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摘  要 

森林生物量是评价森林生态系统生产力的重要指标，也是森林资源清查监测评价的重要参数。传统测量

法和遥感估算法是开展森林生物量估算研究中广泛应用的方法。传统测量法精度高，可用于验证遥感估

算的森林生物量，但费时费力，遥感估算法可获取大尺度的森林生物量，主要包括统计模型法、过程模

型法和混合模型法3种。统计模型法是基于光学遥感或主动遥感数据结合实测数据建立数学模型，这类方

法被广泛应用于区域森林生物量的估算研究中，过程模型法包括生理生态过程模型和光利用率模型，这

类方法从机理层面上模拟森林植被生长中的光合作用、呼吸作用和养分循环等过程，具有较强的物理意

义。混合模型结合了机理模型与数据驱动模型，兼顾机理模型的物理一致性以及深度学习模型的高数据

驱动性能。本文综述了这3类方法获取森林生物量的研究进展以及存在的优缺点，最后提出未来的研究方

向，为获取高精度的森林生物量研究提供理论参考。 
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Abstract 
Forest biomass is a key indicator for evaluating the productivity of forest ecosystems and an important 
parameter for forest resource inventory, monitoring, and assessment. Traditional measurement 
methods and remote sensing estimation methods are widely used in forest biomass estimation re-
search. Traditional measurement methods offer high accuracy and can be used to validate remote 
sensing estimates of forest biomass, but they are costly in terms of time and labor. Remote sensing 
estimation methods can provide forest biomass datasets at large scales. These mainly comprise three 
types: statistical modelling, process modelling and hybrid modelling. Statistical modeling methods 
establish mathematical models based on optical or active remote sensing data combined with field 
measurements. These methods are widely used in regional forest biomass estimation studies. Process 
modeling methods include physiological-ecological process models and light-use efficiency models. 
These methods simulate photosynthesis, respiration, and nutrient cycling processes during forest 
vegetation growth at the mechanistic level and possess strong physical significance. Hybrid models 
combine mechanistic models with data-driven models, balancing the physical consistency of mecha-
nistic models with the high data-driven performance of deep learning models. This paper reviews the 
research progress, advantages, and disadvantages of these three approaches for estimating forest 
biomass. Lastly, we propose future research directions to provide a theoretical framework for stud-
ies aimed at obtaining high-precision forest biomass estimates. 
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1. 引言 

森林生态系统作为全球巨大的碳库，提供约 90%全球陆地植被生物量[1]-[4]，参与全球碳循环，在维

护人类生存与发展、维持地球生态平衡方面具有不可替代的作用[5]。森林生物量在评价森林固碳能力方

面发挥着重要的作用[6]，如何在大区域范围内准确监测森林生物量，对保障生态系统安全和维持全球碳

平衡具有重要意义[7]，也是应对气候变化的迫切需求。传统测量法和遥感反演法是开展森林生物量估算

研究中广泛应用的方法，本文总结了森林生物量的传统测量和遥感反演方法，并对不同方法获取森林生

物量所存在的问题进行说明，提出以后的研究方向。 

2. 传统测量森林生物量的方法 

森林生物量的传统测量方法可分为直接法和间接法，直接法主要指收获法[8]，即将树木采伐后进行

测量，这种方法测量的森林生物量精度最高，但破坏性很大，而且费时费力，很难在大区域应用。间接

测量法主要通过建立异速生长方程间接估算森林生物量，可分为立木和林分两个尺度的生物量模型[9]-
[11]，也可用林分尺度的蓄积量–生物量模型估算森林生物量[12] [13]。立木生物量模型又称相对林木生

长关系模型，通过平均标准木或径级标准木方法，测定有限数量标准木的生物量，建立生物量与测树因

子(胸径、树高等)之间的模型关系[14] [15]，进而对立木生物量进行估算。立木生物量的估算精度较高，
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目前已有研究为北美、欧洲、尼日利亚等国外地区的多个树种建立了立木生物量模型[16]-[18]，国内也有

