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基于空天地多源数据的大型食草动物调查与种群密度
估算研究进展

王东亮∗

中国科学院地理科学与资源研究所陆地表层格局与模拟院重点实验室，北京　 １００１０１

摘要：精确实时的大型野生食草动物和家畜调查数据是开展野生动物保护、发展现代畜牧业和草原生态文明建设的基础。 研究

通过文献方式总结和归纳了目前主要的大型野生食草动物和家畜调查方法，包括地面调查法、卫星调查法、有人机调查法和无

人机调查法涉及的设备、数据类型、分辨率、覆盖范围、调查物种；分析了现有大型食草动物智能识别算法、区域种群数量估算方

法的优势和缺点；探讨了大型野生食草动物和家畜调查所涉及的不同调查平台、智能识别算法、区域种群密度估算方法等方面

研究存在的问题，并对未来研究方向进行了展望。 研究认为融合多平台、多传感器数据对构建大尺度、长时序动物数据集至关

重要。 未来有必要针对食草动物分布密集、目标小的问题研发高精度识别模型，发展基于机器学习的区域种群密度估算方法，
揭示区域种群密度与气象、地形等环境因子之间的复杂关联关系。
关键词：大型野生食草动物；家畜；调查方法；识别算法；区域种群数量估算方法
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大型陆生食草动物占据地球陆地面积一半以上，是生态系统生物地球化学的重要组成部分［１］，在维持生

态系统斑块异质性、驱动物质能量循环等方面扮演着小型食草动物难以替代的角色，同时也为人类提供了肉

类、皮毛、旅游观光等经济价值［２］，是联合国环境规划署（ＵＮＥＰ）、国际自然保护联盟（ＩＵＣＮ）等的重点关注对

象。 然而，受超载过牧、采矿等人类活动等影响，栖息地丧失或退化，加之气候变化，全球超过一半的大型野生

食草动物正濒临灭绝［３—４］，严重影响到生态系统服务乃至人类幸福安康［５—６］。 大型野生食草动物和家畜调查

成为开展野生动物保护和草畜平衡管理等的基础工作，关系到国家生态安全和现代草牧业发展［７］。 为有效

保护、合理利用、科学管理我国野生动物资源，中国分别于 １９９５ 年、２００３ 年先后启动的两次全国陆生野生动

物资源调查［８］。 ２０２３ 年 ８ 月，美国也启动了第一次国家尺度的水、土地和野生动物调查（国家自然评估项

目），为科研人员和政策制定者保护物种多样性和栖息地提供依据。 目前这些数据主要依靠地面调查技术，
存在耗时费力、数据不确定性大、时效性不强等问题［９］，越来越难以适应当前监测工作需要，因此亟需发展新

的、更高效、精准的监测技术和方法。
近年来，红外触发相机等技术发展，卫星数据分辨率不断提高，无人机等新型遥感手段出现，为大型食草

动物高频次迅捷调查提供了海量数据［１０］。 以深度学习为代表的人工智能技术出现，为海量数据动物智能识

别与计数提供了高效、低成本解决方案［１１—１２］。 新兴的机器学习算法，如地理随机森林（ＧＲＦ）等，则以其简单

快速且不需要复杂的物理机制以及精确度高等优势，为区域种群密度估算提供了新的思路［１３］。 在大数据和

人工智能背景下，虽然已有一些综述对基于卫星［１４—１６］、有人机［１７—１８］ 或无人机［１９—２３］ 等遥感平台的动物调查，
但主要针对小范围野生动物调查使用的设备、方法进行归纳总结［２４—２５］，缺乏针对大范围动物调查涉及的海量

数据智能识别处理以及种群数量由样带到区域的尺度扩展方法探讨，有必要通过全面的文章检索和内容分析

对大型食草动物数据获取、智能识别及种群密度估算进展进行归纳总结，针对大型食草动物动态移动、容易聚

集等特点，挖掘精准高效的方法。 本文对旨在通过文献检索和归纳方式，结合其他资料，梳理大型食草动物种

群数量调查研究的主要研究进展，分析存在的问题和发展趋势，为相关研究提供参考。

１　 文献检索

按调查平台划分，大型食草动物调查方法主要包括地面调查法、卫星调查法、有人机调查法和无人机调查

法［１０，２５］。 首先，在 Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 文献数据库使用“ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ａｎｉｍａｌ ｓｕｒｖｅｙ”、“ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ａｎｉｍａｌ ｓｕｒｖｅｙ”、“ ａｅｒｉａｌ
ａｎｉｍａｌ ｓｕｒｖｅｙ”、“ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ａｎｉｍａｌ ｓｕｒｖｅｙ”四个关键字检索了 １９５０—２０２３ 年动物调查研究的期刊文章，
在此基础上通过不同调查平台每年的发文数量了解不同平台兴起的时间和发展趋势。 由图 １ 可见，除去 ２３
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年（有部分文章在 １０ 月后发表，数量有待增加），不同调查平台的发文量均表现为波动递增趋势，地面、卫星

和航空调查（包括有人机和无人机）发文量均在 ２０２１ 年达到最高峰，２０２２ 年有所降低，这可能是因为疫情前 ２
年减少了野外实验活动，增加了室内论文撰写时间疫情第三年恢复了野外实验。 无人机发文量未受疫情影响

持续上升之外，这可能与无人机使用热度持续上升有关。 此外，不同调查平台的发文量存在较大差异。 其中，
地面调查法发文量最多，为 １６２５ 篇。 航空调查法（包含有人机调查法和无人机调查法，早期文献均为有人机，
因此未进行区分）与卫星调查法发文量较为接近，分别为 １０３３ 篇和 ６９４ 篇。 无人机调查法最少，为 １６３ 篇文

章。 四种平台调查法发文量差异与每种调查平台兴起时间有关，地面调查法和有人机调查法文献最早均出现

在 １９８０ 年前后，卫星调查法在 ２０００ 年前后增多，无人机调查法文献则出现时间在 ２００８ 年之后。

图 １　 Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 四个不同关键字的历年发文数量

Ｆｉｇ．１　 Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｖｉａ ｆｏｕｒ ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｄａｔａｂａｓｅ

在此基础上，按照主题检索方式相互匹配检索，基于中国知网和 Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 文献数据库检索了

１９５０—２０２３ 年有关大型食草动物种群数量调查研究的期刊文章，通过对检索文献逐一查阅，结合其他资料，
筛选出总计 １２４ 篇文献，包括中文 ４２ 篇，英文 ８２ 篇。 选用的检索词包括动物（ａｎｉｍａｌ）、哺乳动物（ｍａｍｍａｌ）、
有蹄类动物（ ｕｎｇｕｌａｔｅ）、野生动物（ｗｉｌｄ ａｎｉｍａｌ）、食草动物（ ｈｅｒｂｉｖｏｒｅ ／ ｈｅｒｂｉｖｏｒｏｕｓ ａｎｉｍａｌ）、有人机（ｍａｎｎｅｄ
ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ ／ ｍａｎｎｅｄ ａｉｒｃｒａｆｔ ｓｙｓｔｅｍ）、无人机（ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ ／ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｉｒｃｒａｆｔ ｓｙｓｔｅｍ）、遥感（ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ）、卫星（ｓａｔｅｌｌｉｔｅ）、动物识别（ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ／ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）、种群数量（Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ），这些检索词覆盖了主要大

型野生食草动物和家畜，以及基于地面、无人机、有人机和卫星数据的动物调查方法研究。 最后，通过对以上

检索内容的全面分析，结合其他同行专家建议，归纳总结得出大型食草动物种群数量调查采用的调查平台、自
动盘点技术、种群密度估算方法等的主要研究进展，诊断存在的问题和发展趋势。

