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摘 要：激光雷达已成为森林生物量估测制图的重要数据源。过去 30余年已有大量研究，但至今仍未进行系统

性总结。本文总结了不同平台激光雷达数据（近地面、机载、星载）在单木、林分及景观尺度森林生物量估测

研究现状及存在问题，探讨了激光雷达与其他数据（如光学、微波雷达、辅助数据等）结合对估测精度的提升

作用；梳理了森林生物量估测建模方法的研究现状，分析了估测模型的不确定性来源及优化策略，探讨了模型

在时间与空间尺度上的可迁移性，进而讨论了构建普适性森林生物量估测模型的必要性。本文的系统性总结有

助于相关研究人员深入了解激光雷达技术在森林生物量估测研究现状及挑战，满足应用各平台激光雷达数据提

高各尺度森林生物量估测精度的诉求。
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1　引 言

森林作为陆地生态系统中最大的碳汇，对缓

解气候变化、维持生态平衡以及促进可持续发展

具有重要意义（Walker等，2022）。及时准确地监

测森林生物量的时空变化，可为评估森林生产力，

森林资源管理、生态恢复及碳交易等提供数据支

持 （Erb 等，2018）。传统的森林生物量计算方法

是基于样地调查和抽样理论，该方法耗时费力，

难以提供空间连续的森林生物量分布（Barrett等，

2016；Zeng 等，2023）。20 世纪 70 年代初卫星遥

感兴起，尤其是 80 年代中期以 Landsat 和 SPOT 为

代表，卫星遥感数据以其覆盖范围广、数据更新

快、时空连续性强等优势，成为森林资源调查和监

测的主要数据源（Lu，2006；Lu等，2016；Araza
等，2022）。

基于遥感技术的森林生物量估测工作主要针

对地上生物量展开。早期研究主要利用光学遥感

数据如Landsat（Lu，2006）。近年来，不断提升的

空间、光谱、时间和辐射分辨率，以及各种传感

器遥感数据的不断涌现为森林生物量估测建模提

供了丰富的数据源 （Barrett 等， 2016； Lu 等，

2016；Xiao等，2019）。相比仅可获取地表反射特

性的光学数据，微波雷达技术以其森林冠层穿透

能力与所捕获的森林结构特征信息丰富度而受到

关注 （David 等，2022）。然而，光学和雷达数据

主要反映森林冠层的水平结构特征，缺乏与生物

量直接相关的垂直结构信息。在生物量较大的茂

密森林区域，二者均存在信号饱和问题，即生物

量达到一定数值时，光学或雷达数据难以有效反

映林分生物量变化（Lu，2005；Le Toan等，2011；
Zhao 等，2016a）。此外，地形、大气条件和植被
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物候等因素影响光学或雷达获取的辐射数据，导

致基于这些数据建立的生物量模型估测精度低、

外延性差，难以应用于森林生物量时空精确估测

与制图（Lu等，2016；Nguyen等，2019）。而激光

雷达数据具有捕捉森林垂直结构特征 （如树高）

的能力 （Dong 和 Chen，2018；Coops 等，2021），

有效解决了光学和雷达数据信号饱和问题，成为

森林资源调查的最佳数据源 （李增元 等，2016；
郭庆华 等，2018；Lu和 Jiang，2024）。

激光雷达技术在林业中的应用日益广泛（Guo
等，2021；Lu和 Jiang，2024）。利用不同激光雷达

平台（近地面、机载、卫星等）的森林生物量估

测研究已取得了显著进展。本文围绕激光雷达技

术在森林生物量估测研究现状展开论述。首先介

绍不同平台激光雷达数据在生物量估测中的研究

现状，分析其在单木、林分及景观尺度各自的特

点；其次，探讨激光雷达与其它遥感数据联合

（如光学、雷达、辅助数据等）在生物量估测中的

精度提升作用；而后，梳理当前生物量估测建模

方法研究现状及其发展趋势，剖析生物量估测模

型不确定性，总结建模过程优化策略，评估模型

在时间和空间尺度上的可迁移性，阐明构建森林

生物量普适性估测模型的必要性。本文的系统性

总结，可帮助相关研究人员更好地了解激光雷达

技术在森林生物量估测制图研究中的现状及发展

趋势，为深化不同平台激光雷达技术在林业中的

应用提供重要参考。

2　不同平台激光雷达数据的森林生
物量估测研究

激光雷达数据可从地面、移动车辆、无人机、

航空飞机和卫星等不同平台获取，为森林生物量

估测提供多种技术手段（Guo 等，2021）。地面和

移动车辆激光雷达因其非常高的点云密度，通常

用于单木参数如胸径、树高和冠幅的提取，但由

于数据采集成本高、数据量庞大且处理困难，多

限于样地尺度（Xu等，2021）。机载激光雷达数据

能够获取森林三维结构，常用于林分尺度森林生

物量估算（Lu和 Jiang，2024）。星载激光雷达数据

虽然本身无法提供全覆盖的森林生物量估测（庞

勇 等，2019；Duncanson 等，2020），但以其获取

全球尺度条带光斑的地表及目标三维信息的能力，

为大范围的森林生物量估测提供了新的机遇。表 1
简要地总结了不同平台激光雷达数据的特点。

2.1　近地面激光雷达数据的单木生物量估测

近地面激光雷达技术通过自下而上扫描方法，

获取高点云密度数据，提供丰富的林分结构信息，

被认为是提取单木参数和减少现场工作的重要数

据源（Liang等，2018；Wang等，2019a）。近地面

激光雷达数据通常用于单木参数如胸径和树高的

表 1　不同平台激光雷达数据的特点

Table 1　　Characteristics of LiDAR data from different platforms

平台类型

近地面

机载

星载

地基激光扫描仪

移动（手持、背包、
车载激光扫描）

无人机激光雷达

有人机激光雷达

卫星如 ICESat-1/2；
空间站GEDI

特点描述

以静态扫描方式获取极高点云密度的数据，但
扫描范围有限，适用于单木精细结构分析

以移动扫描方式，动态采集数据范围更大，适
用于快速提取树木精细结构

低空飞行，成本低、操作简单，特别适用于小规
模的森林生物量精细监测

高空飞行，操作成本较高，需要专业的飞行设
备和团队来实施飞行任务

按照数据形式分为：全波形（返回完整波形，如
GLAS和 GEDI）和光子计数（返回离散光子，如
ATLAS）激光雷达

优缺点

数据定位精度高，可获得精细树木结构。单站扫描存在遮
挡问题，而多站扫描存在站间数据配准问题；数据采集处理
耗时，缺乏大规模采集数据的能力；受冠层密度的影响，冠
顶点云易缺失

数据采集过程灵活、高效，适合地形较平坦、林下植被较少
的森林（如人工林），可精细刻画林分结构。数据定位精度
相对较低；受冠层密度的影响，冠顶点云易缺失

数据采集灵活，获取的点云密度较高，但覆盖范围相对有
限；受冠层密度影响，林下植被点云数据较少，难以有效刻
画林下植被特征

数据采集灵活，可实现林分尺度全覆盖，但点云密度较低；
冠层下点云缺失；受成本限制，难以实现大规模时间连续的
观测

可获取全球尺度的冠层高度数据；光斑直径较大，林下地形
和树木空间结构等信息缺失；无法实现区域全覆盖；受植被
覆盖度及地形影响大，提取的冠层高度精度较低
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提取，然后利用异速生长方程计算单木生物量

（Brede 等，2022），激光雷达生物量指数 （LBI）
（Du 等，2023） 及单木点云体素 （Huo 和 Zhang，
2019） 也用于单木生物量的计算。根据搭载平台

的差异，近地面激光雷达包括地基、手持、背包

等 （Xu 等，2021；Fekry 等，2022）。表 2 总结了

近地面激光雷达数据的特点及应用现状。

2.1.1　地基激光扫描

地基激光扫描通过静态采集方式扫描数据，

提供细致且高精度的树木形态特征，如树干、枝

干、树冠、叶片等细节，适合单木三维结构的精

细分析 （Wang 等，2020）。由于树木遮挡效应，

需要多站扫描来补偿单站扫描的不足，增加了数

据采集的时间成本。其捕捉的数据点云密度高，

数据量庞大，数据采集后需要进行多站点云的配

准和拼接处理。从地基激光扫描数据精确提取单

木参数（如胸径和树高），利用异速生长方程计算

单株生物量。该方法可以有效提高生物量样本数

据的质量，同时减少外业工作量 （Brede 等，

2022）。然而异速生长方程具有地域依赖性，不当

使用生长方程有可能导致较大的生物量计算误差。

为减少传统异速生长方程所产生的误差，考

虑对单木点云进行三维重建，结合对应树种的木

材密度将体积转换为生物量估计值 （Demol 等，

2022）。该方法可分为两类：（1）体素技术，即将

单木点云分割为适当大小的立方体（体素），根据

填充体素的分数估计单木材积；（2）构建树木定量

结构模型QSM （Quantitative Structure Model）：QSM
是一种按层次顺序通过几何单元描述树木的模型，

可用于单木生物量估测 （Hackenberg 等，2015；
Du等，2019；Fan等，2020）。然而，要获取高质

量树拓扑结构模型，需要先验知识或手动参与

（Martin-Ducup 等，2021）。同时，受算法的复杂

性和林内树木遮挡等因素的限制，需要进一步探

索其重建方法来减少误差 （Xie 等，2018）。通过

分析三维重建的单木点云数据，根据生物量与冠

高参数的关系，构建基于物理特性的单木生物量

估测指数，精度接近于基于胸径和树高的二元异

速生长方程的估测结果，尤其是针叶林，rRMSE
可低于16% （Wang等，2021）。

2.1.2　便携式激光雷达扫描

为弥补地基激光扫描数据中林下植被遮挡和

表 2　近地面激光雷达数据特点及应用现状

Table 2　　Characteristics of close-ground LiDAR data and their application situations

获取方法

地基

手持、背包等

林下无人机

近地面和无人机激光
雷达数据的融合

优缺点

单木参数估测精度高，常用于精细结构分析，但
数据量大，林下植被遮挡严重

数据采集灵活性高，单木参数估测精度略低于
地基，林下植被遮挡严重

数据采集效率高，但密林中自主飞行存在挑战。
数据质量相对地基激光雷达低

对于树高、材积估测精度有所改进；受限于小范
围数据采集，单木生物量估测的过程中存在误
差累计

精度

北方森林单木参数提取：
相对均方根误差（rRMSE）：胸径5%—15%；
树高10%—30%；单木生物量15%—45%
北方森林单木参数提取：
rRMSE：胸径10%—35%；树高20%—45%；
单木生物量20%—80%
亚热带单层森林单木参数（胸径）提取：
均方根误差（RMSE）：5.13 cm； rRMSE：22.01%
北方针叶林的单木参数提取：
RMSE：胸径3.76 cm；rRMSE：胸径15.23%
亚热带水杉、杨树单木参数提取：
RMSE（rRMSE）：胸径1.5—1.82 cm（4.84%—
5.77%）；树高1.10—1.19 m（4.58%-3.76%）；
材积0.023—0.049 m3（17.06%—19.07%）

温带针叶林单木参数提取：
rRMSE：胸径13.70%—14.82%；
树高2.18%—4.14%；冠幅9.24%—12.94%
亚热带杉木人工林单木参数提取：
rRMSE：胸径8.4%；单木蓄积量17.4%
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数据配准的不足，轻量级的便携式激光雷达扫描

