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摘　要：森林是陆地生态系统最大的碳库，精确估算森林生物量是陆地碳循环研究的关键。首先从机载Ｌｉ

ＤＡＲ数据中提取高度和密度统计量，采用逐步回归模型进行典型样区生物量估算；然后利用机载ＬｉＤＡＲ数

据估算的生物量作为样本数据，与多光谱遥感数据Ｌａｎｄｓａｔ８ＯＬＩ的波段反射率及植被指数建立回归模型，实

现区域尺度森林地上生物量估算。实验结果显示，机载ＬｉＤＡＲ数据估算的鼎湖山样区生物量与地面实测生

物量的相关性犚２达０．８１，生物量ＲＭＳＥ为４０．８５ｔ／ｈａ，说明机载ＬｉＤＡＲ点云数据的高度和密度统计量与生

物量存在较高的相关性。以机载ＬｉＤＡＲ数据估算的生物量为样本数据，结合多光谱遥感数据Ｌａｎｄｓａｔ８ＯＬＩ

估算粤西北地区的森林地上生物量，精度验证结果为：犚２为０．５８，ＲＭＳＥ为３６．９ｔ／ｈａ；针叶林、阔叶林和针阔

叶混交林等３种不同森林类型生物量的估算结果为：犚２分别为０．５１（狀＝２５１）、０．５８（狀＝２３５）和０．５６（狀＝

２４１），生物量ＲＭＳＥ分别为２４．１ｔ／ｈａ、３１．３ｔ／ｈａ和２９．９ｔ／ｈａ，估算精度相差不大。总体上看，利用遥感数据

可以开展区域尺度的森林地上生物量估算，为森林固碳监测提供有力的参考数据。

关键词：森林地上生物量；机载ＬｉＤＡＲ；Ｌａｎｄｓａｔ８ＯＬＩ；鼎湖山；粤西北
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　　森林具有涵养水源、保育土壤和固碳释氧等

多种生态功能［１］，是陆地生态系统的主体，约有

８５％的陆地生物量集中在森林植被
［２］。森林生物

量估算研究是陆地生态系统碳循环和碳动态分析

的基础，已经成为生态环境和全球变化监测研究

的重要内容之一［３５］。森林生物量包括地上生物

量和地下生物量，地上生物量主要由树干、枝和叶

生物量构成，地下生物量为树根生物量。本文主

要指森林地上生物量 （ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄｂｉｏｍａｓｓ，

ＡＧＢ），通常被用于指示森林碳汇的总量
［６］。

地面调查是森林生物量估算的重要方法之

一。通过地面调查可直接获得单木的树种、树高、

冠幅、胸径及林分参数，通过林木异速生长方程可

计算出森林生物量。但地面调查耗时费力，破坏

性大，只局限于小范围现存生物量和林分生物量

估测，不适合大范围森林调查，无法进行区域尺

度、全国尺度乃至全球尺度的森林生物量和碳储

量的动态变化监测［７］。基于遥感数据的森林生物

量估算具有费用低、现势性好、宏观、大尺度动态

监测的特点，各种不同分辨率的多光谱遥感数据

已经广泛用于区域及全球森林地上生物量估算研

究，遥感技术已经成为林业调查的最主要手

段［８１０］。但基于遥感数据的森林生物量估算需要

利用地面调查数据作为样本数据建立数学模型和

进行反演精度验证，样本的数量及其生物量精度

对基于遥感数据的森林生物量计算有重要影响。

如何获取大量而高精度的样本数据成为利用遥感

数据估算森林生物量的关键问题。近年来，机载

ＬｉＤＡＲ技术已经成功应用于树高、材积、生物量

等林业资源信息的获取［１１１５］。已有的研究表明，

机载 ＬｉＤＡＲ 估算森林生物量具有较高的精

度［１６，１７］。

本文结合机载ＬｉＤＡＲ数据及地面调查数据

进行典型样区森林地上生物量估算，然后从机载

ＬｉＤＡＲ估算的森林地上生物量中提取样本数据，

结合多光谱遥感影像开展区域尺度森林地上生物
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量估算，探索在我国南方地区结合地面调查数据、

机载ＬｉＤＡＲ数据和多光谱遥感数据的区域尺度

森林地上生物量估算的适用方法。

１　研究区概况

　研究区域分为机载 ＬｉＤＡＲ 典型样区和多光
谱遥感数据实验区域。多光谱遥感数据实验区域

北接湖南省南端，西临广西壮族自治区东面，即粤
西北区域尺度实 验 区，含 肇 庆 等 １９ 个 县 
市，面 积 约 为４０７７４．３ｋｍ２（图１（ａ））。该实验
区属南亚热带季