２　 大型食草动物调查平台

２．１　 地面调查法

（１）大型野生食草动物

大型野生食草动物多分布在面积辽阔、人烟稀少的森林、草地、荒漠地区，人工采集数据成本高，如何通过

便捷的、经济的手段获取长期、高质量的监测数据是许多野生动物研究者和管理机构面临的问题。 样线法是

最常用的大型野生食草动物数据收集方法之一，主要借助望远镜、测距仪等设备，由调查人员通过步行、骑马

７２０２　 ５ 期 　 　 　 王东亮：基于空天地多源数据的大型食草动物调查与种群密度估算研究进展 　
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或搭乘车辆等方式，对样线两侧的大型食草动物进行直接或间接（借助粪便、毛发、足迹等）观测，能够同步获

取野生动物的种类、种群密度 ／数量估计、分布［２６］、结构、活动节律［２７］、食源食性［２８］ 等多种信息，适用于大范

围野生动物抽样调查［８，２９］。 路飞英等［２６］采用样线法调查了新疆阿尔金山国家级自然保护区藏羚羊、藏野驴、
野牦牛 ３ 种有蹄类动物的数量和分布状况。 李欣海等基于样线法历时 ４ 年完成了三江源国家公园藏野驴、藏
原羚等调查，但考虑到野生动物数量受自然灾害和人为影响变化较大，这样的调查频率远不能满足时效性要

求［３０］。 样线法对许多大型食草动物而言由于在数据收集设备等方面的资金需求较少，但需要花费一定时间

在野外完成样线调查，还存在对动物产生干扰大、连续观测困难、效率低等问题［３１］。
如何通过便捷的、经济的手段获取长期、高质量的监测数据是许多野生动物研究者和管理机构面临的问

题。 红外触发相机和卫星定位项圈的出现提高了对动物的连续观测能力，但主要用于小范围数据获取［３２—３３］。
其中，红外触发 ／延时相机技术可提供连续、高频的视频数据，在获取野生动物物种类型和相对丰富度方面有

优势［３４］，已用于羚羊［１１，３５］、毛冠鹿、中华鬣羚［３６］等大型野生食草动物及家畜物种多样性、活动节律等监测，但
监测范围小。 卫星定位项圈可提供长时间连续的动物活动轨迹数据，为精确分析动物家域的分布和利用模

式、研究栖息地异质性对动物种群动态的影响创造了机遇，但不能提供调查对象所在群体及周边环境信

息［３７］，有些动物捕捉困难或禁止捕捉，如东北虎、普氏原羚等，难以应用［３３］。 针对不同监测对象，需选用恰当

的设备或组合以获得更全面信息。
（２）家畜

放牧家畜分布较为集中，目前家畜数据主要由村级防疫员入户调查获得，并经“村级⁃乡级⁃行业主管部

门”等环节逐级上报获得以县域为单元的属性数据，缺乏精细的空间定位信息［３８］。 而且，长期以来畜牧统计

工作受目标考核、机构改革、人员变动、报送方式、生产转型等因素制约，调查数据存在结果不确定性大、上报

时效不强等问题［３９—４０］，管理部门难以掌握精确的家畜数量、羊单位及其空间分布情况，从而科学地指导畜牧

业生产工作［９］。
射频识别技术（ＲＦＩＤ）作为一种非接触式的自动识别技术，已被广泛应用于畜禽养殖的动物身份识别、动

物制品追溯等多个领域，主要体现形式为项圈式、耳标式、可注射式、药丸式等四种电子标签［４１］。 标签可单独

使用，亦可组合装配全球导航卫星系统（ＧＮＳＳ）、陀螺仪、重力感应器、温度等传感器以获取牲畜活动轨迹、运
动量、体温等诸多信息，因成本较高等原因，目前主要应用于附加值高的奶牛等牲畜［４２］。 也有研究采用手持

热红外成像仪在进行非接触（距离奶牛 ２ ｍ）测量温度，诊断奶牛的热应力水平（舒适、警戒、危险和应急） ［４３］。
表 １ 展示了部分基于地面的大型食草动物调查案例。
２．２　 卫星调查法

卫星调查法以卫星平台为依托，具有观测范围广、历史数据丰富、成本低的特点［１０］。 早期，卫星影像分辨

率较低（Ｌａｎｄｓａｔ 为 ３０ ｍ），不能直接观测到动物，主要用于在动物栖息地评估及根据栖息地状况估算动物数

量，如根据动物采食和掘洞行为造成的植被破坏情况等来推测袋鼠和沙鼠［４４—４５］ 等动物的生活范围和数量变

化，评估阿尔金山自然保护区野牦牛、藏野驴和藏羚羊的适宜栖息地范围和种群上限数量［４６］。 ２０００ 年以后，
亚米级影像 ＧｅｏＥｙｅ⁃１、ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ⁃２、ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ⁃３、Ｑｕｉｃｋｂｉｒｄ⁃２ 和 ＩＫＯＮＯＳ 开始应用于黄牛［４７］、牦牛［４８］、角马、
斑马［４９］、麝牛［１５］等大型（＞１ ｍ）食草动物调查（表 ２）。 使用的数据主要为全波段影像［４９］ 和经过图像融合提

升分辨率的多光谱影像［１５，４８，４９］，热红外影像和雷达影像由于分辨率较低或对动物不敏感未见使用。 由于分

辨率限制（０．３８—０．６ ｍ），将卫星影像用于动物调查还存在以下问题：１）体型较小的藏羊［４８］、羚羊［５０］ 等体型

更小动物的个体不可见；２）卫星调查法要求调查对象与背景差异大，体型相近的不同物种难以区分，如牛羚

与家牛等［５０］；３）像素数少、特征描述有限，不利于自动识别算法应用［１０，１５］；此外，亚米级卫星数据成本高，受
气象等影响无云数据获取难等问题都限制了其应用范围。
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表 １　 基于地面的大型食草动物调查典型案例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｙｐｉｃａｌ ｃａｓｅｓ ｏｆ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｓｕｒｖｅｙ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ｈｅｒｂｉｖｏｒｅｓ

组别
Ｇｒｏｕｐ

调查物种
Ｓｕｒｖｅｙ ｓｐｅｃｉｅｓ

调查方法和内容
Ｓｕｒｖｅｙ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｃｏｎｔｅｎｔ

设备
Ｄｅｖｉｃｅｓ

数据类型
Ｄａｔａ ｔｙｐｅ

调查时间
Ｓｕｒｖｅｙ ｔｉｍｅ

文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

野生动物
Ｗｉｌｄ ａｎｉｍａｌｓ

藏羚羊、藏野驴、野牦牛 通过望远镜直接观测，计算样带
密度，进而估算藏羚羊、藏野驴、
野牦牛三种动物的种群数量和
分布范围

双筒望远镜或高倍单筒
望 远 镜、 激 光 测 距
仪、ＧＰＳ

文本 ２０１２ 年 ５—６ 月、１２
月及 ２０１３ 年 ６—
７ 月

［２６］

藏原羚 通过望远镜直接观测，分析藏原
羚的行为时间分配及活动节律

１０× ７０ 倍双目望远镜、
Ｎｅｗｓｍｙ 录音笔记

文本、录音 ２００５ 和 ２０１０ 两年
的 ６—８ 月

［２７］

藏原羚 利用显微镜对粪便进行观测，分
析藏原羚的食性及季节变化

显微镜 文本 ２００４ 年 草 枯 期
（１１ 月 至 ２００５ 年 １
月、 ２００５ 年 １２ 月）
和 ２００５ 年青草 期
（６—９ 月）

［２８］

藏野驴、藏原羚和藏羚羊 利用望远镜开展样带调查，用物
种分布模型（泊松回归和随机
森林）估计三江源藏野驴、藏原
羚和藏羚羊的数量

望远镜 文本 ２０１４—２０１７ 年，
每年的 ７—８ 月

［３０］

毛冠鹿、 中华鬣羚、中华
斑羚、四川羚牛、大熊猫、
家畜等

利用红外触发相机监测野生动
物多样性、日活动节律、空间分
布及动态变化，分析野生动物共
存的影响因素

红外触发相机（３６ 台 Ｌｔｌ
ＡｃｏｒｎＴＭ５２１０Ａ， １８ 台
Ｌｔｌ ＡｃｏｒｎＴＭ６２１０）

照片 ２０１１ 年 １ 月至 ２０１６
年 ９ 月，２０１７ 年 ７
月至 ２０１８ 年 ５ 月

［３６］

家畜
Ｌｉｖｅｓｔｏｃｋ

奶牛 利用电子标签识别奶牛个体，对
其进行管理

电子标签 文本 ２０２２ 年 ［４２］

奶牛 利用热红外成像仪对奶牛进行
非接触式温度测量，诊断其热应
力水平

热红外成像仪 图像 ２０１８ 年 ［４３］

表 ２　 基于卫星调查法的大型食草动物调查典型案例

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｙｐｉｃａｌ ｃａｓｅｓ ｏｆ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｓｕｒｖｅｙ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ｈｅｒｂｉｖｏｒｅｓ