设备（如背包和手持激光扫描仪）逐渐得以广泛

应用。这些设备在数据采集过程中的位置信息依

赖于内置 IMU （惯性测量单元） 或 GPS 等定位系

统，操作人员携带扫描仪获得高保真点云数据

（Fekry等，2022）。由于便携式激光雷达平台的灵

活采集模式，定位精度低于地基激光扫描，获取

的点云分布较分散，且存在噪声、重影等现象，

影响后续参数提取（尤其是胸径）及生物量的计

算 （Duanmu 和 Xing，2020）。在林下植被相对简

单的林分中，地基和便携式激光扫描数据的定位

精度差异对树木检测和胸径提取精度影响较低

（Cabo 等，2018），而在林下植被复杂的林分场景

中，基于地基激光扫描和便携式激光雷达扫描数

据的单木生物量的相对均方根误差 （rRMSE） 则

相差 30% 左右 （Liang 等，2018；Li 等，2024a）。

因此，在复杂林分状况下，需要进一步研究高精

度的单木分割以及单木参数提取算法。

2.1.3　林下无人机激光扫描

因近地面激光雷达数据需调查人员参与采集，

近年来有研究尝试采用林下无人机激光扫描仪获

取数据的可行性。在林分简单的人工林或城市森

林，当轨迹加密时，点云的几何精度和完整性显

著提高，能得到与基于地面的激光雷达数据类似

的树干描绘能力（Liang等，2024）。然而，这样的

扫描方式更适用于林分简单且相对开阔的北方森

林。受到扫描仪性能和全球导航卫星系统（GNSS）
和 IMU 轨迹的限制 （Wang 等，2021），林下无人

机数据的几何精度尚未达到地基激光扫描的水平。

后续需探讨无人机自主路线规划以及点云数据几

何精度提高方法。

2.1.4　近地面和无人机激光雷达数据的融合

地面激光雷达数据通过自下而上扫描方法，

提供丰富的林分三维结构信息（Liang等，2018），

但存在树冠顶部点云缺失现象，致使树高低估

（Wang 等，2019b；Jurjević 等，2020）；无人机激

光雷达采用自上而下扫描的方法，精准有效获取

森林高密度冠层点云数据。联合无人机和地面激

光扫描数据，可获得完整树木三维结构点云。在

树木三维建模工作中，融合数据可提升树枝体积

估测精度（Terryn等，2022）。对于高冠层覆盖下、

复杂林分场景中的单木，融合数据相较于单一数

据源可得到更优的单木参数提取结果（Jurjević等，

2020；Qi等，2022）。比如，融合无人机激光雷达

和地基激光雷达比单一使用地基激光雷达数据获

取的亚热带森林（包括杨树和水杉）树高、树体

积和冠体积， rRMSE 分别显著降低了 9.01%、

5.28%和18.61% （Fekry等，2022）。

在多平台激光雷达数据融合过程中，点云数

据配准是提取单木参数的关键步骤。常用配准流

程包含两个阶段，即预先对齐数据的粗配准（如

快速点特征直方图、随机样本共识算法等）和细

化配准参数的精配准 （如迭代最近点等）（Zhang
等，2021a；Dai 等，2022；Zhao 等，2023b）。受

重叠点缺乏及森林的复杂性和数据源扫描视点差

异的影响，直接基于点云匹配的传统方法难以准

确匹配无人机和地基激光雷达数据 （Guan 等，

2020），因此单木属性如树干位置、树高和树冠的

相似性常作为特征应用于两种数据的粗配准。在

山区森林中，该类算法的配准精度可达到 0.5 m以

内（Liu等，2021b）。但在复杂的森林中，单木属

性较大的不确定性严重影响数据配准精度。曾有

研究尝试在亚热带森林中改进现有配准方法，并

在不同林分结构样地中进行验证，得到相似的精

度（Dai等，2022；Chen等，2024a），其关键在于

找到更可靠且充足的匹配点，如通过对树干点云

分层聚类提取特征，以抵消无人机激光雷达在茂

密森林的遮挡下获取有限树干点的影响（Chen等，

2024a）。Dai等（2022）不依赖于单木属性，而在

枝叶分类的基础上通过使用树木响应指示器直接

检测两种点云数据的语义引导关键点用于点云配

准。此外，无人机激光雷达数据也存在航线间点

云配准的问题 （Brede 等，2019）。近地面激光雷

达数据具有更高的点云密度和定位精度，可以从

中获取更精确的平面特征，为改善无人机激光雷

达扫描航线间的配准提供参考点。

尽管在近地面和无人机激光雷达数据的配准

和单木生物量的估测方面已有许多研究，但还需

要进一步明确数据融合算法、单木自动分割及枝

叶分类算法对于单木生物量估测的影响，探讨融

合激光雷达数据在不同林分结构获取单木参数的

适用性；尤其需要提高复杂林分的单木分割和参

数提取性能，以及复杂林分结构的单木三维重建

性能。目前，在高度复杂森林中，即时定位与点
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云配准存在较大的挑战。实际上，无人机激光雷

达并不是填补近地面激光扫描中由于遮挡造成的

树冠点云缺失的唯一选择。计算机图形学领域正

尝试整合语义信息来进行图形重建并填充遮挡，

该技术有望应用于近地面激光点云，从而最大限

度填充树冠顶部点云数据的缺失 （Calders 等，

2020）。

2.2　机载激光雷达数据的林分（样地）尺度森林生

物量估测

机载激光雷达能够自上而下穿透树冠，提供

从冠层到地面的完整垂直结构信息，弥补了地面

激光雷达仅能捕捉近地面林分结构的局限，为准

确反映森林结构特征提供了更丰富的数据来源。

机载激光雷达可覆盖较大区域，数据获取效率高，

尤其适合于复杂地形条件下的林分尺度森林生物

量估测。Lu和 Jiang （2024）总结了基于机载激光

雷达数据进行森林生物量估测的一般过程，包括

数据准备（如样地和机载激光雷达数据的获取和

预处理）、变量的提取和筛选、建模方法的选择、

精度评价及生物量反演。根据飞行平台的不同，

机载激光雷达可分为低空（无人机）和高空（有

人机）。表 3总结了基于机载激光雷达数据的林分

（样地）尺度森林生物量估测方法。

2.2.1　无人机激光雷达技术

得益于无人机技术和小型化激光雷达传感器

的快速发展，无人机激光雷达技术因其操作灵活

和获取数据的高效便利，特别适用于小规模或特

定区域（如人员难以进入的林区）的精细生物量

监测。无人机激光雷达通常在低空飞行，采集的

数据点云密度高，可以捕捉到森林的细微结构，

如单株树木的高度和冠层形态 （王伟伟 等，

2022）。因此，可以直接使用点云数据提取多种变

量，如冠层高度、冠层密度等特征，构建单木生

物量估测模型，进而以累加的方式获取林分尺度的

森林生物量（Vastaranta等，2012；Du等，2023）。
单木生物量估测算法可以基于点云或冠层高度

模型 CHM （Canopy height model） 数据 （Goldbergs
等，2018；Liu 等，2021b）。基于点云数据的方

法，如图分割算法、均值漂移算法和点云分割算

法 （Li 等， 2012； Williams 等， 2020； Yan 等，

2020），可提供丰富的三维结构信息，但对计算资

源的需求较高 （Aubry-Kientz 等，2019）。采用基

于 CHM 数据的标记控制分水岭算法可快速高效分

表 3　基于机载激光雷达数据的林分（样地）尺度森林生物量估测

Table 3　　Forest biomass estimation at stand （plot） scale based on airborne LiDAR data

估测方法

单木汇总的方法：样地内所有单木的
生物量进行汇总以获取总生物量

基于面积的估测方法：将激光雷达变
量与样地实测值结合，建立林分尺度
生物量估测模型

基于点云数据采用机器学习的估测
方法：直接在模型中输入所有点云数
据预测生物量

优缺点

不依赖于样地调查数据，模型可迁移
性强；精度受单木参数提取精度和生
物量估测精度影响

方法简单，预测速度快；估测精度受
森林类型及建模方法的影响，模型空
间可迁移性差

基于点云结构信息提取的变量，利用
机器学习构建估测模型，鲁棒性强，
但需要大量样本训练模型

参数提取精度

中国东北温带落叶松生物量：R2=0.58—0.83； 
RMSE=26.95—33.13 t/ha； 
rRMSE=21.21—26.00%
广西亚热带桉树生物量：R2=0.85，
RMSE=24.82 t/ha，rRMSE=30.36%
芬兰南部北方森林蓄积量：RMSE=53.8 m3/ha；
rRMSE=28.6%
巴西亚马逊森林生物量：R2=0.70， 
RMSE=41.7t/ha
江苏平原银杏生物量：R2=0.94， 
RMSE=8.36 t/ha
甘肃大堰口针叶林生物量：R2=0.70， 
RMSE=14.71 t/ha
广西亚热带阔叶林生物量：R2=0.49，
RMSE=38.77t/ha；rRMSE=23.47%

丹麦森林生物量：R2=0.84， RMSE=41.1 t/ha

关键文献

Du等，2023

Vastaranta等，
2012

Longo等，2016

Liu等，2018
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Jiang等，2020a
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离单木，但 CHM 主要捕获森林最大高度信息，缺

乏详细的垂直结构特征，存在缺失冠层以下低矮

植被信息的可能性（Goldbergs等，2018）。由于机

载激光雷达数据难以获取单木树干信息 （如胸

径），给准确估测单木生物量带来了挑战（Xu等，

2021）。因此，单木生物量估算方法主要通过估测

相关单木结构变量，或直接提取点云和波形特征

来构建生物量估测模型（Bruggisser等，2020；Sun
等，2022；Zhen 等，2022）。Du 等 （2023） 基于

激光雷达提取树冠高度变量建立激光雷达生物量

指数 LBI （Lidar biomass index），在单木尺度上解

释了 88%—95% 的方差；当汇总至样地尺度，其

rRMSE 比使用基于面积的估测方法建立回归模型

降低了2.07%—8.33%。

2.2.2　高空机载激光雷达

相比覆盖范围有限的无人机激光雷达，搭载

在有人机上的高空激光雷达能够在较高的飞行高

度（几百米至几千米）进行区域甚至国家尺度（如

林业发达的北欧国家丹麦、瑞典、挪威、芬兰等）

的激光雷达数据采集，进而对森林生物量进行估算

（Ene等，2016；Kotivuori等，2018；Stereńczak等，

2020）。虽然高空飞行采集的点云密度不如无人机

激光雷达高，但依然能够获取森林的主要结构特

征，如平均树高、冠层高度分布等。由于点云密

度较低，通常采用基于面积的方法从 CHM 提取变

量作为生物量估测的主要指标 （Dong 和 Chen，
2018；郭庆华 等，2018）。基于 CHM 衍生的变量

对飞行条件和传感器设置不敏感 （Roussel 等，

2017），并且CHM仅关注冠层表面高度。因此，相

较于点云衍生变量，CHM类型变量处理速度更快，

但不可避免地会遗漏冠层内部的结构变化。一些

研究表明，基于点云和基于 CHM 提取的变量对森

林参数的预测性能差异不大（Lu等，2012）。

高空激光雷达的劣势在于其操作成本较高，

通常需要专业的飞行设备和团队来实施飞行任

务。点云密度较低的数据可能会导致地面点缺

失，难以在复杂地形和高植被覆盖度下获取精确

的森林高度。综合现有文献发现对于平坦地形、

简单林分 （如杨树、银杏），R2 为 0.71—0.94，
rRMSE 为 12.67%—14.50% （Liu 等，2018；Wang
等，2024a）；但对于复杂地形的林分 （阔叶混

