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TÓM TẮT 

Định lượng sinh khối rừng trên mặt đất (AGB) là một trong những yếu tố vô cùng quan trọng trong giám sát 
biến đổi khí hậu toàn cầu. Kỹ thuật viễn thám đã phát triển trở thành một công cụ hữu hiệu không thể thiếu 
trong tiến trình này. Cho đến nay, đã có nhiều nghiên cứu liên quan đến xây dựng các nguyên tắc, nguồn dữ 
liệu cũng như phương pháp sử dụng viễn thám khác nhau để ước tính. AGB được ước tính dựa trên các chỉ số 
ảnh viễn thám kết hợp với dữ liệu điều tra ô mẫu trên mặt đất. Các nguồn dữ liệu thường được sử dụng là ảnh 
vệ tinh quang học, ảnh vệ tinh siêu cao tần, ảnh LiDAR. Mỗi loại nguồn dữ liệu đều có các ưu và nhược điểm 
riêng trong việc ước tính AGB. Cho dù vậy, viễn thám vẫn được dự đoán sẽ đóng một vai trò ngày càng quan 
trọng trong ước tính AGB vì nó cung cấp cơ sở lý thuyết để nghiên cứu chu trình carbon, dữ liệu cho việc mua 
bán tín chỉ carbon cũng như trong giám sát rừng. Bên cạnh đó, các phương pháp mô hình hóa khác nhau cũng 
mang lại kết quả ước tính khác nhau phụ thuộc vào tính sẵn có của dữ liệu đầu vào và sai số trong ước lượng. 
Tuy nhiên, để ước tính AGB một cách nhanh chóng, chính xác và chi phí thấp vẫn đang là một thách thức và 
cần tiếp tục được quan tâm trong nghiên cứu lâm nghiệp. 
Từ khóa: Giám sát carbon rừng, sinh khối rừng trên mặt đất, viễn thám 

USING REMOTE SENSING IMAGES FOR ESTIMATING ABOVEGROUND FOREST BIOMASS: 
CHALLSENGES AND PROSPECTS 

Ho Dinh Bao, Nguyen Thi Thanh Huong 

Tay Nguyen University 

ABSTRACT 

Quantifying forests aboveground biomass (AGB) is one of the most important factors in monitoring global 
climate change. Remote sensing techniques have developed into an indispensable tool in this process. So far, 
there have been many studies related to building principles, data sources and methods of using different 
remote sensing to estimate. AGB is estimated based on remote sensing image indices combined with ground 
sample plot survey data. The data sources commonly used are optical satellite images, ultra-high frequency 
satellite images, LiDAR images. Each type of data source has its own advantages and disadvantages in 
estimating AGB. However, remote sensing is still predicted to play an increasingly important role in 
estimating AGB because it provides a theoretical basis for studying the carbon cycle, data for carbon credit 
trading and forest monitoring. In addition, different modeling methods also lead to different estimation results 
depending on the availability of input data and the error in estimation. However, estimating AGB quickly, 
accurately and inexpensively is still a challenge and needs to be further studied in forestry research. 
Keywords: Forest Carbon monitoring, forest above ground biomass, remote sensing 
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I. ĐẶT VẤN ĐỀ 

Trong một vài thập kỷ gần đây, khí hậu toàn 
cầu thay đổi nhanh chóng đã ảnh hưởng 
nghiêm trọng đến các hệ sinh thái tự nhiên và 
xã hội loài người trên toàn thế giới, dẫn đến 
một loạt các vấn đề sinh thái như nước biển 
dâng (Nerem, R.S. et al., 2018), băng tan 
(Kang, S.C., et al.,2019; Radic, V., et al., 2014; 
Zheng, G.X., et al.,, 2021), thời tiết cực đoan 
(Ebi, K.L., et al., 2021; Yin, J.B., et al., 2018), 
giảm sản lượng lương thực (Hasegawa, T., et 
al., 2018), tuyệt chủng các loài (Bellard, C., et 
al., 2012) và những ảnh hưởng xấu đến sức 
khỏe con người (Frumkin, H.; Haines, A., 
2019) đã đe dọa trực tiếp đến sự sống còn và an 
ninh của loài người.  

Hệ sinh thái rừng là một bể chứa carbon trên 
cạn lớn nhất, lưu trữ khoảng 76 - 98% carbon 
hữu cơ trên cạn (khoảng 80% carbon trên mặt 
(t và 40% carbon dưới mặt đất) (Houghton, 
R.A., et al., 2009; Pan, Y.D., et al., 2011). Hơn 
nữa, hệ sinh thái rừng đóng một vai trò quan 
trọng trong chu trình carbon toàn cầu bằng 
cách hấp thụ khí nhà kính (GHG) như CO2 
trong khí quyển, do đó làm giảm nồng độ GHG 
từ đó giảm thiểu hoặc làm chậm lại quá trình 
biến đổi khí hậu toàn cầu (Molotoks, A., et al., 
2018; Payne, N.J., et al., 2019; Tian, L., et al., 
2022; Xiao, J.F., et al., 2019). Sinh khối rừng 
trên mặt đất phản ánh mối quan hệ phức tạp 
giữa chu trình dinh dưỡng và là một chỉ số 
quan trọng về khả năng hấp thụ carbon của 
hệ sinh thái rừng (Brown, S., et al., 1996; Li, 
D.R., et al., 2012). Do đó, ước tính AGB 
rừng trong bối cảnh biến đổi khí hậu có thể 
cung cấp cơ sở khoa học và dữ liệu cho việc 
quản lý, giám sát thay đổi về hấp thụ carbon 
của rừng nhằm chi trả dịch vụ hấp thụ carbon 
của rừng. 

Ước tính một cách nhanh chóng và chính xác 
về AGB của rừng vẫn còn nhiều thách thức 
trong nghiên cứu lâm nghiệp (Huang, H.B., et 
al., 2019; Zhang, R., 2019). Nói chung, các 
phương pháp ước tính AGB rừng có thể được 

chia thành: Phương pháp đo thực địa, phương 
pháp tiếp cận dựa vào viễn thám và phương 
pháp mô hình hóa sinh thái (Huang, H.B., et 
al., 2019; Zhang, Y.Z., et al., 2019). Các phép 
đo thực địa đòi hỏi nhiều nhân lực và tốn kém 
chi phí. Cho đến nay, các phương pháp đo thực 
địa được coi là phương pháp chính xác nhất để 
thu thập dữ liệu sinh khối rừng (Chave, J., et 
al., 2014; Lu, D.S., et al., 2016). Để ước tính 
AGB trên phạm vi rộng và những nơi khó tiếp 
cận thì phương pháp viễn thám kết hợp dữ liệu 
đo mặt đất được xem là khả thi hơn để ước tính 
AGB. Phương pháp này được thực hiện bằng 
cách thu thập các đặc điểm quang phổ, chỉ số 
thực vật được tính từ dữ liệu viễn thám chẳng 
hạn như chỉ số thực vật (VIs), độ che phủ và 
chiều cao của tán cây, LAI (Leaf Area Index - 
diện tích tán lá), BA (BA-Basal Area) và V 
(Stand Volume - Trữ lượng lâm phần) 
(Baccini, A., et al., 2012; Badreldin, N., 
Sanchez-Azofeifa, A., 2015; Bouvet, A., et al., 
2018; Narine, L.L., et al., 2019; Santoro, M., et 
al., 2015), sau đó mô hình ước tính AGB được 
xây dựng để lập bản đồ AGB khu vực nghiên 
cứu (Cartus, O., et al., 2012). Ngoài hai 
phương pháp nói trên, mô hình hóa các mô 
hình sinh thái là một công cụ đầy hứa hẹn để 
đánh giá AGB lâm phần (Tian, X., et al., 
2017). Tuy nhiên, cách tiếp cận này thường 
chỉ áp dụng cho một khu vực có điều kiện sinh 
thái nhất định và đòi hỏi một số lượng lớn các 
tham số đầu vào mà nhiều khu vực khó có thể 
tiếp cận để thu thập được (Hurtt, G.C., et al., 
2010; Waring, R.H., et al., 2010). Do đó, các 
phương pháp tiếp cận dựa trên viễn thám vẫn 
là nguồn dữ liệu chủ yếu để lập bản đồ và ước 
tính AGB trong các điều kiện khác nhau (Bao 
Huy, et al., 2022; Chopping, M., et al., 2022; 
Yan, F., et al., 2015; Zhang, R., et al., 2019; 
Zhang, Y.Z., 2019). 

Mục tiêu của bài báo này nhằm (1) Giới thiệu 
các nguyên tắc, phương pháp ước tính AGB 
rừng bằng cách sử dụng dữ liệu viễn thám; 
(2) Các thách thức trong việc sử dụng ảnh viễn 
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thám để ước tính AGB và (3) Triển vọng của 
sử dụng ảnh viễn thám trong việc ước tính 
AGB của rừng. 

