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森林生态水文过程精准模拟的激光雷达与人工智能

融合技术进展及应用框架
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摘要：森林生态系统在维系全球水循环和生态安全中发挥核心作用，其生态水文过程的精确建模是森林管理、流域调控与生

态工程设计的重要基础。针对传统方法难以高精度量化森林结构空间异质性与水文过程非线性耦合关系的问题，本文综合评

述了激光雷达（LiDAR）与人工智能（AI）融合技术在森林生态水文过程建模中的发展进展和工程应用潜力。分析了传统森

林生态水文建模面临的均质化假设局限及数据时空覆盖不足的挑战，重点梳理了地基与空天LiDAR在构建高保真森林三维结

构方面取得的技术突破，AI在点云叶木分离、复杂水文过程模拟及物理机制融合中的关键作用。以海南热带雨林国家公园为

例，本文系统评估了“LiDAR+AI”融合技术在基于精细三维结构的森林冠层降雨截留估算、不同林龄与结构特征对蒸散发与

径流的定量影响分析以及森林水生态系统服务的精细化核算3个关键领域的应用表现；结果表明，“LiDAR+AI”融合技术显

著提高了模型的空间分辨率与预测精度，能够有效反映森林垂直结构对降雨再分配和蒸散过程的微调节机制。最后，提出了

面向森林生态水文过程的“数据 ‒ 模型 ‒ 平台 ‒ 反馈”一体化融合建模框架，探讨了多元数据与机理模型深度融合的实现方

式，并指出了当前在数据标准化、机理融合难度及计算成本等方面的挑战。该研究为构建高精度、可解释、具有工程应用潜

力的森林生态水文过程模型提供了技术路径，为我国森林水生态系统服务评估与生态工程管理提供了科学支撑。
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their eco-hydrological processes is essential for forest management, watershed regulation, and eco-engineering design. To address the 
limitations of conventional methods regarding high-precision quantification of the spatial heterogeneity of forest structures and its 
nonlinear coupling with hydrological processes, this study reviews the advances and engineering application potentials of light detection 
and ranging (LiDAR) and artificial intelligence (AI) fusion technologies in forest eco-hydrological modeling. The study first analyzes the 
limitation of homogeneity assumption in conventional models and the challenge of insufficient spatiotemporal data coverage. It highlights 
the technological breakthroughs of terrestrial and spaceborne LiDAR in constructing high-fidelity forest three-dimensional (3D) structures, 
as well as the critical role of AI in leaf-wood separation from point clouds , complex hydrological process simulation, and physics-
informed machine learning (PIML). Using the National Park of Hainan Tropical Rainforest as a representative case, the study evaluates the 
application performance of LiDAR + AI fusion in three key areas: estimation of rainfall interception by forest canopies based on fine-scale 
3D structures, quantitative analysis of the effects of forest age and structure on evapotranspiration and runoff, and refined accounting of 
forest water-related ecosystem services. The results demonstrate that LiDAR + AI fusion significantly improves the spatial resolution and 
predictive accuracy of models, effectively revealing the micro-scale regulation mechanisms of forest vertical structures on rainfall 
redistribution and evapotranspiration processes. Finally, a “data‒model‒platform‒feedback” fusion modeling framework for forest eco-
hydrological processes is proposed. This framework explores the implementation of deep integration between multi-source data and 
mechanistic models, and identifies current challenges in data standardization, fusion complexity, and computational cost. This study further 
provides a technical pathway toward high-precision, interpretable forest eco-hydrological modeling with potentials for engineering 
application, offering scientific support for forest water-related ecosystem service assessment and ecological engineering management.
Keywords: LiDAR; artificial intelligence; forest eco-hydrological process; ecosystem service assessment; data-fusion modeling

一、前言

森林生态水文过程在全球水循环和气候调节中

发挥着不可或缺的作用[1]。森林通过截留降水、涵

养水源、调节蒸散等过程，提供着碳汇、保护生物

栖息地等关键生态系统服务[2]。因此，森林对流域

水文过程的调节不仅维系着生态系统的稳定性，也

直接影响区域生物多样性维护和人类福祉[3]。研究

表明，高质量的森林不仅是重要的碳库，还通过减

少地表径流、增加地下水补给来保障区域水安全[4]。

例如，原生森林具有更强的截留降雨和调节径流能

力，其年蒸散发量常可达到年降水量的 40%以上；

一旦森林退化或转换为其他土地利用类型，流域水

文响应将发生显著改变，通常表现为径流增加、水

源涵养功能减弱[5]。大量对比实验和集水区对照研

究亦进一步证实，森林覆盖变化会显著影响水文输

送和水资源供给[5]。因此，精准模拟森林生态水文

过程不仅是重大的科学问题，也是支撑全球森林与

生物多样性保护、水资源安全和“双碳”战略目标

的重要技术基础。

然而，全球气候变化和人类土地利用加剧正深

刻扰动着森林生态水文过程，使传统研究方法面临

新的挑战。在传统水文模型层面，主要依赖有限的

地面观测和经验／物理模型，常假设林分属性相对

均一，在高异质性环境下难以取得理想效果。在广

袤的森林区域（如亚马逊、刚果盆地、东南亚等地

区），地面气象和水文站点稀疏，长期连续监测数

据匮乏，导致模型往往缺乏高质量的降雨、蒸散等

驱动输入和径流验证[2]。在传统遥感观测层面，光

学卫星影像虽然能提供宏观覆盖，但在热带森林中

效能有限，受云雨天气影响严重，难以穿透浓密树

冠获取垂直结构信息。如何利用新兴的遥感监测手

段和人工智能（AI）算法，突破数据和尺度瓶颈，

提升森林生态水文模型的精度与适用性，成为当前

森林与水资源管理领域亟待解决的工程难题。

为应对上述挑战，遥感和数据智能技术的迭代

为森林生态水文过程研究带来了新契机，并呈现出

从单一技术向融合技术发展的趋势。首先，激光雷

达（LiDAR）技术的引入解决了获取森林三维结构

的难题。地基与空天LiDAR能够精确测量森林三维

垂直结构，构建厘米级精度的森林数字孪生系统，

结合星载雷达的广域覆盖，为量化森林异质性提供

了数据支持[6]。其次，AI技术的应用解决了非线性

建模与模式复杂性识别的难题。AI技术能够处理海

量多源数据，挖掘森林结构与水文过程之间的复杂

非线性关系，显著提升模型的预测能力和适用范

围。LiDAR技术与AI的融合应用将推动森林生态

水文研究从经验性、参数化建模向数据驱动、物理

约束的智能化建模转变。

基于此，本文系统梳理LiDAR与AI技术在森林

生态水文过程建模中的发展现状，精细识别传统建

模的局限与森林异质性难题；并以海南热带雨林国

家公园为例，评述LiDAR与AI融合技术在森林冠层

截留、蒸散发与径流、水生态系统服务核算等关键
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领域的应用进展；最后提出面向未来的“数据 ‒ 模