研究采用该方法为秦皇岛、广西乃至全国的主要树种建立了立木生物量模型[19]-[21]。立木生物量模型通

常根据单木组分(树枝、树叶、树干、树根、树皮)分别建立立木生物量估算模型，为了解决立木总生物量

与各组分生物量的相容性问题，有研究学者建立了相容性模型以提高生物量估算精度[22] [23]。林分尺度

的生物量可以通过单木尺度的相容性模型累加而获得[24]，也可以将林分尺度的测树因子(例如林分的平

均树高和断面积)作为参数输入到立木生物量模型中[25]，从而获得林分尺度的生物量。基于林分生物量

与林分蓄积量之间的线性关系，有研究建立了生物量–蓄积量转换模型[26]，因此可采用森林资源连续清

查数据中的蓄积量获得林分尺度的森林生物量。 
传统测量森林生物量的精度较高，可用于验证遥感反演的森林生物量，但只能用于获得特定区域内

特定树种的生物量，难以获取大区域尺度的森林生物量。 

3. 遥感估算森林生物量的方法 

遥感传感器能够长期、全天候且大面积地对地同步观测，因此遥感估算法可有效提升大尺度森林生

物量的获取效率[27]，森林生物量的遥感估算方法分为基于统计模型估算、基于过程模型和基于混合模型

估算 3 种。 

3.1. 基于统计模型遥感估算法 

统计模型分为参数模型和非参数模型，参数模型主要是指传统的回归模型(如一元回归、多元线性回

归模型等)，非参数模型主要是指机器学习模型，包括传统机器学习模型(如人工神经网络模型、随机森林

等)和深度学习模型[28]。基于统计模型估算森林生物量的遥感数据源主要分为两类：被动遥感(光学遥感)
和主动遥感(合成孔径雷达 SAR 和激光雷达)。 

3.1.1. 被动遥感估算法 
光学遥感的光谱信息丰富，能有效地反映植被生长情况[29] [30]，能够提取纹理信息、植被指数等大

量有用信息，覆盖范围广，数据全，且成本低；纹理信息与林分结构之间的相关性较强，能够有效地降

低空间异质性的影响[31]；植被指数可简单、有效地度量地表的植被状况，被广泛应用于评估植被生长状

况、植被初级生产力和作物估产等方面[32]。 
已有大量研究采用传统的回归模型对森林生物量进行估算，苟睿坤等人[33]运用 GF-2 影像提取了 13

种遥感因子(5 种植被指数和 8 种纹理信息)，建立了 5 种传统统计模型估算油松人工林的地上生物量，实

现了较高精度的反演。蒋馥根等人[34]协同 GF-6 和 Sentinel-2 红边波段，采用逐步回归方法估算了旺业

甸林场的落叶松和樟子松林的森林地上生物量，结果表明多元线性回归模型具有最优拟合效果。 
近年来机器学习法在森林生物量估算研究中的应用逐渐增多，有研究基于异速生长方程与机器学习

模型估算闽江河口秋茄红树林的森林地上生物量，发现随机森林模型的估算精度最高[35]。也有研究将多

元线性回归模型、极端梯度提升算法、随机森林和 K 最近邻算法对广西高峰林场的森林地上生物量的估

算精度进行对比分析，结果表明机器学习模型的估算森林生物量的精度更高，极端梯度提升算法在估算

森林生物量的研究中具有较大的潜力[36]。 

3.1.2. 主动遥感估算法 
光学遥感数据估算森林生物量存在“光饱和”现象[37] [38]，而合成孔径雷达和激光雷达的波长较长，

能够穿透茂密的植被冠层，并提取林分的垂直结构信息[39] [40]，见图 1，因此 LiDAR 和合成孔径雷达

SAR 数据被大量应用于森林生物量的估算研究中。然而，SAR 必须在特定频率的波段中工作[41]，SAR
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传感器对森林生物量的敏感性取决于其波长，通常，较长的波长能穿透更深的森林冠层，更适用于森林

生物量估算，然而，在轨卫星数量有限且此类数据成本高昂，使用长波长 SAR 数据存在挑战[42]。LiDAR
利用冠层高度模型(CHM, Canopy Height Model)获得研究区域的平均树高，通过构建估算模型对该区域的

森林生物量估算[43]，大区域准确的 CHM 较难获取，且数据获取成本较高，数据处理复杂，覆盖区域有

缺失，不利于开展区域的森林生物量估算[44]。目前，已有研究采用 SAR、LiDAR 协同中高空间分辨率

的光学遥感数据估算森林生物量，结果表明联合数据源比单一数据源的估算精度高[45]-[47]。多源遥感数

据估算森林生物量的示意图见图 2。 
 

 
Figure 1. Schematic illustration of the “light saturation” phenomenon in optical remote sensing and the penetration advantages 
of LiDAR and SAR 
图 1. 光学遥感的“光饱和”现象与 LiDAR/SAR 的穿透优势示意图 