交），R2 为 0.5—0.94， rRMSE 为 23.23%—29.54%

（Longo 等，2016；Jiang 等，2020a）。不同于基于

点云或者 CHM 的统计变量，直接基于点云数据使

用深度学习方法可以充分利用点云结构信息，提

高生物量估测精度 （Oehmcke 等，2024）。然而，

该方式所需的样本数量过多，点云数据的深度学

习研究尚不多见。

机载激光雷达数据的森林生物量估测通常限

于单一区域。由于数据覆盖范围囿于局部区域，

易出现单一区域地面样本有限的情况，从而难以

建立可靠的森林生物量估测模型；因此，多区域

样地和激光雷达数据联合建模成为提高估测模型

可靠性和鲁棒性的重要手段（Sun 等，2024）。虽

然机载激光雷达数据在森林生物量估测中具有优

势，但其覆盖范围通常为林分尺度，难以实现区

域甚至全球尺度监测。由于数据采集和处理成本

较高，难以实现时间连续的大范围观测，无法满

足对森林动态变化的长期监测需求。

2.3　星载激光雷达数据的景观（区域）尺度森林生

物量估测

星载激光雷达能够提供全球范围的观测数据，

是目前区域或全球尺度森林生物量研究的重要数据

源 （庞勇 等，2019；Duncanson 等，2020）。美国

于2003年发射了第一颗激光测高卫星 ICESat （Ice，
Cloud and Elevation Satellite） GLAS （Geosciences 
Laser Altimeter System），提供 2003 年—2009 年的

全球数据 （Duncanson 等，2010；Lefsky，2010）。

2018 年 发 射 的 ICESat-2 ATLAS （Advanced 
Topographic Laser Altimeter System）、 GEDI （The 
Global Ecosystem Dynamics Investigation） 以及中国

发射的首颗森林碳汇主动联合观测的遥感卫星句

芒号”在技术上有了大幅改进，为大范围森林生

物量估测提供了新的研究手段（Narine 等，2020；
Dorado-Roda 等， 2021； Liu 等， 2021a； Du 等，

2024）。表 4总结了星载激光雷达数据的森林生物

量估测方法。

2.3.1　基于 GLAS 数据的森林生物量估测

GLAS采用全波形采样系统对陆地表面进行光

斑采样，系统发射的脉冲在地面形成约 70 m 的圆

形光斑，条带内相邻光斑间距 170 m，条带之间从

高纬度到赤道相距 2.5—15 km 不等，是首个实现

全球覆盖的卫星激光雷达数据（Wang等，2011），
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对区域、国家、全球尺度的树高和生物量估测

发挥了重要作用 （Duncanson 等，2010；Lefsky，
2010）。利用 GLAS 数据估计森林生物量的主要方

法是通过提取原始波形指标将其用作估测生物量

的预测变量 （Zhang 等，2014），这些变量可以分

为：（1） 冠层高度变量，如最大、平均、中值和

二次平均冠层高度（Lefsky 等，2005），中值能量

的高度（Drake等，2003）；（2）波形形态特征，如

波形范围、前沿范围和后沿范围（Keller，2007）；

（3） 能量分位数 （Xi 等，2016）；（4） 冠层透射

率变量：根据冠层透射率剖面计算出的分位数

（Ahmed等，2013）；（5） GLA14产品中高斯峰的幅

度、高度、宽度和面积（Sun等，2008）等。综合

已有文献发现，GLAS用于森林生物量估测的RMSE
约为 52.20—58.30 t/ha，不确定性较大（Lefsky等，

2005；Zhang 等，2014；Nelson 等，2017；Zhang
等，2021b）。高斯分解是另一种用于从GLAS波形

提取信息的方法，来自平坦、均匀森林区域将产

生双峰回波，可以从两条高斯曲线来拟合（第一个

代表树冠，第二个代表底层地形）。足迹内更多的

离散元素（即树木、地形波动、树冠间隙）将增

加构成波形的高斯曲线的数量（Lefsky 等，2005；
Chi等，2015）。

虽然GLAS在估测森林生物量领域已积累了大

量成果，但同时面临着以下问题：1） GLAS 数据

光斑较大（直径大约 70 m），波形易受地形影响，

在地形起伏较大的区域，森林参数估测产生严重

偏差 （Wang 等，2011）；2） 不同 GLAS 指标对森

林生物量的估测作用仍未明确，阻碍了GLAS指标

在不同森林或地区的使用。此外，当大量GLAS指

标用于生物量估测建模而样本数量有限时，易导

致模型过拟合现象，使得生物量估测精度较低。

为克服上述GLAS数据局限性，ICESat-2 ATLAS通

表 4　星载激光雷达数据的景观（区域）尺度森林生物量估测

Table 4　　Forest biomass estimation at landscape （regional） scale based on spaceborne LiDAR data

数据特点

ICESat-1 GLAS：数据全球覆盖，
光斑较大，受地形影响严重

ICESat-2 ATLAS：空间分辨率高，
高度精度较好；但难以获取复杂
地形高植被覆盖的地面光子

GEDI：波束能力更强，能够穿透
密集植被；陡峭地形下容易波形
展宽效应，足印定位误差

ATLAS和GEDI联合：增强地理互
补，融合数据优势； 冠层高度的
一致性模糊

变量和模型

基于 GLAS 高度参数，利用线性回
归构建估测模型

基于 GLAS 波形高度参数，利用支
持向量机构建估测模型

基于 GLAS 波形高度参数、冠层反
射率剖面，利用随机森林构建模型

基于 GLAS 波形高度参数，利用对
数模型

利用ATL08高度统计变量，利用线
性模型

基于 GEDI L2A 相对高度，利用幂
函数

基于模拟 GEDI 相对高度指标，利
用普通最小二乘法构建模型

基 于 GEDI L2B 的 冠 层 覆 盖 和
ATL08冠层高度，利用地理加权回
归构建模型

基于模拟 GEDI 和 ATLAS 高度变
量，利用普通最小二乘法构建模型

基于GEDI和ATLAS高度变量，
利用对数模型

精度

巴西热带森林RMSE=58.30t/ha；
国家尺度森林生物量
RMSE=9.38—43.81 t/ha
中国东北人工林生物量
RMSE=58.29 t/ha
中国长白山森林生物量
RMSE=52.20 t/ha
美国及墨西哥森林生物量
RMSE=39.58—65.10 t/ha
美国德克萨斯州人工林及西班牙人工林
生物量RMSE=24.91—35.85 t/ha；
RMSE=7.76—17.71 t/ha
西班牙人工林RMSE=14.13—32.16 t/ha；
rRMSE=38.17-84.74%
全球尺度森林
RMSE=8.17—121.15 t/ha

中国东北地区
RMSE=38.64 t/ha

美国加利福尼亚州
GEDI： rRMSE=26.77—34.87%；
ATLAS： rRMSE=27.02—29.22%
中国浙江省
ATLAS： RMSE=31.25 t/ha
GEDI： RMSE=39.26 t/ha
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过采用光子计数技术来提升测量精度和空间分辨

率，同时通过更高脉冲频率和更密集的采样提高

数据覆盖范围。

2.3.2　基于 ATLAS 数据的森林生物量估测

ATLAS 采用光子计数信号探测技术，具有高

重复率和高灵敏度，可获得小足迹（约 14 m）和

高 密 度 光 子 点 云 数 据 （沿 轨 道 距 离 0.7 m）
（Neuenschwander 和 Pitts， 2019； Neuenschwander
等，2020）。ATLAS 系统设计为三对激光波束，

每对包含一个强波束和一个弱波束，能量比约为

4∶1，波束在地面形成 3组共 6列相互平行的地面

轨迹。ATL08 是 ATLAS 生成的三级数据产品，专

用于植被和地形分析，提供了沿轨道 100 m分段的

地 表 高 程 、 冠 层 高 度 、 冠 层 覆 盖 度 等 信 息

（Neuenschwander和 Pitts，2019）。然而，ATL08产

品精度受地形地貌、冠层覆盖度、森林类型和数

据获取方式（如强弱光束、夜间和白天数据）等

因素影响（董佳臣 等，2021；Li 等，2024b）。在

平原地区，ATLAS 难以从稀疏的林分光子中准确

识别冠层光子，导致对冠层高度的不准确估测

（Wang 等，2024b）；在山区，ATLAS 在陡峭的地

形和茂密的植被区域难以探测林下地形，导致

ATL08 的地面高程和冠层高度误差的增加 （Zhu
等，2022），因此高精度数字高程模型（DEM）是

提高局部地区冠层高度估测准确性的有效手段

（Pang 等，2022）。但对于区域尺度或全球范围，

在缺乏高精度DEM数据下如何提高ATLAS数据质

量仍未解决，部分研究通过消除地面光子异常值

以及对被错误分类为冠层或噪声的光子进行重分

类，以提取优化的冠层高度 （Gao 等， 2022b；
Zhao 等，2023a；Chen 等，2024b；Velikova 等，

2024）。

近年来，关于 ATLAS 数据在估算森林生物量

方面的评估已逐渐展开（Varvia等，2024）。由于缺

乏与ATLAS条带在空间和时间上一致的地面参考数

据，通常使用同时期的机载激光雷达衍生的生物

量作为参考 （Narine 等，2020；Guerra-Hernández
等，2022）。从ATLAS衍生的平均高度、高度百分

位以及冠层覆盖度（高度大于 2 m的光子比例）作

为预测因子，构建生物量估测模型 （Narine 等，

2020；Guerra-Hernández 等，2022）。这种方法构

建的生物量模型受森林类型结构的影响较大，林

分复杂且年龄不同的森林，其模型预测误差较大

（rRMSE=44.29% 和 55.21%）（Guerra-Hernández 等，

2022）。

由于光子计数系统对背景光和噪声较为敏感，

ATLAS 数据质量极易受复杂环境的影响。此外，

该技术穿透能力较弱，高密度森林区域 ATLAS 光

子大多集中于冠层顶部，难以有效捕捉地表信息，

衍生的冠层高度变量出现较大偏差，进而影响到

生物量估算（Guerra-Hernández等，2022）。因此，

进一步的研究将侧重于从 ATLAS 数据中提取更多

的地面和植被光子，并利用额外的 ATLAS 属性数

据（信噪比，高度测量不确定性及多反射面警告

标志等）以最大限度地减少噪声和光子的误分类，

并增强算法的鲁棒性（Chang等，2024）。

2.3.3　基于 GEDI 数据的森林生物量估测

GEDI为全波形激光雷达系统，该系统共有3台

激光器，共产生 4束 GEDI光束，这些光束通过光

学抖动产生 8 条地面轨道，其激光点密度和光斑

大小较 GLAS 均有极大改善 （Potapov 等，2021；
Duncanson等，2022）。GEDI脉冲能量较ATLAS更

高，发射的激光脉冲具有穿透树冠到达地面的能

力，可获取森林垂直结构以及林下地形回波信息。

通过对回波信息进行处理找到冠层回波位置与地

面回波位置，二者对应的高差即为森林冠层高度

（Duncanson等，2022）。在提取森林垂直结构信息

（包括冠层高度、冠层复杂度、异质性等）方面，

GEDI已被证实比ATLAS产品更具优势，其中森林

冠层高度在平原和丘陵地区表现出更好的精度（Li
等，2024b；Zhu 等，2022）。然而，GEDI 存在由

坡度引起的波形展宽效应，即在陡峭的地形上，

冠层和地面回波往往会被拉伸和混合，降低了山

区森林冠层高度精度 （Liu 等，2021a；Wang 等，

2024b）。尽管GEDI第二版相对于第一版数据在定

位精度以及算法设置的选择上有所改进，但是

GEDI的定位不确定性占冠层高度估计变化的 50%
（Ni等，2021）。

GEDI L2A 和 L2B 产品的冠层高度和垂直冠层

结构指标常用于光斑尺度生物量估测，其 rRMSE
大致位于 34%—58% （Qi等，2019）。与 ATLAS数

据相似，GEDI数据对不同森林类型生物量估测的

效果差异较大（最小和最大 rRMSE 分别为 37.85%
和 84.74%）。为提高GEDI的森林生物量估测精度，
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Ni等（2021）提出坡度自适应相对冠层高度指标，