型 ‒ 平台 ‒ 反馈”一体化融合建模框架，以期为森林

生态水文过程的精准模拟与工程管理提供参考。

二、传统森林生态水文过程建模的局限与森

林异质性难题

（一）传统森林生态水文建模方法及其原理

传统森林生态水文过程建模方法主要包括经验

统计模型和机理性物理模型两大类。

经验统计模型基于大量观测数据，通过统计回

归建立森林特征参数（如叶面积指数（LAI）、植被

覆盖率等）与水文过程（降雨截留、蒸散发、径流

等）之间的经验关系。例如，经典的Gash截留模

型[7]通过引入树冠储水容量和降雨强度等参数，利

用简化的经验公式来计算冠层截留量；Budyko水

热耦合框架[8]则通过干燥度指数建立区域蒸散发与

降水、潜在蒸散发之间的经验关系。这类模型计算

简便，适用于对数据稀缺区域的快速评估，但其参

数往往具有区域特异性，难以直接推广到不同森林

类型和气候条件下的数据计算。

机理性物理模型则基于水文循环和能量平衡的

物理定律，通过求解偏微分方程组来模拟森林生态

水文过程。代表性模型包括土地利用与水文过程模

拟模型（SWAT）[9]、可变下渗容量模型（VIC）[10]等

分布式水文模型，以及通用陆面模式（CLM）[11]等陆

面过程模型。这些模型考虑了降雨截留、土壤入渗、

蒸散发、坡面汇流等多个物理过程的耦合，在理论

上能够较好地反映水文循环机理。然而，物理模型

对输入数据要求高，参数常达数十至上百个，且需

要详细的森林结构、土壤质地、地形等空间分布信

息。在数据缺乏区域，这些参数往往只能采用经验

值或粗糙估算，导致模型结果的不确定性增大。

（二）森林异质性对生态水文建模的关键挑战

尽管传统方法构建了森林生态水文研究的基础

框架，但在全球特别是复杂森林生态系统，这些方

法依然面临挑战。

在模型机理层面，传统模型多通过大叶模型假

设林分属性相对均一，以少数宏观参数（如LAI、

植被覆盖率等）表征森林对降水和蒸散发的影响，

难以反映森林内部结构和组分的高度异质性[12]，导

致模型在不同森林类型或空间尺度下的适用性较

差。一方面，不同森林即使具有相似的总叶面积

（LAI相近），其内部枝叶分布格局（如聚集度）不

同，也会引起截留雨量的显著差异[13]。另一方面，

森林垂直结构（乔灌草分层、林隙分布等）的空间

异质性对水文过程影响深远，如不同结构的林冠截

留率可占降雨量的10%~50%，差异巨大[14]，但这种

异质性是单一经验模型难以捕捉的。

在数据获取层面，尽管各国在典型区域已建立

了一定数量的气象和水文观测站，并积累了宝贵的

长期监测数据，但整体上仍存在时空覆盖不足、数

据连续性有限等问题，导致模型缺乏高质量的降水、

蒸散发等驱动数据和流量校验数据[15]。有研究指出，

在潮湿热带地区，由于缺乏高质量的降雨和蒸散发

输入，流域水文模拟结果的可靠性受到限制[16]。传

统遥感手段在热带森林中的效能发挥有限。光学卫

星因云层覆盖常年居高不下而无法获得连续影像，

如在亚马逊地区，云雨天气使光学遥感监测森林状

况的能力大打折扣[17]。即使有部分数据，光学影像

也只能获取森林冠层的二维信息，无法穿透浓密树

冠揭示垂直结构。此外，在地面调查方面，尽管已

有一些样地长期运行，但在广大雨林地区中仍难实

现大范围覆盖；“人工+走航”协同监测困难且成本

高昂，只能取得局部样点数据，难以代表区域复杂

性。这导致使用单一模型模拟时，不得不假定均一

的植被和土壤参数，无法反映热带森林高度异质的

实际状况，从而使模型结果误差较大。

综合而言，在复杂森林生态系统研究中，面对

降雨时空变异剧烈、植被土壤高度复杂的环境，传

统森林生态水文建模陷入“数据覆盖不足 ‒ 尺度难

以匹配 ‒ 机制表达不畅”的困境[15]，这些局限共同

构成了森林异质性对于生态水文建模的挑战：如何

在模型中体现森林结构与功能的多样性。为解决这

一难题，需要引入能够表征三维空间结构的精细数

据和更智能的分析方法。

三、森林生态水文过程模拟中激光雷达与人

工智能技术的应用现状及挑战

（一）激光雷达技术：实现三维结构量化和水文过

程参数的精准获取

LiDAR技术的引入，本质上是运用其获取高精
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度三维点云的独特能力，突破传统光学遥感仅能获