风湿润型气候，夏长冬短，雨量充沛，阳光充足，年

平均气温２１．０℃，极端最高气温３８．１℃，极端最

低气温－０．２℃，年均降水量为１９２７ｍｍ，受季

风气候影响，４～９月为雨季，降雨量占全年的８０．

３８％，且多见暴雨。实验区内以常绿阔叶林、针阔

叶混交林为主，少量针叶林，属南亚热带地带性植

被类型，以锥栗、荷木和黄果厚壳桂群落最为典

型。机载ＬｉＤＡＲ典型样区为广东省鼎湖山国家

级自然保护区（图１（ｂ）），东经１１２°３０′～１１２°５７′，

北纬２３°０５′～２３°１５′，位于广东中部偏西，南亚热

带地带性植被，森林茂密，生物多样性丰富，受人

为干扰较少，地形以丘陵及山地为主，植被类型及

地形与多光谱遥感数据实验区域一致。

图１　研究区域

Ｆｉｇ．１　ＳｔｕｄｙＡｒｅａ

２　数据及预处理

２．１　地面调查数据

地面调查数据分别位于肇庆鼎湖山国家自然

保护区和阳春百涌、信宜林洲顶、连州田心等省级

自然保护区。鼎湖山国家自然保护区覆盖有机载

ＬｉＤＡＲ数据，地面调查与机载ＬｉＤＡＲ数据获取

同步进行，为典型样区机载ＬｉＤＡＲ反演生物量

提供样本数据，共获取了４１个样方的地面样地数

据（图１（ｂ））。位于阳春百涌、信宜林洲顶、连州

田心等省级自然保护区的样地数据用于验证区域

森林生物量的反演结果，共获取了１６个样方的地

面调查数据，样方数分别为６、６和４个。面积均

为３０×３０ｍ２，地面坡度大多在１５°～４０°之间，坡

度较大。每木检尺调查，起测胸径为５ｃｍ，对每

株木测量记录树种、胸径、树高和冠幅等因子。单

株木的树高使用激光测高仪进行测量，胸径使用

胸径围尺进行测量。

根据地面实测的单木胸径、树高分树种按异速

生长方程计算每木树干、枝及叶组分生物量，分别

记为犠犛、犠犅、犠犔，并将组分生物量相加得到每木

地上生物量（犠犃）。然后将样地内所有检尺树木的

地上生物量累计相加得到样地地上生物量，并换算

为单位面积地上生物量（本研究采用ｔ／ｈａ为单位）。

２．２　机载犔犻犇犃犚数据

ＬｉＤＡＲ数据获取时间为２０１２年１２月２４

日，采用的ＬｉＤＡＲ系统为德国ＩＧＩ公司（ｗｗｗ．

ｉｇｉ．ｅｕ）制造的ＬｉｔｅＭａｐｐｅｒ６８００，它能提供全波形

ＬｉＤＡＲ数据。航摄平台采用运五专用飞机，平均

航速为１６０ｋｍ／ｈ，绝对航高为１１００ｍ，平均相对

航高为７５０ｍ，平均点云密度为９ｐｏｉｎｔ／ｍ
２，共获

取约７２．６ｋｍ２的机载ＬｉＤＡＲ数据。

利用Ｔｅｒｒａｓｏｌｉｄ软件对离散点云数据进行噪

声去除、点云分类等处理，将原始点云分类为地面

点、植被点、建筑物点及噪声点等［１８２０］，为排除灌

木层的干扰，取高于地面１．８ｍ的回波点作为植

被点［２１］；并利用ＩＤＬ８．０语言编程对地面点采用

不规则三角形内插法插值生成数字高程模型

（ｄｉｇｉｔａｌｅｌｅｖａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＤＥＭ）（分辨率为０．５

ｍ）；利用ＤＥＭ 对植被点云进行归一化处理，得

到归一化植被高度点云。

２．３　多光谱遥感数据

２．３．１　Ｌａｎｄｓａｔ８ＯＬＩ数据及预处理

采用的多光谱数据为搭载于Ｌａｎｄｓａｔ８卫星

上的陆地成像仪（ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌｌａｎｄｉｍａｇｅｒ，ＯＬＩ）

影像（ｈｔｔｐ：／／ｇｌｏｖｉｓ．ｕｓｇｓ．ｇｏｖ／），共获取了６景

ＯＬＩ影像，影像信息如表１所示，获取时间为

２０１３年９～１１月，时相基本与获取的机载ＬｉＤＡＲ

数据同生长季，坐标系统为ＵＴＭＷＧＳ４９Ｎ。

　获取的影像为Ｌａｎｄｓａｔ８ＯＬＩＬ１Ｔ级数据，

已经做过地形数据参与的几何校正。遥感影像由

于传感器、大气、地形及其他因素引起的辐射失真

或畸变，需要进行辐射定标、大气校正和地形辐射
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表１　研究区犔犪狀犱狊犪狋８犗犔犐影像信息

Ｔａｂ．１　ＩｍａｇｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＬａｎｄｓａｔ８ＯＬＩｉｎｔｈｅＳｔｕｄｙＡｒｅａ

