
　 　

Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｃａｒｂｏｎ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ—ａ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｒｅｃｅｎｔ Ｐｒｏ￣
ｇｒｅｓｓꎬ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ
Ｃｈｅｎｇｑｕａｎ ＨＵＡＮＧ１ꎬ Ｗｅｉｓｈｕ ＧＯＮＧ１ꎬ Ｙｏｎｇ ＰＡＮＧ２

１. Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｍａｒｙｌａｎｄꎬ Ｍａｒｙｌａｎｄ ２０７４２ꎬ ＵＳＡꎻ ２. Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｆｏｒｅｓｔ Ｒｅｓｏｕｒｃｅ Ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｆｏｒｅｓｔｒｙꎬ Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００９１ꎬ Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｋｅｙ ｉｎｐｕｔｓ ｔｏ ａ ｗｉｄｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｆｏｒ ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ. Ｉｎ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒꎬ ｃａｒｂｏｎ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｍｅｔｈｏｄｓ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｂｙ ＩＰＣＣ ｒｅｑｕｉｒｅ ｂｉｏｍａｓｓ ｄａｔａ ａｎｄ ａ ｓｕｉｔｅ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ.
Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｍａｄｅ ｉｎ ｄｅｒｉｖｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｂｙ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｐｕｂｌｉｃｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｓｓｅｔｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｌｅｇｅｎｄａｒｙ Ｌａｎｄｓａｔ ｍｉｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｎｅｗ ｓｙｓｔｅｍｓ ｌａｕｎｃｈｅｄ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｐａｓｔ ｄｅｃａｄｅꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ꎬ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ꎬ ＧＥＤＩꎬ ａｎｄ ＩＣＥＳＡＴ￣２. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｌ￣ｂａｎｄ ＮＩＳＡＲ ａｎｄ Ｐ￣ｂａｎｄ ＢＩＯＭＡＳＳ ｍｉｓｓｉｏｎｓ ｔｏ ｂｅ ｌａｕｎｃｈｅｄ ｉｎ ２０２３ꎬ ｔｈｅ Ｅａｒｔｈ’ｓ
ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｉｍａｇｅｄ ｂｙ ｏｐｔｉｃａｌ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｂａｎｄ (ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｃ￣ꎬ Ｌ￣ꎬ ａｎｄ Ｐ￣ｂａｎｄｓ) ｒａｄａｒ ｓｙｓｔｅｍｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｇｌｏｂａｌꎬ
ｓｕｂ￣ｗｅｅｋｌｙ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｔ ｓｕｂ￣ｈｅｃｔａｒｅ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｐｕｂｌｉｃ ｕｓｅ. Ｆｉｎｅ ｓｃａｌｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅｓｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｗｉｌｌ
ｂｅ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇꎬ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ (ＭＲＶ) ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｃａｒｂｏｎ ｔｒａｄｅꎬ ＲＥＤＤ＋ꎬ
ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍａｒｋｅｔ￣ｄｒｉｖｅｎ ｔｏｏｌｓ ａｉｍｅｄ ａｔ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｃｌｉｍａｔｅ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ ｇｏａｌｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｆｏｒｅｓｔ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ａｔ ａｌｌ ｌｅｖｅｌｓ. Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ａ ｂｒｉｅｆ
ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｌｅｓ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｗｉｄｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ
ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｒｅｃｅｎｔ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ａｎｄ ｆｏｒｔｈｃｏｍｉｎｇ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ ｉｎ ｕｓｉｎｇ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ
ｔｏ ｍａｐ ｆｏｒｅｓｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｂｉｏｍａｓｓꎬ ｄｅｔｅｃｔ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓꎬ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎬ ｑｕａｎｔｉｆｙ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙꎬ
ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｈａｒｖｅｓｔｅｄ ｔｉｍｂｅｒ ｖｏｌｕｍｅ. Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｒｅａｓ ｒｅｑｕｉｒｅ ｌａｒｇｅ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｏｆ ｗｅｌｌ—ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｄａｔａ ｔｏ ｃａｌｉｂｒａｔｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｔｏ ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈｅ ｄｅｒｉｖｅｄ ｐｒｏｄｕｃｔｓ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｗｏ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｐｏｏｌｓ￣ｄｅａｄ
ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ａｎｄ ｓｏｉｌ ｃａｒｂｏｎ—ａｒｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｍｏｎｉｔｏｒ ｕｓｉｎｇ ｍｏｄｅｒｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ. Ｃａｒｅｆｕｌｌｙ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ
ｐｒｏｇｒａｍｓ ａｒｅ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｃｏｌｌｅｃｔ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｄａｔａ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ ｄａｔａ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｄｅａｄ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ａｎｄ ｓｏｉｌ
ｃａｒｂｏｎ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｃａｒｂｏｎ ｍｏｄｅｌｓꎻ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅꎻ ｇｒｏｗｔｈꎻ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂｉｏｍａｓｓ

Ｃｉｔａｔｉｏｎ:Ｃｈｅｎｇｑｕａｎ ＨＵＡＮＧꎬ Ｗｅｉｓｈｕ ＧＯＮＧꎬ Ｙｏｎｇ ＰＡＮＧ. Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｃａｒｂｏｎ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ—ａ
Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｒｅｃｅｎｔ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ
２０２２ꎬ ５(２): １２４￣１４７. ＤＯＩ:１０.１１９４７ / ｊ.ＪＧＧＳ.２０２２.０２１２.

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｄａｔｅ: ２０２２￣０２￣２４ꎻ ａｃｃｅｐｔｅｄ ｄａｔｅ: ２０２２￣０５￣０７
Ｆｉｒｓｔ ａｕｔｈｏｒ: Ｃｈｅｎｇｑｕａｎ ＨＵＡＮＧ
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｃｑｈｕａｎｇ＠ ｕｍｄ.ｅｄｕ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｉｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｗｅｌｌ￣ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｔｈａｔ ｒａｐｉｄｌｙ￣ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ
ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅ ｇａｓｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ ｈａｖｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｔｏ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｇｌｏｂａｌ ｗａｒｍｉｎｇ ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｍｉｄ￣２０ｔｈ ｃｅｎ￣
ｔｕｒｙ[１￣２] . Ｃｕｒｂｉｎｇ ｔｈｉｓ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｒｅｎｄ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａ
ｍａｊｏｒ ｇｏａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ
ａｄｏｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｎａｔｉｏｎｓ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎ ｏｎ Ｃｌｉｍａｔｅ Ｃｈａｎｇｅ (ＵＮＦＣＣＣ) ｉｎ １９９２.
Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ Ｐａｒｉｓ Ａｇｒｅｅｍｅｎｔ ｓｉｇｎｅｄ ｉｎ ２０１５ ａｎｄ
ｔｈｅ ２０２１ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｐａｒｔｉｅｓ (ＣＯＰ ２６)ꎬ ｍｏｒｅ

ｔｈａｎ １００ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ / ｐａｒｔｉｅｓ ｈａｖｅ ｐｌｅｄｇｅｄ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ
ｃａｒｂｏｎ ｎｅｕｔｒａｌｉｔｙ ｂｙ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｈａｌｆ ｏｆ ｔｈｅ ２１ｓｔ ｃｅｎ￣
ｔｕｒｙ[３] . Ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｔｈｉｓ ａｍｂｉｔｉｏｕｓ ｇｏａｌ ｗｉｌｌ ｒｅｑｕｉｒｅ
ｂｏｔｈ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｗｈｅｒｅｖｅｒ ｐｏｓｓｉｂｌｅ
ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ｓｅｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ ｂｙ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ
ａｎｄ ａｑｕａｔｉｃ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ.

Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｓｅｑｕｅｓｔｅｒ ａｎｄ ｓｔｏｒｅ ｃａｒｂｏｎ
ｆｏｒ ｄｅｃａｄｅｓ ｔｏ ｃｅｎｔｕｒｉｅｓ ｉｎ ｂｉｏｍａｓｓ ｏｒ ｗｏｏｄ
ｐｒｏｄｕｃｔｓꎬ ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｈｉｇｈ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ
ｃａｒｂｏｎ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｃａｒｂｏｎ ｕｐ￣
ｔａｋｅ ｂｙ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ[４] . Ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒꎬ ｔｈｅ



Ｃｈｅｎｇｑｕａｎ ＨＵＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｃａｒｂｏｎ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ—ａ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｒｅｃｅｎｔ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ

Ｕｎｉｔｅｄ Ｎａｔｉｏｎｓ Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｐｒｏｇｒａｍ ｏｎ Ｒｅｄｕｃｉｎｇ
Ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｆｒｏｍ Ｄｅｆｏｒｅｓｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ
ｉｎ Ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ Ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ (ＲＥＤＤ＋) ｏｆｆｅｒｓ ａ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｏ ｈｅｌｐ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ ｒｅｄｕｃｅ ｅｍｉｓ￣
ｓｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｄｅｆｏｒｅｓｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｏｒｅｓｔ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｗｈｉｌｅ
ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ
ｓｔｏｃｋｓ[５] . Ａ ｔｒａｎｓｐａｒｅｎｔ ａｎｄ ｃｏｓｔ￣ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｅａｓｕｒｅ￣
ｍｅｎｔꎬ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇꎬ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ (ＭＲＶ) ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ
ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ＲＥＤＤ＋
ｐｒｏｊｅｃｔｓ[６￣７] . Ｓｕｃｈ ａ ｓｙｓｔｅｍ ｓｈｏｕｌｄ ｐｒｏｖｉｄｅ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｆｏｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ｆｌｕｘｅｓ ｔｈａｔ ｍａｙ ａｒｉｓｅ ｆｒｏｍ
ｆｏｒｅｓｔ ｃｈａｎｇｅ ｄｒｉｖｅｎ ｂｙ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓꎬ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ
ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓꎬ ａｎｄ ｆｏｒｅｓｔ ｇｒｏｗｔｈ[８￣９] . Ｔｈｅｓｅ ｆｌｕｘ
ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ
ｃｒｅｄｉｔｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｔｏ ｃａｒｂｏｎ ｔｒａｄｅ ａｎｄ ｔｏ
ｏｔｈｅｒ ｔｏｏｌｓ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ｆｏｒｅｓｔ￣ｂａｓｅｄ ｃｌｉｍａｔｅ
ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅｓ[１０￣１１] .

Ｃａｒｂｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ ａｒｅ ｇｏｖｅｒｎｅｄ ｂｙ ｍａｎｙ ｐｈｙｓｉｃａｌ
ａｎｄ ｂｉｏｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ. Ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌꎬ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｓ ｎｏｔ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ｉｎ
ｍｏｓｔ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｐｏｏｌｓ. Ｉｎｓｔｅａｄꎬ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｏｒ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｃａｒ￣
ｂｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｏｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｌｕｘｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｏｓｅ
ｐｏｏｌｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｒ￣
ｉｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｎｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ａ ｗｉｄｅ
ｒａｎｇｅ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｎｅｗ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ ｌａｕｎｃｈｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｒｅ￣
ｃｅｎｔ ｄｅｃａｄｅꎬ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅｉｒ ｆｒｅｅ￣ａｃｃｅｓｓ ｄａｔａ ｐｏｌｉ￣
ｃｉｅｓꎬ ｈａｖｅ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ ｔｏ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｍａｎｙ ｄａｔａ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ. Ｔｈｅ ｕｎｐｒｅｃｅｄｅｎｔｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｄｅｔａｉｌｓ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ ｗｉｄｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｓｅｎｓｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉ￣
ｔｉｅｓ (ｏｐｔｉｃａｌꎬ ｒａｄａｒꎬ ａｎｄ ＬｉＤＡＲ) ｍａｋｅ ｉｔ ｐｏｓｓｉｂｌｅ
ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｗｉｔｈ ｓｐａｔｉａｌ ｄｅｔａｉｌｓꎬ ｔｉｍｅｌｉｎｅｓｓꎬ
ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅｔｔｅｒ ｓｕｐｐｏｒｔ ＭＲＶ ａｔ ｂｏｔｈ
ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｒｅｇｉｏｎａｌ / ｎａｔｉｏｎａｌ ｌｅｖｅｌｓ ｆｏｒ ＲＥＤＤ＋ ｏｒ
ｏｔｈｅｒ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ａｉｍｅｄ ａｔ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｃｌｉｍａｔｅ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ
ｇｏａｌｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｆｏｒｅｓｔ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ.

Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｉｓ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ
ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｒｅｃｅｎｔ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｉｎ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｗｌｙ
ａｖａｉｌａｂｌｅꎬ ｐｕｂｌｉｃｌｙ ａｃｃｅｓｓｉｂｌｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｓｓｅｔｓ
ｔｏ ａｄｖａｎｃｅ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ. Ｗｅ ｗｉｌｌ ｐｒｏｖｉｄｅ
ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｉｎ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ

ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅꎬ ｒｅｖｉｅｗ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ａｖａｉｌａｂｌｅ
ｆｏｒ ｄｅｒｉｖｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｅｓꎬ ａｎｄ ｄｉｓｃｕｓｓ ｒｅ￣
ｃｅｎｔ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｉｎ ｄｅｒｉｖｉｎｇ ｋｅｙ ｄａｔａｓｅｔｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｂｙ
ｃａｒｂｏｎ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｍｅｔｈｏｄｓ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｂｙ ＩＰＣＣ
ｕｓｉｎｇ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｓｓｅｔｓ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｏｐｐｏｒ￣
ｔｕｎｉｔｉｅｓ ｏｆｆｅｒｅｄ ｂｙ ｔｗｏ ｆｏｒｔｈｃｏｍｉｎｇ ｒａｄａｒ ｍｉｓｓｉｏｎｓ ｔｏ
ｂｅ ｌａｕｎｃｈｅｄ ｉｎ ２０２３.

２　 Ｆｏｒｅｓｔ ａｎｄ ｔｈｅ Ｇｌｏｂａｌ Ｃａｒｂｏｎ Ｃｙｃｌｅ

Ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ａｎ ａｃｔｉｖｅ ｎａｔｕｒａｌ
ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅ ｔｈａｔ ｃｉｒｃｕｌａｔｅｓ ｃａｒｂｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｒｅｓ￣
ｅｒｖｏｉｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅꎬ ｏｃｅａｎꎬ ａｎｄ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｂｉｏ￣
ｓｐｈｅｒｅꎬａｎｄ ａｎｔｈｒｏｐｏｇｅｎｉｃ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｏｃｃｕｒ ｏｎ
ｔｏｐ ｏｆ ｔｈｅ ｎａｔｕｒａｌ ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅ[１２￣１３] . Ａｎｔｈｒｏｐｏｇｅｎｉｃ
ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｆｏｓｓｉｌ ｆｕｅｌ
ｕｓｅ ａｎｄ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｌｅａｄ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ
ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ＣＯ２ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃａｒｂｏｎ ｃｈａｎｇｅｓ
ｉｎ ｂｏｔｈ ｏｃｅａｎ ａｎｄ ｌａｎｄ. Ｇｌｏｂａｌ ｃａｒｂｏｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｓ
ｍａｉｎｌｙ ｃｏｎｃｅｒｎｅｄ ｗｉｔｈ (１) ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ
ｆｒｏｍ ｆｏｓｓｉｌ ｆｕｅｌ ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｘｉｄａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｏｔｈｅｒ
ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｐｌｕｓ ｌａｎｄ￣ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ
ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｏｎ ｌａｎｄꎬ ａｎｄ (２) ｔｈｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ
ｏｆ ｅｍｉｔｔｅｄ ｃａｒｂｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅꎬ ｏｃｅａｎꎬ
ａｎｄ ｌａｎｄ. Ｏｎｅ ｏｆ ｉｔｓ ｐｒｉｍａｒｙ ｇｏａｌｓ ｉｓ ｔｏ ｑｕａｎｔｉｆｙ ｔｈｅ
ｓｉｚｅ ｏｆ ａｎｄ ｆｌｕｘｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃａｒｂｏｎ ｐｏｏｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｔｍｏｓ￣
ｐｈｅｒｅꎬ ｌａｎｄꎬ ａｎｄ ａｑｕａｔｉｃ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ａｎｄ ｈｏｗ ｔｈｅｓｅ
ｐｏｏｌｓ ｃｈａｎｇｅ ｕｎｄｅｒ ａｎｔｈｒｏｐｏｇｅｎｉｃ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎｓ[１４] .
Ｒｅｃｅｎｔ ｓｔｕｄｉｅｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｃｕｒｒｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｇｌｏｂａｌ ｃａｒｂｏｎ ｂｕｄｇｅｔ ａｒｅ ｈｉｇｈｌｙ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ. Ｆｏｒ ｔｈｅ
ｄｅｃａｄｅ ｏｆ ２０１０—２０１９ꎬ ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｆｒｏｍ
ｌａｎｄ ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｃａｒｂｏｎ ｕｐｔａｋｅ ｂｙ ｌａｎｄ ｗｅｒｅ ｅｓ￣
ｔｉｍａｔｅｄ ａｔ １.６±０.７ ＧｔＣ ｙ－１(ｇｉｇａｔｏｎ ｃａｒｂｏｎ ｐｅｒ ｙｅａｒ)
ａｎｄ ３.４±０.９ ＧｔＣ ｙ－１ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ[１５] . Ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｃａｄｅ
ｏｆ ２００７—２０１６ꎬ ｔｈｅｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｗｅｒｅ １.３±０.７ ＧｔＣ ｙ－１

ａｎｄ ３. ０ ± ０. ８ ＧｔＣ ｙ－１ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ
ｂｕｄｇｅｔ ｈａｄ ａｎ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｏｆ ０.６ ＧｔＣ ｙ－１[１６] . Ｒｅｄｕｃｉｎｇ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｂｕｄｇｅｔ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ
ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｆｕｔｕｒｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＣＯ２ ｉｎ
ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ ａｎｄ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｅａｒｔｈ’ｓ ｃｌｉｍａｔｅ[１７] .

Ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｐｌａｙｓ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｒｏｌｅｓ ｉｎ ｍａｎｙ
Ｅａｒｔｈ ｓｙｓｔｅｍ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅꎬ
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅ ｅｎｅｒｇｙ ｆｌｕｘｅｓꎬ ｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓ￣
ｓｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅ[１８￣１９] . Ｗｈｉｌｅ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｆｏｒ
ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ｏｎｅ ｏｎｅ￣ｔｈｉｒｄ ｔｈｉｒｄ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｌａｎｄ ａｒｅａꎬ

５２１



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２２ Ｖｏｌ.５ Ｎｏ.２　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

ｆｏｒｅｓｔｌａｎｄ ｓｔｏｒｅｓ ~４５％ ｏｆ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｃａｒｂｏｎ ａｎｄ ｃｏｎ￣
ｔｒｉｂｕｔｅｓ ~５０％ ｏｆ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｎｅｔ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃ￣
ｔｉｏｎ[２０] . Ｉｔ ｉｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｔｈａｔ ｆｏｒｅｓｔｓ ａｂｓｏｒｂ ａｐｐｒｏｘｉ￣
ｍａｔｅｌｙ ｏｎｅ ｆｏｕｒｔｈ ｏｆ ａｎｔｈｒｏｐｏｇｅｎｉｃ ＣＯ２ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ
ａｎｄ ｓｔｏｒｅ ｏｖｅｒ ８０％ ｏｆ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｃａｒｂｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ａｎｙ ｏｔｈｅｒ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ[１５] . Ｔｈｅｒｅ￣
ｆｏｒｅꎬ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｍｉｎｏｒ ａｌｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ｏｒ
ｃｙｃｌｉｎｇ ｉｎ ｆｏｒｅｓｔ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ ｃｏｕｌｄ ｈａｖｅ ａ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ
ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｄｉｏｘｉｄｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ.
Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｉｓ
ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｃａｒｂｏｎ
ｂｕｄｇｅｔ.

Ｃａｒｂｏｎ ｉｎ ｆｏｒｅｓｔｌａｎｄ ｉｓ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄ ｉｎｔｏ
ｓｏｉｌ ａｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｐｏｏｌｓ (Ｆｉｇ.１). Ｌｉｖｅ ｂｉｏｍａｓｓ ｉｓ ｆｕｒ￣
ｔｈｅｒ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄ ｉｎｔｏ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ａｎｄ ｂｅｌｏｗｇｒｏｕｎｄ
ｂｉｏｍａｓｓꎬ ｗｈｉｌｅ ｄｅａｄ ｂｉｏｍａｓｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｅｌｅａｓｅｓ ｃａｒｂｏｎ
ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｔｈｒｏｕｇｈ ｄｅｃａｙꎬ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｌｉｔｔｅｒꎬ ｓｔａｎｄｉｎｇ
ｄｅａｄꎬ ａｎｄ ｃｏａｒｓｅ ｗｏｏｄｙ ｄｅｂｒｉｓ[２１] . Ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ
ｄｙｎａｍｉｃｓ ａｒｅ ｇｏｖｅｒｎｅｄ ｉｎ ｌａｒｇｅ ｐａｒｔ ｂｙ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ
ａｎｄ ｒｅｇｒｏｗｔｈ[２２] . Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｇｒｏｗｔｈ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｏｒ ｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｔｏ ｔｈｅ
ｆｏｒｅｓｔ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ. Ａｂｏｕｔ ｈａｌｆ ｏｆ ｔｈｅ Ｇｒｏｓｓ Ｐｒｉｍａｒｙ
Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ( ＧＰＰ )—ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｕｐｔａｋｅ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｓｉｓ—ｉｓ ｕｓｅｄ ｂｙ ｐｌａｎｔｓ ｆｏｒ ｇｒｏｗｔｈ
ａｎｄ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ. Ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓ ｔｏ
ｔｈｅ Ｎｅｔ Ｐｒｉｍａｒｙ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ (ＮＰＰ). Ｎｅｔ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ
Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ (ＮＥＰ) ｉｓ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ＮＰＰ
ａｎｄ ｈｅｔｅｒｏｔｒｏｐｈｉｃ ｒｅｓｐｉｒａｔｉｏｎ (ｉ.ｅ.ꎬ ＣＯ２ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｂｙ
ｎｏｎ￣ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｏｒｇａｎｉｓｍｓ) [４] . Ｏｖｅｒ ｔｉｍｅꎬ ｓｏｍｅ
ｃａｒｂｏｎ ｉｎ ｌｉｖｅ ｂｉｏｍａｓｓ ｍａｙ ｂｅ ｒｅｍｏｖｅｄ ｏｒ ｌｏｓｔ ｄｕｅ ｔｏ
ｈａｒｖｅｓｔ / ｌｏｇｇｉｎｇꎬ ｆｉｒｅꎬ ｓｔｏｒｍ ｄａｍａｇｅꎬ ｏｒ ｉｎｓｅｃｔ /
ｄｉｓｅａｓｅ ｏｕｔｂｒｅａｋꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓ ｔｏ ｔｈｅ Ｎｅｔ Ｂｉｏｍｅ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ (ＮＢＰ).

ＮＢＰ ｉｓ ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｆｏｒ ｌｏｎｇ￣
ｔｅｒｍ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ. Ｉｔ ｉｓ ａ ｓｍａｌｌ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ＧＰＰ
ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｏｒ ｎｅｇａｔｉｖｅꎻ ａｔ ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ ｉｔ
ｗｏｕｌｄ ｂｅ ｚｅｒｏ[２３] . Ｗｈｅｎ ｔｒｅｅｓ ａｒｅ ｈａｒｖｅｓｔｅｄꎬ ｔｈｅ
ｈａｒｖｅｓｔｅｄ ｃａｒｂｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｂｉｏｆｕｅｌ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ
ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｆｏｓｓｉｌ ｆｕｅｌ ｕｓｅꎬ ｏｒ ｓｔｏｒｅｄ ｉｎ ｗｏｏｄ
ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｃａｒｂｏｎ ｉｓ ｒｅｌｅａｓｅｄ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｏｖｅｒ
ｄｅｃａｄｅｓ ｏｒ ｌｏｎｇｅｒ[２４] . Ｂｕｒｙｉｎｇ ｔｈｅ ｕｓｅｄ ｗｏｏｄ
ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｗｉｌｌ ｋｅｅｐ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ｉｎ ｔｈｏｓｅ
ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｆｒｏｍ ｂｅｉｎｇ ｒｅｌｅａｓｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ ｆｏｒ
ｅｖｅｎ ｌｏｎｇｅｒ[２５] .

Ｆｉｇ. １ 　 Ａ ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｕｐｔａｋｅ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｇｒｏｗｔｈ ( ｇｒｅｅｎ ａｒｒｏｗｓ ) ａｎｄ ｃａｒｂｏｎ
ｔｒａｎｓｆｅｒ (ｂｌｕｅ ａｒｒｏｗｓ) ａｍｏｎｇ ｍａｊｏｒ ｐｏｏｌｓ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ
ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ. Ｃａｒｂｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｌｅａｓｅｄ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ
ｐｏｏｌ ｔｈｒｏｕｇｈ ａｂｒｕｐｔ (ｅ.ｇ.ꎬ ｆｉｒｅ) ｏｒ ｇｒａｄｕａｌ (ｅ.ｇ.ꎬ
ｄｅｃａｙ) ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ. Ａｎ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ
ｄｙｎａｍｉｃｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｒｉｖｅｄ ｂｙ ｓｕｍｍｉｎｇ ｕｐ ｃａｒｂｏｎ
ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ａｌｌ ｐｏｏｌｓ (ｓｅｅ Ｓｅｃｔｉｏｎ ３.４)

　 　 Ａ ｍａｊｏｒ ｇｏａｌ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｉｓ ｔｏ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｃａｒｂｏｎ ｓｅｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｔｏｒａｇｅ ｂｙ ｆｏｒｅｓｔｓ
ａｎｄ ｒｅｌａｔｅｄ ｃａｒｂｏｎ ｐｏｏｌｓ ( ｅ. ｇ.ꎬ ｗｏｏｄ ｐｒｏｄｕｃｔｓ)
ｗｈｉｌｅ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ａｎｄ / ｏｒ ｄｅｌａｙｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ｒｅｌｅａｓｅ ｆｒｏｍ
ｔｈｏｓｅ ｐｏｏｌｓ[２６￣２７] . Ａ ｓｕｉｔｅ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔｒｙ￣ｒｅｌａｔｅｄ ｃｌｉｍａｔｅ
ｃｈａｎｇｅ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄꎬ ｉｎｃｌｕ￣
ｄｉｎｇ ａｆｆｏｒｅｓｔａｔｉｏｎꎬ ｒｅｆｏｒｅｓｔａｔｉｏｎꎬ ｆｏｒｅｓｔ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ
ｒｅｄｕｃｅｄ ｄｅｆｏｒｅｓｔａｔｉｏｎꎬ ｈａｒｖｅｓｔｅｄ ｗｏｏｄ ｐｒｏｄｕｃｔ ｍａｎａｇｅ￣
ｍｅｎｔꎬ ａｎｄ ｕｓｅ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｆｏｒ ｂｉｏｅｎｅｒｇｙ ｔｏ ｒｅ￣
ｐｌａｃｅ ｆｏｓｓｉｌ ｆｕｅｌ ｕｓｅꎬ ａｍｏｎｇ ｏｔｈｅｒｓ[２] . Ｔｈｅｓｅ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ
ａｒｅ ｋｅｙ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｍａｊｏｒ ｃｌｉｍａｔｅ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｔｈｅ Ｋｙｏｔｏ Ｐｒｏｔｏｃｏｌꎬ ＲＥＤＤ＋ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｐａｒｉｓ Ａｇｒｅｅ￣
ｍｅｎｔ[５ꎬ ２８] . Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｒｅｑｕｉｒｅｓ
ｒｏｂｕｓｔ ｃａｒｂｏｎ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｒｅｌｉａｂｌｅ
ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｃｒｅｄｉｔｓ ｆｏｒ ｃａｒｂｏｎ ｔｒａｄｅ ａｎｄ ｔｏ ｓｕｐ￣
ｐｏｒｔ ｔｈｅ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ Ｒｅｐｏｒｔｉｎｇꎬ ａｎｄ Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ
(ＭＲＶ) ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｐｏｏｌｓ ａｎｄ ｆｌｕｘｅｓ[４ꎬ ２９￣３０] .

３　 Ｆｏｒｅｓｔ Ｃａｒｂｏｎ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ Ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

Ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｃａｒｂｏｎ ｆｌｕｘｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｏｐ￣
ｄｏｗｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｒ ｂｏｔｔｏｍ￣ｕｐ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｈａｖｅ
ａｌｓｏ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒａｉｎ ｇｌｏｂａｌ ｃａｒｂｏｎ
ｅｓｔｉｍａｔｅｓ[３１￣３３] . Ｔｏｐ￣ｄｏｗｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｔｒａｎｓｐｏｒｔ
ｍｏｄｅｌｓ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ＣＯ２

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ. Ｏｃｅａｎ ａｎｄ ｌａｎｄ ｆｌｕｘｅｓ ａｒｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ｌｅｆｔ ｕｎｅｘｐｌａｉｎｅｄ ｂｙ ｆｏｓｓｉｌ ｆｕｅｌ

６２１



Ｃｈｅｎｇｑｕａｎ ＨＵＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｃａｒｂｏｎ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ—ａ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｒｅｃｅｎｔ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ

ｅｍｉｓｓｉｏｎｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ａｓｓｕｍｅｄ ｔｏ ｂｅ ｋｎｏｗｎ[３４] . Ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅｓｅ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ
ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａ ｎｅｔ ｃａｒｂｏｎ ｓｉｎｋ[３５￣３７] . Ｔｈｅ ｓｉｎｋ
ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｔｏｐ￣ｄｏｗｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｄｉｆｆｅｒ
ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌｌｙ ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ｍｏｄｅｌｓ
ｕｓｅｄ[３１ꎬ ３８] . Ｆｕｒｔｈｅｒꎬ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ
ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔｏｐ￣ｄｏｗｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｒｅ
ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ＣＯ２ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ａｔ￣
ｍｏｓｐｈｅｒｅ ａｎｄ ｎｏｔ ｂｙ ａｎｙ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ
ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｎｏｔ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｔｈｅ ｓｉｎｋ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｆｉｎｅ
ｓｃａｌｅ ｆｏｒｅｓｔ ｏｒ ｏｔｈｅｒ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｏｆ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ ｗｉｌｌ ｍａｉｎｌｙ ｆｏｃｕｓ ｏｎｔｈｅ ｂｏｔｔｏｍ￣ｕｐ ａｐｐｒｏａｃｈꎬ
ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｐｒｏｃｅｓｓ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｒｅ￣
ｐｒｅｓｅｎｔ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅ
ｄｙｎａｍｉｃｓꎬｍｏｄｅｌｓ ｔｈａｔ ｕｓｅ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｔｏ ｔｒａｃｋ ｃａｒｂｏｎ ｆｌｕｘｅｓ ａｒｉｓｉｎｇ ｆｒｏｍ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅꎬ
ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｈａｔ ｕｓｅ ｆｏｒｅｓｔ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｄａｔａ. Ａ ｃｏｍｂｉ￣
ｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｄｅｌｓ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ｕｓｅｄ ｉｎ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ
ｓｔｕｄｉｅｓ ａｉｍｅｄ ａｔ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ ｏｆ
ｃａｒｂｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｆｏｒ ａ ｇｉｖｅｎ ｒｅｇｉｏｎ.
３.１　 Ｐｒｏｃｅｓｓ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ
Ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ ｅａｒｔｈ ｓｙｓｔｅｍ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｔｏ ｒｅ￣
ｐｒｅｓｅｎｔ ｃａｒｂｏｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｏｌｓ (Ｔａｂ.
１). Ｔｈｅｓｅ ｍｏｄｅｌｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ:
ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｎｄ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ[３９] . Ｂｏｔｈ ｍｏｄｅｌ ｔｙｐｅｓ ｕｓｅ
ｅｘｔｅｒｎａｌ ｄａｔａ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｃｌｉｍａｔｅ ｆｏｒｃｉｎｇ. Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ
ｍｏｄｅｌｓ ｒｅｑｕｉｒｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ ｏｒ ｏｔｈｅｒ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｓｏｕｒｃｅｓ ｔｏ
ｐｒｅｓｃｒｉｂｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｄｙ￣
ｎａｍｉｃｓ. Ｔｈｅｓｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ
ｃａｒｂｏｎ ｆｌｕｘｅｓ ｕｎｄｅｒ ｇｉｖｅｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ
ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｈｉｓｔｏｒｙ ｕｓｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｆ ｖａｒｙｉｎｇ ｃｏｍ￣
ｐｌｅｘｉｔｙ. Ｅｘａｍｐｌｅ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ＢＥＰＳ[４０]ꎬ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｒｉａｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＡＳＡ ｍｏｄｅｌ[４１￣４３]ꎬ ａｎｄ
ＩＳＡＭ[４４] .

Ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｒｅｑｕｉｒｉｎｇ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ
ｈｉｓｔｏｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｅｓｃｒｉｂｅｄ ｕｓｉｎｇ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｄａｔａꎬ
ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｃｃｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｔｈｅｏｒｉｅｓ.
Ｔｈｅｙ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｎａｌｙｓｅｓ ａｎｄ ｆｏｒ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｎｇ ｆｕｔｕｒｅ ｃａｒｂｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ.
Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｍｕｃｈ ｌｅｓｓ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ

ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｔｈａｎ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓꎬ ｔｈｅｙ ｍａｙ ｐｒｏ￣
ｄｕｃｅ ｃａｒｂｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ( ａｎｄ
ｌｉｋｅｌｙ ｌｅｓｓ ｒｅｌｉａｂｌｅ) ｔｈａｎ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ. Ｅｘａｍｐｌｅ
ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎｃｌｕｄｅ Ｃａｎ￣ＩＢＩＳ[４５]ꎬ ＣＬＭ￣
ＣＮ[４６]ꎬ ＤＬＥＭ[４７]ꎬ ＬＰＪ￣ｗｓｌ[４８]ꎬ ＯＲＣＨＩＤＥＥ[４９]ꎬ
ＳｉＢ３[５０]ꎬ ａｎｄ ＴＥＭ[５１] .

