被认为是

地球上最高效的碳汇之一 （Campbell 等，2022），

相对于海岸带地区的盐沼湿地与海草床生态系统，

红树林的碳密度更高（Charles等，2020），因此红

树林生态系统是极其重要的蓝碳生态系统之一。

红树林具有丰富的经济与生态服务功能，如渔

业、纤维产业和减少海啸和台风等灾害对沿海地区

的破坏 （Friess 等，2019；裘晟和叶勇，2020）。

从 20世纪后半叶至今，全球红树林面积减少了约

30%—50%，但现在人们已经认识到其生态功能的
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重要性，并采取了一系列的保护行动致力于恢复

其功能。据统计，截至 2020年全球红树林面积约

为 147000 km2，只占全球森林面积的约 0.3%—

0.5%。过去十年中，红树林消失速率逐年下降，

每年平均消亡面积约为66 km2，约占全球红树林总

面积的 0.06%。目前对红树林的调查研究表明，其

平均碳密度约 1023 Mg·ha−1，其中地上部分碳密度

约159 Mg·ha−1，最大可达435 Mg·ha−1 （Kauffman等，

2020）。红树林的固碳速率约为陆地热带林和温带

林的数十倍（Donato等，2011），并贡献了全球河

流与湿地约 55% 的海气二氧化碳交换量、27% 的

溶解有机碳 DOC （Dissolved Organic Carbon） 交换

量以及 60%的溶解无机碳DIC （Dissolved Inorganic 
Carbon） 交换量 （Huang 等，2012）。红树林的碳

来源主要有两部分：一是大气中的二氧化碳被红

树植物通过光合作用捕捉固定为有机碳，这一部

分的碳大部分储存于红树林生物的根、茎、叶中；

二是生物死亡后的残骸沉积，和海洋与陆地向红

树林地区输送沉积物、溶解性有机与无机质，共

同组成的红树林土壤碳库（Alongi，2020）。

红树林的调查方法主要分为地面调查和遥感

监测两种。由于红树林属于海岸带湿地沼泽而难

以进入，因此地面调查能获得的内容十分有限。

遥感技术能够以非接触的方式进行大范围同步测

量，且空间分辨率与时间分辨率均较高，被视为

一种低成本监测红树林碳排放的有效手段（周振

超 等，2018；Maurya等，2021）。红树林碳库遥感

的主要研究目标是估算红树林生态系统生物、土

壤的碳储量，以支持红树林碳汇在生态环境效益

与碳中和的评估体系中的定量评估 （Malerba 等，

2023）。根据技术原理不同，红树林碳库遥感可简

单分为被动遥感和主动遥感两大类。被动遥感是

指传感器在探测时记录目标反射回来的自然辐射

源的电磁波信息，在红树林遥感发展早期便独立

应用于红树林识别、长时序面积变化监测、红树

林植被指数等研究，随着计算机算法的发展，基

于机器学习算法开发的的多光谱、高光谱数据处

理方法也逐渐增加。主动遥感是指从遥感平台或

传感器上发射一定波长的电磁波或声波，再通过

传感器接收与记录反射回来的电磁波信息，实现

对目标的探测（朱彬 等，2021），常用于获取红树

林植被物理参数（如树高、基径、冠幅等），调查

红树林生物多样性，也是较早用于反演估算红树

林生物量的遥感方法之一。除了搭载在卫星、航

天飞机等平台上的遥感方式外，近年来随着小型

低空无人机技术的发展，低空无人机遥感成为一

种新兴的遥感方法。低空无人机低空遥感不受大气

影响，灵活度高，成本低廉，弥补了卫星遥感在重

访周期长、空间分辨率较低、易受云层影响和成

本高昂等方面的不足（李德仁和李明，2014）。而

红树林生境水汽充沛，云量较高，受潮汐、河口

影响剧烈，部分红树林在涨潮期间完全淹没于水

下，需要短期连续的影像才能较好地确定红树林

的边界。并且，全球红树林 95% 以上斑块的面积

小于 1 km2，斑块破碎度较高 （Jia 等，2023），在

遥感解译时对空间分辨率有较高的要求，Landsat、
Sentinel-2等空间分辨率在 10 m以上的卫星影像难

以满足精细的解译需求。因此，近年来低空无人

机遥感在红树林碳汇研究中得到了广泛的应用。

本文对国内外红树林碳库遥感的研究进行梳

理与总结，探讨发展趋势，目标是促进红树林碳

库遥感研究发展，让更多学者与组织关注红树林

蓝碳生态系统，了解红树林蓝碳生态价值并一同

维护红树林生态系统的可持续健康发展。

2　红树林碳库遥感研究文献统计分析

本节对 Web of Science （WOS） 核心合集数据

库和中国知网（CNKI）核心论文数据库的相关文

献进行了可视化分析和讨论，从每年文献数量、

发文国家与机构分析红树林碳遥感的研究趋势，

梳理红树林碳遥感软硬件的发展历史。采用

CiteSpace 分析软件对国内外红树林碳汇遥感研究

领域进行可视化分析，并对领域发展态势与前沿

热点进行了总结。选择“红树林 （mangrove） ”、

“遥感（remote sensing）”和“碳（carbon）”作为

主题关键词，包括 WOS 数据库中的 321 篇相关论

文和CNKI数据库中的 23篇文献，涵盖时间范围从

最早发表的论文至 2022年 12月。剔除报纸、作者

缺失及重复文献后，共纳入 319篇论文进行可视化

分析。

2.1　红树林碳库遥感研究发文量分析

图 1 展示了 2007 年—2022 年全年国内外发文

量分布情况，由于绝大部分文献发表在英文期刊

上，中文文献数量较少，研究主题与成果尚未形

成中心度较高的聚类，进行单独分析将存在着一
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定的局限性。因此，本文将英文文献与中文文献