取冠层表面信息的局限，为森林生态水文研究带来

精准数据支撑。

在星载LiDAR方面（全球尺度），美国国家航

空航天局（NASA）的冰、云和陆地高程卫星系列

（ICESat）及 2018年发射的全球生态系统动态调查

仪（GEDI）是里程碑式的进展。GEDI作为首个专

门用于测量森林垂直结构的太空LiDAR系统，利用

全波形技术记录激光脉冲穿透森林冠层的完整回波

信号，可以提供冠层高度、覆盖度、LAI等关键参

数[18]，从而使捕捉全球尺度森林垂直结构的异质性

成为可能。尤其是在亚马逊等光学遥感难以穿透的

高生物量区域，GEDI揭示了传统方法遗漏的大量

垂直结构信息[19]。不同于 ICESat-2 的光子计数技

术，GEDI采用全波形LiDAR技术，能够记录激光

脉冲穿透森林冠层的完整回波信号，每个激光足迹

直径约为 25 m[20]。截至 2023 年，GEDI 已获取约

260亿次激光波形观测数据，可以提供冠层高度、

覆盖度、LAI等36项植被结构参数[18]，在全球尺度

上进一步精细量化了森林的三维结构特征。研究显

示，大范围的三维植被结构图对理解水文循环、气

候和碳通量具有重大意义[18]。与传统光学影像相

比，激光脉冲穿透树冠的能力使GEDI可以探测到

林冠下层甚至地面的信息，从而准确测量森林高度

和垂直分布[19]。例如，在亚马逊雨林地区，GEDI

测得的森林平均高度和生物量往往明显高于之前依

赖光学遥感和清查的数据[16]，这表明LiDAR捕捉到

了传统方法遗漏的大量森林垂直结构。我国在星载

LiDAR领域也取得了重要进展。2019年，我国发射

的高分七号卫星是我国首颗搭载激光测高系统的高

分系列卫星，能够获取 1∶10 000比例尺的精度地

形数据[21]。虽然该卫星主要用于地形测绘，但其激

光点云数据同样可用于森林高度反演。未来，随着

更多专用森林监测LiDAR卫星的部署，全球森林三

维结构的动态监测能力将得到进一步提升。

机载与无人机载LiDAR（景观尺度）可获取高

密度点云，其扫描效率取决于飞行高度、扫描角度

和点云密度。近年来，无人机载LiDAR技术快速发

展，在 100~200 m飞行高度下，点云密度可达每平

方米数十至上百点，单日作业面积可达数十至数百

公顷，森林类型和林分结构的分类精度可达90%以

上[22]。机载LiDAR能够生成精细的数字高程模型和

冠层结构图[23]。已有研究利用LiDAR技术对哥斯达

黎加热带雨林进行了扫描，获得了精度高达3 cm的

树冠三维模型[24]，细致描绘了每棵树的高度、冠幅

和空间位置，可识别单株大树、森林层次结构等信

息。这种分辨率远远高于卫星遥感，适合对中小尺

度流域进行精细化水文模拟。

相比于星载和机载 LiDAR，地基激光雷达

（TLS，样地尺度）近年来发展迅猛。TLS能够从地

面获取极高密度的点云（每平方米数千至数万点），

不仅能通过算法剔除遮挡效应，还能结合定量结构

模型（QSMs）技术，重建每棵树的精确拓扑结

构[6]。QSMs通过将点云封装在拓扑连接的几何图

元（主要是圆柱体）中，能够精确计算枝干体积、

分枝角度和长度分布[6]。这种精细度对于水文建模

至关重要，因为其决定了树干径流的路径、冠层的

持水能力以及林下的微气候环境。

多尺度数据的协同是未来森林生态水文过程模

拟的发展趋势。TLS可以提供样地尺度的毫米级细

节，机载LiDAR如机载激光扫描（ALS）／无人机

载LiDAR可以覆盖景观尺度，而星载LiDAR（如

GEDI）可以提供全球尺度的样本[25]。通过融合这

3类数据，构建从单木细节到区域覆盖的多尺度森

林结构观测体系，可以克服单一传感器的局限性。

多传感器融合能够进一步提升分类效果，如将

LiDAR与多光谱、高光谱数据融合，可克服单一传

感器的局限性，在混合森林等复杂环境下使森林分

类精度相比单一数据显著提高（最高提升约20%）、

树种识别精度提升约21%[26]。

总的来看，LiDAR技术以其直观获取三维结构

的独特能力，为森林生态水文建模提供了前所未有

的高质量数据支撑：不仅能精确量化林冠高度、

LAI、垂直层次等影响截留和蒸散发的关键参数，

还能刻画微地形和林隙分布影响径流的细节，而这

些都是传统地面测量和光学遥感无法具备的优势。

需要指出的是，当前LiDAR数据也存在一些局

限。例如，GEDI 受国际空间站（ISS）的轨道限

制，仅能覆盖中低纬度且为抽样获取，在热带地区

采样不够均匀。由于 ISS的轨道几何特点，中纬度

区域的观测轨迹更为密集，而赤道附近（如亚马逊

部分区域）的轨迹则相对稀疏[1]。加之，GEDI使用

的近红外激光无法穿透云层，对云雨频繁的热带地

区实际获取的有效波形更少，这意味着像亚马逊这
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样云盖多的雨林地区仍存在数据空白或不充分的情