组别
Ｇｒｏｕｐ

物种
Ｓｐｅｃｉｅｓ ｏｒ ｉｔｅｍｓ
ｄｅｔｅｃｔｅｄ

卫星型号
Ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ

分辨率（全色波段）
Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ （ ｉｎ ｔｈｅ
ｐａｎｃｈｒｏｍａｔｉｃ ｂａｎｄ）

数据类型
Ｄａｔａ ｔｙｐｅｓ

调查时间
Ｓｕｒｖｅｙ ｔｉｍｅ

文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

野生动物
Ｗｉｌｄ ａｎｉｍａｌｓ 麝牛

ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ⁃１ ａｎｄ
ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ⁃２ ０．５ ｍ 多光谱影像

２０１３ 年 ４ 月
和 ５ 月

［１５］

角马， 斑马 ＧｅｏＥｙｅ⁃１ ０．５ ｍ 多光谱影像 ２００９ 年 ９ 月 ［４９］

角马， 斑马
ＧｅｏＥｙｅ⁃１、
ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ⁃２ 、
ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ⁃３

０．３８—０．５ ｍ 多光谱影像
２００９、２０１０、 ２０１３、
２０１５、 ２０１８、
２０２０ 年

［５０］

角马， 斑马 ＧｅｏＥｙｅ⁃１ ０．５ ｍ 全色波段影像
２００９ 年 ８ 月、
２０１３ 年 ８ 月

［５１］

家畜
Ｌｉｖｅｓｔｏｃｋ 牦牛 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ⁃２ ０．５ ｍ 多光谱影像

２０１０ 年 ４ 月—
２０１０ 年 １０ 月

［４８］

２．３　 有人机调查法

航空调查法可分为有人机调查法和无人机调查法。 有人机调查法始于 ２０ 世纪 ６０ 年代，主要使用直升机

或固定翼有人机调查，国际上已形成了较为成熟的技术规范［１８，５２］。 早期航空调查主要是通过布设飞行样带，
调查员乘坐直升机或轻小型固定翼飞机，对样带内的低密度动物，如叉角羚［５３］、非洲野牛、羚羊、非洲象［５２］、
家畜［１８］，进行直接目视计数［１８］。 随着相机等传感器技术发展，人们开始将使用航空飞机拍摄的 ＲＧＢ 影

像［５４］、热红外影像［５５—５６］和多光谱影像［５７］等数据（表 ３）进行调查，影像获取和动物计数工作的分离提高了计

９２０２　 ５ 期 　 　 　 王东亮：基于空天地多源数据的大型食草动物调查与种群密度估算研究进展 　
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数效率和精度。 基于热红外影像的动物调查主要根据动物和背景之间的温差，调查森林地区的动物，如鹿、驼
鹿［５５］。 与卫星调查法相比，有人机获取的影像分辨率更高（最高 ２．５ ｃｍ），可用于多种类动物（包括尺寸＜０．６
ｍ 的中小型动物），并使得发展自动提取算法成为可能［５９—６１］，但需要高性能飞机和经验丰富的飞行员，成本

高、风险大，近年来逐渐被无人机代替［１０，６２］。

表 ３　 基于有人机的大型食草动物调查典型案例

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｙｐｉｃａｌ ｃａｓｅｓ ｏｆ ｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｓｕｒｖｅｙ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ｈｅｒｂｉｖｏｒｅｓ

组别
Ｇｒｏｕｐ

物种
Ｓｐｅｃｉｅｓ ｏｒ ｉｔｅｍｓ
ｄｅｔｅｃｔｅｄ

飞行平台
Ｐｌａｔｆｏｒｍｓ

传感器
Ｓｅｎｓｏｒｓ

数据类型
Ｄａｔａ ｔｙｐｅｓ

调查面积
Ｓｕｒｖｅｙｅｄ
ａｒｅａ ／ ｋｍ２

飞行高度
Ｆｌｉｇｈｔ

ｈｅｉｇｈｔ ／ ｍ

调查时间
Ｓｕｒｖｅｙ ｔｉｍｅ

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

野生动物
Ｗｉｌｄ ａｎｉｍａｌｓ

水牛、非洲大羚羊，
大象、长颈鹿

Ｃｅｓｓｎａ １８２ ｏｒ １８５
ａｉｒｃｒａｆｔ （固定翼飞
机）

实时调查， 无传
感器

无图像 ＜１００００ 未提及
１９８０ 年
代末—
２０００ 初

［５２］

叉角羚
Ｍａｕｌｅ ５ （固定翼飞
机）

实时调查， 无传
感器

无图像 约 ６０ ９１．４ ２００４ 年
６ 月

［５３］

红袋鼠、灰袋鼠、羊 Ｃｅｓｓｎａ １８２ （固定翼
飞机）

实时调查， 无传
感器

无图像 １３６ ４６—１８３ １９７６ 年 ［５８］

水牛、长颈鹿、非洲
大羚羊、水羚、大象、
黑斑羚、鸵鸟、奶牛、
山羊、绵羊

Ｃｅｓｓｎａ １８５ ｏｒ
Ｐａｒｔｉｎｅｖｉａ （固定翼，
高翼飞机）

实时调查， 无传
感器

无图像 ６０００ ９０—１２０ １９７７—
１９９７ 年

［１８］

马鹿、黇鹿、狍子、野
猪、狐狸、狼、獾

Ｍｉｃｒｏｌｉｇｈｔ Ｓ⁃Ｓｔｏｌ
（固定翼， 电动）

ＪＥＮＯＰＴＩＣ＠ 热红外
相机 和 Ｃａｎｏｎ ５Ｄ
Ｍａｒｋ ２ 相机

ＲＧＢ 图像和热
红外视频

４ ４５０
２００８—
２０１１ 年
冬季

［５４］

家畜
Ｌｉｖｅｓｔｏｃｋ 牛、马 未提及

３ 个 Ｋｏｄａｋ Ｍｅｇａｐｌｕｓ
４．２ｉ 数字相机

多光谱相机 ＜１ ５４９ ２００６ 年
１０ 月

［５７］

２．４　 无人机调查法

随着飞行控制、载荷与传感、通信等技术的快速发展，无人机成本和准入门槛快速下降［６３—６４］。 与有人机

相比，无人机具有安全性高、机动灵活、对动物干扰小等独特优势，可搭载多种载荷，以设定高度到达人类地面

难以进入的区域，因此数据获取成本、可用性和分辨率均大大提高［１０］。 自 ２０１１ 年以来，无人机数据已用于非

洲象［６１］、牛羚［６５］，野兔［６６］、考拉［６７］等食草动物识别计数，牦牛［６８］、藏羊［６９］、考拉跟踪［７０］、牛羊实时监控、体尺

测量与体重估算［９］等方面（表 ４）。 避免干扰动物是基于无人机开展大型食草动物调查的前提，一些研究分析

了无人机对大型食草动物影响，发现当飞行高度超过 １００ ｍ 时，大象［６１］、牦牛等大型食草动物未见产生明显

应激反应，但应考虑无人机对动物的心理，以及对动物和人类安全等问题［７５—７７］。 但当飞行高度低于 ５０ ｍ 时，
羊、驴等牲畜有明显避让反应。 张智宇等利用牲畜对无人机的避让效应，手动驾驶无人机对羊、牛、驴进行驱