Ｔａｂ.１　 Ａ ｐａｒｔｉａｌ ｌｉｓｔ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｃａｒｂｏｎ
ｓｔｕｄｉｅｓ (ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ [３９] ａｎｄ [５２])

Ｍｏｄｅｌ ｎａｍｅ Ｄｅｖｅｌｏｐｅｒｓ / Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

ＢＥＰＳ Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ.[４０] ꎻＪｕ ｅｔ ａｌ.[５３]

Ｂｉｏｍｅ￣ＢＧＣ Ｂｏｎｄ￣Ｌａｍｂｅｒｔｙ ｅｔ ａｌ.[５４]

Ｃａｎ￣ＩＢＩＳ Ｆｏｌｅｙ ｅｔ ａｌ.[４５] ꎻＫｕｃｈａｒｉｋ ｅｔ ａｌ.[５５]

ＣＡＳＡ Ｒａｎｄｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ.[４３]

ＣＡＳＡ ＧＦＥＤｖ２ ｖａｎ ｄｅｒ Ｗｅｒｆ ｅｔ ａｌ.[４１ꎬ ４２]

ＣＥＮＴＵＲＹ Ｐａｒｔｏｎ ｅｔ ａｌ.[５６]

ＣＬＭ￣ＣＡＳＡ Ｒａｎｄｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ.[５７]

ＣＬＭ￣ＣＮ Ｔｈｏｒｎｔｏｎ ｅｔ ａｌ.[４６] ꎻＲａｎｄｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ.[５７]

ＤＬＥＭ Ｔｉａｎ ｅｔ ａｌ.[４７]

ＤＮＤＣ Ｌｉ ｅｔ ａｌ.[５８]

ＥＤ Ｈｕｒｔｔ ｅｔ ａｌ.[５９] ꎻ Ｍｏｏｒｃｒｏｆｔ ｅｔ ａｌ.[６０]

ＥＤＣＭ Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ.[６１]

ＦＩＲＥ￣ＢＧＣ Ｋｅａｎｅ ｅｔ ａｌ.[６２]

ＦＯＲＣＬＩＭ Ｂｕｇｍａｎｎ[６３]

ＦＯＲＥＳＴ￣ＢＧＣ Ｒｕｎｎｉｎｇ ａｎｄ Ｇｏｗｅｒ[６４]

ＦＶＳ Ｄｉｘｏｎ[６５]

ＨＹＢＲＩＤ Ｆｒｉｅｎｄ ｅｔ ａｌ.[６６]

ＩｎＴＥＣ Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ.[６７]

ＩＳＡＭ Ｊａｉｎ ａｎｄ Ｙａｎｇ[４４]

ＬＡＮＤＩＳ Ｍｌａｄｅｎｏｆｆ[６８]

ＬＩＮＫＡＧＥＳ Ｐａｓｔｏｒ ａｎｄ Ｐｏｓｔ[６９]

ＬＰＪ￣ｗｓｌ Ｓｉｔｃｈ ｅｔ ａｌ.[４８] ꎻ Ｂｏｎｄｅａｕ ｅｔ ａｌ.[７０]

ＯＲＣＨＩＤＥＥ Ｋｒｉｎｎｅｒ ｅｔ ａｌ.[４９]

ＳｉＢ３ Ｂａｋｅｒ ｅｔ ａｌ.[５０]

ＳＯＲＴＩＥ Ｐａｃａｌａ ｅｔ ａｌ.[７１]

ＴＥＭ Ｒａｉｃｈ ｅｔ ａｌ.[５１] ꎻ ＭｃＧｕｉｒｅ ｅｔ ａｌ.[７２]

Ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｕｓｅｄꎬ
ｐｒｏｃｅｓｓ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｃａｎ ａｌｓｏ ｂｅ ｇｒｏｕｐｅｄ ａｓ ｃｏｍ￣
ｐａｒｔｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｒ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｄｅｍｏｇｒａｐｈｙ ｍｏｄｅｌｓ[５２] .
Ｉｎ ｃｏｍｐａｒｔｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓꎬ ｔｈｅ ｃａｒｂｏｎ ｐｏｏｌｓ ｏｆ ａ ｓｔａｎｄ
ａｒｅ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ｂｙ ｌｅａｖｅｓꎬ ｂｒａｎｃｈｅｓꎬ ｓｔｅｍｓꎬ
ｒｏｏｔｓꎬ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｂｉｏｍａｓｓ ｃｏｍｐａｒｔｍｅｎｔｓ. Ｍｏｓｔ ｏｆ
ｔｈｅｓｅ ｍｏｄｅｌｓ ｃａｎ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｆｏｒｅｓｔ ｇｒｏｗｔｈ ａｎｄ ｒｅｃｏｖｅｒｙ
ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｃｌｉｍａｔｅ ａｎｄ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ (ＣＯ２

ａｎｄ ｎｉｔｒｏｇｅｎ) ｃｈａｎｇｅｓꎬａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ ｇｒｏｗｔｈ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ｈｅｔｅｒｏｔｒｏｐｈｉｃ ｒｅｓｐｉｒａｔｉｏｎ
ｖａｒｉａｔｉｏｎꎬ ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅｙ ｄｏ ｎｏｔ ｎｅｃｅｓｓａｒｉｌｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ
ｔｒｅｅ ｄｉａｍｅｔｅｒꎬ ｈｅｉｇｈｔꎬ ｄｅｎｓｉｔｙꎬ ｏｒ ｏｔｈｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｅｘｐｌｉｃｉｔｌｙ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ

７２１



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２２ Ｖｏｌ.５ Ｎｏ.２　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

ｖａｌｕａｂｌｅ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｈｏｗ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ａｒｅ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ[７３￣７４] . Ｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ
ｃａｒｂｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅｓｅ ｍｏｄｅｌｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ
ｅｘａｍｉｎｅｄ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅｙ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｉｎ ｍａｎｙ
ｓｔｕｄｉｅｓ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｂｉｏｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｏｆ
ｆｏｒｅｓｔｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ[７５￣７６] .

Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｄｅｍｏｇｒａｐｈｙ ｍｏｄｅｌｓꎬ ａｌｓｏ ｋｎｏｗｎ ａｓ
ｇａｐ ｍｏｄｅｌｓꎬ ａｒｅ ｂｕｉｌｔ ｕｐｏｎ ｔｈｅ ｎｏｔｉｏｎ ｔｈａｔ ａ ｆｏｒｅｓｔ
ｓｔａｎｄ ｉｓ ａ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｏｆ ｍａｎｙ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｌｙ ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ
ｐａｔｃｈｅｓ ｔｈａｔ ｈａｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐｅｃｉｅｓ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓꎬ
ａｇｅｓꎬ ａｎｄ / ｏｒ ｓｕｃｃｅｓｓｉｏｎａｌ ｓｔａｇｅｓ[７７] . Ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ
ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ ｏｎ ｆｏｒｅｓｔ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｅｓｔａｂ￣
ｌｉｓｈｍｅｎｔꎬ ｇｒｏｗｔｈꎬ ａｎｄ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｏｆ ｍｉｘｅｄ￣ｓｐｅｃｉｅｓ
ａｎｄ ｍｉｘｅｄ￣ａｇｅ ｆｏｒｅｓｔｓ[７４ꎬ ７８] . Ｅｘａｍｐｌｅ ｇａｐ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ￣
ｃｌｕｄｅ ＳＯＲＴＩＥ[７１]ꎬ ＦＩＲＥ￣ＢＧＣ[６２]ꎬ ＬＩＮＫＡＧＥＳ[６９]ꎬ
ＦＯＲＣＬＩＭ[６３]ꎬ ＨＹＢＲＩＤ[６６] ＬＡＮＤＩＳ[６８]ꎬ ＦＶＳ[６５]ꎬ
ａｎｄ ＥＤ[５９￣６０] . Ｔｈｅｓｅ ｍｏｄｅｌｓ ｃａｎ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔｓ
ｏｆ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｐｒａｃｔｉｃｅｓꎬ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓꎬ ａｎｄ ｃｌｉｍａｔｅ
ｃｈａｎｇｅ ｏｎ ｔｈｅ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ ｂｉｏｍａｓｓꎬ ａｎｄ ｓｐｅｃｉｅｓ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ[７９￣８０]

３.２　 Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ
Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａｎ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｔｒａｃｋｉｎｇ
ｃａｒｂｏｎ ｆｌｕｘｅｓ ａｒｉｓｉｎｇ ｆｒｏｍ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅ[８１￣８２] . Ｏｎｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｓ
ａ ｂｏｏｋｋｅｅｐｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｂｙ Ｈｏｕｇｈｔｏｎ[８３￣８４] .
Ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｋｅｅｐｓ ｔｒａｃｋ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｉｎ ｆｏｕｒ ｍａｊｏｒ
ｐｏｏｌｓ: ｌｉｖｅ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ａｎｄ ｂｅｌｏｗｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓꎻ
ｄｅａｄ ｂｉｏｍａｓｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｃｏａｒｓｅ ｗｏｏｄｙ ｄｅｂｒｉｓꎻ ｈａｒ￣
ｖｅｓｔｅｄ ｗｏｏｄ ｐｒｏｄｕｃｔｓꎻ ａｎｄ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ. Ｉｔ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｓ ｃａｒｂｏｎ ｃｈａｎｇｅｓ ａｒｉｓｉｎｇ ｆｒｏｍ ｆｏｕｒ ｃｈａｎｇｅ
ｔｙｐｅｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｆｏｒｅｓｔｌａｎｄꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂ￣
ａｎｃｅ ｂｙ ｆｉｒｅꎬ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｗｏｏｄ ｈａｒｖｅｓｔꎬ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ
ｆｒｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｔｏ ｃｒｏｐｌａｎｄꎬ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｆｒｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｔｏ
ｕｒｂａｎ ｌａｎｄ[２１] . Ｉｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｒｉｖｅ ｃａｒｂｏｎ ｅｓ￣
ｔｉｍａｔｅｓ ｆｒｏｍ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ
ｇｌｏｂｅ[２１ꎬ ８４￣８５] ａｎｄ ｆｏｒ ｍａｎｙ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ ａｎｄ ｒｅｇｉｏｎｓꎬ
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ＵＳ[８６]ꎬ Ｃｈｉｎａ[８７]ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｂｒａｚｉｌｉａｎ
Ａｍａｚｏｎ[８８] . Ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ
ｆｏｒｅｓｔ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｐｒｏｄｕｃｔｓꎬ ｂｏｏｋｋｅｅｐｉｎｇ
ｍｏｄｅｌｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｃａｒｂｏｎ ｆｌｕｘｅｓ ｄｕｅ
ｔｏ ｄｅｆｏｒｅｓｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｄｅｃａｄｅｓ[８９￣９２] .

Ｌａｒｇｅｌｙ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｂｏｏｋｋｅｅｐｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ
ｔｈｅ Ｈｏｕｇｈｔｏｎ Ｂｏｏｋｋｅｅｐｉｎｇ ｍｏｄｅｌꎬ Ｈａｎｓｉｓ ｅｔ ａｌ. ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｅｄ ｔｈｅ Ｂｏｏｋｋｅｅｐｉｎｇ ｆｏｒ Ｌａｎｄ Ｕｓｅ Ｅｍｉｓｓｉｏｎ
(ＢＬＵＥ) ｍｏｄｅｌ[９３] . Ｕｎｌｉｋｅ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ Ｈｏｕｇｈｔｏｎ
Ｂｏｏｋｋｅｅｐｉｎｇ ｍｏｄｅｌꎬ ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ＢＬＵＥ ｉｓ ｓｐａｔｉａｌｌｙ ｅｘ￣
ｐｌｉｃｉｔ—ｉｔ ｒｕｎｓ ｏｎ ａ ｇｒｉｄ ｏｆ ｈａｌｆ￣ｄｅｇｒｅｅ ｃｅｌｌｓꎬ ａｎｄ
ｃａｎ ｔｒａｃｋ ｔｈｅ ｃａｒｂｏｎ ｆｌｕｘｅｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｅａｃｈ ｙｅａｒ’ ｓ
ｅｖｅｎｔｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｉｍｅ. Ｏｔｈｅｒ ｆｏｒｍｓ ｏｆ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ
ｍｏｄｅｌｓ ｈａｖｅ ａｌｓｏ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｎｄ / ｏｒ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｏ￣
ｄｕｃｅ ｆｌｕｘ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｆｏｒ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｌａｎｄ ｕｓｅ
ｃｈａｎｇｅ[９４￣９８] .

Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ Ｈｏｕｇｈｔｏｎ Ｂｏｏｋｋｅｅｐｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｕｓｅｓ
ｅｃｏｚｏｎｅｓ ａｓ ｉｔｓ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｕｎｉｔｓꎬ ａｎｄ ｈｅｎｃｅ ｃａｎ ｏｎｌｙ
ｐｒｏｄｕｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｗｉｔｈ ａ ｍｉｎｉｍｕｍ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｕｎｉｔ
ａｔ ｔｈｅ ｅｃｏｚｏｎｅ ｌｅｖｅｌ. Ｗｈｉｌｅ ｓｕｃｈ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ａｒｅ ｖａｌｕａ￣
ｂｌｅ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ ａｔ ａ ｒｅｇｉｏｎａｌꎬ
ｎａｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｓｃａｌｅꎬ ｔｈｅｙ ｌａｃｋ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｓｐａｔｉａｌ
ｄｅｔａｉｌｓ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｃａｒｂｏｎ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｄｅｃｉ￣
ｓｉｏｎ￣ｍａｋｉｎｇ ｂｙ ｌｏｃａｌ ａｕｔｈｏｒｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｌａｎｄ
ｏｗｎｅｒｓ. Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｃａｎ ｂｅ ｓａｉｄ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＢＬＵＥ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ａ ｈａｌｆ￣ｄｅｇｒｅｅ ｃｅｌｌ
ｓｉｚｅ[９３] . Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｉｓ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎꎬ ｔｗｏ ｍｏｄｉｆｉｅｄ
ｂｏｏｋｋｅｅｐｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｉｎｄｅｐｅｎｄ￣
ｅｎｔｌｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｈｏｕｇｈｔｏｎ Ｂｏｏｋｋｅｅｐｉｎｇ ｍｏｄｅｌ.
Ｏｎｅ ｉｓ ａ ｓｐａｔｉａｌｌｙ ｅｘｐｌｉｃｉｔ ｂｏｏｋｋｅｅｐｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｄｅｖｅｌ￣
ｏｐｅｄ ｂｙ Ｔａｎｇ ｅｔ ａｌ.ꎬ ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ
ｌａｎｄ ｕｓｅ￣ｄｒｉｖｅｎ ｃａｒｂｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ａｔ ３０￣ ｔｏ ５００￣ｍ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ[９９￣１００] . Ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｉｓ ａ ｇｒｉｄ￣ｂａｓｅｄ ｃａｒｂｏｎ
ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｂｙ Ｇｏｎｇ ｅｔ ａｌ.ꎬ ｗｈｉｃｈ
ｈａｓ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｆｌｕｘ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｄｒｉｖｅｎ ｂｙ
ｆｏｒｅｓｔ ｃｈａｎｇｅ ａｔ ｔｈｅ ３０￣ｍ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ[１２７] .
３.３　 Ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ
Ｆｏｒ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ ｏｒ ｒｅｇｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｈａｖｅ ｆｏｒｅｓｔ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ
ｐｒｏｇｒａｍｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｏｆ
ｔｈｅｉｒ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ[１０１￣１０２]ꎬ ｔｈｅ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｄａｔａ ｃｏｌ￣
ｌｅｃｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｏｓｅ ｐｒｏｇｒａｍｓ ａｒｅ ｈｉｇｈｌｙ ｖａｌｕａｂｌｅ ｆｏｒ
ｄｅｒｉｖｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ. Ｔｈｅ Ｆｏｒｅｓｔ Ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ
ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ ( ＦＩＡ ) ｐｒｏｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＵＳ Ｆｏｒｅｓｔ
Ｓｅｒｖｉｃｅꎬ ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｈａｓ ａ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ
１００ꎬ０００ ｐｌｏｔｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｃｏｕｎｔｒｙ ｗｈｅｒｅ
ｔｒｅｅｓ ａｒｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ａｔ ５￣ ｔｏ １０￣ｙｅａｒ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ[１０２￣１０３] .
Ｔｈｅｓｅ ｔｒｅｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ ｔｏ ｇｒｏｗｉｎｇ
ｓｔｏｃｋ ａｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｃａｒｂｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｌｌｏｍｅｔｒｉｃ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ
ａｎｄ ｖｏｌｕｍｅ￣ｔｏ￣ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ[１０４￣１０５] .

８２１



Ｃｈｅｎｇｑｕａｎ ＨＵＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｃａｒｂｏｎ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ—ａ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｒｅｃｅｎｔ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ

ＦＩＡ ｄａｔａ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ａｓ ａ ｐｒｉｍａｒｙ ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅ ｔｏ
ｅｓｔｉｍａｔｅ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ ａｔ ｓｔａｔｅꎬ ｒｅｇｉｏｎａｌꎬ
ａｎｄ ｎａｔｉｏｎａｌ ｌｅｖｅｌｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＵＳ[１０６￣１１０] . Ｓｉｍｉｌａｒ ｓｔｕｄｉｅｓ
ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｆｏｒ ｏｔｈｅｒ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ ｏｒ ｒｅｇｉｏｎｓꎬ ｉｎ￣
ｃｌｕｄｉｎｇ Ｃａｎａｄａ[１１１]ꎬ Ｒｕｓｓｉａ[１１２]ꎬ ａｎｄ Ｅｕｒｏｐｅ[１１３￣１１４] .

Ｇｉｖｅｎ ｔｈａｔ ｆｏｒｅｓｔ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｐｒｏｇｒａｍｓ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ
ｃｏｌｌｅｃｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｏｖｅｒ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｐｌｏｔｓ ｓｅ￣
ｌｅｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｄｅｓｉｇｎ￣ｂａｓｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅｓꎬ ｉｎｖｅｎ￣
ｔｏｒｙ ｄａｔａ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｇｉｏｎａｌ
ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｆｌｕｘｅｓ ｆｏｒ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｃａｒｂｏｎ
ｗｉｔｈ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｍａｌｌ ｅｒｒｏｒｓ. Ｓｕｃｈ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｍａｙ ｓｅｒｖｅ
ａｓ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓꎬ
ｗｈｉｃｈ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｈａｖｅ ｍｕｃｈ ｌａｒｇｅｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ[３９] .
Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍꎬ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｍｏ￣
ｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ｆｏｒ ｓｏｉｌ ａｎｄ ｌｉｔｔｅｒ / ｄｅａｄｗｏｏｄ ａｔ ｒｅｇｉｏｎａｌ
ｔｏ ｎａｔｉｏｎａｌ ｓｃａｌｅｓ. Ｃａｒｂｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅｓｅ ｐｏｏｌｓ
ａｒｅ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｄｅｖｅｌ￣
ｏｐｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｉｍｉｔｅｄ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｏｖｅｒ ｓｍａｌｌ
ｓｔｕｄｙ ｒｅｇｉｏｎｓꎬ ａｎｄ ｈｅｎｃｅ ｍａｙ ｈａｖｅ ｍｕｃｈ ｌａｒｇｅｒ ｕｎ￣
ｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｂｉｏｍａｓｓ ｐｏｏｌ. Ｔｈｅ
Ｆｏｒｅｓｔ Ｈｅａｌｔｈ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ (ＦＨＭ) ｐｒｏｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＵＳ
Ｆｏｒｅｓｔ Ｓｅｒｖｉｃｅ ｈａｓ ｐａｒｔｉａｌｌｙ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｃａｒｂｏｎ ｍｏ￣
ｎｉｔｏｒｉｎｇ ｆｏｒ ｓｏｉｌ ａｎｄ ｌｉｔｔｅｒ / ｄｅａｄｗｏｏｄ. Ｔｈｉｓ ｐｒｏｇｒａｍ
ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｔｈａｔ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｓｏｉｌꎬ ｆｏｒｅｓｔ
ｆｌｏｏｒ ａｎｄ ｄｏｗｎ ｗｏｏｄｙ ｄｅｂｒｉｓ ｂｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ａ
ｓｕｂｓｅｔ ( ~８０００) ｏｆ ｔｈｅ ＦＩＡ ｐｌｏｔｓ[１１５] . Ｗｈｅｎ ｒｅｍｅａ￣
ｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ａ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｌｏｔｓ ｂｅｃｏｍｅ
ａｖａｉｌａｂｌｅꎬ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｄｅｒｉｖｅｄ
ｕｓｉｎｇ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｇｒｅａｔｌｙ ｒｅ￣
ｄｕｃｅｄ.
３.４　 Ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ａｎｄ ｇｏｏｄ ｐｒａｃｔｉｃｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
Ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｒｂｏｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ
ａｂｏｖｅ ｈａｓ ｉｔｓ ｏｗｎ ｓｔｒｅｎｇｔｈｓ ａｎｄ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ. Ｉｎ ｐａｒｔｉ￣
ｃｕｌａｒꎬ ｐｒｏｃｅｓｓ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｔｅｎｄ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ
ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｔｈａｎ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ￣
ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｐａｒｔｌｙ ｂｅｃａｕｓｅ ｐｒｏｃｅｓｓ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ
ｃａｎ ｄｉｆｆｅｒ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｉｎｃｌｕｄｅｄꎬ ｔｈｅ
ｔｙｐｅｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｏｓｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｈｏｉｃｅｓ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ. Ｌａｒｇｅ ｄｉｓ￣
ｃｒｅｐａｎｃｉｅｓ ｅｘｉｓｔｅｄ ａｍｏｎｇ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｕｓｉｎｇ
ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ａ ｄｏｚｅｎ ｐｒｏｃｅｓｓ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｏｖｅｒ Ｎｏｒｔｈ
Ａｍｅｒｉｃａ[３９] . Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｂｅｔｔｅｒ ｃｏｎｓｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄａ￣
ｒｉｅｓ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｅｓꎬ ｍｏｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ ｕｓｅ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｄｅｒｉｖｅ ｆｌｕｘ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ａｔ ｒｅｇｉｏｎａｌ

ｔｏ ｇｌｏｂａｌ ｓｃａｌｅｓ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬＢａｓｔｏｓ ｅｔ ａｌ. ｕｓｅｄ ａ
ｔｏｐ￣ｄｏｗｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｎｄ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ １６ ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ
ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ２０１５ / ２０１６ Ｅｌ
Ｎｉñｏ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅ[３１] . Ｔˇ ｕｐｅｋ ｅｔ ａｌ.
ｃｏｍｐａｒｅｄ ａｎ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｔｈｒｅｅ
ｐｒｏｃｅｓｓ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｆｌｕｘｅｓ
ｏｖｅｒ Ｅｕｒｏｐｅ[１１６] . Ｈａｙｅｓ ｅｔ ａｌ. ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅ￣
ｒｉｖｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｏｐ￣ｄｏｗｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓꎬ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｄａｔａꎬ
ａｎｄ ａ ｓｕｉｔｅ ｏｆ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｎｄ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ
ｒｅｃｏｎｃｉｌｅ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙ ｃａｒｂｏｎ ｂａｌａｎｃｅ ｏｖｅｒ
Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａ[３３] . Ｍａｎｙ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ
ｂｕｄｇｅｔ ｗｅｒｅ ｄｅｒｉｖｅｄ ｂｙ ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｒｉｖｅｄ
ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｅｔｈｏｄｓ[１５￣１６] .

Ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｃａｒｂｏｎ ｃａｌ￣
ｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｖａｒｉｏｕｓ ｉｓｓｕｅｓ ｔｈｅｙ ｈａｖｅꎬ
ＩＰＣＣ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓ ｆｏｒ
ｎａｔｉｏｎａｌ ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅ ｇａｓ ｉｎｖｅｎｔｏｒｉｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｒｅｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ａｓ ｔｈｅ ＩＰＣＣ Ｇｕｉｄｅｌｉｎｅ ｈｅｒｅａｆｔｅｒ[８] . Ｏｖｅｒ
ａ ｌａｎｄ ａｒｅａꎬ ｔｈｅ ｎｅｔ ｆｌｕｘ (ΔＣ) ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ
ｓｕｍ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ
( ΔＣＡＢ )ꎬ ｂｅｌｏｗｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ( ΔＣＢＢ )ꎬ ｄｅａｄ
ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ( ΔＣＤＯＭꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｌｉｔｔｅｒ ａｎｄ ｄｅａｄ
ｗｏｏｄ)ꎬ Ｈａｒｖｅｓｔｅｄ Ｗｏｏｄ Ｐｒｏｄｕｃｔｓ ( ΔＣＨＷＰ )ꎬ ａｎｄ
ｓｏｉｌ (ΔＣｓｏｉｌ) (Ｆｉｇ.１)

ΔＣ＝ΔＣＡＢ＋ΔＣＢＢ＋ΔＣＤＯＭ＋ΔＣＨＷＰ＋ΔＣｓｏｉｌ

Ｔｏ ａｃｃｏｍｍｏｄａｔｅ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ
ｒｅａｄｉｎｅｓｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓꎬ ａ ｔｈｒｅｅ￣ｔｉｅｒｅｄ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ.
Ｔｉｅｒ １ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｓｉｍｐｌｅｓｔ ｔｏ ｕｓｅꎬ ｗｉｔｈ
ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｄｅｆａｕｌｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ (ｅ.ｇ.ꎬ ｅｍｉｓ￣
ｓｉｏｎ ａｎｄ ｓｔｏｃｋ ｃｈａｎｇｅ ｆａｃｔｏｒｓ) ｒｅａｄｉｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ＩＰＣＣ Ｇｕｉｄｅｌｉｎｅ ｂｏｏｋ. Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｃａｌ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｉｎ Ｔｉｅｒ ２. Ｗｈｅｒｅ ａｖａｉｌａｂｌｅꎬ ｈｏｗｅｖ￣
ｅｒꎬ ｃｏｕｎｔｒｙ￣ｏｒ ｒｅｇｉｏｎ￣ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｄａｔａ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｕｓｅｄꎬ
ｗｈｉｃｈ ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｍｏｒｅ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｃｌｉｍａｔｉｃ ｒｅｇｉｏｎｓꎬ ｌａｎｄ￣ｕｓｅ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ａｎｄ ｌｉｖｅｓｔｏｃｋ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｒｅｇｉｏｎ. Ｏｆｔｅｎꎬ ｈｉｇｈｅｒ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｄｉｓａｇ￣
ｇｒｅｇａｔｅｄ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄａｔａ ａｒｅ ａｌｓｏ ｕｓｅｄ ｉｎ Ｔｉｅｒ ２. Ｉｎ Ｔｉｅｒ
３ꎬ ｈｉｇｈｅｒ ｏｒｄｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ
ｏｆ ｇｒｅａｔｅｒ ｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｔｈａｎ ｌｏｗｅｒ ｔｉｅｒｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ. Ｔｈｅｓｅ
ｉｎｃｌｕｄｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ
ｔａｉｌｏｒｅｄ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｎａｔｉｏｎａｌ ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅｓꎬ ｒｅｐｅａｔｅｄ
ｏｖｅｒ ｔｉｍｅꎬ ｄｒｉｖｅｎ ｂｙ ｈｉｇｈ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄａｔａꎬ

９２１



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２２ Ｖｏｌ.５ Ｎｏ.２　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

ａｎｄ ｄｉｓａｇｇｒｅｇａｔｅｄ ａｔ ａ ｓｕｂ￣ｎａｔｉｏｎａｌ ｌｅｖｅｌ.
Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＩＰＣＣ Ｇｕｉｄｅｌｉｎｅꎬ ｍａｎｙ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ

ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｃａｒｂｏｎ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｍｅｔｈｏｄｓ
ａｎｄ ｄａｔａｓｅｔｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ＵＳ[１１７]ꎬ Ｃａｎａｄａ[１１８]ꎬ
Ａｕｓｔｒａｌｉａ[１１９]ꎬ ａｎｄ Ｅｕｒｏｐｅａｎ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ[１２０] . Ｂｅｃａｕｓｅ
ｇｏｏｄ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｄａｔａ ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｍｏｒｅ ａｃ￣
ｃｕｒａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｓꎬ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｗｈｅｎ
ａｖａｉｌａｂｌｅ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ＵＳ ｉｓ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｌｙ ｄｒｉｖｅｎ ｂｙ ｔｈｅ
ａｎｎｕａｌ ｆｏｒｅｓｔ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＦＩＡ
ｐｒｏｇｒａｍ. Ｍａｎｙ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓꎬ ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｍａｙ
ｎｅｅｄ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｈｅｌｐ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｆｏｌｌｏｗ ｔｈｅ ＩＰＣＣ
Ｇｕｉｄｅｌｉｎｅ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｔｈｅｉｒ ｏｗｎ ｃａｒｂｏｎ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｃａ￣
ｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ[１２１] .

４　 Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ ｆｒｏｍ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ

Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｃｏｖｅｒ ａｌｌ ｌａｎｄ ａｒｅａｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅａｒｔｈ’ｓ
ｓｕｒｆａｃｅ ｉｎ ａ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｈｏｒｔ ｔｉｍｅꎬ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｈａｓ ｂｅｃｏｍｅ ｉｎｄｉｓｐｅｎｓａｂｌｅ ｆｏｒ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ.
Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｄｅｒｉｖｅ ｍａｎｙ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ / ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｖａｒｉｏｕｓ
ｃａｒｂｏｎ ｐｏｏｌｓ ａｎｄ / ｏｒ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｓｔａｔｕｓꎬ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｆｌｕｘｅｓꎬ ｓｏｉｌ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓꎬ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓꎬ ａｎｄ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ
ｃａｒｂｏｎ ( Ｔａｂ. ２). Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗｓ ｏｆ ｅｆｆｏｒｔｓ
ｄｅｄｉｃａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｕｓｉｎｇ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｖｅｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄｅｃａｄｅｓ
ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｉｎ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ[１４] ａｎｄ [１２２].
Ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｕｒｆａｃｅ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｒ ｖａｒｉａｂｌｅ ｇｒｏｕｐｓ ｈａｓ ａｌｓｏ ｂｅｅｎ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ
ｉｎ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ [１２３]—[１２６].

Ｄｅｓｐｉｔｅ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ａｒｒａｙ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｆｏｒ
ｄｅｒｉｖｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｅｓꎬ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ
ｃａｒｂｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｒｅｍａｉｎｓ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ. Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙꎬ
ｍｏｓｔ ｐｒｏｃｅｓｓ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｃａｎ ｏｎｌｙ ｐｒｏｄｕｃｅ ｃａｒｂｏｎ
ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ａｔ ｃｏａｒｓｅ ｓｐａｔｉａｌ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｏｒ ｆｏｒ ｖｅｒｙ ｌａｒｇｅ ｒｅｇｉｏｎｓ. Ｔｈｅｙ ａｒｅ ｎｏｔ
ｍａｔｕｒｅ ｅｎｏｕｇｈ ｆｏｒ ｕｓｅ ｉｎ ＭＲＶ ｓｙｓｔｅｍｓ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ
ｓｕｐｐｏｒｔ ＲＥＤＤ＋ ｏｒ ｏｔｈｅｒ ｆｏｒｅｓｔ￣ｒｅｌａｔｅｄ ｃｌｉｍａｔｅ ｍｉｔｉ￣
ｇａｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍｓ ｏｒ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅｓ. Ｔｈｅ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ￣ｂａｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅｙ ｍａｙ ｐｒｏｄｕｃｅ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ
ｅｓｔｉｍａｔｅｓꎬ ｃａｎ ｏｎｌｙ ｂｅ ｕｓｅｄ ｂｙ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ / ｒｅｇｉｏｎｓ
ｔｈａｔ ｈａｖｅ ｇｏｏｄ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｄａｔａ. Ｔｈｅ ｇｏｏｄ ｐｒａｃｔｉｃｅ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈｅｓ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＩＰＣＣ ａｒｅ ｆｌｅｘｉｂｌｅ

ｅｎｏｕｇｈ ｔｏ ｂｅ ｕｓｅｄ ｂｙ ａｌｌ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ. Ｗｈｅｎ ｉｍｐｌｅｍｅｎ￣
ｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｆｉｎｅ ｓｐａｔｉａｌ ｇｒｉｄｓꎬ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃｏｕｌｄ
ｐｒｏｄｕｃｅ ｆｌｕｘ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｗｉｔｈ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｓｐａｔｉａｌ ｄｅｔａｉｌｓ
ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｃａｒｂｏｎ ｃｒｅｄｉｔｓ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｃａｒｂｏｎ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ａｔ ｌｏｃａｌ ｏｒ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｌａｎｄ ｏｗｎｅｒ
ｌｅｖｅｌｓ[９９￣１００ꎬ １２７] .

