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动物遥感与遥测的研究进展与挑战
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摘 要：动物遥感与遥测的核心思想是利用对动物最小化干扰的现代技术手段，来监测和研究动物及其生态环

境。其具体是通过利用卫星、无人机、雷达、声学标签或深度相机等多种工具，在不对动物造成任何物理接触

或最小化干扰的情况下，收集有关动物行为、种群动态、个体生长状态等方面的数据，帮助研究者深入了解动

物行为习惯、动物与环境之间的关系及动物健康状态等信息，在野生动物监测和保护、精准畜牧、智慧渔业等

领域有着广泛的应用前景。近年来，动物遥感与遥测技术迅猛发展，呈现出百花齐放的趋势。但是，目前依然

缺乏对动物遥感与遥测最新研究进展的相关综述。针对上述问题，本文聚焦动物遥感与遥测领域的研究现状，

从野生动物与家养动物方面进行阐述，系统性概括动物遥感领域内研究的最新进展。首先，本文对动物遥感与

遥测领域相关论文进行文献分析，梳理其发展历程及趋势；其次，本文基于研究对象的不同，介绍了野生动物

的栖息地选择与利用、迁徙、分布以及动物数量估计等研究，同时也对家养动物的体尺信息、重量及家养动物

草原畜群分布、放牧行为等方面的研究进展进行了介绍。最后，对动物遥感与遥测领域的研究现状进行总结并

展望了其未来发展趋势，以期促进该领域的深入研究与广泛应用。
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1　引 言

地球上的野生动物是自然世界的宝贵组成部

分，对生态平衡、生态系统功能具有至关重要的

作用。然而，随着栖息地丧失、气候变化、非法

贸易以及人类活动的影响加剧，野生动物正面临

前所未有的生存挑战。在这一背景下，动物遥感

技术和遥测技术崭露头角，逐渐成为了解、监测

和保护野生动物的关键工具。动物遥感是指利用

遥感技术进行动物栖息地监测、动物迁徙模式研

究、动物分布研究、动物种群动态监测、动物体

尺测量、身份识别等动物领域应用的综合技术。

动物遥测是指利用遥测技术进行动物栖息地监测、

动物迁徙模式研究、动物分布研究、动物运动模

式研究等动物领域应用的综合技术。在本文中，

遥感技术指使用卫星传感器、飞机或无人机、雷

达、声波传感器、深度相机等获取目标物体信息

的技术；遥测技术指使用GPS项圈、声学发射器、

加速度计等获取目标物体信息的技术。它们能够

让研究人员在不对动物造成干扰的情况下跟踪并

研究动物的行为模式。此外，动物遥感技术和遥

测技术在农业领域，如精准畜牧（身份识别、体

尺测量、体重估计等）、智慧渔业 （获取渔情信

息、估计鱼类数量等）中也有极其广阔的应用前

景。通过获取家畜的体尺或者体重信息，可以及

时了解家畜的生长发育状况、健康状态，对饲料

配方、疾病预防等生产决策有直接指导作用；通

过毫米波雷达和热红外成像技术可以对家畜生理

信号，如心跳、温度等进行监测；通过声学遥测

技术或海洋声学波导远程传感技术（OAWRS）可
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以更好地了解水中生物的行为、分布、数量等。

动物遥感技术和遥测技术不仅加深了对动物生态

学和日常生活的了解，还为精细畜牧、智慧渔业

等生产提供了重要的决策依据，动物遥感与遥测

的发展在动物研究中发挥着越来越重要的作用。

由于动物遥感与遥测相关的研究涉及生态学、

遥感科学与技术、畜牧学和计算机科学与技术等

多个学科，迄今为止，动物遥感与遥测相关的综

述大多聚焦于动物的某一方面研究，如动物行为

学（Caravaggi等，2017；Schad和 Fischer，2023）、

动 物 生 态 学 （Corcoran 等 ， 2021； Matley 等 ，

2023；Wang等，2019a；Xu等，2024）、精准畜牧

（Cihan 等， 2023； Ma 等， 2024a； Schneider 等，

2019；Wang等，2021）等，鲜有综述从遥感科学

与技术的角度出发，全面综述这一领域。随着技

术进步和跨学科融合的加深，发现尚未有人给这

一领域有一个准确描述。因此，本文对动物遥感

与遥测在一些主要方向的发展做了概括总结，重

点论述了基于对象分类的遥感和遥测技术在动物

领域的研究。本文旨在为读者提供一份全面而清

晰的指南，深入解析动物遥感和遥测技术的应用，

了解该领域的最新进展，识别最新的前沿，以增

进对这一领域的理解和认识，从而促进遥感科学

与技术在动物观测领域的发展和应用。本文将从

动物遥感与遥测技术在野生动物和家养动物中的

应用分类进行综述。

2　动物遥感和遥测文献分析

为了更好地帮助读者了解动物遥感与遥测的

发展，本文将从野生动物和家养动物两个角度的

文献进行探讨。为此，本文使用 WOS （Web of 
Science） 的核心数据库进行了文献挖掘，并利用

文献计量法对文献进行定量化整理和分析。由于

本文研究涉及与动物相关的遥感和遥测技术，为

确保检索文献的准确性，本文在 Web of Science 中

检索的关键词如表 1所示，检索年限为 2013年 1月

1 日—2023 年 12 月 31 日，共检索了 6612 篇论文，

并对上述文章进行人工筛选，选出与本文相关的

文献，经去重及筛选处理共获得 628篇文献。本文

通过 HistCite 和 VOSviewer 软件对上述文献进行可

视化分析。

2.1　HistCite可视化分析

利用HistCite软件对WOS有效题录进行年份统

计、国家、发表机构以及刊物发文等进行可视化

分析。图 1为年份统计分析得到的每年发表文献的

情况，由图 1可知，学者对野生动物和家养动物的

相关研究总体上是呈上升的趋势，有关野生动物

和家养动物的文献数量在 2017 年之后急剧增加，

这与遥感和遥测技术的快速发展、精准养殖理念

发展、公民生态保护意识的增强、2017年 1月 1日

起施行的修订后的《中华人民共和国野生动物保

护法》等有关。

如图 2 所示，对于 WOS 题录数据，利用

HistCite 按照国家进行统计整理，列出前 9 名发文

数最多的国家制作饼图（其他包括除前 9名以外的

其他国家，其他国家的发文量少而国家数量多故合

为其他，本文仅列出前 9名国家），分析饼图可知，

世界范围内，美国的学者在野生动物的相关研究中

发表文章最多，约占 19.5%，中国学者在野生动物

相关研究中发表文章占总量的11%，排名第二。相

较之下，美国在家养动物相关研究中发表的文献占

总量的 11.5%，排名第二；中国学者在家养动物相

关研究中发表的文献最多，占总量的约 17.4%，这

说明中国学者的研究重点在家养动物和精准畜牧

领域，美国学者的研究重点在野生动物观测领域。

对发文所属的发表机构进行统计分析，按照

机构发文量前 10进行排列，得到WOS索引下发表

表1　WOS索引下检索关键词 （按不同观测平台分类）

Table 1　　Retrieving keywords in WOS index （Classified by different platforms）

卫基

“Animal remote sensing”， 
“Animal population studies” 

And “remote sense”， 
“Animal behavior research” 

And “remote sense”

空基

“UAV animal remote 
sensing”， “Drone re⁃

motely sensing animals”

地基

“Body size measurement” And “animal”， “Weight esti⁃
mation” And “animal”， “Individual Identification” 

And “Computer vision”， “Body condition score” And 
“Computer vision”， “Non-contact monitoring of 
physiological signals”， “Non-contact monitoring of 
vital signals”， “Non-contact monitoring of breath⁃

ing”， “Non-contact monitoring of heartbeat”

水下

“Remote sensing of marine 
animals”， Remote sensing of 
fish”， “Fish telemetry” And 

“animal”， “Fish behavior” And 
“Computer vision”
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机构发文量（前十名）（图 3）。由图 3 可知 NOAA
机构的动物遥感与遥测领域中与野生动物相关

的发文数最多，Minist Agr & Rural Affairs 在家养

动物的相关研究中发文最多，Chinese Agricultural 
University（中国农业大学）在家养动物的相关研究

中发文次之。

（a） 野生动物统计图

（a） Wildlife statistics chart
（b） 家养动物统计图

（b） Domestic animal statistical chart

图1　动物遥感和遥测相关文章年发文量及占所有文章比重统计图

Fig. 1　The annual publication volume and proportion of articles on animal remote sensing and telemetry

（a） 野生动物统计图

（a） Wildlife statistics chart
（b） 家养动物统计图

（b） Domestic animal statistical chart

图3　WOS索引下发文所属发表机构发文量统计图（前十名）

Fig. 3　Chart of publication volume by affiliated institutions indexed in Web of Science （WOS） （Top 10）

（a） 野生动物统计图

（a） Wildlife statistics chart
（b） 家养动物统计图

（b） Domestic animal statistical chart
图2　各国动物遥感与遥测相关文章发表量统计图（前9名）

Fig. 2　The number of published articles on animal remote sensing and telemetry by country （Top 9）
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对发文作者进行统计分析，按照作者发文量

前 10进行排列，得到WOS索引下发表机构发文量

（前十名）（图 4）。从发文数量来看，Kumar S 和

Cooke S J 是各自领域的高产作者，家养动物领域

的作者发文量相对集中，野生动物领域的第一第

二名发文量则差距较大。

用HistCite按照刊物的融合发表记录数进行统

计整理，获得 WOS索引下野生动物和家养动物相

关文献发表的刊物及文章数量。如表 2所示。野生

动物领域发文最多的期刊是 Remote Sensing，共发

表了 23篇野生动物相关论文。其在较多的环境和

生态相关期刊上发表，这说明野生动物领域的研

究广泛地涉及生态学和环境科学。而家养动物领

域中发文最多的期刊是 Computers and Electronics 
in Agriculture，共有 41篇家养动物相关论文，发文

期刊多集中在农业和动物科学领域的期刊，这反

映了在家养动物领域，特定的技术应用和研究方

向在这个期刊上被广泛讨论和发表。

2.2　VOSviewer可视化分析

利用 VOSviewer 软件对 WOS 有效题录进行关

键词共现分析得到图 5，分析图 5可知，与野生动

物相关的重点关键词为“remote sensing”，“acoustic 
telemetry”、“migration”、“behavior”等关键词与动

物行为、迁徙模式、声学遥测相关，显示出在动

物生态学的应用。“computer vision”、“UAV”、

“drone”、“machine learning”紧密连接，表明这些

技术在遥感数据采集和分析中经常结合使用。与

家养动物有关的文献的重点关键词为“computer 
vision”和“deep learning”，“growth”、“weight”、“live 
weight”、“traits”等关键词与动物生长、体重、遗

（a） 野生动物统计图

（a） Wildlife statistics chart
（b） 家养动物统计图

（b） Domestic animal statistical chart

图4　WOS索引下作者发文量统计表（前十名）

Fig. 4　Chart of publication volume by authors indexed in Web of Science （WOS） （Top 10）

表2　WOS索引下野生动物和家养动物相关文献发表的刊物及文章数量表 （按论文数排名）

Table 2　　Table of journals and number of articles published on wildlife and domestic animals indexed in 
Web of Science （WOS） （Ranked by number of articles）

