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融合生境信息的喜马拉雅旱獭洞无人机遥感识别
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摘 要：应用无人机影像与深度学习技术是近年来开展喜马拉雅旱獭识别与活动监测研究的重要手段，对喜马

拉雅旱獭洞的识别是其中的关键环节。然而，受地形起伏、洞口石块以及土体遮挡等因素影响，旱獭洞漏检现

象突出，其识别精度有待提升。本研究以西藏地区部分典型鼠疫疫源地为研究区，通过旱獭洞地面调查与无人

机遥感观测，构建一套包含旱獭洞和洞口附近石块、土体等生境要素的无人机影像数据集，运用融合生境信息

的数据标注策略和YOLOv8、YOLO11、YOLO13、RT-DETR以及RF-DETR等 5种目标检测模型，系统比较传统

标注方式与融合生境信息标注策略并评估后者的有效性。结果显示：在传统标注方式下，5种目标检测模型识别

旱獭洞的精度分别为 93.0% （YOLOv8）、91.6% （YOLO11）、85.5% （YOLO13）、76.5% （RT-DETR）、83.0%
（RF-DETR）；在融合生境信息的标注策略下，除YOLOv8模型的洞口识别精度略有降低外（-0.2%），其余检测

模型均有所提升，分别为 2.2% （YOLO11）、9.0% （YOLO13）、16.7% （RT-DETR）、6.5% （RF-DETR）。其中

RT-DETR模型与融合生境信息标注策略组合的旱獭洞识别效果提升最明显（约 17%），YOLO11模型与融合生境

信息标注策略相结合的旱獭洞识别体系效果表现最优。因此，融合生境信息的标注策略可以降低传统标注方式

因遮挡导致的旱獭洞漏检风险，进而有效提升喜马拉雅旱獭洞的无人机遥感识别效果。本研究提出的数据标注

策略有助于提升喜马拉雅旱獭洞的无人机识别效能，丰富了喜马拉雅旱獭鼠疫疫源地调查的无人机应用体系，

对于青藏高原喜马拉雅旱獭鼠疫的监测与防控具有重要意义。
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1　引 言
鼠疫是一种由鼠疫耶尔森菌引起的自然疫源

性疾病，其在人间的传播与自然疫源地内啮齿类

动物间的鼠疫传播流行密切相关 （袁星 等，

2022）。青藏高原喜马拉雅旱獭鼠疫自然疫源地是

我国面积最大、海拔最高且持续活跃的疫源地，

动物间和人间疫情防控形势严峻 （向锁玉 等，

2020；王鑫 等，2024）。因此，在该区域开展啮齿

类动物密度及活动特征调查对疫情监测尤为关键。

喜马拉雅旱獭是青藏高原喜马拉雅旱獭鼠疫

自然疫源地的主要宿主，在面向大面积区域开展

旱獭密度及其活动特征监测需求下，传统人工调

查效率较低（栾淑丽 等，2021）。随着无人机遥感

技术的普及，其在动物数量调查和分布监测中展

现出显著优势 （邵全琴 等，2018；曾志伟 等，

2025），并已成为鼠疫自然疫源地调查的重要手段

（黄星魁 等，2023；崔博超 等，2020）。此外，尽

管喜马拉雅旱獭活动时间与范围存在不确定性，

其洞穴位置却相对固定且受外界环境干扰较小
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（Wang 和 Hou，2021）。因此，利用无人机遥感快