况[1]。机载LiDAR则受成本和范围限制，大面积反

复扫描需大量飞行作业，投入较高。TLS覆盖范围

有限，只能作为样地补充参考。尽管如此，随着技

术进步，未来全球全波形激光卫星的设想正逐步成

为可能，如GEDI自 2018年起已在 ISS上运行并计

划观测至2030年[19]。因此，未来若能进一步部署太

阳同步轨道的专用LiDAR卫星，有望实现对全球森

林的统一、高频三维监测，从而真正解决目前

GEDI在时间和空间上不连续的难题。

（二）人工智能技术：提供生态水文过程非线性与

异质性算法

面对森林生态水文过程的高度非线性和多尺度

耦合特征，AI技术经历了从传统机器学习到深度学

习，再到物理引导与可解释性AI的技术演进，显

著提升了模型的模拟与预测能力。

随机森林（RF）与支持向量机（SVM）等传

统方法常用于从遥感数据中反演生物量、LAI等结

构参数[27]、森林类型分类和土壤湿度估算[28]等任务。

而在处理 LiDAR 点云数据时，卷积神经网络

（CNN）展现了强大的空间特征提取能力[29]，特别

是解决了“叶木分离”这一关键问题。准确区分叶

片（负责截留和蒸散）和木质部（负责支撑和导

流）是精细水文建模的前提。AI算法目前已能以极

高精度自动完成这一分离任务，从复杂的林下点云

中自动分割单木[6]，大幅提升了数据处理效率。

长短期记忆网络（LSTM）是一种特殊的循环

神经网络，擅长捕捉时间序列数据中的长期依赖关

系。在森林生态水文建模中，LSTM被广泛应用于

降雨 ‒ 径流过程模拟、蒸散发时序预测等任务[30]。

研究表明，LSTM在预测复杂非线性水文响应时，

精度往往优于传统概念性水文模型和物理模型[31]。

针对纯数据驱动模型缺乏物理约束、可能出现

“黑箱”偏差的问题，物理引导的机器学习（PIML）

成为前沿方向[32~34]。通过将已知物理机理（如水量

平衡方程、能量守恒等）融入损失函数或模型结

构，PIML可确保预测结果符合理论规律[33]。已有

研究将经典水文概念模型（如Budyko水热平衡或

蓄水 ‒ 径流关系）嵌入神经网络，用于径流和蒸散

发预测。相关研究结果表明，这种融合模型在月尺

度流量和实际蒸散模拟中，精度优于纯机器学习模

型，同时保证了输出的物理一致性[34]。换言之，AI

模型正从单纯的拟合工具转变为具备一定物理可解

释性的认知工具，不仅能学习数据模式，还能在物

理约束下提升可信度和可解释性，这对于提高在无

资料流域地区的应用价值尤为重要。

需要指出的是，AI在森林生态水文过程建模中

还存在一些瓶颈。一是数据与知识的融合仍不充

分。森林生态水文过程受植被、生境、气象、土壤

等多因子影响，纯粹依赖数据驱动可能无法外推到

极端气候或新区域，而引入机理知识可增加模型稳

健性。二是模型透明性不足。深度模型结构复杂，

内部机理难以解释，使得结果在支持生态管理和政

策制定上存在“灰箱”。因此，近年来兴起了强调

可解释性的AI方法，如可解释的提升树、注意力

机制分析等，用以揭示模型关注的环境因子和作用

方式[35]。总体而言，AI为复杂非线性的森林生态水

文过程建模提供了强有力的工具，但如何更好地融

合物理机理、提升可解释性与可迁移性等方法，仍

是未来需要持续攻关的重要方向。

（三）激光雷达与人工智能的协同机制：构建高保

真的森林生态水文数字孪生

将LiDAR获取的高精度三维数据与AI的模式

识别和预测能力融合，成为推动森林研究从简化模

型向数字孪生转变的重要支撑。在森林生态水文领

域，传统的冠层截留模型常将树冠简化为均匀的吸

收层，而基于TLS和AI的数字孪生方法，可以保

留每一根树枝和叶片的空间位置与几何形态。结合

功能结构植物模型[6]，不仅能重建森林的静态三维

结构，还能模拟树木生长、光合作用以及水分在复

杂的枝叶网络中的传输过程。

在多源三维点云融合方面，LiDAR可提供森林

的几何结构，AI则可帮助整合不同平台数据并提取

有用特征，典型场景是将星载、机载、地基多源

LiDAR点云结合。机载LiDAR可以覆盖大范围森

林地区但可能漏掉林下细节，而TLS可以弥补这一

空白[24]；AI模型可融合二者数据，对不同尺度点云

进行配准和语义分割，生成连续一致的森林结构描

述。在数字孪生系统中，每一年的树高增长情况、

林冠层密度变化都被精细记录下来，方便与气候和

人为干扰数据结合以分析动态变化原因，实时“看

见”森林生长和凋落过程。已有研究通过对有雪季
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和无雪季的两期点云差分，准确测出了林下雪深空