排名

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

野生动物相关发文期刊

Remote Sensing
Plos ONE

Marine Ecology Progress Series
Frontiers on Marine Science

Computers and Electronics in Agriculture
Methods in Ecology and Evolution

Animal Biotelemetry
Ecology and Evolution

Fisheries Research
Movement Ecology

野生动物
相关发文数

23
12
11
9
8
8
7
6
6
6

家养动物相关发文期刊

Computers and Electronics in Agriculture
Animals

Journal of Animal Science
Sensors

Biosystems Engineering
Journal of Dairy Science

Mammalian Biology
Tropical Animal Health and Production

Ecological Informatics
Plos ONE

家养动物
相关发文期刊数

41
15
9
9
6
6
6
5
4
4
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传特征等主题相关联，“computer vision”和“deep 
learning”之间的距离非常近，这反映了深度学习

在计算机视觉中的广泛应用。“computer vision”、

“deep learning”等关键词则反映了与动物生长、体

重、遗传特征等主题相关的研究主要使用深度学

习技术进行研究。

3　基于对象分类的动物遥感与遥测

技术方法

随着人工智能和机器学习技术的快速发展，

动物遥感和遥测技术在野生动物和家养动物中的

应用变得日益重要。通过卫星、航空摄影、无人

机、地面监测设备以及水下工具，研究人员能够

高效地获取动物行为、生理特征和环境数据。这

（a） 野生动物关键词共现分析图

（a） Wildlife keyword co-occurrence analysis chart

（b） 家养动物关键词共现分析图

（b） Domestic animal keyword co-occurrence analysis chart
图5　动物遥感和遥测领域关键词共现分析

Fig. 5　Co-occurrence analysis of keywords in the field of animal remote sensing and telemetry
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些技术不仅提高了数据收集的效率，还通过智能

化分析手段显著提升了图像识别和目标检测的准

确性，从而为野生动物和家养动物的研究提供了

强有力的支持。图 6展示的遥感与遥测技术，从卫

星到水下，覆盖了对野生动物栖息地、迁徙等，

对家养动物的估重、身份识别等的全面研究，本

文将从野生动物、家养动物的角度介绍遥感与遥

测技术在动物领域的应用，图 6将对本文介绍各部

分使用的技术有一个整体的认知。

图6　基于不同平台遥感和遥测技术在动物研究中的研究框架

Fig. 6　Research framework based on remote sensing and telemetry technology in animal research based on different platforms
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3.1　野生动物的遥感与遥测技术方法

随着动物遥感与遥测技术的不断进步，科学

家们能够更精确地监测和分析动物与环境之间的

互动，同时对动物种群的规模、动物数量等有更

加清晰的了解。这些技术不仅帮助我们理解野生

动物的栖息地选择、行为模式、迁徙路径和数量

估计等，还为物种保护、栖息地修复和生态管理

提供了重要的支持。在野生动物栖息地、迁徙、

分布的研究中，通常使用间接的手段（卫星获取

的环境数据）进行分析野生动物的行为，通过分

析能够反应植被、地面或水体特性的与研究对象

相关的遥感指标进行研究。在这方面的研究中，

遥感技术（如卫星遥感、航空影像、无人机技术）

和遥测技术 （如 GPS 追踪、声学遥测） 扮演了至

关重要的角色，成为深入探索野生动物生态学的

关键工具。对于动物的识别、种群规模或数量的

估计往往采用直接观测的方法，利用具有高分辨

率的卫星影像或者载人或无人机拍摄的图像并结

合深度学习技术进行研究。表 3列出一些常用的遥

感指标；表 4列出了使用卫星遥感技术检测动物时

的卫星分辨率；图 7展示了使用深度学习技术对某

些动物进行识别时的图像识别标志。

3.1.1　野生动物栖息地研究

动物栖息地研究旨在深入理解动物如何选择、

利用其栖息地。这一领域的研究主要关注动物在

不同环境因素下的栖息地选择偏好与行为模式，

涵盖了鸟类、陆地动物、水生动物等多个群体。

通过使用动物遥感与遥测技术进行栖息地研究，

不仅帮助科学家了解物种的生态需求，还对物种

保护与栖息地修复工作具有重要的指导意义。

在鸟类栖息地研究中，尤其是海鸟和内陆鸟

的觅食与繁殖栖息地的选择受多种环境因素的影

响。海鸟的觅食栖息地通常与海洋中的叶绿素 a浓
度、海表温度及浑浊度等物理特征密切相关。研

究人员通过为鸟类装载 GPS 项圈，结合海洋环境

数据分析鸟类的觅食生境偏好（Garcia-Quintas等，

2023；Santos 等，2019；Scales 等，2014）。此外，

海鸟的繁殖栖息地研究也考虑了陆地和海洋特征，

如岛屿的距离、植被覆盖程度及食物资源的丰富

性，其中叶绿素 a浓度是衡量食物是否充足的重要

指标。通过深度学习方法，Garcia-Quintas等（2023）

表3　常用的遥感指标及其来源

Table 3　　Common remote sensing indices and their sources

类别

反映植被特性

反应地面特性

反应水体特性

遥感指标

归一化差值植被指数（NDVI）、增强植
被指数（EVI）、叶面积指数（LAI）、净
光合（PsnNet）、早季牧草动态数据等

地表温度、土地覆盖分类信息、地形
特征等

叶绿素 a 浓度、海面温度（SST）、海底
温度（SBT）、海面高度（SSH）、海洋色
度等

动物相关性描述

监测植被覆盖度和生长状况或揭示植被
的垂直结构和密度，帮助预测食物可用性
和放牧管理，评估栖息地质量和食物资
源，对动物的栖息地或者分布等进行研究

帮助识别动物的偏好和栖息地选择

监测海洋初级生产力和浮游植物浓度，用
于水生动物的迁徙或栖息地选择等研究

数据来源

MODIS系列产品、
Landsat卫星数据、
Sentinel卫星数据

Landsat卫星数据或者在
国家土地覆盖数据库下载

Modis系列产品、Landsat卫
星数据、Sentinel卫星数据、

SeaWiFS数据等

分辨率/m

30—1000

30—1000

10—4000

表4　检测的动物及卫星相关数据

Table 4　　Detected animals and related satellite data

动物

天鹅

大型哺乳动物（角马、斑马）

大象

角马

麋鹿

须鲸

南极露脊鲸

卫星

Péiades-1
GeoEye-1

WorldView-3
WorldView- 4
WorldView-2

GeoEye-2
WorldView-3
Péiades-1A

分辨率/m
全色0.5
全色0.41

全色0.31、多光谱1.24
全色0.31、多光谱1.24

全色0.5
全色0.41

全色0.31、多光谱1.24
全色0.5

参考文献

（Zhao等，2021）
（Xue等，2017）

（Duporge等，2021）
（Wu等，2023）

（Duporge等，2021）
（Cubaynes等，2019）
（Corrêa等，2022）
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深入理解和预测了海鸟繁殖栖息地的适宜性，这

些研究成果提升了对热带地区海鸟繁殖宏观生境

选择过程的理解。相较之下，内陆鸟的栖息地选

择则更加注重其空间时间活动范围和细尺度资源

的分布，研究中同样采用了 GPS 技术来跟踪鸟类

的活动范围 （Sutton 等，2023）。繁殖栖息地研究

则侧重于植被覆盖度、远离人类干扰的距离及栖

息地的组成等因素，通过量化这些因素，研究人

员能更准确地评估内陆鸟的栖息地质量 （Na 等，

2015）。

在陆地动物的栖息地研究中，栖息地的选择

不仅受到食物资源和捕食风险的影响，还与物种

的繁殖策略和社会组织密切相关 （Acebes 等，

2013；Hughey等，2021）。例如，Recio等（2013）
利用 Quick Bird 卫星和基于对象的图像分析技术，

在新西兰南岛的环境中制作土地覆盖图，并通过

资源选择分析（RSA）定量评估了野生动物与栖息

地的关系。Joshi 等 （2016） 利用卫星监测技术分

析了 2001年—2014年间 76个老虎保护景观中的森

林丧失情况，这些数据有助于更新关于老虎栖息

地状态的信息，并强调了近实时森林监测技术

（Google Earth Engine 和 Global Forest Watch） 的重

要性，这些技术能够在相关时空尺度上提供森林

丧失的警报，以防止进一步的栖息地侵蚀。王秀

磊等 （2024） 在祁曼塔格山区域使用红外相机，

获取兽类与鸟类多样性基础数据，并分析活动节

律和生境利用情况，对后续开展区域生物多样性

保护和栖息地管理具有指导意义。此外，人类活

动和自然条件的变化会导致栖息地的丧失，而物

种的重新引入常常面临适应性挑战，尤其在野生

地与农业交界处尤为突出。Hughey 等 （2021） 的

研究表明，牛群密度对麋鹿栖息地选择有显著影

响，尤其在较大尺度的家庭范围内，牛群的存在

与麋鹿的栖息地选择呈负相关。许大明等（2023）
在浙江百山祖国家级自然保护区中干扰强度不同

的林区布设红外相机，比较野生动物在干扰梯度

下出现频率与多样性的差异，研究发现随着人类

干扰强度增大，野生动物出现频次与物种数均有

所下降。

在水生动物栖息地选择的研究中，遥感与遥

测技术扮演着重要的角色。通过获取叶绿素 a 浓

度，海表温度、海表高度、海洋锋面等信息，对

其进行量化，在结合相关鱼类的渔业数据进行研

究，分析鱼类的栖息地选择偏好 （Miller 等，

图7　基于统计形状模型的牲畜体尺测量过程（Luo等，2023）
Fig. 7　Livestock body size measurement process based on statistical shape model （Luo et al.， 2023）
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2015； Shaw 等， 2021； Vayghan 和 Lee， 2022）。

