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摘 要：过去的 5年是人工智能（AI）大模型、通用模型逐渐融入人们日常工作、生活的 5年，是遥感+AI技术

在地类识别、变化检测等领域迅速发展的 5年，也是国家“生态文明”“美丽中国”相关国家战略调整后的具体

落实实施的 5年，对这 5年来林草遥感技术研发和应用取得的进展进行总结，对国家制定未来林草遥感发展规划

具有重要指导意义。本文将林草遥感研究归纳为林草地表覆盖类型变化检测与分类、森林参数遥感定量反演/估
测、草地等植被参数定量反演/估测、林草灾害预警监测等 4个方向，分别总结了近 5年内的国内主要技术研发进

展。总体来看林草遥感技术研究呈现出从传统的浅层机器学习向深度学习、从“数据”驱动向“数据+机理”双

驱动方向快速发展趋势，深度学习方法在变化检测与分类识别上发展快而深入，但在定量参数反演/估测上则相

对较慢；全球、全国等大尺度林草专题产品的生产技术也得到了快速发展。对遥感技术纳入林草资源与生态监

测、灾害预警监测与自然保护地监测等业务现行技术标准、技术方案的情况进行了分析，结果表明林草地表覆

盖类型变化检测/监测与分类识别技术，已广泛、深入应用到林草行业各类资源监管、灾害预警监测业务中，但

林草质量参数定量反演/估测技术业务化应用程度还很低。针对目前推动林草遥感技术全面、深入业务化应用存

在的挑战，建议林草行业大力整合“天空地”多源对地观测资源，综合应用遥感、AI、统计推断等前沿技术，

构建天空地一体化监测技术体系，并大力加强科研投入、技术交流与人才培养。
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1　引 言

2017年 10月，中国共产党第十九次全国代表

大会首次提出了“高质量发展”概念。2018 年国

家林业和草原局三定方案出台，标志着中国林业

和草原资源管理迈入了林草行业高质量发展新阶

段。2020 年，国家还确定了“双碳”目标，发布

了《全国重要生态系统保护和修复重大工程总体

规划（2021—2035年）》。因此，过去的 5年是国

家林业和草原局职能转变后，“双碳”目标、“双

重”工程等实施的第一个“五年”规划。这些国

家和行业重大战略、重大工程的实施离不开高效

高精度林草资源与生态监测管理技术的支撑，这

也促使林草行业在近几年组织实施的全国林草生

态综合监测、全国林草湿荒普查、国家公园监测、

林草火灾与有害生物灾害预警监测等业务中越来

越多地使用“天空地”多源遥感监测技术。对这

5年来林草遥感技术研发和应用取得的进展进行总
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结，对国家制定未来林草遥感发展规划具有重要

指导意义。

在 2021 年 《遥感学报》 刊名更改 25 周年之

季，我们以《中国林业遥感发展历程》为题对林

业遥感近 70年（1951年—2020年）的发展历程进

行了总结与回顾 （李增元和陈尔学，2021a）。时

隔 5 年，我们迎来了“十四五”规划收官之年、

“十五五”规划编制关键之年，也是《遥感学报》

建刊 40 周年。在此重要时间节点，我们总结近

5 年 （2020 年至今） 林草遥感技术和应用最新进

展，归纳存在的挑战与机遇，并结合国家和行业

重大需求，给出林草遥感创新发展的对策建议，

希望能够对促进中国林草遥感技术的业务化应用

起到一定的推动作用。

Li 等 （2013）， Li 和 Chen （2021a） 曾 对

2020 年以前中国林业遥感的发展进行过阶段性总

结，Huang （2019a） 对林业定量遥感进展进行了

综述；2020 年以来也有论文从应用实践者的视角

对林业遥感、森林遥感或其中的一个方向，如树

种识别，进行了技术进展总结和展望 （Tang 等，

2022；Wu，2020），但都没有包括草原遥感内容。

本文将只对 2020年至今的林草遥感主要研究和应

用进展进行综述，并且将林业和草原遥感同时纳

入综述范围。

当前，林草部门主责监管的资源和生态对象

很多，比如森林、草原、湿地、荒漠/沙化/石漠化

土地、陆地野生动植物、自然保护地（含国家公

园）等；从灾害防治角度，林草部门还负责林草

火灾、有害生物灾害等的预警监测和评估。为了

论述方便与突出重点，本文将林草遥感技术概括

为 4大类：林草地表覆盖类型变化检测与分类、森

林参数定量估测、草地植被参数定量反演/估测与

林草灾害预警监测；将遥感相关的行业监管业务

概括为 3大类：林草资源与生态监测、灾害预警监

测，以及自然保护地等监测。

本文试图通过调研和文献分析回答如下问题：

林草科研在关键技术研发方面取得了哪些突破性

进展？林草遥感新技术新方法的业务化应用现状

如何？存在哪些新的挑战？我们有什么对策？论

文后续部分包括 3大内容：其一为关键技术研究进

展（第 2—5章），其中第 2章聚焦于林草地类变化

检测与分类识别技术，第 3、第 4 章分别针对森

林、草地/灌木/稀疏植被这两大类植被参数的定量

遥感技术，第 5章将针对林草灾害遥感监测技术发

展进行综述；其二为对林草遥感技术业务应用现

状的总结与展望（第6章）；最后为全文总结。

2　林草地表覆盖类型变化检测与分
类技术

2.1　林草地表覆盖变化遥感检测/监测

基于高空间分辨率星载多光谱遥感影像的变

化检测/监测技术，已成为国家林草生态综合监测

业务的图斑地类年度变化信息更新、林草扰动监

测等实施的重要手段。该方向的技术研发进展将

按双/多时相遥感变化检测与时间序列遥感变化监

测两大方向进行总结。

2.1.1　双/多时相遥感影像变化检测

近年来，基于深度学习的变化检测方法已成

为主流，显著提升了变化检测的精度与效率。例

如，Xu等（2021b）提出的集成学习方法，通过融

合 Yolov5 和 EfficientDet 模型，有效提升了森林火

灾检测的准确性，显著降低了误报率。向俊等

（2024） 基于全卷积神经网络 （FCN） 和 U-Net++
模型优化了变化检测方法并提出了分类后比较法，

取得了显著的精度提升，得到了广泛应用。艾遒

一等 （2024） 采用孪生残差神经网络进行林地变

化检测，显著提高了变化检测精度。

2.1.2　时间序列遥感变化监测

该类方法基于地类遥感特征的时序变化规律

进行变化监测，主要包括基于观测频次的及基于

光谱响应特征的两类。

基于观测频次的算法通过时间序列的时域信

息进行变化趋势建模，已广泛应用于大规模森林

变化监测。Ye 等（2021）提出的随机连续变化检

测 （S-CCD） 方法，基于 Landsat 时间序列数据，

将变化趋势与季节性变化视作随机过程，并通过

递归建模捕捉时间动态，在大规模森林变化监测

中表现出较好的性能。Chen 等（2021）结合时间

序列分析与光谱混合分析 （SMA） 方法，监测温

带地区森林变化，取得了较高的精度。

基于光谱响应特征的方法，侧重于分析遥感

影像中不同波段的光谱信息，利用频域分析技术

捕捉和提取森林变化的特征。通过对不同时间点

的光谱数据进行比对，能够有效识别森林覆盖类
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型的变化、物候期差异及其他森林扰动因素，从

而精准检测森林变化。Wu等（2020）结合BFAST
与随机森林算法，利用 Landsat NDVI 时间序列监

测西洞庭湖湿地森林的变化，取得了87.8%的总体

精度，验证了该方法在低数据可用性的亚热带湿

地生态系统中的适用性。De Jong 等（2021）通过

分析 NDVI变化与 LandTrendr算法，揭示了红树林

的侵蚀、面积变化及聚集位置。为了进一步提高

变化检测精度，集成多种光谱特征和变化检测算

法的方法逐渐成为研究的主流。Cohen 等 （2020）
通过集成多个光谱特征和算法 （如 LandTrendr 与
COLD），结合二次分类策略，显著提高了变化检