赶，发现不同驱赶方式对不同牲畜的驱赶效果有较大差异［７４］。
调查使用的无人机平台主要旋翼无人机和固定翼无人机。 其中，旋翼无人机具有起降方便、可定点拍摄

等特点，多用于小范围或森林等复杂环境下的动物精细调查［７８］；固定翼无人机续航时间长，适用于大面积、平
坦地区动物的数量调查［１０，６１，７３］。 由于无人机调查仍处于非常初期的发展阶段，目前研究主要集中在探讨无

人机进行动物识别的可能性、检出率和精度影响因素等，应用范围多不超过 １０ ｋｍ２，且未见长时间序列的多

物种调查［１０］。 搭载的传感器主要是普通数码相机［６９］ 和热红外成像仪。 普通数码相机获取的可将光影像或

视频具有分辨率高、成本低、更贴近人眼视觉等特点［７８］，主要用于非洲象［６１］、羊驼［７９］ 等开阔地区的大型动物

调查。 邵全琴等先后于 ２０１６ 年夏季和 ２０１７ 年春季在黄河源区玛多县采用固定翼无人机开展了两次无人机

航拍，总计覆盖面积超过 ３０００ ｋｍ２，通过人机交互解译，提取并估算了大型野生食草动物藏野驴、岩羊、藏原

羚，以及家畜牦牛、藏羊等种群数量［６９］。 热红外成像仪由于成本较高、数据分辨率低等原因，则主要用于普通

数码相机通常无法胜任的鹿、考拉［６７］、白尾鹿［８０］、蜘蛛猴［８１］、兔子［８２］ 等林下动物调查，热红外调查要求动物

温度与环境差异较大，否则目标难以发现［７８］，结合 ＲＧＢ 影像可提升辨识精度［６７，７１］。

０３０２ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　
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表 ４　 基于无人机的大型食草动物调查典型案例

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｙｐｉｃａｌ ｃａｓｅｓ ｏｆ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ＋ｓｙｓｔｅｍｓ ｓｕｒｖｅｙ （ＵＡＳ） ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ｈｅｒｂｉｖｏｒｅｓ

组别
Ｇｒｏｕｐ

调查物种
Ｓｐｅｃｉｅｓ ｏｒ
ｉｔｅｍｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ

无人机型号
ＵＡＳ ｍｏｄｅｌｓ

传感器
Ｓｅｎｓｏｒｓ

数据类型
Ｄａｔａ ｔｙｐｅｓ

调查面积
Ｓｕｒｖｅｙｅｄ
ａｒｅａ ／ ｋｍ２

飞行高度
Ｆｌｉｇｈｔ

ｈｅｉｇｈｔ ／ ｍ

调查时间
Ｓｕｖｅｙ
ｔｉｍｅ

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

野生动物
Ｗｉｌｄ ａｎｉｍａｌｓ 马鹿

Ｆａｌｃｏｎ⁃８ （固
定翼， 电动）

ＦＬＩＲ Ｔａｕ６４０ 热红
外成像相机

热红外图像 ０．７１ ３０—５０ ２０１１ 年 ［７１］

大象
Ｇａｔｅｗｉｎｇ １００ （固
定翼， 电动） Ｒｉｃｏｈ ＧＲ３ 照相机 ＲＧＢ 图像 １３．７９ １００—６００ ２０１２ 年 ［６１］

奶牛
Ｙ６ 多旋翼 （直升
机， 电动）

ＦＬＩＲ Ｔａｕ ２ ＬＷＩＲ
热红外成像相机

热红外图像 ＜１．０∗ ８０—１２０ ２０１５ 年 ［７２］

袋鼠、考拉
Ｓ８００ ＥＶＯ （六旋
翼无人机， 电动）

Ｍｏｂｉｕｓ ＲＧＢ 相机
＋ＦＬＩＲ Ｔａｕ ２⁃ ６４０
热红外成像相机

ＲＧＢ 视频＋
热红外视频

０．０１∗ ２０—６０ ２０１５ 年 ［６７］

马鹿、狍子、野猪
Ｓｋｙｗａｌｋｅｒ Ｘ８ （固
定翼， 电动）

ＩＲＭＯＤ ｖ６４０ 热红
外成像相机

视频 约 １．０∗ １４９—１５０ ２０１５ 年 ［７３］

藏野驴、藏原羚、
岩羊、牦牛、藏羊

组装无人机（固定
翼、电动和油动）

ＲＧＢ 普通数码
相机

影像 ３０００ ２５０—４００ ２０１７ 年 ［６９］

家畜
Ｌｉｖｅｓｔｏｃｋ 牛、羊、驴 大疆精灵 ４（旋翼

无人机，电动）
ＦＣ３３０ ＲＧＢ 普通
数码相机

视频 约 １０∗ ５０—１２０ ２０２２ 年 ［７４］

　 　 ∗表示从文献中的估计值

上述研究积累了大量野生食草动物和家畜数据，但存在的突出问题是海量数据人工解译耗时费力，不利

于推广，亟待研究高精度的自动识别方法。 此外，单张无人机影像覆盖范围小，传统影像拼接方法对几何精度

要求高导致很多地区的影像由于缺乏特征点、航片倾角过大等因素无法拼接，但动物调查对影像的几何精度

要求较低，因此有待针对草原无人机航拍特点和动物调查要求，发展相应的影像拼接理论和技术［８３］。
表 ５ 展示了不同调查法的详细对比情况，包括调查设备、数据类型、数据分辨率、适宜调查区域尺度、可调

查物种的尺寸、调查时间等内容。

表 ５　 基于地面、卫星遥感、有人机、无人机的大型食草动物调查方法对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ， ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ， ｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ， ＵＡＳ ｓｕｒｖｅｙ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ｗｉｌｄ ｈｅｒｂｉｖｏｒｅｓ ａｎｄ ｌｉｖｅｓｔｏｃｋ

内容
Ｃｏｎｔｅｎｔｓ

地面调查法
Ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｓｕｒｖｅｙ ｍｅｔｈｏｄ

卫星调查法
Ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｓｕｒｖｅｙ ｍｅｔｈｏｄ

航空调查法
Ｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ
ｓｕｒｖｅｙ ｍｅｔｈｏｄ

无人机调查
ＵＡＳ ｓｕｒｖｅｙ ｍｅｔｈｏｄ

调查设备
Ｓｕｒｖｅｙ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔｓ

交通方式：驾车、骑马、步
行等
采用设备：望远镜、测距
仪、红外触发相机、卫星
定位项圈等

ＧｅｏＥｙｅ⁃１、
ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ⁃２ ／ ３、
Ｑｕｉｃｋｂｉｒｄ⁃２、
ＩＫＯＮＯＳ 等

小面积陆地动物用
直升机；
大面积或海洋动物用固
定翼

地形平坦地区多采用固定
翼无人机；
地形起伏较大、高植被区域
动物用旋翼无人机或垂起
固定翼

数据类型
Ｄａｔａ ｔｙｐｅｓ

可见光影像、热红外影
像、轨迹数据、文本等

全色影像、多光谱影像
ＲＧＢ 图像、热红外图像、
多光谱图像

ＲＧＢ 图像、录像、热红外（主
要用于高植被区域动物）

数据分辨率
Ｄａｔａ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

红外触发相机：触发距离
２０ｍ 时，不低于 １ｃｍ
卫星定位项圈：精度优
于 ３０ｍ

最高 ０．３１ｍ
（ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ⁃３） 最高 ２．５ ｃｍ 最高 ０．２ ｃｍ