合并为一个整体进行文献统计分析。根据研究内

容和深入程度，将红树林碳遥感研究大致分为 3个

时期：（1）早期技术探索时期（2007年—2012年）

使用遥感方法调查红树林碳库的文献较少，每年

的发文量不超过10篇。最早的相关文章于2007年发

表，其中有学者提出使用Landsat ETM+数据与L波

段的合成孔径雷达 SAR （Synthetic Aperture Radar）
数据在监测红树林生态变化与碳方面具有一定潜

力 （Lucas 等，2007），并在局部范围的红树林进

行了应用研究，但学术界普遍未给予较大关注，

因为这一时期的研究往往局限于少数地区的红树

林生境，没有对全球红树林状况做出全面的分析。

直到 Giri 等 （2011） 首次制成 30 m 分辨率全球红

树林范围地图，提供了详细的全球红树林面积与

空间分布数据。继而后人基于此数据建立了全球

性的红树林碳模型，开展了首批全球红树林的碳

汇调查（Bunting等，2018）。（2） 2013年—2015年

作为相关研究发展的过渡时期，随着Sentinel系列、

SPOT-6/7、WorldView 系列、GF 系列等高分辨率

遥感卫星数据开放获取，中高分辨率卫星数据能

够更好的满足红树林碳相关遥感研究，这一时期学

者们尝试使用各种数据来估算红树林的碳储量，相

关文献数量相比之前有小幅增加。（3）自 2016 年

起，随着人们对全球气候变化趋势的认识加深和

全球碳交易市场不断发展，红树林的碳汇潜力引

起越来越多政府和环保组织的关注，并促进了红

树林碳汇遥感研究的发展。这一时期开始将遥感

技术广泛应用于调查全球各地区的红树林碳库。

相关研究总体呈持续增加的趋势，学者们基于各

类遥感数据 （多光谱、高光谱、SAR、激光雷达

LiDAR （Light Detection And Ranging） 和监测站数

据等）与一些基础模型（机器学习技术、InVEST、
异速生长方程等模型）开发了针对不同地区红树

林的碳储量估测模型，除碳储量研究外，也开始

对红树林的碳通量等红树林碳的动态变化开展遥

感监测研究（Hamilton和Casey，2016）。

基于 Citespace 的分析统计功能，经过人工对

相同的作者、机构的不同署名进行校对与合并后，

对文献进一步检索分析发现（图2）：红树林碳库遥

感研究发文量最多的国家是美国，其主要的政府研

究机构包括美国国家航空航天局 NASA （National 
Aeronautics and Space Administration）、美国国家航

空航天局戈达德太空飞行中心GSFC（Goddard Space 
Flight Center）、美国林业部 USDA （United States 
Department of Agriculture）、美国林业局USFS（United 
States Forest Service），此外还有北卡罗莱纳大学、

马里兰大学系统等科研高校参与研究。印度的相

关研究发文量在全球排名第二，主要研究机构包

括印度空间研究组织 ISRO （Indian Space Research 
Organisation）、加查马达大学和贾达普大学。中国

的眼相关研究发文量排名第三，主要的发文机构

为中国国家遥感中心。全球发文量前十的作者团

队主要来自香港科技大学的 Akhand Anirban 研究

团队，其主要研究方向是红树林生态系统的水—

气二氧化碳交换及地球化学循环，来自美国的

Lagomasino David （研究方向包括红树林动态变化

和红树林碳监测），Fatoyinbo Temilola （研究方向

包括红树林动态变化，红树林生态脆弱性和红树

林碳监测）和 Lee Seung-Kuk （研究方向主要是红

树林的雷达遥感） 3 支研究团队，以及印度的

Dadhwal V.K. （红树林土地利用变化和碳通量），

Chanda Abhra （红树林碳监测），Hazra Sugata （红

树林水动力模型和碳通量），Manna Sudip （红树林

生物量和碳储量），Kamal Muhammad （光学遥感

与红树林碳储量）和Dutta Sachinandan （红树林生

物量与水产养殖业）共6支研究团队。

图1　WOS和CNKI数据库相关文献年发文量

Fig. 1　Annual number of publications related to WOS and 
CNKI databases

2450



邓淞文 等： 红树林碳库遥感监测研究进展

2.2　红树林碳库遥感研究热点分析

整体来看，早期红树林碳库遥感内容非常有

限，主要为红树林土地分类与红树林物种类型的

调查，大部分的遥感研究止步于红树林生物量的

估算，还未进一步延伸至红树林碳储量的研究

（图 3）。2013 年—2015 年的过渡时期，蓝碳的关

注度逐渐上升，红树林碳是蓝碳的重要组成部分，

相关的遥感研究数量有了明显上升，研究方向向

环境影响和长期动态变化拓展。这一时期逐渐深

入了对红树林碳汇功能的机制的研究，主要从红

树林初级生产力和碳封存效率与红树林物种和面

积变化之间的关系进行。2016 年至今，红树林碳

库研究主题呈现多样化发展，诞生了诸如生态影

响、生态管理、生态服务、生态恢复能力、红树

林砍伐、海平面上升等背景下的红树林碳库研究

主题（Das 等，2023；Tian 等，2023；Lassalle 等，

2023；Contessa 等，2023）。红树林碳储量反演研

究不再限于局部的红树林地区，开始向适用于全

球红树林的碳模型发展。红树林碳库遥感朝着数

据多源化、流程快速化和结果精细化方向发展，

随着大数据、人工智能 AI （Artificial Intelligence）
技术的不断成熟，遥感与计算机、物理海洋学、

地球生化循环、土木工程等学科不断交叉也将形

成更多有待研究的主题（Schürholz等，2023），如

填海造陆、港口航道建设对海岸带及近岸水流的

影响，新型污染物对红树生物的影响与红树林的

生态足迹与生态承载力的定量估算等（毛德华 等，

2023；Zheng等，2023；Poulter等，2023）。

（a） 国家

（a） Countries

（c） 机构

（c） Institutions

（b） 作者团队

（b） Authors

图 2　红树林碳库遥感研究发文量位于前列的国家、作者团队与研究机构统计

Fig. 2　Statistics on countries， author teams and research institutions with the highest number of publications on 
remote sensing of mangrove carbon storage
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国外的红树林碳研究主要包括碳储量的估算、

红树林碳模型开发与红树林生态系统碳循环机制

等内容。亚洲地区的研究区域主要集中于中南半

岛东岸、马来群岛以及印度东部和南部沿岸的红

树林地区。其他研究较多的地区还包括阿拉伯海、

澳大利亚、墨西哥和巴西。由于国际上对全球环

境问题的关注日益增加，对碳模型的精度要求也

越来越高。一些研究不断改进现有碳模型，提升

其在全球范围的适用性（Dai等，2018a）。遥感处

理与GIS技术的融合程度较高，并依托于这些技术

开发了较多新的遥感模型。如谷歌地球引擎 GEE
（Google Earth Engine）集成了Landsat、Sentinel、
MODIS等红树林碳遥感常用数据集，并建设了GIS

云开发功能，大幅降低了遥感算法的开发成本，逐

渐成为遥感算法研究领域的主流开发平台，以此催

生了许多基于机器学习的红树林碳反演方法。在众

多机器学习方法中，基于随机森林 RF （Random 
Forest）算法改进的红树林碳储量估算方法是最大

的热点研究领域（Pham等，2023），估算范围从植

被碳储量扩展至红树林凋落物与表层土壤的碳储

量。此外，近年来国际上有较多的研究重点放在

各种环境因素对红树林碳的影响机制，相较估算

红树林碳储量的研究，这类研究更深入地研究红树

林碳的变化机制，有利于对其长期变化进行预测。

相较于国外的研究内容，国内的相关研究主

要为碳储量估算和人类活动对红树林碳储量的影

（a） 数据源

（a） Data source

（c） 研究内容

（c） Research object

（b） 研究方法

（b） Methods

（d） 研究主题

（d） Subject

图3　不同时期红树林碳库遥感研究的数据源、研究方法、内容和主题

Fig. 3　The data sources， research methods， content， and themes of mangrove carbon storage remote sensing 
researchin different time periods
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响，鲜有对碳模型和红树林碳循环机制的研究。

主要研究地区包括北部湾、广东省至福建省海岸

线上的河口与海南岛的红树林。2010 年，首次有

国内学者提出了利用遥感模型来估算红树林碳储

量的研究方向（朱远辉 等，2010），相较国外起步

较晚。在此之后，国内的相关研究重点集中在红

树林植被指数的开发以及碳储量估算精度的改进，

以及对红树林碳历史数据的重建 （袁艺馨 等，

2023）。随着高分辨率遥感影像的普及，大部分研

究致力于提高红树林多种参数的反演精度，如归一

化植被指数NDVI （Normalized Difference Vegetation 
Index）、增强植被指数 EVI （Enhanced Vegetation 
Index）、叶面积指数LAI （Leaf Area Index）和红树