Ｔａｂ.２　 Ａ ｐａｒｔｉａｌ ｌｉｓｔ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ / ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｔｈａｔ ｍａｙ
ｂｅ ｄｅｒｉｖａｂｌｅ ｕｓｉｎｇ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

Ｇｅｎｅｒａｌ ｃａｔｅｇｏｒｙ Ｖａｒｉａｂｌｅ ｌｉｓｔ

Ｐｌａｎｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ
Ｆｏｌｉａｒ ｎｉｔｒｏｇｅｎꎬ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌꎬ ｌｉｇｎｉｎ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎꎬ
ｌｅａｆ ａｒｅａꎬ ｌｅａｆ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔꎬ ｓｔｒｅｓｓ / ｄｒｏｕｇｈｔ

Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｓｔａｔｕｓ
Ｓｔａｎｄ ａｇｅꎬ ｓｐｅｃｉｅｓ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ｃａｎｏｐｙ ｃｏｖｅｒꎬ
ｈｅｉｇｈｔꎬ ｖｏｌｕｍｅꎬ ｂｉｏｍａｓｓ

Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ
Ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ / ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅꎬ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅꎬ ｍａｎａｇｅ￣
ｍｅｎｔꎬ ｈａｒｖｅｓｔｅｄ ｗｏｏｄ ｐｒｏｄｕｃｔｓꎬ ｇｒｏｗｔｈ ｒａｔｅｓ

Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｆｌｕｘｅｓ
ＳＩＦꎬ ＧＰＰꎬ ＮＰＰꎬ ＮＥＰꎬ ＮＢＰ / ＮＥＥꎬ ＦＡＰＡＲꎬ
ＥＲ

Ｓｏｉｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ Ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅꎬ ｎｕｔｒｉｅｎｔꎬ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ
Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ

ｖａｒｉａｂｌｅｓ
Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎꎬ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ( ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＬＳＴ)ꎬ
ＥＴꎬ ＶＰＤꎬ ＰＡＲ

Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｃａｒｂｏｎ ＣＯ２ꎬ ＣＨ４

Ｆｏｒ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｃａｒｂｏｎ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｉｓ
ｃｏｎｃｅｒｎｅｄ ｗｉｔｈ ｃａｒｂｏｎ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｆｉｖｅ ｐｏｏｌｓ:
ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓꎬ ｂｅｌｏｗｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓꎬ ｄｅａｄ
ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒꎬ ｓｏｉｌꎬ ａｎｄ ｈａｒｖｅｓｔｅｄ ｗｏｏｄ ｐｒｏｄｕｃｔｓ.
Ｆｌｕｘｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅｓｅ ｐｏｏｌｓ ａｒｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｏｒ
ｉｎｄｉｒｅｃｔｌｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ
ｄａｔａ (Ｔａｂ.３). Ｔｈｅ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｂｅｌｏｗ ｅｘａｍｉｎｅ ｏｐｐｏｒｔｕ￣
ｎｉｔｉｅｓ ｏｆｆｅｒｅｄ ｂｙ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｎｄ ｆｏｒｔｈｃｏｍｉｎｇ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｆｏｒ ｍａｐｐｉｎｇ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ
ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ａ ｓｕｉｔｅ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｆｏｒｅｓｔ
ｃｈａｎｇｅꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎꎬ ｔｉｍｉｎｇꎬ ｔｙｐｅ / ｃａｕ￣
ｓａｌｉｔｙꎬ ａｎｄ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ
ｈａｒｖｅｓｔｅｄ ｗｏｏｄ ｐｒｏｄｕｃｔｓ.
４.１　 Ｒｅｌｅｖａｎｔ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ
Ｌａｎｄｓａｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｔｈｅ Ｅａｒｔｈ’ｓ ｓｕｒｆａｃｅ ｗｉｔｈ ｓｕｂ￣ｈｅｃｔａｒｅ ｄｅｔａｉｌｓ ｆｏｒ ｍｕｃｈ
ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｃａｄｅｓ ｄａｔｉｎｇ ｂａｃｋ ｔｏ ｔｈｅ １９７０ｓ[１２８￣１２９]ꎬ ｗｈｉｃｈ
ｗｉｌｌ ｃｏｎｔｉｎｕｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌ ｌａｕｎｃｈ ｏｆ Ｌａｎｄｓａｔ ９
ｉｎ ２０２１. Ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍｓ ｌａｕｎｃｈｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｐａｓｔ ｄｅｃａｄｅ ｇｒｅａｔｌｙ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｔｈｉｓ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｃａｐａ￣
ｂｉｌｉｔｙꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｗｏ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓꎬ ｔｗｏ Ｓｅｎｔｉ￣
ｎｅｌ￣１ ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓꎬ ｔｈｅ ＩＣＥＳＡＴ￣２ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
Ｇｌｏｂａｌ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｄｙｎａｍｉｃｓ Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ( ＧＥＤＩ)

０３１



Ｃｈｅｎｇｑｕａｎ ＨＵＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｃａｒｂｏｎ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ—ａ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｒｅｃｅｎｔ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ

ｍｉｓｓｉｏｎ. Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｍａｎｙ ｏｔｈｅｒ ｏｐｔｉｃａｌ ａｎｄ
ＳＡＲ ｍｉｓｓｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｍｏｎｉｔｏ￣
ｒｉｎｇ[１３０￣１３１]ꎬ ｔｈｅｓｅ ａｒｅ ｔｈｅ ｍａｊｏｒ ｍｉｓｓｉｏｎｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｔｅｎｔ ｏｆ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｗａｌｌ￣ｔｏ￣ｗａｌｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｏｒ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｏｆ ａｌｌ ｌａｎｄ ａｒｅａｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｇｌｏｂｅ. Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｆｒｅｅ￣ｄａｔａ ｐｏｌｉｃｙ ｏｆ ｔｈｅ Ｌａｎｄｓａｔ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｉｎ ２００８[１３２]ꎬ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｙ
ｔｈｅｓｅ ｍｉｓｓｉｏｎｓ ａｒｅ ｆｒｅｅｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｆｏｒ ｐｕｂｌｉｃ ｕｓｅꎬ
ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｃａｒｂｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｆｏｒ
ａｎｙ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂｅ ａｔ ａ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｌｏｗ ｃｏｓｔ. Ｓｅｎｔｉ￣
ｎｅｌ￣２ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｈｉｇｈｌｙ ｃｏｍｐａｒａｂｌｅ ｔｏ Ｌａｎｄｓａｔ
ｄａｔａ[１３３] . Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ ｐｒｏｖｉｄｅｓ Ｃ￣ｂａｎｄ ｒａｄａｒ ｄａｔａ ｓｙｓ￣
ｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ａｃｑｕｉｒｅｄ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｇｌｏｂｅ ｏｎ ａ ｑｕａｓｉ￣ｔｅｎ￣
ｄａｙ ｂａｓｉｓ[１３４] . ＧＥＤＩ ａｎｄ ＩＣＥＳＡＴ￣２ ｐｒｏｖｉｄｅ ｄｅｎｓｅ
ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ＬｉＤＡＲ￣ｂａｓｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍｅａｓ￣
ｕｒｅｍｅｎｔｓ ｔｈａｔ ｈａｖｅ ｆｏｏｔｐｒｉｎｔ ｓｉｚｅｓ ｃｏｍｐａｒａｂｌｅ ｔｏ
ｔｈｏｓｅ ｏｆ Ｌａｎｄｓａｔ ａｎｄ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ｄａｔａ ａｎｄ ａｒｅ ｗｅｌｌ ｄｉｓ￣
ｔｒｉｂｕｔｅｄ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｇｌｏｂｅ[１３５￣１３６] .

Ｔａｂ.３　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ｅｓ￣
ｔｉｍａｔｉｎｇ ｍａｊｏｒ ｃａｒｂｏｎ ｐｏｏｌｓ ｏｆ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｅｃｏｓｙｓ￣
ｔｅｍｓ (ｂａｓｅｄ ｏｎ ＩＰＣＣ[８] )

Ｃａｒｂｏｎ ｐｏｏｌｓ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ / ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ

Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ
Ｇｒｏｕｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓꎬ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎬ
ｌａｎｄ ｕｓｅ / ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ

Ｂｅｌｏｗｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ
Ｎｏ ｃｈａｎｇｅꎬ ｏｒ ｍｏｄｅｌｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ

Ｄｅａｄ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ
Ｎｏ ｃｈａｎｇｅꎬ ｏｒ ｍｏｄｅｌｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌａｎｄ
ｕｓｅ / ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｄａｔａ

Ｓｏｉｌ
Ｎｏ ｃｈａｎｇｅꎬ ｏｒ ｍｏｄｅｌｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌａｎｄ
ｕｓｅ / ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｄａｔａ

Ｈａｒｖｅｓｔｅｄ ｗｏｏｄ
ｐｒｏｄｕｃｔｓ

ＦＡＯ ｄａｔａｂａｓｅꎬ ｓｕｒｖｅｙ ｄａｔａꎬ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｂａｓｅｄ

４.２　 Ｆｏｒｅｓｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｍａｐｐｉｎｇ
Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｖａｌｕａｂｌｅ
ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｆｏｒ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓꎬ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ
ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｃａｒｂｏｎꎬ ａｎｄ ｃａｎ
ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｆｏｒ ｂｏｔｈ ｇｒｏｗｔｈ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ[１３７￣１３８] . Ｉｔ ｉｓ
ａｌｓｏ ｏｆｔｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｃａｒｂｏｎ ｉｎ ｂｅｌｏｗｇｒｏｕｎｄ ｂｉ￣
ｏｍａｓｓ ａｎｄ ｄｅａｄ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ
ｔｏ ｄｅｒｉｖｅ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｕｓｉｎｇ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ.
Ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ ｔｙｐｅｓ—
ｏｐｔｉｃａｌꎬ ｒａｄａｒꎬ ａｎｄ ＬｉＤＡＲꎬ ＬｉＤＡＲ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ
ｍｅｔｒｉｃｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｆｏｒｅｓｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ａｎｄ ｈｅｉｇｈｔ[１３９￣１４０]ꎬ ａｎｄ ｈｅｎｃｅ ｈａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ

ｆｏｒ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ[１４１￣１４２] . Ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｔｒｅｅｓ ｕｓｉｎｇ ｈｉｇｈ
ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ＬｉＤＡＲ ｄａｔａ[１４３￣１４４] . Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｓｐｅｃｉｅｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｕｌｄ ａｌｓｏ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ Ｌｉ￣
ＤＡＲ￣ｂａｓｅｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ[１４５] . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ＬｉＤＡＲ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＩＣＥ￣
ＳＡＴ￣２ ａｎｄ ＧＥＤＩꎬ ｃａｎ ｏｎｌｙ ｃｏｌｌｅｃｔ ｓａｍｐｌｅｓ ａｌｏｎｇ
ｔｈｅｉｒ ｔｒａｃｋｓ. Ｔｈｅｓｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏｇｅｔｈｅｒ
ｗｉｔｈ ｗａｌｌ￣ｔｏ￣ｗａｌｌ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ｓｐａｔｉａｌｌｙ ｃｏｎ￣
ｔｉｇｕｏｕｓ ｍａｐ ｐｒｏｄｕｃｔｓ. Ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｌｉｋｅ ｔｈｅ Ｆｉｅｌｄ￣
Ａｉｒｂｏｒｎｅ￣Ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ( ＦＡＳ) ｍｅｔｈｏｄ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｂｙ
Ｐａｎｇ ｅｔ ａｌ. ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｆｉｅｌｄ ｍｅａｓｕｒｅ￣
ｍｅｎｔｓꎬ ａｉｒｂｏｒｎｅ ＬｉＤＡＲ ｄａｔａꎬ ａｎｄ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｒｙ
ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ｂｉｏｍａｓｓ ｍａｐｓ[１４６￣１４７] .

Ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌꎬ ｒａｄａｒ ｉｓ ｍｏｒｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｔｈａｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｗｈｉｌｅ ｒａｄａｒ ｏｆｆｅｒｓ
ｐｒｏｍｉｓｅ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｆｏｒ
ｍａｐｐｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｌ ｆｏｒｅｓｔ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｔｒｅｅ ｓｐｅｃｉｅｓ ｉｎ ｆｌｏ￣
ｒｉｓｔｉｃａｌｌｙ ｓｉｍｐｌｅ ｌａｎｄｓｃａｐｅｓ[１４８￣１５１]ꎬ ｒａｄａｒ ｓｉｇｎａｌ ｓａ￣
ｔｕｒａｔｅｓ ａｔ ｍｉｄ￣ ｔｏ ｈｉｇｈ￣ｂｉｏｍａｓｓ ｌｅｖｅｌｓꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌｏｃａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔ ｂｅｉｎｇ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｄｅｐｅｎｄ￣
ｅｎｔ[１５０ꎬ １５２￣１６１] . Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｏｐｔｉｃａｌ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ
ｍａｙ ｎｏｔ ｂｅ ａｓ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｆｏｒｅｓｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ
ｂｉｏｍａｓｓ ａｓ ＬｉＤＡＲ ａｎｄ ｒａｄａｒ ｄａｔａ[１６２￣１６３]ꎬ ｔｈｅｙ ｈａｖｅ
ｐｒｏｖｅｄ ｔｏ ｂｅ ｕｓｅｆｕｌ ｆｏｒ ｍａｐｐｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｂｉｏｍａｓｓ ｏｖｅｒ
ｌａｒｇｅ ａｒｅａｓ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｔｅｘｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｅｒｉｖｅｄ
ｆｒｏｍ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｒｙ ｗａｓ ｆｏｕｎｄ ｕｓｅｆｕｌ ｆｏｒ ｅｓ￣
ｔｉｍａｔｉｎｇ ｂｉｏｍａｓｓ[１６４] . Ｌａｎｄｓａｔ￣ｂａｓｅｄ ｂｉｏｍａｓｓ
ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｒｅａｓ ｉｎ
ｔｈｅ ＵＳ[１６５]ꎬ ｉｎｔｅｒｉｏｒ Ａｌａｓｋａ[１６６]ꎬ Ｃａｎａｄｉａｎ ｂｏｒｅａｌ
ｆｏｒｅｓｔｓ[１６７]ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｒｍｉｎｏｕｓ ＵＳ[１６８￣１６９] . Ｆｉｅｌｄ
ｄａｔａ ａｎｄ / ｏｒ ＬｉＤＡＲ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＩＣＥＳＡＴ￣
１ ｍｉｓｓｉｏｎ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃａｌｉｂｒａｔｅ ＭＯＤＩＳ ｏｂｓｅｒ￣
ｖａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｂｉｏｍａｓｓ ｍａｐｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＵＳ[１６９￣１７１]ꎬ
Ｃｈｉｎａ[１７２￣１７３]ꎬ ｔｒｏｐｉｃａｌ Ａｆｒｉｃａ[１７４]ꎬ ａｎｄ ｔｒｏｐｉｃａｌ
ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｖｅｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｏｎｔｉｎｅｎｔｓ[１７５] . Ｓｉｍｉｌａｒｌｙꎬ ａ
３０￣ｍ ｂｉｏｍａｓｓ ｍａｐ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｆｏｒ Ｃｈｉｎａ
ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｌａｎｄｓａｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ＡＬＯＳ / ＰＡＬＳＡＲ
ｒａｄａｒ ｉｍａｇｅｒｙ ｃａｌｉｂｒａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｆｉｅｌｄ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｄａｔａ
ａｎｄ ＩＣＥＳＡＴ￣１ ｆｏｒｅｓｔ ｈｅｉｇｈｔ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ[１７６] .

Ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｏｆ ＬｉＤＡＲ ｓａｍｐｌｅｓ ｂｅ￣
ｉｎｇ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ＩＣＥＳＡＴ￣２ ａｎｄ ＧＥＤＩꎬ ｔｈｅｓｅ ｓａｍｐｌｅｓ
ｗｉｌｌ ａｌｌｏｗ ｆｏｒ ｍｏｒｅ ｒｏｂｕｓｔ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ / ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍａｐｐｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｔ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｔｏ ｇｌｏｂａｌ ｓｃａｌｅｓ[１７７] .
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２２ Ｖｏｌ.５ Ｎｏ.２　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

Ｅｆｆｏｒｔｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｍａｄｅ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｉｎｇ ｂｉｏｍａｓｓ ｆｒｏｍ ＧＥＤＩ ｍｅｔｒｉｃｓ[１７８] . ＧＥＤＩ / ＩＣＥ￣
ＳＡＴ￣２ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｂｅｉｎｇ ｕｓｅｄ ｗｉｔｈ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ Ｌａｎｄｓａｔ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍｉｓｓｉｏｎｓ ｔｏ ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅ ｂｉｏｍａｓｓ ｍａｐｐｉｎｇ ｉｎ ａｎ ｅｖｅｒ￣ｇｒｏｗｉｎｇ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｓｔｕｄｉｅｓ[１７９￣１８２] . Ｓｉｎｃｅ ＬｉＤＡＲ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｒｅ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｒｅ￣
ｌａｔｅｄ ｔｏ ｓｅｖｅｒａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｃａｎｏｐｙ ｃｏｖｅｒ ａｎｄ ａ ｓｕｉｔｅ ｏｆ ｈｅｉｇｈｔ ｍｅｔｒｉｃｓꎬ ｔｈｅｙ ｃａｎ
ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｃａｌ ａｎｄ / ｏｒ ｒａｄａｒ ｉｍａｇｅｓ ｔｏ
ｍａｐ ｔｈｏｓｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ＬｉＤＡＲ ｓａｍｐｌｅｓ
ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃａｌｉｂｒａｔｅ Ｌａｎｄｓａｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ
ｔｏ ｍａｐ ｆｏｒｅｓｔ ｈｅｉｇｈｔ[１８３￣１８４] . Ｔｈｅ ｄｅｎｓｅ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌｌｙ￣
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ＬｉＤＡＲ ｓａｍｐｌｅｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ＧＥＤＩ ｗｅｒｅ
ｃｒｕｃｉａｌ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｇｌｏｂａｌ ３０￣ｍ ｔｒｅｅ
ｈｅｉｇｈｔ ｍａｐ[１８５] . ＧＥＤＩ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｈａｖｅ ａｌｓｏ ｂｅｅｎ
ｕｓｅｄ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ＶＩＩＲＳ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ａ
ｓｕｉｔｅ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｆｏｒ ＣＯＮＵＳꎬ ｉｎｃｌｕ￣
ｄｉｎｇ ｃａｎｏｐｙ ｃｏｖｅｒꎬ ｈｅｉｇｈｔꎬ ｐｌａｎｔ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘꎬ ａｎｄ
ｈｅｉｇｈｔ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎｄｅｘ[１８６] . Ｈｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｉｎ
ｂｉｏｍａｓｓ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｒ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｄｉ￣
ｒｅｃｔｌｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｌｌｏｍｅｔｒｉｃ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ[１８７￣１８８] .
４.３　 Ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
Ｗｉｔｈ ｉｔｓ ｆｉｒｓｔ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｌａｕｎｃｈｅｄ ｉｎ １９７２ꎬ ｔｈｅ Ｌａｎｄｓａｔ
ｍｉｓｓｉｏｎ ｈａｓ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｆｉｎｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｒｙ ｒｅｃｏｒｄ
ｏｆ ｔｈｅ Ｅａｒｔｈ’ｓ ｓｕｒｆａｃｅ ｆｏｒ ｈａｌｆ ａ ｃｅｎｔｕｒｙ. Ｌａｎｄｓａｔ ｄａｔａ
ｈａｓ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｍａｐ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ａｎｄ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｕｒｆａｃｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｉｎ ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｓｔｕｄｉｅｓ[１２８￣１２９] . Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣
ｄｅｃａｄａｌ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ Ｌａｎｄｓａｔ
ａｒｅ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｖａｌｕａｂｌｅ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｔｈｅ ｃａｒｂｏｎ
ｄｙｎａｍｉｃｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅ. Ｓｉｎｃｅ ２００３ꎬ
Ｇｏｗａｒｄ ａｎｄ ｃｏｌｌｅａｇｕｅｓ ｈａｖｅ ｌｅｄ ｅｆｆｏｒｔｓ ｔｏ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅ ＵＳ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ ｕｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
Ｌａｎｄｓａｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ[２２ꎬ １８９￣１９２] . Ｔｈｅｓｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ｂｅｃａｍｅ
ｋｎｏｗｎ ａｓ ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｆｏｒｅｓｔ Ｄｙｎａｍｉｃｓ
(ＮＡＦＤ) ｓｔｕｄｙꎬｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ａｓ ａ ｃｏｒｅ
ｐｒｏｊｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃａｒｂｏｎ Ｐｒｏｇｒａｍ.
Ｍａｊｏｒ ＮＡＦＤ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ
ｍａｐｐｅｄ ａｔ ａｎ ａｎｎｕａｌ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ[１９３]ꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ ｄｅ￣
ｒｉｖｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｃｈａｎｇｅ Ｔｒａｃｋｅｒ (ＶＣＴ)
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ａ ３０￣ｙｅａｒ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ
ｒｅｃｏｒｄ[１９４] . ＶＣＴ ｄｅｔｅｃｔｓ ａｎｏｍａｌｏｕｓ ｅｖｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｐｅｒ￣ｐｉｘｅｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓ￣
ｔｕｒｂａｎｃｅｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｈａｒｖｅｓｔ / ｌｏｇｇｉｎｇꎬ ｆｉｒｅꎬ ｓｔｏｒｍ

ｄａｍａｇｅｓꎬ ａｎｄ ｉｎｓｅｃｔ ｏｕｔｂｒｅａｋｓ[１９０] . ＶＣＴ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ
ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｍａｎｙ ｓｔｕｄ￣
ｉｅｓ[１９０￣１９２ꎬ １９４￣１９７] .

Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ＮＡＦＤ ｐｒｏｄｕｃｔｓꎬ ｓｅｖｅｒａｌ ｏｔｈｅｒ
ｇｅｏｓｐａｔｉａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｔｙｐｅｓ ａｔ ｎａｔｉｏｎａｌ
ｏｒ ｓｕｂ￣ｎａｔｉｏｎａｌ ｓｃａｌｅｓ. Ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒꎬ ｔｈｅ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ Ｂｕｒｎ Ｓｅｖｅｒｉｔｙ (ＭＴＢＳ) ｐｒｏｊｅｃｔ[１９８]ꎬ ａ ｃｏｌ￣
ｌａｂｏｒａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＵＳ Ｆｏｒｅｓｔ Ｓｅｒｖｉｃｅ ａｎｄ ＵＳＧＳꎬ
ｈａｓ ｍａｐｐｅｄ ｔｈｅ ｅｘｔｅｎｔ ａｎｄ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｏｆ ｌａｒｇｅ ｆｉｒｅｓ
ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｕｓｉｎｇ ｇｒｏｕｎｄ￣ｂａｓｅｄ ｆｉｒｅ ｒｅ￣
ｃｏｒｄｓ ａｎｄ Ｌａｎｄｓａｔ ｉｍａｇｅｓ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｆｒｏｍ １９８４ ｔｏ ｐｒｅｓ￣
ｅｎｔ. Ｔｈｅ ＵＳ Ｆｏｒｅｓｔ Ｓｅｒｖｉｃｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐｒｏｄｕｃｉｎｇ Ａｅｒｉａｌ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｓｕｒｖｅｙ (ＡＤＳ) ｓｋｅｔｃｈ ｍａｐｓ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇ ｔｈｅ
ｌｏｃａｔｉｏｎ (ｐｏｌｙｇｏｎｓ) ｏｆ ｉｎｓｅｃｔ ｏｕｔｂｒｅａｋｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ
ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｃｏｎｓｏｌｉｄａｔｅｄ ｄａｔａ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｏｎ ｉｎ￣
ｓｅｃｔ￣ｒｅｌａｔｅｄ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ[１９９￣２００] . Ｈｕｒｒｉｃａｎｅ ａｎｄ ｔｏｒｎａｄｏ
ｔｒａｃｋｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｒｅｃｏｒｄｅｄ ｂｙ ＮＯＡＡ ａｓ ｅａｒｌｙ ａｓ
１８５１. Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｔｒａｃｋｓ ｗｉｔｈ ｗｉｎｄ ｍｏｄｅｌｓ
ａｌｌｏｗｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｗｉｎｄ ｄａｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｔｒｏｐ￣
ｉｃａｌ ｓｔｏｒｍｓ[２０１] .

Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｓｔ ｄｅｃａｄｅ ｏｒ ｓｏꎬ ｍａｎｙ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｃｈａｎｇｅ ｕｓｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ Ｌａｎｄｓａｔ ｄａｔａ ｅｍｅｒｇｅｄꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＬａｎｄＴｒｅｎ￣
ｄｒ[２０２￣２０３]ꎬ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ (ＣＣＤＣ) [２０４]ꎬ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ２ｃｈａｎｇｅ (Ｃ２Ｃ) [２０５￣２０６]ꎬ
Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙ Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ Ｃｈａｎｇｅ Ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ( ＥＷＭＡＣＤ) [２０７]ꎬ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｒｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ａｎｄ Ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ Ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｔｉｍｅ ( ＶＲ￣
ＤＥＴ) [２０８]ꎬ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ Ｔｒｅｎｄｓ ｆｒｏｍ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ａｎａｌ￣
ｙｓｉｓ (ＩＴＲＡ) [２０９] . Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｖｅｒ
６ ｒｅｇｉｏｎｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ＵＳ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ
ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｄ ｌａｒｇｅ ｃｏｍｍｉｓｓｉｏｎ ａｎｄ
ｏｍｉｓｓｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓꎬ ａｌｔｈｏｕｇｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｂｅｔｔｅｒ
ａｎｄ ｍｏｒｅ ｂａｌａｎｃｅｄ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｄｅｒｉｖｅｄ ｂｙ
ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｓｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ａｐｐｒｏａ￣
ｃｈｅｓ[１９５] . Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ＣＣＤＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｔｈｅ
ＵＳＧＳ ｉｓ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ Ｌａｎｄ
Ｃｈａｎｇｅ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔꎬ ａｎｄ Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
(ＬＣＭＡＰ) [２１０]ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｉｎｔｅｎｄｅｄ ｔｏ ｍａｐ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ
ａｎｄ ｃｈａｎｇｅ ｏｎ ａｎ ａｎｎｕａｌ ｂａｓｉｓ[２１１] . Ｇｌｏｂａｌｌｙꎬ ｆｏｒｅｓｔ
ｃｈａｎｇｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｍａｐｐｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｔｒｅｅ ｃｏｖｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔｓ[２１２￣ ２１３]

Ｗｉｔｈ ｒａｄａｒ ｂｅｃｏｍｉｎｇ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ ｍｏｒｅ

２３１



Ｃｈｅｎｇｑｕａｎ ＨＵＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｃａｒｂｏｎ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ—ａ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｒｅｃｅｎｔ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ

ａｖａｉｌａｂｌｅ ａｎｄ ａｆｆｏｒｄａｂｌｅꎬ ｒａｄａｒ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｂｓｅｒｖａ￣
ｔｉｏｎｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｒｉｖｅ ｆｏｒｅｓｔ ｃｈａｎｇｅ
ｐｒｏｄｕｃｔｓ. Ｍａｎｙ ｓｔｕｄｉｅｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ
ｏｆ ｕｓｉｎｇ ｒａｄａｒ ｄａｔａ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ Ｌａｎｄｓａｔ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｍａｐ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ[２１４￣２１７]ꎬ ｒｅｃｏｖ￣
ｅｒｙ[２１８]ꎬ ａｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｄｙｎａｍｉｃｓ[２１９￣２２１] . Ｌａｕｎｃｈｅｄ ｉｎ
２０１４ ａｎｄ ２０１６ꎬ ｔｈｅ ｐａｉｒ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ ｈａｖｅ
ｐｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｇｌｏｂａｌ ａｒｃｈｉｖｅ ｏｆ ｄｅｎｓｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｒａｄａｒ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｕｎａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｃｌｏｕｄ ｏｒ ｓｏｌａｒ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅｓｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｈａｖｅ ｒｅｖｉｓｉｔ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ
ｏｆ １２ ｄａｙｓ ｏｒ ｌｅｓｓ ｆｏｒ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｎｄ ａｒｅａｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｇｌｏｂｅꎬ ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｍａｐ ｆｏｒｅｓｔ ｈａｒｖｅｓｔ ｏｎ ａ
ｍｏｎｔｈｌｙ ｂａｓｉｓ[２２２] . Ｗｈｅｎ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｏｎ ａ ｎｅａｒ￣
ｒｅａｌｔｉｍｅ ｂａｓｉｓꎬ ｓｕｃｈ ｍｏｎｔｈｌｙ ｆｏｒｅｓｔ ｃｈａｎｇｅ ｍａｐｓ ｃａｎ
ｓｅｒｖｅ ａｓ ａｌｅｒｔ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｂｙ ｌｏｃａｌ ａｕ￣
ｔｈｏｒｉｔｉｅｓ ｔｏ ｈａｌｔ ｏｒ ｉｎｔｅｒｖｅｎｅ ｗｉｔｈ ｄｅｆｏｒｅｓｔａｔｉｏｎ ａｃｔｉｖｉ￣
ｔｉｅｓ ａｓ ｔｈｏｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ａｒｅ ｈａｐｐｅｎｉｎｇ[２２３] .
４.４　 Ｏｔｈｅｒ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ
Ｍｏｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｍａｐｐｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｉｄｅｎ￣
ｔｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｉｍｉｎｇ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ.
Ｔｈｅ ｃａｒｂｏｎ ｆｌｕｘｅｓ ａｒｉｓｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｏｓｅ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ ａｒｅ
ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｔｙｐｅ ｏｒ ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎬ ｄｉｓｔｕｒｂ￣
ａｎｃｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙꎬ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｃａｒｂｏｎ ｉｎｆｌｕｘ ｔｏ ｈａｒｖｅｓｔｅｄ
ｗｏｏｄ ｐｒｏｄｕｃｔｓ. Ｓｏｍｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｍａｄｅ ｉｎ ｄｅ￣
ｒｉｖｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ. Ｓｃｈｒｏｅｄｅｒ ｅｔ ａｌ. ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ
ｔｈａｔ ｆｉｒｅ ａｎｄ ｃｌｅａｒｃｕｔ ｈａｒｖｅｓｔ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｓｅｐａｒａｔｅｄ
ｕｓｉｎｇ Ｌａｎｄｓａｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ[２２４] . Ｚｈａｏ ｅｔ ａｌ. ｕｓｅｄ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｃａｕｓａｌｉｔｙ ｏｆ
ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ ｍａｐｐｅｄ ｂｙ ＶＣＴ[２２５] . Ｓｃｈｒｏｅｄｅｒ ｅｔ ａｌ.
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｍａｐｐｉｎｇ ｓｉｘ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ
ｔｙｐｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｈａｐｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐｒｏｆｉｌｅｓ ｏｆ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ Ｌａｎｄｓａｔ ｄａｔａ[２２６] . Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ＮＡＦＤ
ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓꎬ Ｓｃｈｌｅｅｗｅｉｓ ｅｔ ａｌ. ｍａｐｐｅｄ
ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｔｙｐｅｓ / ｃａｕｓａｌ ａｇｅｎｔｓ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ
ｃｏｎｔｅｒｍｉｎｏｕｓ Ｕ. Ｓ. ( ＣＯＮＵＳ ) ｆｒｏｍ １９８６ ｔｏ
２０１０[２２７] . Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ａｌｓｏ ｂｅｅｎ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｆｏｒ ｍａｐｐｉｎｇ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｃａｎａｄｉａｎ ｆｏｒｅｓｔｓ[２２８￣２２９] .

Ｍａｎｙ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｍａｐｐｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｓｅ ｓｐｅｃ￣
ｔｒａｌ ｃｈａｎｇｅ ( ＳＣ ) ｉｎｄｉｃｅｓ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ
ｅｖｅｎｔｓ. Ｔｈｅｓｅ ｉｎｄｉｃｅｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｍａｎｉｆｅｓ￣
ｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｅｖｅｎｔｓꎬ ａｎｄ
ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｍｉｇｈｔ ｂｅ ｉｎｄｉｃａｔｉｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｏｓｅ
ｅｖｅｎｔｓ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ Ｈｕａｎｇ ｅｔ ａｌ. ｇｒｏｕｐｅｄ ｄｉｓｔｕｒｂ￣

ａｎｃｅ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎｔｏ ｆｏｕｒ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｌｅｖｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ
ｃｈａｎｇｅ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
ｆｏｒｅｓｔ Ｚ￣ｓｃｏｒｅ ｉｎｄｅｘ[１９６] . Ｓｅｎｆ ａｎｄ Ｓｅｉｄｌ ｕｓｅｄ ｌｏｇｉｓｔｉｃ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｆｏｕｒ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｌｅｖｅｌｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｓｅｔ ｏｆ ＳＣ ｉｎｄｉｃｅｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
Ｌａｎｄ Ｔｒｅｎｄｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[２３０] . Ｇｒｏｕｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ａｒｅ
ｏｆｔｅｎ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｃｏｎｖｅｒｔ ｔｈｅｓｅ ＳＣ ｉｎｄｉｃｅｓ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ
ｏｆ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｕｓｉｎｇ ｐｈｙｓｉｃａｌ
ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｆｉｅｌｄ ｓｕｒｖｅｙ ｄａｔａ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｎｖｅｒｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｂｕｒｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｔｏ ｇｒｏｕｎｄ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｅｓ ｏｆ ｂｕｒｎ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ａ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ
ｂｕｒｎ ｉｎｄｅｘ[２３１￣２３２] . Ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｆｉｅｌｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｃｏｌ￣
ｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｆｏｒｅｓｔ Ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ (ＦＩＡ)
ｐｒｏｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＵＳ Ｆｏｒｅｓｔ Ｓｅｒｖｉｃｅ ａｓ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｄａｔａꎬ
Ｔａｏ ｅｔ ａｌ. ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｂａｓａｌ ａｒｅａ ｒｅ￣
ｍｏｖａｌ (ＰＢＡＲ) ａｓ ａ ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
ｆｏｒ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｅｖｅｎｔｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＶＣＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｏｖｅｒ Ｎｏｒｔｈ Ｃａｒｏｌｉｎａ[２３３] . Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｏｎ ｔｈａｔ ｓｔｕｄｙꎬ Ｌｕ
ｅｔ ａｌ. ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ＣＯＮＵＳ￣ｗｉｄｅ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
ｄａｔａｓｅｔ[２６２] .