适宜调查范围
Ｓｕｉｔａｂｌｅ ｓｕｒｖｅｙ ｓｃａｌｅｓ 样线或样点尺度 区域到全球尺度 区域尺度 样带尺度到区域尺度

可调查物种的尺寸
Ｓｉｚｅｓ ｏｆ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ＜０．６ ｍ ＞０．６ ｍ ＜０．６ ｍ ＜０．６ ｍ

典型案例调查时间
Ｓｕｒｖｅｙ ｔｉｍｅ ｏｆ
Ｔｙｐｉｃａｌ ｃａｓｅｓ

２００４—２０２２ 年 ２００９—２０２０ 年 １９７６—２０１１ 年 ２０１１—２０２２ 年

３　 自动和半自动盘点算法

基于卫星、有人机、无人机等遥感数据的动物盘点主要依赖基于人机交互的目视解译法［６９］，影像目视解
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译法精度更高，但效率低、易受主观因素等影响。 随着遥感数据的爆炸式增长和计算机技术发展，研究人员发

展了许多动物盘点算法，主要分为传统目标检测算法和基于深度学习的检测算法。
３．１　 基于传统目标识别的算法

传统目标识别算法主要围绕手动提取的光谱、纹理、形状等底层特征和中层次特征来展开［６０］，包括基于

像素的算法、基于面向对象和基于传统机器学习的算法。
（１）基于像素的算法

基于像素的算法是最简单和最常用的动物识别算法，如阈值分割法，主要适用于分辨率较低的影像，如高

分卫星或热红外影像，这是因为大型食草动物仅有 １ 个或几个像素，基于面向对象的算法无法产生同质的对

象。 吴方明等［８４］基于阈值分割和形态学开关运算开展了无人机影像藏羊、牦牛、西藏野驴和藏原羚自动识

别，相对误差为 ３．１％—６．５％。 阈值分割法适用于目标拥有像素的灰度并且与背景有明显差异时，但当背景

复杂时精度会明显下降，而且需要手动识别阈值。 汪琪等［８５］ 提出了一种基于异常检测与模糊均值聚类的球

载可见光影像牲畜数量核算方法。 单张影像动物信息有限，Ｔｅｒｌｅｔｚｋｙ ａｎｄ Ｒａｍｓｅｙ 利用动物位置变动的特点，
基于图像变化检测技术对经过主成分变换后的 ２ 张同一天拍摄的航空多光谱影像（包括红、绿、近红外三波

段）进行差值运算，然后使用阈值分割法从差值结果提取牛和马两种动物，实现了牛和马高精度识别（精度达

８２％），但影像高精度配准环节增加了结果不确定性［５７］。
（２）基于面向对象和传统机器学习的算法

航空影像较卫星影像分辨率大幅提升，每个动物占有十个或数十个像素，丰富的光谱、纹理、形状等特征

使得发展复杂的高精度算法（如面向对象［４９］和机器学习［４７］ 等）成为可能，从而适应复杂环境下的动物盘点。
Ｙａｎｇ 等组合使用基于像素方法和基于面向对象方法开展了非洲萨瓦纳草原角马和斑马识别，首先基于像素

的阈值分割法（人工神经网络，ＡＮＮ）对 ＧｅｏＥｙｅ⁃１ 影像分割了拥有潜在的对象，随后使用面向对象分类法进一

步实现了动物与复杂周围环境的分离［４９］。 Ｔｏｒｎｅｙ 基于尺度不变和机器学习开展了塞伦盖蒂国家公园航空影

像的识别角马，取得了较两个人工计数更高的精度（７４．１５％） ［６５］。 Ｒｅｙ 发展了一种基于改进支持向量机

（ＥＥＳＶＭ）的主动学习系统，基于 ６５００ 张无人机影像识别了非洲萨瓦纳草原大型哺乳动物，但当召回率 ７５％
时，精度仅为 １０％［４７］。 传统机器学习描述样本的特征和规则通常需由人类专家来设计，模型的可解释性强，
但人类专家设计出好用的特征并非易事，且泛化能力差，只适用于小批量影像的动物识别。
３．２　 基于深度学习的算法

深度学习（Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ）是机器学习（Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ）领域中一个新的研究方向，由 Ｈｉｎｔｏｎ 等于 ２００６
年提出，后经过谷歌、英伟达、亚马逊、Ｆａｃｅｂｏｏｋ 和微软等公司推动，给图像识别、语音识别等领域带来深远影

响。 区别于传统的浅层人工神经网络，深度学习利用深层卷积神经网络可从大数据中自动学习到一些人类难

以手动提取到的特征，通过遥感大数据训练，动物盘点技术实现了跨越式发展［８６］。 按任务精细程度，基于深

度学习的算法主要分为：
（１）图像分类，是给出整个图像包含的目标类别，但不能给出每个目标的具体位置。 随着红外相机的广

泛应用，人工智能（ＡＩ）识别技术被应用于红外触发相机数的信息快速提取和准确分析。 Ｎｏｒｏｕｚｚａｄｅｈ 组合使

用 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ 等 ９ 种深度神经网络模型，基于上百万张地面红外触发相机图像开展了塞伦盖蒂草原野生

动物图片分类研究，判别图像中是否存在动物的精度达到了与志愿者相近的水平［１１］。 Ｂａｒｂｅｄｏ 等分析了

ＤｅｎｓｅＮｅｔ、ＮＡＳＮｅｔ 等 １５ 种 ＣＮＮｓ 框架识别出含牛照片的精度，发现大多数 ＣＮＮｓ 都能够较为准确的识别含牛

的照片，分辨率 ２ ｃｍ 时 ＮＡＳＮｅｔ 的分类精度最高［１２］。
（２）目标检测，是给出图像中每个目标的类别和位置。 Ｋｅｌｌｅｎｂｅｒｇｅｒ 等使用卷积神经网络（ＣＮＮｓ），从数千

张 ４ｃｍ 分辨率无人机 ＲＧＢ 影像中识别了 ２０ 余种大型哺乳动物，取得了较传统 ＥＥＳＶＭ 浅层机器学习［８７］更高

的精度（３０％＠ ８０％ 召回率 ｖｓ． １０％＠ ７５％召回率） ［８８］，随后提出基于迁移样本的动物识别主动学习方法，实
验表明仅需要专家在目标数据集中标记 ０．５％样本就可以查找到将近 ８０％的动物，从而提高了效率［８９］。
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Ｐｓｉｒｏｕｋｉｓ 等发展了一种基于 Ｙｏｌｏｖ５ 的兔子识别算法，基于热红外影像对夜间农田兔子进行了识别，Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ
达到了 ８７％［８０］。 彭金榜等针对野生动物与环境差异小使得误识别率居高不下的问题，通过缩减特征跨度，优
化锚尺度和引入难负样本类等措施改进 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ，实现了藏野驴的高精度识别，精度较原 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ
和 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 有明显提升（由 ４４％提高到 ８６％），但对密集藏野驴识别精度低［９０］。 宫一男等利用 ＹＯＬＯ⁃ｖ３ 深

度学习模型对红外触发相机数据中的东北虎、豹等 ８ 种动物进行了识别，物种识别精度达到 ８４． ９％—
９６．０％［９１］。 Ｙｕｈａｎｇ Ｗａｎｇ 等提出基于改进 ＹＯＬＯＸ 算法的牛、羊的自动识别算法，通过嵌入空洞卷积、优化阶

段计算比率和图像输入尺寸、特征金字塔加权聚合重建等措施，提高模型精度，加快网络的收敛速度［９２］。 Ｌｕｏ
等构建了基于连续视频帧（每段 ４０ 帧）的牦牛个体的识别算法，通过引入注意力集中机制、ＲｅｐＶＧＧ、优化锚

框尺寸等优化 ＹＯＬＯｖ５，并结合长期循环卷积网络（ＬＲＣＮ），融合使用多张视频帧进行目标识别，在轻量化同

时提升了 ＹＯＬＯｖ５ 的识别精度（Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ 从 ９３．４３％提升至 ９５．１４％），方便无人机载端部署［６８］。 该类算法是最