Ｎｏ． Ｐａｔｈ／Ｒｏｗ 获取日期 太阳方位角／（°） 太阳高度角／（°） 云覆盖率／％

１ １２２／４４ ２０１３１１２９ １５４．８００８６７８０ ４１．４３７７９２３６ ３．３１

２ １２３／４３ ２０１３０９１７ １３３．８９４０１７４２ ５９．７４６１２３３４ １．６３

３ １２３／４４ ２０１３１００３ １４１．２７２３９５７６ ５６．５９８８１０２２ ０．２１

４ １２３／４５ ２０１３１００３ １３９．５０１４１０２３ ５７．５６１０５０２６ ０．０４

５ １２４／４４ ２０１３１０２６ １５０．４４４０６８４０ ４９．９９９０５４３７ １０．５５

６ １２４／４５ ２０１３１０２６ １４９．２４０８９１５９ ５１．１２６７１２１４ １．５７

校正等预处理。这些预处理都是利用ＡＴＣＯＲ３

软件［２２，２３］完成的。

２．３．２　植被指数提取

植被指数是通过不同波段反射率的不同组合

计算得到的观测量，主要是反映植被在可见光、近

红外波段反射与土壤背景之间差异的指标，能有

效地综合有关的光谱信号，增强植被信息，减少非

植被信息的影响。各个植被指数在一定条件下能

用来定量说明植被的生长、健康状况及其生物量

含量。几十年来，国内外学者已研究发展了很多

不同的指数，本研究选择的植被指数有比值植被

指数（ｒａｔｉｏｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＲＶＩ）
［２４］、归一化植

被指数（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，

ＮＤＶＩ）
［２５］、土壤调整后的植被指数（ｓｏｉｌａｄｊｕｓｔｅｄ

ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＳＡＶＩ）
［２６］、增强植被指数（ｅｎ

ｈａｎｃｅｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＥＶＩ）
［２７］、叶绿素归一化

植被指数（ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｖｅｇ

ｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＣＮＤＶＩ）
［２８，２９］，并利用ＥＮＶＩ软件

的算术功能进行植被指数计算。

２．４　辅助数据

收集了辅助数据数字高程数据 ＡＳＴＥＲ

ＧＤＥＭＶ１（ｈｔｔｐ：／／ｌｐｄａａｃ．ｕｓｇｓ．ｇｏｖ）（分辨率为

３０ｍ）、中国土地覆盖数据及研究区优势树种异

速生产方程。ＧＤＥＭ用于提取研究区的坡度、坡

向、天空可视和阴影等地形因子作为地形辐射纠

正的输入数据。ＣｈｉｎａＣｏｖｅｒ
［３０］以ＴＭ 和中国环

境卫星数据为基础，使用面向对象的自动分割、分

类与人工修改方法，形成中国区域的３０ｍ空间

分辨率的高精度土地覆盖数据。利用ＣｈｉｎａＣｏｖ

ｅｒ进行森林类型划分，将土地类型简单分为非林

地和有林地，有林地又划分为针叶林、阔叶林和针

阔混交林。

３　研究方法

　　总体技术流程如下：

１）以典型样区野外实地调查的森林参数计

算样地的森林生物量，利用样地的森林生物量与

机载ＬｉＤＡＲ高度、密度变量采用逐步回归法估

算典型样区的森林生物量；

２）从机载ＬｉＤＡＲ估算的森林生物量中提取

样本数据，与Ｌａｎｄｓａｔ８ＯＬＩ数据的波段反射率及

植被指数进行区域尺度森林生物量估算。详细技

术流程如图２所示。

图２　技术流程图

Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗＣｈａｒｔｏｆｔｈｅＭｅｔｈｏｄｓ

３．１　基于机载犔犻犇犃犚数据的典型样区森林地上

生物量估算

３．１．１　基于机载ＬｉＤＡＲ数据的森林生物量估

算变量

植被点云的分位数统计量能很好地体现激光

点数据的分布情况［３１３３］，反映了森林的垂直结构

和水平分布。建立激光雷达变量与生物量的相关

关系，基于ＩＤＬ８．０语言编程计算机载ＬｉＤＡＲ归

一化植被高度点云的分位数统计量。点云分位数

定义如下［３４］：将计算单元内的激光雷达点云按高

度进行排序，对于样本总体犡 和给定的狆 （０≤狆

≤１），如果存在狆，并使得θ狆满足：

犘（犡≤θ狆）＝狆 （１）

则称θ狆为总体犡 的狆 分位数。用于森林生物量

估算的变量包括植被点云的分位数高度、植被点

云回波点密度、点云平均高度及郁闭度等共２０

个变量，即犺１０、犺２０、…、犺９０为归一化植被点云的
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１０％、２０％、…、９０％分位数高度；犺ｍｅａｎ为归一化植