间分布；结合地面气象站的逐日数据和AI插值模

型，可推算整个融雪期的森林雪水当量变化[6]。森

林覆盖可显著改变积雪保留和融化节奏，是春季洪

水和夏季水源的关键控制因素，这对于高山森林流

域的融雪径流预报具有重大意义。

在水文过程物理机制耦合方面，LiDAR与AI

融合，使模型可以更直接地反映森林结构对水文

过程的影响机制。树冠截留是森林生态水文过程

中的重要一步，不同树高和叶面积的林冠截留能

力相差悬殊。传统截留量通过经验公式估算，精

度有限。而现在利用LiDAR技术来获取林冠点云，

可以构建精细的冠层几何模型，AI模型则在此基

础上模拟雨滴在叶片上的滞留和蒸散发过程[23]。

研究发现，在小雨事件中，树冠截留量在总降雨

量中占比超 50%[36]。通过 LiDAR 精确测定的树冠

空隙率和叶片分布，结合PIML模型，能够逐步逼

近截留这一高度非线性过程的真实机理，减少对

简化假设的依赖。同样，蒸散发建模也可以从

LiDAR 与 AI 融合中受益：蒸散发取决于森林的

LAI、树高（影响湍流交换）、林下湿度等。

LiDAR 可以直接提供区域分布的冠层高度和植被

密度，AI通过融合这些结构信息与遥感的植物生

理指标（如太阳诱导叶绿素荧光）以及气象数据，

训练出兼具物理意义和高预测精度的蒸散发模型。

已有研究通过融合 LiDAR 反演的 LAI 与机器学习

模型，显著降低了区域蒸散发估计误差[37]。在洪

水预报方面，森林的存在可增加土壤入渗和滞蓄

洪量，减缓峰值流量。传统分布式水文模型难以

细致刻画复杂地形和植被的作用，而AI模型利用

LiDAR 生成的高分辨率地形和粗糙度信息，可以

学习出某流域在不同降雨情景下的产汇流模式，

如哪些森林斑块可以起到显著的削峰作用[32]。此

方法不仅计算快捷，也更容易推广到新区域，因

为森林分布和地形特征已通过图结构泛化表示，

不再局限于特定流域。此外，在森林微气候调节

方面，LiDAR 与 AI 融合也具有重要的应用作用。

森林茂密程度和垂直结构直接影响林内温度与湿

度状况，即浓密的树冠可显著降低林下极端高温，

使白天地表温度相比林外低 1.7~4.1 ℃[38]；夜间则

维持较高湿度，减少土壤蒸散发。LiDAR 数据可

量化这些结构特征（如郁闭度、林冠厚度）；AI模

型则可将其与区域气象结合，预测森林内部温湿

度分布随季节和天气的变化情况。已有研究通过

解释性机器学习，识别出影响林内温度的关键结

构变量，定量评估了多样化森林结构在缓冲极端

气候中的作用[38]。这些成果为森林温湿度调节等

生态系统服务评估提供了更精细的工具，也为应

对气候变化背景下森林健康经营提供了科学依据。

不同技术方法在精度、时效、适用尺度及对森

林结构的刻画上存在显著差异（见表1）。通过横向

对比可以发现，传统样地调查虽能提供高精度的实

测数据，但受限于人力成本，难以解决从点到面的

推演难题；光学遥感具备广域覆盖能力，但缺乏垂

表1　不同森林生态水文过程建模技术的对比

技术方法

样地调查

光学遥感

LiDAR

AI

LiDAR+AI

精度表现

高精度（点）：实地测量，

误差小，但存在人为误差

中等精度（面）：反演二维

参数，高生物量区易饱和

高精度（体）：直接获取三

维点云，垂直结构精度极

高，但原始数据噪点多

高拟合度：擅长处理非线

性关系，精度依赖训练数

据，存在物理一致性风险

系统高精度：融合结构保

真与算法智能，生物量及

参数估测误差最小（<10%）

时效性

低：费时费力，周期长

高：重访周期短，监测频

次高

中：受制于航飞／轨道周

期，数据获取成本高

高（处理）：模型训练后

可快速批量处理海量数据

中高：AI自动化显著加速

了LiDAR大数据的解译

与参数提取周期

适用尺度

微观：样地尺度（几十公

顷以下）

宏观：区域至全球尺度

中／大尺度：视平台而定

（地基／机载／星载）

多尺度：算法可泛化，但

受限于训练样本的代表性

跨尺度：实现从单木精细

结构到流域宏观过程的有

效尺度

结构刻画

中：获取单木参数，无法整

体复现

低：仅能获取冠层表面绿度

高：提供精细的三维几何点

云，但缺乏语义信息

语义提取：擅长分类与特征

识别（如叶木分离），但不

直接产出结构

超高（数字孪生）：构建带

有语义信息的精细三维结

构，实现动态过程可视化
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直结构信息，而LiDAR弥补了这一空白，提供了三

维结构细节[18]，但海量点云数据的解译效率往往成

为瓶颈；单纯的 AI 技术虽擅长挖掘非线性规律，

却常因缺乏物理结构支撑而面临模型泛化风险[39]。

相比之下，“LiDAR+AI”融合技术实现了关键的优

势互补，AI算法解决了LiDAR点云的高效语义提

取（如叶木分离）问题，使结构信息数字化；

LiDAR的高保真物理结构参数则为AI模型提供了

可解释的输入特征，约束了模型的物理边界。总体

来看，“LiDAR+AI”技术在精度、效率和尺度适应

上提供了更均衡和系统的解决方案，为森林生态系

统监测和水文管理带来了新的工程化可能[40]。

四、典型案例：海南热带雨林国家公园的

“激光雷达与人工智能”应用

海南热带雨林地处我国唯一的热带岛屿，年降

水丰沛，森林类型多样且原始林与次生林并存，是

开展森林生态水文研究的理想试验场。为直观展示

LiDAR 与 AI 融合技术的优势，本文以海南热带

雨林国家公园为案例，从以下 3个方面进行评估：

① 利用LiDAR提高森林冠层截留降水量估算的准

确性；② 结合“LiDAR+AI”量化森林年龄与结构

异质性对蒸散发及径流的影响；③ 融合LiDAR和

AI，精细核算森林水生态系统服务。通过案例分

析，评估在有／无“LiDAR+AI”技术条件下森林

生态水文过程模拟和服务评估的效果提升情况。研

究过程所使用的数据情况如表2所示。

（一）激光雷达技术改进森林冠层降水截留量估算

森林冠层截留是指森林冠层截存部分降雨，使

其不直接到达地表的过程，在森林水分平衡中占有

重要地位。热带雨林由于树冠高大茂密，截留现象

尤为显著。观测研究表明，森林冠层截留可减少进

入林下的降雨量约 10%~50%，相当于将较大比例

的降水重新分配[41]。传统截留估算主要依赖于实测

数据、经验公式，前者成本高、时间跨度有限，后

者容易忽略树种差异和垂直结构的多样性。本案例

旨在利用星载LiDAR数据，建立基于森林三维结构

的截留量估算模型，提高区域尺度截留估算的精度

和适用性。

本研究利用 GEDI L2A 产品的原始波形数据

（见图1（a）），通过高斯分解算法将回波信号分离为

不同的垂直分量，从而精确提取出代表冠层顶部高

度的 RH100 指标以及反映冠层厚度的波形宽度参

数。结合这些星载LiDAR点云反演冠层高度、冠层

覆盖度和LAI参数，利用RF模型预测截留量。模

型输入为冠层结构指标，输出为逐场次降水条件下

的截留比例。

在海南热带雨林国家公园的应用中，经过

LiDAR扫描与空间差值分析，构建了全园高分辨率

的冠层高度分布图（见图 1（b））。该分布图直观展

示了森林垂直结构的空间异质性，方便区分出不同

林分特征对截留的贡献。研究选取海南热带雨林国

家公园内的原生林、次生林和橡胶林3种典型林型

进行分析，利用星载LiDAR获得的数据揭示了3种

林型显著的垂直结构差异：原生林具有复杂的多层

表2　数据来源及类型

数据类型

森林年龄

基础数据

星载LiDAR

光学遥感

地形数据

气候数据

地面验证

数据名称

中国年度森林年龄数据集

（CAFA）V2.0

全球生态系统动态调查数据

（GEDI）L2A/L2B

陆地卫星8/9号陆地成像数据

（Landsat 8/9 OLI）

航天飞机雷达地形测绘任务数字

高程模型数据（SRTM DEM）v3.0

全球高分辨率气候数据

（WorldClim）2.1

固定样地调查

时空分辨率

30 m，2021年

25 m足迹，

2020—2022年

30 m，2021年

30 m，2000年

~1 km，

1970—2000年均值

20个样地，

2019—2022年

数据来源

文献[42]