常用的大型食草动物深度学习识别算法，具有运行速度快、稀疏目标检测精度高等特点，但不能给出目标的轮

廓，且当动物聚集时，会出现大量漏检对象，这可能主要是由于粘连对象的形状尺寸发生变化［９］。
（３）语义分割，是对图像进行像素级预测，并识别出每个像素的类别。 语义分割结果通过栅格图像转矢

量可实现不粘连目标对象的定位和类别确定，不能分离出粘连目标个体，且存在噪声点多、精度低的问题［９３］，
在尺度、形状多变的地物提取和土地利用分类等方面展示出较大优势［９３］，代表性算法有 ＵＮｅｔ、ＤｅｅｐＬａｂ
等［９４］。 由于语义分割结果是在像素级而非目标级，因此普通目标检测算法不能直接用于动物盘点，Ｗｕ 等组

合使用 ＵＮｅｔ 语义分割网络和 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类构建了基于卫星影像的牛羚自动盘点模型，首先使用 ＵＮｅｔ 深度卷

积神经网络对卫星影像进行逐像素分类，然后利用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类法将逐像素分割结果进行聚类分解得到牛羚

个体［５０］。 该算法通过 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类后处理解决了语义分割网络不能直接检测动物个体的问题，但不能解决

动物密集甚至粘连时的个体分离难题。
（４）实例分割，是目标检测和语义分割的结合，在目标检测出来后再进行语义分割，为目标的每个像素打

上标签［９５］。 实例分割能够对前景语义类别相同的不同实例进行区分，这是它与语义分割的最大区别。 王东

亮等构建了一种基于 Ｍａｓｋ ＲＣＮＮ 的家畜深度学习实例分割模型，实现了无人机视频流的家畜实时监控与体

重估算，发现深度学习模型对稀疏家畜的识别精度已达 ９０．８１％，但对密集家畜的识别精度仅为 ５２．９％［９］。
Ｌｅｉ 等基于扩张残差网络对蜂猴进行了语义分割，判断是否运动的分类精度达到了 ９５．２％［９６］。 Ｌｉｕ 等使用全

卷积神经网络（ＦＣＮｓ）作为前端、利用条件随机场循环神经网络（ＣＲＦ⁃ＲＮＮ）作为后端构建了一个端到端的动

物语义分割网络，开展了基于 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ⁃ ２０１２ 数据集（２９１３ 张图像）的马、羊等 ２１ 种动物分割，语义分割

精度（Ｍｅａｎ ＩＵ）为 ７１．７％［９７］。 实例分割算法在识别目标的基础上，进一步勾绘出动物轮廓，进而更精确的计

算出，但计算速度慢，对内存和 ＧＰＵ 有较高要求。
以上可知，国内外已经发展出许多深度学习目标识别模型，深度学习训练得到的模型是不可解释的，是一

种黑匣解决方案，和传统机器学习方法相比，伴随 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ［９８］、Ｍａｓｋ ＲＣＮＮ［９９］、Ｙｏｌｏｖ［８０］ 等模型的提出和

改进，深度学习模型的精度和速度都有了较大提升，在某些目标识别等领域已接近或超越于人类，但存在以下

问题：（１）深度学习依赖大量样本支撑，目前建立的样本库样本量小、场景单一、物种较少、格式不统一。 王东

亮等采用多边形标注的方式，构建了无人机图像家畜样本库，包含无人机图像 １３８０３ 张，主要覆盖牛和羊两种

动物，１６７６３ 头 ／只对象，为图像分类、目标识别、语义分割和实例分割多深度学习模型提供通用训练数据集，
但样本量和物种较少［９］，难以支撑多平台多种类大型食草动物识别模型构建。 （２）卫星和无人机影像中大型

食草动物的像素少，且分布密集，而深度学习模型普遍存在对密集目标和小目标识别精度低的问题［９，９２］。 如

何改进并将目标识别模型与语义分割模型结合以提升密集动物和小目标识别精度还存在技术瓶颈［９］。

４　 大型食草动物区域种群密度估算方法

地面或无人机样带调查获得的数据覆盖范围通常较小，大空间尺度食草动物分布规律研究需将样带调查
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数据进行尺度外扩和空间化定量表达。 针对如何将局部调查数据进行外扩实现空间网格化处理，国内外已经

提出许多估算方法，主要包括：
４．１　 基于分层的估算法

基于分层的估算法假设动物是均匀分布的，将样线调查的密度外推到整个区域，可获得大范围的野生动

物数量，但由于野生动物分布具有很强的空间异质性，基于均匀分布的假设，根据局部调查结果推算的区域密

度不确定性很大［２６，２９］。 一些学者采用分层抽样和估算法以提高精度，即对研究区进行分层抽样调查，然后将

每层抽样获得的种群密度均值作为该层的种群密度，种群数量估算则通过每层的密度与面积乘积之和获

得［８］。 路飞英等［２６］将新疆阿尔金山国家级自然保护区分为东部（非产羔低）和西部（产羔地）两层，采用样线

法估算了藏羚羊、藏野驴、野牦牛 ３ 种有蹄类动物的数量和分布状况。 邵全琴等［６９］ 等将研究区域分为冷、暖
季草场两层，根据冷季草场和暖季草场内样带的各类动物种群密度及对应面积，估算了玛多县境内的各类动

物种群数量。 但由于假定动物在层内是均匀分布的，结果可能明显偏离实际，且只能对每层给出一个估计值，
不能精细刻画出物种分布的空间异质性。 针对行政区划单元的家畜统计数据空间网格化处理问题，联合国粮

农组织（ＦＡＯ） Ｒｏｂｉｎｓｏｎ 等［１００］基于空间分层回归模型和环境因子生产并发布了一套空间分辨率 １ ｋｍ 的全球

家畜数量空间化数据（ＧＬＷ２），但由于食草动物分布规律复杂，利用线性回归不能精细刻画其与环境因子的

关系。
４．２　 基于物种分布模型的估算法

为了准确估计物种的分布，以最大熵模型 Ｍａｘｅｎｔ 为代表的物种分布模型利用物种已知的分布数据和相

关环境变量，根据一定的算法来推算物种的生态需求，然后将运算结果投射至不同的空间和时间中来预测物

种的实际分布和潜在分布［１０１］，在未知物种或种群的探索和发现、气候变化对物种分布的影响等方面发挥重

要作用［１０２］。 然而，根据物种分布模型估计一个区域野生动物种群大小的精度并不可靠，只有在物种完全按

照环境资源分布或达到环境容纳量时，估算结果才与物种的真实种群大小相吻合［１０３］。
４．３　 基于机器学习的估算法

在遥感和地理信息领域内，为了进一步描述特征变量与目标参数之间的复杂关系，新兴的机器学习算法，
如随机森林（ＲＦ）、人工神经网络（ＡＮＮ）、深度学习等，以其简单快速且不需要复杂的物理机制以及精确度高

等优势成功地运用于草地地上生物量、植被碳密度、地表温度等遥感反演研究［１０４—１０６］。 对于动物密度的模拟

与预测，机器学习应用尚处在探索阶段。 以随机森林为例，最后预测结果是所有决策树的投票结果，对于回归

问题则会给出所有决策树预测结果的平均值，在人口密度模拟已展示出一定潜力。 Ｇｉｌｂｅｒｔ 等［１０７］ 基于随机森

林，综合考虑土地利用、地形、人口密度、植被和气候等因素对家畜密度进行更新，生成了全球 １０ ｋｍ 分辨率的

家畜数据集（包括牛，马，绵羊，山羊等）。 成方龙等［１０８］集成地理探测器（ＧｅｏＤｅｔｅｃｔｏｒ）与随机森林模型提升了

人口分布格网模拟精度。 针对随机森林模型对遥感数据空间异性表达不足的问题，Ｇｅｏｒｇａｎｏｓ 等［１３］提出地理

随机森林模型（Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔｓ， ＧＲＦ），该模型在传统随机森林模型的算法中融入了地理加权回