测精度。尽管该方法计算量较大，但能够克服单

一方法的局限，提供更加准确的变化监测结果。

值得注意的是，时间序列遥感变化监测技术

方法并没有向深度学习方向发展，这与双/多时相

遥感影像变化检测技术的发展趋势具有明显不同。

2.2　林草地表覆盖类型遥感分类

2.2.1　树种分类

（1） 浅层机器学习树种分类。近年来，结合

无人机影像、LiDAR、高光谱数据和多源遥感

数据，树种分类精度得到了显著提升。Chen 等

（2023b）通过结合无人机多光谱影像与SuperView-1
多光谱影像，显著提高了亚热带森林的树种分类

精度。Liu 等 （2023b） 结合 Sentinel-1/2 影像与地

形数据，有效监测了温带山区森林树种多样性。

Zheng等（2021）利用Landsat 8多时相数据进行森

林树种精细分类，显著提升了分类精度。

（2） 深度学习树种分类。深度学习与多种遥

感数据的结合在树种分类中取得了显著进展，特

别是在高分辨率影像、高光谱数据、点云数据以

及多源数据融合应用等方向，显著提高了分类精

度。如，深度学习与光学影像的结合，特别是在

多光谱高分辨率遥感影像的应用下，显著提高了

分类准确性（Guo 等，2022，2021；Cao 和 Zhang，
2020）。在高光谱/超光谱影像应用中，深度学习通

过挖掘丰富的光谱信息，可有效区分不同树种类

型。Zhang等（2020）基于机载高光谱影像，提出

三维卷积神经网络模型，有效提升了树种分类的

精度。在时序遥感数据方面，Liu 等 （2023a） 基

于 GEE （Google Earth Engine） 平台和深度学习方

法，成功对大范围区域内的油松分布与动态变化

进行了制图。在结合 LiDAR 点云数据方面，深度

学习在三维空间分析和树种识别方面也取得了显

著进展（Xi等，2020）。此外，深度学习与多源数

据的融合进一步提升了树种分类的精度，发挥了

不同数据源间的互补优势。如，Chen 等 （2023a）
结合深度学习与传统特征，提出的多源数据融合

方法，成功实现了亚热带森林树种的精确分类。

2.2.2　森林类型分类

（1） 浅层机器学习森林类型分类。多源数据

融合技术通过整合不同类型遥感数据，可有效提

高森林类型分类的精度。Xu 等 （2021a）  提出了

基于 GF-1/WFV 时间序列与物候参数的森林分类

方法，显著提升了对复杂森林区域森林类型分类

的精度。在时空特征提取方面，通过挖掘时空光

谱特征，显著提升了森林分类的精度，尤其在树

种分类与森林动态监测中展现出重要应用价值。

Zhang等 （2024a）  研究了南北方典型森林地区树

种分类的差异，强调时空特征在跨区域森林分类

中的重要作用。

也有不少学者坚持对传统机器学习分类方法

进行不断的改进。Liu 等 （2024a） 提出了基于

Sentinel-2时间序列影像与机器学习的森林树种分

类模型，有效提升了山区森林分类精度，尤其在

复杂地形中表现出较强的适应性。赵桂玲等

（2022）基于改进的蚁群算法，提出一种新的无人

机遥感影像森林类型分类方法，通过优化路径搜

索机制提高了分类精度。

（2） 深度学习森林类型分类。深度学习在森

林类型遥感分类中展现了强大的能力，显著提升

了分类精度。Peng 等 （2024）提出了一个弱监督

语义分割框架，针对中空间分辨率影像分类，有

效应对噪声标签问题。Zhao等 （2024）  结合多源

数据与卷积神经网络，显著提升森林类型分类精

度。Bai 等 （2023） 提出基于一维卷积神经网络

（1D-CNN） 的方法，专注于山地森林类型，并展

示该方法在复杂地形中的优势。同时，郭颖等

（2020）和王雅慧等（2020）利用高分辨率遥感影

像，分别通过双支 FCN-8s网络和深度 U-Net优化

方法，进一步增强了分类的细粒度和鲁棒性。这

些研究表明，深度学习模型不仅在单一影像分析

中表现优异，而且在多时相、多源数据协同分析
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中具有很高应用潜力。

2.2.3　草地类型分类

在草地遥感分类方面，主要研究进展包括基

于深度学习、多源数据融合的分类方法。郭争强

（2020）提出了一种基于深度学习的草地变化检测

方法。李晓健 （2023） 提出基于多源时序数据融

合的内蒙古草原草地分类算法，提高了分类精度。

徐祖平等 （2024） 基于 GEE 平台，实现了香格里

拉草地分类制图。

2.2.4　大区域分类制图

近年来，基于多源遥感数据的全球、全国等

大区域林草地表覆盖类型分类与制度技术取得了

显著进展。Cheng等（2023）通过融合高分辨率影

像和海量众包样本，成功地绘制了中国人工林的

分布图，突破了传统遥感数据的局限性，展示了

众包数据在遥感制图中的潜力。Yuan 等 （2023）
结合 GEE 平台的高分辨率影像与本地样本，开展

了中国地区针叶林与阔叶林的分类研究。Xiao 等

（2024）提出了全球天然与人工森林的精细制图方

法，采用 30 m 空间分辨率的影像，通过多源遥感

数据有效提升了全球森林分布的监测精度。Zhang
等（2023c）则利用多源和时间序列遥感影像，构

建了全球30 m分辨率的湿地细分类图。

3　森林参数遥感定量反演/估测技术

3.1　激光雷达

3.1.1　星载大光斑激光雷达

近 5 年星载激光雷达技术正处于高速发展阶

段，研究者们在传感器技术发展和森林参数提取

的方法优化方面的研究取得了突出进展。

传感器技术方面，中国星载激光雷达卫星技

术处于由测试到应用的过渡时期。中国 2019年发

射的高分七号（GF-7），其搭载的激光测高仪用于

立体测绘数据的校准（Du等，2023）。2022年 8月

4 日发射的陆地生态系统碳监测卫星—“句芒号”

TECIS （The Terrestrial Ecosystem Carbon Inventory 
Satellite）（Pang 等，2023），其为中国首个面向陆

地生态系统碳监测的实验星，具备多角度成像和

激光雷达同步遥感监测能力。该卫星具备的高发

射脉冲能量、高分辨率同步立体观测以及近全球

（80°S—80°N）采样的特点，与国外已有的面向冰

川消融监测的冰、云和陆地高程卫星 ICESat-2
（Ice， Cloud， and land Elevation Satellite-2）
（Neuenschwander 等，2019）和面向森林参数监测

的全球生态系统动态调查 GEDI （Global Ecosystem 
Dynamics Investigation）（Dubayah 等，2020） 等卫

星数据形成优势互补。协同多源星载激光雷达卫

星数据进行数据质量控制与森林参数提取方法优

化有望突破激光雷达数据空间位置误差、地面位

置探测不准、空间采样稀疏等固有难题。

森林参数提取方法优化方面，中国研究者一

方面通过发展星载大光斑全波形激光雷达与光子

计数的三维辐射传输模拟模型，为森林冠层与激

光脉冲的作用机制研究提供方法借鉴与数据支撑，

进而推动星载激光雷达森林参数提取技术发展。

已有经典模型包括 LandRS （Ni 等，2019），LESS
（Qi 等， 2019） 和 DART-Lux （Yang 等， 2022），

其运行效率与模拟精度处于国际领先水平。另一

方面，聚焦森林参数估测方法的技术瓶颈，中国

研究者针对性地提出了基于坡度自适应（Wang等，

2019）、模拟波形地面位置优化 （Tang 等，2023）
和立体观测与激光雷达联合 （Ni 等，2024） 的植

被高度估测方法，以及基于地面位置优化（Liang
等，2025a）和基于路径长度分布的聚集效应修正

（Jiang 等，2021b）的叶面积指数估测方法。以上

技术直接推动了国内外星载激光雷达技术估测森

林参数的应用水平。在森林生物量估测方面，已

有模型包括统计模型和物理模型。基于统计模型

的方法可操作性强且易于实现，但缺乏物理依据

导致模型可推广力受限（Duncanson等，2022）的

同时，缺乏全球可获取的训练数据集成为统计模

型大范围应用的瓶颈。基于物理模型的方法以全

波形激光雷达生物量指数为代表 （NI-Meister 等，

2022），其对复杂物理机制的经验性约简阻碍了其

实际应用，尤其是关于光斑内单一树种的假设，

使其在复杂林分组成的森林冠层生物量估测精度

受限。因此当前仍缺乏大范围适用的星载激光雷

达森林生物量估测方法。

3.1.2　机载小光斑激光雷达

机载激光雷达技术凭借其穿透森林冠层的能

力，能够精准获取森林顶部至地表的三维结构信

息，广泛应用于森林的精细化刻画。利用机载激
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光雷达点云分类技术，可实现树冠、树干、地面