林识别指数 MRI （Mangrove Recognition Index） 等

遥感指数（Zhang和 Tian，2013）。除植被指数外，

一些研究使用普通的可见光影像获取红树林的物

理参数来改进碳储量估算模型，如红树林冠层高

度数据的应用使得红树林异速生长方程估算精度

进一步提高（闻馨 等，2023）。相较于多光谱和雷

达数据，可见光数据获取难度与数据处理成本更

低，更适合进行商业化的推广应用。

将国内外的相关研究主题进行对比发现，国

际上有许多将遥感技术结合生物生态学、计算机

技术的研究，例如降水、病害与红树林碳汇能力

之间的动态关系，这对深入研究红树林碳循环机

制有较大的帮助。而国内在这个主题的研究仍然

较少，大部分红树林碳储量研究仍是基于异速生

长方程进行的（余楚滢 等，2023），与其他学科的

结合较少。另外，中文期刊里的相关研究文献也

较少，且还没有系统地对红树林碳库遥感进行归

纳总结的综述类中文文献，因此还需要更多地增

加国内对本研究主题的关注度。

3　红树林遥感数据与数据处理方法

通过文献统计分析，红树林碳库遥感研究的

主要遥感方式可分为光学遥感和雷达遥感。本节

从遥感数据源和红树林碳模型两个方面，首先在

表 1梳理了红树林碳库遥感研究中常用的卫星数据

源。在无人机数据源方面，由于早期无人机低空

遥感没有完整的产品方案，一部分研究通过在无

人机上固定一台单反相机或多光谱相机进行低空

摄影。因此采用这类方案的无人机遥感没有统一

标准的数据源与数据处理方法。近些年，随着无

人机平台的成熟，诸如大疆发布的精灵、御和经

纬等搭载统一的传感器的无人机，才使得无人机

遥感数据源得到了一定的标准化。表 2主要梳理国

内的相关研究中使用标准化传感器的无人机数据

源。不论是通过卫星或是无人机获取的遥感数据，

从类型上都可分为光学数据和雷达数据两类。我

们对这两类数据对光学遥感、雷达遥感技术的研

究进展与二者之间的多源数据融合处理的研究进

行了探讨与总结。

3.1　光学遥感数据及处理方法

光学遥感通过记录被摄物反射的不同波长太

阳光的电磁波信息来反演目标的各种参数，可用

于分析红树林植物、凋落物和土壤的光学特征。

光学遥感依据其传感器每个波段的宽度可分为可

见光、多光谱及高光谱遥感。在红树林碳库遥感

研究中，Landsat 系列卫星是使用最广泛的光学遥

感卫星数据源，其数据最早可追溯到 20世纪 80年

代，是红树林碳库变化的长时序分析中为数不多

的早期中高精度遥感数据源。于 2016 年发射的

Sentinel-2卫星搭载了空间分辨率最高为 10 m的多

光谱传感器，大幅超越了当时空间分辨率为30 m的

Landsat 卫星。发射至今的短短几年内已被大规模

应用于红树林制图与碳监测中，成为热门的可免

费获取使用的新一代高分辨率卫星多光谱影像。

多光谱遥感研究常用于识别红树林树种，监测土

地利用变化等。如Oostdijk等（2018）利用多光谱

数据提取红树林冠层密度和物种组成等林分因子，

用于红树林优势物种监测和结构分析。随着红树林

碳汇能力逐渐受到关注，较多研究采用基于NDVI、
EVI、LAI、光化学植被指数 PRI （Photochemical 
Reflectance Index） 等各类光学指数估算红树林初

级生产力及碳储量的方法 （Wicaksono， 2017；
Taureau 等，2019；Bindu 等，2020）。中国发射的

GF-2 和 GF-6 卫星的多光谱数据已开放了一部分

数据下载，一些国内的研究使用GF系列卫星数据

对红树林生物量和碳储量进行了研究，整体精度

与参数类似的卫星数据相当（Zhu 等，2020b；夏

清 等，2023）。

高光谱传感器往往拥有成百上千个光谱波段，

光谱分辨率约在 5—10 nm，区分不同地物的能力

极强。但相对于多光谱数据而言，历史高光谱数

据总量较少，随着波段数量增加，单景影像的数
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据量也呈指数增加、冗余信息多等问题，对数据

处理有着较高的要求，这是造成高光谱方法应用

较少的主要原因。因此，在推广高光谱方法前，

应先制定相关参考标准，如确定较为通用的部分

波段，缩小有应用潜力的波段范围，以减少高光

谱数据的冗余；或是以搭配 AI计算或大数据处理

的形式，提高波段组合模拟的处理效率，以达到

寻找最优波段组合的目标。

表2　标准化传感器的无人机遥感平台

Table 2　　Unmanned Aerial Vehicle Remote Sensing Platform with Standardized Sensors

无人机平台

Phantom 4 Pro/RTK
Phantom 4 多光谱版

经纬M210 RTK

经纬M300/350 RTK

御3多光谱版

传感器载荷

可见光相机

多光谱相机

可见光相机

多光谱相机（RedEdge-MX）
可见光相机

多光谱相机（AQ600）

高光谱相机（HSG-1P）

激光雷达（L1）
多光谱相机

数据类型

正射影像
点云数据

光谱范围/μm： 0.43—0.86
正射影像
点云数据

光谱范围/μm： 0.45—0.73
正射影像
三维点云

光谱范围/μm： 0.41—0.87
光谱范围/μm： 0.4—1.0

光谱通道数： 880
光谱带宽/nm： 0.7

点云数据

光谱范围/μm： 0.55—0.88

发布时间/年
2016/2018

2019

2017

2020/2023

2022

表1　红树林碳库遥感常用卫星数据源及其参数介绍

Table 1　　Introduction to commonly used satellite data sources and their parameters in mangrove carbon 
storage remote sensing