II. ƯỚC TÍNH AGB BẰNG ẢNH VIỄN THÁM 
2.1. Các nguyên tắc ước tính AGB bằng ảnh 
viễn thám 
Trái ngược với ước tính sinh khối rừng trực 
tiếp, các kỹ thuật viễn thám thường đánh giá 

AGB rừng thông qua việc xây dựng và sử dụng 
các thông số như sóng phản xạ bề mặt, VIs, 
LAI, độ che phủ thực vật, chiều cao cây và 
đường kính tán cây nhằm thiết lập các mối 
quan hệ đóng vai trò là đại diện cho AGB 
(Zhang, Y.Z., et al., 2019). Các kỹ thuật viễn 
thám được sử dụng để ước tính AGB của rừng 
được minh họa trong hình 1.  

 
Hình 1. Minh họa ước tính AGB bằng kỹ thuật viễn thám 

Ngoài thông tin các band ảnh đơn phổ của dữ 
liệu viễn thám quang học, ước tính AGB 
thường được ước tính thông qua VIs bao gồm 
chỉ số khác biệt thực vật chuẩn hóa (NDVI - 
Normal Diffences Vegetation Index), chỉ số 
khác biệt thực vật (DVI - Diffences Vegetation 
Index) và chỉ số thực vật tăng cường (EVI - 
Enhance Vegetation Index) (Garroutte, E.L., et 
al., 2016; Tian, F., et al., 2016; Xiao, J.F., 
2019). Tuy nhiên, khi thảm thực vật dày lên, sự 
hấp thụ mạnh các bước sóng ở dải bước sóng 
màu đỏ dẫn đến hiệu ứng bão hòa, do đó làm 
giảm độ chính xác trong ước tính AGB (Zhang, 
Y.Z., et al., 2019). Vì vậy, một số chỉ số thực 
vật khác như NDVI chuẩn hóa lại (RNDVI - 
Renormalized DVI) và tỷ lệ đơn giản sửa đổi 
(MSR) đã được phát triển để cải thiện độ chính 
xác của ước tính sinh khối trong các khu vực 
có thảm thực vật dày (Chen, J.M., 1996; 

Durante, P., et al., 2019). Đối với các khu vực 
có thảm thực vật thưa thớt, VI vuông góc dựa 
trên biến đổi trực giao VI (PVI - Perpendicular 
VI), VI hiệu chỉnh đất (SAVI - Soil-adjusted 
VI) và SAVI điều chỉnh (MSAVI - Modified 
SAVI) được sử dụng để giảm thiểu nhiễu từ khí 
quyển và nền đất (Fatehi, P., et al., 2015; Luo, 
S.Z., et al., 2017; Sadeghi, Y., et al., 2018). 
Hơn nữa, thông tin kết cấu ảnh viễn thám ngày 
càng được sử dụng nhiều hơn trong ước tính 
AGB của rừng (Kelsey, K.C.; Neff, J.C., 2014; 
Sarker, L.R.; Nichol, J.E., 2011). Các thông số 
bổ sung cần thiết cho ước tính AGB bao gồm 
các thông số mô tả cấu trúc rừng, chẳng hạn 
như chiều cao cây, đường kính ngang ngực 
(DBH - Diemeter at Breast Height) và chiều 
cao tán cây. Chiều cao cây không chỉ phản 
ánh các đặc tính sinh học và khả năng sinh 
trưởng của cây, mà còn cho biết trữ lượng rừng 



 
 
Hồ Đình Bảo et al., 2023 (Số 6) Tạp chí KHLN 2023  

128 

(Fang, J.Y., et al., 2021). Các nghiên cứu trước 
đây đã chứng minh AGB có mối liên hệ với 
chiều cao cây (thông qua một hệ số) ở các khu 
rừng rậm bằng cách sử dụng dữ liệu khảo sát 
về tuổi cây và chiều cao cây trung bình (Fang, 
J.Y., et al., 2006). Tuy nhiên, rất khó để xác 
định chiều cao cây ở quy mô lớn, đặc biệt là ở 
các khu rừng kín có chiều cao cây lớn; do đó, 
thông thường chỉ xác định chiều cao cây của 
một số cây cá thể và sau đó ước tính chiều cao 
tổng thể của ô mẫu bằng cách thiết lập mối 
tương quan giữa chiều cao cây và DBH (Fang, 
J.Y., et al., 2021). Hơn nữa, phương trình sinh 
học hàm mũ thể hiện tương quan giữa AGB và 
chiều cao cây được xây dựng ở quy mô ô mẫu 
vẫn được áp dụng trên quy mô lớn (Wu, X.; 
Wang, X.P, et al., 2015). Đây là một lợi thế 
đáng kể của việc ước tính AGB bằng viễn thám 
kết hợp với các phép đo mặt đất (Chopping, 
M., et al., 2022; Huang, H.B., et al., 2019; 
Zhang, Y.Z., et al., 2019). Trong những năm 
gần đây, viễn thám siêu cao tần và viễn thám 
LiDAR (Light Detection And Ranging) đã 
được sử dụng rộng rãi để ước tính AGB. Chiều 
cao cây có thể được lấy chính xác và thuận tiện 

từ dữ liệu InSAR và LiDAR (Asner, G.P.; 
Mascaro, J., 2014; Solberg, S., et al., 2014; Yu, 
Y.F., et al., 2010). Ngoài ra, chiều cao tán cây 
đã được chứng minh là cung cấp ước tính AGB 
chính xác Bouvier, M., et al., 2015; Simard, 
M., et al., 2019). Đáng chú ý, chiều cao tán 
không phải là chiều cao cây; nó không chỉ phụ 
thuộc vào chiều cao của cây, mà còn phụ 
thuộc vào tán cây và mật độ cây gỗ (Zhang, 
Y.Z., et al., 2019). 
Nhìn chung, AGB được ước tính bằng cách sử 
dụng dữ liệu viễn thám thu được trên một dải 
bước sóng điện từ rộng, từ ánh sáng khả kiến 
đến vi sóng (hình 2). Ngoài các thông số quá 
trình sinh thái ở trên, các yếu tố môi trường (ví 
dụ: lượng mưa, nhiệt độ và áp suất khí quyển), 
địa hình và các yếu tố sinh học (ví dụ: đa dạng 
loài) cũng ảnh hưởng đến ước tính AGB của 
rừng. Cụ thể, các yếu tố như lượng mưa, nhiệt 
độ, độ cao và độ dốc thúc đẩy mô hình phân bố 
loài cây, trong khi tài nguyên đất và cường độ 
bức xạ xác định điều kiện tăng trưởng của thảm 
thực vật, tất cả đều ảnh hưởng đến AGB rừng 
(McEwan, R.W., et al., 2011).  

 
Hình 2. Sử dụng phổ điện từ ước tính sinh khối rừng trên mặt đất (Xiao và đồng tác giả, 2019) 

Ghi chú: MLA: phương pháp học máy; NIR: cận hồng ngoại; SWIR: hồng ngoại sóng ngắn; TIR: hồng ngoại nhiệt; 
VIs: chỉ số thực vật; LAI: chỉ số diện tích lá; SIF: huỳnh quang diệp lục do năng lượng mặt trời gây ra; GPP: tổng 
tăng trưởng hàng năm của rừng. 
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2.2. Nguồn dữ liệu ảnh viễn thám sử dụng 
ước lượng AGB 

AGB của rừng có thể được định lượng bằng 
nhiều dữ liệu và phương pháp viễn thám khác 
nhau (Zhang, Y.Z., et al., 2019; Abbas, S., et 
al., 2020; Ryu, Y., et al., 2019; Schimel, D., et 
al., 2015; Xiao, J.F., et al., 2019). Các nguồn 
dữ liệu bao gồm dữ liệu viễn thám quang học 
thụ động, dữ liệu viễn thám chủ động siêu cao 
tần và dữ liệu viễn thám LiDAR,... 