Ｗｈｉｌｅ ｆｉｒｅ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ａｎ ｉｍｍｅｄｉａｔｅ ｒｅ￣
ｌｅａｓｅ ｏｆ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒｅｄ ｉｎ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉ￣
ｏｍａｓｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅꎬ ｔｉｍｂｅｒ ｈａｒｖｅｓｔ ｔｒａｎｓｆｅｒｓ
ｌａｒｇｅ ｐｏｒｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｃａｒｂｏｎ ｔｏ ｔｈｅ Ｈａｒ￣
ｖｅｓｔｅｄ Ｗｏｏｄ Ｐｒｏｄｕｃｔ ( ＨＷＰ ) ｐｏｏｌꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｒｅｌｅａｓｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｏｖｅｒ ｄｅｃａｄｅｓ ｏｒ
ｌｏｎｇｅｒ[１１０ꎬ ２３４] . Ｃａｒｂｏｎ ｆｌｕｘｅｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ＨＷＰ ａｒｅ
ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｄｙ￣
ｎａｍｉｃｓ. Ｔｈｅ ＩＰＣＣ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｓｅ ｄａｔａ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ＦＡＯꎬ ｗｈｉｃｈ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ＨＷＰ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ａｔ ｔｈｅ ｎａｔｉｏｎａｌ
ｌｅｖｅｌ ｆｏｒ ｍａｎｙ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ / ｒｅｇｉｏｎｓ. Ｉｎ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ
Ｓｔａｔｅｓꎬ ｒｅｐｏｒｔｓ ｏｎ ｔｉｍｂｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔ ｏｕｔｐｕｔ (ＴＰＯ) ａｒｅ
ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＦＩＡ ｐｒｏｇｒａｍ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ
ｗｏｏｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｉｌｌｓ[２３５] . Ｔｈｅｓｅ ＴＰＯ ｒｅｐｏｒｔｓ ｍａｋｅ
ｉｔ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｄｅｒｉｖｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒｅｄ ｉｎ
ｗｏｏｄ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ａｔ ｃｏｕｎｔｙ ｏｒ ｓｔａｔｅ ｌｅｖｅｌｓ[１１０ꎬ ２３６] . Ｕｎ￣
ｆｏｒｔｕｎａｔｅｌｙꎬ ｔｈｅ ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ＴＰＯ ｄａｔａ ｉｓ
ｈｉｇｈｌｙ ｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｔｅｓꎬ ｍａｋｉｎｇ ｉｔ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｄｅｒｉｖｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ
ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋｓ ａｎｄ ｆｌｕｘｅｓ ａｔ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｔｏ ｎａｔｉｏｎａｌ
ｓｃａｌｅｓ[１１５ꎬ ２３７] . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｓｕｒｖｅｙ ｄａｔａ
ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ
ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｄａｔａ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ＨＷＰ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ
ｓｐａｔｉａｌｌｙ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌｌｙ ｍｏｒｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ. Ｆｏｒ

３３１



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２２ Ｖｏｌ.５ Ｎｏ.２　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

ｅｘａｍｐｌｅꎬ ａｖａｉｌａｂｌｅ ＴＰＯ ｓｕｒｖｅｙ ｄａｔａ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｃａｌｉｂｒａｔｅ ＶＣＴ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ａｎ
ａｎｎｕａｌꎬ ｍｕｌｔｉ￣ｄｅｃａｄａｌ ( １９８６—２０１５) ＴＰＯ ｒｅｃｏｒｄ
ｆｏｒ Ｎｏｒｔｈ Ｃａｒｏｌｉｎａ[１９６]ꎬ ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ｔｈｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｅ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｘ ｏｆ ｈａｒｖｅｓｔｅｄ ｃａｒｂｏｎ ｔｏ ｗｏｏｄ ｐｒｏｄ￣
ｕｃｔｓ[２３８] .
４.５　 Ｆｏｒｔｈｃｏｍｉｎｇ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ ｍａｒｋｓ ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ａ ｎｅｗ ｅｒａ ｏｆ ｎｏ￣ｃｏｓｔ
ａｃｃｅｓｓ ｂｙ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ ｐｕｂｌｉｃ ｔｏ ａ ｇｌｏｂａｌ ａｒｃｈｉｖｅ ｏｆ
ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ￣ａｃｑｕｉｒｅｄ ＳＡＲ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ. Ｔｗｏ ｎｅｗ
ＳＡＲ ｍｉｓｓｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｐｌａｎｎｅｄ ｌａｕｎｃｈ ｄａｔｅｓ ｉｎ ２０２３
ｌｉｋｅｌｙ ｗｉｌｌ ａｌｓｏ ａｄｏｐｔ ｓｉｍｉｌａｒ ｎｏ￣ｃｏｓｔ ａｃｃｅｓｓ ｐｏｌｉｃｉｅｓ.
Ｏｎｅ ｉｓ ｔｈｅ ＮＡＳＡ￣ＩＳＲＯ ＳＡＲ ( ＮＩＳＡＲ) ｍｉｓｓｉｏｎ
ｂｅｉｎｇ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｂｙ ＮＡＳＡ ｉｎ ｐａｒｔｎｅｒｓｈｉｐ ｗｉｔｈ ＩＳＲＯ.
Ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｉｓ ｔｈｅ ＢＩＯＭＡＳＳ ｍｉｓｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｓｐａｃｅ Ａｇｅｎｃｙ ( ＥＳＡ). ＮＩＳＡＲ ｗｉｌｌ ｐｒｏｖｉｄｅ ｇｌｏｂａｌ
Ｌ￣ｂａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ａ １２￣ｄａｙ ｒｅｐｅａｔ[２３９] . ＢＩＯ￣
ＭＡＳＳ ｗｉｌｌ ｄｅｌｉｖｅｒ ｃｒｕｃｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｆｏｒｅｓｔ
ｃａｒｂｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｕｓｉｎｇ Ｐ￣ｂａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｃｑｕｉｒｅｄ
ｗｉｔｈ ａ ３￣ｄａｙ ｒｅｐｅａｔ ｃｙｃｌｅ[２４０￣２４１] . Ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘ￣
ｉｓｔｉｎｇ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｉｎ
ｓｅｃｔｉｏｎ ４.１ꎬ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｌｌ ｏｐｅｎ ｎｅｗ ｏｐｐｏｒ￣
ｔｕｎｉｔｉｅｓ ｔｏ ａｄｖａｎｃｅ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｓｅｖｅｒａｌ
ｗａｙｓ.

Ｇｉｖｅｎ ｔｈａｔ Ｌ￣ｂａｎｄ ｉｓ ｍｏｒｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｈｉｇｈ ｂｉｏ￣
ｍａｓｓ ｄｅｎｓｉｔｉｅｓ ｔｈａｎ Ｃ￣ｂａｎｄ ｗｈｉｌｅ Ｐ￣ｂａｎｄ ｃａｎ ｐｅｎｅ￣
ｔｒａｔｅ ｄｅｎｓｅｒ ｃａｎｏｐｉｅｓ ｔｈａｎ Ｌ￣ｂａｎｄ[２４２]ꎬ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｏｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＮＩＳＡＲ
ａｎｄ ＢＩＯＭＡＳＳ ｍｉｓｓｉｏｎｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ
ｂｅｔｔｅｒ ｆｏｒｅｓｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｐｒｏｄｕｃｔｓ. Ｍａｎｙ
ｌｏｃａｌ ｓｔｕｄｉｅｓ ｈａｖｅ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｕｓｉｎｇ
ｍｕｌｔｉ￣ｂａｎｄ ｒａｄａｒ ｄａｔａ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｎｉｔｏ￣
ｒｉｎｇ[２４３￣２４５] . Ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｏｆ ＬｉＤＡＲ ｓａｍｐｌｅｓ
ｂｅｉｎｇ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ＧＥＤＩ ａｎｄ ＩＣＥＳＡＴ￣２ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ
ｇｌｏｂｅꎬ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｉｔｈ ｏｂｓｅｒｖａ￣
ｔｉｏｎｓ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｙ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ (Ｃ￣ｂａｎｄ)ꎬ ＮＩＳＡＲ (Ｌ￣
ｂａｎｄ)ꎬ ａｎｄ ＢＩＯＭＡＳＳ ( Ｐ￣ｂａｎｄ ) ｗｉｌｌ ｍａｋｅ ｉｔ
ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｄｅｒｉｖｅ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｆｏｒｅｓｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ
ｂｉｏｍａｓｓ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｆｏｒ ａｎｙ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂｅ ｔｈａｎ
ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｏｖｅｒ ａ ｗｉｄｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｂｉｏｍａｓｓ ｌｅｖ￣
ｅｌｓ.

Ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｓｏｕｒｃｅｓ ｉｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｂｉ￣
ｏｍａｓｓ ｉｓ ｔｈｅ ｌａｃｋ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｗｏｏｄ￣ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｇｒａｖｉｔｙ[２４６]ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ｆｏｒｅｓｔ ｔｙｐｅ / ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｅ￣

ｐｅｎｄｅｎｔ. ＳＡＲ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｏｒｔｈｃｏｍｉｎｇ ＮＩ￣
ＳＡＲ ａｎｄ ＢＩＯＭＡＳＳ ｍｉｓｓｉｏｎｓ ｍａｙ ａｌｌｏｗ ｆｏｒ ｂｅｔｔｅｒ
ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｓｐｅｃｉｅｓ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ. Ｍａｎｙ ｓｔｕｄｉｅｓ
ｈａｖｅ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈｅ ｕｓｅｆｕｌｎｅｓｓ ｏｆ ＳＡＲ ｄａｔａ ｆｏｒ
ｍａｐｐｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｔｙｐｅ[２４７￣２４８] . Ｗｏｌｔｅｒ ａｎｄ Ｔｏｗｎｓｅｎｄ
ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｂｏｔｈ Ｃ￣ｂａｎｄ (Ｒａｄａｒｓａｔ￣１) ａｎｄ Ｌ￣ｂａｎｄ
(ＰＡＬＳＡＲ) ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｗｅｒｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｏｆ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｐｅｃｉｅｓ[２４９] . Ｕｓｅ ｏｆ
ＳＡＲ ｉｍａｇｅｒｙ ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｃａｌ ｄａｔａ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｆｏｒｅｓｔ ｔｙｐｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａ ｆｏｃｕｓ ｏｆ ｍａｎｙ ｓｔｕｄ￣
ｉｅｓ[２５０￣２５２] .

Ｓｉｎｃｅ ｒａｄａｒ ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌ ｉｓ ｎｏｔ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｃｌｏｕｄｓꎬ
ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ Ｓｅｎ￣
ｔｉｎｅｌ￣１ꎬ ＮＩＳＡＲꎬ ａｎｄ ＢＩＯＭＡＳＳ ｗｉｌｌ ｐｒｏｄｕｃｅ ｖａｌｉｄ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｒｅｇａｒｄｌｅｓｓ ｏｆ ｓｏｌａｒ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｒ ａｔ￣
ｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｎ ａ ｓｕｂ￣ｗｅｅｋｌｙ ｂａｓｉｓ ａｃｒｏｓｓ
ｔｈｅ ｇｌｏｂｅ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅ ｙｅａｒ. Ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｎｓｉｔｙ
ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓꎬ ｕｎｃｏｎｔａｍｉｎａｔｅｄ ｂｙ ｃｌｏｕｄ ｏｒ
ｓｏｌａｒ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓꎬ ｗｉｌｌ ｐｒｏｖｉｄｅ ｕｎｐｒｅｃｅ￣
ｄｅｎｔｅｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｔａｉｌｓ ｆｏｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅ ｐｈｅ￣
ｎｏｌｏｇｙ. Ｉｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔ ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ ｍｅｔ￣
ｒｉｃｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｕｓｉｎｇ ＳＡＲ ｄａｔａ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒａｂｌｅ ｔｏ ｔｈｏｓｅ
ｄｅｒｉｖｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｄａｔａ[２５３￣２５４]ꎬ ａｎｄ ＳＡＲ ｏｂ￣
ｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｍａｙ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｕｎｉｑｕｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｆｏｒ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ ｏｆ ｔｒｏｐｉｃａｌ[２５５] ａｎｄ
ｂｏｒｅａｌ ｆｏｒｅｓｔｓ[２５６] . Ｆｕｒｔｈｅｒꎬ ｄｕｅ ｔｏ ｒａｐｉｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｇｒｏｗｔｈ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ ｉｎ ｍａｎｙ ｒｅｇｉｏｎｓꎬ ｄｉｓ￣
ｔｕｒｂａｎｃｅ ｅｖｅｎｔｓ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｂｅｔｔｅｒ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｏｂ￣
ｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｉｍｍｅｄｉａｔｅｌｙ ａｆｔｅｒ ｔｈｏｓｅ ｅｖｅｎｔｓ.
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｆｏｒｔｈｃｏｍｉｎｇ ＳＡＲ ｍｉｓｓｉｏｎｓ ｌｉｋｅｌｙ ｗｉｌｌ ａｌｌｏｗ ｆｏｒ
ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ.
４.６　 Ｎｅｅｄ ｆｏｒ ｍｏｒｅ ａｎｄ ｂｅｔｔｅｒ ｇｒｏｕｎｄ ｄａｔａ
Ｄｅｓｐｉｔｅ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｈｉｇｈ￣ｑｕａｌｉｔｙ ＬｉＤＡＲ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｂｅｉｎｇ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ＧＥＤＩ ａｎｄ
ＩＣＥＳＡＴ￣２ꎬ ｍａｎｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｑｕａｎｔｉｆｙ
ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｄｅｒｉｖｅｄ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｇｒｏｕｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ａｌｔｈｏｕｇｈ
ＬｉＤＡＲ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｒｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｔｒｅｅ ｈｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ[２５７￣２５９]ꎬ ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｍｅａｓｕｒｅ￣
ｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ＬｉＤＡＲ ｍｅｔｒｉｃｓ[２６０] . Ｌｉｎｋｉｎｇ ｇｒｏｕｎｄ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｓｐａｃｅ ＬｉＤＡＲ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆｔｅｎ ｒｅ￣
ｑｕｉｒｅｓ ＬｉＤＡＲ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ａｉｒｂｏｒｎｅ ｓｙｓ￣

４３１



Ｃｈｅｎｇｑｕａｎ ＨＵＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｃａｒｂｏｎ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ—ａ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｒｅｃｅｎｔ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ

ｔｅｍｓ[１４６ꎬ ２６１]ꎬ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｃｈａｎｃｅ ｆｏｒ ＧＥＤＩ ｏｒ ｏｔｈｅｒ
ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ＬｉＤＡＲ ｓｙｓｔｅｍｓ ｔｏ ｓａｍｐｌｅ ｏｖｅｒ ｐｌｏｔ ｌｏｃａ￣
ｔｉｏｎｓ ｗｈｅｒｅ ｇｒｏｕｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ａｌｒｅａｄｙ ｅｘｉｓｔ ｉｓ ｅｘ￣
ｔｒｅｍｅｌｙ ｌｏｗ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｆｏｒ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｔｈｅｓｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓꎬ ｔｈｅ ＧＥＤＩ ｔｅａｍ ｈａｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ
ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ￣ｂａｓｅｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓꎬ
ｗｈｉｃｈ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃａｌｉｂｒａｔｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ ＧＥＤＩ ＬｉＤＡＲ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｇｉｏｎｓ ａｎｄ
ｐｌａｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｔｙｐｅｓ[１７８] . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｍａｎｙ
ｇａｐｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｄａｔａｂａｓｅ. Ｍｏｒｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ
ｂｉｏｍａｓｓ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｎｅｅｄｅｄ ｆｏｒ ｔｈｏｓｅ ｇａｐ ａｒｅａｓ
ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅ.

Ｓｉｍｉｌａｒｌｙꎬ ｇｒｏｕｎｄ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ａｎｄ ｃｈａｎｇｅ
ｍｅｔｒｉｃｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ＵＳ
ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ ｔｈａｔ ｈａｖｅ ｆｏｒｅｓｔ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ
ｐｒｏｇｒａｍｓ ｔｈａｔ ｍａｎｄａｔｅ ｒｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｏｖｅｒ ｐｒｅｓｅ￣
ｌｅｃｔｅｄ ｐｌｏｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ａｔ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ｔｉｍｅ ｉｎｔｅｒｖａｌｓꎬ
ｔｈｏｓｅ ｒｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｄｉｓ￣
ｔｕｒｂａｎｃｅ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｏｖｅｒ ｐｌｏｔｓ ｗｈｅｒｅ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ ｏｃ￣
ｃｕｒｒｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ[２３３] . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ
ｂｅｃａｕｓｅ ｍｏｓｔ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｐｒｏｇｒａｍｓ ａｒｅ
ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｕｓｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ￣ｂａｓｅｄ
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ａｎｄ ｆｏｒｅｓｔｓ ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ ｍｅａｓｕｒａｂｌｅ
ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｆｅｗ ｙｅａｒｓ ａｒｅ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｓｍａｌｌ
ｆｒａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ａｌｌ ｆｏｒｅｓｔｌａｎｄ ｉｎ ｍｏｓｔ ｒｅｇｉｏｎｓꎬ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｌｏｔｓ ｆｒｏｍ ｔｗｏ ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅ ｉｎｖｅｎｔｏｒｉｅｓ ｔｈａｔ
ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｆｏｒ
ａｃｔｕａｌ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｅｖｅｎｔｓ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ｖｅｒｙ ｓｍａｌｌ. Ａｓ ａ
ｒｅｓｕｌｔꎬ ｔｈｏｓｅ ｐｒｏｇｒａｍｓ ｍａｙ ｎｏｔ ｂｅ ａｂｌｅ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ
ｅｎｏｕｇｈ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｓｅｖｅｒｉ￣
ｔｙ[２６２] . Ｏｎｅ ｗａｙ ｔｏ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｓ ｔｏ
ｉｎｔｅｎｓｉｆｙ ｆｉｅｌｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｏｖｅｒ ｄｉｓｔｕｒｂｅｄ ａｒｅａｓ. Ｇｉｖｅｎ
ａｖａｉｌａｂｌｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓꎬ ｔｈｉｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｗｅｌｌ￣ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ｆｉｅｌｄ ｃａｍｐａｉｇｎｓ ｆｏｒ ｃａｓｅｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ
ｔｉｍｉｎｇ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｅｒｔａｉｎ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｅｖｅｎｔｓ (ｅ.
ｇ.ꎬ ｐｌａｎｎｅｄ ｈａｒｖｅｓｔ) ａｒｅ ｋｎｏｗｎ ｂｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ
ｏｆ ｔｈｏｓｅ ｅｖｅｎｔｓ. Ｇｉｖｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ｎａｔｕｒａｌ
ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ｕｎｐｒｅｄｉｃｔａｂｌｅꎬ ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ
ｆｉｅｌｄｗｏｒｋ ｉｍｍｅｄｉａｔｅｌｙ ａｆｔｅｒ ｔｈｏｓｅ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ ｏｖｅｒ
ａｒｅａｓ ｔｈａｔ ｈａｄ ｐｒｅ￣ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｈｉｇｈｌｙ ｖａｌｕａｂｌｅ[２６３￣２６４] .

Ｆｏｒ ｆｏｒｅｓｔｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ ｔｉｍｂｅｒ ｈａｒｖｅｓｔꎬ
ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｈａｒｖｅｓｔｅｄ ｗｏｏｄ ｐｒｏｄｕｃｔ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ
ｆａｔｅ ｏｆ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｍｏｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ ｂｉｏｍａｓｓ
ｃａｒｂｏｎ. Ｆｏｒ ｍａｎｙ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓꎬ ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ＨＷＰ
ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ａｒｅ ｏｎｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ａｔ ｔｈｅ ｎａｔｉｏｎａｌ ｌｅｖｅｌ. Ｔｈｅ
ＴＰＯ ｓｕｒｖｅｙ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＦＩＡ ｐｒｏｇｒａｍ ｍａｋｅ
ｉｔ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ
ｓｔｏｒｅｄ ｉｎ ｗｏｏｄ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ａｔ ｃｏｕｎｔｙ ｏｒ ｓｔａｔｅ ｌｅｖ￣
ｅｌｓ[１１０ꎬ ２３６] . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｂｅｃａｕｓｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ
ｌｉｋｅｌｙ ｈａｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｂｅｒ ｈａｒｖｅｓｔ ｐｒａｃｔｉｃｅｓꎬ ｒｅｌａ￣
ｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＨＷＰ ａｎｄ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ￣ｂａｓｅｄ ｄｉｓｔｕｒｂ￣
ａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｍａｙ ｂｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｕｓｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｉｎ ｏｎｅ
ｓｔａｔｅ / ｃｏｕｎｔｒｙ ｔｏ ｄｅｒｉｖｅ ｓｕｂ￣ｎａｔｉｏｎａｌ ＴＰＯ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ
ｆｏｒ ｏｔｈｅｒ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ ｍａｙ ｎｏｔ ｂｅ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ. Ｕｓｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｂｙ Ｈｕａｎｇ ｅｔ ａｌ.[１９６] ｔｏ ｄｅｒｉｖｅ
ｓｕｂ￣ｎａｔｉｏｎａｌ ＨＷＰ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｆｏｒ ｏｔｈｅｒ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ ｗｉｌｌ
ｒｅｑｕｉｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｏｓｅ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ ｃｏｌｌｅｃｔ ａｔ ｌｅａｓｔ ｓｏｍｅ
ｇｒｏｕｎｄ￣ｂａｓｅｄ ＨＷＰ ｄａｔａ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ＦＩＡ ＴＰＯ ｓｕｒ￣
ｖｅｙ ｄａｔａꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｃａｌｉｂｒａｔｅ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｅ
ｔｈｅ ＴＰＯ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.

５　 Ｓｕｍｍａｒｙ

Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａｎ ｉｎｄｉｓｐｅｎｓａｂｌｅ ｔｏｏｌ ｆｏｒ
ａｄｖａｎｃｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ. Ｄａｔａ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｄｅｒｉｖｅｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｋｅｙ ｉｎｐｕｔｓ
ｔｏ ａ ｗｉｄｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｆｏｒ
ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ｂｕｄｇｅｔ ａｔ ａｌｌ ｌｅｖｅｌｓ. Ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ
ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｍｅｔｈｏｄｓ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＩＰＣＣ Ｇｕｉｄｅ￣
ｌｉｎｅ ｒｅｑｕｉｒｅ ｂｉｏｍａｓｓ ｄａｔａ ａｎｄ ａ ｓｕｉｔｅ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓ￣
ｔｕｒｂａｎｃｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ. Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ
ｍａｄｅ ｉｎ ｄｅｒｉｖｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｂｙ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ
ｐｕｂｌｉｃｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｓｓｅｔｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｔｈｅ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｉｍａｇｅｒｙ ｒｅｃｏｒｄ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
Ｌａｎｄｓａｔ ｍｉｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ｓｅｖｅｒａｌ
ｎｅｗ ｓｙｓｔｅｍｓ ｌａｕｎｃｈｅｄ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｐａｓｔ ｄｅｃａｄｅꎬ ｉｎｃｌｕ￣
ｄｉｎｇ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ꎬ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ꎬ ＧＥＤＩꎬ ａｎｄ ＩＣＥＳＡＴ￣２.
Ｂｙ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｔｈｅ Ｌ￣ｂａｎｄ ＮＩＳＡＲ ａｎｄ Ｐ￣ｂａｎｄ
ＢＩＯＭＡＳＳ ｍｉｓｓｉｏｎｓ ａｒｅ ｌａｕｎｃｈｅｄ ｉｎ ２０２３ꎬ ｔｈｅ
Ｅａｒｔｈ’ｓ ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｗｉｌｌ ｂｅ ｉｍａｇｅｄ ｂｙ ｏｐｔｉｃａｌ ａｎｄ
ｍｕｌｔｉ￣ｂａｎｄ ( ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｃ￣ꎬ Ｌ￣ꎬ ａｎｄ Ｐ￣ｂａｎｄｓ) ｒａｄａｒ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｇｌｏｂａｌꎬ ｓｕｂ￣ｗｅｅｋｌｙ ｏｂ￣
ｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｔ ｓｕｂ￣ｈｅｃｔａｒｅ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｆｏｒ
ｐｕｂｌｉｃ ｕｓｅ.
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２２ Ｖｏｌ.５ Ｎｏ.２　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

Ｍａｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｆｏｒ ｍａｐ￣
ｐｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓꎬ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ａｔ￣
ｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎬ ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙꎬ ａｎｄ ｅｓ￣
ｔｉｍａｔｉｎｇ ｈａｒｖｅｓｔｅｄ ｔｉｍｂｅｒ ｖｏｌｕｍｅ. Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ
ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｏｆ ｇｌｏｂａｌｌｙ￣ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ＬｉＤＡＲ ｓａｍｐｌｅｓ
ｂｅｉｎｇ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ＧＥＤＩ ａｎｄ ＩＣＥＳＡＴ￣２ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ
ｍｕｃｈ ｎｅｅｄｅｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｄａｔａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｆｏｒ ｃａｌｉｂｒａｔｉｎｇ
ｍａｐｐｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｎｇ ｄｅｒｉｖｅｄ ｍａｐ ｐｒｏｄ￣
ｕｃｔｓꎬ ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｎｅｅｄｅｄ ｆｏｒ ｃａｌ￣
ｃｕｌａｔｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｆｌｕｘｅｓ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ
ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｇｒｏｕｎｄ￣ｂａｓｅｄ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ
ｄａｔａ. Ｔｈｅｓｅ ｉｎｃｌｕｄｅ ｂｉｏｍａｓｓꎬ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｓｅｖｅｒｉｔｙꎬ
ａｎｄ ｈａｒｖｅｓｔｅｄ ｗｏｏｄ ｐｒｏｄｕｃｔｓ. Ｏｔｈｅｒ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｑｕａｎ￣
ｔｉｔｉｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｄｅｒｉｖｅ ｆｒｏｍ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｎｃｌｕｄｅ ｄｅａｄ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ａｎｄ ｓｏｉｌ
ｃａｒｂｏｎ. Ｃａｒｅｆｕｌｌｙ￣ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｐｒｏｇｒａｍｓ ａｒｅ
ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｃｏｌｌｅｃｔ ｄａｔａ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ
ｔｈｅｓｅ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｏｒ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｄａｔａ
ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｆｏｒ ｃａｌｉｂｒａｔｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｎｇ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ￣
ｂａｓｅｄ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ.

Ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ＩＰＣＣ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓ ｆｏｒ ｃａｒｂｏｎ
ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ａｔ ｔｈｅ ｎａｔｉｏｎａｌ ｓｃａｌｅꎬ ｃａｒｂｏｎ ｔｒａｄｅ ａｎｄ
ｏｔｈｅｒ ｍａｒｋｅｔ￣ｄｒｉｖｅｎ ｔｏｏｌｓ ｔｈａｔ ｍａｙ ｈｅｌｐ ａｃｈｉｅｖｅ ｃｌｉ￣
ｍａｔｅ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ ｇｏａｌｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｆｏｒｅｓｔｒｙ￣ｂａｓｅｄ ｃａｒｂｏｎ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ｒｅｑｕｉｒｅ ｃａｒｂｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ａｔ

ｌｏｃａｌ ｏｒ ｅｖｅｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｌａｎｄ ｏｗｎｅｒ ｌｅｖｅｌｓ. Ｇｉｖｅｎ
ｔｈａｔ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ ｍｏｒｅ ｆｉｎｅ ｓｃａｌｅ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｆｏｒｅｓｔ
ｃｈａｎｇｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｄｅｒｉｖｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｘｉｓｔｉｎｇ
ａｎｄ ｆｏｒｔｈｃｏｍｉｎｇ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓꎬ ｍｏｄｅｌｓ ｔｈａｔ
ｃａｎ ｕｓｅ ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｆｉｎｅ ｓｃａｌｅ ｃａｒｂｏｎ
ｆｌｕｘｅｓ ａｒｅ ｅｍｅｒｇｉｎｇ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｇｒｉｄ￣ｂａｓｅｄ
ｃａｒｂｏｎ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｂｙ Ｔａｎｇ ｅｔ
ａｌ.[９９￣１００] ａｎｄ Ｇｏｎｇ ｅｔ ａｌ.[１２７]ꎬ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ａｒｅ ａｌｓｏ
ｂｅｉｎｇ ｍａｄｅ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｅｎａｂｌｅ ｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ ｏｆ
ｆｉｎｅ ｓｃａｌｅ ｃａｒｂｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ[２６５] . Ｔｈｅｓｅ ｅｖｏｌｖｉｎｇ ｍｏｄ￣
ｅｌｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｗｉｌｌ ａｌｌｏｗ ｆｏｒ ｍｏｒｅ ｒｏｂｕｓｔ ＭＲＶ ｆｏｒ
ＲＥＤＤ＋ ｏｒ ｏｔｈｅｒ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ａｉｍｅｄ ａｔ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｃｌｉｍａｔｅ
ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ ｇｏａｌｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｆｏｒｅｓｔ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ.

Ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｅｍｅｎｔ:Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｂｕｉｌｄｓ ｏｎ ｐｒｏｊｅｃｔｓ
ｆｕｎｄｅｄ ｂｙ ＮＡＳＡ’ ｓ Ｃａｒｂｏｎ Ｃｙｃｌｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｌａｎｄ
Ｃｏｖｅｒ ａｎｄ Ｌａｎｄ Ｕｓｅ Ｃｈａｎｇｅ Ｐｒｏｇｒａｍｓꎬ ｔｈｅ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ
ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｍｏｄｅｌ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｏｐｔｉｍａ (ＥＭＤＯ)ꎬ
ａｎｄ ＰＩＥＳＡＴ￣Ａｕｓｔｒａｌｉａ. Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｗａｓ ｐｒｏ￣
ｖｉｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｏｆ
ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｍａｒｙｌａｎｄ ａｎｄ ｔｈｅ Ｃｅｎｔｒａｌ Ｐｕｂｌｉｃ￣
Ｉｎｔｅｒｅｓｔ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ Ｂａｓｉｃ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｆｕｎｄ
(ＣＡＦＹＢＢ２０１８ＧＢ０１). Ｓｏｐｈｉａ Ｈｕａｎｇ ｈｅｌｐｅｄ ｗｉｔｈ
Ｅｎｇｌｉｓｈ ｅｄｉｔｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｏｏｆｒｅａｄｉｎｇ. Ｗｅ ｔｈａｎｋ
Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ Ｊｉａｎｙａ Ｇｏｎｇ ｆｏｒ ｈｉｓ ｅｎｃｏｕｒａｇｅｍｅｎｔ ａｎｄ
ｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎｓ.