Miller等（2015）通过使用动物携带卫星遥感追踪

技术和地球观测（EO）遥感获取的环境数据，进

行综合锋面映射，量化了温度和叶绿素 a浓度锋面

对姥鲨栖息地选择的影响，研究发现叶绿素 a浓度

（表示初级生产力）对姥鲨出现概率有显著影响，

表明初级生产力是决定其栖息地选择的重要因素。

此外，声学遥测技术被广泛应用，以追踪水生动

物的栖息地选择。Zainuddin 等 （2023） 通过卫星

遥感与遥测技术获取的海洋颜色和温度特征，结

合 2007年—2016年的捕捞数据，开发了鲣鱼栖息

地模型，能够预测鲣鱼栖息地热点，并用于监控

可持续捕捞资源。环境因素如水温和光照的变化

直接影响水生动物的代谢率和资源需求，从而

影响其栖息地利用（Nakayama 等，2018）。例如，

Scott 等 （2019） 研究了豹纹鳃棘鲈在不同纬度和

季节下的栖息地选择变化，揭示了水温对大型热

带鱼类行为的适应性反应。此外，水生动物体型

与栖息地利用之间也存在密切关系，Dhellemmes
等 （2023） 研究表明，不同体型的大麻哈鱼在栖

息地选择上表现出显著差异。栖息地选择的研究

也有助于物种重新引入和栖息地修复工作，

O’Connor 等 （2023） 的研究表明，为了提高再引

入项目的成功率，选择具备合适栖息地特征的放

流地点至关重要。水生动物栖息地利用与选择的

研究也考虑到环境变化对水生动物的影响。例如，

柠檬鲨根据季节和潮汐变化，选择最适宜的栖息

地，而在不同温度条件下的栖息地利用也表现出

显著的季节性差异（Pillans 等，2021）。同样，水

流速度、深度等因素在鱼类的栖息地选择中起着

重要作用，Mawer等（2023）的研究揭示了不同鱼

类对于水流和水域深度的偏好，尤其是鲤鱼与鳜

鱼的栖息地选择差异。

尽管遥感与遥测技术为栖息地研究提供了大

量的数据支持，但在实际应用中仍面临一些挑战。

除了“黑箱”问题，样本量不足、数据偏差、研

究范围扩展以及如何处理长时间监测数据等问题

亟待解决，声学遥测技术空间覆盖度较小，通常

只适用于有限区域的监测，而长期监测和多物种

同步跟踪在实际操作中会受到技术和成本的限制

（Chen 等， 2022；Hughey 等， 2021； Ivanova 等，

2020；Sutton 等，2023；Zainuddin 等，2023）。这

些挑战不仅限制了栖息地选择与利用的深入理解，

也影响了生态过程的预测和生物多样性保护的实

施。为解决这些问题，可以通过提高模型可解释

性和透明度、增加样本量与数据来源、实现多源

数据融合、加快长期监测系统的建设、优化声学

遥测的空间覆盖度以及采用低成本传感器等手段。

与此同时，借助大数据分析、云计算平台和跨学

科合作，可以有效克服技术与成本限制，实现更

广泛和精确的生态监测。

3.1.2　野生动物迁徙研究

动物迁徙是动物遥感与遥测研究的一个重要

领域，遥感与遥测技术都在该领域中发挥了关键

作用。鸟类的迁徙研究常使用卫星遥感与遥测技

术，通过为鸟类安装 GPS 追踪装置来追踪其迁徙

路径和位置信息，从而研究其迁徙路线 （Li 等，

2023a；Zhang 等，2013）。Zhang 等 （2013） 的研

究还发现，地表温度差异和云层状况对鸟类迁徙

模式有显著影响，通过卫星图像中的地表温度和

云覆盖情况，能够对鸟类实际迁徙路径进行对比

分析。Li等（2023a）的团队进一步通过动态布朗

桥运动模型研究了东方白鹳在春季和秋季的迁徙

特征，发现其休息地和觅食地的选择、迁徙速度

以及迁徙持续时间具有显著的季节性差异，这为

保护策略的制定提供了科学依据。Gibb等（2017）
通过 Metop/ASCAT 卫星提供的海洋风速数据，研

究了大西洋鹱（海鸥的一种）在觅食和迁徙过程

中，在不同风速条件下的飞行行为。这项研究不

仅为我们揭示了鸟类在面对不同环境条件时的适

应机制，还提高了我们对自由生活鸟类迁徙模式

的理解。尽管遥感与遥测技术提供了强有力的数

据支持，比如结合鸟类的相对丰度指数数据和卫

星遥感数据（地表温度（LST）、归一化差值植被

指数（NDVI）等）研究鸟类迁徙的偏好，但由于

当前空间分辨率的限制，鸟类迁徙的精细描述仍

面临挑战（Moreira等，2022）。

除了使用卫星遥感与遥测技术，气象雷达也

为鸟类迁徙研究提供了有力支持。气象雷达通过

发射无线电波脉冲，接收反射信号，以检测大气

中的目标物体，包括飞行中的鸟类。Shamoun-
Baranes 等（2016）利用雷达数据开发了可视化方

法，揭示了鸟类在夜间迁徙过程中的行为。Cui等
（2019）则利用雷达数据提取了空中迁徙动物的垂

直分布信息，为理解鸟类如何调整飞行策略提供
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了更多的依据。此外，Newcombe 等（2019）的研

究表明，鸟类会根据风向和风速调整飞行策略，

以优化迁徙路径，减轻风漂移的影响，这为进一

步研究鸟类的飞行行为提供了重要启示。

陆地动物的迁徙研究通常也采用卫星遥感与

遥测技术，通过 GPS 追踪装置分析动物的迁徙行

为及其季节性变化。研究发现，春季的物候特征

往往是影响迁徙走廊选择的关键因素，适宜的食

物资源分布能够促进陆地动物迁徙走廊的存在和

持续（Robb等，2019）。Bartlam-Brooks等（2013）
则采用基于个体的建模方法，研究了卫星数据监

测的环境条件对博茨瓦纳斑马迁徙的出发日期和

移动速度的影响。对于水生动物而言，动物遥感

与遥测技术同样是研究其迁徙的重要工具，尤其

是研究其迁徙的最远距离、迁徙路径和栖息地忠

诚度（Doherty等，2017；Double等，2014；Evans
等，2019；Hays 和 Scott，2013）。例如，Hays 和

Scott 等 （2013） 通过卫星追踪研究了海龟的迁徙

距离，并将其与同体型的其他海洋动物（如海洋

哺乳动物、鱼类等）进行对比，结果发现，海龟

的最大迁徙距离（1050—2850 km）与同体型的其

他物种相似，而幼年海龟的迁徙距离则远超同体

型的海洋哺乳动物和鱼类。此外，Papastamatiou等

（2013）利用声学遥测技术结合布朗桥运动模型和

广义加性混合模型，揭示了虎鲨种群在不同季节

的迁徙行为差异。这种跨学科的技术结合为研究

动物迁徙模式提供了更为精准和全面的视角。

在水生动物的迁徙研究中，除了使用声学遥

测技术，研究者还结合其他遥感技术进行分析。

Yi等（2018）利用OAWRS技术研究了鲱鱼在繁殖

迁徙过程中的三维空间行为，并发现鲱鱼群在整

个迁徙过程中保持垂直分布和负浮力状态。同时，

Tsujii 等 （2016） 基于声学遥测与环境数据结合，

研究了鲸鱼的迁徙时间以及与北冰洋环境中猎物

的关系。风暴等极端天气现象对水生动物的迁徙

也有重要影响，Bacheler等（2019）研究了风暴对

海洋鱼类迁徙模式的影响，表明风暴可以导致

鱼类的暂时性或永久性迁徙。此外，Brown 等

（2022a） 利用声学遥测技术研究了澳大利亚鲈鱼

在都市环境中如何响应环境变量进行活动和迁徙。

这些研究为我们理解水生动物如何适应环境变化

提供了更为直观的数据支持。随着研究手段的不

断创新，科学家们不仅能够更好地追踪动物的迁

徙行为，还能探究其在复杂生态系统中的运动模

式和适应策略。

当前利用动物遥感与遥测技术研究野生动物

迁徙具有重要意义，但也面临多重技术瓶颈：卫

星分辨率和过境周期往往难以匹配动物的细微或

快速活动，气象雷达对生物回波和高空气流的识

别仍有精度不足，声学遥测则易受水下传播环境

和噪声干扰 （Bartlam-Brooks 等， 2013； Li 等，

2023a；Shamoun-Baranes 等，2016；Yi等，2018）。

为应对这些挑战，研究者一方面需在硬件层面持

续升级遥感与追踪设备（如小卫星星座、高分辨

率成像仪、微型化追踪器等），另一方面在软件及

方法层面加强多学科数据整合与自动化处理（利

用大数据平台、机器学习和多模型套用），并辅以

严格的伦理与数据安全措施，减少对动物及其栖

息地的干扰或威胁。通过这些协同创新，将有望

在提高迁徙监测精准度与时效性的同时，为野生

动物保护、栖息地管理及生物多样性维护提供更

具操作性的科学支撑。

3.1.3　野生动物分布研究

在研究动物栖息地和迁徙模式时，除了利用

GPS追踪装置获取位置信息之外，还可以通过分析

NDVI、叶绿素 a 浓度等环境因子来评估动物的生

存偏好。这些方法不仅有助于了解动物的栖息地

选择和迁徙路径，同时也提供了深入研究动物

分布喜好的机会（Garcia-Quintas等，2023；Miller
等，2015；Robb 等，2019；Shaw 等，2021）。近

年来，Remelgado等（2018）的研究深入探讨了如

何将动物的移动数据与遥感技术结合，从遥感视

角绘制资源适宜性地图。该研究通过对五种白鹳

种群的数据进行分析，模拟了与觅食行为相关的

资源适宜性分布，结果表明遥感数据能够更精准

地描绘资源的空间分布和聚集情况，从而增进对

这些因素影响动物迁徙分布的理解。同时，动物

的分布也受外界环境变化的影响。Mahoney 等

（2018）研究了戴氏盘羊等山区动物如何根据雪地

特性（如雪层厚度、雪质、雪覆盖变化）进行适

应性行为响应，通过雪层关键密度阈值研究雪层

对羊类冬季分布的影响，进一步揭示了环境因子

在动物分布中的作用。Rickbeil等（2020）通过遥

感技术与地面监测数据结合，探讨了气候变化对

灰熊行为的影响，特别是春季积雪覆盖变化与早
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期季节性食物资源的关系。He等（2023c）通过分