卫星平台

Landsat 5

Landsat 7

Landsat 8/9

Sentinel-1
Sentinel-2

EO-1
TanSAR/DEM-X

SPOT-5
SPOT-6/7
ALOS-1/2
IKONOS-2

WorldView-2
GF-2
GF-3
GF-6

传感器名称

MSS
TM

ETM+
OLI

TIRS
SAR
MSI

Hyperion
SAR
HRG

NAOMI
PALSAR

OSA
WV110

MSS
SAR
WFV

空间分辨率/m
80

30/60/120
15/30/60
15/30/60

100
5/5×20/20×40

10/20/60
30

0.6—3.3
2.5/5/10/20

1.5/6
3—100
0.8/3.3

0.46/1.85
0.8/3.2
1—500
2/8/16

光谱范围/μm
0.5—1.1

0.45—2.35
0.45—0.9

0.43—1.39
10.6—12.5

C波段

0.4—2.4
0.4—2.5
X波段

0.48—1.75
0.45—0.89

L波段

0.45—0.9
0.4—1.04

0.45—0.89
C波段

0.45—0.89

幅宽/km

185

185

170

20/80/250/400
290
7.7

4—270
60
60
70

11.3
16.4
45

10—650
60/800

发射时间/年

1984

1999

2013/2021

2014
2016
2015

2007/2010
2002

2012/2014
2006/2012

1999
2009
2014
2016
2018

国家

美国

美国

美国

欧盟

欧盟

美国

德国

法国

法国

日本

美国

美国

中国

中国

中国
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目前，光学卫星遥感的空间分辨率已经达到

亚米级，如最早于 1999年发射的空间分辨率达到

亚米级的 IKONOS 卫星，以及进入 21 世纪后发射

的 SPOT 系列卫星和 WorldView-2 卫星。高分辨率

的卫星影像已被证实在红树林分类、植被指数提

取、植被物理参数分析等方面拥有更高的精度。

然而，使用这些数据相关研究较少，其原因一方

面是由于此类卫星的所有数据都需要付费获取，

在经济上限制了一部分应用。另一方面，高分辨

率卫星存在着重访时间较长，易受云量干扰等影

响因素，导致在需要获取某一时间点的影像时常

常存在着无数据可用的问题，而无人机低空遥感

是一个较好的替代方案。

早期无人机低空遥感通常作为红树林碳库遥

感的辅助手段，可以替代人工测量树高、胸径等

植被物理参数（Jones等，2020）。在估算小面积范

围的红树林碳库时，无人机能够作为很好的数据

采集手段，弥补了卫星遥感和现场监测技术手段

的不足（张兵，2017）。相比卫星遥感，无人机光

学传感器数据空间分辨率更高，能够在不受大气

辐射影响的情况下获取地表的反射率信息。依托

无人机摄影测量技术，能够低成本、准确地测量

红树林的物理特性，如红树植物树高、胸径和冠

幅等，这极大地保障了其数据用于生物量与碳储

量的研究时的可靠性。Zhu 等 （2020a） 结合高分

二号、高分三号卫星数据以及无人机数据，改进

了估算红树林地上生物量的模型。相较只使用卫

星数据的模型，加入无人机数据使得模型准确度

提高了 2.32%—3.49%。张帅 （2022） 使用无人机

遥感构建了基于异速生长方程的白骨壤和秋茄的

生物量反演模型，并结合植物不同组织碳系数估

算了当地红树林生物碳储量。目前无人机光学遥

感在红树林碳库监测的应用方面仍存在着一定的

局限性。首先，由于各个遥感传感器的光谱范围、

光谱分辨率和空间分辨率等参数不同，这一点在

没有统一设备标准的无人机平台上较为突出，因

此需要在处理数据时尽可能平衡因传感器自身原

因带来的误差（Maurya等，2021）。其次，无人机

在采集大面积红树林影像时需要对红树林进行连

续拍摄，此期间太阳辐射强度可能会发生改变，

红树林地表的海水因太阳照射产生镜面反射效果

干扰传感器接收的辐射信息，导致最终在合成影

像时产生亮带或暗带现象。在无人机上额外搭载

光强传感器记录拍摄时的太阳辐射强度，在后期

合成时对亮带或暗带进行匀光处理是一种可行性

较高的解决方案，但相关技术还未完全成熟，具

有较大的发展空间。

综上所述，基于光学遥感的红树林碳储量估

算与动态监测技术已相当成熟。光学数据具有易

于获取，积累时间长，覆盖面积广等优点，不论

是基于卫星还是无人机平台的光学遥感数据，都

可基于各种光学植被指数结合红树林物理参数来

反演红树林碳储量，为全球碳收支的计算提供了

可观的碳汇数据支撑。在分析方法方面，光学植

被指数的性能是决定反演结果精度的重要因素之

一，针对红树林独有特征的光学植被指数还有一

些值得改进的内容。例如，红树植物由于长期周

期性浸水，受到高盐分胁迫，其光谱特征与陆地

乔木、灌木植物有着较大的不同，各波段上的反

射率明显低于一般的绿色植物，波段反射率比值

与一般植物有明显差异（翁强，2006）。目前的多

光谱传感器波段普遍较宽，无法很好地捕捉到红

树植物的光学特征。高光谱传感器拥有大量的连

续窄波段，具有丰富的空间、光谱和辐射信息，

在分析红树植物特征光谱应有中有较大的开发潜

力，但也存在着数据冗余信息多，处理流程复杂

等局限性。

3.2　雷达遥感数据及处理方法

早期的卫星雷达数据源主要是TanSAR/DEM-X
和 ALOS-1/2 卫星的 PALSAR 数据，后续陆续发射

了如 Sentinel-1 卫星，以及中国 GF-3 卫星等搭载

了雷达传感器的遥感卫星。受限于红树林的地形，

传统地面调查方法实施困难，雷达遥感能够高效

益地获取红树林物理参数。并且，红树林生长地区

长期多云多雨，星载雷达遥感比起光学遥感在红树

林研究中拥有更高的应用价值。例如 Hamdan 等

（2014）评估了 PALSAR 数据的不同背散射系数与

红树林地上生物量的相关性，并估算了马塘地区

红树林的地上生物量。Rahman等（2019）结合使

用 WorldView-2 和 TanDEM-X 数据，基于冠层高

度模型构建了十余种红树林植物的分类模型，总

体精度达到了 89.33%。Prakash等（2022）改进了

Sentinel-1 和 ALOS-2/PALSAR-2 在估测茂密红树
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林的地上生物量估测模型，并对 SAR 数据采用不

同的分层抽样方法进行分析，认为融合多种传感

器的SAR数据能够获得更高的预测精度。

无人机载雷达数据的点云密度极高（>300 p·m-2），

相较卫星数据（约 5—30 p·m-2），获取的红树林纹

理信息、空间结构信息更加精细 （Yin 和 Wang，
2019）。如 Fatoyinbo 等 （2018）、Salum 等 （2020，
2021）、Trettin 等（2021）总结前人基于 LiDAR 数