2.2.1. Ảnh viễn thám quang học thụ động 

Viễn thám thụ động là hệ thống viễn thám 
không tự mang nguồn bức xạ. Cụ thể, nó là 
một hệ thống viễn thám trong đó thiết bị thu 
nhận và ghi lại thông tin điện từ phát ra từ 
chính vật thể mục tiêu hoặc phản xạ từ nguồn 
bức xạ tự nhiên (mặt trời) trong quá trình viễn 
thám. Viễn thám quang học thụ động được sử 
dụng rộng rãi để ước tính AGB rừng vì nó rất 
nhạy cảm với các đặc tính của tán cây. Dữ liệu 
có độ phân giải thô (250 - 8.000 m, ví dụ: 
MODIS, AVHRR) thường được sử dụng để 
ước tính AGB rừng ở quy mô khu vực hoặc 
toàn cầu (Baccini, A., et al., 2017; Chopping, 
M., et al., 2011; Chopping, M., 2022; Zhang, 
X.Y.; Kondragunta, S., 2006). Hơn nữa, dữ liệu 
độ phân giải không gian trung bình (~30 m như 
ảnh Landsat, Sentinel-2 Multispectral Imager 
(MSI) và Terra/Aqua ASTER) được áp dụng 
cho các ước tính AGB rừng quy mô địa 
phương và khu vực cho các hệ sinh thái khác 
nhau (Fremout, T., et al., 2022; Luo, M., et al., 
2021; Muukkonen, P.; Heiskanen, J., 2005; 
Sibanda, M., et al., 2015; Taddese, H., et al., 
2020). Dữ liệu có độ phân giải không gian cao 
(< 5 m, như IKONOS, QuickBird và WorldView-2) 
thường được sử dụng để tính toán AGB rừng 
quy mô lâm phần (Dillabaugh, K.A.; King, 
D.J., 2008; Eckert, S., 2012; Hirata, Y., et al., 
2014). Tuy nhiên, dữ liệu như vậy thường là 
các vệ tinh thương mại, điều này hạn chế ứng 

dụng rộng rãi hơn của chúng trong lĩnh vực 
ước tính AGB rừng. 
Phản xạ quang phổ, VIs, kết cấu không gian và 
đặc tính tán rừng là các biến số chính có được 
thông qua viễn thám quang học thụ động để 
ước tính AGB. VIs đã được phát triển để giảm 
thiểu ảnh hưởng của các yếu tố góp phần đại 
diện cho điều kiện thực vật, chẳng hạn như nền 
đất, khí quyển và địa hình (Bannari, A., et al., 
1995; Gao, X., et al., 2000; Huete, A.R., 1988; 
Zeng, Y.L., et al., 2022). Ngoài các VIs thường 
được sử dụng (ví dụ: NDVI, EVI, SR và chỉ số 
chênh lệch diệp lục), biến đổi phổ (TC) và 
phân tích thành phần chính (PCA - Principal 
Component Analysis) cũng thường được sử 
dụng để ước tính AGB (Xiao, J.F., et al., 
2019). Kết cấu không gian ảnh mô tả các đặc 
điểm không gian của hình ảnh và có thể phản 
ánh lượng AGB rừng ở một mức độ nào đó. 
Thông tin kết cấu này có thể được trích xuất 
bằng ma trận cấp độ xám, thường sử dụng kích 
thước cửa sổ 3 × 3 (Eckert, S., 2012; Ploton, P., 
et al., 2017). Ngoài ra, các nghiên cứu trước 
đây đã cải thiện độ chính xác của các ước tính 
AGB bằng cách bao gồm các chỉ số phản ánh 
các thuộc tính tán rừng, chẳng hạn như LAI, 
mật độ tán rừng (FCD - Forest Canopy 
Density) và độ che phủ rừng (Blackard, J.A., et 
al., 2008; Li, T.; Li, M.Y., et al., 2022; Zhang, 
G., 2014). 
Viễn thám quang học là một trong những công 
cụ tốt nhất để ước tính AGB rừng vì độ phân 
giải không gian khác nhau từ phạm vi rộng như 
MODIS đến chi tiết như Wordview, đa thời 
gian, phạm vi phủ sóng toàn cầu và chi phí 
thấp. Tuy nhiên, khả năng xuyên qua đối tượng 
kém, chủ yếu ghi lại thông tin về cấu trúc nằm 
ngang, do đó khó ước lượng được cấu trúc 
đứng của rừng, đồng thời bị ảnh hưởng bởi 
những yếu tố khác như mây, mưa,.... Hơn nữa, 
tín hiệu viễn thám quang học có thể trở nên bão 
hòa trong các khu rừng rậm rạp, dẫn đến việc 
đánh giá thấp hoặc quá cao mật độ sinh khối. 
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Do đó, để ước tính chính xác AGB rừng bằng 
cách sử dụng dữ liệu viễn thám quang học cũng 
là một thách thức (Xiao, J.F., et al., 2019). 

2.2.2. Ảnh viễn thám siêu cao tần 

Trái ngược với viễn thám quang học, công 
nghệ viễn thám Radar (viễn thám chủ động) có 
khả năng chụp ảnh ngày đêm, xuyên qua các 
đám mây và thảm thực vật, thu thập thông tin 
về cấu trúc bên trong của rừng và không bị ảnh 
hưởng bởi điều kiện khí tượng và mức độ ánh 
sáng mặt trời. Do đó, nó mang lại những lợi thế 
nhất định trong việc ước tính AGB của rừng 
(Li, D.R., et al., 2012; Zaki, N.A.M.; Abd 
Latif, Z., 2017). Ảnh ra-đar khẩu độ tổng hợp 
(SAR) chủ yếu ước tính AGB rừng dựa trên hệ 
số tán xạ ngược. Các bước sóng tán xạ ngược 
SAR khác nhau (hoặc tần số) và sự phân cực 
bắt nguồn từ các bộ phận cây khác nhau, dẫn 
đến khả năng ước tính AGB khác nhau. Hơn 
nữa, AGB rừng chủ yếu được ước tính bằng 
cách sử dụng SAR ở các băng tần X-(9,6 G, 3,0 
cm), C- (5,6 G, 5,7 cm), S- (3,0 G, 10 cm), L- 
(1,27 G, 23,5 cm) và dải P (0,435 G, 70,0 cm) 
và các tín hiệu phân cực HH (Phân cực theo 
chiều ngang), HV (Phân cực theo chiều dọc), 
VH (Phân cực chéo VH) và VV (Phân cực 
chéo VV). Dải X tương tác với lá và tán cây và 
trích xuất thông tin từ lớp bề mặt của tán rừng, 
trong khi dải C xuyên qua lá và bị phân tán bởi 
các nhánh nhỏ và các đặc điểm dưới tầng. Dải 
L có khả năng thâm nhập cao qua lớp bề mặt 
tán và được phân tán bởi thân chính và các 
nhánh của rừng. Cuối cùng, băng tần P, có khả 
năng xuyên thấu lớn nhất, có thể xuyên qua 
toàn bộ tán cây và phần lớn các tín hiệu tán xạ 
ngược băng tần P được tạo ra bởi thân chính và 
tương tác của nó với mặt đất. Bốn kết hợp 
phân cực của dữ liệu SAR là (1) phân cực HH, 
trong đó cả tín hiệu truyền và tán xạ ngược 
đều được phân cực theo chiều ngang; (2) phân 
cực HV, trong đó các tín hiệu truyền và tán xạ 
ngược được phân cực ngang và dọc, tương ứng; 

(3) phân cực VH, trong đó các tín hiệu truyền 
và tán xạ ngược được phân cực theo chiều dọc 
và chiều ngang, tương ứng; và (4) phân cực 
VV, trong đó cả tín hiệu truyền và tán xạ 
ngược đều được phân cực theo chiều dọc 
(Ghasemi, N., et al.,, 2011). 
Các nghiên cứu trước đây đã phát hiện ra rằng 
dữ liệu đồng phân cực (HH và VV) ở bước 
sóng dài hơn (ví dụ: băng tần P) rất nhạy cảm 
với điều kiện bề mặt thay đổi. Ngược lại, tín 
hiệu tán xạ ngược từ phân cực chéo (HV và 
VH) chủ yếu bao gồm nhiều tán xạ trong tán 
cây và ít bị ảnh hưởng bởi điều kiện bề mặt 
(Chen, R.X., 1999; Huang, Y.P.; Chen, J.S., 
2013; Wang Xiaoyi, et al., 2022). Đối với các 
khu vực sinh khối thấp, chẳng hạn như đồng 
cỏ, đầm lầy, rừng tái sinh, tín hiệu tán xạ 
ngược ở bước sóng dài hơn thấp hơn so với dải 
C; do đó, dải C được ưu tiên để ước tính sinh 
khối ở các khu vực sinh khối thực vật thấp hơn 
(Ghasemi, N., et al.,, 2011).  
Dải C bị hạn chế do không có khả năng thâm 
nhập hiệu quả vào tán cây và mức độ bão hòa 
của nó (khoảng 60 - 70 Mg/ha). Tuy nhiên, 
những hạn chế này có thể được khắc phục bằng 
cách sử dụng các dải dài hơn, có khả năng 
thâm nhập tán rừng cao hơn (ví dụ: băng L và 
dải P) (Huang, X.D., et al., 2018). Các nghiên 
cứu đã chỉ ra rằng băng L và dải P thường bão 
hòa ở mức 100 Mg/ha đối với các cấu trúc rừng 
nhiệt đới không đồng nhất phức tạp (Sandberg, 
G., et al., 2011); tuy nhiên, mức bão hòa này 
tăng lên khoảng 250 Mg/ha đối với các lâm 
phần có cấu trúc đơn giản và ít loài chiếm ưu 
thế (Lucas, R.M., et al., 2006).  
Mặc dù sóng radar có khả năng trích xuất thông 
tin cấu trúc thẳng đứng của rừng và được sử 
dụng rộng rãi trong ước tính sinh khối rừng, 
nhưng vẫn tồn tại nhiều khó khăn trong ước 
tính sinh khối rừng dựa trên SAR. SAR phản 
ánh độ nhám của bề mặt che phủ đất và do đó, 
không thể phân biệt giữa các loại thảm thực 
vật. Hơn nữa, tín hiệu SAR dễ bị nhiễu từ điều 
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kiện tốc độ, độ ẩm và nhiệt độ gió cao, do đó 
làm phức tạp việc ước tính sinh khối (Li, D.R, 
et al., 2012). Ngoài ra, độ bão hòa tín hiệu 
SAR cũng ảnh hưởng đến độ chính xác ước 
tính sinh khối rừng (Chen, R.X., 1999; Liu, X., 
et al., 2014; Wu, Y.R., et al., 2007). May mắn 
thay, các nguồn dữ liệu đang được phát triển 
như PolInSAR và SAR chụp cắt lớp 
(TomoSAR), bao gồm BIOMASS, NISAR và 
TanDEM-L có thể khắc phục hiệu quả các vấn 
đề bão hòa trong ước tính AGB bằng cách đo 
trực tiếp các cấu trúc không gian rừng (Xiao, 
J.F., et al., 2019). Do đó, việc sử dụng 
PolInSAR và TomoSAR cho thấy nhiều hứa 
hẹn trong tương lai gần. 