模型的 R2从 0.48 提高到 0.68，RMSE 从 19.7 Mg/ha 
降低到 15.4 Mg/ha。另外，为减小GEDI定位误差，

基于同区域内参考 DEM 或者机载激光雷达数据，

以一定搜索半径围绕每个足印质心遍历以确定最佳

足迹位置（Liu等，2021a；Wang等，2024b）。GEDI
常用的生物量估测方式为利用机载激光雷达模拟

波形建立生物量方程，进而对森林GEDI光斑尺度

生物量进行预测，其 RMSE 在 8.17—121.15 Mg/ha
范围 （Duncanson 等，2022）。在缺乏机载激光雷

达数据的情况下，GEDI数据的地理定位纠正颇具

挑战性。高分辨率星载立体影像的获取可较好描

述森林冠层顶部，为优化GEDI数据提供可能（Ni
等，2021）。GEDI 存在的最大问题仍为激光回波

受地形效应干扰较大，需进一步研究如何提高波

形分解算法的精度，以更准确地区分冠层和地表

反射信号。

2.3.4　基于句芒号和高分七号数据的森林生物量

估测

句芒号和高分七号星载激光测高系统常用于

植被结构探测和生物量估测任务。句芒号搭载了

5波束的激光雷达和 5角度多光谱光学相机，沿轨

和横轨足印间距分别为 200 m和 4 km （曹海翊 等，

2023）。句芒号单脉冲激光能量优于GEDI，提高了

回波信噪比，较好地适应阳照区和阴影区。高分

七号星载激光测高系统共搭载了 4台激光器，2台

足印相机以及 1台光轴监视相机；激光沿轨向每个

波束前后光斑间距约2.4 km，垂轨向两波束间距约

12.25 km。目前利用高分七号和句芒号估测森林冠

层高度和地形高度 （李国元 等，2021；唐新明 
等，2021），以及生物量估测方面的研究较少（Du
等，2024）。句芒号和高分七号均可获取激光雷达

和多光谱数据，便于点面结合、主被动联合以实

现大范围连续生物量估测制图。然而，上述两种

卫星均面临激光点密度较低、覆盖范围有限、数

据开放性低的问题。

2.3.5　联合 GEDI 和 ATLAS 数据的森林生物量

估测

单独使用ATLAS或GEDI数据进行森林生物量

估测仍存在局限，如 ATLAS 激光穿透能量较低，

而GEDI缺乏对其地理定位不确定性的衡量。融合

这两种星载激光雷达数据的优势，可增加样本点

密度以实现地理互补（Chen等，2022；Duncanson
等，2020）。GEDI和ATLAS的联合方式分为两种：

（1） 利用 GEDI L2B 产品森林冠层覆盖变量和

ATL08 高度变量相结合，采用地理加权回归算法

对条带生物量进行估测，该方法在中国东北森林

区域试验结果良好，RMSE为 38.64 Mg/ha；（2）直

接联合两种数据分别预测生物量，作为后续估测

区域生物量独立的样本（Duncanson等，2020；孟

鸽 等，2024）。这是考虑到GEDI和 ICESAT-2的足

迹尺度生物量精度具有相似性 （RMSE=26.77—
34.87%）。

由于 GEDI 和 ATLAS 采用不同的数据获取技

术，导致在森林高度估算上的不一致性，而且随

着森林覆盖率的增加，这些差异呈现明显的变化

趋势（Dorado-Roda 等，2021；Li等，2024b）。通

过结合逐步回归和随机森林算法建立一致性模型，

减少 GEDI 和 ATLAS 之间的森林高度差异 （Zhu
等，2022），可减小冠层高度不一致带来的森林生

物量估测的不确定性。因此，两种星载激光雷达

数据在区域尺度森林生物量估测中的适用性、以

及数据融合对估算效果的影响，仍待进一步研究。

2.4　多尺度（机载—星载）激光雷达数据协同的区

域森林生物量估测

基于面积的估测方法 （Area-based approach）
进行大范围的森林生物量估测建模通常需要大量

样地调查数据，而调查数据数量不足及缺乏空间

代表性常常导致建模困难。机载激光雷达凭借其

高空间分辨率和捕捉精细森林结构的能力，常被用

作连接有限的地面样地调查数据与中低空间分辨率

遥感数据的桥梁（Jiang等，2020b，2023；Sun等，

2024）。估测空间离散的星载激光足迹尺度生物量

时，由于难以匹配足迹与样地位置，缺乏真实样

本数据，通常需要利用机载激光雷达估测的生物

量图进行重采样并作为建模和验证样本，进而解

决地面样本调查数据有限和缺乏空间代表性的问

题（Coops 等，2021；Puliti 等，2018）。此类样本

的灵活性还体现在其面积（如 100—10000 m2）和

形状（方形、矩形、圆形）的可调整性，可避免

与影像像素、星载激光雷达足迹匹配不准的问题

（Campbell等，2021；Jiang等，2020b）。

GLAS光斑约为 70 m，在地形起伏的山区，难
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以直接利用 GLAS 和野外调查数据构建生物量估

测模型。而将机载激光雷达估测的生物量聚合成

70 m尺度，作为训练样本数据开发基于GLAS数据

的估测模型是可行的方法。研究表明使用机载激

光雷达的森林生物量模型可解释 83％的真实样地

数据，而基于GLAS的估测模型可解释机载激光雷

达生物量的 73％ （黄克标 等，2013）。随着足迹

更小的 ICESat-2和GEDI数据出现，机载激光雷达

生物量图可重采样成传统样地的大小（如 25.8 m×
25.8 m 或 20 m×20 m），可以近似地与 ICESat-2
（14 m×20 m）和 GEDI （25 m直径）相匹配。当进

行区域、国家和全球尺度范围研究时，星载激光

雷达（如 GEDI和 ICESat-2）亦可有效补充无机载

激光雷达覆盖区的样本 （Campbell 等， 2021；
Dorado-Roda 等，2021）；与全覆盖遥感数据 （如

Landsat） 联合使用时，机载激光雷达生物量估计

值可聚合成 30 m像素（Narine等，2020）。试验发

现基于“典型区机载激光雷达—条带区星载激光

雷达—大区域光学成像”的逻辑，其生物量估测

结果相较于传统“典型区—大区域光学成像”的

方法，误差下降了 10% 左右（Campbell等，2021；
Chen等，2022）。

除了直接利用基于机载激光雷达的生物量图

作为样本外，另一种方法是使用机载激光雷达数

据模拟星载激光雷达数据的变量，从而校准生物

量模型，减少地理定位误差导致的预测误差

（Duncanson等，2020）。通过机载激光雷达数据集

对GEDI波形进行仿真，并添加高斯白噪声，提供

与发射前分析预测相同的信噪比 （Hancock 等，

2019）。ICESat-2模拟过程为将机载激光雷达数据

的垂直分布作为光子从给定高度返回概率的代表，

对随机样本“光子”进行加权，利用算法进行去

噪和计算相对高度指数；这些模拟的参数被用于

训练在轨GEDI、ICESat-2数据的生物量校准模型。

机载激光雷达为星载激光雷达在全球尺度的

生物量估测提供数据支持和校正。通过这种多尺

度数据的联动，可提高森林生物量估测精度，并

扩展其空间覆盖范围和时空连续性，为实现全球

范围内的森林生物量监测和评估提供技术手段。

基于多尺度激光雷达联合进行森林生物量估测，

在以下方面需加强研究：（1） 多尺度的激光雷达

数据采集原理和格式不同，如何更好地融合基于

各类平台所提取的激光雷达变量，建立跨平台、

跨尺度的稳健生物量估测模型；（2） 真实样本和

机载激光雷达生物量样本集是否会影响模型精度

验证的结果，如何分析机载激光雷达估测的生物

量误差对后续星载激光雷达数据生物量建模的作

用；（3）星载激光雷达的足迹沿轨分布密度较高，

相邻或接近位置的值具有相似性或依赖性，这可

能导致生物量采样在空间上出现偏倚；如何针对

足迹级生物量估测进行样本空间采样，并进行分

析和对比，确保样本空间特征的多样性和代表性。

3　联合激光雷达和其他遥感数据的
森林生物量估测

在森林生物量估测研究中，面对复杂的森林

结构和生态环境，单一遥感数据难以全面反映森

林的垂直与水平结构特征。联合激光雷达与其他

遥感数据可充分发挥各自优势，如激光雷达获取

垂直结构信息，高光谱、多光谱或微波雷达数据

在获取植被类型、植被盖度等方面。表 5简要总结

了机载激光雷达与高光谱或多光谱数据的结合，

以及星载激光雷达与光学、微波雷达数据及其他

辅助数据的结合以提高森林生物量估测精度。

3.1　机载激光雷达与光谱数据协同的林分尺度森

林生物量估测

3.1.1　机载激光雷达与高光谱数据的协同

以往研究中因数据源、算法和研究区特点等

的不同，对机载激光雷达和光学遥感数据的联合

使用得出了不同的结论 （Laurin 等，2014；曹林 
等，2016；Feng等，2017；Luo等，2017；Almeida
等，2019；Gao等，2022a）。与光学多光谱影像相

比，高光谱影像因其丰富的窄波段特性，涵盖从

可见光到近红外及短波红外的多个光谱区间，在

描述森林的生理（如叶绿素含量、水分状态和氮

素浓度等） 和生态特征方面具有优势 （Almeida
等，2019；Gao等，2022a）。因此，高光谱影像和

机载激光雷达数据的结合往往改善了森林生物量

估测（Luo等，2017；Almeida等，2019）。常用变

量包括区分树种和生理状态的光谱反射率特征和

植被指数，以及描述林分结构异质性的树冠纹理

特征。研究发现使用融合的机载激光雷达和高光

谱影像数据，所有森林类型的生物量估测精度提

高了8%—9%，而天然林提高了25%（Anderson等，
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2008）。在中国西北地区也证实，与单独的机载激