速提取洞穴位置并统计数量，是开展喜马拉雅旱

獭密度调查的有效手段。

深度学习目标检测算法的发展，为无人机遥

感影像中目标的快速识别提供了有效手段 （Jiao
等，2021；Osco等，2021；Plaza等，2025）。当前

主流目标检测算法以卷积神经网络、自注意力机

制为基础，包括 YOLO （You Only Look Once） 系

列模型 （Redmon 等， 2016） 及端到端的 DETR
（Detection Transformer） 系 列 模 型 （Carion 等 ，

2020）。相关模型及其变体已广泛应用于遥感目标

检测领域，如基于 E-YOLO 的水利设施识别 （许

泽宇 等，2022），改进YOLOv4的船舶与尾流检测

（Ding 等 ， 2023）， 以 及 RT-DETR （Zhao 等 ，

2024）、RF-DETR （Robinson 等， 2025） 对于船

舶、农作物等小目标检测中的应用 （Wang 等，

2024；Sapkota等，2025）。

在鼠疫自然疫源地调查中，目标检测算法已

逐渐用于啮齿类动物洞穴识别。基于无人机影像

与YOLOv3，崔博超等（2020）实现了古尔班通古

特沙漠大沙鼠鼠洞的识别；Han等（2024）利用改

进 YOLOv7成功识别了内蒙古草原沙鼠洞。然而，

相关研究中仅标注无人机影像中暴露明显的鼠洞

洞口，忽略了部分或全部被遮挡的鼠洞，导致漏

识问题突出，进而限制了鼠疫自然疫源地调查工

作的有效开展。因此，亟需探索一种可降低洞穴

漏检率的数据标注策略，以提升无人机遥感在鼠

疫疫源地监测中的高效应用。

本研究以西藏自治区喜马拉雅旱獭鼠疫自然

疫源地中典型疫点区域内的旱獭洞为研究对象，

构建喜马拉雅旱獭洞及其附属生境要素的地面调

查与无人机观测数据集，采用融合生境信息的旱

獭洞标注策略，并结合 5种目标检测模型，探索一

种新的旱獭洞无人机遥感识别方法。

2　研究区域与数据介绍

2.1　研究流程

图 1 展示了本研究研究开展的基本流程。首

先，在西藏自治区喜马拉雅旱獭鼠疫自然疫源地

内的典型疫点区域，围绕旱獭洞开展地面和无人

机同步观测，利用获取到的旱獭洞及土体、石块

等附属物测量数据、照片和影像等信息，构建面

向无人机遥感识别的旱獭洞数据集。

其次，基于该数据集，统计并分析旱獭洞口

附近石块及土体等信息特征，提出融合旱獭洞生

境 信 息 的 标 注 策 略 ； 最 后 ， 选 择 YOLOv8、
YOLO11、YOLO13、RT-DETR、RF-DETR模型评

价不同标注策略的优劣，利用mAP50、Precision以

及Recall等指标评价模型性能与效果，探索基于融

合生境信息标注策略的旱獭洞无人机遥感识别

技术。

图1　研究流程图

Fig. 1　Research flowchart
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2.2　采样点数据概况

西藏自治区位于青藏高原西南部，是我国喜

马拉雅旱獭鼠疫的主要疫源地之一，近年来动物

间鼠疫持续活跃，人间鼠疫偶有发生 （王鑫 等，

2024）。本研究在全区 17 个自然疫源地的 25 个典

型疫点采集数据。

2.3　数据采集与预处理

喜马拉雅旱獭活动盛期一般为每年 7月至 9月

（蒋可 等，2024），本研究于 2021-2024年 7月份开

展地面测量和低空无人机观测。在典型疫点区域

内，记录旱獭洞及周围土体、石块等附属物形状

和大小特征，同时拍摄洞口照片（图2（a））。

在开展地面测量的同时，选用DJI Mavic 2 Pro
型号无人机（表 2）进行低空观测，为有效平衡旱

獭洞覆盖度与清晰度，无人机以 100米航高获取影

像数据。参考郭秀明等（2024）的鼠洞检测流程，

采用 416×416 窗口裁剪无人机影像 （图 3），最终

筛选 375张包含旱獭洞的典型样本。至此，本研究

构建了由地面测量数据和无人机观测影像构成的

数据集，包括：（1） 近地面拍摄的旱獭洞照片，

以及实地调查的洞口及附属土体尺寸、石块分布

等信息，为旱獭洞特征挖掘与标注提供依据；（2）

表 1　喜马拉雅旱獭洞采样点区域及点位特征

Table 1　　Regional and point characteristics of sampling points in Himalayan marmot holes

采样区域

林芝市

那曲市

日喀则市

阿里地区

工布

江达县

朗县

班戈县

亚东县

仲巴县

普兰县

噶尔县

点位编号及位置

1：（92.4422 E，29.9247 N）

2：（93.5756 E，28.9578 N）
3：（93.0425 E，28.9244 N）
4：（93.0425 E，28.8244 N）
5：（90.6750 E，31.1086 N）
6：（89.0581 E，27.6242 N）
7：（89.0078 E，27.7742 N）
8：（84.3900 E，29.8581 N）
9：（83.0897 E，30.1917 N）