析 Landsat 8 OLI 影像数据、优化 MaxEnt 模型参数

和气候模型 ClimateAP，研究了气候因素对亚洲象

分布的影响，结果揭示了气候变化和人类活动在

动物分布模式中的重要作用。Marston 等 （2020）
则将遥感技术与稳定碳同位素分析技术结合起来

研究大型哺乳动物（以非洲象为例）在其广泛活

动区域内如何随季节变化调整饮食习惯以及如何

与当地植被分布相适应。在研究陆地上的野生动

物时还可以使用相机陷阱的方式进行研究，刘雷

雷等 （2018） 利用红外相机调查北京百花山国家

级自然保护区旅游线路鸟兽类种群分布、活动节

律，并结合月份与海拔进行拍摄率和多样性指数

分析，研究发现阔叶林对动物吸引力明显更高；

野生动物活跃月份与旅游旺季重叠，尤其需要关

注大型或潜在危险动物的夜行性与人群活动的关

系，完善旅游区野生动物安全预案。此外，Li 等
（2014） 结 合 鲭 鱼 渔 业 数 据 与 遥 感 海 面 温 度

（SST）、海面高度（SSH）等环境数据建立了生境

适宜性指数（HSI）模型，并应用该模型识别鲭鱼

热点区域，进一步展示了环境数据在物种分布研

究中的应用。类似地，Yu 等（2016）研究了不同

太平洋十年涛动 （PDO） 阶段对日本鱿鱼种群数

量和分布的影响，为大洋性物种的有效管理提供

了科学依据。

此外，水下遥感技术，特别是海洋声学波导

远程探测（OAWRS）技术，成为研究水生动物分

布的有效工具。OAWRS技术通过发射特定频率的

声波，与海洋生物相互作用并接收回声数据，能

够实现对鱼群等水生生物的远程探测。 Jain 等

（2014）利用OAWRS技术研究了鳕鱼的分布状况，

并估算了其数量，为水生物种的保护管理提供了

重要数据。Yi等（2018）则结合OAWRS技术与多

谱共振遥感技术，对大西洋鲱鱼群体在大陆架尺

度上的三维空间动态行为进行了实时成像，揭示

了鲱鱼迁徙过程中的分布情况。此外，OAWRS技

术还可用于研究鱼群的产卵群体分布，Makris 等
（2019）通过该技术分析了鱼群的瞬时面积种群密

度与分布。

声学遥测技术也是研究水生动物分布的另

一重要手段。通过在水生动物体内装设声学标

签，并结合固定或移动接收器，研究者可以实时

监测水生动物的迁徙路径和分布特征。Gerber 等

（2019）利用声学遥测技术提供了水生动物分布的

全面理解，涵盖了不同时间尺度（如年、月、昼

夜时段）和空间尺度上的分布特点。通过对个体

行为的研究，声学遥测技术还能够识别鱼类中不

同行为群体的分布，从而进一步加深对鱼类分布

模式的理解 （Taylor 等，2021）。此外，声学遥测

技术对于野生种群的重建与恢复工作具有积极促

进作用，Li 等 （2021） 通过声学遥测技术监测了

人工养殖的长江鲟的迁徙和分布情况，展示了这

一技术在水生物种保护中的应用。

这些技术的结合使得研究者能够从宏观到微

观的多层次研究水生动物的分布行为，不仅能够

捕捉动物在特定生境中的空间分布特征，还能在

更大范围内分析环境因子如何影响栖息地适宜性。

Zong等（2023）结合环境DNA （eDNA）与遥感技

术，成功绘制了大河流域鱼类物种分布图，为生

态保护策略的制定提供了技术支持。通过整合遥

感遥测技术与生物监测数据，研究人员能够更准

确地预测动物分布的变化趋势，为物种保护和栖

息地恢复提供更加科学的依据。

在研究动物分布时，研究者面临了多方面的

挑战，包括多源数据的时空分辨率差异、陆地与

水域环境的监测设备易受气候与地形影响而导致

布设和维护成本高昂以及对模型参数选取和校准

的不确定性等。为应对这些问题，可以通过整合

高清遥感数据、稳定同位素分析、红外相机陷阱

及大范围生物监测数据，实现多尺度、多类型信

息的有效融合；在水下环境，声学波导远程探测

（OAWRS） 和声学遥测技术的联合应用，大大提

高了鱼群和水生哺乳动物的实时探测效率与准确

度；而在模型层面，则通过引入气候模型 （如

ClimateAP）或长时间序列的地面监测数据，优化

模型参数，增强对环境变化的敏感度；同时，环

境DNA （eDNA）的出现更是为大尺度区域生物多

样性和物种分布的绘制提供了便利。多管齐下的

技术组合与交叉学科的协同合作，将有助于克服

数据不确定性、环境扰动等诸多难题，为野生动

物保护和栖息地恢复提供更精细、更全面的决策

支持。

3.1.4　野生动物的检测与数量估计研究

随动物检测与数量估计研究，依赖于各种高

效的技术手段，尤其是卫星遥感技术、航空遥感
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技术与地面遥感技术。这些技术不仅为动物种群

检测提供了新的视角和手段，也突破了传统野外

调查的局限，极大提升了数据采集的效率和精度。

总体来说，动物检测与数量估计的技术研究结合

了遥感图像分析、深度学习、计算机视觉等多个

领域的创新，使得对动物群体进行准确监测变得

可能。以下将从技术应用的角度，详细介绍当前

不同技术的研究进展及其挑战。

（1） 卫星遥感技术。卫星遥感技术由于其能

够大范围覆盖和获取高分辨率图像，已成为动物

检测与数量估计的主要工具之一。目前商业用途

的卫星图像的分辨率高达0.31 m，通过分析高分辨

率卫星影像，研究人员可以检测和统计动物种群，

使得研究者可以更精细地观察动物的特征，进行分

类和计数（Cubaynes等，2019；Duporge 等，2021；
Wu 等，2023）。卫星遥感技术不仅能够研究动物

的栖息地、迁徙和物种丰富度，还能直接对动物

进行识别统计。以鲸鱼为例，Cubaynes等（2019）
通过分析鲸鱼的视觉特征和光谱特征，结合手动

检测与分类，成功区分了 4种不同的须鲸物种。同

样，Basedow等（2019）通过卫星数据分析了浮游

动物群集的分布，成功识别出飞马哲水蚤群落。

随着计算机技术的发展，深度学习和卷积神

经网络 （CNN） 等算法被广泛应用于遥感图像分

析，使得动物检测的自动化程度得到了极大的提

升。Duporge等（2021）通过结合高分辨率卫星图

像和 CNN 模型，在南非草原生态系统中成功自动

检测并计数了非洲象。这项研究突破了在复杂且

不均匀背景下的检测难题，验证了该方法不仅可

以在训练数据区域有效应用，还能适应未见过的

地区，准确识别出包括小象在内的个体。

此外，卫星遥感技术也被用于估算动物种群

的规模。例如，Zhao 等 （2021） 提出了一种新方

法，结合非侵入性摄影测量技术和影像解译技术，

准确估算了天鹅群体的数量。他们通过正射投影

面积计算动物的面积，并通过动物群体面积与单

个动物的平均面积比例进行数量估算，实验结

果表明该方法与人工计数结果接近。类似地，

Dearborn和Danby （2022）利用MODIS数据集研究

了鹿群数量下降的区域，分析了植被生产力和物

候变化对鹿群衰退的可能影响。Wu等（2023）则

提出了一种结合深度学习的自动化方法，能够直

接精准地检测和统计大规模迁徙哺乳动物（如角

马和斑马）的数量。对于水生动物，卫星遥感技

术同样具有应用潜力。通过监测叶绿素 a浓度、海

表温度等海洋变量，研究人员能够间接估计水生

动物的数量变化（Kizenga等，2021；Liu等，2021；
Robinson等，2016）。

尽管卫星技术在动物监测中展现了巨大的潜

力，但仍面临诸多挑战。尤其是在陆地动物监测

中，复杂环境、不同种类动物的分布以及不同光

照、气候等因素的影响，会影响识别的准确性。

技术的扩展性和深度学习模型的泛化能力也是当

前亟待解决的问题 （Duporge 等，2021；Wu 等，

2023；Zhao等，2021）。对于水生动物监测，如何

改进预测模型，提升对卫星遥感数据的利用效率，

以及如何将渔业数据与动物监测结合，仍是研究

中需要攻克的难题 （Kizenga 等，2021；Liu 等，

2021）。同时，卫星图像的高昂成本和复杂的数据

处理过程，也使得该技术的普及和应用受到限制。

（2）航空遥感技术。航空遥感是指利用飞机、

直升机、无人机等低空或中空平台进行遥感观测，

通常用于精细的局部区域监测，为国土资源调查、

海洋资源调查等应用领域提供高精度的航空遥感

影像信息和地理定位定向信息。参考李德仁对无

人机遥感的定义（李德仁和李明，2014），本文中

航空遥感技术包含遥测技术。此外，本文中的航

空影像是指固定翼飞机或直升机等载人航空器拍

摄的照片。因此本文将从航空影像和无人机两个

方向对动物的研究进行概述。

航空影像技术在动物检测和计数方面具有独

特优势。固定翼飞机或直升机等载人航空器可以

携带较重的相机设备，能够在更高的高度上进行

拍摄，适合大范围的地面覆盖；也可以使用高性

能的相机设备，因此能够提供非常高质量和高分

辨率的图像。Chabot等（2018）采用 OBIA 技术分

析航空影像，成功实现了鸟类的检测和计数。在

空间分辨率为 4—5 cm的图像上，证明了该技术的

有效性。此外，Lopez等（2014）利用高分辨率成

像仪，实时自动检测大白鲨的存在，进一步证明

了航空影像技术在动物监测中的潜力。Youngentob
等 （2015） 则结合 GPS 追踪数据，研究了森林生

产力对树栖哺乳动物物种丰富度的影响。Lopucki
等 （2022） 则通过机载成像技术探测地下小型动

物的活动痕迹与机器学习技术相结合，通过检测

地面形成的土丘可以探测和分析地下小型动物
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（例如地鼠）在特定地理区域的活动迹象。

在无人机技术的应用方面，无人机的灵活性

和高效性使其成为动物监测的另一个重要工具。

无人机能够在较低的飞行高度拍摄特定角度和细

节的图像，尤其适用于在复杂环境中进行精准监

测（李德仁和李明，2014）。然而，无人机相较于

卫星和航空影像也面临一些限制，主要体现在其

承载能力和法律限制方面。但在动物检测与数量

估计时，无人机通常与计算机技术结合，极大提

升了识别的精度。Oishi 等（2018）开发的移动野

生动物检测（DWA）算法，可以在热红外遥感图

像中准确识别动物，尤其在夜间或恶劣环境

下，这一技术具有显著优势。Hua等（2022）利用

YOLOv5l6 架构实时分析无人机拍摄的图像，成

功识别了犀牛等大型动物。Peng 等 （2020） 基于

Faster R-CNN 采用特征步长缩短、锚大小优化、

硬负类等多种策略，克服了无人机系统图像中野

生动物检测的实际问题，可以实现自动/半自动、

准确、廉价和高效的野生动物调查。无人机遥感

技术除了可以对野生动物进行识别计数，还可以

对动物种群数量进行估计，对动物种群估计的同

时还能了解动物的分布规律，例如，邵全琴等

（2018）以黄河源玛多县为研究区，利用无人机分

别于 2017年冬春季开展了航拍调查，通过人机交

互方式解译，获取调查样带内的野生动物种群数

量，并分析了野生动物分布密度与栖息地生境因

子的关系。郭兴健和邵全琴 （2023） 利用无人机

遥感技术开展藏野驴种群数量调查工作，在此基

础上利用选择指数与因子分析揭示藏野驴的生境

选择偏好，识别其适宜栖息地范围。王劭文等

（2023）利用固定翼无人机对南瓮河国家级自然保

护区内驼鹿（Alces alces）进行航拍调查，提出一

种基于无人机遥感调查大面积区域内大型野生动

物种群数量和分布规律的方法，估算及分析保护

区内驼鹿的种群数量、分布密度和生境因子之间

的关系。该方法将遥感、地理信息系统与野生动

物调查相结合，为野生动物动态监测及保护提供

了有效的可视化数据，可为准确获取野生动物的

活动区域和栖息地环境参数提供参考。

无人机的另一大优势是能够搭载热成像仪，

进行夜间或低光环境下的动物检测 （Chen 等，

2023；Ivanova等，2022）。Zhang等（2023b）研究

了一种名为通道增强的方法，旨在改进红外野生

动物检测中使用无人机 （UAV） 图像的 RetinaNet
模型的表现，提高在复杂背景条件下对小型或难

以辨别的野生动物目标进行准确检测的能力。He
等（2024）研究了一种名为ALSS-YOLO的网络架

构，专门用于无人机热红外（TIR）影像中的野生

动物检测，以提升对热红外图像中野生动物的检

测性能。这一技术对于一些不易在白天观察到的

物种，尤其在极端环境下的监测具有重要意义。

此外，随着深度学习和机器学习算法的不断进步，

无人机在动物检测和计数中的自动化水平不断提

升，成为现代野生动物监测的重要工具。

航空遥感技术在野生动物监测和保护中展示

了巨大潜力，但要充分利用其效能，仍需面对并

解决多项挑战。这包括技术优化与适应性问题，

如系统整合、无人机数量与飞行路线的优化；操

作者的培训需求；以及必须克服的安全与伦理问

题，防止技术被滥用 （Hua 等，2022；Ponsioen
等，2023）。此外，对动物的准确识别尤其在复杂

环境下仍是一个挑战，需要提高识别精度和模型

的泛化能力（Ivanova等，2022）。环境适应性、成

本与普及性也是关键考量，尤其是在极端气候和

地形复杂的条件下，以及资源有限地区 （Brown
等，2022b；Chen 等，2023；Kearney 等，2023）。

因此，未来研究需在优化技术、降低成本、增强

系统通用性及扩展应用范围上持续努力。

（3） 地面遥感技术。随着深度学习技术的发

展，通过地面遥感技术也可以对野生动物进行识

别研究，本文中地面遥感技术主要指的是使用相

机拍摄野生动物。通过结合相机捕获技术和深度

学习模型，研究者可以在不干扰动物自然生活的

前提下，高效地对野生动物进行监测和识别。

传统的地面遥感检测野生动物手段 （如红外

触发相机）往往会产生大量低价值影像，需要耗

费大量人力进行人工分类和筛选 （齐建东 等，

2024）。为解决此类问题，研究者提出了多种基于

YOLO 深度学习模型的自动化检测技术。Su 等

（2024）在四川大熊猫国家公园开展研究，针对野

外环境复杂、光照不足和遮挡严重等问题，提出

了一种改进型YOLOv5模型（NMW-YOLOv5），有

效提升了稀有野生动物的识别精度。针对复杂的

森林环境，Ma等（2024b）提出一种轻量化YOLOv5
模型 （WL-YOLO），专门用于复杂森林地面遥感

监测任务。通过深度可分离卷积和通道注意力机
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制（CBAM），实现了在模型轻量化的同时提高森