光雷达指标相比，融合机载激光雷达和高光谱影

像数据对生物量估测的 RMSE 降低了 7.9% （Luo
等，2017）。高光谱数据的波段数量庞大，在实际

应用中需要进行降维或波段筛选，以减少计算复

杂性并避免多重共线性问题。常用的降维方法包

括主成分分析和连续投影算法，也可以结合随机

森林等机器学习方法对波段重要性进行排序和筛

选（Gao等，2022a）。

3.1.2　机载激光雷达与多光谱数据协同

高分辨率多光谱数据，如国产高分系列、资

源系列，国外的 QuickBird 等，包含可见光和近红

外波段，虽然波段数较少，但其高空间分辨率能

够提供丰富的空间特征信息。而中等分辨率多光

谱数据，如 Sentinel-2和Landsat，尽管空间分辨率

较低，但因有短波红外波段，能够提供有关植物

水分含量、土壤背景和林木生理状态的额外信息

（Zheng等，2023；曹林 等，2016），使其成为林分

尺度森林生物量估测的重要数据源。在整合多源

数据时，如何选择适合的变量来估算生物量是个

挑战（Li等，2019；Gao等，2022a）。仅使用激光

雷达数据时，常见的变量选择方法是逐步回归。

然而，使用多源数据时，不同类型的变量（如高

度变量、地形或土壤相关的变量）无法满足生物量

与这些变量之间的线性关系假设（Lu 等，2016）。

因此，需要选择能够处理非线性关系的方法。递

归特征消除法是机器学习建模中常用的特征选择

方法之一，其主要目标是通过逐步消除不重要的特

征来减少模型复杂性、提高模型性能、降低过拟合

风险，并增强模型的可解释性 （Feng 等，2017）。

与之相比，Gao 等 （2022a） 采用了三级特征筛选

策略，有效避免了特征冗余问题，并减少了在测

量样本较少情况下的无关特征。该方法先对激光

雷达和高光谱特征进行单独筛选，再对两种数据

源融合后的特征进行筛选。这些变量选择方法的

目的是在不损失太多生物量估算精度的前提下，

显著减少用作输入的变量数量，构建简洁的模型。

虽然多源数据的结合有助于提高生物量估算精度，

如何优化变量选择应对不同森林类型和生长阶段

的生物量估算，需进一步探索更有效的建模方法

和数据融合策略，以提高估算的可靠性和精度。

3.2　星载激光雷达与光学/微波雷达/辅助数据协同

的森林生物量估测

星载激光雷达与光学/微波雷达遥感数据联合

克服了星载激光雷达不连续地面采样的局限性，

实现区域或全球尺度空间连续的森林高度和生物

量的估测制图 （Chi 等， 2015； Liu 等， 2022；
Potapov 等，2021）。常被选用的光学遥感数据如

Landsat、Sentinel-2通过其丰富的光谱信息有效捕

表 5　联合激光雷达和其他遥感数据的森林生物量估测

Table 5　　Forest biomass estimation through combination of LiDAR and other remotely sensed data

数据获取方法

机载激光雷达与高光谱
数据的协同

机载激光雷达与光学多
光谱数据的协同

星载激光雷达与光学/
微波雷达/辅助数据的
协同

生物量估测方法

从不同数据源中分别提取变量，
经过变量筛选后，利用机器学习
构建生物量估测模型

使用足迹级生物量作为参考样
本，提取光谱变量，利用随机森
林方法构建生物量估测模型

利用调查样地，联合星载激光雷
达衍生的空间连续冠层高度变
量和环境因子，利用随机森林方
法构建生物量估测模型

优缺点

高光谱数据提供精细的树
种识别结果，但数据处理复
杂，对天气和光照条件敏
感，成本高

多光谱数据获取成本较低，
但光谱信息有限

可降低无采样区域的生物
量估测误差，但足迹级生物
量的误差不确定性大

可直接通过真实样地建模；
冠层高度产品具有饱和效
应，影响建模效果

精度

R2=0.7—0.94；
RMSE=15.25—61.7 t/ha；

rRMSE=15.16—33.1%

R2=0.65—0.91，
RMSE=16.95—60.44 t/ha；

rRMSE=20.00—40.1%
美国犹他州国家保护区：

RMSE=12.71 Mg/ha；
中国东北塞罕坝：

RMSE=56.36 Mg/ha

RMSE=70.71 Mg/ha

关键文献

Laurin等，2014；Almeida
等，2019；Heiskanen等，

2019；Luo等，2017

Feng等，2017； 
Heiskanen等，2019；

曹林 等，2016

Campbell等，2021；
Jiang等，2022

Yang等，2023b
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捉不同森林类型的冠层反射特征 （Narine 等，

2019）。而微波雷达的优势在于全天候数据获取，

且不受云层遮挡的影响。除了遥感数据，由于地

理空间跨度大、立地条件和气候各异等问题，环

境因子（如气候、土壤类型、坡度和海拔高度等）

也在森林生物量估测中发挥着重要作用。

当 GLAS 和 MODIS 数据联合时，因 MODIS 空

间分辨率低，大量的混合像元和较大的地面光斑，

导致森林参数估测不确定性较大 （Chi 等，2015；
Zhang 等，2014）。近年来，联合质量改进的星载

激光雷达（GEDI、ATLAS）和光学/微波雷达/辅助

数据已成为大范围森林生物量估测制图的趋势

（Liu等，2022；Potapov等，2021）。利用星载激光

雷达估测大范围生物量的方法可以分为两类：第 1
类是利用星载激光雷达的足迹级生物量数据（基

于样地和机载激光雷达数据构建模型预测的结果，

或GEDI L4A产品）作为参考样本用于生物量估测

建模。基于传统样地和机载激光雷达建模估算典

型区的生物量，再利用典型区内 ICESat-2和GEDI
提供的树高和冠层结构参数，分别估测 ICESat-2
和GEDI光斑的森林生物量，结合森林类型与全覆

盖遥感数据将光斑尺度的森林生物量外推到逐像

元尺度，获取大范围区域森林生物量 （Chen 等，

2022）。另外，GEDI L4A 级森林生物量产品的推

出为缺少样地调查数据或无机载激光雷达采集的

区域提供了替代参考数据集。然而，研究发现使

用 GEDI L4A 作为参考样本获得的 RMSE 值比使用

真实样本获得的 RMSE 值高 8—9 倍 （Pascual 等，

2023）。GEDI 和 ICESat-2 数据可使用网格或对象

为单元联合光学、微波雷达等数据进行生物量估

测建模（Mareya等，2018；Silveira等，2019）。传

统的基于网格的方法常用于各种尺度的建模和全

面的森林参数制图，但也有研究表明当使用面向

对象的方法时，生物量估计精度会有所提高

（Silveira等，2019）。

第 2类是将基于星载激光雷达衍生的空间连续

冠层高度产品作为变量参与建模。冠层高度产品

可以缓和光学或微波雷达在估测森林生物量时的

饱和现象。为了克服星载激光雷达本身空间离散

问题，与光学/微波雷达影像融合以生成空间连续

的森林冠层高度，从而估测森林生物量（Jiang等，

2022；Zhang 等，2014）。以星载激光雷达足迹处

的森林冠层高度为参考数据，光学/微波雷达影像

作为预测变量，构建回归高度模型 （Chen 等，

2022；Duncanson等，2022；Lefsky，2010）。该策

略未充分利用星载激光雷达数据，在回归过程中，

足迹位置的森林冠层高度精度反而会下降 （Lang
等，2022；Potapov等，2021）。因此，另一种方法

是利用特征距离插值，直接依据GEDI和 ICESat-2 
ATLAS 足印和地形、气候、植被指数等数据绘制

大范围森林冠层高度分布（Liu等，2022）。

虽然联合星载激光雷达与其它遥感数据是大

范围森林生物量估测制图的重要手段，但估测结

果不确定性大。使用星载激光雷达的足迹级生物

量作为建模样本的流程需要重视误差传递的问题，

不仅要考虑不同尺度（样地—机载激光雷达—星

载激光雷达—区域）生物量的估测误差，还要考

虑作为因变量的来自前一步产生的误差累积。另

外，联合光学影像反演全覆盖的冠层高度产品仍

具有挑战，因为光谱特征和森林参数之间的物理

关系复杂，机理仍未明确。虽然大量的星载激光

雷达足迹可提高模型估测精度，但生成的森林冠

层高度变量仍然受到饱和效应的影响 （Araza 等，

2022；Yang 等，2023b），进而影响区域生物量估

测精度。

4　森林生物量估测建模方法

建模方法的选择是森林生物量估测过程中关

键一环。传统的多元回归方法，随着数据特征的

复杂性增加，其适用性逐渐受到限制。近年来，

机器学习和深度学习方法由于其强大的数据挖掘

能力，成为森林生物量估测中重要的研究方向。

此外，结合物理模型和机器学习算法的混合模型，

也将成为生物量估测研究中新的发展趋势。表 6简

要地总结了这些估测建模方法的特点。

4.1　基于多元回归的森林生物量估测建模方法

多元回归模型是森林生物量估测中最常用的

建模方法之一（Lu等，2016），其核心思想是通过

线性或非线性回归分析，将激光雷达提取的结构

变量与实地测量的生物量数据相关联。多元回归

模型包括线性、逻辑、指数和Richards等具有直接

可解释性的方程 （Xie 等，2023）。在林分密度或

冠层覆盖度相对较低的人工林区域，线性回归是最

常用的建模方法（Nie等，2017；Jiang等，2020a），
但对于诸如热带地区的原始森林和密度大的次生
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林，使用对数或平方根的非线性变换用作响应或