 

 
Figure 2. Schematic diagram illustrating the estimation of forest biomass using multi-source remote sens-
ing data 
图 2. 多源遥感数据估算森林生物量的示意图 
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不同遥感数据源估算森林生物量的优缺点见表 1。 
 

Table 1. A Comparison of the advantages and disadvantages of estimating forest biomass using different remote sensing data 
sources 
表 1. 不同遥感数据源估算森林生物量的优缺点对比 

遥感数据源 优点 缺点 

光学遥感 
具有丰富的光谱信息，能够有效反映植被

的生长情况，数据覆盖的时间和空间范围

广，有大量可用的免费数据源。 

难以穿透较深的植被冠层，对于茂密的植被 
冠层，存在“光饱和”现象，易受到云雨天气

的影响。 

激光雷达 LiDAR 能够穿透植被冠层，能够提取高精度的 
植被三维结构特征。 

数据获取成本较高，数据处理复杂，覆盖区域

有限，难以获取大范围数据。 

合成孔径雷达 SAR 
不易受云雨天气影响，可全天时全天候的

监测，可以穿透植被冠层进而获得林分的

垂直结构信息。 

必须在特定频率的波段中工作，在轨卫星数量

有限且此类数据成本高昂，数据处理复杂。 

 
目前，全球生态系统动力学调查(Global Ecosystem Dynamics Investigation, GEDI)多波束激光雷达数据

被广泛应用于估算森林生物量的研究中。已有研究在地中海地区基于 GEDI 数据估算了森林生物量，研

究发现 GEDI 数据在高度分层复杂的森林中估算森林生物量具有不确定性，且出现低估现象[48]，因此有

研究学者采用 GEDI 数据联合其他 LiDAR 数据估算森林生物量。孟鸽等人[49]联合 ICESat-2 和 GEDI 星
载激光雷达数据，在古田山典型研究区采用随机森林法分森林类型建立了森林地上生物量外推估算模型，

发现基于 ICESat-2 数据的估算精度明显高于 GEDI，联合 ICESat-2 和 GEDI 数据的精度最优。熊晓燕等

人[50]联合 UAV-LiDAR 和 GEDI 数据采用随机森林法实现广西高峰林场的森林地上生物量估算，发现有

效结合 UAV-LiDAR 和 GEDI 数据，能够克服实测样地数量有限和遥感数据空间不连续的问题，估算的

研究区森林地上生物量的空间范围也更合理。 
机器学习模型虽然能够有效处理变量间的非线性关系，但难以处理多维遥感图像中复杂的光谱关系，

深度学习算法凭借其强大的特征提取能力，在目标识别、图像分类和大范围作物估算等方面展现优越，

能够从高维数据中挖掘深层次特征，卷积神经网络(CNN)是常用的深度学习模型[51]，目前已有研究采用

CNN 模型估算森林生物量。Wang 等人[52]基于 GEDI 数据结合 MODIS VCF 的“未变化”训练样本选择

流程，采用 4 种机器学习模型和深度学习模型(CNN 模型)对中国汉江流域 2015~2020 年的森林地上生物

量，发现 CNN 模型的估算精度更高。有研究融合了 Sentinel-1/2 数据基于卷积神经网络(CNN)与
Transformer 架构相结合的方法，估算了蒙大拿州和爱达荷州的异质森林区域的森林地上生物量，发现

CNN-Transformer 集成模型表现优异，性能优于独立的 CNN 模型和视觉 Transformer 模型[53]。因此，深

度学习模型在估算森林生物量的研究中具有很大的潜力。 

3.2. 基于过程模型遥感估算法 

基于过程模型遥感估算法是通过累加特定时间点之前的植被净初级生产力再减去损失，从而估算森

林生物量，过程模型可分为生理生态过程模型和光利用率模型。生理生态过程模型主要是采用遥感手段

获取的气象因子(如光照、温度、水分等)、植被生理生态参数(如植被类型、叶面积指数等)以及环境变量

(如土壤和地形因子等)模拟植被冠层的光合作用和蒸腾作用[54] [55]，BIOME-BGC、TEM 和 BEPS 模型

是常见生理生态过程模型。BIOME-BGC 模型机理性强，可以模拟不同植被群落的碳、氮、水循环过程

[56]，已有研究采用参数本地化后的 BIOME-BGC 模型模拟了江西省修河流域森林的净初级生产力[57]。
光利用率模型以植被吸收光合有效辐射比率(FPAR)和光能利用率等参数(可通过遥感数据获取的土地利
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用类型、植被指数以及环境限制因子数据估算得到)为驱动因子，估算陆地生态系统的净初级生产力[58]，
CASA 模型和 MOD17 模型是目前常用的光利用率模型，MODIS NPP 产品是由 MOD17 模型估算得到