NASA

美国地质调查局（USGS）

NASA/USGS

美国加利福尼亚大学伯克利分校

国家公园管理局／中国森林生态系

统定位观测研究网络（CFERN）

用途

提供完整的森林年

龄基础框架

提供高精度冠层结

构参数用于校正

提供光谱特征和植

被指数

提供高程、坡度等

地形因子

提供年均温度、年

降水等气候变量

模型训练与验证
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冠层结构（平均高度为（28.5±6.2） m，冠层覆盖度

为 85%±8%），形成了从上层乔木到中下层灌木再

到林下苔藓层的“梯级截留”体系；次生林呈现相

对简单的垂直结构（平均高度为（21.3±4.8） m，冠

层覆盖度为 72%±12%），截留主要集中在主冠层；

橡胶林表现为均一的人工林特征（平均高度为

（18.7±3.1） m，冠层覆盖度为 68%±15%），结构单

一且冠层间隙较大。

结果显示，2020 年的原生林截留率平均为

31.2%±4.8%，次生林的截留率平均为20.6%±3.2%，

橡胶林截留率平均为 12.4%±2.1%。上述差异反映

了多层次冠层结构对截留的强化作用；相比之下，

橡胶林因冠层单一、行间空隙大而显著降低了其截

留能力。RF模型的交叉验证R2为 0.83，显著优于

传统经验公式（R2=0.65），表明其在提高截留量预

测精度方面具有明显优势。截留过程会影响后续的

入渗与地表径流，森林冠层截留的水分大多通过树

冠缓释为穿透雨或顺树干下流，延长了降雨在林内

的驻留时间，使约 80%~95%的降水最终渗入土壤

而非径流流失。这意味着，LiDAR技术在提升截留

估算准确性的同时，也有助于改进对森林海绵效应

的量化，可以准确评估一次降雨中有多少水被森林

暂存并逐步下渗。

（二）“激光雷达+人工智能”技术评估森林年龄和

结构对蒸散发与径流的影响

森林年龄和结构是影响区域水循环的关键因

子。高龄、郁闭的森林通常具有发达的树冠和根

系，能够显著增强蒸散发和水源涵养功能，对区域

水循环产生深远影响[43]。传统方法难以在区域尺度

上精确量化森林年龄和结构的空间分布及其对水文

过程的影响。本案例旨在基于星载LiDAR反演的冠

层结构参数，结合多源遥感数据和机器学习模型，

估算森林年龄空间分布，并量化不同林龄森林对蒸

散发与径流的影响。基于CAFA V2.0中国森林年龄

数据集，利用 GEDI LiDAR 数据改进冠层结构参

数，通过RF模型结合Landsat光学遥感、地形、气

候等多源数据，生成海南热带雨林国家公园 30 m

分辨率的森林年龄分布图（见图 1（c）），并与公园

内水系网络进行叠加分析。LiDAR点云数据可量化

差异，如高度分布的标准差可指示林冠垂直结构的

复杂程度，密度点云可刻画叶层分布；AI模型可将

这些结构信息与水文观测数据相关联，建立蒸散发

和径流对结构因子的响应关系。例如，采用随机森

林回归模型，以LiDAR提取的多维森林结构指标和

气象驱动（如降雨、辐射、饱和水汽压差等）作为

输入，以流域实测的蒸散发量或径流系数为输出进

行训练。训练完成后，该模型即可用于预测在不同

结构条件下的蒸散发或径流量。结果表明，高林龄

林分主要分布在地势陡峻的公园西部上游流域，与

主要河流源头区域高度重合。这些区域经过长期自

然演替形成了稳定的顶级群落，年均蒸散发量占降

水的40%以上，不仅通过增强大气水循环维持局地

降雨，还通过冠层截留与深根系吸收减少地表径

流[44,45]。相比之下，公园东部及下游区域以低龄次

生林为主，植被结构较为简单，蒸散发能力和截留

效应较弱，导致降雨更容易转化为径流，导致洪峰

流量和泥沙输送量增加[45]。利用该模型的情景模拟

功能，可定量评估不同生态恢复策略（如次生林演

替）及林分结构变化（如密度增加）对流域生态水

文过程的潜在影响，进而解析其对年均基流与洪峰

流量的调节效应。

为进一步量化林龄对水文过程的影响，本研究

439 RH100 原始信号
RH98 平滑信号

高斯分量1
387 高斯分量2

高斯分量3
高斯分量4

幅
值

/ D
N

Wecho

335

283 WH Wtl

→

0 3900 4000 4100 4200
采样索引/波段编号

（a）GEDI L2A原始波形数据分解示意图

（b）RH100冠层高度
空间分布

（c）森林年龄反演分布

0
冠层高度/m

44.6 0
林龄/yr

180

图1　海南热带雨林国家公园样地
注：Wecho表示回波宽度；WH表示冠层宽度；Wtl表示表示地面回波宽度。
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基于LiDAR反演的林龄与冠层结构参数（树高分

布、LAI、郁闭度等），结合支持向量回归模型

（SVR），建立了蒸散发与径流的定量关系（见图2）。

结果显示，森林蒸散发比（ET/P，即蒸散发与降水

量比值）与径流比（Q/P，即径流与降水量比值）

随林龄呈显著的非线性变化：在0~60年阶段，ET/P

由0.35快速上升至0.58，之后在60~120年间趋于平

缓并稳定在0.6左右；超过120年的老龄林维持在较

高水平但增幅有限。而径流比在幼龄林（<30年）

可达0.55，随林龄增加迅速下降，60年以上的成熟

林降至 0.35以下，超过 120年的老龄林进一步降低

至约 0.3。这种互补关系验证了海南热带雨林国家

公园“西高东低”的林龄格局对流域水文调节的重

要作用：西部高龄林区通过“强蒸散发 ‒ 弱径流”