解释变量，有助于提高模型的估测精度 （Longo
等，2016；Phua等，2016；Feng等，2017）。多元

回归模型的主要优势在于其简洁性和可解释性，

使得研究者能够快速建立生物量估测模型，并明

确变量与生物量之间的关系。针对单一森林类型，

基于激光雷达的高度变量如高度百分位等，线性

回归模型通常能有效地预测生物量（Heiskanen等，

2019；Jiang等，2020a；Lin等，2022）。然而，由

于其对线性假设的依赖，多元回归模型在处理复

杂的非线性和高度异质的森林结构时表现出局限

性（Gao等，2018；Jiang等，2020a）。

4.2　基于机器学习的森林生物量估测建模方法

机器学习方法，包括 K-最近邻、人工神经网

络、随机森林、支持向量机和最大熵等，能较好

地解决非线性和高维数据 （多源数据时） 问题，

但其模型性能有所不同 （Lu 等，2016；Gao 等，

2018）。复杂的树种组成和环境条件（如地形、土

壤、湿度），导致生物量与建模变量之间的复杂关

系，难以简单地用线性关系来构建。机器学习具

有较强的处理参数间复杂非线性关系的能力（Xie
等，2023），尤其是当激光雷达、光学、微波雷达

和各种辅助数据用于森林生物量建模时，机器学

习具有处理多源数据的优势，无需考虑输入数据

的要求以及生物量与输入变量之间的关系。

比较不同机器学习算法在森林生物量估测中

的性能发现，支持向量机和随机森林比其他机器

学习算法表现更好，可能是这两种方法可以处理

相对较少数量的样本，具有良好的泛化能力

（Marchesan 等，2023；Xie 等，2023）。支持向量

机方法通过搜索最佳超平面来构造最大间隔分离

器，并用有限的训练样本适当地推广给定模型。

随机森林算法是一种使用多决策树的集成学习方

法，可以减少过拟合问题，对数据噪声和异常值

不太敏感。近年来，将弱学习器转化为强学习器

的Boosting算法，如极端梯度提升机和轻梯度提升

机，在利用多源数据进行森林生物量估测方面有

良好的表现（Fang等，2022）。然而，此类方法容

易受到超参数设置的影响，当可用样本数量有限

时表现不稳定。

4.3　基于深度学习的森林生物量估测建模方法

深度学习对多源数据的强大数据挖掘能力也

被用于生物量估测研究 （Zhang 等，2019；Ghosh
和 Behera，2021；Tian 等，2023）。深度学习可自

动提取不同于人工特征的抽象特征，通过使用多

层网络来捕获和解释数据中的不同复杂程度，以

提高生物量估测准确性（Ghosh和 Behera，2021）。

比如，具有结合光学和激光雷达变量输入的堆叠

稀疏自动编码器网络模型在森林生物量估测方面

提供了比机器学习算法 （如 K 最近邻、随机森林

和支持向量机） 更好的估测性能 （Zhang 等，

2019）。卷积神经网络模型可使用一系列可训练的

表 6　森林生物量估测建模方法

Table 6　　Modeling methods for forest biomass estimation

方法

多元回归模型

机器学习

深度学习

混合模型

方法描述

筛选一个或多个自变量，构建与森林
生物量之间的线性或非线性关系，常
用方法包括线性回归、偏最小二乘回
归等

利用非参数化算法，如随机森林、支
持向量机、梯度提升决策树等构建生
物量估测模型

通过深层神经网络（如卷积神经网
络、长短期记忆网络）学习生物量与
各种变量的非线性映射关系

将物理模型与机器学习算法结合，以
弥补单一模型的不足

优缺点

建模方法简单、易解释，易于实施和解读，计算效率
高。但对变量线性假设敏感，容易受到多重共线性
影响，对复杂非线性关系的适应性差

能捕捉复杂的非线性关系，对高维数据和多源数据
处理能力强。但需要大量训练数据，解释性较差，
模型超参数调优复杂，计算资源需求较高

优秀的特征提取能力，在处理高维、复杂的多源数
据时表现优异，自动化学习过程。但需要大量样地
数据，训练时间长，计算需求高，模型不透明，难以
解释

结合物理机制与数据驱动方法，提高预测精度，能
更好地应对数据稀缺的情况。但模型结构复杂，计
算复杂度较高

关键文献

Nie等，2017；Longo等，
2016；Lin等，2022

Rex等，2020；Marchesan等，
2023；Xie等，2023
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移动窗口来解释空间数据，其性能优于其他经典

机器学习算法（Du 等，2021；Talebiesfandarani 和 
Shamsoddini，2022）。然而，基于激光雷达数据使

用深度学习算法来预测森林生物量的研究还很罕

见，主要是由于该方法对样本数据要求很高。从

机载激光雷达数据人为衍生的特征和二维数据

（而不是三维图像），已被应用于深度学习模型

（Zhang等，2019；Du等，2021），但也导致深度学

习模型提供的自动特征提取和选择优势的丧失。

当训练数据有限时，深度学习拟合数据的能力未

必会超过其他机器学习方法 （Talebiesfandarani 和
Shamsoddini，2022）。如果直接使用点云数据作为

输入，需要考虑数据量、处理速度、模型复杂性

和泛化性等问题 （Tian 等，2023；Oehmcke 等，

2024）。样本数据的不足可能是制约深度学习在森

林生物量估算研究中的关键问题。多源数据的广

泛应用和样本数据的共享将为深度学习进行森林

生物量估测研究提供强有力的支撑。

4.4　基于混合模型的森林生物量估测建模方法

基于数据驱动的模型可以充分挖掘数据特征

来构建生物量估测模型，但该方法过于依赖地面

观测数据，缺乏生态生理的理论支持，也缺乏模

型的可迁移性。生物量估测的物理模型是从物理

规律出发，构建从观测数据到生物量之间的表达

式，也称为模型驱动的方法 （杨倩倩 等，2022；
龚健雅和李彦胜，2022）。这种模型使观测数据和

目标参数之间具有明确的因果关系，模型建立过

程透明，可解释。但物理建模的方式难以准确地

描述复杂多变的现实情况，贴近实际的模型往往

复杂且成本高昂，调参过程也因地理分区的不同

而变化，给建模带来巨大的困难。一种可行的方

式是，联合物理模型和机器学习缓解物理模型的

“偏见”，同时避免机器学习模型的“傲慢”，为生

物量估测提供新的研究方向 （沈焕锋和张良培，

2023）。根据两种模型的主体位置不同，混合建模

方法可以分为以机器学习为主和以物理模型为主。

机器学习辅助物理模型的方法：从数据驱动

的角度优化训练数据、理论模型和模型参数，提

高物理模型的估测精度。生态过程模型是估测生

物量的主要物理、机理模型。过程模型主要依赖

于关键性的生态过程，其优势是包含了植物生理

生态的规律，具有在持续变化环境下的长期预测

能力，并且能同时考虑人为或自然干扰对森林长

期生产量的影响 （朴世龙 等，2022；谢馨瑶 等，

2018）。常见的过程模型有 iLand（Seidl等，2012）、
InTEC （Chen 等，2000） 和 3-PG （Landsberg 等，

2003） 等。机器学习的融入可从以下方面对模型

进行优化：（1） 观测值和模型模拟值之间的误差

可能来源于模型设置的缺陷，而机器学习能识别

并降低这种系统误差（Pathak等，2018；Reichstein
等，2019）；若观测数据缺失，也可以通过机器学

习的方式填补；（2） 将机器学习算法直接嵌入过

程物理模型，通过半经验方法输出模拟结果，使

复杂的物理模型更适用于大范围估测；（3） 物理

模型的参数往往数量众多且难以表征，机器学习

算法可以加速参数的优化和不确定性评估。然而，

生态过程模型的主要输入数据为气象、土壤等要

素，分辨率通常较低，以物理模型为主体的混合

建模方法也许不适用于森林异质性强的生物量

估测。

以机器学习模型为主导，将物理模型有关的

先验知识引入机器学习，增强模型在不同地理分

区的可迁移性，提高它的合理性及可解释性，提

升模型的效率和精度（Shen等，2023）。协同物理

模型的途径可分为 3种：（1）样本级协同：将模型

模拟生物量数据作为机器学习的扩充样本，使得

数据驱动模型可以学习到物理特征，但是附加样

本和原样本集之间异质性可能较大；（2） 模型级

协同：将物理约束作为机器学习损失函数的附加

项。模型训练时，不仅要最小化数据误差，还要

最小化物理信息误差，确保预测结果符合物理定

律；（3） 结果级协同：在网络训练后利用物理模

型对其进行评估和检验，对生物量反演结果二次

修正以排除异常值。

联合物理模型和机器学习的方法在森林生物

量遥感定量估测方面研究甚少。森林生物量增长

速率随着生长呈现先升高后降低再趋于稳定的状

态，这和生长曲线的特征有着异曲同工之妙，为

机器学习融合物理模型打下理论基础。理论生长

曲线是在生物学原理假设的基础上，用来模拟生

物体大小或生长的微分方程，通过引入相关因子，

可模拟生物的生长。这些方程具有逻辑性强、应

用广泛、参数可做生物学解释等特点，并从理论上

对未来生长趋势进行预测。主要方程包括Richards、
Korf、Logistic、Mitcherlich、Gompertz，Schumacher
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等 （Salas-Eljatib 等，2021；Zeide，1993；Zhang
等，2019）。然而，这种研究仍处于起步阶段，需