据的地上生物量研究方法，采用卫星—无人机

LiDAR 数据融合建模的方法，改进了估算红树林

地上生物量的雷达点云数据算法，精度达到 R2=
0.85—0.92。一些研究尝试将雷达数据与多光谱、

高光谱数据融合，结果证明这些融合分析方法能

够较好地提升对红树林生物量、LAI和总初级生产

力 GPP （Gross Primary Productivity） 的估算精度，

进而提升碳储量的估算精度。如 Li 等 （2019） 将

无人机 LiDAR 与多光谱数据联合反演以获取红树

林物种类型、冠层高度、植被指数和纹理特征，

以此构建异速生长方程估算红树林地上生物量取

得了优于大多数卫星遥感研究的结果（R2=0.82）。

Navarro 等（2019）将无人机摄影测量获得的点云

数据与 Sentinel-1 和 Sentinel-2 数据基于支持向量

机 SVM （Support Vector Machine）方法建立红树林

地上生物量估算模型，有效改善了高生物量区的

估算精度。Wang等（2020）将无人机激光雷达数

据作为匹配地面测量数据与 Sentinel-2数据的线性

桥估算了大面积的红树林地上生物量，使用全区

域约 20% 面积量的无人机雷达数据作为线性桥，

构建的模型精度接近使用所有无人机雷达数据作

为线性桥得到精度，模型精度约为R2=0.62，较不

采用无人机雷达的方法减少了约 39% 的地面测量

数据，在估算大面积红树林的地上生物量时有较

好的效益。

基于雷达遥感的红树林碳监测的一般流程为：

提取红树林物理参数—生物量—碳方法。许多研

究证明，雷达传感器的频率、极化方式、入射角

和传感器等参数对红树林不同特征的响应敏感性

不同 （Lee 和 Fatoyinbo， 2015；Zhang 等， 2018；
Lucas等，2020；Li等，2023）。例如，低频对红树

林空间结构和树干的生物量较为敏感，高频则对

红树林冠层结构和叶片生物量更敏感。交叉极化

方式比起同极化方式对红树林生物量和空间结构

参数更敏感。运用雷达技术对红树林物种识别与

分类、生物物理参数识别的研究已有相当规模的

积累。基于不同雷达的工作方式、信号处理方法

和雷达数据分析的机器学习方法能够较好地研究

红树林的空间特征，但鲜有将这些方法应用到红

树林碳储量的研究中。大多数基于雷达对红树林

的研究止步于估算红树林生物量，并未进一步对

红树林的碳储量进行估算。一种原因可能是由于

不同地区的红树林形态差别巨大，多种红树植物

交错生长导致各红树林碳密度有较大不同，因此

还未有普遍适用于各类红树林的碳系数。这个问

题同样出现在基于光学遥感数据的红树林碳储量

研究中。有研究指出，全球红树林的平均碳密度

有随纬度增加而减小的规律 （张莉 等，2013），

同一纬度上的红树林碳密度相对稳定，因此可以

尝试基于纬度范围开发适用于各类红树林碳系数。

4　红树林碳储量和碳循环遥感模型

碳储量是生态系统碳资源最基本的特征，一

般指单位时间单位面积内有机物质干重总量中的

碳元素总质量，是评价红树林生态系统生态功能

优劣的最直接体现。红树林碳循环的研究在碳储

量研究的基础上，增加红树林碳通量部分的研究。

明确各种影响因子对红树林碳循环的作用和影响，

探明红树林碳循环机制，对于评价红树林对全球

碳中和的作用具有重要意义（申霞 等，2022）。

以遥感数据、社会经济数据与GIS技术为基础

建立的各种红树林碳模型在估算红树林碳储量及

模拟红树林生态系统碳循环的研究中发挥着重要

的作用。红树林生长于潮间带地区，生长环境、

地理位置都具有特殊性，导致针对其开发的相关

碳模型研究较少。目前用于研究红树林碳储量与

碳循环的模型如表 3所示，大多数红树林的遥感模

型主要是改进的通用生态系统评价模型，例如用

于估算生物量的异速生长方程，用于估算碳储量

的线性与非线性的经验模型或改进的 InVEST 模

型，模拟红树林碳循环的 Biome-BGC 模型和基于

Forest-DNDC模型改进而来的红树林MCAT-DNDC
模型（黄从红 等，2013）。此外，也有一些碳模型

有潜力应用在红树林碳库的评估中，例如 InTEC模

型能估算生态系统的碳储量、碳循环等因素，但

尚未应用于红树林生态系统的研究中。
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4.1　碳储量模型

异速生长方程是通过各种植被物理数据建立

植被整体或部分的生物量的经验公式，是目前全

球自然资源调查最常用的模型之一。基础异速生

长方程主要有两种计算方法：

B = a∙DBHb (1)

lg B = a + b∙ lg (DBH2∙h) (2)

式中，B为生物量，DBH为胸径，h为树高，a、b

分别为相关系数。红树植物的结构受气候环境的影

响明显，水热条件、淹没潮位、盐度等条件不同使

得红树植物的形态表现明显的空间异质性。因此，

国内外学者在不同地区针对不同红树植物开展了一

系列的异速生长方程建模工作（Tam等，1995；宁

世江 等，1996；昝启杰 等，2001；Komiyama 等，

2005），总结出将树高、基径和冠幅作为红树植物

异速生长方程的建模因子，在面向灌木型红树林

有着更好的拟合效果。而随着遥感技术的引入，

类似研究增加了如叶面积指数、冠幅等新的植被

参数用于改进异速生长方程，并基于方程测算红

树林生物量 （Hickey 等，2018；Zhu 等，2020b，
2022；Kamal等，2022）。在生物量数据的基础上，

加入研究对象物种或生态系统的碳系数，能够构

建估算其碳储量的计算方程。碳系数需要采集被

测物的样本，在实验室中经过烘干、测定元素含

量等一系列操作后得出。而红树林的碳系数数据

仍然较少，这点在上节中已经提到。

InVEST 模型是美国自然资本项目组开发的一

项开源的用以量化多种生态系统服务功能的评估

模型 （张徐 等，2022）。早期是依赖于 ArcGIS 平

台的一项脚本插件，在 InVEST3.0版本后成为独立

的应用软件，目前已迭代至 3.14.0 版本，涉及城

市、农田、森林、海岸带和大气等 25 个子模块。

其中海岸带蓝碳模块可用于定量估算红树林生物、

土壤、凋落物等不同碳库的碳储量，以及预测未

来的碳增量。隋玉正等（2019）利用 InVEST模型

对胶州湾湿地碳储量进行了评估，得出胶州湾海

岸带湿地2017的碳储量约为7.50亿Mg，近20年来

碳储量呈持续上升趋势。史娴等 （2023） 利用

InVEST 模型对海南岛红树林整体碳储量进行了评

估，得到海南红树林总碳储量约为1.24 Tg，并预测

扩种红树林带来的谈增量将达到 0.17 Tg/1000 ha。
但是，InVEST 模型为了减少输入数据的需求量，

降低模型的使用难度，对一些假设条件和算法进

行了较大的简化，导致其存在一定的局限性。例

如，InVEST 模型的碳储量和碳汇模块对碳循环过

程进行了过度的简化，其假设每类土地利用类型

的碳密度保持不变，并在估算时假定碳储量与时

间之间的关系为简单的线性关系，在一定程度上

影响了估算结果的精度。

除上述两种模型外，还有一些各地学者基于

光谱反射率、各种植被光学指数、土壤光学指数、

地形数据、气象数据等参数构建的针对特定地区

的经验模型和半经验模型。一些模型则是在机器

学习方法或现有碳模型的基础上进行改进，调整

反演碳储量所用的遥感指数从而形成地区性的红

树林碳储量经验模型。如 Suardana 等 （2023） 基

于红边波段的倒置红边叶绿素指数 IRECI（Inverted 
Red-Edge Chlorophyll Index）和三波段比值植被指

数 TRVI （Tri-band Ratio Vegetation Index） 植被指

数开发了新的红树林碳储量估算模型，以及非红

边波段的 TRVI 和差值植被指数 DVI （Difference 
Vegetation Index） 碳储量估算模型。IPCC 综合全

球各地区多种红树林的生物特征，制定了一种

用于估算碳储量的三层模型，适用于全球范围内

各种生态系统的碳储量评估 （Bukoski 等，2020；

表3　基于遥感的红树林碳模型功能简介

Table 3　　Introduction to the functions of remote sensing-based Mangrove Carbon model