模式发挥显著的“绿色水库”功能，而东部年轻林

区则表现出“低蒸散发 ‒ 高径流”的产流特征。

为进一步验证模型在解释森林结构与水文过程

耦合关系上的可靠性，本研究以海南霸王岭典型流

域为例进行了深入分析。监测数据显示，次生林流

域的平均年径流系数显著高于原始林流域。为此，

本研究引入LiDAR技术精准刻画了原始林更为复杂

的冠层垂直结构，并结合AI模型进行了定量分析。

结果证实，正是这种复杂的垂直结构显著增强了冠

层截留和土壤入渗能力，进而导致了径流量的减

少。这一案例有力证明，“LiDAR+AI”融合技术突

破了传统方法的局限，能够定量解析森林结构异质

性对水文效应的贡献，为森林生态水文的科学管理

提供了关键依据。

（三）“激光雷达+人工智能”技术精细核算森林水

生态系统服务

森林提供的水生态系统服务主要包括水源涵养

（涵养水量、稳定季节流量）、水质净化、防洪减灾

等。传统的核算方法较为粗略，往往低估了森林的

真实价值，且未充分考虑森林生态水文过程的空间

异质性和多重效益。例如，常用的影子工程法，假

设修建一个水库提供与森林相同的水文调节功能，

通过水库造价和维护费用来估算森林水源涵养价

值。还有研究假定森林比无林地多蓄的水量相当于

水库容量，再乘以单位库容造价，估算出某热带森

林年度水源涵养价值约为 20万美元[37,38]。本研究旨

在利用“LiDAR+AI”融合技术，实现森林水生态

系统服务的精细化、空间显式核算。

本研究利用LiDAR计算的冠层高度数据，重建

了海南热带雨林国家公园的森林三维结构[3]。结果

显示，公园西部和核心区的林冠普遍较高（部分区

域超过40 m），公园东部过渡带林冠高度明显偏低。

这一“西高东低”的空间格局反映了森林演替阶段

和人为干扰程度的差异：西部山区保存了较完整的

原生林和成熟次生林，林冠高且结构复杂，具备较

强的温／湿度调节功能；东部区域则因历史砍伐和

台风扰动（海南岛东部为台风频发区），林分矮小、

破碎，局地温湿度调节能力有限[46]。结合机器学习

算法构建的温／湿度预测框架，嵌入能量平衡方程

（如潜热交换、辐射收支），可以定量评估不同区域

森林的温／湿度调节服务。结果表明，公园西部森

林相对于周边开阔地白天气温会平均降低 2~3 ℃、

增湿超过 5%，而东部次生林区的降温和增湿效应

不足西部的1/2。运用“LiDAR+AI”融合技术，能

将森林结构特征直接转化为生态系统服务的可量化

指标，为景观尺度的温／湿度调节服务评估提供科

学依据。

研究发现，与传统方法相比，引入“LiDAR+

观测值
0.6 拟合曲线

0.5

0.4

0.3

0 30 60 90 120 150 180
林龄/a
（a）

（b）

观测值0.6 拟合曲线

0.5

0.4

0.3
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/P

Q
/P

图2　海南热带雨林国家公园不同林龄森林的
ET/P与Q/P关系
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AI”融合技术后[47]，水生态系统服务核算的精度得

到了显著提升。① 水资源供给服务：在径流量计算

中，全密度 LiDAR 生成的高精度数字高程模型

（DEM）将高程误差控制在0.19±0.97 m，相比传统

DEM精度提升约 60%；在蒸散发估算中，由于提

供了精细的冠层结构参数，年蒸散发总量估算的R2

由0.72提高到0.89。② 水文调节服务：针对林冠截

留量估算，LiDAR获取的亚米级垂直冠层剖面使截

留量误差控制在±8%；结合高分辨率地形和植被

结构，基流与地表径流的分离精度提高了约 35%。

③ 局地温／湿度调节服务：通过三维林冠结构建

模，不同森林类型的蒸散发差异识别精度提升约

40%；模型空间分辨率由原来的1 km提升至100 m，

更好地刻画了“西高东低”的调节温／湿度格局。

整体来看，“LiDAR+AI”技术能够将森林结构

优势直接关联到生态水文功能的提升。一方面，可

通过精确评估森林对地表径流的削减量，为下游水

库的防洪调度和水资源配置提供科学依据；另一方

面，能够量化森林蒸散发对局地降温增湿作用的贡

献，为调节局地温／湿度和评估森林游憩价值提供

数据支持。此外，该方法还能识别出关键的“水源

涵养林”斑块（如高龄且靠近水源的林分），为管

理部门在保护和修复策略上提供更具针对性的依

据。综上，“LiDAR+AI”在森林水生态系统服务核

算中，不仅提升了精度，也深化了对“森林 ‒ 水文”