被高度的平均值；犱１０、犱２０、…、犱９０为与高于激光雷

达分位数高度犺１０、犺２０、…、犺９０相对应的植被点密

度；犮为郁闭度，取高于１．８ｍ的植被点在所有回

波点中所占的比例。

３．１．２　基于机载ＬｉＤＡＲ数据的森林地上生物

量估算模型

利用提取的机载激光雷达变量与地面实测生

物量，采用多元统计逐步回归分析法（Ｓｔｅｐｗｉｓｅ）

筛选变量，建立典型样区机载ＬｉＤＡＲ森林生物

量估算模型。为了克服变量的非线性问题，采用

对数变量线性回归来估测地上生物量［３５］，对数模

型的形式如式（２）所示：

ｌｎ（犠犃）＝β０＋β１ｌｎ犺１０＋β２ｌｎ犺２０＋…＋

β９ｌｎ犺９０＋β１０ｌｎ犺ｍｅａｎ＋β１１ｌｎ犱１０＋

β１２ｌｎ犱２０＋…＋β１９ｌｎ犱９０＋β２０ｌｎ犮＋ε （２）

式中，犠犃为估算的森林生物量；β０、β１、…、β２０为模

型系数；ε为正态分布误差项，ε～Ν（０，σ
２）。

建立回归模型的过程中，运用Ｓｔｅｐｗｉｓｅ和观

察决定系数犚２的变化情况来选择进入模型的合

适变量［３５］。如果有自变量使统计量犉值过小，并

且犜检验达不到显著水平（犘＞０．１），则予以剔

除；如犉 值较大，且犜 检验达到显著水平（犘＜

０．００５），则得以进入。这样反复循环，直到回归方

程中所有的自变量均符合进入模型的要求，方程

外的自变量均不符合进入模型的要求为止。

３．２　区域尺度森林地上生物量估算

从基于机载ＬｉＤＡＲ数据估算的典型样区地

上生物量中提取样本，与Ｌａｎｄｓａｔ８ＯＬＩ数据的波

段反射率及植被指数建立回归关系（式（３）），进行

区域森林地上生物量估算，实现由典型样区向区

域尺度森林生物量估算的扩展。由于不同森林类

型的反射光谱特征存在显著差异［３６，３７］，需分森林

类型分别建立生物量估算模型，以提高估算精度。

在进行森林生物量估算区域扩展时，分针叶林、阔

叶林和针阔混交林等不同的森林类型分别建立回

归关系。

ｌｎ（犠犃）＝β０＋β１犅１＋β２犅２＋…＋β７犅７＋

β８ＣＮＤＶＩ＋β９ＥＶＩ＋β１０ＮＤＶＩ＋

β１１ＲＶＩ＋β１２ＳＡＶＩ０．５＋β１３ＳＡＶＩ１．０＋ε （３）

式中，犅１、犅２、…、犅７ 分别为Ｌａｎｄｓａｔ８ＯＬＩ数据的

第１至第７波段的反射率；ＣＮＤＶＩ、ＥＶＩ、ＮＤＶＩ、

ＲＶＩ、ＳＡＶＩ０．５（犔＝０．５）、ＳＡＶＩ１．０（犔＝１．０）是由

Ｌａｎｄｓａｔ８ＯＬＩ数据提取的植被指数；其他字母含

义同式（２）。

４　结果与讨论

４．１　典型样区森林地上生物量

共利用４１个地面调查样方数据建立生物量

估算模型，运用逐步回归法筛选出的统计变量为

犺３０、犺５０和犱７０，回归模型决定系数犚
２为０．８１，调整

犚２为０．８０，估算的生物量 ＲＭＳＥ为４０．８５ｔ／ｈａ

（图３）。

图３　机载ＬｉＤＡＲ估测生物量与地面实测生物

量的相关性及残差

Ｆｉｇ．３　ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎｄＲｅｓｉｄｕａｌＥｒｒｏｒｏｆｔｈｅＥｓｔｉｍａｔｅｄ

ＢｉｏｍａｓｓＢｅｔｗｅｅｎＥｓｔｉｍａｔｅｄＢａｓｅｄｏｎＬｉＤＡＲ

ＤａｔａａｎｄＦｉｅｌｄＭｅａｓｕｒｅｄ

基于地面实测和机载ＬｉＤＡＲ数据，鼎湖山

国家自然保护区森林地上生物量的估算成果如

图４所示。全区森林地上生物量共计５．６０５７×

１０５ｔ，有林地为７１．８％，有林地平均生物量为

１０７．６ｔ／ｈａ，大于２００ｔ／ｈａ的高生物量较少，约占

整个区域的７．９％，高生物量主要分布在保护区

中心以南的区域。

图４　鼎湖山自然保护区森林地上生物量分布图

Ｆｉｇ．４　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅＡｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄＢｉｏｍａｓｓ

ＥｓｔｉｍａｔｅｄｉｎＤｉｎｇｈｕＭｏｕｎｔａｉｎＮａｔｕｒｅＲｅｓｅｒｖｅ
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实验结果显示，由机载ＬｉＤＡＲ数据提取的