模型名称

异速生长方程

InVEST
IPCC三层方法

Biome-BGC

MCAT-DNDC

模型功能

生物量

碳储量，生物多样性，水土保持，经济价值，出材量等

碳储量

碳储量，水循环，碳氮循环，初级生产力

生物量，碳储量，水循环，碳氮循环，初级生产力

模型特点

适用范围广，使用简单，数据积累量大

适用范围广，综合性强，功能丰富，精度较高

适用范围广，计算较复杂，精度高

适用范围广，能够模拟红树林与外界的物质交换，对生物碳库的

碳储量估算与动态模拟效果较好，在正常气候条件下精度较高

仅适用于美洲红树林，综合性强，模型参数涉及范围广，对极端

灾害的影响有较好的评价效果
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Lovelock等，2022）。

相比而言，异速生长方程的建模思路源于对

植被各部分结构形态的模拟，其适用性主要依赖

于林木的形态。在模型建立后，仅需调查少数变

量即可较准确的计算出目标的生物量。而 InVEST
模型能在估算碳储量的基础上，基于当前或未来

情境下的自然数据和社会经济等数据，评估生态

系统的生态服务功能的价值，为实际开发运作提

供参考（唐尧 等，2015）。基于特定地区构建的经

验半经验模型往往具有较大的空间局限性，并对

基础数据的质量有较高的要求，例如若是与构建

模型时使用的数据不同，数据的波段宽度、光谱

分辨率，以及影像的云量、太阳辐照度等因素都

会影响模型运算的精度。

4.2　碳循环时空模拟模型

红树林碳储量能够间接地研究红树林生态系

统的碳循环（Alongi，2014）。除了这类间接方法，

也能够通过碳循环模型直接对红树林生态系统碳

循环的时空模拟研究。基于遥感的碳循环模型通

过模拟红树林的地球化学过程，反演红树林的初

级生产力和碳通量等部分的碳的动态变化。然而

这类模型几乎都需要大量的遥感、气象和水文数

据作为基础，使用较为困难。

Biome-BGC模型是一种地球化学模型，可基于

太阳辐射、最高和最低气温、降水量、蒸汽压差值

等数据来模拟不同尺度的碳通量与储量（White等，

2000），在陆地森林的碳通量估算中已有较多应用

（Srinet等，2023）。该模型的拓展性较好，但随着

空间分辨率的增加，模型所需的气象与水文数据

量也十分庞大。由于红树林的破碎指数较大，若

采用较低的空间分辨率进行分析，则会因为其他

环境的干扰产生误差。因此，目前的 Biome-BGC
模型在红树林的应用中还存在着一些局限。Luo等
（2010）使用Biome-BGC模型分析广东地区天然红

树林和人工红树林净初级生产力随着全球变暖的

变化趋势，得出在气温升高 2 ℃，大气CO2浓度升

高一倍的情况下，天然红树林净初级生产力将提

高 14%—19%，人工红树林净初级生产力将提高

12%—68%的结果。Biome-BGC模型在正常气候的

条件下具有较好的碳储量估算精度，但存在极端

环境下会过高地估计红树林的碳损失的局限性。

DNDC模型起初是由Li等（1992）开发的用于

模拟陆地土壤环境在降水作用下 N2O、N2、CO2排

放通量的模型，包含水热条件、分解作用和反硝

化作用 3个子模型。而后，开发团队又将土壤环境

分为好氧区和厌氧区，进一步改进了模型气体通

量的估算能力（Li 等，2000）。基于过程的 DNDC
模型能够根据需求开发新的子模型而满足不同生

态系统的研究需求。MCAT-DNDC模型是以DNDC
模型为基础开发的红树林碳模型，可用于模拟红

树林生态系统的初级生产力与循环过程，但目前仅

应用于北美洲与中美洲的红树林研究中 （Dai 等，

2018b）。相较于 Biome-BGC 模型，MCAT-DNDC
模型对于红树林碳在极端环境下的动态变化有着

更好的模拟性能。

一些已被证明具有优秀评估能力的碳模型未

被应用于红树林碳库监测中，如 InTEC模型是基于

Farquhar 生物化学模型、CENTURY 土壤生化模型

和 NPP-age经验模型开发的生物地球化学碳模型，

考虑到多种主要的碳循环组成部分，通过气象、

地形、土壤成分、植被参数和大气CO2浓度等数据

集模拟各个碳库的碳储量及碳通量。至今为止，

此模型已用于中国、美国等多个国家几百年来的

陆地森林生态系统碳源汇分布的模拟、土壤碳库

的碳储量估算以及森林生态系统水循环的研究

（Shao 等， 2007；Wu 和 Chen， 2014；Wang 等，

2018a；孙静 等，2019）。但遗憾的是，目前还未

有见到有使用 InTEC 模型对红树林碳库的相关研

究。红树林生态系统是蓝碳生态系统的重要的组

成部分，引入 InTEC模型应能够对红树林生产力、

碳库总量、碳储量变化的干扰因子进行综合讨论，

更加精确地模拟红树林碳循环过程。

5　红树林碳库遥感监测应用

红树林碳库主要分为红树林的生物碳库和土

壤碳库。针对碳储量的遥感研究主要基于红树林

的物理结构、生物量和各类光学模型来估算不同

碳库的碳储量。另一方面，针对红树林碳动态变

化过程的研究主要面向各种自然过程与人类活动

对红树林碳库的正面或负面影响。例如红树林的生

物呼吸和土壤有机质分解会向大气排放温室气体，

构成红树林的碳源，该作用抵消了一部分红树林

碳汇功能吸收的碳 （Rosentreter 等，2018）。又或

者研究农业开垦、渔业养殖和工业污染等过程与

红树林碳储量变化之间的联系。这些研究为相关
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部门在清算红树林碳收支数据时提供了有力支撑。

5.1　生物碳库

红树林生物碳库主要由红树植物的根、茎、

叶中储存的碳构成，红树林面积及物种类型是决

定生物碳储量的主要因素。对生物碳库的研究方

法大致可分为以下两种：一是基于红树林面积变

化、空间结构等物理参数，常用于估算历史上红

树林碳库的长期变化。例如，Romadhoni等（2022）
基于 Sentinel-2 数据估算了巴厘岛红树林的总初

级生产力，2020 年 （26223 Tg·m-2·a-1） 较 2016 年

（28790 Tg·m-2·a-1） 的红树林初级生产力有所下

降，红树林面积也出现了减少。二是基于红树植

物的光谱特征构建光学模型，通过线性、非线性

的机器学习模型或构建异速生长方程和碳系数以

估算其碳储量，常用于对某一特定时期红树林碳

储量的高精度估算，构建的模型在一定程度上能

够预测未来的碳储量变化趋势。至今为止，已有

很多国内外学者对红树林生物碳库碳储量进行了

估算研究 （Wicaksono 等，2011，2016；Pham 和

Brabyn，2017；姜刘志 等，2018；Pham等，2018；
Li 等，2019；Anand 等，2020；Meng 等，2022；
Wu等，2022a；Rijal等，2023），这些研究基于遥