等不同地物的精准分离，助力森林资源管理、生

态监测与灾害评估。现有分类方法经历了从基于

规 则 的 方 法 （Weinmann 等 ， 2015； Huang 等 ，

2019b）， 到 机 器 学 习 （Niemeyer 等 ， 2016；
Anandakumar等，2017），再到深度学习（Jiang等，

2023；Krisanski 等，2021） 的演变，每一阶段均

显著提高了分类精度与适应性。虽然传统方法需

较少标注数据，深度学习依赖大量标注样本，面

临数据标注和计算复杂度等问题。未来研究应聚

焦于高效、鲁棒的多场景适应性分类方法，特别

是在多源数据融合与动态点云分析领域。

此外，通过将机载激光雷达与地面平台采集

点云数据进行配准，可有效弥补机载激光雷达点

云数据中的视角和尺度差异，提升森林参数估算

的精度。然而，由于空中平台多以俯视视角获取

数据，导致树干与地表细节捕捉不足，配准精度

常面临挑战。现有配准方法正从单一特征匹配向

多特征、多阶段 （粗配准与精配准） 策略发展

（Zhao 等，2023）。尽管引入树高、胸径等多元特

征，配准精度和鲁棒性有所提高 （Dai 等，2019；
Giannetti 等，2018），但天然林复杂环境下的点云

不规则分布仍是挑战。未来的研究应关注提升自

动化、精度与对多样化林分条件的适应性，提供

更通用的配准方案。

在碳储量监测方面，机载激光雷达技术通过

准确捕捉冠层高度与密度，广泛应用于单木、区

域及国家尺度的碳储量监测。自 2002年以来，基

于机载激光雷达的单木分割建模法和面积法已成

为常规技术手段 （Persson 等，2002；Popescu 和

Zhao，2008）。然而，基于面积的方法适用于点云

密度较低的场景，且现有回归模型的普适性较差

（李春干 等，2023）。单木法通过精确分割每株树

木，获取树高、冠幅等参数，具有较好的普适性

（Pang 等，2021）。该方法从对样地级别实测样本

的需求转换到单木尺度，且基于单木结构构建的

模型更具有普适性（Du等，2023）。但其对点云密

度要求较高，增加了数据获取成本 （Maltamo 等，

2014），并且在复层林中易出现过分割与欠分割问

题（Falkowski等，2006）。

机载激光雷达在林下植被提取方面也显示出

显著优势，特别是通过全波形激光雷达提取水平

与垂直结构特征进行分类 （Martinuzzi 等，2009；

Morsdorf 等，2010）。多航带高密度激光雷达为林

下幼树提取提供了契机 （Du 和 Pang，2024）。然

而，遮挡问题、算法复杂性和成本仍是主要挑战。

未来研究应聚焦多传感器融合、智能化算法与低

成本技术的开发，以提升林下植被提取的精度与

效率。

3.1.3　无人机激光雷达

随着无人机平台和传感器的小型化，无人机

激光雷达技术在过去 5年迅速从实验阶段转向商业

化应用，尤其在无人驾驶技术的推动下，激光雷

达得到飞速发展。在导航激光雷达领域，中国从

跟跑阶段逐步赶超，禾赛、北科天绘、大疆等企

业已成为市场主力，激光雷达价格从数十万元降

至数千元，极大促进了技术普及。测绘型激光雷

达领域，中国品牌如珞珈伊云逐渐与国际品牌并

驾齐驱，部分领域已实现技术领先，价格下降幅

度高达 70%。激光雷达技术的快速进步，不仅提

升了中国在无人驾驶和无人机领域的竞争力，也

加速了激光雷达产业的自主创新和市场成熟（Hu
等，2020）。

在林业应用领域，中国在无人机激光雷达技

术应用上取得了显著进展，推动了森林资源监测

和生态保护的创新。南京林业大学曹林教授团队

率先利用无人机激光雷达估算银杏人工林的结构

属性，为精细化林业管理和资源监测提供了技术

支持 （Liu 等，2018）。北京大学郭庆华教授团队

基于无人机机载激光雷达，开展了中国 3大森林生

态系统三维栖息地测绘，为森林生态空间结构分

析和生物多样性保护提供了新方法 （Guo 等，

2017）。中山大学张吴明教授团队在无人机激光雷

达技术的应用上，率先实现了森林大样地林木枝

干结构参数的提取，推动了“即见树木又见森林”

的目标，助力林木表型组学研究和森林资源精细

化管理 （Cai 等，2024）。武汉大学梁欣廉教授团

队开发了林下无人机激光雷达系统，为林业监测

提供了新的技术路径（Liang等，2024）。

3.1.4　地基激光雷达

地基激光雷达以三脚架为平台，能够精确测

量毫米级的森林三维空间。自 1998年首款地基激

光雷达问世以来，其重量、价格不断下降，速度、

可操作性和精度逐步提升（Liang等，2022）。设备
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重量已从数 10 kg降至 1 kg （Tao等，2021）。近年