点云高度和密度统计量能较好地反映森林的结构

形态，与森林地上生物量的相关性较强，估算精度

较高，可以利用机载ＬｉＤＡＲ数据反演的生物量

作为样本数据。

由于地面实测生物量样地数据的限制，利用

机载ＬｉＤＡＲ数据进行生物量估算时，本研究未

分森林类型分别建立生物量估算模型。由于不同

的森林类型的树高、冠幅及郁闭度差异较大，因此

其垂直结构特征不同。对于机载ＬｉＤＡＲ数据估

算森林地上生物量而言，增加地面实测生物量样

地数量，按照不同的森林类型分别进行变量筛选、

建立回归模型，将有助于进一步提高生物量的估

算精度。但按照不同森林分别建立生物量回归模

型需要较多的地面实测的生物量样地数据，将增

加地面调查的工作量。

４．２　区域尺度森林地上生物量

４．２．１　估算结果

按§３．２所述方法，采用式（３）根据针叶林、

阔叶林及针阔混交林不同森林类型分别建立生物

量估算模型，从典型样区提取机载ＬｉＤＡＲ估算

的森林生物量样本数分别为２５１、２３５及２４１个，

回归模型结果如图５所示，其相关系数犚２分别为

０．５１（狀＝２５１）、０．５８（狀＝２３５）、０．５６（狀＝２４１），生

物量 ＲＭＳＥ 分 别 为 ２４．１ｔ／ｈａ、３１．３ｔ／ｈａ、

２９．９ｔ／ｈａ。

图５　不同森林类型区域森林生物量回归结果

Ｆｉｇ．５　ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎｄＲｅｓｉｄｕａｌＥｒｒｏｒｏｆＡｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄＢｉｏｍａｓｓＥｓｔｉｍａｔｅｄｆｏｒ

ＤｉｆｆｅｒｅｎｔＦｏｒｅｓｔＴｙｐｅｓａｔＲｅｇｉｏｎａｌＳｃａｌｅ

　　利用建立的生物量估算模型按不同的森林类

型分别进行生物量估算，然后进行拼接得到粤西

北地区肇庆等１９个县市的森林地上生物量的分

布结果，如图６所示。

粤西北地区肇庆等１９个县市总森林地上生

物量为２．４２８×１０８ｔ，全区平均生物量为５９．６ｔ／

ｈａ；全区有林地面积共２５７９８．５ｋｍ２，占整个区域

的６３．３％，有林地平均生物量为９４．１ｔ／ｈａ。

４．２．２　精度验证及讨论

利用区内百涌、林洲顶、田心等自然保护区共

计１６个样地的地面实测生物量数据进行验证，结

果显示，以机载ＬｉＤＡＲ估算生物量作为样本数

据，利用Ｌａｎｄｓａｔ８影像数据计算森林地上生物量

的相关系数犚２为０．５８，ＲＭＳＥ为３６．９ｔ／ｈａ（图

７）。估算结果主要受多光谱遥感数据各波段反射

率及植被指数饱和性问题的影响，同时地形因子、
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图６　粤西北森林地上生物量分布图

Ｆｉｇ．６　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＭａｐｏｆＡｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄＢｉｏｍａｓｓ

ＣｌａｓｓｉｆｉｅｄｉｎＮｏｒｔｈｗｅｓｔＧｕａｎｇｄｏｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅ

森林复杂性、森林类型及分类精度、影像本身的光

谱差异及机载ＬｉＤＡＲ估算的生物量精度等因素

也在一定程度上制约了区域尺度森林地上生物量

的估算精度。

图７　地面实测生物量与区域反演的生物量的相关性

Ｆｉｇ．７　ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＢｅｔｗｅｅｎＢｉｏｍａｓｓＣａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙ

ＦｉｅｌｄＩｎｖｅｎｔｏｒｙＤａｔａａｎｄＢｉｏｍａｓｓＥｓｔｉｍａｔｅｄ

ａｔＲｅｇｉｏｎａｌＳｃａｌｅ

郭志华等［３８］利用ＴＭ数据估算的粤西肇庆、

云浮等地区的森林生物量的平均值为４８．４ｔ／ｈａ，

本研究估算的全区平均生物量为５９．６ｔ／ｈａ，比前

者估算的结果稍高，生物量分布趋势大体上一致。

由于二者的研究方法不同，研究区域的范围不完

全一致，时间上存在约１０ａ的差别，因此森林生

长变化等因素导致其研究结果存在差别。

本研究采用的空间尺度为３０ｍ分辨率，地

面调查数据、机载ＬｉＤＡＲ点云高度和密度统计

量的分辨率与多光谱遥感数据的分辨率一致。对

于其他空间尺度，存在尺度转换问题，如何实现不

同空间尺度的转换，有待今后进一步研究。

机载ＬｉＤＡＲ数据的面积相对多光谱遥感数

据而言很小，属于点状数据，以机载ＬｉＤＡＲ反演

的生物量作为样本数据，其代表性有限。在进行

生物量估算区域扩展时，区域范围不宜过大，应保

证区域内气候、地貌、森林类型等特征的一致性。

本研究区仅为粤西北亚热带常绿阔叶林区，生物

量回归模型仅适合本地区及森林类型相似的区

域，对于其他不同气候、地貌、森林类型特征的区

域可能不适用，这有待进一步验证。

５　结　语

本文以广东省鼎湖山国家自然保护区和粤西

北常绿阔叶林区为实验区，开展了结合地面调查、

机载ＬｉＤＡＲ和多光谱遥感数据的区域尺度森林

地上生物量估算研究，主要结论归纳如下。

１）利用地面实测生物量与机载ＬｉＤＡＲ点云

数据的高度和密度变量建立回归模型，采用Ｓｔｅｐ

ｗｉｓｅ筛选出变量犺３０、犺５０和犱７０，建立典型样区机

载ＬｉＤＡＲ森林地上生物量估算模型，其相应的

决定系数犚２达０．８１，生物量ＲＭＳＥ为４０．８５ｔ／

ｈａ，相关性较高，可以利用机载ＬｉＤＡＲ数据估算

的生物量作为样本数据。

２）从机载ＬｉＤＡＲ估算的森林地上生物量中

提取样本，结合多光谱遥感数据进行区域尺度森

林生物量估算是可行的。以机载ＬｉＤＡＲ数据估

算的生物量作为样本数据，可以弥补地面实测地

上生物量的不足。总体上看，利用遥感数据可以

开展区域尺度的森林地上生物量估算，为森林固

碳监测提供有力的参考数据。
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ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ，ＵＳＡ，１９７４

［２６］ＭａｊｏｒＤＪ，ＢａｒｅｔＦ，ＧｕｙｏｔＧ．ＡＲａｔｉｏＶｅｇｅｔａｔｉｏｎ

ＩｎｄｅｘＡｄｊｕｓｔｅｄｆｏｒＳｏｉｌＢｒｉｇｈｔｎｅｓｓ［Ｊ］．犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾

犑狅狌狉狀犪犾狅犳犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，１９９０，１１（５）：７２７７４０

［２７］ＬｉｕＨＱ，ＨｕｅｔｅＡＲ．ＡＦｅｅｄｂａｃｋＢａｓｅｄＭｏｄｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎｏｆｔｈｅＮＤＶＩｔｏＭｉｎｉｍｉｚｅＣａｎｏｐｙＢａｃｋｇｒｏｕｎｄ

ａｎｄＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃＮｏｉｓｅ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀

犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，１９９５，３３（２）：４５７

４６５

［２８］ＤｏｎｇＴ，ＷｕＢ．ＥｓｔｉｍａｔｅＦａｃｔｉｏｎｏｆＰｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉ

ｃａｌｌｙＡｃｔｉｖｅＲａｄｉａｔｉｏｎｗｉｔｈＴｈｒｅｅｂａｎｄＶｅｇｅｔａｔｉｏｎ

ＩｎｄｉｃｅｓＢａｓｅｄｏｎＨＪＣＤＤＳａｔｅｌｌｉｔｅｉｎ Ｗｈｅａｔ［Ｃ］．

２０１２ＦｉｒｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｇｒｏＧｅｏｉｎ

ｆｏｒｍａｔｉｃｓ，Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ，２０１２

［２９］ＶｉｎｃｉｎｉＭ，ＦｒａｚｚｉＥ．ＣｏｍｐａｒｉｎｇＮａｒｒｏｗａｎｄＢｒｏａｄ

ＢａｎｄＶｅｇｅｔａｔｉｏｎＩｎｄｉｃｅｓｔｏＥｓｔｉｍａｔｅＬｅａｆＣｈｌｏｒｏ

ｐｈｙｌｌＣｏｎｔｅｎｔｉｎＰｌａｎｏｐｈｉｌｅＣｒｏｐＣａｎｏｐｉｅｓ［Ｊ］．犘狉犲

犮犻狊犻狅狀犃犵狉犻犮狌犾狋狌狉犲，２０１１，１２（３）：３３４３４４

［３０］ＷｕＢＦ，ＺｈａｎｇＬ，ＹａｎＣＺ，ｅｔａｌ．ＣｈｉｎａＣｏｖｅｒ

２０１０：ＭｅｔｈｏｌｏｇｙａｎｄＦｅａｔｕｒｅｓ［Ｃ］．ＧｅｏＩｎｆｏｒｍａｔ

ｉｃｓ，ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１２

［３１］Ｆｅｒｓｔｅｒ Ｃ Ｊ， Ｃｏｏｐｓ Ｎ Ｃ， Ｔｒｏｆｙｍｏｗ Ｊ Ａ．

Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ Ｌａｒｇｅ Ｔｒｅｅ Ｍａｓｓ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｎａ

ＣｏａｓｔａｌＦｏｒｅｓｔｉｎＢｒｉｔｉｓｈＣｏｌｕｍｂｉａＵｓｉｎｇＰｌｏｔｌｅｖｅｌ

ＭｅｔｒｉｃｓａｎｄＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＴｒｅｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒｏｍＬｉＤＡＲ

［Ｊ］．犆犪狀犪犱犻犪狀犑狅狌狉狀犪犾狅犳犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２００９，

３５（３）：２７０２７５

［３２］ＬｅｆｓｋｙＭ Ａ，ＣｏｈｅｎＷ Ｂ，ＡｃｋｅｒＳＡ，ｅｔａｌ．Ｌｉ

ＤＡＲＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆｔｈｅＣａｎｏｐｙＳｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄ

ＢｉｏｐｈｙｓｉｃａｌＰｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆＤｏｕｇｌａｓｆｉｒＷｅｓｔｅｒｎＨｅｍ

ｌｏｃｋＦｏｒｅｓｔｓ［Ｊ］．犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵狅犳犈狀狏犻狉狅狀犿犲狀狋，

１９９９，７０（３）：３３９３６１

［３３］ＮａｅｓｓｅｔＥ．ＰｒｅｄｉｃｔｉｎｇＦｏｒｅｓｔＳｔａｎｄＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

ｗｉｔｈ ＡｉｒｂｏｒｎｅＳｃａｎｎｉｎｇ Ｌａｓｅｒ ＵｓｉｎｇａＰｒａｃｔｉｃａｌ

ＴｗｏｓｔａｇｅＰｒｏｃｅｄｕｒｅａｎｄＦｉｅｌｄＤａｔａ［Ｊ］．犚犲犿狅狋犲

犛犲狀狊犻狀犵狅犳犈狀狏犻狉狅狀犿犲狀狋，２００２，８０（１）：８８９９

［３４］ＰａｎｇＹｏｎｇ，ＺｈａｏＦｅｎｇ，ＬｉＺｅｎｇｙｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｆｏｒｅｓｔ

ＨｅｉｇｈｔＩｎｖｅｒｓｉｏｎＵｓｉｎｇＡｉｒｂｏｒｎｅＬｉＤＡＲＴｅｃｈｎｏｌｏ

ｇｙ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２００８，１２（１）：

１５２１５８（庞勇，赵峰，李增元，等．机载激光雷达平

均树高提取研究［Ｊ］．遥感学报，２００８，１２（１）：１５２

１５８）

［３５］ＮｓｓｅｔＥ，ＧｏｂａｋｋｅｎＴ．ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＡｂｏｖｅａｎｄ

ＢｅｌｏｗｇｒｏｕｎｄＢｉｏｍａｓｓＡｃｒｏｓｓＲｅｇｉｏｎｓｏｆｔｈｅＢｏｒｅａｌ

ＦｏｒｅｓｔＺｏｎｅ Ｕｓｉｎｇ ＡｉｒｂｏｒｎｅＬａｓｅｒ［Ｊ］．犚犲犿狅狋犲

犛犲狀狊犻狀犵狅犳犈狀狏犻狉狅狀犿犲狀狋，２００８，１１２（６）：３０７９

３０９０

［３６］ＨａｍｅＴ，ＳａｌｌｉＡ，ＡｎｄｅｒｓｓｏｎＫ，ｅｔａｌ．Ａ Ｎｅｗ

ＭｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙｆｏｒｔｈｅＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＢｉｏｍａｓｓｏｆＣｏｎｉ

ｆｅｒｄｏｍｉｎａｔｅｄ Ｂｏｒｅａｌ Ｆｏｒｅｓｔｓ Ｕｓｉｎｇ ＮＯＡＡ

ＡＶＨＲＲＤａｔａ［Ｊ］．犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犑狅狌狉狀犪犾狅犳犚犲犿狅狋犲

犛犲狀狊犻狀犵，１９９７，１８（１５）：３２１１３２４３

［３７］ＨａｍｅＴ．ＬａｎｄｓａｔａｉｄｅｄＦｏｒｅｓｔＳｉｔｅＴｙｐｅＭａｐｐｉｎｇ

［Ｊ］．犘犺狅狋狅犵狉犪犿犿犲狋狉犻犮犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵 犪狀犱 犚犲犿狅狋犲

犛犲狀狊犻狀犵，１９８４，５０（８）：１１７５１１８３

［３８］ＧｕｏＺｈｉｈｕａ，ＰｅｎｇＳｈａｏｌｉｎ，ＷａｎｇＢｏｓｕｎ．Ｅｅｓｔｉｍａｔ

ｉｎｇＦｏｒｅｓｔＢｉｏｍａｓｓｉｎ ＷｅｓｔｅｒｎＧｕａｎｇｄｏｎｇ Ｕｓｉｎｇ

ＬａｎｄｓａｔＴＭ Ｄａｔａ［Ｊ］．犃犮狋犪犈犮狅犾犾狅犵犻犮犪犾犛犻狀犻犮犪，

２００２，２２（１１）：１８３２１８３９（郭志华，彭少麟，王伯

荪．利用ＴＭ数据提取粤西地区的森林生物量［Ｊ］．

生态学报，２００２，２２（１１）：１８３２１８３９）

犈狊狋犻犿犪狋犻狅狀狅犳狋犺犲犉狅狉犲狊狋犃犫狅狏犲犵狉狅狌狀犱犅犻狅犿犪狊狊犪狋

犚犲犵犻狅狀犪犾犛犮犪犾犲犅犪狊犲犱狅狀犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵

犇犝犃犖犣犺狌犵犲狀犵
１，２，３
　犣犎犃犗犇犪狀

２，４
　犣犈犖犌犢狌犪狀

２
　犣犎犃犗犢狌犼犻狀

２

犠犝犅犻狀犵犳犪狀犵
２
　犣犎犝犑犻犪狀犼狌狀

１

１　ＳｃｈｏｏｌｏｆＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓａｎｄＩｎｆｏＰｈｙｓｉｃｓ，ＣｅｎｔｒａｌＳｏｕｔｈＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ４１００８３，Ｃｈｉｎａ