Ｌｉｓｔ ｏｆ Ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎｓ / Ａｃｒｏｎｙｍｓ
ＡＤＳ　 　 　 　 　 　 Ａｅｒｉａｌ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｓｕｒｖｅｙ
ＡＬＯＳ　 Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｌａｎｄ Ｏｂｓｅｒｖｉｎｇ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ
ＢＥＰＳ　 Ｂｏｒｅａｌ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ Ｓｉｍｕｌａｔｏｒ
Ｂｉｏｍｅ￣ＢＧＣ　 Ｂｉｏｍｅ￣ＢｉｏＧｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｃｙｃｌｅｓ
ＢＬＵＥ　 Ｂｏｏｋｋｅｅｐｉｎｇ ｆｏｒ Ｌａｎｄ Ｕｓｅ Ｅｍｉｓｓｉｏｎ
Ｃ２Ｃ　 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ２Ｃｈａｎｇｅ
ＩＢＩＳ　 Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｂｉｏｓｐｈｅｒｅ Ｓｉｍｕｌａｔｏｒ
ＣＡＳＡ　 Ｃａｒｎｅｇｉｅ￣Ａｍｅｓ￣Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ａｐｐｒｏａｃｈ
ＣＡＳＡ ＧＦＥＤｖ２　 Ｇｌｏｂａｌ Ｆｉｒｅ Ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ Ｄａｔａｂａｓｅꎬ Ｖｅｒｓｉｏｎ ２
ＣＣＤＣ　 Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ Ｃｈａｎｇｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ＣＬＭ　 Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ Ｌａｎｄ Ｍｏｄｅｌ
ＣＬＭ￣ＣＮ　 Ｃａｒｂｏｎ￣Ｎｉｔｒｏｇｅｎ
ＣＯＮＵＳ　 Ｃｏｎｔｅｒｍｉｎｏｕｓ Ｕ.Ｓ.
ＣＯＰ　 Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｐａｒｔｉｅｓ
ＤＬＥＭ　 Ｄｙｎａｍｉｃ Ｌａｎｄ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｍｏｄｅｌ
ＤＮＤＣ 　 ＤｅＮｉｔｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ＤｅＣｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
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Ｃｈｅｎｇｑｕａｎ ＨＵＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｃａｒｂｏｎ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ—ａ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｒｅｃｅｎｔ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ

ＥＤ　 Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｄｅｍｏｇｒａｐｈｙ
ＥＲ　 Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｒｅｓｐｉｒａｔｉｏｎ
ＥＴ　 Ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ
ＥＷＭＡＣＤ　 Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙ Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ Ｃｈａｎｇｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ＦＡＯ　 Ｆｏｏｄ ａｎｄ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ
ＦＡＰＡＲ　 Ｆｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ Ａｂｓｏｒｂｅｄ Ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌｌｙ Ａｃｔｉｖｅ Ｒａｄｉａｔｉｏｎ
ＦＨＭ　 Ｆｏｒｅｓｔ Ｈｅａｌｔｈ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｒｏｇｒａｍ
ＦＩＡ　 Ｆｏｒｅｓｔ Ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｒｏｇｒａｍ
ＦＩＲＥ￣ＢＧＣ　 ＦＩＲＥ ＢｉｏＧｅｏＣｈｅｍｉｃａｌ ｓｕｃｃｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ＦＯＲＣＬＩＭ　 Ａ Ｃｌｉｍａｔｅ￣ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ Ｆｏｒｅｓｔ ｓｕｃｃｅｓｓｉｏｎ (“ｇａｐ”) Ｍｏｄｅｌ
ＦＯＲＥＳＴ￣ＢＧＣ　 Ｆｏｒｅｓｔ ＢｉｏＧｅｏＣｈｅｍｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ
ＦＶＳ　 Ｆｏｒｅｓｔ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｓｉｍｕｌａｔｏｒ
ＧＥＤＩ　 Ｇｌｏｂａｌ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｄｙｎａｍｉｃｓ Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ
ＧＰＰ　 Ｇｒｏｓｓ Ｐｒｉｍａｒｙ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
ＧｔＣ ｙ－１ 　 Ｇｉｇａｔｏｎ Ｃａｒｂｏｎ ｐｅｒ ｙｅａｒ
ＨＷＰ　 Ｈａｒｖｅｓｔｅｄ Ｗｏｏｄ Ｐｒｏｄｕｃｔｓ
ＩＣＥＳＡＴ￣２　 Ｉｃｅꎬ Ｃｌｏｕｄ ａｎｄ ｌａｎｄ Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ￣２
ＩｎＴＥＣ　 Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｃ￣ｂｕｄｇｅｔ ｍｏｄｅｌ
ＩＰＣＣ　 Ｉｎｔｅｒｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔａｌ Ｐａｎｅｌ ｏｎ Ｃｌｉｍａｔｅ Ｃｈａｎｇｅ
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ｂｏｒｅａｌꎬ ｔｅｍｐｅｒａｔｅꎬ ａｎｄ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｆｏｒｅｓｔｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ａ ｇｌｏｂａｌ
ｄａｔａｂａｓｅ [ Ｊ ] . Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２００７ꎬ １３ ( １２ ):
２５０９￣２５３７.

[２１] 　 ＨＯＵＧＨＴＯＮ Ｒ Ａꎬ ＮＡＳＳＩＫＡＳ Ａ Ａ. Ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｆｌｕｘｅｓ
ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｆｒｏｍ ｌａｎｄ ｕｓｅ ａｎｄ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｃｈａｎｇｅ １８５０—２０１５
[ Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ Ｂｉｏｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｃｙｃｌｅｓꎬ ２０１７ꎬ ３１(３): ４５６￣４７２.

[２２] 　 ＧＯＷＡＲＤ Ｓ Ｎꎬ ＭＡＳＥＫ Ｊ Ｇꎬ ＣＯＨＥＮ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓ￣
ｔｕｒｂａｎｃｅ ａｎｄ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａｎ ｃａｒｂｏｎ ｆｌｕｘ[ Ｊ] . Ｅｏｓꎬ Ｔｒａｎｓａｃ￣
ｔｉｏｎｓ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｕｎｉｏｎꎬ ２００８ꎬ ８９(１１): １０５￣１０６.

[２３] 　 ＩＧＢＰ Ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ Ｃａｒｂｏｎ Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｇｒｏｕｐꎬ ＳＴＥＦＦＥＮ Ｗꎬ ＮＯ￣
ＢＬＥ Ｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅ: ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
Ｋｙｏｔｏ ｐｒｏｔｏｃｏｌ[Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ １９９８ꎬ ２８０(５３６８): １３９３￣１３９４.

[２４] 　 ＳＫＯＧ Ｋ Ｅ. Ｓｅｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｉｎ ｈａｒｖｅｓｔｅｄ ｗｏｏｄ ｐｒｏｄｕｃｔｓ
ｆｏｒ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ[ Ｊ] . Ｆｏｒｅｓｔ Ｐｒｏｄｕｃｔｓ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ ２００８ꎬ ５８
(６): ５６￣７２.

[２５] 　 ＺＥＮＧ Ｎｉｎｇ. Ｃａｒｂｏｎ ｓｅｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ ｖｉａ ｗｏｏｄ ｂｕｒｉａｌ[Ｊ] . Ｃａｒｂｏｎ
Ｂａｌａｎｃｅ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ２００８ꎬ ３(１): １.

[２６] 　 ＣＡＮＡＤＥＬＬ Ｊ Ｇꎬ ＲＡＵＰＡＣＨ Ｍ Ｒ. Ｍａｎａｇｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔｓ ｆｏｒ ｃｌｉ￣
ｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２００８ꎬ ３２０ ( ５８８２):
１４５６￣１４５７.

[２７] 　 ＧＯＬＤＥＮ Ｄꎬ ＳＭＩＴＨ Ｍ Ａꎬ ＣＯＬＯＭＢＯ Ｓ. Ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｍａｎ￣
ａｇｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｃａｒｂｏｎ ｔｒａｄｉｎｇ: ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｃａｎａｄｉａｎ ｆｏｒｅｓｔ ｏｐ￣
ｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｔｈｅ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ
Ｃｈｒｏｎｉｃｌｅꎬ ２０１１ꎬ ８７(５): ６２５￣６３５.

[２８] 　 ＳＣＨＵＬＺＥ Ｅ Ｄꎬ ＶＡＬＥＮＴＩＮＩ Ｒꎬ ＳＡＮＺ Ｍ Ｊ. Ｔｈｅ ｌｏｎｇ ｗａｙ
ｆｒｏｍ Ｋｙｏｔｏ ｔｏ Ｍａｒｒａｋｅｓｈ: ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｋｙｏｔｏ Ｐｒｏｔｏｃｏｌ
ｎｅｇｏｔｉａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｇｌｏｂａｌ ｅｃｏｌｏｇｙ [ Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ
２００２ꎬ ８(６): ５０５￣５１８.

８３１



Ｃｈｅｎｇｑｕａｎ ＨＵＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｃａｒｂｏｎ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ—ａ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｒｅｃｅｎｔ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ

[２９]　 ＢＩＲＤＳＥＹ Ｒꎬ ＰＲＥＧＩＴＺＥＲ Ｋꎬ ＬＵＣＩＥＲ Ａ. Ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｍａｎ￣
ａｇｅｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
Ｑｕａｌｉｔｙꎬ ２００６ꎬ ３５(４): １４６１￣１４６９.

[３０] 　 ＬＡＭＢ Ｒ Ｌꎬ ＨＵＲＴＴ Ｇ Ｃꎬ ＢＯＵＤＲＥＡＵ Ｔ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｔｅｘｔ
ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｉｎｔｏ ｓｕｂ￣
ｎａｔｉｏｎａｌ ｃｌｉｍａｔｅ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ＲＧＧＩ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｕ.
Ｓ.[Ｊ]. Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０２１ꎬ １６(６): ０６３００１.

[３１] 　 ＢＡＳＴＯＳ Ａꎬ ＦＲＩＥＤＬＩＮＧＳＴＥＩＮ Ｐꎬ ＳＩＴＣＨ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ
ｔｈｅ ２０１５ / ２０１６ Ｅｌ Ｎｉñｏ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅ ｃｏｎ￣
ｓｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ｂｏｔｔｏｍ￣ｕｐ ａｎｄ ｔｏｐ￣ｄｏｗｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ [ Ｊ] . Ｐｈｉｌｏ￣
ｓｏｐｈｉｃａｌ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｒｏｙａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｂ: Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｃｉ￣
ｅｎｃｅｓꎬ ２０１８ꎬ ３７３(１７６０): ２０１７０３０４.

[３２] 　 ＳＣＨＩＭＥＬ Ｄ Ｓꎬ ＨＯＵＳＥ Ｊ Ｉꎬ ＨＩＢＢＡＲＤ Ｋ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｃｅｎｔ
ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｂｙ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｅｃｏ￣
ｓｙｓｔｅｍｓ[Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅꎬ ２００１ꎬ ４１４(６８６０): １６９￣１７２.

[３３] 　 ＨＡＹＥＳ Ｄ Ｊꎬ ＴＵＲＮＥＲ Ｄ Ｐꎬ ＳＴＩＮＳＯＮ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｃｏｎｃｉｌｉｎｇ
ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａｎ ｃａｒｂｏｎ ｂａｌａｎｃｅ
ａｍｏｎｇ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｂｉｏｓｐｈｅｒｅ ｍｏｄｅｌｓꎬ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎｓꎬ
ａｎｄ ａ ｎｅｗ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｎｅｔ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｅｘｃｈａｎｇｅ
ｆｒｏｍ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ￣ｂａｓｅｄ ｄａｔａ[Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２０１２ꎬ
１８(４): １２８２￣１２９９.

[３４] 　 ＧＵＲＮＥＹ Ｋ Ｒꎬ ＬＡＷ Ｒ Ｍꎬ ＤＥＮＮＩＮＧ Ａ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｏｗａｒｄｓ
ｒｏｂｕｓｔ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ＣＯ２ ｓｏｕｒｃｅｓ ａｎｄ ｓｉｎｋｓ ｕｓｉｎｇ ａｔ￣
ｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ｍｏｄｅｌｓ[ Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅꎬ ２００２ꎬ ４１５(６８７２):
６２６￣６３０.

[３５] 　 ＳＴＥＰＨＥＮＳ Ｂ Ｂꎬ ＧＵＲＮＥＹ Ｋ Ｒꎬ ＴＡＮＳ Ｐ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｗｅａｋ
ｎｏｒｔｈｅｒｎ ａｎｄ ｓｔｒｏｎｇ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｌａｎｄ ｃａｒｂｏｎ ｕｐｔａｋｅ ｆｒｏｍ ｖｅｒｔｉｃａｌ
ｐｒｏｆｉｌｅｓ ｏｆ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ＣＯ２ [ Ｊ ] . Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２００７ꎬ ３１６
(５８３２): １７３２￣１７３５.

[３６] 　 ＦＡＮ Ｓꎬ ＧＬＯＯＲ Ｍꎬ ＭＡＨＬＭＡＮ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｌａｒｇｅ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ
ｃａｒｂｏｎ ｓｉｎｋ ｉｎ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａ ｉｍｐｌｉｅｄ ｂｙ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ａｎｄ ｏｃｅ￣
ａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｄｉｏｘｉｄｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｍｏｄｅｌｓ[Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ １９９８ꎬ ２８２
(５３８８): ４４２￣４４６.

[３７] 　 ＰＡＣＡＬＡ Ｓ Ｗꎬ ＨＵＲＴＴ Ｇ Ｃꎬ ＢＡＫＥＲ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ
ｌａｎｄ￣ ａｎｄ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ￣ｂａｓｅｄ Ｕ. Ｓ. ｃａｒｂｏｎ ｓｉｎｋ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ[ Ｊ] .
Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２００１ꎬ ２９２(５５２５): ２３１６￣２３２０.

[３８] 　 ＧＵＲＮＥＹ Ｋ Ｒꎬ ＬＡＷ Ｒ Ｍꎬ ＤＥＮＮＩＮＧ Ａ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. ＴｒａｎｓＣｏｍ
３ ＣＯ２ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｉｎｔｅｒｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ: １. ａｎｎｕａｌ ｍｅａｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ａｎｄ ｐｒｉｏｒ ｆｌｕｘ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ[Ｊ] .
Ｔｅｌｌｕｓ Ｂ: Ｃｈｅｍｉｃａｌ ａｎｄ Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙꎬ ２００３ꎬ ５５(２):
５５５￣５７９.

[３９] 　 ＨＵＮＴＺＩＮＧＥＲ Ｄ Ｎꎬ ＰＯＳＴ Ｗ Ｍꎬ ＷＥＩ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｏｒｔｈ
Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃａｒｂｏｎ Ｐｒｏｇｒａｍ ( ＮＡＣＰ ) ｒｅｇｉｏｎａｌ ｉｎｔｅｒｉｍ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ: ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｂｉｏｓｐｈｅｒｉｃ ｍｏｄｅｌ ｉｎｔｅｒｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ [ Ｊ] .
Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇꎬ ２０１２ꎬ ２３２: １４４￣１５７.

[４０] 　 ＣＨＥＮ Ｊ Ｍꎬ ＬＩＵ Ｊꎬ ＣＩＨＬＡＲ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄａｉｌｙ ｃａｎｏｐｙ ｐｈｏｔｏｓｙｎ￣
ｔｈｅｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｓｃａｌｉｎｇ ｆｏｒ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ[Ｊ] . Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇꎬ １９９９ꎬ １２４(２￣
３): ９９￣１１９.

[４１] 　 ＶＡＮ ＤＥＲ ＷＥＲＦ Ｇ Ｒꎬ ＲＡＮＤＥＲＳＯＮ Ｊ Ｔꎬ ＣＯＬＬＡＴＺ Ｇ Ｊꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｔｉｎｅｎｔａｌ￣ｓｃａｌｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｏｆ ｆｉｒｅ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
１９９７ ｔｏ ２００１ Ｅｌ Ｎｉｎｏ / Ｌａ Ｎｉｎａ ｐｅｒｉｏｄ[ Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２００４ꎬ

３０３(５６５４): ７３￣７６.
[４２] 　 ＶＡＮ ＤＥＲ ＷＥＲＦ Ｇ Ｒꎬ ＲＡＮＤＥＲＳＯＮ Ｊ Ｔꎬ ＧＩＧＬＩＯ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ.

Ｉｎｔｅｒａｎｎｕａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｇｌｏｂａｌ ｂｉｏｍａｓｓ ｂｕｒｎｉｎｇ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ
ｆｒｏｍ １９９７ ｔｏ ２００４[ Ｊ] . Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ａｎｄ Ｐｈｙｓｉｃｓꎬ
２００６ꎬ ６(１１): ３４２３￣３４４１.

[４３] 　 ＲＡＮＤＥＲＳＯＮ Ｊ Ｔꎬ ＴＨＯＭＰＳＯＮ Ｍ Ｖꎬ ＣＯＮＷＡＹ Ｔ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｓｏｕｒｃｅｓ ａｎｄ ｓｉｎｋｓ ｔｏ ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｓｅａｓｏｎａｌ ｃｙｃｌｅ ｏｆ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｄｉｏｘｉｄｅ[ Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ
Ｂｉｏｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｃｙｃｌｅｓꎬ １９９７ꎬ １１(４): ５３５￣５６０.

[４４] 　 ＪＡＩＮ Ａ Ｋꎬ ＹＡＮＧ Ｘｉａｏｊｕａｎ. Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｃｈａｎｇｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋｓ ｏｆ
ｐｌａｎｔｓ ａｎｄ ｓｏｉｌｓ ｉｎ ｃｏｎｃｅｒｔ ｗｉｔｈ ＣＯ２ ａｎｄ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ[ Ｊ] .
Ｇｌｏｂａｌ Ｂｉｏｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｃｙｃｌｅｓꎬ ２００５ꎬ １９(２): ＧＢ２０１５.

[４５] 　 ＦＯＬＥＹ Ｊ Ａꎬ ＰＲＥＮＴＩＣＥ Ｉ Ｃꎬ ＲＡＭＡＮＫＵＴＴＹ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｂｉｏｓｐｈｅｒｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓꎬ
ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｃａｒｂｏｎ ｂａｌａｎｃｅꎬ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ [ Ｊ ] .
Ｇｌｏｂａｌ Ｂｉｏｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｃｙｃｌｅｓꎬ １９９６ꎬ １０(４): ６０３￣６２８.

[４６] 　 ＴＨＯＲＮＴＯＮ Ｐ Ｅꎬ ＤＯＮＥＹ Ｓ Ｃꎬ ＬＩＮＤＳＡＹ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃａｒｂｏｎ￣
ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｒｅｇｕｌａｔｅ ｃｌｉｍａｔｅ￣ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅ ｆｅｅｄｂａｃｋｓ:
ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ａｎ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ￣ｏｃｅａｎ ｇｅｎｅｒａｌ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
[Ｊ] . Ｂｉｏｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２００９ꎬ ６(１０): ２０９９￣２１２０.

[４７] 　 ＴＩＡＮ Ｈａｎｑｉｎꎬ ＣＨＥＮ Ｇｕａｎｇｓｈｅｎｇꎬ ＬＩＵ Ｍｉｎｇｌｉａｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｏｄｅｌ
ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ｎｅｔ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙꎬ ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ
ｗａｔｅｒ ｕｓｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｏｕｔｈｅｒｎ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｄｕｒｉｎｇ １８９５—２００７[Ｊ] . Ｆｏｒｅｓｔ Ｅｃｏｌｏｇｙ
ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ２０１０ꎬ ２５９(７): １３１１￣１３２７.

[４８] 　 ＳＩＴＣＨ Ｓꎬ ＳＭＩＴＨ Ｂꎬ ＰＲＥＮＴＩＣＥ Ｉ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ｐｌａｎｔ ｇｅｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｃａｒｂｏｎ
ｃｙｃｌｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ＬＰＪ ｄｙｎａｍｉｃ ｇｌｏｂａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ ] .
Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２００３ꎬ ９(２): １６１￣１８５.

[４９] 　 ＫＲＩＮＮＥＲ Ｇꎬ ＶＩＯＶＹ Ｎꎬ ＤＥ ＮＯＢＬＥＴ￣ＤＵＣＯＵＤＲÉＮꎬ ｅｔ ａｌ.
Ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｇｌｏｂａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｕｐｌｅｄ
ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ￣ｂｉｏｓｐｈｅｒｅ ｓｙｓｔｅｍ[ Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ Ｂｉｏｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｃｙ￣
ｃｌｅｓꎬ ２００５ꎬ １９(１): ＧＢ１０１５.

[５０] 　 ＢＡＫＥＲ Ｉ Ｔꎬ ＰＲＩＨＯＤＫＯ Ｌꎬ ＤＥＮＮＩＮＧ Ａ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅａｓｏｎａｌ
ｄｒｏｕｇｈｔ ｓｔｒｅｓｓ ｉｎ ｔｈｅ Ａｍａｚｏｎ: ｒｅｃｏｎｃｉｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａ￣
ｔｉｏｎｓ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ: Ｂｉｏｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ
２００８ꎬ １１３(Ｇ１): Ｇ００Ｂ０１.

[５１] 　 ＲＡＩＣＨ Ｊ Ｗꎬ ＲＡＳＴＥＴＴＥＲ Ｅ Ｂꎬ ＭＥＬＩＬＬＯ Ｊ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｏ￣
ｔｅｎｔｉａｌ ｎｅｔ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ｉｎ Ｓｏｕｔｈ Ａｍｅｒｉｃａ: ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ａ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ[Ｊ] . Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ １９９１ꎬ １(４):
３９９￣４２９.

[５２] 　 ＬＩＵ Ｓｈｕｇｕａｎｇꎬ ＢＯＮＤ￣ＬＡＭＢＥＲＴＹ Ｂꎬ ＨＩＣＫＥ Ｊ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｉｍｕ￣
ｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ ｏｎ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｉｎｇ ｉｎ
Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａ: ｐｒｏｃｅｓｓｅｓꎬ ｄａｔａꎬ ｍｏｄｅｌｓꎬ ａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ[Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ: Ｂｉｏｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０１１ꎬ １１６
(Ｇ４): Ｇ００Ｋ０８.

[５３] 　 ＪＵ Ｗｅｉｍｉｎꎬ ＣＨＥＮ Ｊ Ｍꎬ ＢＬＡＣＫ Ｔ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣
ｙｅａｒ ｃｏｕｐｌｅｄ ｃａｒｂｏｎ ａｎｄ ｗａｔｅｒ ｆｌｕｘｅｓ ｉｎ ａ ｂｏｒｅａｌ ａｓｐｅｎ ｆｏｒｅｓｔ
[Ｊ] . Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙꎬ ２００６ꎬ １４０(１￣４):
１３６￣１５１.

[５４] 　 ＢＯＮＤ￣ＬＡＭＢＥＲＴＹ Ｂꎬ ＧＯＷＥＲ Ｓ Ｔꎬ ＡＨＬ Ｄ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅ￣
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２２ Ｖｏｌ.５ Ｎｏ.２　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｂｉｏｍｅ￣ＢＧＣ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｓｕｃｃｅｓ￣
ｓｉｏｎａｌ ｃｈａｎｇｅ[Ｊ] . Ｔｒｅｅ Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙꎬ ２００５ꎬ ２５(４): ４１３￣４２４.

[５５] 　 ＫＵＣＨＡＲＩＫ Ｃ Ｊꎬ ＦＯＬＥＹ Ｊ Ａꎬ ＤＥＬＩＲＥ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｅｓｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｇｌｏｂａｌ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌ: ｗａｔｅｒ ｂａｌ￣
ａｎｃｅꎬ ｃａｒｂｏｎ ｂａｌａｎｃｅꎬ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ [ Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ
Ｂｉｏｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｃｙｃｌｅｓꎬ ２０００ꎬ １４(３): ７９５￣８２５.

[５６] 　 ＰＡＲＴＯＮ Ｗ Ｊꎬ ＯＪＩＭＡ Ｄ Ｓꎬ ＣＯＬＥ Ｃ Ｖꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｇｅｎｅｒａｌ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｄｙｎａｍｉｃｓ: ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ ｌｉｔｔｅｒ
ｃｈｅｍｉｓｔｒｙꎬ ｔｅｘｔｕｒｅ ａｎｄ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ [ Ｍ] ∥ＢＲＹＡＮＴ Ｒ Ｂꎬ
ＡＲＮＯＬＤ Ｒ Ｗ. Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ Ｓｏｉｌ Ｆｏｒｍｉｎｇ Ｐｒｏｃｅｓ￣
ｓｅｓ. Ｓｏｉｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａꎬ １９９４ꎬ ３９: １４７￣１６７.

[５７] 　 ＲＡＮＤＥＲＳＯＮ Ｊ Ｔꎬ ＨＯＦＦＭＡＮ Ｆ Ｍꎬ ＴＨＯＲＮＴＯＮ Ｐ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｂｉｏｇｅｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ｉｎ ｃｏｕｐｌｅｄ
ｃｌｉｍａｔｅ￣ｃａｒｂｏｎ ｍｏｄｅｌｓ[Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２００９ꎬ １５
(１０): ２４６２￣２４８４.

[５８] 　 ＬＩ Ｃｈａｎｇｓｈｅｎｇꎬ ＦＲＯＬＫＩＮＧ Ｓꎬ ＣＲＯＣＫＥＲ Ｇ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｉｍｕ￣
ｌａｔｉｎｇ ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｉｎ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＤＮＤＣ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ] . Ｇｅｏｄｅｒｍａꎬ １９９７ꎬ ８１ ( １￣２):
４５￣６０.

[５９] 　 ＨＵＲＴＴ Ｇ Ｃꎬ ＭＯＯＲＣＲＯＦＴ Ｐ Ｒꎬ ＡＮＤ Ｓ Ｗ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｅｒ￣
ｒｅｓｔｒｉａｌ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｃｈａｎｇｅ: ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ
[Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ １９９８ꎬ ４(５): ５８１￣５９０.

[６０] 　 ＭＯＯＲＣＲＯＦＴ Ｐ Ｒꎬ ＨＵＲＴＴ Ｇ Ｃꎬ ＰＡＣＡＬＡ Ｓ Ｗ. Ａ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｓｃａｌｉｎｇ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ: ｔｈｅ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｄｅｍｏｇｒａｐｈｙ
ｍｏｄｅｌ[Ｊ] . Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｍｏｎｏｇｒａｐｈｓꎬ ２００１ꎬ ７１(４): ５５７￣５８６.

[６１] 　 ＬＩＵ Ｓｈｕｇｕａｎｇꎬ ＢＬＩＳＳ Ｎꎬ ＳＵＮＤＱＵＩＳＴ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｃａｒ￣
ｂｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｉｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｏｉｌ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｓｏｉｌ
ｅｒｏｓｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｐｏｓｉｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ Ｂｉｏｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｃｙｃｌｅｓꎬ
２００３ꎬ １７(２): １０７４.

[６２] 　 ＫＥＡＮＥ Ｒ Ｅꎬ ＲＹＡＮ Ｋ Ｃꎬ ＲＵＮＮＩＮＧ Ｓ Ｗ. Ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ
ｏｆ ｆｉｒｅ ｏｎ ｎｏｒｔｈｅｒｎ Ｒｏｃｋｙ Ｍｏｕｎｔａｉｎ ｌａｎｄｓｃａｐｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｃｏ￣
ｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｍｏｄｅｌ ＦＩＲＥ￣ＢＧＣ[Ｊ] . Ｔｒｅｅ Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙꎬ １９９６ꎬ
１６(３): ３１９￣３３１.

[６３] 　 ＢＵＧＭＡＮＮ Ｈ. Ｏｎ ｔｈｅ ｅｃｏｌｏｇｙ ｏｆ ｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓ ｆｏｒｅｓｔｓ ｉｎ ａ
ｃｈａｎｇｉｎｇ ｃｌｉｍａｔｅ: ａ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ[Ｄ]. Ｚｕｒｉｃｈ: ＥＴＨ Ｚｕｒ￣
ｉｃｈꎬ １９９４.

[６４] 　 ＲＵＮＮＩＮＧ Ｓ Ｗꎬ ＧＯＷＥＲ Ｓ Ｔ. ＦＯＲＥＳＴ￣ＢＧＣꎬ Ａ ｇｅｎｅｒａｌ ｍｏｄｅｌ
ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｆｏｒ ｒｅｇｉｏｎａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. ＩＩ. Ｄｙ￣
ｎａｍｉｃ ｃａｒｂｏｎ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｂｕｄｇｅｔｓ[Ｊ] . Ｔｒｅｅ Ｐｈｙｓｉ￣
ｏｌｏｇｙꎬ １９９１ꎬ ９(１￣２): １４７￣１６０.

[６５] 　 ＤＩＸＯＮ Ｇ Ｅ. Ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ＦＶＳ: Ａ ｕｓｅｒ’ｓ ｇｕｉｄｅ ｔｏ ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｖｅｇ￣
ｅｔａｔｉｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｏｒ[ Ｒ]. Ｆｏｒｔ Ｃｏｌｌｉｎｓꎬ ＣＯ: ＵＳ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ
Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ Ｆｏｒｅｓｔ Ｓｅｒｖｉｃｅꎬ Ｆｏｒｅｓｔ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｓｅｒｖｉｃｅ Ｃｅｎ￣
ｔｅｒꎬ ２００２.

[６６] 　 ＦＲＩＥＮＤ Ａ Ｄꎬ ＳＴＥＶＥＮＳ Ａ Ｋꎬ ＫＮＯＸ Ｒ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｐｒｏｃｅｓｓ￣
ｂａｓｅｄꎬ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｂｉｏｓｐｈｅｒｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｄｙｎａｍｉｃｓ
(Ｈｙｂｒｉｄ ｖ３.０) [ Ｊ] . Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇꎬ １９９７ꎬ ９５(２￣３):
２４９￣２８７.

[６７] 　 ＣＨＥＮ Ｗｅｎｊｕｎꎬ ＣＨＥＮ Ｊｉｎｇꎬ ＣＩＨＬＡＲ Ｊ. Ａｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｔｅｒｒｅｓ￣
ｔｒｉａｌ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｃａｒｂｏｎ￣ｂｕｄｇｅｔ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｄｉｓ￣
ｔｕｒｂａｎｃｅꎬ ｃｌｉｍａｔｅꎬ ａｎｄ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ[Ｊ] . Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ
Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇꎬ ２０００ꎬ １３５(１): ５５￣７９.

[６８] 　 ＭＬＡＤＥＮＯＦＦ Ｄ Ｊ. ＬＡＮＤＩＳ ａｎｄ ｆｏｒｅｓｔ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｍｏｄｅｌｓ[Ｊ] .
Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇꎬ ２００４ꎬ １８０(１): ７￣１９.

[６９] 　 ＰＡＳＴＯＲ Ｊꎬ ＰＯＳＴ Ｗ Ｍ. Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｃｌｉｍａｔｅꎬ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅꎬ
ａｎｄ ｓｕｃｃｅｓｓｉｏｎ ｏｎ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ａｎｄ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｃｙｃｌｅｓ[ Ｊ] . Ｂｉｏ￣
ｇｅｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙꎬ １９８６ꎬ ２(１): ３￣２７.

[７０] 　 ＢＯＮＤＥＡＵ Ａꎬ ＳＭＩＴＨ Ｐ Ｃꎬ ＺＡＥＨＬＥ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｔｈｅ
ｒｏｌｅ ｏｆ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ２０ｔｈ ｃｅｎｔｕｒｙ ｇｌｏｂａｌ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｃａｒｂｏｎ
ｂａｌａｎｃｅ[Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２００７ꎬ １３(３): ６７９￣７０６.

[７１] 　 ＰＡＣＡＬＡ Ｓ Ｗꎬ ＣＡＮＨＡＭ Ｃ Ｄꎬ ＳＡＰＯＮＡＲＡ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｏｒｅｓｔ
ｍｏｄｅｌｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｙ ｆｉｅｌｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ: ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ｅｒｒｏｒ ａｎａｌ￣
ｙｓｉｓ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃｓ [ Ｊ] . Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｍｏｎｏｇｒａｐｈｓꎬ １９９６ꎬ ６６
(１): １￣４３.

[７２] 　 ＭＣＧＵＩＲＥ Ａ Ｄꎬ ＭＥＬＩＬＬＯ Ｊ Ｍꎬ ＪＯＹＣＥ Ｌ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｒａｃ￣
ｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃａｒｂｏｎ ａｎｄ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｉｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｎｅｔ
ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ｆｏｒ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａ
[Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ Ｂｉｏｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｃｙｃｌｅｓꎬ １９９２ꎬ ６(２): １０１￣１２４.

[７３] 　 ＰＡＮ Ｙꎬ ＣＨＥＮ Ｊ Ｍꎬ ＢＩＲＤＳＥＹ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｇｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ
ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｌｅｇａｃｙ ｏｆ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａｎ ｆｏｒｅｓｔｓ [ Ｊ ] . Ｂｉｏｇｅｏ￣
ｓｃｉｅｎｃｅｓ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎｓꎬ ２０１０ꎬ ７(１): ９７９￣１０２０.

[７４] 　 ＮＯＲＢＹ Ｒ Ｊꎬ ＯＧＬＥ Ｋꎬ ＣＵＲＴＩＳ Ｐ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ
ｇｒｏｗｔｈ ａｎｄ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ ｉｎ ｆｏｒｅｓｔ ｇａｐ ｍｏｄｅｌｓ: ａｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ
ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｆ ｃｌｉｍａｔｉｃ ｃｈａｎｇｅ [ Ｊ] . Ｃｌｉｍａｔｉｃ Ｃｈａｎｇｅꎬ ２００１ꎬ ５１
(３): ４１５￣４４７.

[７５] 　 ＬＡＷ Ｂ Ｅꎬ ＴＵＲＮＥＲ Ｄꎬ ＣＡＭＰＢＥＬＬ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ
ａｎｄ ｃｌｉｍａｔｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｎ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋｓ ａｎｄ ｆｌｕｘｅｓ ａｃｒｏｓｓ Ｗｅｓｔｅｒｎ
Ｏｒｅｇｏｎ ＵＳＡ [ Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２００４ꎬ １０ ( ９):
１４２９￣１４４４.

[７６] 　 ＷＡＮＧ Ｗｅｉｌｅꎬ ＩＣＨＩＩ Ｋꎬ ＨＡＳＨＩＭＯＴＯ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｈｉｅｒａｒｃｈｉ￣
ｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌ Ｂｉｏｍｅ￣ＢＧＣ: ｅｑｕｉ￣
ｌｉｂｒｉｕｍ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌ￣
ｌｉｎｇꎬ ２００９ꎬ ２２０(１７): ２００９￣２０２３.

[７７] 　 ＢＵＧＭＡＮＮ Ｈ. Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｇａｐ ｍｏｄｅｌｓ[ Ｊ] . Ｃｌｉｍａｔｉｃ
Ｃｈａｎｇｅꎬ ２００１ꎬ ５１(３￣４): ２５９￣３０５.