2.2.3. Ảnh viễn thám LiDAR 

Bản chất hai chiều (2D) của dữ liệu viễn thám 
quang học giới hạn ứng dụng của chúng trong 
việc định lượng trực tiếp các thông số thực vật, 
chẳng hạn như chiều cao cây, chiều cao tán và 
trữ lượng gỗ. LiDAR là một công nghệ tương 
đối mới và tiên tiến giúp khắc phục hạn chế 
này do khả năng thực hiện phân tích không 
gian ba chiều (3D). LiDAR trực tiếp đo chiều 
cao và cấu trúc thẳng đứng của rừng bằng cách 
phát ra các xung laser và đo thời gian trả lại tín 
hiệu (Lefsky, M.A., et al., 2007; Pang, Y., et 
al., 2008; Simard, M., et al., 2011). Dữ liệu 
LiDAR trên mặt đất, máy bay và vệ tinh có sẵn 
đã được áp dụng để ước tính AGB của rừng, 
bao gồm hai loại chính: LiDAR sóng nhỏ 
(LiDAR trở lại rời rạc) và LiDAR sóng lớn 
(LiDAR dạng sóng đầy đủ) (Ju, Y.L., et al., 
2022; Van Aardt, J.A.N., et al., 2006). LiDAR 
dạng sóng nhỏ thường có đường kính nhỏ hơn 
1m và kích thước điểm nhỏ hơn chiều rộng tán 
cây của lâm phần. Do đó, ứng dụng trong thực 
tế đòi hỏi phải bổ sung các điểm lấy mẫu ngang 
để bù đắp cho việc thiếu hướng thẳng đứng, từ 
đó hình thành dữ liệu lấy mẫu đơn (cây cá thể) 
hoàn chỉnh để ước tính các thông số đứng phù 
hợp với việc đảo ngược ước tính thông số rừng 

ở quy mô cây cá thể và ô mẫu (Xing, Y.Q., et 
al., 2014). LiDAR dạng sóng lớn, chẳng hạn 
như Hệ thống đo độ cao laser khoa học địa 
chất (GLAS) (trong không gian) của Cơ quan 
Hàng không và Vũ trụ Quốc gia Hoa Kỳ 
(NASA) (Wang, Y., et al., 2020) và Cảm 
biến hình ảnh thực vật bằng laser (LVIS) 
(hàng không) (Sun, G., et al., 2008), thường 
có đường kính điểm lớn hơn chiều rộng tán 
của cây đứng và phù hợp để ước tính nội suy 
các thông số rừng quy mô lớn (Saatchi, S., et 
al., 2011). 
Cảm biến quét laser mặt đất (TLS) cung cấp dữ 
liệu đám mây điểm rất dày đặc với khoảng 
cách milimet cho thân, cành và lá cây (Liang, 
X.L., et al., 2016). Khối lượng cành và tán lá 
sau đó được ước tính dựa trên thông tin hình 
dạng được trang bị từ đám mây điểm (Hauglin, 
M., et al., 2013; Stovall, A.E.L., et al., 2017), 
do đó cung cấp một phương pháp không chặt 
hạ để ước tính AGB rừng và phát triển phương 
trình sinh học Hauglin, M., et al., 2013; 
Kankare, V., et al., 2013). Ngoài ước tính AGB 
ở cấp độ cây cá thể, AGB rừng ở cấp độ lâm 
phần cũng đã được ước tính thành công bằng 
cách sử dụng dữ liệu TLS (Liang, X.L., et al., 
2016, Astrup, R., et al., 2014). 
Máy quét laser hàng không (ALS) có thể đo 
chính xác chiều cao và mật độ tán rừng. Ngoài 
ra, bằng cách phân đoạn mô hình chiều cao tán 
(CHM - Canopy Height Model) hoặc dữ liệu 
đám mây điểm mật độ cao, dữ liệu ALS có thể 
được sử dụng để định lượng chiều cao cây, 
chiều rộng tán cây và thể tích tán cây, do đó, có 
thể được sử dụng để ước tính sinh khối của 
từng cây (Ebi, K.L., et al., 2021; Popescu, S.C., 
2007). Gần đây, ngày càng có nhiều dữ liệu 
LiDAR thu được từ UAV đã được sử dụng để 
ước tính AGB rừng ở quy mô cảnh quan 
(Messinger, M., et al., 2016; Poley, L.G., 
McDermid, G.J., 2020). Hơn nữa, dữ liệu ALS 
mật độ điểm thấp thường phù hợp để ước tính 
AGB rừng ở cấp độ lâm phần hoặc trên các khu 
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vực rộng lớn và được kết hợp với dữ liệu sinh 
khối từ các ô mẫu để xây dựng các mô hình 
ước tính sinh khối (Price, B., et al., 2017; 
Zhao, K.G., et al., 2009). Các cuộc khảo sát 
sinh khối quy mô khu vực dựa trên LiDAR có 
thể yêu cầu lấy mẫu thực địa ít hơn so với các 
phương pháp viễn thám khác (Wang Xiaoyi, et 
al., 2022).  
Ưu điểm chính của LiDAR hàng không là khả 
năng thu thập dữ liệu trên các khu vực rộng lớn 
hoặc thậm chí trên toàn cầu. Tuy nhiên, độ 
chính xác của nó trong ước tính nội suy tham số 
rừng bị ảnh hưởng bởi các yếu tố địa hình 
(Pang, Y., et al., 2007). Ngoài ra, LiDAR bị hạn 
chế bởi chi phí thu thập dữ liệu cao, vùng phủ 
sóng dữ liệu không liên tục và vùng phủ sóng 
nhỏ; Do đó, nghiên cứu về các thông số rừng 
của nó vẫn còn hạn chế ở các khu vực cụ thể và 
chưa được áp dụng rộng rãi để ước tính phân bố 
sinh khối liên tục và lập bản đồ các khu vực lớn 
hơn. Mặc dù vậy, sự sẵn có ngày càng tăng của 
dữ liệu LiDAR đã đi kèm với sự phát triển của 
các hệ thống LiDAR thế hệ tiếp theo, bao gồm 

Hệ thống đo độ cao laser địa hình tiên tiến 
(ATLAS) và Điều tra động lực học hệ sinh thái 
toàn cầu (GEDI). GEDI là LiDAR dựa trên vệ 
tinh đầu tiên được thiết kế để nghiên cứu rừng 
(Stavros, E.N., et al., 2017) và kết hợp với 
ATLAS vệ tinh ICESat-2 (Markus, T., et al., 
2017) có thể tạo điều kiện thuận lợi cho các ước 
tính AGB rừng quy mô lớn.  

2.2.4. Phối hợp dữ liệu viễn thám thụ động và 
chủ động 

AGB rừng phụ thuộc vào bốn thông số: chiều 
cao cây, mật độ, DBH và chiều rộng tán cây. 
Tuy nhiên, việc đo DBH trực tiếp bằng cách 
sử dụng dữ liệu hàng không và vệ tinh là một 
thách thức. DBH là tham số có thể được sử 
dụng để ước tính ba tham số còn lại. Do đó, 
để tạo điều kiện cho các ước tính AGB rừng 
chính xác, việc hợp nhất dữ liệu viễn thám 
thụ động và chủ động đã được sử dụng. Các 
thông số đo đếm của rừng liên quan đến các 
nguồn dữ liệu viễn thám khác nhau được thể 
hiện trong Hình 3.  