要探讨如何将生态学上公认的机理知识参与到机

器学习，构建森林生物量估测的混合模型。

4.5　分层构建生物量估测模型提升估测精度

森林生物量估测研究中往往基于单个研究区

的数据，缺乏空间代表性的样本数据，构建的估

测 模 型 也 缺 乏 鲁 棒 性 和 可 扩 展 性 （Jiang 等 ，

2020a；Lin等，2022）。如何联合多个研究区的样

地和激光雷达数据已成为提高森林生物量估测模

型可靠性和鲁棒性的重要手段 （Sun 等，2024；
Jiang等，2023）。然而，将所有样本直接用于总体

估测建模往往未能充分考虑森林结构与环境条件

的区域差异，影响建模效果和估测精度。一种简

单而有效的方法是分层建模 （Zhao 等，2016b；
Heiskanen 等，2019；Lin 等，2022）。不同因子如

森林类型、环境条件（例如地形特征、土壤类型

和气候条件）和研究区域的差异等常用作分层因

子 （van Ewijk 等，2020；Jiang 等，2020b）。考虑

森林生物量主要由树种、胸径和树高决定，森林

类型分层是生物量建模中最常用的方法（Cao 等，

2014；Heiskanen等，2019）。如基于森林类型分层

的生物量估测模型将亚热带森林的估测，rRMSE
从未分层的 38.01%降低到马尾松的 20.05%、杉木

的 18.73%和桉树的 24.82% （Jiang等，2020a）。除

特定树种组外，其他森林组包括常绿林和落叶林

（Anderson 和 Bolstad， 2013）、经济林和次生林

（Feng 等，2017），以及毛竹的大年和小年等都是

潜在的分层因子（Chen等，2018）。

除了森林类型，另一种分层方法是基于环境

变量，如地形和土壤条件。不同的立地条件会影

响树木的生长，影响树高和生物量之间的关系。

基于山谷、斜坡和山脊等地形位置的分层可以降

低垂直异质性并突出水平变化，特别是在使用光

学传感器数据时 （Molina 等， 2015； Zhao 等，

2016b）。然而，对于高密度点云的激光雷达数据，

受地形影响较小，地形因素分层对模型性能的提

升相对有限 （Lin 等，2022）。由于激光雷达数据

范围有限，且环境条件相似，基于环境因素的分

层对建模性能的影响远小于森林类型（Kanmegne 
Tamga 等，2022）。由于不同地区的气候、地形、

土壤条件甚至管理实践的差异，模型预测在地理

区域之间存在显著差异（van Ewijk等，2020）。在

现实中，样地数量是决定分层策略的关键，太多

的分层需要大量的样地，考虑到工作量和成本，

收集大量实测样地数据往往是一项具有挑战性的

任务。

为克服分层建模时样本数量不足的问题，混

合效应和分层贝叶斯等模型提供了新思路 （Chen
等，2012；Lin 等，2022）。混合效应模型是一种

能够自然地考虑单个观测之间相关性的统计方法，

其思想是对观测结果分为不同的组，并允许模型

参数随着组间随机变量的实现而变化 （Chen 等，

2015b）。混合效应模型是在用一个模型拟合所有

数据点和分别为每个组拟合模型之间提供了一种

平衡，适用于稀疏样本分布（Feng等，2021）。分

层贝叶斯模型允许将先验知识纳入模型中，这有

助于缓解小样本的问题。同时，分层贝叶斯模型

提供参数的概率分布，有助于量化参数估计的不

确定性，这对于小样本情况至关重要 （Wang 和

Blei，2018）。此外，研究表明双因素分层贝叶斯

模型（如森林类型和坡向）比单因素分层贝叶斯

模型（森林类型）提供更好的森林生物量估测结

果（Lin等，2022；Sun等，2024）。

尽管混合效应模型和分层贝叶斯模型可以在

一定程度上缓解小样本导致的分层建模难题，但

是过多的分层反而可能影响模型的可靠性。如何

确定合适的分层因子和合理的分层数目成为新的

挑战 （Jiang 等，2020a）。未来的研究可以考虑根

据影响因子的不同权重创建复合分层因子，综合

反映森林生物量的结构和环境特征，优化分层策

略。在提高估测精度的同时，控制模型复杂性，

更高效地利用有限的样地数据资源。

5　模型的不确定性分析及森林生物

量估测建模过程的优化

不确定性分析是森林生物量估测建模过程中

重要的一环。不确定性因素主要来自 3个方面：样

地、激光雷达数据及变量的提取、模型构建。以

往由于样地数量的限制及影响机制的不清楚，不

确定性分析没有得到应有的重视。通过不确定性

分析，正确理解不同因素对生物量估测建模的影

响，对优化建模过程，提高模型估测精度具有重

要意义。
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5.1　影响生物量估测的不确定性因素

基于激光雷达数据的森林生物量估测模型精

度受众多因素的影响，包括样地测量误差、异速

生长方程的选择、遥感数据与样地的几何配准、

激光雷达数据和变量的选择、生物量估测模型的

选择等（Lu等，2016）。这些因素引起的误差会累

积到最后的估测结果中，导致生物量的估测和制

图存在很大的不确定性 （Chen 等，2015a）。随着

生物量估测研究的深入，对估测过程中不确定性

因素及误差传递的分析逐渐得到重视 （Araza 等，

2022）。

生物量建模所需的样地数量取决于森林环境

的复杂性、所选建模方法和精度要求等因素

（Grafström 和 Ringvall，2013）。样本数量不足往往

导致所构建的估测模型可靠性和鲁棒性差，最终

引起估测结果的精度下降（Bouvier等，2019）。准

确的野外测量和选择适当的异速生长方程是提供

高质量生物量参考数据的两个关键因素。胸径易

于精准测量，然而在林区树高的测量尤其困难。

树高的测量误差在不同森林类型中变化较大，热

带森林中因环境复杂测量误差可达 3%—20%
（Hunter 等，2013），而温带森林则因林分相对简

单而显著降低至 7.8% 左右 （Phillips 等，2000）。

Liao等（2022）以伐倒木实际树高作为真值，基于

测高杆量测的亚热带马尾松和桉树的树高误差达

9.0%和9.9%。

异速生长方程是基于采样树的胸径、树高和

木材密度等测量数据建立的。模型参数会因立地

条件的不同而存在显著差异。根据异速生长方程

和评价方法的不同，异速生长方程不确定度占总

不确定度的 30%—75% （Saarela等，2020；Vorster
等，2020）。当外业工作中树高数据难以获取时，

单独利用胸径计算的样地生物量具有较高的不确

定性 （Liao 等，2022）。这是由于即使胸径相同，

生长在不同地形和土壤条件下，树高的差异也很

大。部分树种没有对应的异速生长方程，只能借

用相近类别的异速生长方程，同样造成较高的不

确定性（Yang等，2023a）。在森林生物量估测中，

通常默认将实测样地当作无误差的真实样本值，

不考虑测量、异速生长方程选择误差或者假设一

定比例的误差对区域水平的估测结果的影响

（Chen等，2015a）。

样地位置的误差对生物量估算的影响也不能

忽视。以往的研究提供了关于样地大小和配准误

差对激光雷达森林生物量估算准确性和不确定性

的模拟分析，发现配准误差越大，生物量估算误

差越高（Frazer等，2011；Hernández-Stefanoni等，

2018）。当样地配准误差达到 10 m时，小样地（面

积为 400 m²） 的生物量估测不确定性增加至 30%
以上，较大样地（面积为 1000 m²或更大）能够显

著 减 少 不 确 定 性 ， 误 差 通 常 低 于 10%—15%
（Frazer等，2011）。

激光雷达数据本身的误差也是影响生物量估

算的因素之一。基于地基激光雷达数据可获得更

为精确的树木三维结构，这种方法无需依赖异速

生长方程即可直接获取单木材积，进而乘以木材

密度得到单木生物量。与异速生长方程相比，基

于地基激光雷达的方法在精度上更接近破坏性测

量值，rRMSE 仅为 26.01%；而基于异速生长方程

的 rRMSE高达38.8%—50.69%（Singhal等，2021）。

在机载激光雷达技术的应用中，一些研究尝试结

合单木检测方法分析生物量估测的不确定性及误

差传播过程（Xu等，2018）。尽管机载激光雷达数

据无法直接获取胸径相关信息，但它可提供准确

的树高测量。Liao 等（2022）以伐倒木作为参考，

发现高密度激光雷达点云数据提取的树高误差仅为

3.2% （马尾松）和 2.7% （桉树）；因此，可建立树

高相关的异速生长方程。然而，从单木尺度到样

地尺度生物量估测中存在多个不确定性来源，包

括单木识别过程中的遗漏和错分、单木参数估测

误差、异速生长方程的参数不确定性以及模型残

差不确定性。在单木尺度上，基于树高建立的异速

生长方程残差对总不确定性的贡献最大 （87%—

99%）。而从单木汇总至样地时，机载激光雷达数

据检测的样地内单木株数RMSE为31.61（55.52%），

这一误差占激光雷达推算的生物量总不确定性的

48.68% （Xu 等，2018）。在林分或区域尺度，机

载激光雷达模型的不确定性主要来自飞行高度、

激光器参数及点云密度的差异，尤其是在复杂地

形区，地面回波获取不完全会影响模型精度（Guo
等，2021）。星载激光雷达模型的不确定性更加突

出，主要受到低分辨率和大气条件变化的影响，

信号噪声和激光束斑的扩展常导致生物量估算的

精度下降 （Zhu 等，2022）。GEDI 第二版产品的

定位不确定性占冠层高度估算变化的 50%，并对
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冠层空间异质性的估算影响更为显著 （Ni 等，

2021）。

在所有误差来源中，模型误差，包括模型残

差和参数误差，对生物量估算的不确定性贡献也

不容忽视（Breidenbach等，2014）。参数不确定性

主要来源于模型训练过程中参数估计的偏差，尤

其是在数据量有限或变量选择不当的情况下。例

如在热带森林区域，参数误差导致的像元尺度生

物量预测误差为 16.2%，且模型参数误差随着样本

量的增加而减小（Xu等，2018）。残差不确定性则

来自模型无法完全捕捉到的变量与生物量之间的

复杂关系，尤其在复杂森林结构和环境条件变化

时更加明显 （McRoberts 和 Westfall，2014）。残差

误差导致的像元尺度生物量预测误差为 47.9%，对

像元尺度总误差（参数误差，残差和激光雷达变

量误差） 的不确定性贡献可达 80.5% （Chen 等，

2015a）。

5.2　模型的不确定性分析方法

误差普遍存在于森林生物量估测过程的各个

阶段，导致最终估测结果的不确定性。多种方法

包括蒙特卡洛模拟、误差传播分析、贝叶斯分析、

多项式回归分析、泰勒级数等可用于量化不确定

性因素 （Lu 等， 2012；Chen 等， 2015a；Varvia
等，2017；Xu等，2018）。表 7总结了常见的生物

量估测不确定性分析方法。

基于激光雷达数据的生物量估测常用线性或

非线性的参数模型。泰勒一阶展开方法由于计算

效率高，适用于简单模型而被广泛使用。该方法

通过对模型输出变量（生物量估测值）的误差传

播进行线性近似，定量解析输入变量（激光雷达

衍生的变量）误差如何影响输出变量的不确定性

（Chen 等，2015b；Xu 等，2018）。然而，该方法

无法直接拆解残差误差，因为它是由模型本身的

拟合能力或数据误差引起的，需要基于拟合结果

与实际数据之间的比较分析。同时，该方法假设

输入变量相互独立，如果输入变量相关性较强，

误差分解可能不准确。

蒙特卡洛模拟法通过对输入变量的分布进行

随机抽样，量化输出变量的不确定性，是研究不

确 定 性 传 播 的 经 典 方 法 （Gonzalez 等 ， 2010；
Frazer 等 ， 2011； Berger 等 ， 2014）。 Frazer 等

（2011）利用蒙特卡洛模拟法评估样地与激光雷达

数据配准误差 （随机方向，1—5 m 的距离误差）

对生物量估测的不确定性影响。敏感性分析经常

与蒙特卡洛模拟法联合使用来分析模型的不确定

性。通过对模型输入变量加入随机误差（限定误

差范围），模拟上万次从而评估模型对输入变量不

确定性的响应，揭示模型输出的变化范围 （Jiang
等，2023；Zhang 等，2023）。二者结合的方式可

表 7　常见的生物量估测不确定性分析方法

Table 7　　Common uncertainty analysis methods for biomass estimation

方法

泰勒一阶展开方法

蒙特卡洛模拟法

敏感性分析

贝叶斯分析

误差传播分析

简要描述

通过线性近似传播输入误差到输出
误差

通过大量随机采样，模拟输入变量的
不确定性及其对模型输出的影响。
适用于复杂和非线性系统

通过评估输入变量变化对模型输出
的影响，识别关键变量和不确定性来
源。常用方法包括局部敏感性分析
和全局敏感性分析

利用贝叶斯统计方法，通过引入先验
分布和后验概率，对模型参数和输出
不确定性进行全面量化

通过量化输入数据误差在模型中的
传播过程，评估输出结果的不确定
性。常用于线性和非线性模型的误
差评估

优缺点

计算效率高；适用于简单模型。对非线性模型效果差；
忽略变量间交互作用

适用于任何模型结构，能处理高维非线性问题。计算
成本高，需要大量计算资源。结果依赖于采样次数和
分布假设

能有效识别输入变量的重要性，适用于高维数据和复
杂模型。局部敏感性分析无法考虑变量之间的交互作
用。全局敏感性分析计算复杂度较高，尤其是对于非
线性模型

能充分利用先验信息，提高模型的解释力，适用于不确
定性较大的复杂模型。先验分布的选择对结果有较大
影响

能直观量化输入误差对输出结果的影响，适用于简单
模型的快速误差评估。对非线性模型的误差传播过程
难以准确描述。假设输入误差为独立同分布，可能低
估实际误差
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考虑到多个不确定性来源和模型的非线性性质相