[７８] 　 ＷＵＬＬＳＣＨＬＥＧＥＲ Ｓ Ｄꎬ ＪＡＣＫＳＯＮ Ｒ Ｂꎬ ＣＵＲＲＩＥ Ｗ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｂｅｌｏｗ￣ｇｒｏｕｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｉｎ ｇａｐ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅ￣
ｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｇｌｏｂａｌ ｃｈａｎｇｅ[ Ｊ] . Ｃｌｉｍａｔｉｃ Ｃｈａｎｇｅꎬ ２００１ꎬ ５１(３￣
４): ４４９￣４７３.

[７９] 　 ＨＵＲＴＴ Ｇ Ｃꎬ ＰＡＣＡＬＡ Ｓ Ｗꎬ ＭＯＯＲＣＲＯＦＴ Ｐ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｏ￣
ｊｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｕ.Ｓ. ｃａｒｂｏｎ ｓｉｎｋ[Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｏｆ
Ａｍｅｒｉｃａꎬ ２００２ꎬ ９９(３): １３８９￣１３９４.

[８０] 　 ＣＲＯＯＫＳＴＯＮ Ｎ Ｌꎬ ＲＥＨＦＥＬＤＴ Ｇ Ｅꎬ ＤＩＸＯＮ Ｇ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ.
Ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｏｒ ｔｏ
ａｓｓｅｓｓ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｎ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｆｏｒｅｓｔ ｄｙｎａｍｉｃｓ [ Ｊ ] . Ｆｏｒｅｓｔ
Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ２０１０ꎬ ２６０(７): １１９８￣１２１１.

[８１] 　 ＨＯＵＧＨＴＯＮ Ｒ Ａ. Ｌａｎｄ￣ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅ[Ｊ] .
Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ １９９５ꎬ １(４): ２７５￣２８７.

[８２] 　 ＨＯＵＧＨＴＯＮ Ｒ Ａ. Ｈｏｗ ｗｅｌｌ ｄｏ ｗｅ ｋｎｏｗ ｔｈｅ ｆｌｕｘ ｏｆ ＣＯ２ ｆｒｏｍ
ｌａｎｄ￣ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅ? [Ｊ] . Ｔｅｌｌｕｓ Ｂ: Ｃｈｅｍｉｃａｌ ａｎｄ Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｍｅ￣
ｔｅｏｒｏｌｏｇｙꎬ ２０１０ꎬ ６２(５): ３３７￣３５１.

[８３] 　 ＨＯＵＧＨＴＯＮ Ｒ Ａꎬ ＨＯＢＢＩＥ Ｊ Ｅꎬ ＭＥＬＩＬＬＯ Ｊ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｂｉｏｔａ ａｎｄ ｓｏｉｌｓ ｂｅ￣
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Ｃｈｅｎｇｑｕａｎ ＨＵＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｃａｒｂｏｎ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ—ａ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｒｅｃｅｎｔ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ

ｔｗｅｅｎ １８６０ ａｎｄ １９８０: Ａ ｎｅｔ ｒｅｌｅａｓｅ ｏｆ ＣＯ２ ｔｏ ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ
[Ｊ] . Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｍｏｎｏｇｒａｐｈｓꎬ １９８３ꎬ ５３(３): ２３５￣２６２.

[８４] 　 ＨＯＵＧＨＴＯＮ Ｒ Ａ. Ｔｈｅ ａｎｎｕａｌ ｎｅｔ ｆｌｕｘ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ａｔｍｏｓ￣
ｐｈｅｒｅ ｆｒｏｍ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｌａｎｄ ｕｓｅ １８５０—１９９０[ Ｊ] . Ｔｅｌｌｕｓ Ｂ:
Ｃｈｅｍｉｃａｌ ａｎｄ Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙꎬ １９９９ꎬ ５１(２): ２９８￣３１３.

[８５] 　 ＨＯＵＧＨＴＯＮ Ｒ Ａ. Ｒｅｖｉｓｅｄ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｎｎｕａｌ ｎｅｔ ｆｌｕｘ ｏｆ
ｃａｒｂｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ ｆｒｏｍ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｌａｎｄ ｕｓｅ ａｎｄ ｌａｎｄ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ １８５０—２０００ [ Ｊ ] . Ｔｅｌｌｕｓ Ｂ: Ｃｈｅｍｉｃａｌ ａｎｄ
Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙꎬ ２００３ꎬ ５５(２): ３７８￣３９０.

[８６] 　 ＨＯＵＧＨＴＯＮ Ｒ Ａꎬ ＨＡＣＫＬＥＲ Ｊ Ｌꎬ ＬＡＷＲＥＮＣＥ Ｋ Ｔ. Ｔｈｅ
Ｕ.Ｓ. ｃａｒｂｏｎ ｂｕｄｇｅｔ: ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｌａｎｄ￣ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅ[ Ｊ] .
Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ １９９９ꎬ ２８５(５４２７): ５７４￣５７８.

[８７] 　 ＨＯＵＧＨＴＯＮ Ｒ Ａꎬ ＨＡＣＫＬＥＲ Ｊ Ｌ. Ｓｏｕｒｃｅｓ ａｎｄ ｓｉｎｋｓ ｏｆ ｃａｒ￣
ｂｏｎ ｆｒｏｍ ｌａｎｄ￣ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ Ｃｈｉｎａ [ Ｊ ] . Ｇｌｏｂａｌ
Ｂｉｏｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｃｙｃｌｅｓꎬ ２００３ꎬ １７(２): １０３４.

[８８] 　 ＨＯＵＧＨＴＯＮ Ｒ Ａꎬ ＳＫＯＬＥ Ｄ Ｌꎬ ＮＯＢＲＥ Ｃ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎｎｕａｌ
ｆｌｕｘｅｓ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｆｒｏｍ ｄｅｆｏｒｅｓｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｏｗｔｈ ｉｎ ｔｈｅ
Ｂｒａｚｉｌｉａｎ Ａｍａｚｏｎ[Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅꎬ ２０００ꎬ ４０３(６７６７): ３０１￣３０４.

[８９] 　 ＨＡＲＲＩＳ Ｎ Ｌꎬ ＢＲＯＷＮ Ｓꎬ ＨＡＧＥＮ Ｓ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍａｐ
ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｄｅｆｏｒｅｓｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｒｅｇｉｏｎｓ[ Ｊ] .
Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０１２ꎬ ３３６(６０８８): １５７３￣１５７６.

[９０] 　 ＡＮＤＥＲＳＥＮ Ｌ Ｅꎬ ＤＯＹＬＥ Ａ Ｓꎬ ＧＲＡＮＡＤＯ Ｓ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｅｔ
ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｄｅｆｏｒｅｓｔａｔｉｏｎ ｉｎ Ｂｏｌｉｖｉａ ｄｕｒｉｎｇ １９９０—
２０００ ａｎｄ ２０００—２０１０: Ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ａ Ｃａｒｂｏｎ Ｂｏｏｋｋｅｅｐｉｎｇ
Ｍｏｄｅｌ[Ｊ] . ＰＬｏＳ Ｏｎｅꎬ ２０１６ꎬ １１(３): ｅ０１５１２４１.

[９１] 　 ＢＡＣＣＩＮＩ Ａꎬ ＧＯＥＴＺ Ｓ Ｊꎬ ＷＡＬＫＥＲ Ｗ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ
ｃａｒｂｏｎ ｄｉｏｘｉｄｅ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｄｅｆｏｒｅｓｔａｔｉｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｂｙ ｃａｒｂｏｎ￣ｄｅｎｓｉｔｙ ｍａｐｓ[Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅ Ｃｌｉｍａｔｅ Ｃｈａｎｇｅꎬ ２０１２ꎬ ２
(３): １８２￣１８５.

[９２] 　 ＡＣＨＡＲＤ Ｆꎬ ＥＶＡ Ｈ Ｄꎬ ＭＡＹＡＵＸ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｅｓ ｏｆ ｎｅｔ ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｔｒｏｐｉｃｓ ｆｏｒ ｔｈｅ １９９０ｓ [ Ｊ ] . Ｇｌｏｂａｌ Ｂｉｏｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｃｙｃｌｅｓꎬ
２００４ꎬ １８(２): ＧＢ２００８.

[９３] 　 ＨＡＮＳＩＳ Ｅꎬ ＤＡＶＩＳ Ｓ Ｊꎬ ＰＯＮＧＲＡＴＺ Ｊ. Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｏｆ ｍｅｔｈ￣
ｏｄｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｈｏｉｃｅｓ ｆｏｒ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｏｆ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅ ｃａｒｂｏｎ
ｆｌｕｘｅｓ[ Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ Ｂｉｏｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｃｙｃｌｅｓꎬ ２０１５ꎬ ２９ ( ８):
１２３０￣１２４６.

[９４] 　 ＧＡＳＳＥＲ Ｔꎬ ＣＩＡＩＳ Ｐ. Ａ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｅｔ ｌａｎｄ￣
ｔｏ￣ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ ＣＯ２ ｆｌｕｘ ａｎｄ ｉｔｓ ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ
“ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｌａｎｄ￣ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅ”[Ｊ] . Ｅａｒｔｈ Ｓｙｓｔｅｍ Ｄｙｎａｍ￣
ｉｃｓꎬ ２０１３ꎬ ４(１): １７１￣１８６.

[９５] 　 ＲＥＩＣＫ Ｃꎬ ＲＡＤＤＡＴＺ Ｔꎬ ＰＯＮＧＲＡＴＺ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｏｆ ａｎｔｈｒｏｐｏｇｅｎｉｃ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｃｈａｎｇｅ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｔｏ ｐｒｅ￣ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ＣＯ２[Ｊ] . Ｔｅｌｌｕｓ Ｂ: Ｃｈｅｍｉｃａｌ ａｎｄ Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｍｅｔｅ￣
ｏｒｏｌｏｇｙꎬ ２０１０ꎬ ６２(５): ３２９￣３３６.

[９６] 　 ＳＨＥＶＬＩＡＫＯＶＡ Ｅꎬ ＳＴＯＵＦＦＥＲ Ｒ Ｊꎬ ＭＡＬＹＳＨＥＶ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｗａｒｍｉｎｇ ｒｅｄｕｃｅｄ ｄｕｅ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｌａｎｄ ｃａｒｂｏｎ
ｕｐｔａｋｅ [ Ｃ ] ∥ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａꎬ ２０１３ꎬ １１０(４２):
１６７３０￣１６７３５.

[９７] 　 ＳＴＯＣＫＥＲ Ｂ Ｄꎬ ＦＥＩＳＳＬＩ Ｆꎬ ＳＴＲＡＳＳＭＡＮＮ Ｋ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐａｓｔ
ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｃａｒｂｏｎ ｆｌｕｘｅｓ ｆｒｏｍ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅꎬ ｓｈｉｆｔｉｎｇ ｃｕｌｔｉ￣

ｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ｗｏｏｄ ｈａｒｖｅｓｔ[Ｊ] . Ｔｅｌｌｕｓ Ｂ: Ｃｈｅｍｉｃａｌ ａｎｄ Ｐｈｙｓｉｃａｌ
Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙꎬ ２０１４ꎬ ６６(１): ２３１８８.

[９８] 　 ＷＩＬＫＥＮＳＫＪＥＬＤ Ｓꎬ ＫＬＯＳＴＥＲ Ｓꎬ ＰＯＮＧＲＡＴＺ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｎｅｔ ａｎｄ ｇｒｏｓｓ ａｎｔｈｒｏｐｏｇｅｎｉｃ ｌａｎｄ￣
ｕｓｅ ａｎｄ ｌａｎｄ￣ｃｏｖｅｒ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ＭＰＩ￣
ＥＳＭ[Ｊ] . Ｂｉｏｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０１４ꎬ １１(１７): ４８１７￣４８２８.

[９９] 　 ＴＡＮＧ Ｘｉａｏｊｉｎｇꎬ ＨＵＴＹＲＡ Ｌ Ｒꎬ ＡＲÉＶＡＬＯ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｐａｔｉｏ￣
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｕｐｔａｋｅ ｕｓｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｌａｎｄｓａｔ ｄａｔａ: ａ ｓｐａｔｉａｌｌｙ ｅｘｐｌｉｃｉｔ ｃａｒｂｏｎ
ｂｏｏｋｋｅｅｐｉｎｇ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｏｔａｌ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
２０２０ꎬ ７２０: １３７４０９.

[１００] 　 ＴＡＮＧ Ｘｉａｏｊｉｎｇꎬ ＷＯＯＤＣＯＣＫ Ｃ Ｅꎬ ＯＬＯＦＳＳＯＮ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｌａｎｄ ｕｓｅ / ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ
ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｕｐｔａｋｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｍｅｋｏｎｇ Ｒｉｖｅｒ
Ｂａｓｉｎ [ Ｊ ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０２１ꎬ
２５６: １１２３３６.

[１０１] 　 ＧＩＬＬＩＳ Ｍ Ｄꎬ ＯＭＵＬＥ Ａ Ｙꎬ ＢＲＩＥＲＬＥＹ Ｔ. Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ Ｃａｎａ￣
ｄａ’ｓ ｆｏｒｅｓｔｓ: ｔｈｅ ｎａｔｉｏｎａｌ ｆｏｒｅｓｔ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ[ Ｊ] . Ｔｈｅ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ
Ｃｈｒｏｎｉｃｌｅꎬ ２００５ꎬ ８１(２): ２１４￣２２１.

[１０２] 　 ＮＥＬＳＯＮ Ｍꎬ ＭＯＩＳＥＮ Ｇꎬ ＦＩＮＣＯ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｏｒｅｓｔ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ
ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ: ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ ｇｅｏ￣
ｓｐａｔｉａｌ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ [ Ｊ ] . Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｉｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２００７ꎬ ７３(７): ７２９￣７３２.

[１０３] 　 ＳＭＩＴＨ Ｗ Ｂ. Ｆｏｒｅｓｔ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ: ａ ｎａｔｉｏｎａｌ ｉｎｖｅｎ￣
ｔｏｒｙ ａｎｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｒｏｇｒａｍ[ Ｊ] . Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｐｏｌｌｕｔｉｏｎꎬ
２００２ꎬ １１６(Ｓ１): Ｓ２３３￣Ｓ２４２.

[１０４] 　 ＪＥＮＫＩＮＳ Ｊ Ｃꎬ ＢＩＲＤＳＥＹ Ｒ Ａꎬ ＰＡＮ Ｙｕｄｅ. Ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ＮＰＰ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｉｄ￣Ａｔｌａｎｔｉｃ ｒｅｇｉｏｎ ( ＵＳＡ) ｕｓｉｎｇ ｐｌｏｔ￣
ｌｅｖｅｌ ｆｏｒｅｓｔ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｄａｔａ [ Ｊ ] . Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ
２００１ꎬ １１(４): １１７４￣１１９３.

[１０５] 　 ＪＥＮＫＩＮＳ Ｊ Ｃꎬ ＣＨＯＪＮＡＣＫＹ Ｄ Ｃꎬ ＨＥＡＴＨ Ｌ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ ｓｃａｌｅ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ｆｏｒ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｔｒｅｅ ｓｐｅｃｉｅｓ
[Ｊ] . Ｆｏｒｅｓｔ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２００３ꎬ ４９(１): １２￣３５.

[１０６] 　 ＢＩＲＤＳＥＹ Ｒ Ａ. Ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ａｎｄ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ Ｕｎｉｔｅｄ
Ｓｔａｔｅｓ ｆｏｒｅｓｔ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ[Ｒ]. Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎꎬ ＤＣ: Ｕ.Ｓ. Ｄｅｐａｒｔ￣
ｍｅｎｔ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ Ｆｏｒｅｓｔ Ｓｅｒｖｉｃｅꎬ １９９２.

[１０７] 　 ＢＩＲＤＳＥＹ Ｒ Ａꎬ ＨＥＡＴＨ Ｌ Ｓ. Ｃａｒｂｏｎ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ Ｕ.Ｓ. ｆｏｒｅｓｔｓ
[Ｍ]∥ＪＯＹＣＥ Ｌ Ａ. Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａ’ ｓ Ｆｏｒｅｓｔｓ ａｎｄ
Ｃｌｉｍａｔｅ Ｃｈａｎｇｅ. Ｆｏｒｔ Ｃｏｌｌｉｎｓꎬ Ｃｏｌｏｒａｄｏ: ＵＳＤＡꎬ Ｆｏｒｅｓｔ
Ｓｅｒｖｉｃｅ: １９９５: ５６￣７０.

[１０８] 　 ＴＵＲＮＥＲ Ｄ Ｐꎬ ＫＯＥＲＰＥＲ Ｇ Ｊꎬ ＨＡＲＭＯＮ Ｍ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ
ｃａｒｂｏｎ ｂｕｄｇｅｔ ｆｏｒ ｆｏｒｅｓｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｒｍｉｎｏｕｓ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ
[Ｊ] . Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ １９９５ꎬ ５(２): ４２１￣４３６.

[１０９] 　 ＨＥＡＴＨ Ｌ Ｓꎬ ＳＭＩＴＨ Ｊ Ｅꎬ ＳＫＯＧ Ｋ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｎａｇｅｄ ｆｏｒｅｓｔ
ｃａｒｂｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＵＳ ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅ ｇａｓ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙꎬ １９９０￣
２００８[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｏｒｅｓｔｒｙꎬ ２０１１ꎬ １０９(３): １６７￣１７３.

[１１０] 　 ＳＭＩＴＨ Ｊ Ｅꎬ ＨＥＡＴＨ Ｌ Ｓꎬ ＳＫＯＧ Ｋ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｈａｒｖｅｓｔｅｄ ｃａｒｂｏｎ ｗｉｔｈ ｓｔａｎｄ￣
ａｒｄ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｆｏｒ ｆｏｒｅｓｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ[Ｒ]. Ｎｅｗ￣
ｔｏｗｎ Ｓｑｕａｒｅꎬ ＰＡ: ＵＳＤＡꎬ Ｆｏｒｅｓｔ Ｓｅｒｖｉｃｅꎬ ２００６.

[１１１] 　 ＳＴＩＮＳＯＮ Ｇꎬ ＫＵＲＺ Ｗ Ａꎬ ＳＭＹＴＨ Ｃ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ￣
ｂａｓｅｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｃａｎａｄａ’ｓ ｍａｎａｇｅｄ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓꎬ

１４１



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２２ Ｖｏｌ.５ Ｎｏ.２　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

１９９０ ｔｏ ２００８[ Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２０１１ꎬ １７(６):
２２２７￣２２４４.

[１１２] 　 ＳＨＶＩＤＥＮＫＯ Ａꎬ ＮＩＬＳＳＯＮ Ｓ. Ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ Ｒｕｓｓｉａｎ ｆｏｒｅｓｔｓ
ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｒｂｏｎ ｂｕｄｇｅｔ ｉｎ １９６１—１９９８: Ａｎ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｆｏｒｅｓｔ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｄａｔａ [ Ｊ] . Ｃｌｉｍａｔｉｃ Ｃｈａｎｇｅꎬ
２００２ꎬ ５５(１￣２): ５￣３７.

[１１３] 　 ＪＡＮＳＳＥＮＳ Ｉ Ａꎬ ＦＲＥＩＢＡＵＥＲ Ａꎬ ＣＩＡＩＳ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｕｒｏｐｅ’ｓ
ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｂｉｏｓｐｈｅｒｅ ａｂｓｏｒｂｓ ７％ ｔｏ １２％ ｏｆ Ｅｕｒｏｐｅａｎ ａｎｔｈｒｏ￣
ｐｏｇｅｎｉｃ ＣＯ２ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ [ Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２００３ꎬ ３００ ( ５６２５):
１５３８￣１５４２.

[１１４] 　 ＮＡＢＵＵＲＳ Ｇ Ｊꎬ ＳＣＨＥＬＨＡＡＳ Ｍ Ｊꎬ ＭＯＨＲＥＮ Ｇ Ｆ Ｍ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｔｅｍｐｏｒａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ ｆｏｒｅｓｔ ｓｅｃｔｏｒ ｃａｒｂｏｎ ｓｉｎｋ
ｆｒｏｍ １９５０ ｔｏ １９９９ [ Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２００３ꎬ ９
(２): １５２￣１６０.

[１１５] 　 ＢＩＲＤＳＥＹ Ｒ. Ｄａｔａ ｇａｐｓ ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｉｎ ｔｈｅ
Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ: ａｎ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ[ Ｊ] . Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ２００４ꎬ ３３(１): Ｓ１￣Ｓ８.

[１１６] 　 Ｔˇ ＵＰＥＫ Ｂꎬ ＺＡＮＣＨＩ Ｇꎬ ＶＥＲＫＥＲＫ Ｐ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｏｆ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ
ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｆｌｕｘｅｓ [ Ｊ] . Ｆｏｒｅｓｔ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ
２０１０ꎬ ２６０(３): ２４１￣２５１.

[１１７] 　 ＷＯＯＤＡＬＬ Ｃ Ｗꎬ ＣＯＵＬＳＴＯＮ Ｊ Ｗꎬ ＤＯＭＫＥ Ｇ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｔｈｅ Ｕ. Ｓ. ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ: ｓｔｏｃｋｓ ａｎｄ
ｓｔｏｃｋ ｃｈａｎｇｅꎬ １９９０—２０１６[Ｒ]. Ｎｅｗｔｏｗｎ Ｓｑｕａｒｅꎬ ＰＡ: Ｕ.
Ｓ. Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ Ｆｏｒｅｓｔ Ｓｅｒｖｉｃｅꎬ Ｎｏｒｔｈｅｒｎ Ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ Ｓｔａｔｉｏｎꎬ ２０１５.

[１１８] 　 ＫＵＲＺ Ｗ Ａꎬ ＤＹＭＯＮＤ Ｃ Ｃꎬ ＷＨＩＴＥ Ｔ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. ＣＢＭ￣
ＣＦＳ３: Ａ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ￣ｄｙｎａｍｉｃｓ ｉｎ ｆｏｒｅｓｔｒｙ ａｎｄ ｌａｎｄ￣ｕｓｅ
ｃｈａｎｇｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇ ＩＰＣＣ ｓｔａｎｄａｒｄｓ[Ｊ] . Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌ￣
ｌｉｎｇꎬ ２００９ꎬ ２２０(４): ４８０￣５０４.

[１１９] 　 ＲＩＣＨＡＲＤＳ Ｇ Ｐꎬ ＥＶＡＮＳ Ｄ Ｍ Ｗ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｃａｒｂｏｎ
ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ( ＦｕｌｌＣＡＭ Ｖｅｒｓ. １. ０) ｆｏｒ ｔｈｅ Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ
ｃｏｎｔｉｎｅｎｔ[Ｊ] . Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ Ｆｏｒｅｓｔｒｙꎬ ２００４ꎬ ６７(４): ２７７￣２８３.

[１２０] 　 ＰＥＴＲＥＳＣＵ Ａ Ｍ Ｒꎬ ＰＥＴＥＲＳ Ｇ Ｐꎬ ＪＡＮＳＳＥＮＳ￣ＭＡＥＮＨＯＵＴ Ｇꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｅｕｒｏｐｅａｎ ａｎｔｈｒｏｐｏｇｅｎｉｃ ＡＦＯＬＵ ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅ ｇａｓ
ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ: ａ ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａ[ Ｊ] . Ｅａｒｔｈ Ｓｙｓｔｅｍ
Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｄａｔａꎬ ２０２０ꎬ １２(２): ９６１￣１００１.

[１２１] 　 ＵＭＥＭＩＹＡ Ｃꎬ ＷＨＩＴＥ Ｍꎬ ＡＭＥＬＬＩＮＡ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎａｔｉｏｎａｌ
ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅ ｇａｓ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｃａｐａｃｉｔｙ: ａｎ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ Ａｓｉａｎ
ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ[ Ｊ] . Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｐｏｌｉｃｙꎬ
２０１７ꎬ ７８: ６６￣７３.

[１２２] 　 ＸＩＡＯ Ｊｉｎｇｆｅｎｇꎬ ＣＨＥＶＡＬＬＩＥＲ Ｆꎬ ＧＯＭＥＺ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅ: ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ａｄｖａｎｃｅｓ
ｏｖｅｒ ５０ ｙｅａｒｓ[ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１９ꎬ
２３３: １１１３８３.

[１２３] 　 ＨＩＬＫＥＲ Ｔꎬ ＣＯＯＰＳ Ｎ Ｃꎬ ＷＵＬＤＥＲ Ｍ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎ ｌｉｇｈｔ ｕｓｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｇｒｏｓｓ
ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ: ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｒｅ￣
ｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ[ Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｏｔａｌ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２００８ꎬ
４０４(２￣３): ４１１￣４２３.

[１２４] 　 ＬＡＤＯＮＩ Ｍꎬ ＢＡＨＲＡＭＩ Ｈ Ａꎬ ＡＬＡＶＩＰＡＮＡＨ Ｓ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｆｒｏｍ ｓｏｉｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ: ａ ｒｅｖｉｅｗ

[Ｊ] . Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ ２０１０ꎬ １１(１): ８２￣９９.
[１２５] 　 ＧＯＥＴＺ Ｓꎬ ＤＵＢＡＹＡＨ Ｒ. Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｅｃｈ￣

ｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ａｎｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ
ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋｓ ａｎｄ ｃｈａｎｇｅ[Ｊ] . Ｃａｒｂｏｎ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ２０１１ꎬ ２
(３): ２３１￣２４４.

[１２６] 　 ＲＹＵ Ｙꎬ ＢＥＲＲＹ Ｊ Ａꎬ ＢＡＬＤＯＣＣＨＩ Ｄ Ｄ. Ｗｈａｔ ｉｓ ｇｌｏｂａｌ
ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｓｉｓ? Ｈｉｓｔｏｒｙꎬ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ａｎｄ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ[Ｊ] .
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１９ꎬ ２２３: ９５￣１１４.

[１２７] 　 ＧＯＮＧ Ｗｅｉｓｈｕꎬ ＨＵＡＮＧ Ｃｈｅｎｇｑｕａｎꎬ ＨＯＵＧＨＴＯＮ Ｒ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｃａｒｂｏｎ ｆｌｕｘｅｓ ｆｒｏｍ ｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｏｒｔｈ
Ｃａｒｏｌｉｎａ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ａ ｇｒｉｄ￣ｂａｓｅｄ ｃａｒｂｏｎ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｆｉｎｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｐｒｏｄｕｃｔｓ [ Ｊ ] .
Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２２ꎬ ５: １０００４２.

[１２８] 　 ＷＵＬＤＥＲ Ｍ Ａꎬ ＬＯＶＥＬＡＮＤ Ｔ Ｒꎬ ＲＯＹ Ｄ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｕｒｒｅｎｔ
ｓｔａｔｕｓ ｏｆ Ｌａｎｄｓａｔ ｐｒｏｇｒａｍꎬ ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ [ Ｊ] .
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１９ꎬ ２２５: １２７￣１４７.

[１２９] 　 ＬＯＶＥＬＡＮＤ Ｔ Ｒꎬ ＤＷＹＥＲ Ｊ Ｌ. Ｌａｎｄｓａｔ: ｂｉｌｄｉｎｇ ａ ｓｔｒｏｎｇ
ｆｕｔｕｒｅ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１２ꎬ １２２:
２２￣２９.

[１３０] 　 ＤＡＢＢＯＯＲ Ｍꎬ ＯＬＴＨＯＦ Ｉꎬ ＭＡＨＤＩＡＮＰＡＲＩ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ
ＲＡＤＡＲＳＡＴ ｃｏｎｓｔｅｌｌａｔｉｏｎ ｍｉｓｓｉｏｎ ｃｏｒｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ: ｆｉｒｓｔ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２２ꎬ １４(２): ３０１.

[１３１] 　 ＲＯＳＥＮＱＶＩＳＴ Ａꎬ ＳＨＩＭＡＤＡ Ｍꎬ ＳＵＺＵＫＩ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｅｒａ￣
ｔｉｏｎａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＡＬＯＳ ｇｌｏｂａｌ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｐｌａｎｓ ｆｏｒ ＡＬＯＳ￣２ ＰＡＬＳＡＲ￣２[ Ｊ] .
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１４ꎬ １５５: ３￣１２.

[１３２] 　 ＷＯＯＤＣＯＣＫ Ｃ Ｅꎬ ＡＬＬＥＮ Ｒꎬ ＡＮＤＥＲＳＯＮ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｒｅｅ
ａｃｃｅｓｓ ｔｏ ｌａｎｄｓａｔ ｉｍａｇｅｒｙ [ Ｊ ] . Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２００８ꎬ ３２０
(５８７９): １０１１.

[１３３] 　 ＤＲＵＳＣＨ Ｍꎬ ＤＥＬ ＢＥＬＬＯ Ｕꎬ ＣＡＲＬＩＥＲ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣
２: ＥＳＡ’ ｓ ｏｐｔｉｃａｌ ｈｉｇｈ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｍｉｓｓｉｏｎ ｆｏｒ ＧＭＥＳ ｏｐｅｒａ￣
ｔｉｏｎａｌ ｓｅｒｖｉｃｅｓ[ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１２ꎬ
１２０: ２５￣３６.

[１３４] 　 ＰＯＴＩＮ Ｐꎬ ＲＯＳＩＣＨ Ｂꎬ ＭＩＲＡＮＤＡ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ ｍｉｓ￣
ｓｉｏｎ ｓｔａｔｕｓ [ Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｄｉａ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０１６ꎬ １００:
１２９７￣１３０４.

[１３５] 　 ＮＥＵＥＮＳＣＨＷＡＮＤＥＲ Ａꎬ ＰＩＴＴＳ Ｋ. Ｔｈｅ ＡＴＬ０８ ｌａｎｄ ａｎｄ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｄｕｃｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ＩＣＥＳａｔ￣２ Ｍｉｓｓｉｏｎ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１９ꎬ ２２１: ２４７￣２５９.

[１３６] 　 ＤＵＢＡＹＡＨ Ｒꎬ ＢＬＡＩＲ Ｊ Ｂꎬ ＧＯＥＴＺ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ
ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ: ｈｉｇｈ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｓｅｒ
ｒａｎｇｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ｅａｒｔｈ’ｓ ｆｏｒｅｓｔｓ ａｎｄ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ[Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２０ꎬ １: １００００２.

[１３７] 　 ＨＯＵＧＨＴＯＮ Ｒ Ａ. Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｆｏｒｅｓｔ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ
ｃａｒｂｏｎ ｂａｌａｎｃｅ[Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２００５ꎬ １１(６):
９４５￣９５８.

[１３８] 　 ＨＯＵＧＨＴＯＮ Ｒ Ａꎬ ＨＡＬＬ Ｆꎬ ＧＯＥＴＺ Ｓ Ｊ. Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｂｉｏ￣
ｍａｓｓ ｉｎ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ: Ｂｉｏｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２００９ꎬ １１４(Ｇ２): Ｇ００Ｅ０３.

[１３９] 　 ＤＵＢＡＹＡＨ Ｒ Ｏꎬ ＤＲＡＫＥ Ｊ Ｂ. Ｌｉｄａｒ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｆｏｒ ｆｏｒ￣
ｅｓｔｒｙ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｏｒｅｓｔｒｙꎬ ２０００ꎬ ９８(６): ４４￣４６.

[１４０] 　 ＬＥＦＳＫＹ Ｍ Ａꎬ ＣＯＨＥＮ Ｗ Ｂꎬ ＡＣＫＥＲ Ｓ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｉｄａｒ ｒｅ￣
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Ｃｈｅｎｇｑｕａｎ ＨＵＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｃａｒｂｏｎ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ—ａ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｒｅｃｅｎｔ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ

ｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｎｏｐｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｂｉｏｐｈｙｓｉｃａｌ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｄｏｕｇｌａｓ￣ｆｉｒ ｗｅｓｔｅｒｎ ｈｅｍｌｏｃｋ ｆｏｒｅｓｔｓ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ １９９９ꎬ ７０(３): ３３９￣３６１.

[１４１] 　 ＬＥＦＳＫＹ Ｍ Ａꎬ ＣＯＨＥＮ Ｗ Ｂꎬ ＨＡＲＤＩＮＧ Ｄ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｉｄａｒ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ ａｂｏｖｅ￣ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ｂｉｏｍｅｓ[Ｊ] .
Ｇｌｏｂａｌ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｂｉｏｇｅｏｇｒａｐｈｙꎬ ２００２ꎬ １１(５): ３９３￣３９９.

[１４２] 　 ＮＥＬＳＯＮ Ｒꎬ ＭＡＲＧＯＬＩＳ Ｈꎬ ＭＯＮＴＥＳＡＮＯ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｉｄａｒ￣
ｂａｓｅｄ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｉｎｅｎｔａｌ ＵＳ
ａｎｄ Ｍｅｘｉｃｏ ｕｓｉｎｇ ｇｒｏｕｎｄꎬ ａｉｒｂｏｒｎｅꎬ ａｎｄ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１７ꎬ
１８８: １２７￣１４０.

[１４３] 　 ＰＡＮＧ Ｙｏｎｇꎬ ＷＡＮＧ Ｗｅｉｗｅｉꎬ ＤＵ Ｌｉｍｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｙｓｔｒöｍ￣
ｂａｓｅｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ａｉｒｂｏｒｎｅ ＬｉＤＡＲ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ
ｄａｔａ ｆｏｒ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｔｒｅｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｅａｒｔｈꎬ ２０２１ꎬ １４(１０): １４５２￣１４７６.

[１４４] 　 ＷＡＮＧ Ｑｉａｎｇꎬ ＰＡＮＧ Ｙｏｎｇꎬ ＣＨＥＮ Ｄｏｎｇｓｈｅｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｉｄａｒ
ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎｄｅｘ: ａ ｎｏｖｅｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｒｅｅ￣ｌｅｖｅｌ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａ￣
ｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ３Ｄ ｃｒｏｗｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｆｏｒｅｓｔ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ２０２１ꎬ ４９９: １１９５４２.