 
Hình 3. Dữ liệu ảnh viễn thám khác nhau trong ước tính AGB  

Ước tính AGB rừng thông qua viễn thám quang 
học đa phân giải chủ yếu tập trung vào thông tin 
kết cấu ảnh được cung cấp bởi dữ liệu ảnh có độ 
phân giải cao được bổ sung cho ảnh có độ phân 
giải trung bình hoặc các chỉ số thực vật. Ước 

tính AGB bằng cách kết hợp thông tin kết cấu 
ảnh và chỉ số thực vật có độ chính xác cao hơn 
so với sử dụng từng biến đơn lẻ hoặc chỉ sử 
dụng các band quang phổ (Bastin, J.F., et al., 
2014; Nichol, J.E., Sarker, M.L.R., 2011). 
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Sự kết hợp giữa viễn thám chủ động và thụ 
động để ước tính AGB rừng chủ yếu dựa vào 
dữ liệu sinh khối thu được từ các điểm lấy mẫu 
hiện trường hoặc LiDAR làm điểm chuẩn và 
dữ liệu viễn thám thụ động hoặc SAR làm các 
biến độc lập. Sự kết hợp giữa SAR và dữ liệu 
quang học bổ sung cho nhau, do đó cải thiện độ 
chính xác ước tính và giảm vấn đề bão hòa, đặc 
biệt với chi phí thấp trên phạm vi rộng (Laurin, 
G.V., et al., 2017; Navarro, J.A., et al., 2019). 
Mặc dù viễn thám làm giảm đáng kể thời gian 
và chi phí ước tính AGB rừng, dữ liệu đo đếm 
hiện trường là không thể thiếu cho cả việc xây 
dựng mô hình và đánh giá kết quả ước tính 
AGB rừng. Ngoài ra, chi phí mua ảnh, phạm vi 
phủ sóng và sự khan hiếm của các cảm biến 
khác nhau, việc lựa chọn một cảm biến phù 
hợp với tính sẵn có của dữ liệu cụ thể, ngân 
sách dự án và các yêu cầu kỹ năng kỹ thuật để 
phân tích dữ liệu vẫn là một thách thức thực tế 
(Issa, S., et al., 2020). 

2.3. Phương pháp ước tính AGB 

Với sự phát triển nhanh chóng và liên tục, công 
nghệ viễn thám đã dần thay thế phương pháp 
ước tính AGB rừng truyền thống. Các phương 
pháp ước tính viễn thám AGB của rừng chủ 
yếu được phân loại thành các mô hình thực 
nghiệm, vật lý, cơ học và toàn diện. 

2.3.1. Mô hình thực nghiệm 

Mô hình thực nghiệm là cách tiếp cận phổ biến 
nhất để ước tính AGB rừng. Cụ thể, một mô 
hình thống kê được xây dựng giữa các biến từ 
dữ liệu viễn thám và các dữ liệu ô mẫu, từ đó 
mô hình được sử dụng để ước tính AGB cho 
các vùng có diện tích lớn hơn (Fremout, T., et 
al., 2022; Lu, D.S., et al., 2016; Luo, M., et al., 
2021). Các mô hình thực nghiệm được phân 
loại thành mô hình tham số hoặc phi tham số. 
Các mô hình tham số chủ yếu đề cập đến hồi 
quy tuyến tính (LR), hồi quy đa biến (MR) và 
các phương pháp hồi quy phi tuyến tính. Theo 

đó, các phương trình và hàm tham số đóng vai 
trò là mô hình mô phỏng. Mặc dù các mô hình 
thực nghiệm rất đơn giản và dễ hiểu, tạo điều 
kiện cho việc hiểu và phân tích các phát hiện, 
độ chính xác ước tính của chúng thường không 
cao lắm (Li, C., et al., 2019; Li, J.R., Mao, 
X.G., 2020; Safari, A., et al., 2018; Tanase, 
M.A., 2014).  
Mô hình MR có thể tăng cường ước tính AGB 
bằng cách tích hợp độ phản xạ bề mặt, VIs và 
các yếu tố sinh lý (Zheng, D.L., et al., 2004). 
Theo Eckert (Eckert, S., 2012), các phép đo kết 
cấu có mối tương quan mạnh hơn với carbon 
và sinh khối so với các đặc tính quang phổ. 
Ngoài ra, phương trình hồi quy phi tuyến tính 
bậc hai cũng cho thấy mối quan hệ chặt chẽ 
giữa diện tích tán lá với trữ lượng carbon ở 
rừng nhiệt đới (Zaki, N.A.M., et al., 2016). Mô 
hình biến tối ưu phụ thuộc vào khu vực nghiên 
cứu, điều này hạn chế khả năng áp dụng mặc 
dù nhiều mô hình MR đã được thiết lập để dự 
đoán AGB rừng (Dube, T., Mutanga, O., 2015: 
Xiao, J.F., et al., 2019). MR giả định rằng các 
biến dữ liệu viễn thám ở các dải phổ khác nhau 
là không tương quan, điều này hiếm khi xảy ra 
trong viễn thám. Do đó, Lu và đồng tác giả 
(2012) đề xuất sử dụng hệ số tương quan và 
phân tích hồi quy từng bước để xác định các 
biến dữ liệu viễn thám có tương quan cao với 
sinh khối trong khi có tự tương quan yếu. 
Các mô hình tham số được xây dựng dựa trên 
các giả định phân phối dữ liệu lý tưởng, sao 
cho phân phối dữ liệu tuân theo phân bố chuẩn. 
Tuy nhiên, sự tương tác giữa các biến thành 
phần viễn thám được sử dụng để ước tính AGB 
rừng rất phức tạp và việc phân phối dữ liệu rất 
khó đánh giá hoặc thiếu các đặc điểm phân 
biệt. Ngược lại, các mô hình phi tham số liên 
quan đến phân tích dữ liệu thống kê trực tiếp 
mà không dựa vào khái quát hóa toàn bộ phân 
phối mẫu. Các mô hình phi tham số, thường 
được áp dụng trong học máy, là các mô hình 
được sử dụng nhiều nhất hiện nay trong các 
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ước tính AGB rừng dựa trên viễn thám và chủ 
yếu bao gồm người láng giềng gần nhất (kNN) 
(Beaudoin, A., et al., 2014), artificial neural 
networks (ANN) (Gao, Y.K., et al., 2018), 
support vector machine (SVM) (Tang, J., et al., 
2022), random forest (RF) (Ou, G.L., et al., 
2019), gradient boosting (GB) (Li, Y.C., et al., 
2019) và maximum entropy (ME) (Ferreira, 
I.J.M., et al., 2023). Phương pháp RF và ME 
đang ngày càng được áp dụng để lập bản đồ 
AGB trong các môi trường phức tạp vì chúng 
có thể tích hợp hiệu quả các biến với các phân 
phối thống kê khác nhau để cung cấp các mô 
hình ổn định và chính xác. Ngoài ra, các 
phương pháp Deep learning (DL) cũng cho 
thấy tiềm năng lớn trong lĩnh vực ước tính 
AGB rừng (Ghosh, S.M., Behera, M.D., 2021; 
Narine, L.L., et al., 2019; Pascarella, A.E., et 
al., 2023; Schreiber, L.V., et al., 2022).  
RF cải thiện độ chính xác dự đoán bằng cách 
xây dựng một "rừng" gồm nhiều cây quyết định 
phân loại thông qua một sơ đồ toàn diện, trong 
đó cả mẫu và biến được xử lý đồng thời thông 
qua phương pháp bootstrap và "thuật toán đóng 
gói" tương ứng (Li, Y.C., et al., 2019; 
Breiman, L., 2001). Ngoài ra, RF đạt được 
phân đoạn tối ưu tại mỗi nút bằng cách sử dụng 
cây phân loại và hồi quy. Mặc dù các cây riêng 
lẻ có thể yếu, sự kết hợp của tất cả các cây làm 
mạnh mẽ hơn các thuật toán khác và không bị 
giới hạn bởi sự xuất hiện của việc “học” quá 
mức (Breiman, L., 2001).  
Thuật toán ME là một phương pháp thống kê 
chung được sử dụng để dự đoán các giá trị từ 
các bộ dữ liệu mẫu không đầy đủ. Về cơ bản, 
nó ước tính hàm phân phối xác suất của một 
mục tiêu từ một số lượng mẫu hữu hạn. Thông 
tin mô tả hàm phân phối xác suất của mục tiêu 
được gọi là "tính năng", với ràng buộc rằng giá 
trị kỳ vọng của mỗi tính năng phải khớp với giá 
trị trung bình thực nghiệm của nó (giá trị trung 
bình thu được từ các điểm lấy mẫu). Đối với 
ước tính AGB rừng sử dụng dữ liệu viễn thám, 

thông tin hạn chế về môi trường có thể được 
lấy từ thông tin quang phổ của dữ liệu hình ảnh 
viễn thám (ví dụ: MODIS, ALOS, SRTM, 
Landsat). Hơn nữa, mô hình ME có thể chứa 
nhiều thuộc tính và do đó rất phù hợp để lập 
bản đồ AGB rừng quy mô lớn (Saatchi, S., et 
al., 2008). 