林场景中动物目标的特征提取能力，满足了地面

遥感场景对实时性和准确性的高要求。

在野生动物计数方面，Schütz等（2024）开发

了一种针对欧洲地区野猪种群的自动检测与计数

方法，依靠地面遥感相机陷阱数据，自动化分析

监测野猪的数量和群体动态，为动物疾病（如非

洲猪瘟） 的流行病学研究提供可靠的基础数据。

Ma等（2025）进一步提出了基于深度学习的东北

虎个体重识别技术，通过两阶段处理方式，即语

义分割结合表征学习，实现了东北虎个体的准确

重识别，显著提升了地面遥感监测中个体识别的

准确性和效率。类似的技术也被应用于野生大熊

猫的个体识别中（Zheng等，2016）。此外，Gomez 
Villa 等 （2017） 和 Norouzzadeh 等 （2018） 使用地

面遥感设备获取的大规模动物影像数据库 （如

Snapshot Serengeti），应用深度卷积网络进行动物

的自动识别和描述，大幅提高生态研究者对地面

遥感影像的分析效率，并推动了动物生态与保护

的研究进程。

综上所述，融合深度学习技术的地面遥感技

术极大拓展了生态研究和野生动物保护工作的能

力，为野生动物种群调查、疾病防控和生态管理

提供了全新的技术支持和应用前景。

总体来说，卫星、航空、地面遥感技术在动

物检测和数量估计研究中的应用展现了广阔前景。

尽管这些技术提供了创新的解决方案，提升了动

物监测的精度和效率，但在数据质量、成本、技

术优化和应用普及等方面仍面临一定挑战。此外

亚米级甚高分辨率 （VHR） 星载图像在建立大时

空尺度的大型（大于 0.6 m）野生动物种群动态模

型方面具有潜力，但在物种水平上却难以辨别小

型 （小于 0.6 m） 动物，尽管高分辨率商业卫星

（如WorldView 3和 4）已经能够在全色模式下收集

地面分辨率高达 0.31 m 的图像。除非将来卫星图

像分辨率大幅提高，否则这种情况不会改变。长

期以来，一直采用载人航空勘测来获取大面积动

物普查所需的厘米级图像。然而，在小范围内实

施这种航空调查成本高昂，而且由于其噪音会对

野生动物造成严重干扰。相比之下，无人机系统

调查被认为是一种安全、方便且成本较低的方

法，可替代地面调查和传统的载人航空调查，但

大多数无人机系统只能覆盖较小的区域。未来的

研究需要在技术优化、系统整合、算法优化以及

成本控制等方面不断努力，还可以将无人机系统

图像与 VHR 卫星图像结合使用，降低获取高分辨

率图像的费用，这将为大面积的大型野生动物物

种和群落提供重要的种群数据，以进一步推动遥

感技术在野生动物保护和生态学研究中的广泛

应用。

3.1.5　野生动物其他行为研究

除了上述遥感与遥测技术对野生动物的研究

之外，还有进行一些其他行为的研究。借助一些

卫星产品，比如NDVI、叶面积指数（LAI）、净光

合 （PsnNet）、地表温度 （LST） 等，分析这些环

境因素与当地某些动物与某种疾病病例发生率之

间的统计关联，并有助于提前预警该疾病疫情的

可能性（Yu等，2017）。利用无人机搭载的Structure 
from Motion技术评估侏儒兔（Brachylagus idahoensis）
的生境异质性（Olsoy等，2018）；通过建立高分辨

率无人机图像作为准确的基础真值，并将这些图

像降采样到不同的地面采样距离（GSD），以模拟

不同分辨率的卫星或航空图像，该研究有助于农

民和生态学家选择适合动物检测任务的遥感数据

要求 （Brown 等，2022b）。Kalan 等 （2016） 利用

被动声学监测技术监测野生黑猩猩的活动范围和

领地使用研究，Leblanc 等（2016）通过光谱仪测

量了 17 张北极哺乳动物 （北极熊、驯鹿、麝牛、

环斑海豹、竖琴海豹和髯海豹）的皮毛并研究其

与雪的关系，目的是为了能够将北极熊皮与其他

哺乳动物和雪分开，从而扩展先前通过光谱手段

检测北极熊的工作。Sha等（2017）对每个猕猴佩

戴加速度计项圈研究不同季节中猴子每日活动峰

值的平均变化以及昼夜活动模式。对于水生动物

的研究，利用声学追踪技术研究鱼类在某个地区

的驻留时间（Capello等，2015）；或者使用声学遥

测技术进行重叠探测来推断个体的命运，如死亡

（包括自然死亡和捕捞死亡）、被捕食、扩散和存

活等 （Villegas-Ríos 等，2017；Weinz 等，2020）；

或将光谱仪与水下摄像机拍摄的数据结合研究墨

鱼在自然栖息地中的伪装能力 （Akkaynak 等，

2013）；或在动物身上佩戴微型视频摄像头和 GPS
追踪记录器，可以不用再依赖于胃内容物分析其

食用的食物而进行研究其觅食行为，同时也可以

深入研究动物的运动模式，以及与周围环境的即
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时关系 （Tremblay 等，2014；Yoshino 等，2020）；

或利用声学遥测技术从个体的角度研究水生动物

的运动模式及其运动行为之间的差异（Brownscombe
等，2022；Lubitz等，2023；Mitamura等，2022）。

综上所述，动物遥感和遥测技术在不同领域

展现了巨大的潜力，涵盖了从环境监测到动物行

为模式、疾病预警等多个方面。这些技术为科学

家提供了更精确的工具，帮助深入理解动物与环

境的相互关系，同时也为物种保护、疾病防控及

生态管理提供了重要的数据支持。随着技术的不

断进步，未来的研究将能够更加全面、精准地揭

示动物行为和生态变化，为生态学研究开辟新的

前沿领域。

3.2　家养动物的遥感与遥测技术方法

随着科技的进步，尤其是动物遥感与遥测技

术、深度学习、计算机视觉、雷达等技术的进步，

家养动物的研究正逐步实现更加精确、非接触式

的监测和分析，比如在精准畜牧和动物生理信号

监测方向。精准畜牧是一种利用现代信息技术和

智能设备来提升畜牧生产效率和实现可持续发展

的管理方法。随着动物遥感与遥测技术的不断进

步与应用，逐渐发展出一系列能够对家畜进行实

时监测、精细管理和数据分析的有效手段，使得

对家畜健康状况、行为模式和生长情况的调查与

管理变得更加便捷和精准 （Pallottino 等，2015）。

深入了解家畜的身体结构对畜牧科学的多个领域

产生了深远影响，包括育种、生长、繁殖、生理

学、行为、健康管理和生产系统，因为家畜的身

体结构能够揭示其执行生物功能的细节。动物生

理信号监测主要是针对人类的，但对于动物的相

关研究很少，故本文以家养动物鸡、狗等为主要

研究对象，研究其呼吸心跳特征。下文将介绍动

物遥感与遥测技术在家养动物中的相关研究。

3.2.1　家养动物体尺测量研究

家畜的身体外形指标对评估家畜生长发育情

况有很重要的意义。家畜的体型大小在育种、肉

质评价和饲养管理中很重要，家畜的体型大小和

家畜的繁殖能力、家畜的屠宰性能、家畜的饲料

转化率等都有很大的关系。由此可见，监控家畜

的体态外观是评判其成长状态和健康水平的关键

环节，对于实现家畜精细化养殖具有核心价值，

并且对于同类生物资产的有效管理和合理开发利

用同样至关重要。目前，国内外的专家学者都倾

向于使用现代化方法来监测家畜的身体外形、测

量家畜的体尺，多用机器视觉技术、深度学习技

术和用这些技术融合成体系的技术来实现精准监

测家畜身体外形的目标 （李卓 等，2015； 刘冬，

2020），例如图 7所展示的过程。这些技术的共同

点是非接触式测量，有避免物理接触防止家畜的

过度应激、实现测量的自动化，解放劳动力、不

会过分限制家畜的自由行动等优点。赵宇亮等

（2023）利用DeepLabCut工具实现了猪只体尺快速

测量方法。郭浩等 （2014） 通过数理方法将种猪

点云配准后提取了猪的对称平面，完成了猪姿态

的归一化并测量了体尺，获得了较好的精度。赵

建敏等 （2015） 将深度图像与彩色图像结合来提

取羊体轮廓，利用 U 弦长曲率法和位置关系计算

羊的体尺数据。Pallottino 等 （2015） 提出了一种

双摄像头立体图像测量系统，结合图像分析算法

自动提取所需体尺和角度信息，对 10匹马进行了

测量分析。李卓等 （2015） 针对色彩图像易受污

物和光照干扰的问题，使用深度图像提取猪体轮

廓，然后基于凹陷结构提取拐点来计算猪的体尺。

Du 等 （2022） 利用多个深度摄像头采集的数据，

并结合光学图像关键点检测技术，实现了对猪和

牛的体长、体宽、体高及胸围等的精准测量，并

与传统方法相比，测量精度精度显著提高。Luo等
（2023） 基于统计形状模型提出了一种新的方法，

该方法将统计形状模型拟合到动物点云数据中来

实现精确的体型测量。这种方法不仅克服了点云

数据缺失对测量精度的影响，还能从重建的三维

网格中准确提取牲畜的体型参数。Lu 等 （2025）
提出一种创新的、自动化的两阶段粗略到精细的

方法，用于基于改进的图卷积网络（GCN）和 3D
参数化模型的牛体测量，该方法旨在优化生长管

理和增强健康监测，特别是在智能农业时代，自

动化家畜体型测量发挥着关键作用。

3.2.2　家养动物体重估计研究

家畜自动化养殖离不开精准、实时的数据，

家畜体重是衡量猪只生长状况优良与否的重要指

标。传统的称重方法频繁与猪只接触，容易造成

应激。随着遥感与遥测技术和工业相机等硬件设

备发展，研究者们提出了许多非接触式的家畜体
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重估计算法。家畜的体重估计算法分为直接法和