归（ＧＷＲ）思想，通过选择合适的带宽和空间异质性程度，并将自变量与因变量之间的关系进行可视化表达，
提升了人口密度的模拟精度和空间异质性刻画能力。 揭示大型野生食草动物和家畜分布规律及对环境因子

的响应，发展基于机器学习的区域种群密度估算方法，可为无人机食草动物监测结果的尺度扩展提供新的理

论和技术支撑。

５　 存在问题与展望

５．１　 多源数据融合将为大型食草动物调查提供长时序数据支撑

地面、卫星、航空三种平台以及不同传感器数据在动物调查方面各有优劣势［１０］。 地面传感器通常在精度

或连续观测方面有优势。 如，红外触发 ／延时相机可实现对某一点位的长时间连续观测，但监测范围小［３２，３３］。
卫星定位项圈可获取长时间连续的动物活动轨迹数据，但有些动物捕捉困难或禁止捕捉。 卫星和航空遥感数
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据则在大范围动物调查方面有优势。
从数据分辨率和监测目标种类来说，遥感卫星平台运行轨道高、观测范围广、历史数据丰富，但受影像分

辨率限制，中低分辨率卫星数据只能用于动物栖息地评估方面，亚米级卫星影像分辨率最高达 ０．３１ ｍ，如
ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ⁃３ 和⁃ ４，已用于牦牛等体型大的动物调查，但要求与背景差异大、个体稀疏，尚不能监测羊等体型较

小、容易聚集的食草动物［４８］。 有人机和无人机数据分辨率均可达厘米级，有能力监测几乎所有大型食草动

物。 无人机飞行高度可低至数米到数十米，分辨率最可达毫米级，不仅可监测动物数量，还可监测其行为［７４］

和体尺［９］，搭载热成像仪还调查鹿、考拉［６７］、白尾鹿［８０］、蜘蛛猴［８１］、兔子［８２］ 等林下动物。 从价格和可利用性

来说，市面上常见的亚米级卫星影像产品多由商业公司垄断，根据影像分辨率、无云比例、年份和面积要求不

同，价格略有差异，一般在 ５０—２００ 元 ／ ｋｍ２［１０９］。 有限的科研经费难以覆盖大范围的研究区域，因此极大的限

制了卫星影像的应用潜力释放。 尽管 ＤｉｇｉｔａｌＧｌｏｂｅ 等卫星数据服务商针对部分区域提供了免费样例数据，但
很难满足实际需求，呼吁政府或相关商业数据服务商提供更多公开、免费的亚米级数据。 有人机数据分辨率，
受地点、飞行平台、燃油费、采集面积、气象条件、审批等因素影响，采集成本变化很大。 一般来说，单位面积的

有人机数据成本随采集面积增加而降低，但单价远高于卫星影像，如我国一般在 １０００ 元 ／ ｋｍ２以上，因此应用

较少。 截止目前，我国仅有一例使用有人机调查延边朝鲜族自治州的马鹿、野猪、狍子等野生动物的报

道［１１０］。 由于有人机飞行平台和设备昂贵、使用成本高、气象限制多、作业流程复杂、风险大等原因，近年来逐

渐被无人机取代。 得益于通讯、微电子、载荷小型化技术发展，无人机成本塌方式下降，逐渐被普通用户接受。
根据无人机的类型，无人机价格在数千元（如大疆“御”四旋翼）至数十万元（如油动固定翼无人机［６９］ ）。 但旋

翼轻小型无人机续航时间普遍较短（通常不超过 ３０ 分钟）限制了其连续观测能力。 固定翼无人机具有续航

时间长、航速快的优势，但在山区等地形复杂区域起降困难，旋翼无人机可垂直起降，受地形限制少，但滞空时

间短，大型野生食草动物多生活在人烟稀少、地形复杂的地区，因此传统的固定翼或旋翼无人机均不太适合大

型食草动物调查。
针对旋翼无人机续航时间短、固定翼无人机起降不便的问题，目前市面上已推出全新架构的垂直起降固

定翼无人机，通过垂直方式起降减少了对起降场地的依赖，在空中使用固定翼水平飞行大大减小巡航阶段的

飞行阻力，因而兼具旋翼无人机垂直起降和固定翼无人机航时长、航速高等优势，在同样起飞重量、翼展、电池

能量密度和电池重量占比情况下，航时领先其他构型，为山区等地形复杂区域动物调查提供了高效的解决方

案［９２］。 针对人工操控无人机操控难度大、周期性作业成本高、时效性难以保证等问题，诸多无人机厂商研制

出自主作业无人机，搭配自动充 ／换电机场，具有远程操控、无人值守、自动充电、数据传输、云端管理等功能，
可替代传统的人工操控方式通过网络远程一键或定时启动无人机，执行高频次、长距离巡检任务，已用于电

力、水工工程等领域自动巡检［１１１］，未来随着成本进一步下降（大疆机场售价已下探至 １２．９８ 万元），有望在大

型食草动物监测中得到应用。
此外，不同平台和数据类型均存在明显优缺点，动物监测由单一平台向多平台、多传感器发展成为未来趋

势，因此融合多平台、多传感器数据对大尺度、长时序动物调查至关重要［１０，４８］。 王东亮等融合地面调查、无人

机和 Ｗｏｒｌｄｖｉｅｗ 卫星影像开展了 ２０１０—２０１６ 年隆宝湿地国家级自然保护区的牦牛和羊种群数量动态建模，展
示了多平台数据融合在动物种群数量的长期动态监测方面的潜力［４８］。
５．２　 动物盘点技术逐渐由人工观测向自动化、智能化方向发展

随着科学技术的不断创新发展，动物盘点技术和方法逐渐从主要依赖人工观测向基于红外触发 ／延时相

机、无人机、卫星等多平台数据获取自动获取及智能盘点方向发展［１０，３７］。 在实际应用中，野生动物监测新技

术与新方法带来的最突出的问题是高效率、高密度的数据采集方式产生了大量的数据，但数据后期的清洗、筛
选、管理、整合和分析目前主要依靠人工完成，比如数以万计的红外相机图片的物种鉴别，大批量追踪信息的

过滤需要投入大量的人力。 回收的大批量数据也为模型建立、统计分析提供了新的难题。 对于大型野生食草

动物智能盘点已提出了众多模型，主要包括传统目标识别方法和基于深度学习的识别方法。 传统目标识别方
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法使用人类专家建立的特征和规则，模型的可解释性强，但模型泛化能力差、精度低，随着大型食草动物大数

据和人工智能时代来临，传统目标识别方法越来越不能适应人们对监测精度和频次要求［９５］。 基于深度学习

的识别方法的提出极大的提升了大型食草动物识别模型的精度和泛化能力，主要包括图像分类、目标检测、语
义分割和实例分割模型。 其中，图像分类模型不能对个体定位，目标检测、语义分割和实例分割模型均可实现

目标个体定位，但普遍存在对密集目标和小目标识别精度低的问题。 密集目标检测精度低的主要原因在于目

标密度大且朝向多变时，目标之间严重重叠、遮挡、间隙窄，导致普通基于水平方向锚框的检测器无法很好地

将不同的目标分离开来。 为此，有学者提出可以生成旋转矩形候选区域的目标识别算法［１１２］，使得候选锚框

可以更加紧密地包围具有方向任意性的目标［１１３］，但网络结构臃肿，在密集目标甚至粘连目标检测方面的精

度和速度上始终无法得到较大提升。 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 网络将目标检测问题变成了一个标准的关键点估计问题，是
精度和效率之间平衡最好的网络之一，但生成的水平锚框依然存在对多种类、高密度 ／粘连目标识别精度低的