来，随着国产化进程加速，地基激光雷达价格大

幅下降，国内企业如北科天绘 UT-5000 的产品在

性能和性价比上实现了显著突破，推动了其在森

林资源监测中的广泛应用。

地基激光雷达以其高精度优势，特别适用于

森林精细化结构参数的测量，如胸径、蓄积量、

叶面积指数等，为森林资源的精确评估和动态监

测提供了技术支持。中国学者利用多时相地基激

光雷达落叶松枝干数据，重建树木结构模型，监

测树干、树枝和树冠变化，发现相比常规树高、

胸径和冠幅参数，树冠、树干及一级枝更能精确

刻画树木生长状况（Jin等，2022）。此外，基于地

基激光雷达记录的叶片数据，估计叶倾角和叶面

积指数，发现点云密度和遮挡效应是影响叶片参

数估计精度的关键因素，合理选择地基激光雷

达设站位置对提高估计精度至关重要 （Jiang 等，

2021a）。

数据共享是推动科研和技术发展的关键。

中国学者已发布亚热带林区多平台激光雷达数

据 （蔡尚书 等，2024）、激光雷达联合观测网络

（https：//lidar.pku.edu.cn［2025-01-25］） 和地基激

光雷达森林语义标注数据（Liang 等，2025b），这

些举措有助于提高研究的科学性、可重复性和可

信度，并为推动科研机构之间的交流与合作提供

重要支持。

3.2　被动光学

近 5年被动光学遥感数据仍然是林草参数定量

反演/估测的主要数据源，学者们围绕如何使用高

空间分辨率、多光谱/高光谱数据提高森林参数反

演/估算精度开展研究，取得的进展和突破主要体

现在物理模型优化（模型驱动）、机器学习/深度学

习参数反演（数据驱动）及物理模型结合机器学

习双驱动参数提取以及大尺度森林产品制图等

方面。

3.2.1　物理模型反演

植被遥感机理模型可分为辐射传输模型、几

何光学模型、辐射传输与几何光学耦合模型以及

精细刻画的计算机模拟模型，国内学者已将仅适

用场景简单、单一的一维辐射传输模型改进到三

维计算机模拟模型，提高了森林场景的刻画能力

和准确性，如基于辐射度的模型 RAPID 模型

（Huang等，2018），基于光线追踪的LESS （Qi等，

2019），但精细特征模拟通常会以大量的运行时间

为代价，难以进行大尺度模拟。为此，近 5年国内

学者的研究重点主要体现在模型参数简化及精度

稳定上。例如Qi等（2022）在LESS模型基础提出

了轻量级的叶簇边界描述方法，将表面散射和体

积散射协同考虑，使用更低的计算资源实现更高

的精度。Li 等 （2022b） 在随机辐射传输的基础

上，考虑不同树冠内部、树冠之间异质性结构的

森林场景，提出了平衡三维森林冠层模型的精度

和一维解析模型的运算效率的ESRT模型，实现森

林场景的快速模拟。然后利用查找表法和代价函

数方法实现林分郁闭度、生物量、叶面积指数等

参数反演。

3.2.2　机器学习/深度学习反演

机器学习是人工智能的核心，随机森林、支

持向量机、贝叶斯和人工神经网络等均在森林参

数反演中得到广泛应用。近 5年的研究主要进展体

现 在 对 已 有 算 法 的 优 化 改 进 。 例 如 Zhang 等

（2024d）提出了 2个改进的正则化随机森林和分位

数随机森林模型提升了利用 Sentinel-2影像估测森

林地上生物量（AGB）的精度。

深度学习作为机器学习中新发展的先进技术，

近几年成为森林参数反演中的研究热点。国内学

者的研究重点主要体现在遥感影像空谱特征挖掘

利用上。例如，Wang 等 （2023b） 基于卷积神经

网络 （CNN） 提取 Sentinel-2 影像中的深层特征，

结合光谱、纹理特征，有效缓解了光谱信号饱和

问题，提升了区域森林生物量估测精度。此外，

随着卫星和无人机影像分辨率的提高，单木尺度

精细冠层参数提取方面取得了重要进展（Yun等，

2024；谢运鸿 等，2024），构建了系列改进树冠分

割深度学习模型直接测量单木冠幅及衍生的森林

参数，如郁闭度，提升了参数提取精度，为基于

高空间分辨率卫星影像大范围森林参数反演/估测

提供了技术支撑。

3.2.3　物理模型结合机器学习/深度学习反演

机理模型模型驱动和机器学习/深度学习数据

驱动方法均存在优点和弊端，如何将机理模型和

深度学习方法有机融合，即模型和数据联合驱动

1809



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2025, 29（6）

反演森林参数是研究需要重点突破的方向，例如

PARAS模型结合贝叶斯网络从 Sentinel-2数据中反

演叶面积指数消减了光信号的饱和效应 （Schraik
等，2019）。近 5年国内学者开展的模型和数据联

合驱动的研究主要集中在植被LAI的反演，利用物

理模型生成不同的特征库，在此基础上训练深

度学习模型，进而实现 LAI 参数的反演 （刘照，

2024）。然而由于森林参数的垂直分层等复杂的特

性，光谱穿透性弱、光谱信号易饱和的特点，仅

仅通过光学影像实现森林参数提取仍较难突破数

据本身的问题。联合穿透性强的 SAR 和 LiDAR 技

术，构建具有刻画森林三维特性的机理模型并结

合深度学习强大的特征数据分析与挖掘能力，充

分理解数据特征变化的机制规律，在森林参数高

精度提取方面应用前景广阔。

3.2.4　大区域森林参数制图

被动光学影像凭借其长时间连续、空间连续

的优势在大尺度森林参数产品生产方面潜力巨大。

近 5年国内学者围绕全国林龄、生物量制图方面均

有所突破。例如北京大学 Yang 等（2023）将森林

冠层高度产品、光谱指数、地形数据、气候数据

和土壤特性等多源遥感数据结合起来，训练了中

国森林 AGB 估计的随机森林回归模型，制作了精

细分辨率和空间连续的中国森林 AGB 地图。同济

大学 Xiao 等 （2023） 使用连续变化检测与分类

（CCDC）算法，分析 1990年—2020年的Landsat数
据并识别森林替代性干扰事件确定了森林年龄，

制作了2020年中国幼龄林林龄空间分布数据集。

3.3　立体成像

立体摄影测量通过三维重建实现对地表物体

的立体观测，结合高精度地形可以用于提取森林

冠层顶部的高度和郁闭度等森林结构参数，进而

估测森林蓄积量、AGB和碳储量等相关定量参数。

按照立体相机的观测模式，立体摄影测量可以分

为线阵立体成像和面阵立体成像。

3.3.1　线阵立体成像

线阵立体成像采用线阵扫描方式对地物进行

观测，通过单线阵相机的重叠成像、双线阵或更

多线阵相机的同步成像等方式可以得到不同的立

体影像。例如中国高分七号卫星搭载了两线阵立

体相机，后视和前视影像的空间分辨率分别为

0.65 m 和 0.8 m，后视和前视影像的资源三号卫星

搭载了两线阵立体相机，正视、后间分辨率分别

为 2.1 m、3.5 m/2.5 m，通过卫星立体像对提取的

DSM 结合卫星多光谱影像、机载激光雷达 DEM 和

实测样地数据等，可以协同估测区域森林高度、

蓄积量等参数 （赵俊鹏 等，2021；林文科 等，

2022；张方圆 等，2024）。单线阵相机对目标区域

进行重复观测同样可以实现立体观测，例如中国

高分二号卫星搭载的全色相机获取影像的空间分

辨率达到 0.8 m，通过侧摆可以得到较短时间间隔

的立体影像，结合机载激光雷达提取的高精度地

形，可以用于估测森林高度等参数（Ni等，2018）。
在航空立体成像方面，中国成功研制了大视场三

线阵立体航测相机 （AMS-3000），可以搭载在通

用航空平台上，获取优于 0.1 m空间分辨率的立体

影像，可以用于提取 DSM 和 DEM 并估测森林参

数等。

3.3.2　面阵立体成像

面阵相机可以采用正视或倾斜摄影的方式获

取高重叠率图像，通过密集匹配算法生成密集点

云，密集匹配算法包括局部密集匹配算法、全局

密集匹配算法、半全局密集匹配算法、基于深度

学习的密集匹配算法等（Sha 等，2023）。局部密

集匹配算法通过局部窗口内的相似性测度来确定

同名点，匹配准确率较低；全局密集匹配算法在

整个区域内求解同名点，运算量大；半全局密集

匹配 SGM （Semi-Global Matching） 算法采用多路

径代价聚合的方式优化匹配算法，提高了匹配精

度和效率 （Hirschmuller，2005，2008；Wang 等，

2022）；基于深度学习的密集匹配算法依赖于训

练标签，泛化能力弱（季顺平 等，2021；康俊华，

2022；张晓艺 等，2023）。半全局密集匹配算法相

对于其他密集配匹算法具有显著优势，后续衍生

了一系列优化改进算法，例如半全局块匹配算法

SGBM （Semi-Global Block Matching） 采用了块匹

配和像素代价聚合技术来提高算法的效率和精度

（Lastilla 等，2019），tSGM 动态限制每个像素的视

差搜索范围，采用了 Census 匹配测度特征，后续

优化采用了 AD-Census 组合测度 （Rothermel 等，

2012；巩丹超 等，2023），边缘约束的半全局密集

匹配方法考虑了像素的边缘概率来提高房屋边界

特征检测率（纪艳华 等，2022）。密集匹配过程包
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括图像特征识别、图像特征匹配等，通过图像匹

配效果来评价各算法的优缺点。多视图像密集匹

配采用多个视角的多张图像进行匹配，常用算法

包括运动恢复结构 SFM （Structure From Motion）、

多视图聚簇算法CMVS（Cluster Multi-view Stereo）、

基于面元的密集匹配算法 （Patch-based Multi-view 
Stereo） 等 （Furukawa 和 Ponce，2010；Chum 等，

2010；王阳萍 等，2021）。图像特征匹配算法包括

基于滤波引导滤波的快速密集匹配、基于深度图

改进的分块密集匹配等 （许殊 等，2022；王岩 
等，2023；杨佳琪 等，2023）。

对于稀疏森林覆盖区，可以获取部分林下地

形信息，对于密林覆盖区域，由于树冠之间的相

关遮挡，通过航空立体摄影密集点云很难获取林

下地形信息 （Persson 和 Perko，2016），通常结合

激光雷达测量的高精度林下地形，提取森林结构

定量参数（倪文俭 等，2018；杜意鸿 等，2021； 
蔡翔远 等，2024）。无人机立体摄影测量可以在很

低的高度获取非常高空间分辨率的图像，可以精

细地重建森林三维空间结构，提取高精度的 DSM
和 DEM 信息，估测单木树高和冠幅等参数（何诚 
等，2020；刘见礼 等，2021；Yin 等，2021；Lei
等，2022）。地面立体摄影测量可以重建样地尺度

的林木空间结构，用于提取单木的位置和胸径

等参数 （Chai 等，2023；Zhu 等，2023；Yan 等，

2024）。

3.4　微波遥感

微波遥感包括被动、主动两类。鉴于被动微

波用于林草植被参数反演/估测的研究很少，本文

只总结极化 SAR、干涉/极化干涉 SAR 和层析 SAR
等主动遥感技术。在森林资源监测上，近 5年 SAR
遥感技术研究呈现出快速发展趋势，这与中国重

大科技基础设施“航空遥感系统”（含多维度 SAR
系统） 于 2021 年建成并开始行业应用测试 （Fan 
等，2024），3颗C波段高分SAR卫星分别于2016年、

2021 年、2022 年成功发射 （Zhang，2017；Zhang
等，2024b），2023 年成功发射 L 波段差分干涉

SAR 并投入业务化运行 （Tang 等，2024） 等 SAR
数据“天空”获取手段取得突破进展密不可分。

3.4.1　极化SAR

在极化SAR森林参数估测方面，近5年来研究

的主要进展体现在对现有估测技术流程的改

进，包括提出了新的特征筛选方法 （Zhang 等，

2024c）、地形辐射畸变归一化校正方法 （Nie 等，

2024），以及对半经验估测模型的改进（Zhang等，

2023a；姬永杰 等，2023）。

3.4.2　干涉/极化干涉SAR

在干涉/极化干涉SAR森林定量参数估测方面，

得益于德国 TanDEM-X 卫星提供的高质量的 X 波

段双天线干涉 SAR 数据，国内学者在短波长干涉

SAR 森林散射机理模型和参数反演方法方面均有

所突破。例如，Zhao 等 （2022） 提出了顾及森林

空隙穿透散射机制的多层模型；Zhang等（2024b）
则在经典 SINC 模型的基础上提出了 Multi-SINC 模

型；Lei等（2021）同样基于空隙穿透机制提出了

可同时反演森林高度和林下地形的小视数干涉法。

2024年 11月 9日成功发射的商业卫星“女娲星座”

与 TanDEM-X 一样具有 X 波段、一发多收、“无”

时间去相干的干涉成像特点，预期未来 5年在短波

长干涉 SAR 森林参数估测技术研究与应用上会出

现快速发展。

随着欧空局 BIOMASS 卫星计划的推进与国内

外 P波段机载校飞试验的开展，国内 P-波段干涉/
极化干涉 SAR 森林垂直结构参数估测技术发展迅

速。例如，Liao 等 （2019，2022） 探索了 P 波段

SAR 强度、相干幅度和相干相位用于热带森林

AGB 估测的能力，结果表明 P 波段极化干涉 SAR
反演的森林高度和 P 波段 SAR 纯体后向散射能力

可以相互补充，两者相结合可提高AGB估测精度；

Xu 等 （2022） 则提出了 P 波段干涉 SAR 和 X 波段

干涉 SAR 协同的森林高度提取方法，解决了传统

方法的低估问题。另外，随着干涉/极化干涉 SAR
和激光雷达等辅助数据的逐渐丰富，国内也有学

者将机器学习方法引入这一领域，通过支持向量

机和卷积神经网络等工具实现森林参数反演

（Zhang，2022）。

3.4.3　层析SAR

近些年来，重大科技基础设施“航空遥感系

统”中的多维度 SAR 载荷，已在国内多个试验区

成功获取高质量的层析 SAR 数据，促进了国内层

析 SAR 森林参数提取研究的发展，主要体现在机

载层析 SAR 高分辨率成像算法和层析剖面的特征
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挖掘利用上。例如，在层析成像算法方面，Wan
等（2021a）提出的不依赖于稀疏表征的超分辨率