感卫星数据、现有红树林地图、植被指数和异速

生长模型估算了局部地区红树林的碳储量（表 4）。

总的来看，各研究区域的红树林生物碳储量约在

2.52—230.14 Mg·ha−1，相对于其他陆地森林（86.3—
122.7 Mg·ha−1）拥有较高的碳密度。研究结果精确

度大多在 0.5—0.7，仍有一定的改进空间，如寻找

对生物碳更敏感的光谱区域，采用多源数据融合

提升数据精确度等。

红树林生物碳的动态变化过程也是遥感研究

的一项重要内容。红树林是一个完整、开放的生

态系统，内部存在着完整的循环体系，并与外界

存在剧烈的物质交换。生物碳库的碳储量受到多

种自然因素的控制，如太阳辐射量、温度、海平

面等会影响红树林生物碳库碳储量的整体水平

（Zscheischler 等，2018）。Kanniah 等（2021）研究

指出，当成片红树林被分割成数个小斑块后，红

树林净初级生产力有所提高，这主要是由于红树

林被分割后森林边界产生边缘效应，红树林斑块边

缘接受太阳辐射量增加，引起单位面积生产力上

升。另外，台风（Taillie等，2020）、虫害（Lu等，

2019）、干旱（Lu和Zhu，2021）、寒潮（Osland等，

2020）、物种入侵（Tian等，2022）等极端事件会

在较短的时间尺度上影响红树林碳储量和碳循环

能力。这方面研究通过分析灾害前后红树林面积、

植被指数和叶面积指数等参数的变化，监测自然

灾害之前和之后红树林碳储量与碳通量的变化，

并进一步评估灾害造成的碳损失以及对未来可能

发生的灾害进行预警（Shrestha等，2019；Lele等，

2021；Hamza等，2022）。

红树林生物碳库的研究至今的积累证明，通

过遥感能够精细地估算红树林生物碳库的碳储量，

在监测与研究红树植物的碳积累效率及影响因素

表4　红树林生物碳储量研究结果

Table 4　　Results of mangrove biocarbon stock studies

研究地区

深圳湾

深圳湾

北部湾

海南岛

卡里蒙群岛

卡里蒙群岛

印度尼西亚

印度东部

越南北部

越南南部

数据源

SPOT-5
UAV
UAV

Sentinel-2
Landsat 7

ALOS-2
Sentinel-1 / Sentinel-2

EO-1
Sentinel-2 / ALOS-2

SPOT-4/5

碳储量估算结果

54.81—70.02 Mg·ha-1，R2=0.75
68.7—117.3 Mg·ha-1，R2=0.81

99.24—148.03 Mg·ha-1

44.7 Mg·ha-1， R2=0.63
地上部分： 93.50 Mg·ha-1，R2=0.62
地下部分： 26.98 Mg·ha-1，R2=0.56
地上部分： 58.9 Mg·ha-1，R2=0.69
地下部分： 25.4 Mg·ha-1，R2=0.57

2.52—123.89 Mg·ha-1，R2=0.76
85.19—154.78 Mg·ha-1，R2=0.81
36.22—230.14 Mg·ha-1，R2=0.59

78.2 Mg·ha-1，R2=0.73

文献来源

姜刘志 等， 2018
Li等，2019

Wu等， 2022a
Meng等， 2022

Wicaksono等， 2011

Wicaksono等， 2016
Rijal等， 2023

Anand等， 2020
Pham等， 2018

Pham和Brabyn， 2017
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方面也有较高的应用价值。例如分析处于不同生