10：（81.2725 E，31.0253 N）

11：（80.7389 E，31.2086 N）
12：（80.4722 E，32.2422 N）

点位特征

草甸草原

草甸草原/
灌丛/农田

草甸草原

草甸草原

草甸草原

草甸草原

草甸草原

采样区域

山南市

拉萨市

加查县

措美县

贡嘎县

当雄县

达孜区

林周县

墨竹

工卡县

尼木县

点位编号及位置

13：（92.7422 E，29.4247 N）
14：（91.1586 E，28.4744 N）
15：（91.1753 E，29.4247 N）
16：（91.7753 E，30.5250 N）
17：（91.4419 E，29.5581 N）
18：（91.3419 E，30.0083 N）
19：（91.3253 E，30.0583 N）
20：（92.3589 E，29.6581 N）
21：（92.2422 E，29.7231 N）
22：（91.9253 E，29.7247 N）
23：（91.7419 E，29.9247 N）
24：（90.4417 E，29.3581 N）
25：（89.9081 E，29.4081 N）

点位特征

草甸草原

草甸草原

灌丛/农田

草甸草原

草甸草原

草甸草原

草甸草原/农牧交错带

草甸草原

（a）　地面旱獭洞

（a）　Ground marmot holes
（b）　平行于地面的旱獭洞

口

（b）　Marmot holes parallel 
to the ground

图2　旱獭洞地面照片与无人机影像图（摄于2023年，东经81.2725°，北纬31.0253°）
Fig. 2　Ground photos and drone images of the marmot hole （taken in 2023，81.2725° E， 31.0253° N）

3



无人机低空俯视影像，展现旱獭洞整体空间分布。

3　融合生境信息标注策略的旱獭洞

识别模型构建

3.1　数据标注策略

无人机影像标注是旱獭洞识别的关键环节。

在仅考虑旱獭洞的传统标注方式中，洞口因近乎

平行于地面或被土体、石块遮挡而未完全暴露在

影像内（图 2 （b）），此时易导致旱獭洞的漏检。

因此，通过对无人机影像中石块的遮挡和洞口的

土体等情况分析，结合对洞口大小等信息特征挖

掘，并将其与旱獭洞融合，提出广义旱獭洞概念，

形成一种新的标签策略（式（1））。

图 3　无人机影像图及数据预处理（摄于 2023 年，东经 81.2725°，北纬 31.0253°）
Fig. 3　　Drone imagery and data preprocessing （taken in 2023，81.2725° E， 31.0253° N）

（a）完整无人机影像

（a）Complete drone image

（c）经裁剪后的无人机影像

（c）Cropped drone images

（b）影像中的旱獭洞

（b）Marmot holes in the image

表 2　无人机设备参数

Table 2　　Parameters of unmanned aerial vehicle equipment

机型（Model）
重量（Weight）

飞行时间（Flight time）
传感器（Sensor）

有效像素（Effective pixel）
镜头（Lens）

ISO Range（Photo）
电子快门速度（Electronic shutter speed）

静止图像大小（Still image size）

DJ1 Mavic Pro 2
907g
31m

1″（CMOS）
20 million

FOV about 77°， 28 mm （35 mm format equivalent）， aperture f/2.8-f/11， shooting range from 1 m to ∞
100-3200（auto）

8–1/8000 s
5472 × 3648
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ì
í
î