2.3.2. Mô hình hóa vật lý 

Sinh khối có thể được ước tính bằng mô hình 
vật lý thông qua nội suy từ thông tin viễn thám 
bằng cách sử dụng mối quan hệ giữa các đặc 
điểm thực vật hai chiều và sinh khối. Các mô 
hình vật lý được sử dụng để ước tính AGB 
rừng chủ yếu bao gồm truyền bức xạ và mô 
hình quang hình học. Sừ dụng LiDAR và dữ 
liệu viễn thám quang học để ước tính AGB 
thông qua các thông số cấu trúc của rừng như 
độ che phủ thực vật, LAI và chiều cao cây cho 
thấy có sự cải thiện đáng kể độ chính xác trong 
ước tính AGB của rừng (Koetz, B., et al., 
2007). AGB cũng được ước tính thông qua dữ 
liệu độ che phủ của tán cây và chiều cao trung 
bình của tán được xác định từ nguồn dữ liệu 
phản xạ đa góc làm mô hình quang hình học 
(Chopping, M., et al., 2008). Mặc dù mô hình 
vật lý có ý nghĩa vật lý rõ ràng và tính ổn định 
cũng như khả năng ứng dụng tốt, việc tính toán 
rất phức tạp và hiện chỉ áp dụng cho các ước 
tính AGB quy mô nhỏ (Lou, X.T., 2011). 

2.3.3. Mô hình hóa theo thuyết cơ học 

Mô hình cơ học (hoặc quá trình) thường được 
sử dụng để mô phỏng tăng trưởng sinh khối 
hàng năm (NPP) của rừng và dựa trên các 
nguyên tắc sinh lý và sinh thái thực vật. Các 
mô hình trong danh mục này ước tính năng 
suất của thảm thực vật bằng cách mô phỏng 
việc chuyển đổi năng lượng mặt trời thành 
năng lượng hóa học trong quá trình sinh trưởng 
của thảm thực vật, quang hợp và thoát hơi nước 
từ tán cây, mất nước từ thân cây và đất (Xu, 
X.L.; Cao, M.K., 2006). Các mô hình cơ học 
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phổ biến bao gồm các mô hình liên quan đến 
khí hậu, quá trình sinh lý-sinh thái (bio-
physical) và hiệu quả sử dụng ánh sáng (Lou, 
X.T., et al., 2011; Smith, B., et al., 2008). Các 
mô hình liên quan đến khí hậu ước tính NPP 
của các khu vực khác nhau dựa trên nhiệt độ, 
lượng mưa và độ ẩm đất trung bình hàng năm 
(Adams, B., et al., 2004). Hơn nữa, mô hình 
quá trình sinh lý-sinh thái sử dụng thông tin, 
chẳng hạn như độ che phủ thực vật và độ ẩm 
của đất, được cung cấp bởi dữ liệu viễn thám 
để mô phỏng các yếu tố sinh thái và sinh lý liên 
quan đến môi trường và sự phát triển của thực 
vật, tương ứng, để tạo thành một mô hình lai 
giữa sinh hóa và sinh lý (Peng, S.L., et al., 
2000). Các mô hình sử dụng ánh sáng hiệu quả 
ước tính NPP của thảm thực vật bằng cách sử 
dụng mối quan hệ giữa NPP thực vật và bức xạ 
quang hợp được hấp thụ chủ động bởi thảm 
thực vật được chuyển đổi thành chất hữu cơ 
(Peng, S.L., et al., 2000; Piao, S.L., 2001). 
Trái ngược với các mô hình thực nghiệm, các 
mô hình cơ học nhấn mạnh việc mô phỏng và 
mô tả các quá trình khác nhau hoạt động trong 
hệ sinh thái; do đó, kết quả ước tính đáng tin 
cậy hơn. Tuy nhiên, các phương pháp tiếp cận 
cơ học rất phức tạp và đòi hỏi đầu vào của 
nhiều thông số, chẳng hạn như sinh lý và sinh 
thái thực vật, đất, khí tượng và bức xạ mặt trời, 
một số trong đó không có sẵn, do đó hạn chế 
khả năng ứng dụng của chúng (Xu, X.L.; Cao, 
M.K., 2006). 

2.2.4. Mô hình hóa toàn diện 

Các mô hình toàn diện sử dụng các mô hình 
ước tính có ý nghĩa sinh thái kết hợp với dữ 
liệu viễn thám để ước tính AGB của rừng. Các 
mô hình này sử dụng sự kế thừa sinh thái làm 
cơ sở lý thuyết và cho phép mô phỏng động các 
thay đổi của thực vật rừng (Zhang, N.N., et 
al.,2009), bao gồm các mô hình FAREAST, 
LANDIS/LANDIS-II, FVS và SORTIE-ND 
được sử dụng rộng rãi (Brown, M.L., et al., 

2018; Mladenoff, D.J., 2004; Wu, Z., et al., 
2020; Yan, X.D., Shugart, H.H., 2005). Những 
thay đổi AGB trong rừng chủ yếu được thúc 
đẩy bởi sự tích lũy và khai thác, nhưng biến đổi 
khí hậu cũng góp phần rất lớn vào sự thay đổi 
AGB của rừng. Nhìn chung, mô hình toàn diện 
là mô hình hợp lý, linh hoạt về cấu trúc, đa 
dạng về hình thức. Tuy nhiên, khi độ phân giải 
không gian của dữ liệu viễn thám thấp, thông 
tin viễn thám được trích xuất (chẳng hạn như 
ánh sáng, độ ẩm, chất dinh dưỡng của đất và 
nhiệt độ) sẽ không thể phản ánh quy luật tích 
lũy sinh thái của rừng. Các mô hình toàn diện 
yêu cầu đầu vào các thông số của nhiều loài 
cây. Do đó, độ chính xác của mô hình không 
chỉ phụ thuộc vào dữ liệu viễn thám mà còn 
phụ thuộc vào độ chính xác của các tham số 
này. Điều này làm cho việc ước tính AGB rừng 
trở nên khó khăn ở những khu vực không có 
thông tin toàn diện về đặc điểm sinh học của 
các loài cây (Lou, X.T., et al., 2011). 

III. THÁCH THỨC KHI SỬ DỤNG ẢNH VIỄN 
THÁM ĐỂ ƯỚC TÍNH AGB 
Cho đến nay, các ước tính AGB rừng toàn cầu 
ngày càng đáng tin cậy, các ước tính này đạt 
được bằng cách sử dụng các dữ liệu và kỹ thuật 
viễn thám khác nhau (Badreldin, N., Sanchez-
Azofeifa, A., 2015; Huang, X.D., et al., 2018; 
Li, C., et al., 2019; Waring, R.H., et al., 2010; 
Zhang, G., et al., 2014). Mặc dù vậy, tính chính 
xác của các ước tính vẫn còn nhiều thách thức 
để nghiên cứu hiệu quả chu trình carbon toàn 
cầu và biến đổi khí hậu (Huang, H.B., et al., 
2019; Xiao, J.F., et al., 2019). Độ chính xác 
tính toán AGB rừng bị ảnh hưởng bởi nhiều sai 
số và sự không chắc chắn có thể xảy ra dẫn đến 
việc đánh giá sai AGB của rừng (Chen, Q., et 
al., 2015; Montesano, P.M., et al., 2015). Nhìn 
chung, các yếu tố nguyên nhân của các sai số 
và sự không chắc chắn trong ước tính AGB 
rừng dựa trên viễn thám bao gồm ảnh viễn 
thám, dữ liệu khảo sát ô mẫu, cấu trúc đứng và 
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mô hình thống kê (Knott, J.A., et al., 2023; 
Lister, A.J., et al., 2020). 
Lỗi dữ liệu viễn thám chủ yếu liên quan đến 
các yếu tố như sự phức tạp của ảnh (ví dụ: 
phản xạ bề mặt hình ảnh, các chỉ số VIs, SIF và 
LAI), các yếu tố môi trường (ví dụ: khí quyển 
và độ ẩm), suy thoái cảm biến, kỹ thuật xử lý 
ảnh bị lỗi và thời gian thu nhận ảnh bị lỗi với 
các vị trí ô mẫu (Fang, H.L., et al., 2012; Van 
Leeuwen, W.J.D., et al., 2006). Sai số trong dữ 
liệu khảo sát ô mẫu bao gồm sai số đo cây cá 
thể (ví dụ: DBH và chiều cao), mm hình sinh 
học ước tính sinh khối ô mẫu và vị trí ô mẫu 
khớp với dữ liệu ảnh viễn thám (Knott, J.A., et 
al., 2023). Ngoài ra, các nguồn dữ liệu kiểm kê 
rừng khác nhau cũng có thể gây ra sai số trong 
ước tính AGB (Knott, J.A., et al., 2023). Các 
nguồn dữ liệu khảo sát thực địa khác nhau sử 
dụng các phương pháp hoặc phương pháp đo 
lường không nhất quán, đây là một trong 
những nguồn sai số trong các ước tính AGB 
cuối cùng. Sai số cấu trúc lâm phần chủ yếu đề 
cập đến việc thiếu thông tin, chẳng hạn như độ 
che phủ thực vật, tuổi lâm phần, chiều cao cây 
và cấu trúc đường kính cây để mô tả đầy đủ 
trạng thái lâm phần trên ảnh viễn thám. Cuối 
cùng, sai số của các mô hình thống kê chủ yếu 
là do mô hình không liên kết chính xác thông 
tin lâm phần với các thành phần ảnh viễn thám, 
dẫn đến các vấn đề sai số trong ước tính. Các 
sai số như vậy không bao gồm dữ liệu viễn 
thám (ví dụ: dữ liệu khí tượng), sai số trong 
cấu trúc mô hình (ví dụ: các quy trình và giả 
định cơ bản không đầy đủ hoặc thiếu sót) và sai 
số trong các tham số mô hình (ví dụ: các tham 
số không đầy đủ hoặc được xác định kém do 
thiếu thông tin) (Xiao, J.F., et al., 2019). 
Nhiều nghiên cứu đã đánh giá sai số của ước 
tính AGB từ ảnh viễn thám. Sai số tính toán 
của carbon rừng trên mặt đất (AGFC) do lỗi vị 
trí lô mẫu được đánh giá và dự đoán giảm khi 
tăng nhiễu loạn khoảng cách vị trí ô mẫu. 
Ngoài ra, người ta phát hiện ra rằng sự gia tăng 