间接法，估重模型如图 8所示。间接估算牲畜体重

首先通过测量如体高、胸围和腹围等关键体型参

数，并分析它们与体重的关系，然后利用线性回

归模型预测体重，或采用样条插值和曲面重建技

术计算体积，再通过特定的转换函数将体积映射为

体重，以获得更精准的体重估算。Wongsriworaphon
等 （2015） 计算了猪背部图像的质心到边界点的

平均距离以及猪的周长，并以此为特征估计了猪

的体重。刘同海 （2014） 从光学图像中提取猪体

轮廓，根据猪体轮廓计算出体尺参数并基于 RBF 
神经网络构建体重估计模型，最终取得了1.34%的

相对误差。Kongsro 等 （2014） 利用 Kinect 深度相

机，通过获取猪只的光学图像并精确分析去除背

景与非体重相关部位（如头部、耳朵和尾巴），进

而计算猪体像素总值以估算体积，并以此推断猪

只体重。Hou 等 （2023） 通过 LiDAR 传感器采集

整头肉牛身体表面的三维点云数据，运用改进后

的PointNet++网络对处理过的点云进行部分分割与

关键点选取，利用提取到的关键点计算出牛的体

尺参数。最后，结合经典的 Johnson体重估计公式

估计肉牛体重。直接法是利用深度神经网络直接

实现对牲畜体重端到端的估计。Cang 等 （2019）
设计了一个神经网络模型，使用光学图像中的生

猪深度图像作为输入并输出生猪体重。该网络基

于一个 Faster R-CNN 网络和额外的回归分支，同

时执行猪的识别、定位和体重估测任务。He 等

（2021） 提出了一个具有并行全连接层的双分支

BotNet 网络，该模型基于预处理后的光学图像

估测猪的重量。He 等 （2023a） 提出了一种基于

LiteHRNet 的改进方法，用于通过 RGB-D 图像估

算羊只体重。该方法利用轻量级网络和类激活图

（Class Activation Mapping CAM） 技术，能够在复

杂姿态和光照变化的真实环境下提升模型性能。

目前，市场上现有的称重设备种类繁多，不

仅包括传统地磅，更有诸多创新技术的应用，例

如结合了跑道系统的单体秤、安装在栏内过道的

秤、基于摄像头的称重系统以及手持式摄像头称

重装置等。其中，跑道系统加单体秤可能会引起

家畜的应激反应；而栏内过道秤及栏内摄像头称

重系统虽然先进，但应用场景有限且成本较高，

并且容易受到家畜或养殖环境变化的影响导致称

重结果不够精确。相比之下，手持式摄像头称重

系统通过三维相机捕捉家畜（如猪）的背部特征，

并借助平板电脑进行数据分析以估算其体重。该

方案具有成本效益高、无需大规模改造猪舍设施、

适用范围广、灵活性强且估重精度高的优势，消

除了传统称重设备的弊端，成为当前生猪体重估

算技术研发的一个热点方向。

3.2.3　家养动物体况评分研究

牲畜的体况反映了它们的脂肪储备，这直接

反映了它们体型的肥胖和消瘦程度，在评估牲畜

生长、健康和繁殖方面发挥着重要作用 （Shi 等，

2023）。适当的体脂储备表明牲畜是否获得了足够

的营养和适宜的生长环境。此外，身体状况提供

了有关牲畜整体健康状况的基本信息。合适的体

况评分可以识别患有肥胖、消瘦或其他健康问题

的牲畜，从而实现早期干预和诊断。体况通常通

过体况评分BCS（Body Condition Score）进行量化，

该评分由经验丰富的专家根据预定义的评分方案

进行评估。较低的分数意味着牲畜往往更瘦，反

之则意味着倾向于更胖。面对那些可能对人类构

成威胁的牲畜，往往依赖于视觉观察来进行评估。

然而，传统的手工评估方式存在明显缺陷，耗时

且主观性大，难以保证评分的一致性和可靠性。

即便是针对同一只牲畜，不同专家的评判结果可

能大相径庭，甚至同一专家在不同时间点的评分

也会出现差异。随着遥感与遥测技术的进步，该

技术为牲畜身体状况的评估提供了新的解决方案。

这种方法克服了人工评分的局限性，凭借其客观

性和高效性，迅速成为当前研究牲畜身体状况的

主要手段，展现出巨大的潜力和优势 （Albornoz
等，2022；Shi 等，2023）。非接触式遥感不仅能

够替代成本高昂的人工评分流程，还能因其无接

触特性而减轻牲畜的应激反应。近期的研究

（Rodríguez Alvarez 等，2018；Shi 等，2023；Sun
等，2019；Zhao 等，2023） 展示了利用该技术对

多种动物的体况评分（BCS）进行评估的能力。其

中，基于深度学习的方案尤为突出，这类方法能

高效地自动识别和提取与动物体况密切相关的特

征，大大提升了评分的准确性和自动化水平，评

分过程如图 9 所示。Shi 等（2023）使用具有注意

力引导的 PointNet++来提取特征并训练分类模型，
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该分类模型用于获得奶牛的 BCS。 Le Cozler 等

（2019） 利用奶牛的形态特征进行身体测量研究，

发现了形态特征与身体测量之间的相关性。Zhang
等（2023a）构建了牲畜形状与体况评分之间的映

射关系，证明了牲畜的局部形状差异能够定量化

的反映出体况评分值，并说明了形状的差异能够

泛化到其他领域当中。

（a） 直接法估重模型（He等，2023a）
（a） Direct method weight assessment model （He et al.， 2023a）

（b） 间接法估重模型（Hou等，2023）
（b） Indirect method of weight assessment （Hou et al.， 2023）

图8　直接（间接）法估重模型示意图

Fig. 8　Schematic diagram of the direct （indirect） method of weight assessment
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目前，用于评估体况的商业化设备有一些已

经 成 熟 落 地 ， 比 如 Lely 公 司 的 体 况 评 分 仪 、

DeLaval体况评分仪、Moocall体况评分器等，这些

设备可以对奶牛等家畜的体况进行自动化评分，

较少了人力需求，同时也减少人工误差，提升了

评分的准确性。虽然体况评分仪在智能化养殖中

展现出巨大的潜力和优势，但家畜的身体姿态差

异等会导致算法的鲁棒性不够，影响评分（He等，

2023b）。未来会通过更先进的图像处理算法和大

数据分析提高评分的精度。

3.2.4　家养动物身份识别研究

畜牧业作为仅次于种植业的重要食物来源，

为全球饮食供应着不可或缺的肉类、蛋类及乳制

图9　肉牛多部分BCS综合评价过程（Zhang等，2023a）
Fig. 9　The Process of Comprehensive Evaluation of BCS in Beef Cattle with Multiple Parts （Zhang et al.，2023a）
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品。随着物联网、大数据、云计算及人工智能等

前沿信息技术的迅猛发展，智慧农业已成为现代

农业转型升级的必然趋势。在家畜管理中实施精

确的身份识别，是迈向个体化管理的关键一步，

它使得对每只家畜的健康状态、生理指标进行实

时监测、详细记录和有效管理成为现实，极大地

提升了畜牧业的智能化水平和生产效率。在家畜

身份识别领域，研究者们参考了人类身份验证的

技术，但家畜与人类在可用于识别的生理特征上

存在显著差异。家畜的身份识别可以从脸部、体

表花纹、口吻和鼻部以及步态等四个方面进行识

别，图 10展示了基于特征身份识别过程。家畜的

脸部识别与人类相比，大多数家畜脸部褶皱较多，

正面脸部特征相对单一，这增加了识别的复杂度。

此外，家畜并不具备人类特有的指纹和掌纹，这

两项是人类身份识别中的重要标志。 Qiao 等

（2020）结合了卷积神经网络（CNN）和双向长短

期记忆框架（BiLSTM）的优势，在牛的身份识别

过程中同时利用了图像特征与时空特征，对 50头

牛的识别准确率达到 91%。宋各方 （2019） 在猪

脸识别任务中引入了多任务级联神经网络 MTCNN
（Multi-task Cascaded Convolutional Networks） 进行

了猪脸检测并通过仿射变换对齐。Hitelman 等

（2022）将 ArcFace 损失函数与 Resnet50 V2结合用

于绵羊面部识别，同样取得了显著的识别效果。Li
等 （2023b） 采用了 Vision Transformer 构建了用于

羊脸识别的轻量级 MobileVitFace，其降低了计算

复杂度，方便部署在边缘检测设备上。

另一方面，一些家畜拥有独特的体表花纹，

这是人类所不具备的，特别是在奶牛身份识别中，

体表花纹成为了极其关键的个体区分特征。赵凯

旋 （2017） 通过视频分析方法提取视频中的奶牛

侧视图，提出一种背景减去的目标检测方法，利

用卷积神经网络对奶牛进行身份识别。Wang 等

（2023） 设计了一个模型大小仅为 5.72 M 的轻量

ShuffleNet-Triplet，专用于自然环境下奶牛躯干的

身份识别。部分家畜（如猪、牛等）的口吻部与

鼻部具有类似人体指纹的纹理特征，Kusakunniran
等 （2018） 提取了牛口吻部的纹理特征，在不同

频率的不同尺度和方向上提取Gabor特征，将提取

到的特征输入支持向量机分类器，它在 20 头牛

（每头牛至少 4张图像）上实现了 100%的准确率，

王峰 （2022） 对比了基于局部不变特征 （SIFT、
SURF、ORB）和基于深度学习的两类特征提取算

法对牛唇纹图像识别的效果，实验结果显示在一

对多的牛身份识别实验中，SIFT 特征提取对牛唇

纹识别效果最佳，在一对一的牛身份匹配实验中，

CNN 识别效果最好。在行为特征方面，家畜的行

走姿态也是一种有效的身份标识，步态分析不仅

用于身份确认，还常应用于监测家畜是否患有跛

行或是处于发情期，这对于畜牧业而言具有极高

的实用价值。Okura等（2019）利用光学图像提取

了 SIFT 关键点，通过相机参数与三维点云配准，

利用深度数据与视频流提取了奶牛行走的步态特

征，在光照条件不好或纹理特征识别困难时采取

步态识别的方式。陈瑶等 （2022） 采用优化后的

DeeplabV3+深度学习模型进行语义分割，通过分

析目标轮廓中心与边缘的距离曲线，精确定位运

动角点，以识别和提取运动中的四足动物。

图10　身份识别过程（Wang等，2023）
Fig. 10　Individual identification process （Wang et al.，2023）
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3.2.5　家养动物生理信号的遥感监测研究