长阶段或遭受破坏的植被的碳密度与正常情况下

的差异，以及通过长期持续的遥感监测构建这些

变化造成碳储量变化的波动范围，判断不同因素

对碳积累的影响权重等，并以此构建更精密的模

型分析红树林生物碳库长期变化的原因。另外，

红树植物的初级生产过程以及食物网传递决定了

红树林生物固碳能力，红树植物的凋落物和红树

林动物尸体将生物碳库的碳输出到红树林土壤碳

库或其他生态系统。目前已经有不少基于样地实

测数据的红树林生物碳库与土壤碳库之间的碳通

量研究，这类研究大多以样地数据代表整片红树

林的状况，存在着较大的改进空间。通过遥感调

查能够构建样地与红树林整体之间的生物量关系，

在研究生物碳库向其他碳库的碳输出途径中存在

良好的应用潜力。

5.2　土壤碳库

红树林土壤储存的碳约占红树林总碳储量的

49%—98%，包括表层沉积物与底层土壤两个部

分，是红树林生态系统中最大的碳库。目前，土

壤碳储量反演方法主要有多光谱直接反演法、间接

反演法和高光谱法 3 种方法 （贾鲁净 等，2023）。

直接反演法仅适用于裸露的土壤。然而，红树林植

被覆盖度极高，因而此方法在红树林中的应用较为

困难，研究存在较大的误差（Jardine和 Siikamäki，
2014）。间接反演法通过植被指数间接估算土壤

的碳储量，在植被覆盖度极高的红树林地区较为

实用。较之直接反演法，基于间接法研究得到的

红树林土壤碳密度数据准确度有了一定的提升

（Sanderman 等，2018；Pham 等，2021；陈鹭真，

2022；Elmahdy和 Ali，2022）。随着高光谱卫星的

应用逐渐成熟，有学者尝试基于高光谱遥感数据

构建土壤光学模型的反演模型。高光谱数据能够

提取土壤光谱在不同敏感波段的细微特征，理论

上构建的土壤碳模型精度与稳定性和基于多光谱

数据的模型相对较好。Anne等（2014）基于EO-1
高光谱数据开发了一种红树林土壤光谱模型，用

于估测红树林土壤中颗粒有机物、淤泥和粘土、

活性碳和活性氮的含量，然而由于空间分辨率较

低，能够表征红树林林下土壤光学特征的像元数

偏少等问题，该模型的精度难以满足定量评估红

树林土壤碳库碳储量的要求。

人类活动是造成红树林土壤碳库和红树林沉

积物与其他生态系统之间产生物质交换的主要原

因之一（Regnier 等，2013）。据 Atwood 等（2018）
估计，全球红树林潜在土壤CO2排放量约为7.0 Tg·a-1。

渔业养殖、农业开发、填海造陆和工业污染是人

类活动破坏红树林的主要表现形式 （Thomas 等，

2017）。城市扩张会改变海岸带土地的形态（例如

土壤基质变为混凝土结构），使得红树林土壤碳

库碳储量减少；大规模填海造陆会限制红树林与

海洋之间的物质交换，削弱红树林碳循环过程

（Jia 等，2015）。在过去几十年中，农业、渔业和

养殖业的开垦也导致红树林面积大量减少，许多

学者对这些变化引起的红树林碳库减少进行了研

究（Wang等，2018b；Slamet等，2020；Adame等，

2021；戴子熠 等，2022；Jia 等，2022；Aljenaid
等，2022）。但也有一些研究认为，这些开垦活动

带来的结果不一定全是负面的，在一定面积比例

下，生态友好型的养殖业有助于增加红树林土壤

碳库（Xu等，2023）。

针对红树林土壤光学特征与碳储量的研究证

明，遥感在红树林土壤碳库监测中有优秀的应用

潜力。而目前阻碍深入研究的主要难题是如何获

取完整、连续红树林土壤遥感数据。一些研究尝

试采用数据插值法增加基础数据量解决这一问题，

在一定程度上实现了估算碳储量的功能，但模型

精度还有较大的提升空间 （Rovai 等，2018）。高

光谱传感器能够获取精细的光谱特征，在估算红

树林土壤碳库方面有较高的应用潜力（张文娟 等，

2005）。目前限制红树林土壤碳库遥感估算研究的

原因一方面是红树林土壤的光谱特征极为复杂，

土壤湿度高，有机质含量丰富，在分析时对土壤

有机质光学模型、土壤水含量光学模型等模型的

性能有极高要求，可以针对红树林土壤特征改进

或开发相应的分析模型。另一方面，红树林土壤

的光学遥感数据难以获取，应当注重于探索新的

遥感方法获取高精度红树林土壤遥感数据。如

Rasel等（2017）使用树高、胸径、地上生物量和

森林类型等生物参数，在不使用土壤遥感数据的

情况下开发了一种回归模型用于估算热带森林的

土壤碳储量，表明一些植被遥感参数可用于估算

土壤碳储量，在红树林土壤碳库遥感的应用中有

一定潜力。
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6　结 语

红树林作为一种独特的海岸带蓝碳生态系统，

不仅具有重要的生态功能，也是海洋碳汇的重要

组成部分。遥感技术是进行红树林碳汇研究的重

要方法之一，能够提供高效、准确的空间数据以

支持大规模的红树林碳汇估算和监测。本文从红

树林碳库遥感的文献分析出发，分点叙述了相关

研究的数据与方法，梳理了光学遥感、雷达遥感

的特点与发展和不同碳模型在红树林生态系统中

的应用。在未来，加强基于遥感技术的红树林碳

库研究，有助于提升红树林碳库研究的碳储量估

算精确度，降低红树林碳储量估算成本，拓展红

树林碳循环模式的研究手段。

虽然全球红树林面积总量相对于其他陆地森

林面积来说很少，但在减缓全球气候变暖和稳定

海陆间碳循环中的扮演着极其重要的角色。在联

合国全球碳中和目标的带动下，许多国家已将红

树林列入重要的蓝碳碳汇资源，并大力支持基于

遥感的红树林碳库研究。展望未来的遥感研究发

展方向，智能化、规模化、经济化地估算红树林

碳储量并计入碳中和项目是主要目标，为此需要

与硬件设备领域、计算机领域进行深度合作，交

叉构建效益更高的遥感估算红树林碳储量方法，

在以下两个方面的发展值得关注：

（1） 加强无人机在遥感估算红树林碳储量项

目中的应用。无人机遥感数据具有不受大气辐射

影响且分辨率极高的特点，开发针对无人机遥感

的红树林碳汇研究方法有助于提高局部地区的数

据精度。目前无人机的图像合成技术仍不够成熟，

还无法对水面进行拼接，因此无法利用无人机对

红树林及近海水体进行整体制图研究。通过无人

机摄影测量可以低成本、高效率地构建红树林三

维模型，能够高频监测长时序红树林面积、生物

健康状况等指标，而一些面向红树林及周边环境

的空中三角测量算法、图像拼接算法以及海上控

制点布设方法仍在探索阶段，仍需要大量实验进

行改进。或加深研究免相控 RTK 差分等技术在海

洋场景下的应用，提升无人机航空摄影在海洋领

域应用中的定位精度。

（2） 将人工智能、大数据分析等技术融入碳

模型。许多其他行业的应用于研究已证明，具备

人工智能与大数据分析功能的计算机模型在实际

使用中拥有非常大的价值。大数据与遥感方法的

迅速发展为利用大数据技术对世界红树林进行评

估提供了可能，开放数据集的不断增加为红树林相

关研究者在全球范围的合作提供了机会（Tang等，

2018；Worthington等，2020）。人工智能结合深度

学习方法在基于像素和基于对象的高光谱数据处

理方面相比人工解译有着绝对的优势，例如基于

此方法的估算不同来源的有机与无机碳对红树林

固定的碳量占比，标记不同来源的碳（Hansen等，

2016）。此外，多源数据融合处理能提升估算精

度，但会使得数据分析的过程复杂化。诸如 RF、
SVM 等目前主要的机器学习方法，其底层逻辑架

构限制了其在使用时无法通过准确的参数控制预

测模型的平滑性，无法通过人为控制的方法定位

结果误差的来源，也不能完全解释预测函数得到

的结果。因此，目前机器学习方法在底层架构上

的缺陷也是限制估算精度的一项原因，对于这方

面的改进需要与计算机科学的学者合作进行。全

球红树林联盟基于以上技术开发了全球红树林观

察 GMW （Global Mangrove Watch） 平台，是一个

很好的范例。另外一些综合性的云GIS开发平台也

是红树林碳库遥感研究学者们很好的交流平台，

如GEE和国内的AI Earth开发平台。
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Abstract： Mangroves are important blue carbon ecosystems that play a key role in maintaining global marine carbon cycles and mitigating 

the rate of climate change. Remote sensing, due to its advantages of good repeatability, high resolution, and low cost, can better facilitate the 

monitoring and management of mangrove carbon resources. This study reviews the research progress of remote sensing-based mangrove 

carbon reservoirs and categorizes the development into three stages based on the research content and depth: the early exploration stage 

(2007—2012), which primarily focused on global mangrove mapping and the extraction of spatial structural information; the midterm 

application research stage (2013—2015), which estimated mangrove carbon stocks based on previous research achievements; and the 

comprehensive development stage (after 2016), characterized by improving accuracy in carbon stock estimation and a research focus on the 

impact mechanisms of environmental factors on mangrove carbon reservoirs. The current status of optical remote sensing and radar remote 

sensing methods is reviewed, and the degree of improvement in results through the fusion analysis of these two remote sensing techniques is 

explored. Furthermore, the performance of various mangrove carbon models in estimating carbon stocks and simulating carbon cycling in 

mangroves is discussed. From the two important carbon reservoirs of biomass and soil in mangroves, relevant research on their carbon 

stocks is reviewed. The biomass carbon reservoir is primarily composed of carbon stored in vegetation roots, stems, and leaves, and it is a 

major influencing factor in mangrove primary productivity. However, the biomass carbon stock is highly affected by human activities and 

natural influences, resulting in considerable fluctuations. The soil carbon reservoir, which accounts for approximately 49%—98% of the 

total carbon stock in mangroves, is the largest carbon reservoir in mangrove ecosystems. However, research on soil carbon reservoirs is 

relatively limited compared to biomass carbon reservoirs, primarily due to challenges in acquiring remote sensing data and dealing with 

complex optical characteristics. In consideration of the crucial role of mangrove ecosystems in carbon sequestration and the achievement of 

carbon-related goals, the need for improvements in applying mangrove carbon sinks to carbon accounting and statistics is analyzed, and the 

potential applications of unmanned aerial vehicle remote sensing technology and artificial intelligence in mangrove carbon stock estimation 

are explored.

Key words： Mangroves, remote sensing, carbon model, biomass carbon stock, soil carbon stock, UAV remote sensing
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