độ phân giải không gian làm giảm ảnh hưởng 
của lỗi vị trí ô mẫu đối với độ chính xác của 
bản đồ so với những dữ liệu không được nâng 
cấp độ phân giải không gian (Zhang, M.Z., et 
al., 2013). Ngoài ra, loại cảm biến là yếu tố 
quan trọng nhất ảnh hưởng đến độ chính xác 
của ước tính AGB (LiDAR vượt trội hơn ảnh 
đa phổ) và việc sử dụng dữ liệu đa phổ kết hợp 
với LiDAR không cải thiện độ chính xác của 
ước tính (Fassnacht, F.E., et al., 2014). Bên 
cạnh đó, lỗi lấy mẫu có ảnh hưởng lớn tới việc 
ước tính AGB và được đánh giá là có sai số cao 
hơn so với sai số của các mô hình ước tính sinh 
khối (Fu, Y., et al., 2014). Ảnh hưởng của các 
mô hình đối với ước tính AGB là đáng kể, tuy 
nhiên khả năng của các mô hình khác nhau để 
mô tả các khoảng AGB là rất khác nhau. Do 
đó, lựa chọn mô hình là một cân nhắc quan 
trọng để đảm bảo ước tính AGB chính xác.  
Cấu trúc lâm phần bao gồm cả cấu trúc ngang 
và đứng, tuy vậy cấu trúc của hệ sinh thái rừng 
tương đối phức tạp. Ước tính sinh khối rừng 
dựa trên ảnh viễn thám được thực hiện bằng 
cách sử dụng thông tin cấu trúc lâm phần, do 
đó, đây là một yếu tố quan trọng ảnh hưởng 
đến các lỗi ước tính sinh khối rừng và sai số. 
Các loại thảm thực vật khác nhau được thể 
hiện trong các ảnh viễn thám là có thông tin 
quang phổ khác nhau và trong trường hợp này, 
rừng cần được phân loại thành các loại để cải 
thiện độ chính xác của ước tính AGB rừng 
dựa trên viễn thám (Nguyen Thi Thanh 
Huong, 2011; Singh, M., et al., 2014). Tuy 
nhiên, lâm phần không chỉ chứa các lớp cây, 
mà còn các lớp cây bụi và thảo mộc. Ở các 
lâm phần kém phát triển, dữ liệu viễn thám 
cũng chứa thông tin về cây bụi và thảo mộc ở 
một mức độ nhất định, ảnh hưởng đến độ 
chính xác ước tính AGB của rừng. 
Lập bản đồ AGB rừng dựa trên dữ liệu và 
phương pháp viễn thám khác nhau có thể thay 
đổi đáng kể. Một số bản đồ AGB rừng dựa trên 
dữ đo đạc trên mặt đất và dữ dữ liệu viễn thám. 
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Một số bản đồ kết hợp các phép đo trên mặt 
đất, viễn thám quang học, LiDAR hàng không 
và dữ liệu SAR để ước tính AGB rừng. Các mô 
hình cụ thể cho từng loại rừng và vùng sinh 
thái cũng được phát triển để ước tính và lập 
bản đồ AGB với độ chính xác cao hơn. Điều 
cần thiết là phải định lượng và giảm sự sai số 
trong viễn thám của các sản phẩm AGB của 
rừng để đánh giá lưu trữ carbon trong khu vực 
và toàn cầu để cung cấp thông tin cho việc 
quản lý và hoạch định chính sách khí hậu. 
Định lượng và giảm sai số trong ước tính AGB 
của rừng vẫn là một thách thức đáng kể. Xem 
xét các nguồn sai số khác nhau, điều quan 
trọng là phải định lượng toàn diện sai số của 
các ước tính này để giảm hoặc loại bỏ ảnh 
hưởng của nó đối với độ chính xác ước tính 
AGB của rừng. Điều này cung cấp một hướng 
quan trọng cho nghiên cứu trong tương lai về 
ước tính AGB của rừng. Hơn nữa, độ chính xác 
của các ước tính AGB của rừng có thể được cải 
thiện bằng cách sử dụng độ phân giải cao và dữ 
liệu viễn thám theo phương pháp tốt hơn trong 
khi xem xét các tính kế thừa, tác động và quá 
trình hệ sinh thái. 

IV. TRIỂN VỌNG SỬ DỤNG ẢNH VIỄN THÁM 
ĐỂ ƯỚC TÍNH AGB 
Nhu cầu cấp thiết đối với xã hội để làm sáng tỏ 
chu trình carbon của Trái đất đã thúc đẩy các 
nghiên cứu gần đây tập trung vào nhiều yếu tố 
làm thay đổi thành phần CO2 trong khí quyển. 
Tuy nhiên, vẫn còn nhiều khoảng trống trong 
kiến thức của chúng ta về các quá trình này. 
Hơn nữa, thảm thực vật trên cạn chứa trữ lượng 
carbon tương đương với tổng lượng CO2 trong 
khí quyển và đóng một vai trò quan trọng trong 
chu trình carbon của Trái đất. 
Vệ tinh quan sát trái đất và các nguồn viễn 
thám khác là phương tiện duy nhất để có được 
dữ liệu độ phân giải không gian và thời gian 
cao trên quy mô toàn cầu. Viễn thám quang 
học, siêu cao tần và LiDAR sẽ vẫn được sử 