极化层析成像方法；Peng 等 （2021） 将非局部滤

波方法引入谱估计层析成像方法中，有效提升了

传统成像方法对于冠层与植被相位中心的分辨能

力。在层析剖面特征的挖掘利用上， Liao 等

（2020）将遥感应用中被广泛运用的纹理特征扩展

到了层析 SAR 剖面特征的提取中，有效提高了森

林 AGB 的估测精度； Wan 等 （2021b） 和 Li 等
（2023）均考虑到森林AGB受到多种林分因素的综

合作用，构建出层析剖面高度、层析功率曲线长

度等多个对森林 AGB 敏感的层析剖面几何结构特

征，探索了层析 SAR 多特征联合对森林 AGB 估测

精度的提升潜力。

4　草地植被参数遥感定量反演/估测
技术

近年来针对草地、灌木及其他稀疏植被的遥

感参数定量反演或估测技术的研究，主要集中在

多源数据融合、机器学习算法应用以及时间序列

监测等方面。

4.1　多源数据融合植被参数反演/估测

在草地、灌木等稀疏植被的遥感监测中，

星—机—地多平台、光学-LiDAR-SAR 多遥感器

等多种遥感手段各有优劣。因此，如何充分发挥

各种遥感手段的优势，提高林草遥感参数反演或

估测的准确性就成为了一大研究热点（鲍莉莉 等，

2024；石永磊 等，2022；叶静芸，2021）。吕丹红

（2019）采用 Sentinel-1和 Sentinel-2卫星数据，结

合 SAR 的散射特征和来自多光谱数据的丰富光谱

信息，构建草本植被散射模型，实现大安市草地

地上生物量的精确估算。Sun 等 （2024a） 分别采

用地面实测的灌丛 AGB 数据、无人机影像和

LiDAR 点云数据、高分六号卫星多光谱数据、采

用“天—空—地一体化”的思路，挖掘不同层次

遥感数据的优势并融合起来，实现了自下而上的

灌丛化草原灌丛 AGB 精确估测。Chen 等（2024a）
同样基于来自卫星、无人机和地面调查的数据，

综合多光谱、高光谱、激光雷达、SAR 等数据实

现草地 AGB 制图，充分发挥了多源遥感数据的优

势。尽管大量的研究融合了多源数据，但也仅是

在一个较小的研究区域开展实验，如何提高模型

或算法的普适性推而广之，是值得更深入研究的。

4.2　植被参数机器学习估测

随机森林、支持向量机以及人工神经网络等

算法都在植被遥感参数定量反演中得到了广泛的

应用 （Hemati 等，2024；Wang 等，2023a；高宏

元 等，2021）。Xu 等 （2023） 构建了基于随机森

林算法的灌丛覆盖度估测模型，并用于灌草连续

生长区域不同组分覆盖度估计。李霞等 （2024）
对比了不同机器学习算法，结合大量地面样本数

据实现了整个甘肃省的草原地上生物量估测。

4.3　基于时间序列数据的植被生长动态监测

时序遥感数据，可以跟踪植被生长的动态变

化，也能揭示植被生长与环境因素之间的关系

（Ali等，2016；Liu等，2019；赵翊含，2023）。基

于长时间序列遥感数据的植被生长监测能够一定

程度上反映生态系统的动态变化趋势（Chang 等，

2022），如葛静 （2022） 利用 20 年 （2000 年—

2019年）的 MODIS 数据，采用机器学习算法对进

行中国北方地区草地 AGB 进行遥感估测，并分析

了北方草地动态变化的主要驱动因素和未来变化

趋势。也有研究针对一个典型区域开展时间序列

遥感监测的研究，如 Sun 等（2024b）采用高分六

号和MODIS的NDVI产品，重构了高时空分辨率的

NDVI时间序列，用于典型草原地区的产草量的估

测，估测精度有明显提高，同时月度的估测结果

也精细刻画了牧区的年际草—畜动态变化。

5　林草灾害预警监测

利用遥感技术具有的高时间、高空间或高光

谱分辨率等优势开展森林灾害的监测预警，可准

实时获得林草灾害发生的范围和受害程度，从而

为林草灾害的精准预防、科学决策提供技术支撑。

以下分别总结林草火灾、森林病虫灾害的遥感监

测预警近5年研究进展。

5.1　林草火灾遥感监测预警

中国学者基于先前积累的林草火灾卫星遥感

监测预警技术研究基础（覃先林 等，2020），针对

实践中发现的技术问题开展了大量且广泛的探索，

促进了卫星遥感技术深度赋能林草防灭火工作。

以下按林草火灾灾前林草可燃物类型识别及含水

率估测、灾中林草烟火点识别及火场态势监测、
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以及灾后灾情评估等 3个方面应用卫星遥感技术的

相关研究进行归纳总结。

5.1.1　灾前林草可燃物类型识别及含水率估测

国内学者利用多源卫星遥感数据，研究形成

了中国的可燃物类型和湿度等参数监测方法，并

应用于森林火险预测预报中。如 Li 等 （2020，
2021c，2022） 为满足中国可燃物类型制图的需

要，基于卫星遥感数据产品、全国植被区划、地

面调查和森林资源调查等数据，建立了全国尺度

的可燃物分类体系，并结合地理信息空间分析技

术，对全国的森林、灌木和草本等 3类可燃物进行

了划分和成图，并将其应用于林草火行为参数估

测中；Li等（2022a）利用Aqua卫星上的中分辨率

成像光谱仪和先进微波扫描辐射计反演的植被微

波发射率差值指数EDVI与植被含水量的关系，提

出一种基于卫星微波的植被指数在监测东北亚和

中国南方森林火灾发生和火灾强度的方法；Fu 等

（2024）探究了微波 VWC指数 EDVI对不同生物群

落类型的火灾辐射能 FRE 的影响差异，以及对东

南亚高严重性火灾（基于 FRE 定义）的显著预测

能力，研究表明了微波VWC指数在火灾研究中的

实用性，可作为天气因素的补充。

5.1.2　灾中林草烟火点识别及火场态势监测

针对灾中防灭火的技术需求，近 5年中国学者

基于国内外卫星遥感数据，研究形成了烟火点识

别、火场态势监测等技术方法及应用系统，并应

用于火情监测中。在烟火点识别方面，主要发展

了自适应阈值方法和深度学习方法，前者如郑伟

等（2020）构建了 FY-3D/MERSI-II全球火点自适

应阈值监测方法，并用于监测全球的森林草原火

灾、秸秆焚烧等生物质燃烧状况；刘树超等

（2020） 基于 GF-4 PMI 数据具有单中波红外通道

的特点，采用“劈窗法”构建了一种着火点自适

应阈值检测算法，并用于中国及周边火点监测中；

刘慧等 （2024） 基于美国国家极地轨道运行环境

卫星系统预备工程卫星可见光红外成像辐射仪

（VIIRS） 数据，提出了一种联合微光辅助红外遥

感数据的夜间微小火点识别（FRJLI）算法，提高

了微小火点的识别率。后者如Zheng等（2023）结

合 CNN 和 VIT 模型的优点，提出了一种轻型森林

火灾烟雾探测模型 SR-Net，并构建了 Himawari-8

卫星云和森林火灾烟雾的小规模遥感数据集，有

效区分了云和烟雾场景；Hu等（2024）在UNet框
架下优化引入残差结构、注意力机制和多尺度分

割模块，用高分六号卫星宽幅（GF-6 WFV）影像

构建了烟雾区域分割数据集 CAFSmokeSEG，提出

了用于像素级林草火烟雾分割的 GFUNet，并在

GF-1 WFV 和 HJ-2A/B CCD 影像上进行了迁移

验证，促进了多源遥感数据在林草火烟雾检测上

的应用。

在火场态势监测方面，徐奔奔等 （2022） 通

过引入本地化可燃物模型和利用VIIRS火点监测数

据重初始化火灾蔓延模型，实现了卫星观测的火

点位置信息对预估火情蔓延位置的实时迭代修正；

Liu 等 （2023c） 提出了一种改进的适用于大尺度

草原的火灾蔓延模型，为草原消防管理部门提供

了决策支持；Chen等（2024b）针对森林火灾蔓延

的 时 空 特 征 复 杂 性 ， 提 出 的 结 合 3DCNN、

Transformer 和注意力机制的 AutoST-Net 模型，可

准确地捕捉森林火灾蔓延的局部和全局时空动态

特征，有效指导中国西南林区的消防工作。

5.1.3　灾后林草灾情评估

中国学者基于国内外的卫星遥感数据特点，

研究形成了火烧迹地提取、火烧烈度估测和植被

恢复评价等技术方法，并应用于国内外林草火灾

灾情评估工作中。如刘倩 （2021） 探究了利用

GF-6 WFV数据识别火烧迹地的适宜光谱波段和指

数，用于 2019 年中国内蒙古大兴安岭林区的 3 处

雷击火的火烧迹地提取；并采用地理探测器模型

分析了东北地区林火烈度分布驱动力，对火后植

被恢复规划提供技术参考；贺忠华等 （2023） 构

建增强型归一化燃烧指数 （ENBR），并结合高斯

滤波和 OSTU 完成中小型火烧迹地的自动提取；

Zhang 等 （2023c） 提 出 了 一 种 全 变 分 （Total-
variation）正则化UNet模型，有效提高了 Sentinel-
1 C数据火烧迹地制图精度；郑忠等（2022）构建

了基于迁移学习的林火烈度评估模型，为林火灾

后管理措施的快速响应提供了一种新的思路；Qiu
等（2023）量化了 2001 年—2019 年期间加州主要

植被类型的烧伤严重程度对植被损失、野火碳排

放、灾后植被和碳恢复的影响，为区域碳和气候

减缓政策制定以及野火管理提供了理论支撑。
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5.2　森林病虫灾害遥感预警监测

中国森林遭受了严重的病虫害威胁，2023 年

共计 1.64 亿亩受到病虫害影响。得益于国家重点

专项研发计划、高分辨率对地观测系统重大专项

等多项科技项目的支持，森林病虫灾害遥感监测

预警技术研究得到了全面开展（ Fang等，2022）。

5.2.1　卫星遥感监测

利用多时相的卫星遥感图像，可以对森林病

虫灾害的时空动态变化进行监测，并结合病虫害

的生物生态学特性，有助于揭示其成灾机制

（Zhang等，2021；Kuang等，2024）；Wu等（2019，
2021） 还利用高分遥感数据开展了变色立木、区

域灾害及森林亚健康等监测技术方法研究，并集

成到高分林业遥感应用示范系统中，已在中国多

地开展了应用示范。随着国内航天遥感技术的不

断发展，高分系列、高景一号、北京二号等高分

辨率卫星实现了光学遥感的高空间、高时间、多

光谱分辨率的结合，为森林病虫灾害单木尺度的

监测提供了有力支持（Zhan等，2020），具备广阔

的应用前景和潜力。

5.2.2　无人机遥感与AI识别

近年来，借助搭载多种传感器 （如可见光、

多光谱、高光谱、激光雷达、热红外相机等）的

无人机，相关研究提出了针对松材线虫病变色立

木普查的低空遥感监测技术要求和主要工作流程，

实现对森林病虫灾害单木尺度的精准监测，成为

该领域的重要发展方向。除传统机器学习算法，

如支持向量机（SVM）、随机森林（RF）、偏最小

二乘回归（PLSR）等在森林病虫害监测中广泛应

用外，深度学习目标检测算法 （Faster R-CNN、

YOLO系列等）在图像分割和目标检测方面展现出

了较高的性能，结合无人机可见光和多光谱图像

可以实现对森林病虫害枯死木的自动识别，如松

材线虫病变色立木的判别精度可达 75%—90% （Xu
等，2020；Deng 等，2020；Wu 等，2021；李凤

迪 等，2021；李浩 等，2021b）。

5.2.3　机载遥感灾害早期预警

近 5 年来，国内森林病虫灾害的早期监测预

警、风险评估与预测等技术成为研究热点 （Luo
等，2023；李明洁，2023；Yang等，2024）。许多

学者运用机载高光谱图像来识别受害寄主生理指

标的变化，主要关注于松材线虫病 （Yu 等，

2021a，2021b；Li 等，2022c；Zhang 等，2023b）、

红脂大小蠹 （Gao 等，2022，2023）、切梢小蠹

（Lin 等 ， 2022）、 以 及 白 蜡 窄 吉 丁 （Zhou 等 ，

2022） 等病虫灾害。此外，还探索了激光 LiDAR
的点云数据以量化受害树木的冠层结构变化（Lin
等，2023），利用机载热红外传感器来揭示林木受

害后冠层蒸腾作用的变化情况（Wang等，2022b）
等。多种传感器的结合，旨在阐明冠层结构和生

理参数对病虫害胁迫的响应机制。

6　林草遥感技术业务化应用现状、挑
战与对策

6.1　林草遥感技术业务化应用现状

新时期林草管理对监测的应用需求主要涵盖

资源保护、行政执法、灾害预警、生态修复等方

面。林草行业与遥感相关的业务可概括为 3大类：

林草资源与生态调查监测、林草灾害预警监测、

自然保护地（含国家公园）等监测。下面将分别

这 3类业务，通过对相关业务实施方案或技术标准

中对遥感技术的纳入情况，总结林草遥感技术的

业务化应用现状。

6.1.1　林草资源与生态调查监测

国家林业和草原局于 2020 年组织开展了该年

度森林督查暨森林资源管理“一张图”年度更新

工作；2021 年发布了“林草湿数据与第三次全国

国土调查数据对接融合技术指南”；2022年组织制

定了《2022 年全国森林、草原、湿地调查监测技

术规程》；2023年发布了《全国林草生态综合监测

技术规程》（试行），并在 2024年组织开展了“全

国森林草原湿地荒漠化普查”工作。从这一系列

的年度调监测工作部署及发布的相关技术规程/指
南可以看出，全国林草生态综合监测已演变为林草

行业规模最大的全国性、基础性的综合监测业务。

从全国林草生态综合监测技术规程、实施方

案等可以看出，遥感技术在该业务中的应用主要

包括如下几个方面：（1） 图斑监测，全面采用卫

星遥感影像，通过遥感 AI技术识别变化图斑，进

一步地面核实的方法，核实工作可采用无人机遥

感技术；（2） 森林三储量 （蓄积量、AGB、碳储
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量）及其变化，采用样地抽样调查方法进行调查；

（3） 草地植被定量因子的监测采用卫星遥感和地

面调查相结合的方法；（4）荒漠化/沙化/石漠化土

地的调查可采用无人机样地调查方法。

森林资源规划设计调查是全国林草生态综合

监测技术体系的一部分，属于定期调查任务，具

体实施仍需遵循国家标准《森林资源规划设计调

查技术规程》（GB/T 26424-2010）。虽然在森林蓄

积量等定量参数估测方法，该规程尚没有将机载

LiDAR 遥感技术纳入，但近 5 年有些省/自治区已

将机载 LiDAR 数据成功应用于大区域森林资源规

划设计业务（Li等，2023）。

在林草碳汇计量与监测方面，根据《中华人

民共和国气候变化第四次国家信息通报》（2023-
12），土地利用、土地利用变化和林业温室气体清

单的编制由林草行业科研单位牵头完成，所采用

的方法属于储量变化法，完全基于国家森林资源

清查固定样地数据，未采用遥感技术；2023 年发

布的 《温室气体自愿减排项目方法学造林碳汇》

（CCER-14-001-V01），在森林生物量估算上，虽

然规定系统抽样样地估算法为主要方法，但已将

机载LiDAR监测方法作为可采用的方法。

6.1.2　林草灾害预警监测

中国已建立了比较完善的林草火灾预警监测

技术体系，由预警、监测两大体系组成。火灾预

警体系主要采用火险感知网络实现；在 2023年初

国家林业和草原局组织完成的全国森林和草原火灾

风险普查工作中，在全国建立了15万个可燃物遥感

解译标志，通过全面统计分析，形成以小班、公

路格网为单元的分类型可燃物及载量成果。火灾

监测体系已应用了多种遥感手段，包括卫星遥感监

测、航空（有人机、无人机）遥感监测、视频监控、

瞭望塔监测等，特别是基于气象卫星数据的林草火

点识别和火情监测，已实现了国家—省（市）—县

等多级业务化运行，形成了卫星监测热点发布和2 h
核查反馈制度；基于中高分辨率卫星遥感影像的灾

情监测和灾后损失评估也已实现常态化应用。

2018 年，国家林业和草原局发布《国家级林

业有害生物中心测报点管理规定》，指导在全国设

立了以县级行政区（国有林业局）为单位的测报

点网络，要求采取人工地面踏查、航空航天遥感

调查等方法，及时调查发现辖区内林业资源受危

害的异常情况，详细掌握导致异常情况的林业有

害生物种类、发生时间、发生地点、发生面积、

危害程度、成灾情况、发生原因等情况，并及时

按规定报送相关信息。重点做好外来林业有害生

物、重大危险性林业有害生物、突发林业有害生

物灾害的监测调查和信息上报工作。近 5年，卫星

遥感监测技术和精细化监管平台已在林业行业中

得到应用，为“十四五”松材线虫病防控 5年攻坚

行动提供了重要技术支持。

6.1.3　自然保护地等监测

自然保护地，如国家公园，是具有一定空间

分布的特定区域，林草监管的对象包括了各类林

草资源及其生态状况，以及对各类人为扰动（采

伐、盗伐等）、自然扰动（盗伐、火灾、有害生物

灾害、风灾、雪灾等）的预警、监测和损失评估。

因此，林草资源与生态调查监测评价、林草灾害

预警监测评估也是自然保护地等监测评价业务开

展的基础及其评价技术体系的重要组成部分。

2020年发布的国家标准《国家公园监测规范》

（GB/T 39738-2020），只是对国家公园资源与生态

等的监测进行规范，不涉及灾害监测内容。根据

该规范，国家公园应监测的自然资源包括土地资

源、水资源、矿产资源、森林资源、草原资源、

湿地资源、海洋资源等，除了水资源中的进出界

径流量、地下水位外，其他 20多项监测指标，不

仅是土地覆盖类型、面积等定性指标，森林蓄积

量、湿地植被碳储量、草地产草量等定量指标也

都采用卫星遥感监测与地面调查等相结合的方法。

应监测的生态状况包括生态系统、物种多样性、

生态服务功能、气候与物候 4 类，其中生态系统

4 项监测指标 （综合植被盖度、植被型面积变化

率、群系组面积变化率、叶面积指数），以及旗舰

种数量与栖息地面积、国家重点保护物种数量及

栖息地面积等 2项物种多样性指标都规定采用卫星

遥感监测与地面调查等相结合的方法。

6.2　林草遥感技术业务化应用存在的挑战

6.2.1　林草行业对高分辨率“天空”数据需求巨大

与实际供给能力不足

林草行业与其他行业一样，基于高空间分辨

率卫星影像的图斑地类解译和动态变化监测已成

为当前最大的遥感应用业务。在高分专项支持下，
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目前林草图斑判读业务可以做到基于米级全国覆