２　ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＤｉｇｉｔａｌＥａｒｔｈＳｃｉｅｎｃｅ，ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇａｎｄＤｉｇｉｔａｌＥａｒｔｈ，

ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００９４，Ｃｈｉｎａ

３　ＳｃｈｏｏｌｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，ＣｅｎｔｒａｌＳｏｕｔｈＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＦｏｒｅｓｔｒｙａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ４１０００４，Ｃｈｉｎａ

４　ＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅ，ＳｃｈｏｏｌｏｆＧｅｏｇｒａｐｈｙ，ＢｅｉｊｉｎｇＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１００８７５，Ｃｈｉｎａ

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｆｏｒｅｓｔｅｄａｒｅａｓａｒｅｔｈｅｌａｒｇｅｓｔｃａｒｂｏｎｐｏｏｌｉｎｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ．Ｔｈｕｓ，ａｋｅｙｌｉｎｋｉｎｔｅｒ

ｒｅｓｔｒｉａｌｃａｒｂｏｎｐｏｏｌｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｔｈｅｆｏｒｅｓｔｂｉｏｍａｓｓａｃｃｕｒａｔｅｌｙ．Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，ｃａｎｏｐｙｈｅｉｇｈｔ

７０４１
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ａｎｄｄｅｎｓｉｔｙｉｎｄｉｃｅｓｗｅｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄｆｒｏｍＬｉＤＡＲｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｂｉｏ

ｍａｓｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄｆｒｏｍｆｉｅｌｄｄａｔａａｎｄＬｉＤＡＲｄｅｒｉｖｅｄｖａｒｉａｂｌｅｓｗｅｒｅｂｕｉｌｔ．Ａｓｔｅｐｗｉｓｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｗａｓ

ｕｓｅｄｆｏｒｖａｒｉａｂｌｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ（犚２）．Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｉｍｐｒｏ

ｖｉｎｇｖａｒｉａｂｌｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｗｅｒｅａｐｐｌｉｅｄｔｏｓｅｌｅｃｔｔｈｅＬｉＤＡＲｄｅｒｉｖｅｄｖａｒｉａｂｌｅｓｔｏｂｅｉｎｃｌｕｄｅｄｉｎｔｈｅｍｏｄ

ｅｌｓ．Ｌａｓｔｌｙ，ｔｈｅｆｏｒｅｓｔａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄｂｉｏｍａｓｓａｓｅｓｔｉｍａｔｅｄｂｙｆｉｅｌｄｄａｔａａｎｄＬｉＤＡＲｄａｔａ，ｗａｓｒｅｇａｒｄｅｄ

ａｓｓａｍｐｌｅｄａｔａ．ＴｈｅｆｏｒｅｓｔａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄｂｉｏｍａｓｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄｆｒｏｍＬｉＤＡＲｄａｔａ，ｂａｎｄｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅａｎｄ

ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｉｃｅｓｏｆＬａｎｄｓａｔ８ＯＬＩｗｅｒｅｕｓｅｄｔｏｅｓｔａｂｌｉｓｈｔｈｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｔｈｅｆｏｒ

ｅｓｔａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄｂｉｏｍａｓｓａｔａｒｅｇｉｏｎａｌｓｃａｌｅ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｈｏｗｓｔｈａｔ：ｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ（犚
２）ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ

ｂｉｏｍａｓｓｅｓｔｉｍａｔｅｄｂｙＬｉＤＡＲｄａｔａａｎｄｔｈｅｂｉｏｍａｓｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄｆｒｏｍｆｉｅｌｄｉｎｖｅｎｔｏｒｙｄａｔａｗａｓ０．８１，ａｎｄ

ｔｈｅＲＭＳＥｏｆｂｉｏｍａｓｓｉｓ４０．８５ｔ／ｈａ，ｗｈｉｃｈｍｅａｎｓｃａｎｏｐｙｈｅｉｇｈｔｉｎｄｉｃｅｓａｎｄｄｅｎｓｉｔｙｉｎｄｉｃｅｓｏｆａｉｒｂｏｒｎｅ

ＬｉＤＡＲｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａｈａｓａｓｔｒｏｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｗｉｔｈｂｉｏｍａｓｓ．Ｔｈｅｂｉｏｍａｓｓｗａｓｅｓｔｉｍａｔｅｄｂｙａｉｒ
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