问题［１１４］。 锚框式小目标检测精度低的原因主要在于三个原因：（１）类别不均衡。 页面中小目标物体相对于

其他中、大目标物体占比较少。 类别不均衡的问题会导致模型训练过程中损失函数学到的信息更偏向占比多

的中、大目标物体。 （２）特征丢失。 基于深度学习的目标检测算法为了检测更多复杂的特征往往会加深或加

宽网络，同时为了减少计算量以及增加位移不变特性，网络中常常增加池化层。 池化层下采样过程不可避免

地会丢失部分或者全部小目标特征信息。 （３）定位精度。 模型预测框在有相同偏差时，偏差给小目标 ＩＯＵ
（预测框和标准框面积的交并比）带来的影响要比中、大目标 ＩＯＵ 带来的影响要大的多，因为相同的偏移量在

小目标预测框的 ＩＯＵ 中占比明显更大。 目前针对类别不均衡问题主要通过数据训练前对小目标进行数据扩

充和缩放增强，特征丢失可通过 ＦＰＮ 等方式利用多个层特征融合、嵌入空洞卷积［９２］、缩减特征跨度［９０］、注意

力集中机制［６８］等措施减少特征损失，定位精度差则通过设定自适应的 ＩＯＵ 阈值或采用带角度矩形锚框等方

式来缓解［１１３］。 卫星影像中动物像素仅几个，普通的目标检测模型难以直接应用，采用“语义分割”不进行锚

框定位的方式［５０］在一定程度上也可解决小目标识别精度低的问题。
此外，以往用于动物调查的无人机数据主要是下视影像［１２，１１５］，但现有的深度学习模型是否能够适应不同

平台、不同角度采集的多尺度多角度动物监测数据，实现动物精确识别，并支撑体型参数提取和体重估算尚有

待进一步研究。 现有的自动识别算法多基于单张影像，大型食草动物种类多，易与周边地物混淆，现有模型仅

使用单张影像的误识别率高，未充分挖掘无人机飞行过程中拍摄的高度重叠的序列影像对地面目标形成多次

观测信息，对复杂环境下多种类、高密度食草动物识别精度还有待提高。 今后有必要针对大型食草动物分布

密集、目标小、数据获取角度 ／尺度多变等问题，研究关键点预测、语义分割、传统目标识别模型等多种模型的

协同识别机制，构建高精度的单张影像食草动物识别模型，并借鉴 ＤｅｅｐＳｏｒｔ 等多目标跟踪思想［１１６］，发展序列

影像间的多目标匹配关联与识别结果纠正方法，克服现有基于单一模型和单张影像对多种类、高密度 ／粘连目

标识别精度低的问题。
５．３　 基于机器学习的区域种群密度估算

地面或无人机样带调查获得的数据覆盖范围通常较小，大空间尺度食草动物分布规律研究需针对如何将

局部调查数据进行外扩实现空间网格化处理，国内外已经提出许多估算方法，主要包括：分层估算法主要基于

均匀分布的假设，利用有限的样带调查数据进行尺度扩展，获取区域尺度的大型食草动物种群密度，但由于野

生动物分布具有很强的空间异质性和动态性，根据局部调查结果推算的区域密度精度较低。 物种分布模型估

算法利用物种已知的分布数据和相关环境变量，根据一定的算法来推算物种的生态需求，种群密度估算结果

只有在物种完全按照环境资源分布或者是达到环境容纳量时，才与物种的真实种群大小相吻合。 近年来新发

展的采用机器学习模型，基于样带调查数据，结合气象、地形、植被等空间环境信息和精细的参数化方案，在区

域种群密度的空间定量化估算方面已开展了一些卓有成效的研究。 但是，关于哪些机器学习模型在哪些物种

中应用效果最好，目前还没有合理的解释和明确的结论。 机器学习的关键在于特征数据筛选，提高输入变量

的质量，物种分布受多种因素影响，因子间的相互作用也可能会产生不可忽略的影响。 但到目前为止，人们对
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大型野生食草动物和家畜分布及依赖的环境变量研究还较少，哪些因子起关键作用，多因子的相互作用对不

同食草动物分布影响还缺乏科学认知。 区域种群密度估算方法未充分挖掘种群密度与气象、地形等环境因子

之间的复杂关联关系，不能刻画种群密度的空间异质性。 仅在小范围内针对岩羊［３１］、牦牛［１１７］、新疆哺乳动物

丰富度［１１８］等对少数环境变量的依赖进行定性探讨，缺乏定量研究［１１９］。 因此，亟需揭示大型野生食草动物和

家畜分布规律和主要驱动因子，开展基于机器学习的食草动物种群密度精准估算，结合传统基于分层和基于

物种分布等估算模型，分析不同模型的适用条件和精度，实现食草动物样带密度的尺度可靠外扩，有望解决以

往单一估算模型精度低、尺度粗糙的问题。 虽然受食草动物迁移、聚集等限制，基于机器学习的食草动物种群

密度精准估算方法依然难以准确预测每个点位的食草动物数量，但可为有限样本条件下区域食草动物高精度

制图提供有效途径。
５．４　 我国成为推动大型食草动物监测技术进步的重要力量

卫星、无人机、红外相机、卫星项圈、物种 ＡＩ 识别等作为当前大型食草动物监测的重要科技手段，这些对

地观测技术多源于美欧等发达国家［１４—１６］，后逐渐应用于野生动物保护需求迫切的地区［５２，５３］。 我国启动了系

列科技创新计划。 ２００６ 年，我国启动了高分辨率对地观测系统重大专项，重点发展基于卫星、平流层飞艇和

飞机的高分辨率先进观测系统，截止目前已发射高分卫星多颗，分辨率最高可达 ０．５ ｍ，技术水平与同期在轨

的美国 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ、欧洲哨兵等系列卫星比肩，代表着我国星载对地观测系统整体规模与能力已进入国际先

进行列。 中国无人机产业发展起步晚，但发展迅速，在中航、大疆、纵横、极飞等公司带动下，我国已成为全球

无人机制造强国［１２０］。 其中，消费类无人机的中国制造已经占据全球 ７４％的市场，工业级无人机已经占据全

球 ５５％的市场。 为推动大型食草动物无人机遥感监测，我国制定了相关规范，如青海省地方标准《藏野驴、藏
原羚和岩羊种群数量无人机遥感调查技术规范》，农业农村部行业标准《草地放牧无人机遥感调查》，为野生

食草动物和家畜提供了规范指导。 近年来，我国实施了系列生物多样性保护项目，以集成遥感、物联网、云计

算等新一代信息技术为支撑，建立了若干动物智能监测系统。 东北虎豹国家公园“天地空一体化监测系统”
在中俄边境 ２００ ｋｍ 虎豹跨境监测带、虎豹核心分布区、虎豹扩散区安装无线相机 ３０００ 余台，运用云计算、物
联网、移动互联、大数据、人工智能等技术，实现了 ３０ 多种野生动物和人为活动要素的实时监控［１２１，９１］。 大熊

猫栖息地空间数据动态监测系统，实现了对大熊猫个体识别［１２２］。 这些项目的实施和系统建立，为国家生态

文明建设做出了重要贡献，同时极大地推动了天空地一体化大型食草动物监测技术集成创新。 鉴于大型食草

动物观测的重要性、持久性和长期性，建议继续开展大型食草动物空天地组网观测技术研究，聚焦：（１）建设

以野外台站为骨架的全国大型动物观测网络，实现空天地多源异构、多点多任务数据同步获取，支持多源产品

验证；（２）集成各领域优秀算法和模型，打造完善多尺度全品类动物监测平台，实现动物监测数据持续更新和

不断完善；（３）研制星载、机载和地面数据实时处理软硬件模块，实现多星多机互联和信息实时获取，进一步

挖掘打通成果和用户的畅通渠道，充分发挥空天地信息在未来生物多样性监测的重要作用。
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