耦合关系的理解，为森林生态系统的科学管理与政

策制定提供了重要参考。

五、面向未来的“激光雷达+人工智能”技

术融合建模框架

基于上述案例分析，“LiDAR+AI”技术的深度

融合对未来森林生态水文研究与应用具有重要意

义。为有效解决森林生态水文过程模拟中的异质性

难题，本文构建了基于“LiDAR+AI”融合的“数

据 ‒ 模型 ‒ 平台 ‒ 反馈”一体化森林生态水文建模

技术框架（见图3）。

1. 数据层：多源高分辨率观测融合

该层以LiDAR数据为主体，核心在于建立“天

空地”一体化观测体系。利用地基LiDAR构建样地

级的“超高精度锚点”，用于校准机载和星载

LiDAR数据，解决大尺度观测中的精度衰减问题。

同时，融合光学遥感（获取植被指数、土壤湿度指

数）、气象雷达／卫星（降雨分布）、流域传感器

（河流流量、水质）等信息，构建时空同步的“森

林 ‒ 水文”数据库。例如，在海南热带雨林国家公

园中部署的综合观测网络，定期获得森林结构的

LiDAR点云，实时获取降雨和水位等数据，并将其

通过物联网汇聚云端，为模型提供动态输入。

2. 模型层：物理机理与AI融合

该层引入功能结构植物模型与水文模型并加以

耦合。传统的水文模型模块（降雨 ‒ 径流、蒸散

发、土壤渗流等）与机器学习算法相结合，可构建

混合建模框架。具体来看，对于林冠截留和蒸散发

过程，利用LiDAR提取的定量结构模型参数（如分

枝角度、木质部体积）替代传统的经验参数；对于

土壤入渗和坡面径流，可依据LiDAR地形数据和下

垫面覆盖，先通过物理模型计算，再用AI校正局

地不均质性导致的偏差，从而使模型在本质上成为

一个AI校正的分布式生态水文模型[34]。

3. 平台层：云计算与数字孪生

该层的核心目标是构建真正的“森林数字孪

生”。不同于传统模型，该孪生体需具备双向数据

流：既能接收实时传感器数据更新状态，又能反向

指导观测重点。例如，在云端建立海南热带雨林生

态水文数字孪生体，实时接收观测数据流，并驱动

融合模型滚动模拟[24]。管理者可通过数字界面直观

查看森林各区域的雨水截留、土壤含水量、径流等

动态变化。在发生极端天气或森林扰动事件时（如

台风暴雨或局部森林火灾），数字孪生体可迅速更

新参数，通过AI模型预测未来几小时至几天的森

林生态水文响应，为防灾减灾提供依据[33]。同样，

在规划层面，可在孪生体中测试不同情景，如对于

“将某区域次生林恢复成原始林”的假设，AI模型

会基于学得的“森林结构 ‒ 水文规律”给出情景模

拟结果，包括对年水源涵养增量、洪峰流量削减率

等指标的预测，辅助决策者评估生态修复工程的

效益。

4. 反馈层：模型优化与决策支持

该层主要实现模型与现实的闭环。一方面，通

过不断对比数字孪生模拟结果与新的观测（如实际

流量、蒸散发监测）差异，利用机器学习算法自动

调整模型参数，使模型自我改进、越用越准。另一

方面，将模型输出转化为预警信号、优化建议等决
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策信息。例如，当模型预测到未来一周的极端降雨

将超出森林截留能力并可能引发下游洪涝时，系统

会及时发出预警并建议下游水库提前预泄；又如通

过长周期模拟，模型发现，某小流域森林结构对干

季基流支撑作用显著，则建议将该区域划为水源

保护重点区，加强保护。通过这种反馈机制，

“LiDAR+AI”融合框架可以为森林水资源管理提供

科学依据和实时决策支持。

需要指出的是，基于“LiDAR+AI”融合的

“数据 ‒ 模型 ‒ 平台 ‒ 反馈”一体化森林生态水文建

模技术框架仍需存在若干局限：① 在数据共享与标

准化方面存在不足。不同平台的LiDAR数据存在共

多源高分辨率观测融合

遥感监测数据 激光雷达数据 地面监测数据

植被指数 树高 降水数据

冠层 河流流量
土壤湿度指数

地形 水质

构建时空同步的森林 
_

 水文数据库

物理机理与AI融合

混合建模框架 截留和蒸散发系数 土壤入渗和坡面径流

降雨 
_

 径流 树冠截留 土壤入渗

蒸散发 蒸散发 坡面径流

土壤渗流
森林LiDAR结构参数 LiDAR地形数据和

下垫面覆盖

机器学习算法 机器学习算法 机器学习算法

构建AI增强的生态水文模型

云端 可视化 规划管理

森林生态水文
数字孪生体

森林雨水截留 极端天气预警

实时接收观测数据流
土壤含水量

减灾防灾

径流

融合模型滚动模拟 生态修复工程效益评估
暴雨、火灾

云计算与数字孪生

模型自我改进 模型输出转化为决策信息

比较数字孪生模拟结果与新的 极端降水：预警与下游提前泄洪
观测结果

机器学习算法自动调整模型参数
森林支撑基流：规划为水源

保护重点区

模型优化与决策支持

图3　基于“LiDAR+AI”融合的“数据 ‒ 模型 ‒ 平台 ‒ 反馈”一体化森林生态水文建模技术框架
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享、分辨率和误差差异，而多源数据融合仍是技术

难点。② 模型机理融合面临挑战，亟需平衡物理模

型与AI模型的关系，既避免AI过度拟合又可以充

分发挥其精度优势。③ 存在计算成本与实时响应的

矛盾。高分辨率LiDAR数据和复杂AI模型都意味

着巨大的计算量，要实现实时滚动模拟，需要高性

能计算和算法优化支持。④ 跨学科知识融合面临挑

战。该框架涉及生态学、水文学、计算机科学等多

学科，需要在人才培养和学科交叉方面予以加强。

可以预见，随着技术的不断演进，上述框架的各模

块将日臻完善，为解决森林生态水文异质性问题提

供系统性方案。

六、结语

森林生态水文过程的精准模拟与评估对支撑国

家生态战略和区域水安全具有重大意义。传统模型

受制于数据和方法，在面对森林结构高度异质的热

带雨林等生态系统时存在一定局限。本研究从理论

进展和海南热带雨林国家公园的案例研究出发，系

统阐述了“LiDAR+AI”技术在森林生态水文研究

中的应用潜力。LiDAR技术能够精细捕捉森林三维

结构，为模型提供前所未有的高分辨率异质性信

息；AI技术特别是深度学习在点云处理和物理引导

建模中的应用，使模型有能力刻画非线性的生态水

文过程。“LiDAR+AI”融合技术在提升冠层截留估

算精度、解析林龄结构影响蒸散发与径流、提升水

源涵养等水生态系统服务核算精度等方面展现出显

著优势。

展望未来，数字孪生与功能结构植物模型的

结合将是下一代森林生态水文模型的核心特征。

随着更多星载／机载／地面LiDAR的部署、更丰

富的观测数据获取以及更智能的算法研发 ，

“LiDAR+AI”融合建模将在更大范围内实现应用。

特别是在我国设立的海南热带雨林国家公园中，

这一技术有望率先落地，用于监测评估森林水生

态功能，支撑生态产品价值实现和国家公园适应

性管理；同时，也可推广到其他森林生态系统和

流域，为全球森林水资源管理和气候变化适应提

供中国方案。
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