关的复杂性（McRoberts和Westfall，2014）。

贝叶斯模型因其固有的概率框架，能较好地

度量模型的不确定性和估计的置信区间 （Varvia
等，2017；Lin 等，2022）。基于机载激光扫描数

据和航空图像采用贝叶斯推理框架，估算样地水

平下特定树种生物量不确定性的量化研究，发现

该方法能很好地量化预测的不确定性，并能在训

练数据充足的情况下对特定树种的生物量产生最

优区间估计（Varvia等，2017）。

误差传播分析假设模型的输入存在不确定性

或误差，这些误差通过模型计算逐步传播并影响

输出结果。对于线性模型，误差传播较为直观，通

常可以通过一阶泰勒展开进行分析（Xu等，2018）。
对于非线性模型，误差传播更加复杂，因为输出

不仅受单个输入变量的影响，还涉及到变量之间

的交互作用。此时通常使用一阶泰勒展开或蒙特

卡洛模拟等方法来估算误差的传播 （Chen 等，

2015a）。不同于其它不确定性分析方法仅对单个

生物量估测模型进行不确定性度量，误差传播分

析被用于计算单木（测量误差，异速生长方程误

差）—样地（机载激光雷达与样地的生物量估测

模型误）—像元尺度（激光雷达衍生变量的误差）

的累积误差（Chen等，2015a；Xu等，2018）。

大多数研究集中在单一尺度数据下的不确定

性分析，关于近地面—机载—星载激光雷达数据

整合过程中的误差传递机制的研究仍然罕见。常

见的做法是默认误差独立，直接累加每个部分的

误差（Campbell等，2021）。然而，每一种数据源

的空间分辨率、数据采集方式及应用场景不同，

导致误差在跨尺度数据整合时具有复杂的传递特

性，需要更多研究来探索如何定量评估这些误差

的传递。例如，利用误差传播模型和多尺度联合

建模方法，分析不同尺度之间的数据如何相互影

响并传递不确定性。在大范围森林生物量估测研

究中，尤其要重视模型估测的不确定性分析和误

差传递特性。

5.3　通过不确定性分析优化森林生物量估测建模

过程

不确定性分析的目的是揭示生物量建模过程

中的误差来源，通过量化不确定性因素，为优化

生物量估测建模过程提供依据（Lu等，2016）。以

往的研究主要关注建模变量的提取和筛选，以及

模型构建方法。对如何优化设计整个建模过程缺

乏分析和梳理。

影响生物量估测的不确定性因素有参考数据、

输入数据和模型 3大类。参考数据中，异速生长方

程是造成单木级生物量不确定性的最大误差源

（Xu 等，2018；Vorster 等，2020），这表明未来的

工作更值得投入到减少异速生长方程带来的不确

定性上。以往的研究中因没有充分考虑异速生长

方程引起的不确定性，其生物量估测结果中可能

得出了过于乐观的精度（Xu等，2018）。优化采样

设计以确保样地分布的空间代表性，进而减少采

样偏差是提升生物量估测精度的方法之一（Chave
等，2004；Lu 等，2012；Araza 等，2022）。利用

不确定性分析识别模型预测中的不稳定性区域，

可针对性地进行优化；例如，在高度不确定性区

域，可能需要进一步丰富训练数据，尤其是增强

在这些区域的样本数量和样本多样性，从而减少

因数据缺乏而导致的预测误差。

输入数据 （激光雷达） 本身的数据质量，尤

其是近地面和机载激光雷达数据获取后很难进行

大幅度优化。星载激光雷达数据则通过数据筛选

（Zhu 等，2022）、光子重分类 （Zhao 等，2023a）、

定位纠正（Wang等，2024a）等方法提升冠层高度

的提取精度。然而，激光雷达数据衍生的特征变

量选择是降低不确定性并提高模型性能的关键步

骤之一。通过不确定性分析，可发现对模型预测

有较大影响的输入特征，可能引入不必要噪声的

输入特征。例如，采用递归特征消除来剔除冗余

或无关的变量，能够有效提升模型的解释性和精

度（Gao等，2022a）。因机载或星载激光雷达数据

并不能直观检测到胸径，仅可获取高度，且植被

的生长也受到各种环境因素的影响，通过多源数

据融合（如激光雷达和光学影像的结合），可以补

充单一数据源可能遗漏的信息，降低模型的不确

定性，进而提高模型的估测精度（Luo等，2017）。

模型方面，对于简单参数模型（如线性回归），

模型残差是模型不确定性的主要来源 （Chen 等，

2015a）。通过分析可能影响生物量估测精度的因

子如地形、植被类型、遥感变量、样地的位置误

差等，将这些因子作为自变量，模型残差作为因

变量，采用多项式回归方法开展不确定性分析研

究，发现残差与木材密度呈正相关，因此将木材
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密度作为分层因子，采用混合效应模型，模型验

证 R2从 0.38 上升至 0.75 （Chen 等，2015b）。而对

于非参数模型，优化模型参数可以有效降低模型

的不确定性，特别是在复杂的森林环境中。如使

用集成学习（如随机森林或梯度提升方法），综合

多个弱模型，提高对异质性数据的拟合能力

（Campbell 等，2021）。另外，在建模过程中引入

不确定性估计（如预测区间或残差分析），可以量

化模型的置信区间。

6　森林生物量估测模型的时空可迁
移性

建立具有时间和空间尺度可迁移性的森林生

物量估测模型已有一定的研究（Navarro等，2020；
van Passel等，2020）。受建模变量及环境因素的影

响，当前的森林生物量估测模型缺乏时空可迁移

能力。要使模型具有可迁移性，要求建模变量不

受外部环境因素差异的影响，而且不同区域环境

因素的差异不影响建模变量与生物量之间的关系

（Lu 等，2016），但至今还没有普适性的森林生物

量估测模型或方法。

6.1　森林生物量估测模型的时间尺度可迁移性

估测模型的时间尺度可迁移性指基于某个研

究区样地和高度变量构建的生物量估测模型可直

接用于同一研究区另一年份的生物量估测，不同

年份的生物量估测值有相似的估测精度（Domingo
等，2019）。模型的时间尺度可迁移性，使森林

生物量的变化监测成为可能 （Fekety 等，2015；
Navarro 等，2020）。例如，使用 2016 年获取的高

密度激光雷达数据建立的生物量模型被成功外推

到 2011年的数据，表明可迁移模型是减少实地工

作量并准确估算两个不同日期森林属性的成功途

径 （Domingo 等，2019）。随着激光雷达传感器的

快速发展，多时相激光雷达数据的采集成本逐渐

降低。虽然采集参数存在差异，如两次飞行的点

云密度有差异，但点云密度的变化似乎不会影响

森林生物量在样地尺度上的变化监测 （Loh 等，

2022）。激光雷达数据衍生的变量的选择才是影响

模型的关键。

6.2　森林生物量估测模型的空间尺度可迁移性

估测模型的空间可迁移性指基于某个研究区

样地和激光雷达数据构建的生物量估测模型，直接

用于另一个研究区的生物量估测制图 （Tompalski
等，2019）。建模变量及方法的选择，不同研究区

树种组成的差异，地形、气候条件等的差异会直

接影响模型的空间可迁移性。Van Ewijk等（2020）
和 Tompalski 等（2019）通过使用不同的建模方法

（如随机森林，k-最近邻）在研究站点之间检验了

不同的迁移场景，预测精度因建模方法和站点而

异。使用更多变量的复杂算法会增加过度拟合局

部条件的风险，从而在模型需要迁移到新环境时

失去通用性 （Werkowska 等，2017）。如果环境相

似，在一个研究区域建立的模型可以成功迁移到跨

场景数据（Werkowska等，2017；Fekety等，2018）。
近年来，研究如何建立基于机载激光雷达数据的

通用模型来预测森林生物量逐渐获得重视 （Feng
等，2021；Lin 等，2022）。这些模型试图通过整

合来自各种环境条件的众多样地数据并减少对各

个位置的模型系数的依赖来改善估算结果。此外，

将外推区域的样本数据与基础数据一起纳入校准

集，增强了所有建模方法和每个站点的生物量预

测的可迁移性（van Ewijk等，2020）。由于生物量

样地数据获取困难，需进一步研究如何有效地利

用现有的生物量估测模型和外推区域少量的样本

来建立新模型。在建立具有可迁移性的生物量估

测模型时，需要综合考虑环境异质性、变量选择

及建模方法的适用性。未来可考虑结合物理模型

与机器学习，将物理过程与数据驱动方法相融合，

有效整合环境影响因子。这种方法有望提高模型

在不同环境中的适用性，并在减少样地数据需求

方面取得突破。

7　结 语

激光雷达数据为森林生物量高精度估测提供

了重要支撑。不同平台激光雷达数据的特性各异，

如近地面激光雷达数据精度高但覆盖范围有限；

机载激光雷达平衡了空间覆盖和分辨率；星载激

光雷达则具有大范围监测能力，但难以全覆盖分

布及数据质量相对较低。针对数据的局限性，需

要探索多源激光雷达数据的有效整合及激光雷达

数据与其他遥感数据的融合，进一步提升生物量

估测的精度。

生物量估测建模方法从传统的多元回归，到

复杂的机器学习和深度学习模型，以及将物理模
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型与机器学习结合的混合模型，各具优势与适用

场景。多元回归模型简单易用，但对数据的非线

性关系捕捉不足；机器学习模型如随机森林能够

处理复杂的非线性关系，但对样本数量及参数优

化的需求较高；深度学习如卷积神经网络在特征

提取和模式识别中表现突出，但对样本数量和计

算资源的依赖较强。未来研究应关注建模方法的

选择与优化，特别是在不同空间尺度和森林类型

下模型的适用性，以及模型的不确定性分析和迁

移性验证，以提升模型的可靠性和普适性。生物

量建模过程的优化是提升森林生物量估测精度的

关键环节，需要在建模过程中引入不确定性估计，

通过不确定性分析揭示和量化生物量建模过程中

的误差来源，从而为优化生物量估测建模过程提

供依据。

志 谢 此次文献的整理由团队宋凌寒和赖

熠婷协助，在此表示衷心的感谢！
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Abstract： Forests as the largest carbon sink in the terrestrial ecosystems play important roles in mitigating climate change and maintaining 

ecological balance, thus, it is required to accurately map forest biomass distribution at timely manner. Remote sensing-based biomass 

estimation has obtained great attention in the past three decades, in particular, LiDAR due to its capability of capturing three-dimensional 

structure of forest stands has become an important data source for forest biomass estimation. LiDAR data can be acquired from different 

platforms such as close-ground, airborne and spaceborne, thus, they are used for biomass estimation at different scales such as individual 

trees, forest stands and landscapes. Many studies using LiDAR data for forest biomass estimation have been conducted, but no 

comprehensive review has been made so far. Therefore, this paper attempts to provide an overview of current situations of using LiDAR 

technologies for forest biomass estimation and discuss the challenges and potential solutions to improve biomass modeling performance at 

different scales. The research situations and existing problems on the biomass estimation at individual tree, plot, and landscape scales based 

on LiDAR data from different platforms (e.g., close-ground, airborne and spaceborne) were first described and the combination of LiDAR 

and other data sources such as optical, microwave radar, and auxiliary data for improvement of forest biomass estimation were then 

summarized and discussed; Different modeling methods such as regression, machine learning, deep learning, and hybrid methods were 

overviewed and the potential solutions to improve modeling accuracy through stratification were discussed; The potential factors causing 

biomass estimation uncertainty, the methods for examining and identifying uncertainty factors were described and then potential strategies to 

optimize the modeling procedure were discussed; The model transferability at time and space scales and the importance and challenge of 

constructing a universal forest biomass estimation model were then discussed. This paper highlighted the unique characteristics of LiDAR 

data from different platforms and indicated the necessity of incorporating LiDAR with other remotely sensed data for improving forest 

biomass estimation. This paper also indicated the importance of developing an optimized modeling procedure through examining modeling 

uncertainty and the values of developing a universal biomass estimation model through combination of physically based models and 

machine learning methods. This paper provided researchers a better understanding of the current situations of LiDAR technologies in forest 

biomass estimation research, and new insights for better employing relevant LiDAR data for improving forest biomass estimation at 

different scales.

Key words： forest biomass, close-ground LiDAR, airborne LiDAR, spaceborne LiDAR, multi-source data, modeling methods, uncertainty 

analysis, model transferability, model universality
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