盖多光谱影像的按季度变化图斑监测，未来对亚

米级高频次全覆盖多光谱影像的需求巨大。但国

家不太可能通过发射足够的公益性亚米级卫星解

决该供需矛盾问题，若通过商业卫星来解决，则

存在国家层面如何通过市场机制保持供应商与公

益性用户之间的供需平衡问题。

在林草地类动态变化的检测/监测方面，国外

最成功的案例并非依赖米级、亚米级的多时相星

载多光谱数据，而是利用中等空间分辨率的时间

序列多光谱数据，如 Landsat 数据、Landsat-哨兵

分析就绪数据 （ARD） 等。中国自主中等空间分

辨率多光谱卫星尚未形成持续、稳定的发射模式，

数据质量也有待进一步提高，这方面的技术进步

可能是减轻国内过分依赖高空间分辨率卫星的一

种有效技术途径。

在森林平均高、郁闭度与三储量等森林质量参

数调查监测方面，特别是要求对每个图斑/小班出

数的森林资源规划设计调查业务，航空 LiDAR 遥

感技术已很成熟，完全可以满足业务化应用需求，

只是目前数据获取与处理成本较高，全国范围业务

化应用的障碍仍然是供需矛盾难于解决问题。

6.2.2　遥感+AI林草业务化应用必需的大数据和大

算力的供给机制不完善

卫星遥感数据的持续、稳定、免费供给，且

数据质量高，是促进遥感技术业务化应用的基础，

这不仅需要整合公益、商业卫星数据资源，对卫

星数据进行集中、统一生产以形成高质量的 ARD
遥感数据产品并免费分发更为重要。遥感 AI模型

的训练离不开高质量的地面实况大数据的支持，

林草业务数据是很好的地面实况数据来源，但保

密级别较高，这就带来了掌握前沿 AI技术的科研

机构和企业如何与行业业务部门合作训练遥感 AI
模型问题。遥感 AI大模型的训练需要大算力的支

持，林草行业一般科院院所与业务运行部门都不

具备足够的算力。因此不解决算力供给问题，很

难推进林草遥感AI技术的研发和业务化应用。

6.2.3　林草遥感专题产品生产、检验等很少考虑业

务应用需求

随着以GEE为代表的“遥感大数据+超级计算

机+AI”一体化平台的快速发展，以及遥感+AI 林

草应用技术的普及，生产全球、国家、省 （市）

等大尺度林草专题产品的门槛越来越低。这使得

产品生产模型的合理性、产品质量的检验方法、

用户基于遥感专题产品进一步统计推断得到业务

所需统计数据的方法等的科学化、标准化显得尤

为重要。GEO CEOS已经针对森林AGB、土地覆盖

变化等遥感专题图，发布了产品生产、真实性检

验与应用方法的优良/最佳做法指南 （Duncanson
等，2021；Olofsson等，2014），但国内遥感科研团

体在生产专题图时还很少考虑业务应用的需求，

这导致出现了两大主要问题：其一，当用户面对

覆盖同一个监测区的某林草参数的多个专题分布

图时，这些产品之间的不一致性可能会很大，不

知道应选择哪一个专题产品。即便确定应采用的

专题产品后，也还存在如何将其与业务数据结合，

统计推断出一定统计单元的参数值及其不确定性

的问题。其二，林草业务需要的是按一定管理单

元如小班、林场、省（市）等对森林参数（如蓄

积量、碳储量）的估测值及其不确定性，但产品

生产者提供的却是像元尺度的专题图（如森林蓄

积量分布图）与平均RMSE或估测精度等产品质量

指标。用户拿到这种产品后，可以按业务需要的

管理单元统计出森林参数的平均值，但却无法推

断出其不确定性。

6.2.4　林草遥感技术创新科研活动与行业实际调

查监测业务需求结合不紧密

林草遥感基础理论方法、关键技术研究类项

目多以追求理论、方法、技术创新为研发目标，

成果的试验验证局限于很小的试验区，很难满足

实际业务需求。关键技术与示范混合型的科研项

目也普遍存在示范区偏小、地表覆盖简单等问题。

目前单纯开展应用示范类的项目偏少，即便有业

务执行单位（用户）参与，也通常会因为业务数

据保密而出现科研人员不容易使用业务数据问题，

使得科研项目较难在实际业务情景下开展技术研

发和示范应用。这可能也是导致林草遥感科研成

果与业务需求结合不紧密，遥感新技术大规模、

业务化应用难的重要原因之一。

6.3　对策建议

6.3.1　整合“天空地”多源对地观测资源

（1） 整合遥感卫星资源。卫星规划方面，建
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议今后国家层面统筹规划发射亚米级、米级与中