[１４５] 　 ＰＡＮＧ Ｙｏｎｇꎬ ＬＩ Ｚｅｎｇｙｕａｎ. Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｂｉｏｍａｓｓ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｅ ｆｏｒｅｓｔ ｕｓｉｎｇ ａｉｒｂｏｒｎｅ Ｌｉｄａｒ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ
Ｘｉａｏｘｉｎｇ’ａｎ Ｍｏｕｎｔａｉｎｓꎬ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ[Ｊ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｌａｎｔ Ｅｃｏｌｏｇｙꎬ ２０１２ꎬ ３６(１０): １０９５￣１１０５.

[１４６] 　 ＰＡＮＧ Ｙｏｎｇꎬ ＬＩ Ｚｅｎｇｙｕａｎꎬ ＭＥＮＧ Ｓｈｉｌｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈｉｎａ ｔｙｐｉｃａｌ
ｆｏｒｅｓｔ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂｙ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣
ｐｌａｔｆｏｒｍ ｄａｔａ[Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１６ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ
(ＩＧＡＲＳＳ). Ｂｅｉｊｉｎｇ: ＩＥＥＥꎬ ２０１６: ３５５７￣３５６０.

[１４７] 　 ＰＡＮＧ Ｙｏｎｇꎬ ＬＩ Ｚｅｎｇｙｕａｎ. Ｓｕｂｔｒｏｐｉｃａｌ ｆｏｒｅｓｔ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｉｒｂｏｒｎｅ ＬｉＤＡＲ ａｎｄ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ [ Ｊ] .
Ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ａｒｃｈｉｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙꎬ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｓｐａｔｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０１６ꎬ ＸＬＩ￣Ｂ８:
７４７￣７４９.

[１４８] 　 ＲＩＧＮＯＴ Ｅꎬ ＷＡＹ Ｊ Ｂꎬ ＭＣＤＯＮＡＬＤ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｔａｉｇａ ｆｏｒｅｓｔｓ ｕｓｉｎｇ ＥＲＳ￣１ ＳＡＲ
[Ｊ ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ １９９４ꎬ ４９ ( ２ ):
１４５￣１５４.

[１４９] 　 ＮＥＥＦＦ Ｔꎬ ＤＥ ＡＬＥＮＣＡＳＴＲＯ ＧＲＡÇＡ Ｐ Ｍꎬ ＤＵＴＲＡ Ｌ Ｖꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｃａｒｂｏｎ ｂｕｄｇｅｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ Ｃｅｎｔｒａｌ Ａｍａｚｏｎｉａ: Ｓｕｃ￣
ｃｅｓｓｉｏｎａｌ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｒｏｍ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ[ Ｊ] . Ｒｅ￣
ｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２００５ꎬ ９４(４): ５０８￣５２２.

[１５０] 　 ＲＡＵＳＴＥ Ｙ. Ｍｕｌｔｉ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ＪＥＲＳ ＳＡＲ ｄａｔａ ｉｎ ｂｏｒｅａｌ ｆｏｒｅｓｔ
ｂｉｏｍａｓｓ ｍａｐｐｉｎｇ [ Ｊ ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
２００５ꎬ ９７(２): ２６３￣２７５.

[１５１] 　 ＰＵＬＬＩＡＩＮＥＮ Ｊꎬ ＥＮＧＤＡＨＬ Ｍꎬ ＨＡＬＬＩＫＡＩＮＥＮ Ｍ. Ｆｅａｓｉ￣
ｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｉｃ ＳＡＲ ｄａｔａ ｆｏｒ ｓｔａｎｄ￣
ｌｅｖｅｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｏｒｅａｌ ｆｏｒｅｓｔ ｓｔｅｍ ｖｏｌｕｍｅ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２００３ꎬ ８５(４): ３９７￣４０９.

[１５２] 　 ＰＡＴＥＮＡＵＤＥ Ｇꎬ ＭＩＬＮＥ Ｒꎬ ＤＡＷＳＯＮ Ｔ Ｐ. Ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｏｆ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ: ｒｅ￣
ｐｏｒｔｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ Ｋｙｏｔｏ Ｐｒｏｔｏｃｏｌ[ Ｊ] . Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆
Ｐｏｌｉｃｙꎬ ２００５ꎬ ８(２): １６１￣１７８.

[１５３] 　 ＡＵＳＴＩＮ Ｊ Ｍꎬ ＭＡＣＫＥＹ Ｂ Ｇꎬ ＶＡＮ ＮＩＥＬ Ｋ Ｐ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ
ｆｏｒｅｓｔ ｂｉｏｍａｓｓ ｕｓｉｎｇ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｒａｄａｒ: ａｎ ｅｘｐｌｏｒａｔｏｒｙ ｓｔｕｄｙ ｉｎ ａ
ｔｅｍｐｅｒａｔｅ Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ Ｅｕｃａｌｙｐｔｕｓ ｆｏｒｅｓｔ [ Ｊ] . Ｆｏｒｅｓｔ Ｅｃｏｌｏｇｙ
ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ２００３ꎬ １７６(１￣３): ５７５￣５８３.

[１５４] 　 ＢＡＬＺＴＥＲ Ｈꎬ ＳＫＩＮＮＥＲ Ｌꎬ ＬＵＣＫＭＡＮ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｒｅｅ ｇｒｏｗｔｈ ｉｎ ａ ｃｏｎｉｆｅｒ ｐｌａｎｔａｔｉｏｎ ｏｖｅｒ １９ ｙｅａｒｓ ｆｒｏｍ
ｍｕｌｔｉ￣ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｌ￣ｂａｎｄ ＳＡＲ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔꎬ ２００３ꎬ ８４(２): １８４￣１９１.

[１５５] 　 ＳＡＮＴＯＳ Ｊ Ｒꎬ ＦＲＥＩＴＡＳ Ｃ Ｃꎬ ＡＲＡＵＪＯ Ｌ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｉｒｂｏｒｎｅ
Ｐ￣ｂａｎｄ ＳＡＲ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｓｔｕｄｉｅｓ ｉｎ
ｔｈｅ Ｂｒａｚｉｌｉａｎ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｒａｉｎｆｏｒｅｓｔ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉ￣
ｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２００３ꎬ ８７(４): ４８２￣４９３.

[１５６] 　 ＲＡＵＳＴＥ Ｙ. Ｍｕｌｔｉ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ＪＥＲＳ ＳＡＲ ｄａｔａ ｉｎ ｂｏｒｅａｌ ｆｏｒｅｓｔ
ｂｉｏｍａｓｓ ｍａｐｐｉｎｇ [ Ｊ ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
２００５ꎬ ９７(２): ２６３￣２７５.

[１５７] 　 ＦＲＡＮＳＳＯＮ Ｊ Ｅ Ｓꎬ ＷＡＬＴＥＲ Ｆꎬ ＵＬＡＮＤＥＲ Ｌ Ｍ Ｈ. Ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｕｓｉｎｇ ＣＡＲＡＢＡＳ￣ＩＩ ＶＨＦ ＳＡＲ
ｄａｔａ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０００ꎬ ３８(２): ７２０￣７２７.

[１５８] 　 ＳＡＮＴＯＳ Ｊ Ｒꎬ ＦＲＥＩＴＡＳ Ｃ Ｃꎬ ＡＲＡＵＪＯ Ｌ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｉｒｂｏｒｎｅ
Ｐ￣ｂａｎｄ ＳＡＲ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｓｔｕｄｉｅｓ ｉｎ
ｔｈｅ Ｂｒａｚｉｌｉａｎ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｒａｉｎｆｏｒｅｓｔ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉ￣
ｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２００３ꎬ ８７(４): ４８２￣４９３.

[１５９] 　 ＳＣＨＲÖＤＥＲ Ｒꎬ ＰＵＬＳ Ｊꎬ ＨＡＪＮＳＥＫ Ｉꎬ ｅｔ ａｌ. ＭＡＰＳＡＲ: ａ
ｓｍａｌｌ Ｌ￣ｂａｎｄ ＳＡＲ ｍｉｓｓｉｏｎ ｆｏｒ ｌａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ａｃｔａ Ａｓ￣
ｔｒｏｎａｕｔｉｃａꎬ ２００５ꎬ ５６(１￣２): ３５￣４３.

[１６０] 　 ＢＡＬＺＴＥＲ Ｈꎬ ＳＫＩＮＮＥＲ Ｌꎬ ＬＵＣＫＭＡＮ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｒｅｅ ｇｒｏｗｔｈ ｉｎ ａ ｃｏｎｉｆｅｒ ｐｌａｎｔａｔｉｏｎ ｏｖｅｒ １９ ｙｅａｒｓ ｆｒｏｍ
ｍｕｌｔｉ￣ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｌ￣ｂａｎｄ ＳＡＲ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔꎬ ２００３ꎬ ８４(２): １８４￣１９１.

[１６１] 　 ＣＡＳＴＥＬ Ｔꎬ ＧＵＥＲＲＡ Ｆꎬ ＣＡＲＡＧＬＩＯ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ｂｉｏｍａｓｓ ｏｆ ａ ｌａｒｇｅ Ｖｅｎｅｚｕｅｌａｎ ｐｉｎｅ ｐｌａｎｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＪＥＲＳ￣１
ＳＡＲ ｄａｔａ. Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｒａｄａｒ ｓｉｇｎａ￣
ｔｕｒｅ[ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２００２ꎬ ７９( １):
３０￣４１.

[１６２] 　 ＤＯＮＯＧＨＵＥ Ｄ Ｎ Ｍꎬ ＷＡＴＴ Ｐ Ｊ. Ｕｓｉｎｇ ＬｉＤＡＲ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ
ｆｏｒｅｓｔ ｈｅｉｇｈｔ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｆｒｏｍ ＩＫＯＮＯＳ ａｎｄ Ｌａｎｄｓａｔ ＥＴＭ＋ ｄａｔａ
ｉｎ Ｓｉｔｋａ ｓｐｒｕｃｅ ｐｌａｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｓｔｓ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２００６ꎬ ２７(１１): ２１６１￣２１７５.

[１６３] 　 ＨＹＹＰＰÄ Ｊꎬ ＨＹＹＰＰÄ Ｈꎬ ＩＮＫＩＮＥＮ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｃｃｕｒａｃｙ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｔｒｉｅｖａｌ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｓｔａｎｄ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ[Ｊ] . Ｆｏｒｅｓｔ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｍａｎ￣
ａｇｅｍｅｎｔꎬ ２０００ꎬ １２８(１￣２): １０９￣１２０.

[１６４] 　 ＭＥＮＧ Ｓｈｉｌｉꎬ ＰＡＮＧ Ｙｏｎｇꎬ ＺＨＡＮＧ Ｚｈｏｎｇｊｕｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｐ￣
ｐｉｎｇ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｕｓｉｎｇ ｔｅｘｔｕｒｅ ｉｎｄｉｃｅｓ ｆｒｏｍ ａｅｒｉａｌ
ｐｈｏｔｏｓ ｉｎ ａ ｔｅｍｐｅｒａｔｅ ｆｏｒｅｓｔ ｏｆ ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｃｈｉｎａ [ Ｊ ] .
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１６ꎬ ８(３): ２３０.

[１６５] 　 ＰＯＷＥＬＬ Ｓ Ｌꎬ ＣＯＨＥＮ Ｗ Ｂꎬ ＨＥＡＬＥＹ Ｓ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｑｕａｎｔｉ￣
ｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｉｖｅ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｆｏｒｅｓｔ ｂｉｏｍａｓｓ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｗｉｔｈ
Ｌａｎｄｓａｔ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ａｎｄ ｆｉｅｌｄ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｄａｔａ: ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉ￣
ｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１０ꎬ １１４(５): １０５３￣１０６８.

３４１



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２２ Ｖｏｌ.５ Ｎｏ.２　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

[１６６] 　 ＪＩ Ｌｅｉꎬ ＷＹＬＩＥ Ｂ Ｋꎬ ＮＯＳＳＯＶ Ｄ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ
ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎ ｉｎｔｅｒｉｏｒ Ａｌａｓｋａ ｗｉｔｈ Ｌａｎｄｓａｔ ｄａｔａ
ａｎｄ ｆｉｅｌｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ
Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ２０１２ꎬ １８: ４５１￣４６１.

[１６７] 　 ＭＡＴＡＳＣＩ Ｇꎬ ＨＥＲＭＯＳＩＬＬＡ Ｔꎬ ＷＵＬＤＥＲ Ｍ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌａｒｇｅ￣
ａｒｅａ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ Ｃａｎａｄｉａｎ ｂｏｒｅａｌ ｆｏｒｅｓｔ ｃｏｖｅｒꎬ ｈｅｉｇｈｔꎬ
ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｕｓｉｎｇ Ｌａｎｄｓａｔ ｃｏｍｐｏｓ￣
ｉｔｅｓ ａｎｄ ｌｉｄａｒ ｐｌｏｔｓ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
２０１８ꎬ ２０９: ９０￣１０６.

[１６８] 　 ＫＥＬＬＮＤＯＲＦＥＲ Ｊꎬ ＷＡＬＫＥＲ Ｗꎬ ＫＩＲＳＣＨ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. ＮＡＣＰ
ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｃａｒｂｏｎ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｄａｔａꎬ Ｖ. ２ (ＮＢＣＤ
２０００)ꎬ Ｕ.Ｓ.Ａ.ꎬ ２０００[Ｒ]. Ｏａｋ Ｒｉｄｇｅꎬ Ｔｅｎｎｅｓｓｅｅ: ＯＲＮＬ
Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ａｃｔｉｖｅ Ａｒｃｈｉｖｅ Ｃｅｎｔｅｒꎬ ２０１３.

[１６９] 　 ＢＬＡＣＫＡＲＤ Ｊ Ａꎬ ＦＩＮＣＯ Ｍ Ｖꎬ ＨＥＬＭＥＲ Ｅ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｐ￣
ｐｉｎｇ Ｕ. Ｓ. ｆｏｒｅｓｔ ｂｉｏｍａｓｓ ｕｓｉｎｇ ｎａｔｉｏｎｗｉｄｅ ｆｏｒｅｓｔ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ
ｄａｔａ ａｎｄ ｍｏｄｅｒａｔｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２００８ꎬ １１２(４): １６５８￣１６７７.

[１７０] 　 ＷＩＬＳＯＮ Ｂ Ｔꎬ ＷＯＯＤＡＬＬ Ｃ Ｗꎬ ＧＲＩＦＦＩＴＨ Ｄ Ｍ. Ｉｍｐｕｔｉｎｇ
ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｆｒｏｍ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｐｌｏｔｓ ｔｏ ａ ｎａｔｉｏｎ￣
ａｌｌｙ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｃｏｖｅｒａｇｅ[ Ｊ] . Ｃａｒｂｏｎ Ｂａｌａｎｃｅ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅ￣
ｍｅｎｔꎬ ２０１３ꎬ ８(１): １.

[１７１] 　 ＺＨＡＮＧ Ｘｉａｏｙａｎｇꎬ ＫＯＮＤＲＡＧＵＮＴＡ Ｓ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｂｉ￣
ｏｍａｓｓ ｉｎ ｔｈｅ ＵＳＡ ｕｓｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ａｌｌｏｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ
ＭＯＤＩＳ ｌａｎｄ ｐｒｏｄｕｃｔｓ [ Ｊ] . Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ
２００６ꎬ ３３(９): Ｌ０９４０２.

[１７２] 　 ＣＨＩ Ｈｏｎｇꎬ ＳＵＮ Ｇｕｏｑｉｎｇꎬ ＨＵＡＮＧ Ｊｉｎｌｉａｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎａｔｉｏｎａｌ
ｆｏｒｅｓｔ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｍａｐｐｉｎｇ ｆｒｏｍ ＩＣＥＳａｔ / ＧＬＡＳ ｄａｔａ
ａｎｄ ＭＯＤＩＳ ｉｍａｇｅｒｙ ｉｎ Ｃｈｉｎａ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１５ꎬ ７
(５): ５５３４￣５５６４.

[１７３] 　 ＳＵ Ｙａｎｊｕｎꎬ ＧＵＯ Ｑｉｎｇｈｕａꎬ ＸＵＥ Ｂａｏｌｉｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓ￣
ｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ: ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｌｉｄａｒꎬ ｏｐｔｉｃａｌ ｉｍａｇｅｒｙꎬ
ａｎｄ ｆｏｒｅｓｔ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｄａｔａ [ Ｊ ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１６ꎬ １７３: １８７￣１９９.

[１７４] 　 ＢＡＣＣＩＮＩ Ａꎬ ＬＡＰＯＲＴＥ Ｎꎬ ＧＯＥＴＺ Ｓ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｆｉｒｓｔ ｍａｐ
ｏｆ ｔｒｏｐｉｃａｌ Ａｆｒｉｃａ’ｓ ａｂｏｖｅ￣ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｓａｔｅｌ￣
ｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｒｙ[ Ｊ] . Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２００８ꎬ ３
(４): ０４５０１１.

[１７５] 　 ＳＡＡＴＣＨＩ Ｓ Ｓꎬ ＨＡＲＲＩＳ Ｎ Ｌꎬ ＢＲＯＷＮ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ
ｍａｐ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋｓ ｉｎ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｒｅｇｉｏｎｓ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｒｅｅ
ｃｏｎｔｉｎｅｎｔｓ[Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉ￣
ｅｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａꎬ ２０１１ꎬ １０８ ( ２４):
９８９９￣９９０４.

[１７６] 　 ＨＵＡＮＧ Ｈｕａｂｉｎｇꎬ ＬＩＵ Ｃａｉｘｉａꎬ ＷＡＮＧ Ｘｉａｏｙｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅ￣
ｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｒｅｍｏｔｅｌｙ ｓｅｎｓｅｄ ｄａｔａ ａｎｄ ａｌｌｏｍｅｔｒｉｃ
ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｆｏｒｅｓｔ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ Ｃｈｉｎａ
[ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１９ꎬ ２２１: ２２５￣２３４.

[１７７] 　 ＨＥＡＬＥＹ Ｓ Ｐꎬ ＹＡＮＧ Ｚｈｉｑｉａｎｇꎬ ＧＯＲＥＬＩＣＫ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｉｇｈｌｙ
ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｎｅｗ ＧＥＤＩ ＬｉＤＡＲ ａｓｓｅｔ ｏｎ
ｇｏｏｇｌｅ ｅａｒｔｈ ｅｎｇｉｎｅ ｒｅｄｕｃｅｓ ｌａｎｄｓａｔ ｆｏｒｅｓｔ ｈｅｉｇｈｔ ｓｉｇｎａｌ ｓａｔｕ￣
ｒａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２０ꎬ １２(１７): ２８４０.

[１７８] 　 ＤＵＮＣＡＮＳＯＮ Ｌꎬ ＫＥＬＬＮＥＲ Ｊ Ｒꎬ ＡＲＭＳＴＯＮ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ.

Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｄｅｎｓｉｔｙ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ＮＡＳＡ’ ｓ Ｇｌｏｂａｌ
Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｄｙｎａｍｉｃｓ Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ( ＧＥＤＩ ) ｌｉｄａｒ ｍｉｓｓｉｏｎ
[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０２２ꎬ ２７０: １１２８４５.

[１７９] 　 ＳＡＡＲＥＬＡ Ｓꎬ ＨＯＬＭ Ｓꎬ ＨＥＡＬＥＹ Ｓ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ＧＥＤＩ ａｎｄ ｌａｎｄｓａｔ ｄａｔａ [ Ｊ ] . Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１８ꎬ １０(１１): １８３２.

[１８０] 　 ＤＵＮＣＡＮＳＯＮ Ｌꎬ ＮＥＵＥＮＳＣＨＷＡＮＤＥＲ Ａꎬ ＨＡＮＣＯＣＫ Ｓꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ＧＥＤＩꎬ ＩＣＥＳａｔ￣２
ａｎｄ ＮＩＳＡＲ ａｃｒｏｓｓ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ ｉｎ Ｓｏｎｏｍａ
Ｃｏｕｎｔｙꎬ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
２０２０ꎬ ２４２: １１１７７９.

[１８１] 　 ＳＩＬＶＡ Ｃ Ａꎬ ＤＵＮＣＡＮＳＯＮ Ｌꎬ ＨＡＮＣＯＣＫ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｕｓｉｎｇ
ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ＧＥＤＩꎬ ＩＣＥＳａｔ￣２ ａｎｄ ＮＩＳＡＲ ｄａｔａ ｆｏｒ ｒｅｇｉｏｎａｌ
ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｍａｐｐｉｎｇ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉ￣
ｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０２１ꎬ ２５３: １１２２３４.

[１８２] 　 ＡＬＢＩＮＥＴ Ｃꎬ ＷＨＩＴＥＨＵＲＳＴ Ａ Ｓꎬ ＪＥＷＥＬＬ Ｌ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ
ｊｏｉｎｔ ＥＳＡ￣ＮＡＳＡ Ｍｕｌｔｉ￣ｍｉｓｓｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｐｌａｔ￣
ｆｏｒｍ (ＭＡＡＰ) ｆｏｒ ｂｉｏｍａｓｓꎬ ＮＩＳＡＲꎬ ａｎｄ ＧＥＤＩ[Ｊ] . Ｓｕｒｖｅｙｓ
ｉｎ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓꎬ ２０１９ꎬ ４０(４): １０１７￣１０２７.

[１８３] 　 ＬＩ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｐｐｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｈｅｉｇｈｔ ｆｏｒ Ｍｉｓｓｉｓｓｉｐｐｉ ｕｓｉｎｇ ｌｏｎｇ￣
ｔｅｒｍ ｌａｎｄｓａｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ＧＬＡＳ ｄａｔａ[ ＥＢ / ＯＬ]. [２０２２￣
０４￣１２] ｈｔｔｐｓ:∥ｃｃｅ. ｎａｓａ. ｇｏｖ / ｍｅｅｔｉｎｇ＿ｔｅ＿２０１０ / ａｂｓ＿ａｎｄ＿
ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎｓ / ｔｅ２０１０＿ａｂ＿ｓｅａｒｃｈａｂ＿ｉｄ１０８.ｈｔｍｌ

[１８４] 　 ＮＥＩＧＨ Ｃ Ｓ Ｒꎬ ＭＡＳＥＫ Ｊ Ｇꎬ ＢＯＵＲＧＥＴ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｃｉｐｈｅ￣
ｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｓｔｅｒｅｏ ＩＫＯＮＯＳ ｃａｎｏｐｙ ｈｅｉｇｈｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ
ＵＳ ｆｏｒｅｓｔｓ ｗｉｔｈ Ｇ￣ＬｉＨＴ ａｉｒｂｏｒｎｅ ＬｉＤＡＲ [ Ｊ ] . Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１４ꎬ ６(３): １７６２￣１７８２.

[１８５] 　 ＰＯＴＡＰＯＶ Ｐꎬ ＬＩ Ｘｉｎｙｕａｎꎬ ＨＥＲＮＡＮＤＥＺ￣ＳＥＲＮＡ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｍａｐｐｉｎｇ ｇｌｏｂａｌ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｎｏｐｙ ｈｅｉｇｈｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ＧＥＤＩ ａｎｄ Ｌａｎｄｓａｔ ｄａｔａ[Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
２０２１ꎬ ２５３: １１２１６５.

[１８６] 　 ＲＩＳＨＭＡＷＩ Ｋꎬ ＨＵＡＮＧ Ｃｈｅｎｇｑｕａｎꎬ ＺＨＡＮ Ｘｉｗｕ. Ｍｏｎｉｔｏ￣
ｒｉｎｇ ｋｅｙ ｆｏｒｅｓｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｒｍｉｎｏｕｓ
ｕｎｉｔｅｄ ｓｔａｔｅｓ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ＧＥＤＩ ＬｉＤＡＲ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ
ＶＩＩＲＳ ｄａｔａ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ １３(３): ４４２.

[１８７] 　 ＦＥＬＤＰＡＵＳＣＨ Ｔ Ｒꎬ ＬＬＯＹＤ Ｊꎬ ＬＥＷＩＳ Ｓ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｒｅｅ
ｈｅｉｇｈｔ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｐａｎｔｒｏｐｉｃａｌ ｆｏｒｅｓｔ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ
[Ｊ] . Ｂｉｏｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０１２ꎬ ９(８): ３３８１￣３４０３.

[１８８] 　 ＬＩ Ｈａｉｋｕｉꎬ ＺＨＡＯ Ｐｅｎｇｘｉａｎｇ. Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｒｅｅ￣
ｌｅｖｅｌ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｈｅｉｇｈｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｔ ａ ｌａｒｇｅ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｓｃａｌｅ[Ｊ]. Ｆｏｒｅｓｔ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ
２０１３ꎬ ２８９: １５３￣１６３.

[１８９] 　 ＨＵＡＮＧ Ｃｈｅｎｇｑｕａｎꎬ ＧＯＷＡＲＤ Ｓ Ｎꎬ ＭＡＳＥＫ Ｊ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｓｔａｃｋｓ ｏｆ Ｌａｎｄｓａｔ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｒｅ￣
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｈｉｓｔｏｒｙ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒ￣
ｎａｌ ｏｆ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｅａｒｔｈꎬ ２００９ꎬ ２(３): １９５￣２１８.

[１９０] 　 ＨＵＡＮＧ Ｃｈｅｎｇｑｕａｎꎬ ＧＯＷＡＲＤ Ｓ Ｎꎬ ＭＡＳＥＫ Ｊ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ.
Ａｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｒｅｃｅｎｔ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓ￣
ｔｕｒｂａｎｃｅ ｈｉｓｔｏｒｙ ｕｓｉｎｇ ｄｅｎｓｅ Ｌａｎｄｓａｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｓｔａｃｋｓ[ Ｊ] .
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１０ꎬ １１４(１): １８３￣１９８.

[１９１] 　 ＨＵＡＮＧ Ｃｈｅｎｇｑｕａｎꎬ ＧＯＷＡＲＤ Ｓ Ｎꎬ ＳＣＨＬＥＥＷＥＩＳ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ.

４４１



Ｃｈｅｎｇｑｕａｎ ＨＵＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｃａｒｂｏｎ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ—ａ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｒｅｃｅｎｔ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ

Ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ｎａｔｉｏｎａｌ ｆｏｒｅｓｔｓ ａｓｓｅｓｓｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｌａｎｄｓａｔ ｒｅ￣
ｃｏｒｄ: ｃａｓｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ｉｎ ｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２００９ꎬ １１３(７): １４３０￣１４４２.

[１９２] 　 ＴＨＯＭＡＳ Ｎ Ｅꎬ ＨＵＡＮＧ Ｃｈｅｎｇｑｕａｎꎬ ＧＯＷＡＲＤ Ｓ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｆｏｒｅｓｔ Ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｄｙｎａｍｉｃｓ
ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ Ｌａｎｄｓａｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｓｔａｃｋｓ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ
ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１１ꎬ １１５(１): １９￣３２.

[１９３] 　 ＧＯＷＡＲＤ Ｓ Ｎꎬ ＨＵＡＮＧ Ｃꎬ ＺＨＡＯ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. ＮＡＣＰ ＮＡＦＤ
ｐｒｏｊｅｃｔ: ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｈｉｓｔｏｒｙ ｆｒｏｍ Ｌａｎｄｓａｔꎬ １９８６￣２０１０
[Ｚ]. Ｏａｋ Ｒｉｄｇｅꎬ Ｔｅｎｎｅｓｓｅｅ: ＯＲＮＬ ＤＡＡＣꎬ ２０１６.

[１９４] 　 ＺＨＡＯ Ｆｅｎｇꎬ ＨＵＡＮＧ Ｃｈｅｎｇｑｕａｎꎬ ＧＯＷＡＲＤ Ｓ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ Ｌａｎｄｓａｔ￣ｂａｓｅｄ ａｎｎｕａｌ ＵＳ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ
ｈｉｓｔｏｒｙ ｍａｐｓ ( １９８６—２０１０ ) ｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈ
Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃａｒｂｏｎ Ｐｒｏｇｒａｍ (ＮＡＣＰ)[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１８ꎬ ２０９: ３１２￣３２６.

[１９５] 　 ＨＥＡＬＥＹ Ｓ Ｐꎬ ＣＯＨＥＮ Ｗ Ｂꎬ ＹＡＮＧ Ｚｈｉｑｉａｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｐ￣
ｐｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｃｈａｎｇｅ ｕｓｉｎｇ ｓｔａｃｋｅｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ: ａｎ ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ａｐｐｒｏａｃｈ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１８ꎬ ２０４:
７１７￣７２８.

[１９６] 　 ＨＵＡＮＧ Ｃｈｅｎｇｑｕａｎꎬ ＬＩＮＧ Ｐ Ｙꎬ ＺＨＵ Ｚｈｉｌｉａｎｇ. Ｎｏｒｔｈ Ｃａｒｏ￣
ｌｉｎａ’ ｓ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ａｎｄ ｔｉｍｂｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ａｓｓｅｓｓｅｄ
ｕｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ Ｌａｎｄｓａｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ [ Ｊ ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｅａｒｔｈꎬ ２０１５ꎬ ８(１２): ９４７￣９６９.

[１９７] 　 ＨＵＡＮＧ Ｃꎬ ＳＣＨＬＥＥＷＥＩＳ Ｋꎬ ＴＨＯＭＡＳ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｏｒｅｓｔ ｄｙ￣
ｎａｍｉｃｓ ｗｉｔｈｉｎ ａｎｄ ａｒｏｕｎｄ ｔｈｅ Ｏｌｙｍｐｉｃ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｐａｒｋ
ａｓｓｅｓｓｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ Ｌａｎｄｓａｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ [ Ｍ ] ∥
ＷＡＮＧ Ｙ. Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｐｒｏｔｅｃｔｅｄ Ｌａｎｄｓ. Ｌｏｎｄｏｎ: Ｔａｙ￣
ｌｏｒ ＆ Ｆｒａｎｃｉｓꎬ ２０１１: ７１￣９３.

[１９８] 　 ＥＩＤＥＮＳＨＩＮＫ Ｊꎬ ＳＣＨＷＩＮＤ Ｂꎬ ＢＲＥＷＥＲ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｐｒｏ￣
ｊｅｃｔ ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｂｕｒｎ ｓｅｖｅｒｉｔｙ[Ｊ] . Ｆｉｒｅ Ｅｃｏｌｏｇｙꎬ
２００７ꎬ ３(１): ３￣２１.

[１９９] 　 ＷＩＬＬＩＡＭＳ Ｄ Ｗꎬ ＢＩＲＤＳＥＹ Ｒ Ａ. Ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｓｐｒｕｃｅ
ｂｕｄｗｏｒｍ ｄｅｆｏｌｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ｂａｒｋ ｂｅｅｔｌｅ ｏｕｔｂｒｅａｋｓ ｉｎ Ｎｏｒｔｈ
Ａｍｅｒｉｃａｎ ｃｏｎｉｆｅｒ ｆｏｒｅｓｔｓ: ａｎ ａｔｌａｓ ａｎｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ
ｍａｐｓ[ Ｒ]. Ｎｅｗｔｏｗｎ Ｓｑｕａｒｅꎬ ＰＡ: ＵＳＤＳꎬ Ｆｏｒｅｓｔ Ｓｅｒｖｉｃｅꎬ
Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｓｔａｔｉｏｎꎬ ２００３.

[２００] 　 ＭＥＤＤＥＮＳ Ａ Ｊ Ｈꎬ ＨＩＣＫＥ Ｊ Ａꎬ ＦＥＲＧＵＳＯＮ Ｃ Ａ. Ｓｐａｔｉｏ￣
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｂａｒｋ ｂｅｅｔｌｅ￣ｃａｕｓｅｄ ｔｒｅｅ
ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｉｎ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａ ａｎｄ ｔｈｅ ｗｅｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ
[Ｊ] . Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０１２ꎬ ２２(７): １８７６￣１８９１.

[２０１] 　 ＺＥＮＧ Ｈｏｎｇｃｈｅｎｇꎬ ＣＨＡＭＢＥＲＳ Ｊ Ｑꎬ ＮＥＧＲÓＮ￣ＪＵÁＲＥＺ Ｒ Ｉꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｃｙｃｌｏｎｅｓ ｏｎ Ｕ. Ｓ. ｆｏｒｅｓｔ ｔｒｅｅ
ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ａｎｄ ｃａｒｂｏｎ ｆｌｕｘ ｆｒｏｍ １８５１ ｔｏ ２０００[Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｏｆ
Ａｍｅｒｉｃａꎬ ２００９ꎬ １０６(１９): ７８８８￣７８９２.

[２０２] 　 ＫＥＮＮＥＤＹ Ｒ Ｅꎬ ＣＯＨＥＮ Ｗ Ｂꎬ ＳＣＨＲＯＥＤＥＲ Ｔ Ａ. Ｔｒａｊｅｃ￣
ｔｏｒｙ￣ｂａｓｅｄ ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｄｙｎａｍｉｃｓ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔꎬ ２００７ꎬ １１０(３): ３７０￣３８６.

[２０３] 　 ＫＥＮＮＥＤＹ Ｒ Ｅꎬ ＹＡＮＧ Ｚｈｉｑｉａｎｇꎬ ＣＯＨＥＮ Ｗ Ｂ. Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ａｎｄ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｕｓｉｎｇ ｙｅａｒｌｙ Ｌａｎｄｓａｔ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ: １. Ｌａｎｄ Ｔｒｅｎｄｒ￣Ｔｅｍｐｏｒａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

[ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１０ꎬ １１４ ( １２):
２８９７￣２９１０.