[59]。目前，已有研究采用改进的 CASA 模型对北京–张家口地区和京津冀地区的净初级生产力进行估

算[60] [61]。基于统计模型与过程模型估算森林生物量的流程见图 3。 
 

 
Figure 3. Flowchart for estimating forest biomass based on statistical and process models 
图 3. 基于统计模型与过程模型估算森林生物量的流程图 

 
不同模型遥感估算森林生物量的优劣见表 2。 
 

Table 2. A comparison of the advantages and disadvantages of different models for estimating forest biomass using remote 
sensing 
表 2. 不同模型遥感估算森林生物量的优缺点对比 

遥感数据源 优点 缺点 

传统回归模型 模型简单且易于实现，并且具有较强的 
可解释性和较高的计算效率。 

当参数较多时，易受到变量间的多重共线性的

影响，估算精度降低。 

传统机器学习模型 
处理变量间非线性与多重共线性的 
能力强，适用于变量较多且复杂的 

森林生物量估算。 

需依赖大量的高质量训练样本，容易出现过度

拟合的情况。 

过程模型 从机理层面解释生态系统内部的碳循环 
作用，解释力强，空间适应性强。 

参数众多，获取难度大，模型复杂，具有较高

的不确定性。 

3.3. 基于混合模型遥感估算法 

生态系统过程模型(如 BIOME-BGC)的核心在于借助复杂的经验方程，完整描述大气、植被与土壤之

间的物质交换及能量流动过程，鉴于环境持续变化且未来仍将持续演变，基于既往知识构建的模型可能

不再适用，且模型的输入参数较多，准确测量这些参数较为困难；基于 SAR 数据的物理模型(如 WCM 模

型)基于辐射传输理论，直接模拟微波与森林植被或地表之间的相互作用，包括体散射、地面散射及多次

散射过程[62]，然而，物理模型的准确性仍受限于简化假设、参数敏感性、输入数据不确定性以及参数校

准的复杂性。深度学习模型的准确性与泛化能力依赖于海量数据的“输入”，然而林业数据的采集需要
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投入大量人力与物力资源，所获得的数据中可能存在噪声，此外，深度学习模型的训练过程不涉及任何

物理机制，这可能在某些科学问题中引发不合理的模拟结果。因此，混合模型结合了机理模型与深度学

习模型，能够兼具机理模型的物理一致性以及深度学习方法的高数据驱动性能[63]。Qin 等人[64]采用 3-
PG 模型模拟林分生物量在叶片、茎干和根系间的分配情况，将所得到的估算值输入长短期记忆神经网络

(LSTM)模型，建立森林生物量估算模型，研究表明混合模型具有更高的生物量模拟精度，并且对环境驱

动因素的生物量响应更为真实。Zhao 等人[65]提出了一种可微分物理建模(DPM)方法，基于辐射传输理

论的水云模型(WCM)作为物理框架，结合 GF-3 PolSAR 与 Radarsat-2 数据和 Landsat OLI 遥感数据，利

用自动微分(AD)技术将 WCM 与深度全连接神经网络(DFCNN)无缝耦合，估算了云南省普洱市司马镇和

内蒙古根河市的森林生物量，发现 DPM 模型在生态特征迥异的森林区域中均展现出稳定的性能。 

4. 结语 

目前主要可通过直接测量和遥感反演方法两种方法来获取森林生物量，不同方法之间存在差异，SAR、
LiDAR 数据联合中高空间分辨率的光学遥感基于机器学习模型估算森林生物量的方法已展示了极大的潜

力，较单一数据源估算森林生物量的精度高，改进的 BIOME-BGC 模型和 CASA 模型也被广泛应用于植

被 NPP 的估算，但该过程模型的参数较多，获取成本高，未来的研究中应探索优化参数获取成本并提高

估算精度，为获取高精度的森林生物量提供服务。混合模型(结合机理模型与数据驱动)在遥感估算森林生

物量的研究中发挥了极大的优势，在多样化的森林生态系统中具有较好的稳健性与适应性，为利用遥感

技术进行大规模森林生物量估算提供了可行路径。 
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