等分辨率（10 米级）多光谱遥感卫星，米级实现

季度全国覆盖、亚米级实现年度全国或特定区域

覆盖，而中等分辨率卫星应长期持续稳定地发射，

形成卫星星座，达到至少每月 1次全国覆盖。发射

对森林质量参数（如平均高、三储量等）敏感的

SAR卫星，如 P/L波段重复轨干涉 SAR、短波长一

发多收干涉 SAR，以及高光斑密度激光雷达卫星。

发射具有分钟级重复观测能力的静止轨道火灾监

测卫星。卫星数据接收/采购、处理与分发方面，

建议国家层面组建独立于各行业的卫星数据处理、

分发中心，负责生产 ARD 遥感数据产品与不需要

行业业务数据就可自动化生产的遥感共性产品，

免费向各行业推送，最大限度保障数据处理质量

与避免重复投入。

（2） 整合航空遥感资源。通过多行业用户需

求统筹，定期 （5—10 年） 开展全域覆盖 LiDAR、

立体摄影等航空遥感 （不含无人机） 数据获取，

解决林草行业定期开展森林资源规划设计调查对

适用于森林质量监测的航空遥感数据迫切需求

问题。

（3） 整合无人机遥感资源。无人机遥感观测

具有灵活机动、性价比越来越高的优势，但目前

还存在大区域全覆盖观测能力有限的缺点，特别

适用于可采用巡护式、抽样式观测实现的资源与

灾害监测业务。建议统筹构建林草行业无人机遥

感观测网络，在灾害应急监测、年度图斑地类核

查与三储量调查、生态保护修复工程成效监管等

方面弥补卫星与有人机航空观测手段在精细观察、

精准测量、准实时观测方面的不足。

（4） 整合业务数据资源。国家林草生态综合

监测业务，通过对图斑的地面核实、样地调查等

工作，积累了大量的与卫星遥感观测数据配套的

地表覆盖类型、地类变化、固定样地连续调查等

地面实况观测数据。这些业务数据是构建林草地

表覆盖变化遥感 AI监测模型、林草三储量遥感统

计推断模型的基础。建议进一步创新数据管理与

共享服务机制、模式，在不违背业务数据保密政

策前提下，使林草遥感科研团体能够更加方便地

使用到业务数据，这是避免林草遥感创新活动脱

离业务场景、业务需求的有效途径。

（5） 整合计算资源。在国家林业和草原局现

有林草生态网络感知系统基础上，通过整合林草

行业已有的高性能计算资源并进行升级改造、统

一采购商业计算资源、与国内具有遥感大模型、

大算力优势的单位合作等方式，为林草行业研发、

运行遥感+AI模型提供足够的算力资源。

6.3.2　综合应用遥感、AI、统计推断等前沿技术，构

建天空地一体化监测技术体系

（1） 林草遥感专题产品生产、检验应满足业

务应用统计推断需求。国内外遥感科研团体发表

了很多地类变化检测/监测、分类识别、植被质量

参数估测产品，基本上都通过构建统计/机器学习

模型生产，采用的方法属于典型的“模型法”，但

模型法对总体参数的估计理论上是有偏的，因此

建议生产者应遵循、参考国内发布的相关遥感产

品真实性检验国家标准/技术体系 （柳钦火 等，

2023）、国际上倡导的一些陆地遥感产品生产检验

优良/最佳实践指南（Duncanson 等，2021；Espejo
等， 2020；Olofsson 等， 2014， 2020；White 等，

2013，2017），对模型构建、检验等环节严格把

控。产品生产者不应仅仅提供像元尺度的林草参

数分布图，还应随产品提供可支撑业务用户将专

题产品应用于特定统计单元 （如小班、县/林场、

市、省，优势树种类型等）林草质量参数及其不

确定性统计推断所必需的其他过程数据，比如模

型参数、协方差矩阵等等。

（2） 加强以遥感数据或专题产品为辅助的业

务化应用统计推断技术研究。国外已在如何利用

多源遥感数据及专题产品增强现有森林资源调查

监测业务方面，开展了大量、系统、深入的研究，

形成了由设计/概率抽样统计法、模型辅助法、模

型法和混合法等组成的理论方法体系 （Fassnacht
等，2024；丁相元 等，2023），但国内相关研究和

应用还极少。这一套理论方法，特别注重将遥感

纳入传统的抽样调查技术框架，在遥感特征辅助

下，实现总体参数估计的同时给出其不确定性的

度量，是解决遥感业务化应用难问题的重要理论

方法基础，亟需加强引进、消化吸收与创新发展。

（3） 加强天空地一体化监测技术体系与标准

体系建设。“天地”结合、“空地”结合已分别在

林草图斑变化检测与地类解译、森林资源规划设

计调查等业务上得到应用。这里“地”主要指地

面实况数据的人工调查，但也包括利用地基、无

人机 LiDAR、数码相机等近距离遥感手段采集地
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面实况数据。采用近距离影像数据获取地类实况

信息已在林草生态综合监测地面核实工作中得到

应用，但在样地定量参数的调查方面仍处于试验

研究阶段。总体来看，将“天空地”多源数据综

合用于林草图斑地类及其变化已实现了业务化，

但在林草质量参数定量估测方面仍处于科研阶段。

建立“天空地”一体化的监测技术体系，需

要先具备可预期的稳定的“天空地”数据资源，

在此基础上研发将这 3类数据协同应用于林草业务

的关键技术。但仅仅是在监测业务中同时用到了

这 3类数据还不能称为“一体化”监测，还必需解

决从“地”面抽样样地观测，到抽样式航“空”

观测，再到全覆盖式“天”基观测等多步建模估

测中误差的传播与参数估测的不确定性度量问题。

当然这种“一体化”监测技术体系是否能真正投

入业务化运行，还取决于它与已有体系相比是否

具有更高的性价比。Coops等（2023）提出了基于

多源遥感数据的近实时森林调查技术框架，值得

我们借鉴。

目前国内已发布的针对林草、灾害等调查监

测业务的国家、行业技术标准大都只是简单地提

到可以用遥感技术，真正能起到指导林草遥感技

术如何用于业务的技术标准极少。因此，建议加

强林草遥感技术标准体系建设，将其作为林草行

业“天空地”一体化监测技术体系、标准体系建

设的核心内容。

6.3.3　加强科研投入、技术交流与人才培养

科研方面，应以业务需求为导向，组织“产

学研用”单位协同开展林草遥感科技创新活动。

基础理论方法、关键技术、应用示范等各类科研

项目，都应以林草业务需求为导向，特别加大应

用示范类林草遥感项目支撑力度，为应用示范提

供真实的业务场景，开展“业务实战式”应用

示范。

在林草遥感技术交流方面，除了通过林草遥

感相关学会、技术创新联盟等社会团体组织技术

交流、培训活动，制定鼓励科研人员参与国内外

技术交流的政策之外，建议构建林草行业“产学

研用”单位之间技术人员的短期互访交流机制，

通过互帮、互带、互学，促进知识转移、技术

推广。

在人才培养和学科建设方面，建议森林经理

学、遥感科学与技术、地图学与地理信息系统等

学科方向加强空间抽样、统计推断理论方法等内

容的教学，翻译出版国外有关经典教材，引进相

关专业技术人才，鼓励科研人员在中文期刊上发

表针对林草业务需求的遥感科研论文。

7　结 语

将林草遥感研究归纳为林草地表覆盖类型变

化检测与分类、森林参数遥感定量反演/估测、草

地植被参数定量反演/估测、林草灾害预警监测等

4个方向，分别总结了近 5年内的国内主要技术研

发进展；进而分析总结了遥感技术在林草行业资

源调查监测、灾害监测与管理等业务中的应用现

状、存在的挑战，并给出了对策建议。

在林草遥感技术研究进展方面，各个研究方

向都呈现出从传统的浅层机器学习信息提取技术

向基于深度学习的智能化信息提取技术快速发展

的趋势，但不同方向在发展速度、深度上也表现

出一些差异：基于数据驱动的深度学习方法在变

化检测与分类识别上发展快而深入，相比之下在

定量参数反演/估测上则较相对较慢；一个基本规

律是那些比较容易获取高质量、大量深度学习模

型训练/检验样本数据的方向深度学习方法发展也

较快，而那些对模型可解释性要求高、样本获取

难度大、对浅层模型来讲输入数据量已很大的方

向，比如基于稠密时间序列数据的变化监测技术、

森林三储量的定量估测技术，都更倾向于对渐层

机器学习模型、线性—非线性回归统计模型的发

展改进。随着这些遥感信息提取技术的发展，相

应的开源软件工具、高性能计算平台等得到了快

速发展，这促进了全球、全国等大尺度林草专题

产品的生产和发布。这些林草遥感技术发展趋势

也与当前遥感+AI技术向“数据+机理”双驱动方

向发展的大趋势一致。

在林草遥感技术业务化应用现状方面，林草

地表覆盖类型变化检测/监测与分类技术，已广泛、

深入应用到林草行业各类资源监管、灾害预警监

测业务中；但林草质量参数定量反演/估测技术总

体上业务化应用程度还很低，其中航空 LiDAR 等

遥感技术在森林资源规划设计调查中业务化程度

较高；而卫星遥感只是在草地资源监测、林草灾

害预警监测中业务化程度较高，在森林三储量调

查监测业务中几乎没有业务化应用。
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我们指出目前推动林草遥感技术全面、深入

业务化应用，还存在林草行业对高分辨率“天空”

数据需求巨大与实际供给能力不足、遥感+AI林草

业务化应用必需的大数据和大算力的供给机制不

完善、林草遥感专题产品生产与检验等很少考虑

业务应用需求，以及林草遥感技术创新科研活动

脱离行业实际调查监测业务需求等 4方面的挑战。

针对这些挑战与问题，我们建议林草行业应大力

整合“天空地”多源对地观测资源，综合应用遥

感、AI、统计推断等前沿技术，构建天空地一体

化监测技术体系，并大力加强科研投入、技术交

流与人才培养。
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Research and application of forestry and grassland remote sensing technology 
in China： Recent progress， challenges and countermeasures
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Abstract： The past five years are the five years when big model and general model of Artificial Intelligence (AI) are gradually integrated 

into people’s daily work and life, and the five years when remote sensing + AI technology develops rapidly in the fields of land cover type 

identification, change detection, etc. It is also the first five-year for the implementation of the national strategy of “ecological civilization” 

and “beautiful China”. Summarizing the progress made in the research, development and application of forestry and grassland remote 

sensing technology in these five years is of great significance for the country to formulate the development plan of forestry and grassland 

remote sensing in the future.

The paper summarizes the main progress of the forestry and grassland remote sensing research and development in China in the past 

five years into four research directions, namely, change detection and classification of forest and grassland cover types, quantitative 

inversion/estimation of forest parameters by remote sensing, and that of grassland vegetation and early warning and monitoring of forest and 

grassland disasters. From a general point of view, the research on forestry and grassland remote sensing technology shows a rapid 

development trend from traditional shallow machine learning to deep learning, and from “data”-driven to “data + mechanism”-double-

driven direction, and the deep learning method develops quickly and deeply in change detection and classification, but not in quantitative 

parameter inversion/estimation. The production technology of large-scale forest and grassland thematic products, such as global and national 

products, has also been developed rapidly.

An analysis of the integration of remote sensing technology into existing technical standards and technical programs for forestry and 

grassland resources and ecological monitoring, disaster early warning monitoring and monitoring of nature reserves shows that forest and 

grassland cover type change detection/monitoring and classification technologies have been widely and deeply applied to various resource 

supervision and disaster early warning and monitoring operations in the forestry and grassland industry, but the degree of operational 

application of quantitative inversion/estimation technologies of forest and grassland quality parameter is still very low.

In view of the challenges in promoting the comprehensive and in-depth application of forestry and grassland remote sensing 

technology, it is suggested that the forestry and grassland industry should vigorously integrate the “space-air-ground” multi-source earth 

observation resources, comprehensively apply remote sensing, artificial intelligence (AI), statistical inference and other cutting-edge 

technologies to build a “space-air-ground” integrated monitoring technology system, and greatly strengthen the investment in scientific 

research, technology exchange and talent exchange and cultivation.

Key words： forestry and grassland, remote sensing technology, operational application, progress, countermeasures
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