[２０４] 　 ＺＨＵ Ｚｈｅꎬ ＷＯＯＤＣＯＣＫ Ｃ Ｅ. Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｕｓｉｎｇ ａｌｌ ａｖａｉｌａｂｌｅ Ｌａｎｄｓａｔ
ｄａｔａ [ Ｊ ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１４ꎬ １４４:
１５２￣１７１.

[２０５] 　 ＨＥＲＭＯＳＩＬＬＡ Ｔꎬ ＷＵＬＤＥＲ Ｍ Ａꎬ ＷＨＩＴＥ Ｊ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｌａｎｄｓａｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｏｔｏｃｏｌ ｆｏｒ ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎｎｕａｌ ｇａｐ￣ｆｒｅｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｓ￣
ｉｔｅｓ [ Ｊ ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１５ꎬ １５８:
２２０￣２３４.

[２０６] 　 ＨＥＲＭＯＳＩＬＬＡ Ｔꎬ ＷＵＬＤＥＲ Ｍ Ａꎬ ＷＨＩＴＥ Ｊ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｓｓ
ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ Ｌａｎｄｓａｔ ｉｍａｇｅｒｙ: ｐｉｘｅｌｓ ｔｏ ｄａｔａ
ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｆｏｒ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ [ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｄｉｇｉｔａｌ Ｅａｒｔｈꎬ ２０１６ꎬ ９(１１): １０３５￣１０５４.

[２０７] 　 ＢＲＯＯＫＳ Ｅ Ｂꎬ ＷＹＮＮＥ Ｒ Ｈꎬ ＴＨＯＭＡＳ Ｖ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｎ￣
ｔｈｅ￣ｆｌｙ ｍａｓｓｉｖｅｌｙ ｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｔａｔｉｓ￣
ｔｉｃａｌ ｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｃｈａｒｔｓ ａｎｄ ｌａｎｄｓａｔ ｄａｔａ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ￣
ａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１４ꎬ ５２(６):
３３１６￣３３３２.

[２０８] 　 ＨＵＧＨＥＳ Ｍ Ｊꎬ ＫＡＹＬＯＲ Ｓ Ｄꎬ ＨＡＹＥＳ Ｄ Ｊ. Ｐａｔｃｈ￣ｂａｓｅｄ
ｆｏｒｅｓｔ ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｌａｎｄｓａｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ[Ｊ] . Ｆｏｒｅｓｔｓꎬ
２０１７ꎬ ８(５): １６６.

[２０９] 　 ＶＯＧＥＬＭＡＮＮ Ｊ Ｅꎬ ＸＩＡＮ Ｇꎬ ＨＯＭＥＲ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｇｒａｄｕａｌ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｃｈａｎｇｅ ｕｓｉｎｇ Ｌａｎｄｓａｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｅｓ:
ｃａｓｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ｉｎ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒｅｓｔ ａｎｄ ｒａｎｇｅｌａｎｄ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ[Ｊ] .
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１２ꎬ １２２: ９２￣１０５.

[２１０] 　 ＢＲＯＷＮ Ｊ Ｆꎬ ＴＯＬＬＥＲＵＤ Ｈ Ｊꎬ ＢＡＲＢＥＲ Ｃ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅｓ￣
ｓｏｎｓ ｌｅａｒｎｅｄ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇ ａｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ Ｕｎｉｔｅｄ
Ｓｔａｔｅｓ ｎａｔｉｏｎａｌ ｌａｎｄ ｃｈａｎｇｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ: ｔｈｅ Ｌａｎｄ
Ｃｈａｎｇｅ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔꎬ ａｎｄ Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ (ＬＣＭＡＰ)
ａｐｐｒｏａｃｈ [ Ｊ ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０２０ꎬ
２３８: １１１３５６.

[２１１] 　 ＳＴＥＨＭＡＮ Ｓ Ｖꎬ ＰＥＮＧＲＡ Ｂ Ｗꎬ ＨＯＲＴＯＮ Ｊ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖａｌｉ￣
ｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｕ.Ｓ. ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｕｒｖｅｙ’ ｓ ｌａｎｄ ｃｈａｎｇｅ ｍｏｎｉｔｏ￣
ｒｉｎｇꎬ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ａｎｄ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ １. ０ ａｎｎｕａｌ ｌａｎｄ
ｃｏｖｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔｓ １９８５—２０１７[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔꎬ ２０２１ꎬ ２６５: １１２６４６.

[２１２] 　 ＨＡＮＳＥＮ Ｍ Ｃꎬ ＤＥＦＲＩＥＳ Ｒ Ｓꎬ ＴＯＷＮＳＨＥＮＤ Ｊ Ｒ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｇｌｏｂａｌ ｐｅｒｃｅｎｔ ｔｒｅｅ ｃｏｖｅｒ ａｔ ａ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ５００
ｍｅｔｅｒｓ: ｆｉｒｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＭＯＤＩＳ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ｆｉｅｌｄｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [ Ｊ] . Ｅａｒｔｈ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓꎬ ２００３ꎬ ７ ( １０):
１￣１５.

[２１３] 　 ＳＥＸＴＯＮ Ｊ Ｏꎬ ＮＯＯＪＩＰＡＤＹ Ｐꎬ ＡＮＡＮＤ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｍｏｄｅｌ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｆｒｏｍ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ
ｏｆ ｔｒｅｅ ｃｏｖｅｒ ｔｏ ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｆｏｒｅｓｔ ｃｏｖｅｒ ａｎｄ ｃｈａｎｇｅ[ Ｊ] . Ｒｅ￣
ｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１５ꎬ １５６: ４１８￣４２５.

[２１４] 　 ＨＩＲＳＣＨＭＵＧＬ Ｍꎬ ＤＥＵＴＳＣＨＥＲ Ｊꎬ ＳＯＢＥ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｓｅ ｏｆ
ＳＡＲ ａｎｄ ｏｐｔｉｃａｌ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｆｏｒ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ
ｍａｐｐｉｎｇ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２０ꎬ １２(４): ７２７.

[２１５] 　 ＳＨＩＭＩＺＵ Ｋꎬ ＯＴＡ Ｔꎬ ＭＩＺＯＵＥ Ｎ. Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｃｈａｎｇｅｓ
ｕｓｉｎｇ ｄｅｎｓｅ ｌａｎｄｓａｔ ８ ａｎｄ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｉｎ ｔｒｏｐ￣

５４１



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２２ Ｖｏｌ.５ Ｎｏ.２　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

ｉｃａｌ ｓｅａｓｏｎａｌ ｆｏｒｅｓｔｓ [ Ｊ ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１９ꎬ １１
(１６): １８９９.

[２１６] 　 ＲＥＩＣＨＥ Ｊꎬ ＤＥ ＢＲＵＩＮ Ｓꎬ ＨＯＥＫＭＡＮ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ Ｂａｙｅｓｉａｎ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｃｏｍｂｉｎｅ ｌａｎｄｓａｔ ａｎｄ ＡＬＯＳ ＰＡＬＳＡＲ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
ｆｏｒ ｎｅａｒ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｄｅｆｏｒｅｓｔａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１５ꎬ ７(５): ４９７３￣４９９６.

[２１７] 　 ＲＥＩＣＨＥ Ｊꎬ ＶＥＲＢＥＳＳＥＬＴ Ｊꎬ ＨＯＥＫＭＡＮ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｕｓｉｎｇ
Ｌａｎｄｓａｔ ａｎｄ ＳＡＲ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｄｅｆｏｒｅｓｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ
ｔｒｏｐｉｃｓ[ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１５ꎬ １５６:
２７６￣２９３.

[２１８] 　 ＳＨＥＮ Ｗｅｎｊｕａｎꎬ ＬＩ Ｍｉｎｇｓｈｉꎬ ＨＵＡＮＧ Ｃｈｅｎｇｑｕａｎꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｍａｐｐｉｎｇ ａｎｎｕａｌ ｆｏｒｅｓｔ ｃｈａｎｇｅ ｄｕｅ ｔｏ ａｆｆｏｒｅｓｔａｔｉｏｎ ｉｎ Ｇｕａｎｇ￣
ｄｏｎｇ ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｏｆ Ｃｈｉｎａ ｕｓｉｎｇ ａｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｐａｓｓｉｖｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓ￣
ｉｎｇ ｄａｔａ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１９ꎬ １１(５): ４９０.

[２１９] 　 ＳＨＥＮ Ｗｅｎｊｕａｎꎬ ＬＩ Ｍｉｎｇｓｈｉꎬ ＨＵＡＮＧ Ｃｈｅｎｇｑｕａｎꎬ ｅｔ ａｌ.
Ａｎｎｕａｌ ｆｏｒｅｓｔ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｃｈａｎｇｅｓ ｍａｐｐｅｄ ｕｓｉｎｇ
ＩＣＥＳａｔ / ＧＬＡＳ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓꎬ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｄａｔａꎬ ａｎｄ
ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｏｐｔｉｃａｌ ａｎｄ ｒａｄａｒ ｉｍａｇｅｒｙ ｆｏｒ Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ
ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｃｈｉｎａ [ Ｊ] . Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙꎬ
２０１８ꎬ ２５９: ２３￣３８.

[２２０] 　 ＳＨＥＮ Ｗｅｎｊｕａｎꎬ ＬＩ Ｍｉｎｇｓｈｉꎬ ＨＵＡＮＧ Ｃｈｅｎｇｑｕａｎꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｌｉｖｅ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ
ｏｆ ｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓ ｎａｔｕｒａｌ ａｎｄ ｐｌａｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｓｔｓ ｉｎ Ｎｏｒｔｈｅｒｎ
Ｇｕａｎｇｄｏｎｇꎬ Ｃｈｉｎａꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｌａｎｄｓａｔꎬ ＰＡＬ￣
ＳＡＲ ａｎｄ ｆｉｅｌｄ ｐｌｏｔ ｄａｔａ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１６ꎬ ８
(７): ５９５.

[２２１] 　 ＨＡＹＡＳＨＩ Ｍꎬ ＭＯＴＯＨＫＡ Ｔꎬ ＳＡＷＡＤＡ Ｙ. Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ
ｂｉｏｍａｓｓ ｍａｐｐｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ＡＬＯＳ￣２ / ＰＡＬＳＡＲ￣２ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ
ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ Ｂｏｒｎｅｏ’ ｓ Ｆｏｒｅｓｔ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｅｌｅｃｔｅｄ
Ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ
２０１９ꎬ １２(１２): ５１６７￣５１７７.

[２２２] 　 ＺＨＡＯ Ｆｅｎｇꎬ ＳＵＮ Ｒｕｉꎬ ＺＨＯＮＧ Ｌｉｈｅｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｏｎｔｈｌｙ ｍａｐ￣
ｐｉｎｇ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｈａｒｖｅｓｔｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｄｅｎｓｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１
ＳＡＲ ｉｍａｇｅｒｙ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎ￣
ｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０２２ꎬ ２６９: １１２８２２.

[２２３] 　 ＲＥＩＣＨＥ Ｊꎬ ＭＵＬＬＩＳＳＡ Ａꎬ ＳＬＡＧＴＥＲ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓ￣
ｔｕｒｂａｎｃｅ ａｌｅｒｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｃｏｎｇｏ Ｂａｓｉｎ ｕｓｉｎｇ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１[Ｊ] . Ｅｎ￣
ｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０２１ꎬ １６(２): ０２４００５.

[２２４] 　 ＳＣＨＲＯＥＤＥＲ Ｔ Ａꎬ ＷＵＬＤＥＲ Ｍ Ａꎬ ＨＥＡＬＥＹ Ｓ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｍａｐｐｉｎｇ ｗｉｌｄｆｉｒｅ ａｎｄ ｃｌｅａｒｃｕｔ ｈａｒｖｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ ｉｎ ｂｏｒｅａｌ
ｆｏｒｅｓｔｓ ｗｉｔｈ Ｌａｎｄｓａｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ[ Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１１ꎬ １１５(６): １４２１￣１４３３.

[２２５]　 ＺＨＡＯ Ｆｅｎｇꎬ ＨＵＡＮＧ Ｃｈｅｎｇｑｕａｎꎬ ＺＨＵ Ｚｈｉｌｉａｎｇ. Ｕｓｅ ｏｆ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｈａｎｇｅ ｔｒａｃｋｅｒ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｏ ｍａｐ
ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｔｙｐｅｓ ｉｎ ｇｒｅａｔｅｒ ｙｅｌｌｏｗｓｔｏｎｅ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ ｉｎ ａ
１９８４—２０１０ ｌａｎｄｓａｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０１５ꎬ １２(８): １６５０￣１６５４.

[２２６] 　 ＳＣＨＲＯＥＤＥＲ Ｔ Ａꎬ ＳＣＨＬＥＥＷＥＩＳ Ｋ Ｇꎬ ＭＯＩＳＥＮ Ｇ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｔｅｓｔｉｎｇ ａ Ｌａｎｄｓａｔ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｍａｐｐｉｎｇ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ
ｃａｕｓａｌｉｔｙ ｉｎ Ｕ. Ｓ. ｆｏｒｅｓｔｓ [ Ｊ ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１７ꎬ １９５: ２３０￣２４３.

[２２７] 　 ＳＣＨＬＥＥＷＥＩＳ Ｋ Ｇꎬ ＭＯＩＳＥＮ Ｇ Ｇꎬ ＳＣＨＲＯＥＤＥＲ Ｔ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.

ＵＳ ｎａｔｉｏｎａｌ ｍａｐｓ ａｔｔｒｉｂｕｔｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｃｈａｎｇｅ: １９８６—２０１０[Ｊ] .
Ｆｏｒｅｓｔｓꎬ ２０２０ꎬ １１(６): ６５３.

[２２８] 　 ＨＥＲＭＯＳＩＬＬＡ Ｔꎬ ＷＵＬＤＥＲ Ｍ Ａꎬ ＷＨＩＴＥ Ｊ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅ￣
ｇｉｏｎａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ａｎｎｕａｌ
ｆｏｒｅｓｔ ｃｈａｎｇｅ ｆｒｏｍ １９８４ ｔｏ ２０１２ ｕｓｉｎｇ Ｌａｎｄｓａｔ￣ｄｅｒｉｖｅｄ ｔｉｍｅ￣
ｓｅｒｉｅｓ ｍｅｔｒｉｃｓ[ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１５ꎬ
１７０: １２１￣１３２.

[２２９] 　 ＷＨＩＴＥ Ｊ Ｃꎬ ＷＵＬＤＥＲ Ｍ Ａꎬ ＨＥＲＭＯＳＩＬＬＡ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ
ｎａｔｉｏｎｗｉｄｅ ａｎｎｕａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ２５ ｙｅａｒｓ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓ￣
ｔｕｒｂａｎｃｅ ａｎｄ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｆｏｒ Ｃａｎａｄａ ｕｓｉｎｇ Ｌａｎｄｓａｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
[ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１７ꎬ １９４: ３０３￣３２１.

[２３０] 　 ＳＥＮＦ Ｃꎬ ＳＥＩＤＬ Ｒ. Ｍａｐｐｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｒｅｇｉｍｅｓ
ｏｆ Ｅｕｒｏｐｅ[Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅ Ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙꎬ ２０２１ꎬ ４(１): ６３￣７０.

[２３１] 　 ＣＨＥＮ Ｘｕｅｘｉａꎬ ＶＯＧＥＬＭＡＮＮ Ｊ Ｅꎬ ＲＯＬＬＩＮＳ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｎｇ ｐｏｓｔ￣ｆｉｒｅ ｂｕｒｎ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｕｓｉｎｇ
ｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ ｆｉｅｌｄ￣
ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｂｕｒｎ ｉｎｄｅｘ ｄａｔａ ｉｎ ａ ｐｏｎｄｅｒｏｓａ ｐｉｎｅ
ｆｏｒｅｓｔ[ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１１ꎬ
３２(２３): ７９０５￣７９２７.

[２３２] 　 ＳＯＶＥＲＥＬ Ｎ Ｏꎬ ＰＥＲＲＡＫＩＳ Ｄ Ｄ Ｂꎬ ＣＯＯＰＳ Ｎ Ｃ. Ｅｓｔｉｍａ￣
ｔｉｎｇ ｂｕｒｎ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｆｒｏｍ Ｌａｎｄｓａｔ ｄＮＢＲ ａｎｄ ＲｄＮＢＲ ｉｎｄｉｃｅｓ
ａｃｒｏｓｓ ｗｅｓｔｅｒｎ Ｃａｎａｄａ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
２０１０ꎬ １１４(９): １８９６￣１９０９.

[２３３] 　 ＴＡＯ Ｘｉｎꎬ ＨＵＡＮＧ Ｃｈｅｎｇｑｕａｎꎬ ＺＨＡＯ Ｆｅｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｐｐｉｎｇ
ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｉｎ Ｎｏｒｔｈ ａｎｄ Ｓｏｕｔｈ Ｃａｒｏｌｉｎａ ｕｓｉｎｇ
ａｎｎｕａｌ Ｌａｎｄｓａｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｆｉｅｌｄ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｄａｔａ[Ｊ] . Ｒｅ￣
ｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１９ꎬ ２２１: ３５１￣３６２.

[２３４] 　 ＳＫＯＧ Ｋ Ｅꎬ ＮＩＣＨＯＬＳＯＮ Ｇ Ａ. Ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ｗｏｏｄ
ｐｒｏｄｕｃｔｓ: ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ｗｏｏｄ ａｎｄ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｉｎ ｃａｒｂｏｎ ｓｅ￣
ｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｆｏｒｅｓｔ Ｐｒｏｄｕｃｔｓ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ １９９８ꎬ ４８(７￣８):
７５￣８３.

[２３５] 　 ＷＯＯＤＢＵＲＹ Ｐ Ｂꎬ ＳＭＩＴＨ Ｊ Ｅꎬ ＨＥＡＴＨ Ｌ Ｓ. Ｃａｒｂｏｎ ｓｅ￣
ｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ Ｕ.Ｓ. ｆｏｒｅｓｔ ｓｅｃｔｏｒ ｆｒｏｍ １９９０ ｔｏ ２０１０[ Ｊ] .
Ｆｏｒｅｓｔ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ２００７ꎬ ２４１(１￣３): １４￣２７.

[２３６] 　 ＪＯＨＮＳＯＮ Ｔ Ｇ. Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｔｉｍｂｅｒ ｉｎｄｕｓｔｒｙ—ａｎ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ
ｏｆ ｔｉｍｂｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔ ｏｕｔｐｕｔ ａｎｄ ｕｓｅꎬ １９９６ [ Ｒ]. Ａｓｈｅｖｉｌｌｅꎬ
ＮＣ: Ｕ.Ｓ. Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ Ｆｏｒｅｓｔ Ｓｅｒｖｉｃｅꎬ Ｓｏｕｔｈ￣
ｅｒｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｓｔａｔｉｏｎꎬ ２００１.

[２３７] 　 ＺＨＵ Ｚｈｉｌｉａｎｇꎬ ＢＥＲＧＡＭＡＳＣＨＩ Ｂꎬ ＢＥＲＮＫＮＯＰＦ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ.
Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋｓꎬ ｃａｒｂｏｎ ｓｅｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎꎬ
ａｎｄ ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅ￣ｇａｓ ｆｌｕｘｅｓ ｉｎ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ
ｕｎｄｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ[Ｒ]. Ｒｅｓｔｏｎꎬ
ＶＡ: ＵＳ Ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｕｒｖｅｙꎬ ２０１０.

[２３８] 　 ＬＩＮＧ Ｐ Ｙꎬ ＢＡＩＯＣＣＨＩ Ｇꎬ ＨＵＡＮＧ Ｃｈｅｎｇｑｕａｎ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ
ａｎｎｕａｌ ｉｎｆｌｕｘ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｔｏ ｈａｒｖｅｓｔｅｄ ｗｏｏｄ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｌｉｎｋｅｄ ｔｏ
ｆｏｒｅｓｔ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｕｓｉｎｇ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ [ Ｊ ] .
Ｃｌｉｍａｔｉｃ Ｃｈａｎｇｅꎬ ２０１６ꎬ １３４(１￣２): ４５￣５８.

[２３９] 　 ＲＯＳＥＮ Ａꎬ ＫＵＭＡＲ Ｒ. ＮＡＳＡ￣ＩＳＲＯ ＳＡＲ (ＮＩＳＡＲ) Ｍｉｓｓｉｏｎ
Ｓｔａｔｕｓ [ Ｃ ] ∥ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２１ ＩＥＥＥ Ｒａｄａｒ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ (ＲａｄａｒＣｏｎｆ２１) . ＡｔｌａｎｔａꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥ. ２０２１.

[２４０] 　 ＱＵＥＧＡＮ Ｓꎬ ＬＥ ＴＯＡＮ Ｔꎬ ＣＨＡＶＥ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｓｐａｃｅ Ａｇｅｎｃｙ ＢＩＯＭＡＳＳ ｍｉｓｓｉｏｎ: ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ａｂｏｖｅ￣
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Ｃｈｅｎｇｑｕａｎ ＨＵＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｃａｒｂｏｎ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ—ａ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｒｅｃｅｎｔ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ

ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｆｒｏｍ ｓｐａｃｅ[ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔꎬ ２０１９ꎬ ２２７: ４４￣６０.

[２４１] 　 ＬＥ ＴＯＡＮ Ｔꎬ ＱＵＥＧＡＮ Ｓꎬ ＤＡＶＩＤＳＯＮ Ｍ Ｗ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ
ＢＩＯＭＡＳＳ ｍｉｓｓｉｏｎ: ｍａｐｐｉｎｇ ｇｌｏｂａｌ ｆｏｒｅｓｔ ｂｉｏｍａｓｓ ｔｏ ｂｅｔｔｅｒ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｔｈｅ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅ[ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ
ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１１ꎬ １１５(１１): ２８５０￣２８６０.

[２４２] 　 ＰＵＬＬＩＡＩＮＥＮ Ｊ Ｔꎬ ＫＵＲＶＯＮＥＮ Ｌꎬ ＨＡＬＬＩＫＡＩＮＥＮ Ｍ Ｔ.
Ｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ Ｌ￣ ａｎｄ Ｃ￣ｂａｎｄ ＳＡＲ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ
ｏｆ ｂｏｒｅａｌ ｆｏｒｅｓｔｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ １９９９ꎬ ３７(２): ９２７￣９３７.

[２４３] 　 ＭＡＨＤＩＡＮＰＡＲＩ Ｍꎬ ＳＡＬＥＨＩ Ｂꎬ ＭＯＨＡＭＭＡＤＩＭＡＮＥＳＨ Ｆꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｗｅｔｌａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＡＬＯＳ￣２
Ｌ￣ｂａｎｄꎬ ＲＡＤＡＲＳＡＴ￣２ Ｃ￣ｂａｎｄꎬ ａｎｄ ＴｅｒｒａＳＡＲ￣Ｘ ｉｍａｇｅｒｙ
[Ｊ] . ＩＳＰＲＳ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ
２０１７ꎬ １３０: １３￣３１.

[２４４] 　 ＨＵＡＮＧ Ｘｉａｏｄｏｎｇꎬ ＺＩＮＩＴＩ Ｂꎬ ＴＯＲＢＩＣＫ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｓｓｅｓｓ￣
ｍｅｎｔ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ａｂｏｖｅ ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣
ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃ￣ｂａｎｄ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ ａｎｄ ｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃ Ｌ￣ｂａｎｄ
ＰＡＬＳＡＲ￣２ ｄａｔａ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１８ꎬ １０(９): １４２４.

[２４５] 　 ＭＩＴＣＨＥＬＬ Ａ Ｌꎬ ＴＡＰＬＥＹ Ｉꎬ ＭＩＬＮＥ Ａ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃ￣ ａｎｄ Ｌ￣
ｂａｎｄ ＳＡＲ ｉｎｔｅｒｏｐｅｒａｂｉｌｉｔｙ: ｆｉｌｌｉｎｇ ｔｈｅ ｇａｐｓ ｉｎ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ｆｏｒｅｓｔ ｃｏｖｅｒ ｍａｐｐｉｎｇ ｉｎ Ｔａｓｍａｎｉａ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１４ꎬ １５５: ５８￣６８.

[２４６] 　 ＣＨＡＶＥ Ｊꎬ ＲÉＪＯＵ￣ＭÉＣＨＡＩＮ Ｍꎬ ＢÚＲＱＵＥＺ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅｄ ａｌｌｏｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ
ｏｆ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｔｒｅｅｓ [ Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２０１４ꎬ ２０
(１０): ３１７７￣３１９０.

[２４７] 　 ＨＯ ＴＯＮＧ ＭＩＮＨ Ｄꎬ ＮＧＯ Ｙ Ｎꎬ ＬÊ Ｔ Ｔ. Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ Ｐ￣
Ｂａｎｄ ＳＡＲ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｉｎ ｆｏｒｅｓｔ ｔｙｐｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｊ ] .
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ １３(４): ６９６.

[２４８] 　 ＲＡＮＳＯＮ Ｋ Ｊꎬ ＳＵＮ Ｇｕｏｑｉｎｇ. Ｎｏｒｔｈｅｒｎ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｕｌｔｉｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃ ＳＡＲ ｉｍ￣
ａｇｅｓ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ １９９４ꎬ ４７( ２):
１４２￣１５３.

[２４９] 　 ＷＯＬＴＥＲ Ｐ Ｔꎬ ＴＯＷＮＳＥＮＤ Ｐ Ａ. Ｍｕｌｔｉ￣ｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ
ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｓｐｅｃｉｅｓ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｉｎ
ｎｏｒｔｈｅｒｎ Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
２０１１ꎬ １１５(２): ６７１￣６９１.

[２５０] 　 ＥＲＩＮＪＥＲＹ Ｊ Ｊꎬ ＳＩＮＧＨ Ｍꎬ ＫＥＮＴ Ｔ. Ｍａｐｐｉｎｇ ａｎｄ ａｓｓｅｓｓ￣
ｍｅｎｔ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｒａｉｎｆｏｒｅｓｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｗｅｓｔｅｒｎ Ｇｈａｔｓ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ａｎｄ ＳＡＲ Ｓｅｎｔｉ￣
ｎｅｌ￣１ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｒｙ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
２０１８ꎬ ２１６: ３４５￣３５４.

[２５１] 　 ＬＩＵ Ｙａｎａｎꎬ ＧＯＮＧ Ｗｅｉｓｈｕꎬ ＨＵ Ｘｉａｎｇｙｕｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｏｒｅｓｔ
ｔｙｐｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｕｓｉｎｇ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａꎬ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ａꎬ ｍｕｌｔｉ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｌａｎｄｓａｔ￣８ ａｎｄ ＤＥＭ ｄａｔａ [ Ｊ] .
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１８ꎬ １０(６): ９４６.

[２５２] 　 ＹＵ Ｙｉｎｇꎬ ＬＩ Ｍｉｎｇｚｗꎬ ＦＵ Ｙｕ. Ｆｏｒｅｓｔ ｔｙｐｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ
ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＳＰＯＴ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣
ｔｅｍｐｏｒａｌ ＳＡＲ ｄａｔａ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１８ꎬ
２９(５): １４０７￣１４１４.

[２５３] 　 ＭＥＲＯＮＩ Ｍꎬ Ｄ’ ＡＮＤＲＩＭＯＮＴ Ｒꎬ ＶＲＩＥＬＩＮＧ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ ｏｆ ｍａｊｏｒ Ｅｕｒｏｐｅａｎ ｃｒｏｐｓ
ａｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ＳＡＲ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ ａｎｄ
￣２[Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０２１ꎬ ２５３: １１２２３２.

[２５４] 　 ＷＡＮＧ Ｈｏｎｇｑｕａｎꎬ ＭＡＧＡＧＩ Ｒꎬ ＧＯÏＴＡ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｒｏｐ ｐｈｅ￣
ｎｏｌｏｇｙ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｖｉａ ｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃ ＳＡＲ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｒａｎ￣
ｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
２０１９ꎬ ２３１: １１１２３４.

[２５５] 　 ＴＲＡＮ Ａ Ｔꎬ ＮＧＵＹＥＮ Ｋ Ａꎬ ＬＩＯＵ Ｙ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｓｅａｓｏｎａｌ ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ ｏｆ ｂｒｏａｄｌｅａｆ ｄｅｃｉｄｕｏｕｓ
ｆｏｒｅｓｔｓ ｉｎ ａ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｒｅｇｉｏｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣
１Ａ ａｎｄ Ｌａｎｄｓａｔ ８ ｄａｔａ[Ｊ] . Ｆｏｒｅｓｔｓꎬ ２０２１ꎬ １２(２): ２３５.

[２５６] 　 ＦＲＩＳＯＮ Ｐ Ｌꎬ ＦＲＵＮＥＡＵ Ｂꎬ ＫＭＩＨＡ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ ｄａｔａ ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｅｍｐｅｒａｔｅ ｍｉｘｅｄ ｆｏｒｅｓｔ ｐｈｅｎｏｌ￣
ｏｇｙ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１８ꎬ １０(１２): ２０４９.

[２５７] 　 ＬＥＦＳＫＹ Ｍ Ａꎬ ＨＵＤＡＫ Ａ Ｔꎬ ＣＯＨＥＮ Ｗ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｅｏ￣
ｇｒａｐｈｉｃ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｌｉｄａｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｓｔａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｉｎ ｔｈｅ Ｐａｃｉｆｉｃ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔ[Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
２００５ꎬ ９５(４): ５３２￣５４８.

[２５８] 　 ＳＵＮ Ｇꎬ ＲＡＮＳＯＮ Ｋ Ｊꎬ ＫＩＭＥＳ Ｄ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｏｒｅｓｔ ｖｅｒｔｉｃａｌ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｒｏｍ ＧＬＡＳ: ａｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＬＶＩＳ ａｎｄ ＳＲＴＭ
ｄａｔａ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２００８ꎬ １１２(１):
１０７￣１１７.

[２５９] 　 ＴＡＮＧ Ｈꎬ ＧＡＮＧＵＬＹ Ｓꎬ ＺＨＡＮＧ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇ
ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ ( ＬＡＩ) ａｎｄ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｆｏｌｉａｇｅ ｐｒｏｆｉｌｅ ( ＶＦＰ)
ｏｖｅｒ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ[ Ｊ] . Ｂｉｏｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０１６ꎬ １３(１):
２３９￣２５２.

[２６０] 　 ＺＯＬＫＯＳ Ｓ Ｇꎬ ＧＯＥＴＺ Ｓ Ｊꎬ ＤＵＢＡＹＡＨ Ｒ. Ａ ｍｅｔａ￣ａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｌｉｄａｒ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１３ꎬ
１２８: ２８９￣２９８.

[２６１] 　 ＰＡＮＧ Ｙｏｎｇꎬ ＬＩ Ｚｅｎｇｙｕａｎꎬ ＪＵ Ｈｏｎｇｂｏꎬ ｅｔ ａｌ. ＬｉＣＨｙ: Ｔｈｅ
ＣＡＦ’ ｓ ＬｉＤＡＲꎬ ＣＣＤ ａｎｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ａｉｒｂｏｒｎｅ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１６ꎬ ８(５): ３９８.

[２６２] 　 ＬＵ Ｊｉａｍｉｎｇꎬ ＨＵＡＮＧ Ｃｈｅｎｇｑｕａｎꎬ ＴＡＯ Ｘｉｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎｎｕａｌ
ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｍａｐｐｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｌａｎｄｓａｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
ａｎｄ ｆｉｅｌｄ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｄａｔａ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｒｍｉｎｏｕｓ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ
(１９８６—２０１５)[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０２２ꎬ
２７５: １１３００３.

[２６３] 　 ＳＨＥＦＦＩＥＬＤ Ｒ Ｍꎬ ＴＨＯＭＰＳＯＮ Ｍ Ｔ. Ｈｕｒｒｉｃａｎｅ Ｈｕｇｏ ｅｆｆｅｃｔｓ
ｏｎ Ｓｏｕｔｈ Ｃａｒｏｌｉｎａ’ｓ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅ[Ｒ]. Ａｓｈｅｖｉｌｌｅꎬ ＮＣ: Ｕ.
Ｓ. Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ Ｆｏｒｅｓｔ Ｓｅｒｖｉｃｅꎬ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔｅｒｎ
Ｆｏｒｅｓｔ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｓｔａｔｉｏｎꎬ １９９２.

[２６４] 　 ＣＨＡＭＢＥＲＳ Ｊ Ｑꎬ ＦＩＳＨＥＲ Ｊ Ｉꎬ ＺＥＮＧ Ｈｏｎｇｃｈｅｎｇꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｈｕｒｒｉｃａｎｅ Ｋａｔｒｉｎａ’ ｓ ｃａｒｂｏｎ ｆｏｏｔｐｒｉｎｔ ｏｎ Ｕ. Ｓ. ｇｕｌｆ ｃｏａｓｔ
ｆｏｒｅｓｔｓ[Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２００７ꎬ ３１８(５８５３): １１０７.

[２６５] 　 ＨＵＲＴＴ Ｇꎬ ＺＨＡＯ Ｍꎬ ＳＡＨＡＪＰＡＬ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｅｙｏｎｄ ＭＲＶ:
ｈｉｇｈ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｏｒ ｃｌｉｍａｔｅ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ
ｐｌａｎｎｉｎｇ ｏｖｅｒ Ｍａｒｙｌａｎｄꎬ ＵＳＡ[ Ｊ] . Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ
Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０１９ꎬ １４(４): ０４５０１３.
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