动物遥感与遥测技术在动物体内的应用通常

指的是在动物研究和医学领域中使用非侵入性方

法进行监测、测量和获取有关动物体内的信息，

它可以帮助研究动物的生理 （呼吸、心跳）、行

为、健康和环境互动。同时，该技术也是一项具

有潜力的技术，在医疗和健康监测领域发挥重要

作用，本文将从下面几个方向对动物的相关研究

进行概述。

基于视频技术的研究是运用高清摄像机、深

度相机或红外热成像机等进行拍摄研究动物胚胎

心率、动物心率，运动轨迹等。利用视频对动物

体内生理信号做研究时，一般是通过图像处理技

术对拍摄的视频的进行处理然后再做分析研究。

Youssef 等（2014）基于数码显微镜捕捉孵化蛋内

部鸡胚胎的视频，并利用图像处理技术和频率分

析提取心脏活动信号以估计心率，能够在不打扰

孵化过程的情况下，实时连续地监测鸡胚胎的心

率变化，同时还能有效监测其血管系统的发育情

况。Rezaei等（2017）基于深度传感器拍摄小鼠的

深度视频来提取其运动轨迹和随时间的运动速度，

可以有效地检测并追踪动物的精确位置和姿势，

可用于长期、无人值守的动物行为和生理状态监

测。Osman 等 （2018） 基于电荷耦合器件 （CCD）
相机拍摄小鼠图像，将图像转换为模拟平均强度

值，绘制波形以便测量呼吸速率，其研究可以精

确测量低至中等呼吸率范围内的呼吸速率，可实

时连续记录呼吸波形，有助于科研人员更好地理

解药物作用、疾病进展以及治疗效果等方面的信

息，进一步推动了小动物模型在生物医学研究中

的广泛应用。Mutlu等（2018）基于红外热成像技

术监测呼吸相位，通过分析像素时间序列来提取

呼吸信号，提高了生物医学研究和临床环境中使

用红外热成像技术测量呼吸参数的便利性和准确

性。Al-Naji 等（2019）基于数字摄像机并结合计

算机视觉技术对动物园的一些动物进行非接触式

监测心肺信号的研究，并与传统的生理监测设备

进行对照，证明了这种方法的有效性和准确性。

Lee等（2021）基于现代手机拍摄的视频，同上述

处理的方法类似也可以识别不同的呼吸模式。

雷达是根据检测人体或动物胸部微小的运动

变化来监测呼吸和心跳的，雷达发射出信号，当

这个信号照射到移动物体上时，由于物体与雷达

之间距离的变化会导致反射信号频率发生改变，

通过这些改变来监测呼吸心跳。通过使用雷达对

动物进行监测，可以避免传统接触式测量方法如

电极、ECG （心电图）、紧束项圈传感器以及剃

毛、麻醉和植入手术等可能带来的不适与伤害。

使用雷达进行心跳和呼吸的监测，以及通过一些

其他手段监测动物的体温、体重等数据，可以有

效监测动物的生命状态（Ma 等，2019；Wang 等，

2020）。此外，由于许多动物与人具有相似的呼吸

频率，这使得在雷达信号中它们容易被误识别为

人类目标，从而导致基于错误生理参数的误报警。

Wang 等 （2019b） 提出一种方法，该方法依旧是

使用雷达对动物（猫、狗、兔子等）和人进行监

测，对回波信号进行时域和频域分析，然后根据

新引进的参数呼吸心跳能量比（所检测到的生命

体征中呼吸和心跳贡献的比例）来区分人与动物，

该方法可以有效地分辨出人类与动物的生命体征

信号。在使用雷达监测呼吸心跳时，雷达接收到

的信号包含了心跳的基础波、心跳谐波、呼吸的

基础波以及呼吸谐波等成分，而谐波的出现会影

响心率和呼吸的检测。Tazen等（2023）基于自适

应陷波滤波器根据预估的呼吸频率调整，以有效

去除呼吸谐波，提高了心率估计的精度。这种方

法不仅适用于人类受试者，在针对未被束缚在笼

中的狗的实验中也取得了良好效果，能够处理直

至第 5阶呼吸谐波的影响，并显示出优于传统方法

的心率估计准确性。

对于动物身体内部信号的检测，除了使用视

频分析技术和雷达检测之外，还可以通过一些其

他方法进行。加速度计内部的敏感元件对心脏收

缩与舒张产生微小但可检测的胸部表面振动非常

灵敏，可以被放置于适当位置的加速度计捕捉到，

将加速度计放在适当的位置，并对其收集到的信

号进行处理，可以进行心跳的检测 （Gurel 等，

2018）。通过光纤技术检测呼吸的原理是光源通过

光纤发射出光束，光束照射到下方动物腹部表面

（尤其是腹壁）。随着动物呼吸时腹腔内气体体积

的变化，腹壁会随之上下移动，导致光束在其上

的反射角度和位置发生变化。变动的反射光被另

一根光纤接收，并传输至光纤传感器中的光探测

器。由于动物呼吸导致的腹壁微小位移，接收到

的光强（即反射回来的光量）会相应地产生变化。

光纤内部的组成部分会将其进行处理进而分析呼
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吸活动。通过光纤技术可以减少对图像质量的干

扰并提高扫描过程中的图像处理速度（Osman等，

2018；Prompalit等，2018）。

综上所述，伴随机器学习和人工智能的不断

发展，可能会出现更加高效和准确的图像处理及

分析算法，以提高信息提取的准确性和监测系统

的实用性；还可以将多种监测手段结合，以提供

更全面的生理和行为数据，从而获得更深入的研

究洞察。此外，随着科技的发展，会有更多微型

化、低成本和便携式的监测设备被开发出来，可

以根据不同研究需求和对象，定制化的监测解决

方案以适应特定物种或特定研究条件的需求。

3.2.6　家养动物草原畜群分布与数量监测

草原畜牧业的可持续发展依赖于对家畜分布

与数量的精准监测。传统统计上报或抽样调查方

法存在时效性不足与空间覆盖有限等缺陷。近年

来，遥感与遥测技术的发展为开放牧场环境下的

大范围高效监测提供了新的途径。

利用高分辨率卫星遥感技术是畜群监测的核

心手段之一。基于亚米级的卫星影像（如高分二

号 GF-2），通过整合牧畜的光谱特征、形态特征

（点状目标）、聚集特征（群状分布）及时序动态

（移动特性）等多尺度信息能够实现对目标的精准

识别。针对牧畜目标小、信噪比低的特点，可采

用图像增强技术（如双边滤波、高斯拉普拉斯算

子）强化目标信号并抑制背景噪声。深度学习模

型（如 UNet像素分类模型）可初步提取牧畜群分

布区域，通过以“群”为单元的训练策略增强样

本信息，提升模型泛化能力。进一步结合多时相

影像的 LoG 梯度差异与面向对象分析方法，可有

效提取移动牧畜“斑点”，区分其与裸岩、灌丛、

残雪等固定地物的形态相似干扰。通过融合“牧

畜群”与“牧畜斑点”检测结果并进行人工校正，

可实现畜群分布、内部结构（个体/小群）及规模

的精细化监测，推动监测向“点数化”发展。肖

如林等 （2023） 在锡林郭勒草原的验证表明，该

方法可显著降低误检率（0.244），同时保持较高检

出率（0.802）。针对密集羊群个体区分难题，已有

专利技术提出先通过 YOLOv3模型界定羊群范围，

再结合灰度化、二值化及轮廓面积分析估算个体

数量（中国科学院植物研究所，2020）。

在区域至全球尺度的监测中，整合次国家级

（sub-national）牲畜普查数据与多源时空环境变量

（气候、地形、土地覆盖、植被指数及 GDP、人

口、交通可达性等社会经济指标）的机器学习建

模是绘制家畜分布图的重要方法。例如，Parente
等利用该方法绘制了 2000 年—2022 年全球牛、

羊、马、山羊的 1 km 分辨率年度分布图。该方法

首先通过整合、协调不同来源和格式的普查数据

及对应的行政边界，并基于遥感数据 （如草地、

耕地分布图）生成“潜在的家畜生产用地”图层，

以更准确地计算区域内的家畜密度。然后，利用

机器学习模型训练普查密度数据与环境变量之间

的关系（Parente等，2025）。模型训练中需考虑样

本分布的偏态性和空间尺度差异，并通过特征选

择 和 超 参 数 调 优 优 化 模 型 性 能 。 最 终 通 过

FAOSTAT 等国家级统计数据调整预测结果，确保

总量一致性。此类方法可揭示家畜分布与交通、

经济、宗教文化等宏观驱动因子的关联。然而，

其精度受普查数据质量、空间分辨率和更新频率

的限制，尤其是在数据稀疏地区（如非洲、亚洲

部分地区）挑战较大。

无人机遥感技术则为局部区域的高精度调查

提供了有力补充。无人机能够获取厘米级分辨率

的影像，可以清晰识别家畜个体，尤其适用于需

要精细计数的场景。通过规划样带飞行，结合目

视解译或自动化图像识别技术，可以获取样带内

的家畜数量和密度，进而推算整个研究区的种群

规模。研究表明，无人机调查结果与地面同步调

查结果具有较好的一致性。虽然无人机在覆盖范

围和续航能力上有限，但其灵活性高、受地面条

件限制小、对动物干扰小等优点，使其在特定区

域的精细化监测和方法验证中具有独特优势。

3.2.7　家养动物草原放牧行为与生态影响

家畜的放牧行为直接关系到草原资源的利用

效率和生态系统的健康状况。过度放牧是导致草

原退化、生产力下降、生物多样性丧失的主要原

因之一。因此，利用遥感与遥测技术监测家畜的

放牧行为模式，评估其对草原生态环境的影响，

对于实现草畜平衡和草原可持续管理具有重要

意义。

通过连续监测家畜的空间分布变化，可以间

接推断其放牧行为模式。例如，利用多时相卫星

影像或无人机影像追踪畜群的位置移动和分布范
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围，可以分析家畜的活动规律、采食区域选择和