dụng để ước tính AGB. Việc sử dụng viễn 
thám kết hợp với dữ liệu điều tra thực địa cho 
phép đánh giá những thay đổi AGB của rừng 
trên toàn cầu. Viễn thám quang học, với độ 
phân giải không gian và thời gian cao, và vùng 
phủ sóng không gian và thời gian liên tục, vẫn 
là một nguồn dữ liệu quan trọng để ước tính 
AGB. Ví dụ: dữ liệu Harmonized Landsat và 
Sentinel-2 (HLS) được tạo ra bằng cách kết 
hợp dữ liệu Landsat 8 và Sentinel-2 có thể 
cung cấp dữ liệu với khoảng thời gian lên đến 5 
ngày và độ phân giải không gian là 30 m. Điều 
này nâng cao khả năng của chúng ta để ước 
tính AGB một cách nhất quán từ quy mô địa 
phương đến toàn cầu bằng cách cho phép 
chúng ta ước tính AGB ở độ phân giải 30 m 
bằng cách sử dụng chuỗi thời gian lý tưởng 
(Claverie, M., et al., 2018). Tuy nhiên, một 
lượng lớn dữ liệu AGB được đo chính xác cần 
thiết cho các mô hình thực nghiệm dựa trên dữ 
liệu viễn thám quang học cũng như cho các mô 
hình ước tính AGB được xây dựng bằng thuật 
toán học máy vẫn còn thiếu ở quy mô khu vực 
và toàn cầu. May mắn thay, dữ liệu viễn thám 
thụ động có độ phân giải cao (ví dụ: 
QuickBird, IKONOS và UAV) và dữ liệu 
LiDAR có thể tạo ra một số lượng lớn các mẫu 
AGB để đào tạo các mô hình ước tính AGB. 
Hơn nữa, sự hợp nhất của dữ liệu viễn thám đa 
nguồn (tức là viễn thám quang học thụ động 
với LiDAR và dữ liệu viễn thám siêu cao tần) 
dự kiến sẽ khắc phục một phần vấn đề bão hòa 
trong ước tính sinh khối viễn thám tối ưu thụ 
động (Xiao, J.F., et al., 2019). 
Để đánh giá AGB rừng và theo dõi sự thay đổi 
rừng, dữ liệu từ SAR dựa trên máy bay và vệ 
tinh đã trở thành nguồn tài nguyên quan trọng 
trong ba thập kỷ qua. Tuy vây, ba hạn chế của 
ước tính AGB rừng từ SAR hiện đang tồn tại ở 
quy mô khu vực: vấn đề bão hòa, hiệu ứng địa 
hình và sự không phù hợp giữa đơn vị cơ sở 
của dữ liệu SAR và diện tích ô mẫu thực địa. 
Vấn đề bão hòa liên quan đến ước tính AGB sử 
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dụng cường độ tán xạ ngược radar của một khu 
rừng có cấu trúc không gian phức tạp có thể 
được cải thiện đáng kể bằng cách khai thác 
thông tin cấu trúc không gian thu được từ các 
dữ liệu khác, chẳng hạn như dữ liệu InSAR 
hoặc hình ảnh âm thanh nổi quang học (Sun, 
G.Q., et al., 2011). Ngoài ra, NASA cung cấp 
dữ liệu InSAR băng tần L toàn cầu, cũng như 
dữ liệu PolInSAR hoặc TomoSAR, sẽ sớm 
được cung cấp rộng rãi miễn phí. Đặc biệt, dữ 
liệu băng tần L và P có thể đảo ngược trực tiếp 
cấu trúc 3D của tán rừng mà không cần mô 
hình số địa hình (DTM - Digital Terrain 
Model), cung cấp một giải pháp đầy hứa hẹn để 
lập bản đồ sinh khối toàn cầu và giám sát tác 
động vào rừng. Trong thực tế, các hiệu ứng địa 
hình có thể được khắc phục bằng cách phát 
triển mối quan hệ giữa hệ số tán xạ ngược radar 
và góc tới của các loại bề mặt chính. Điều này 
liên quan đến việc tính toán góc tới của từng 
yếu tố hình ảnh dựa trên góc tới radar, độ dốc 
và hướng dốc của địa hình. Hơn nữa, các hiệu 
ứng địa hình có thể sẽ được khắc phục bằng cách 
phát triển các mô hình lý thuyết và mô phỏng 
(Ni, W.J., et al., 2018), trong khi vấn đề không 
phù hợp quy mô có thể được khắc phục bằng 
cách kết hợp SAR với các loại dữ liệu khác như 
LiDAR (Qi, W.L.; Dubayah, R.O., 2016 ). 
Trong vài thập kỷ qua, những tiến bộ công 
nghệ dựa trên LiDAR đã cho phép thu thập dữ 
liệu địa hình chính xác và các thông số cấu trúc 
rừng. Hơn nữa, vì nhiều hệ thống LiDAR dựa 
trên vệ tinh được sử dụng để tạo điều kiện 
thuận lợi cho nghiên cứu chu trình carbon toàn 
cầu, các mô hình ước tính AGB dựa trên dữ 
liệu LiDAR sẽ đòi hỏi phải xem xét nhiều hơn 
để cho phép lập bản đồ sinh khối khu vực và 
toàn cầu. 
Việc tích hợp dữ liệu viễn thám quang học, 
SAR và LiDAR trong không gian dự kiến sẽ 
cung cấp các ước tính AGB liền mạch và chính 
xác trên quy mô toàn cầu. Cụ thể, ở quy mô địa 
phương và khu vực, các kỹ thuật thu nhận 

trong không khí, chẳng hạn như quang phổ hình 
ảnh, LiDAR, SAR và quang trắc quang học, 
cung cấp dữ liệu có độ phân giải không gian 
cao. Ngược lại, các cảm biến trong không gian, 
bao gồm các cảm biến trên Landsat, MODIS, 
SRTM, ALOS/PALSAR, ICESAT/GLAS và 
SAR băng tần L do ALOS-2 mang theo, cung 
cấp các quan sát ở quy mô liên lục địa và 
toàn cầu. 
Rõ ràng, nhiều phương pháp ước tính AGB 
rừng tồn tại dựa trên dữ liệu viễn thám. Việc 
lựa chọn một phương pháp thích hợp phụ thuộc 
vào phạm vi của nghiên cứu/dự án cụ thể và 
tính khả dụng của các loại dữ liệu khác nhau. 
Mặc dù các thuật toán được thiết lập đã đạt 
được một số kết quả, cải thiện độ chính xác dự 
đoán và giảm sai số khi đối mặt với các điều 
kiện phức tạp vẫn là một hướng chính cho 
nghiên cứu trong tương lai. Ngoài ra, việc sử 
dụng các mô hình MR để ước tính sinh khối địa 
phương và khu vực vẫn còn tương đối phổ 
biến; tuy nhiên, các phương pháp tiếp cận phi 
tham số hoặc học máy có lợi thế lớn hơn cho 
các dự án quy mô khu vực và toàn cầu. Ngoài 
ra, cấu trúc tán, loài cây và các yếu tố môi 
trường khác là những cân nhắc quan trọng để 
phát triển các thuật toán và mô hình ước tính 
sinh khối, và sự can thiệp của các yếu tố này 
nên được giảm để cải thiện độ chính xác ước 
tính sinh khối. 

V. KẾT LUẬN 
Trong bối cảnh biến đổi khí hậu toàn cầu, ước 
tính AGB của rừng cung cấp cơ sở lý thuyết để 
nghiên cứu chu trình carbon; tuy nhiên ước tính 
AGB nhanh chóng, chính xác vẫn còn nhiều 
thách thức trong nghiên cứu lâm nghiệp. Viễn 
thám là một phương pháp ước tính sinh khối 
tiên tiến cho phép ước tính AGB của rừng ở 
các quy mô khác nhau. Hiện tại, dữ liệu viễn 
thám từ các nền tảng/cảm biến khác nhau được 
áp dụng rộng rãi để ước tính AGB rừng, bao 
gồm quang học thụ động, siêu cao tần và viễn 
thám LiDAR, dẫn đến các phương pháp ước 
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tính AGB khác nhau được đề xuất, bao gồm 
các mô hình thực nghiệm, vật lý, cơ học và 
toàn diện. Các thông số liên quan đến AGB 
rừng, chẳng hạn như độ phản xạ bề mặt, VIs, 
LAI, độ che phủ, chiều cao cây và chiều cao 
tán cây, được sử dụng để phát triển các mô 
hình ước tính AGB của rừng. Tuy nhiên, những 
hạn chế của các nguồn dữ liệu viễn thám khác 
nhau và các phương pháp ước tính AGB rừng 
vẫn là một thách thức lớn trong nghiên cứu chu 
trình carbon. Do đó, ước tính AGB rừng đáng 
tin cậy đòi hỏi phải giảm hoặc loại bỏ các 
nguồn gây sai số. 
Kết hợp dữ liệu viễn thám từ nhiều nguồn là 
chiến lược hứa hẹn nhất để ước tính AGB. 
Theo đó, VIs, thông tin quang phổ và kết cấu 
được trích xuất từ dữ liệu viễn thám quang học 

và kết hợp với dữ liệu chiều cao cây được chiết 
xuất từ SAR/LiDAR, DHB và chiều cao tán để 
ước tính AGB rừng, dự kiến sẽ khắc phục một 
phần vấn đề bão hòa. Các phương pháp ước 
tính AGB rừng nên được lựa chọn theo các 
điều kiện cụ thể của khu vực nghiên cứu. Cho 
đến nay, các mô hình MR vẫn là một cách tiếp 
cận tương đối phổ biến để ước tính sinh khối 
địa phương và khu vực. Tuy nhiên, các phương 
pháp tiếp cận phi tham số hoặc học máy cung 
cấp thêm lợi thế cho các dự án quy mô khu vực 
và toàn cầu. Nhìn chung, dữ liệu viễn thám 
quang học, SAR và LiDAR hàng không vẫn 
hữu ích cho ước tính AGB, trong khi việc tích 
hợp dữ liệu đa nguồn dự kiến sẽ cung cấp các 
ước tính AGB liền mạch và chính xác cao trên 
quy mô toàn cầu. 
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