迁移路径。结合环境因子数据（如地形、植被类

型、植被覆盖度、水源距离、人类活动干扰等），

可以进一步分析家畜的生境选择偏好。邵全琴等

和郭兴健等虽然他们的研究对象是野生食草动物，

但其利用无人机数据分析动物分布与高程、坡度、

植被覆盖度、距水源/公路/居民点距离等环境因子

关系的方法，同样适用于家畜放牧行为的研究，

有助于理解家畜在不同环境条件下的资源利用策

略。例如，可以分析家畜在不同季节、不同草地

类型或不同管理措施下的放牧强度和空间利用差

异（郭兴健 等，2019；邵全琴 等，2018）。

遥感技术是评估放牧活动对草原生态系统影

响的关键工具。通过监测植被指数 （如 NDVI）、

植被覆盖度、地上生物量等指标的时空变化，可

以评估放牧活动对草原植被生长状况和生产力的

影响。例如，可以比较不同放牧强度区域的植被

恢复速度或生产力水平。CASA等模型结合遥感数

据（如MODIS NDVI）和气象数据，能够估算区域

的草地产草量或净初级生产力（NPP）。将估算的

草地产草量与监测到的家畜数量进行对比，可以

定量评估区域的草畜平衡状况 。Li 等（2014）的

研究即利用改进的CASA模型估算了青藏高原的草

地产草量，并结合实际载畜量数据，评估了不同

县市的超载过牧情况，发现大部分区域存在严重

的超载问题。该研究还考虑了秸秆补饲对草畜平

衡的影响，指出在评估承载能力时需要综合考虑

天然草场和外部饲料输入。这种基于遥感的草畜

平衡评估方法能够为管理部门提供大范围、动态

的决策支持信息，用于指导合理的载畜量设定和

放牧管理。

放牧行为及其生态影响也受到社会经济因素

的驱动。Parente 等 （2025） 的研究发现，全球家

畜分布与市场准入 （港口距离）、区域财富

（GDP）、人类发展指数（HDI）以及特定文化背景

（如宗教）等因素显著相关。这意味着放牧决策不

仅仅取决于牧草资源，也受到经济效益、政策导

向、传统习惯等多重因素的影响，理解这些驱动

因素有助于制定更有效的草原管理和保护政策。

同时，研究也指出，并非所有放牧活动都带来负

面影响，在适度管理下，放牧可能对维持草原生

态系统结构和功能（如促进物质循环、控制优势

种、甚至增加部分区域的碳汇能力）具有一定作

用。因此，未来的研究需要更深入地结合遥感监

测、生态模型和社会经济分析，综合评估不同放

牧模式下的生态与经济效益，探索可持续的草原

畜牧业发展路径。

4　讨 论

在野生动物与家养动物的相关研究领域，动

物遥感与遥测技术已逐渐成为不可或缺的核心手

段。对于野生动物而言，这些技术在栖息地选择、

迁徙规律、种群数量和分布等多方面提供了从宏

观到微观的综合数据支持，例如结合高分辨率卫

星影像、无人机航拍及声学遥测等，使研究者能

够精确追踪野生动物的活动轨迹与行为偏好。在

家养动物领域，体尺测量、体重估计、身份识别、

体况评分及生理信号监测等多项研究任务也从传

统的人工测量逐步向数字化、非接触式方式演变，

显著提升了精确度和效率。随着计算机视觉与深

度学习算法的进一步成熟，图像分割、目标检测

和三维重建技术的深入应用，为家畜身体结构测

量与健康监测提供了更丰富的可能性。

在陆地和水域环境中，不同类型平台和传感

器的使用，使得数据获取的精细度与多样性不断

提高。例如，借助高空间分辨率卫星影像可进行

大规模的动物栖息地或群体数量统计，兼具时效

性和覆盖面的优势；利用无人机可以实现对地形

复杂区域和动物活动细节的精细观测；而水下声

学遥测和定位系统则有效弥补了传统手段在水生

环境中可见度不足的短板；深度学习技术以及深

度相机等检测设备的发展是的人们能够对家养动

物进行非接触式的监测和分析研究。这些新兴技

术的综合应用有助于洞察物种在复杂生态环境中

的行为模式、个体与种群动态及其对环境变化的

响应机制，同时也为精准畜牧和可持续管理提供

了重要的技术支撑与理论基础。

在先前对动物遥感与遥测技术于野生动物及

家养动物领域的研究应用阐述中，我们已领略到

其在不同动物行为研究上的广泛实践。而该技术领

域发展多元，依托众多技术平台，各平台在实际应

用中的表现与使用情况亦各有特点。为了能更直

观、系统地了解基于不同技术平台的动物遥感与

遥测技术使用现状，笔者将从卫基、空基、地基、

水下等 4个平台全面审视这一丰富且复杂的技术应

用格局。表5是各个平台之间的优缺点等对比。

2894



曾志伟 等： 动物遥感与遥测的研究进展与挑战

然而，当前的研究仍面临若干亟待解决的难

题。对于野生动物监测而言，数据采集通常受困

于环境复杂性和成本控制，如高分辨率卫星的数

据费用、无人机操作的法律合规与空域管控，以

及在大型水生动物身上部署声学标签可能造成的

行为干扰等。对于家养动物，虽然在体型测量和

体重估计方面已经取得一定成效，但在复杂光照、

多动物群体干扰、数据标注与模型泛化等层面，

仍存在实际运用效率与精度的权衡问题。如何在

大规模、长时间序列监测的同时兼顾数据质量与

经济性，并确保技术系统的适用性与稳定性，是

今后深入研究与应用的关键。针对上述挑战及局

限性，未来应从以下几个方面寻求突破和创新：

（1） 联合多源遥感数据与超分辨率算法。面

对卫星图像分辨率不足的问题，可通过整合中高

分辨率卫星、多光谱或雷达影像，结合深度学习

超分辨率重建算法，获取更清晰、更具空间细节

的遥感图像；或将卫星和无人机相结合降低获取

高分辨率图像的费用，以较低的成本获取高分辨

率图像。在野生动物栖息地与分布研究中，利用

多源数据的时空互补性，建立跨平台、跨尺度的

多时序数据融合模型，既可丰富环境特征信息，

也能降低对单一数据源的依赖。

（2） 优化无人机技术与降低应用门槛。为应

对无人机法规约束及飞行安全风险，可尝试在飞

行路径规划和作业高度方面制定自动化合规方案，

或采用“蜂群”协同技术提升区域覆盖效率。对

于涉及大规模农场与牧场场景的家畜监测，可发

展更便捷的模块化无人机平台与机载传感器，使

操作者无需过高技术门槛即可实现航线规划与数

据采集。通过改进机载算法（如边缘计算、轻量

级卷积网络），实时识别并处理图像数据，从而减

少地面设备负载和后端数据通信的压力。

（3） 减少声学遥测对动物的干扰。在水生动

物研究中，可改进声学标签的设计与信号强度，

使其在记录关键行为数据的同时，尽量降低对动

物社群的生理或行为扰动。探索新型传感器融合

策略，如将低功率声学信号与水下影像监测、环

境DNA （eDNA）等手段结合起来，减少对目标物

种和生态系统的影响。借助模拟实验与数值仿真

方法，量化声学标签对各类水生动物产生干扰的

阈值，并逐步建立差异化、可持续的技术规范。

（4） 提升算法泛化能力与交叉验证。尽管深

度学习模型在动物遥感与遥测中展现出潜力，但

其泛化能力仍面临着多重挑战。首先，生态系统

的多样性导致训练数据与目标场景间的差异显著。

例如，模型在温带草原训练的动物检测算法可能

难以直接适用于热带雨林或极地环境，因光照、

植被覆盖及动物行为模式的差异会降低识别精度

（Wu 等，2023）。其次，数据标注偏差问题突出，

现有数据集多集中于常见物种或特定行为模式，

而对稀有物种、隐蔽行为或复杂姿态的标注不足，

可能引入系统性偏差（Xu等，2024）。此外，跨物

种适应性受限，同一模型对不同体型、纹理或运

动特征的物种表现差异显著，如基于哺乳动物设

计的算法在水生生物或鸟类中的迁移效果可能不

佳（Zheng等，2016）。

为应对上述局限，需在模型训练中纳入跨生

态区、多物种及动态环境干扰的增强数据，并开

发自适应域迁移技术以提高鲁棒性。同时，应建

表5　不同观测平台的优缺点

Table 5　　Advantages and disadvantages of different platforms

平台

卫基

空基

地基

水下

工具/技术

多光谱传感器、热
红外传感器、SAR、
微波辐射计

高清 RGB 相机、红
外相机、多光谱相
机、LiDAR
深度相机、加速度
计、3D 扫描仪、地
面雷达等

水下相机、声纳、回
声 定 位 、水 下 Li⁃
DAR、声学遥测等

适用对象

大型水/陆生
动物、群体

各种大小的
动物

鸟类、陆地动物

水下生物，
特别是鱼类和

鲸豚

研究内容

大尺度生态变化、陆地动
物、鸟类等群体迁徙、估计
迁徙种群的数量

动物数量、识别动物、动物
行为

动物的日常活动规律、迁
徙、家畜的体尺测量、估
重、身份识别、体况评分等

水中生物的分布（局部区
域）、个体的行为等

优点

全球覆盖、定期重复观测、适
合大尺度生态研究

高分辨率、灵活部署、可定制
飞行路径

非常高的空间分辨率、不受天
气影响、可以近距离观测、甚
至可以监测动物的生理信号

能够在水下环境中工作、适合
监测水生动物

缺点

分辨率相对较低、受云层遮挡影
响、数据处理复杂、监测动物取
决于卫星轨道

成本较高、受天气条件限制、覆
盖范围有限

观测范围有限、移动性差、可能
干扰动物

技术复杂、成本高、受水体浑浊
度和深度限制，有时需要考虑接
收器的间距
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立标准化标注协议与跨学科合作机制，鼓励共享

涵盖地理、季节和物种多样性的开放数据集。未

来研究可探索模块化网络架构，通过可切换的特

征提取模块适配不同物种或生境，并结合迁移学

习实现小样本场景下的高效泛化（Ma等，2024b）。

算法评估需引入跨区域、跨物种的交叉验证框架，

避免过拟合单一数据集，从而推动技术向更普适

化方向发展。

（5） 构建大型数据库与标准化研究框架。建

立具有时空连续性、多物种覆盖、多传感器融合

的通用数据库，并倡导公开共享与数据标准化，

为后续研究提供稳定、可重复的基础数据环境。

推动跨学科合作，包括生态学、畜牧学、计算机

视觉、数据科学以及公共政策等多领域专家共同

制定并完善技术应用的规范与伦理准则，平衡学

术研究、产业需求和生态保护之间的关系。

在未来，动物遥感与遥测技术将在野生动物

动态监测与保护、智慧渔业、精准畜牧与农业可

持续发展方面持续迭代进步。通过多源数据融合、

硬件平台优化以及算法与模型的创新研究，将能

够更好地揭示动物与环境之间的复杂交互关系，

并为全球范围内的生态管理与农业产业升级提供

更全面、更深入的决策依据。
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Research advances and challenges in animal remote sensing and telemetry

ZENG　Zhiwei1，LI　Ke1，GUO　Hao1，2，ZENG　Yelu1，FENG　Quanlong1

1. College of Land Science and Technology, China Agricultural University, Beijing 100193, China;
2. College of Information and Electrical Engineering, China Agricultural University, Beijing 100083, China

Abstract： Animal remote sensing and telemetry aim to monitor behavior, movement, and health while minimizing disturbance to 

individuals and populations. Using satellites, Unmanned Aerial Vehicles (UAVs), radar, acoustic tags, depth cameras, and related modern 

sensors, these approaches provide multiscale, non-contact observations that support research and management in wildlife conservation, 

precision livestock farming, and smart fisheries. This review synthesizes recent progress across wild and domesticated animals and clarifies 

outstanding challenges and opportunities. We first map the field’s development through literature analysis to trace publication trends, 

leading contributors, and evolving keywords, situating animal remote sensing at the intersection of ecology, geospatial science, animal 

science, and field-based observation. For wildlife, environment-linked indicators derived from optical and microwave remote sensing (e.g., 

vegetation indices, sea-surface temperature and height, and ocean color) help explain habitat selection, distribution patterns, and resource 

suitability, while direct detection with very-high-resolution satellite imagery, aerial photography, and UAV campaigns enables species 

identification and population estimation over broad extents. Telemetry integrating GPS and inertial sensors, accelerometry, and acoustic 

systems reveals migration timing, movement ecology, and space-use strategies in birds, terrestrial mammals, and marine species; 

complementary observations from weather radar networks and passive acoustics capture movements at regional to basin scales. For 

domesticated animals, non-contact morphometrics, body weight and body-condition scoring, individual identification, and herd distribution 

and grazing analyses are increasingly achieved with camera and depth sensing. Thermal infrared, millimeter-wave radar, and related 

biosignal approaches enable contact-free monitoring of temperature, respiration, cardiac activity, and rumination, informing health 

surveillance and precision management. Across platforms, modern data-processing pipelines—including machine learning for detection, 

re-identification, and counting—improve accuracy and scalability, while multi-source fusion links animal trajectories with dynamic 

environmental layers to uncover behavioral drivers and anticipate risk. Despite rapid progress, several challenges persist. There are 

mismatches between animal movement scales and sensor spatial or temporal resolution; limited sample sizes and label scarcity; dataset bias, 

domain shift, and fragile model generalization across regions, seasons, backgrounds, and sensor types; occlusion and clutter in complex 

habitats; and power, weight, and endurance constraints on tags and platforms. Ethical considerations around animal welfare, data 

governance, and potential disturbance also require explicit assessment. In addition, long-term monitoring demands robust calibration, cross-

platform harmonization, and sustainable cost models to ensure continuity and comparability across programs and regions. We also 

summarize platform-specific error sources and validation practices, including annotation quality, cross-sensor co-registration, geolocation 

accuracy, and sample representativeness, to guide rigorous study design and reporting. We outline promising directions to address these 

gaps: miniaturized, energy-efficient tags and lower-cost sensors; higher-revisit imaging constellations and agile tasking for near-real-time 

monitoring; interpretable, physics-informed analytics to strengthen ecological inference and decision support; transfer learning and domain-

adaptation strategies to improve robustness under distribution shift; standardized, FAIR data practices with open benchmarks and 

reproducible workflows; and edge-to-cloud processing for timely, operational deployment. By providing a structured, cross-species synthesis—
from habitat, migration, and distribution to detection and population estimation in wildlife, and from morphometrics and weight to herd 

behavior in livestock—this review clarifies how remote sensing and telemetry jointly advance animal ecology and production, and it sets a 

forward-looking agenda to accelerate robust, ethical, and scalable applications. Our goal is to consolidate current knowledge without 

overreach, align methods and terminology, and support wider uptake of animal remote sensing and telemetry in biodiversity conservation 

and sustainable animal production systems.

Key words： animal habitat, animal distribution, animal migration, animal detection and population estimation, wild animals, domesticated 

animals, precision livestock farming
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