hole = { cavei }k
i = 1

hole - mounds = { cavei,envi }k
i = 1

（1）

其中， hole 表示采用狭义旱獭洞标注的对象，

hole-mounds 表示使用广义旱獭洞标注的对象，

cavei 表示当前标注内容中的旱獭洞对象，envi 表示

目标对象周围的生境特征，如土体以及石块等。

在人工严格控制标注对象质量基础上，hole与
hole-mounds 分 别 标 注 得 到 481 与 320 个 对

象（图4）。

3.2　识别模型构建

为减小因单一模型训练结果可能存在偶然性

的影响，研究采用 YOLOv8、YOLO11、YOLO13、
RT-DETR和 RF-DETR五种模型（表 3）对实验数

据集分别训练。模型训练前，375 张影像按照 6：
2：2 比例划分为训练集、测试集以及验证集（图

4）。实验在 Ubuntu 22.04 环境下进行，处理器为

Intel Xeon Silver 4214R （12核，2.40GHz），GPU为

12GB显存的RTX 3080 Ti，采用CUDA加速训练流

程。为提升训练效率，各模型使用公开的小规模

预训练权重模型，训练过程中保证各模型主要超

参数的一致性（表4）。

模型选用 mAP50 为核心评估指标，辅以精确

率 （Precison） 以及召回率 （Recall） 指标进行

评价。

Precision = TP/ (TP + FP ) （2）

Recall = TP/ (TP + FN ) （3）

mAP = ∑
j = 1

M ∑
i = 1

N

P ( i )dR ( i ) /M （4）

其中，TP为真正例，FP为假正例，FN为假负例。

P 表示精确率，dR 表示相邻检测框之间的召回率

变化量，N表示当前类别的检测框总量，M表示总

类别数。mAP50 表示交并比 IoU （Intersection over 
Union）为0.5时所有类别平均精度的均值。

图 4　实验数据集组成与标签数据集展示

Fig. 4　　Composition of the experimental dataset and presentation of the labeled dataset

（a）实验数据集组成

（a）Composition of the experimental dataset
（b）融合生境信息标签数据集

（b）Integrated habitat information label dataset
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4　旱獭洞识别结果

4.1　广义旱獭洞生境信息特征

基于对 25 个疫点共计 159 个旱獭洞的实地调

查数据分析表明：喜马拉雅旱獭洞洞口及周围土

体的形状、尺寸具有明显共性特征。

在洞口特征方面，研究区内的旱獭洞洞口形

状多为圆形或椭圆形，长约 10-74 厘米，平均

27.26 厘米；宽约 8-65 厘米，平均 29.84 厘米（图

5）。部分区域中与喜马拉雅旱獭洞穴混合分布的

其它鼠兔洞穴，因洞口长宽普遍小于 10 厘米，可

与旱獭洞明确区分。

在调查的 159 个旱獭洞中，156 个 （约 98%）

洞口周围均存在扇形或彗星状土体，其坡体长约

23-290 厘米，平均 126.25 厘米；宽约 12-250 厘

米，平均 126.04 厘米（图 6）。在荒漠区域，土体

颜色与周围地表差异显著，易辨识；在有石块覆

盖区域，土体覆盖植被，形成局部裸露斑块，成

为隐蔽洞口的间接标志。

4.2　模型性能与效果评价

4.2.1　融合生境信息策略的可行性

模型训练总损失包括分类、定位以及置信度

损失，其反映了模型训练过程中对 hole 以及 hole-
mounds 特征的学习能力。训练结果表明 （图 6
（a）），RT-DETR 模型最终损失最低且波动小，

RF-DETR 次之，YOLO 系列模型在训练过程中的

损失相对较高但最终稳定在 2.5左右。各模型整体

收敛情况良好，说明均能有效学习旱獭洞及其附

属生境特征，验证了融合生境信息标注策略的可

行性。

4.2.2　融合生境信息策略的有效性

经迁移学习训练后，各模型评估指标均随轮

次增加趋于稳定（图 6 （b） - （d）），表明模型均

实现了有效学习，其中 RF-DETR 前期上升最快，

YOLO系列模型其次，RT-DETR则相对缓慢。

表 5体现了融合生境信息的标注策略整体优于

传 统 标 注 策 略 。 除 YOLOv8 的 mAP50 （hole-
mounds） 略低于 mAP50 （hole），其余模型均有不

表 3　五种目标检测模型的组成、特点及应用

Table 3　　Composition， characteristics and applications of five object detection models

模型

YOLOv8

YOLO11

YOLO13

RT-DETR

RF-DETR

基本组成

主干网络采用改进 CSPDarknet 架构，颈部网络由特

征金字塔与路径聚合网络组成，检测头采用无锚框

设计。

主干网络采用改进C3K2模块，颈部网络嵌入C2PSA
模块与空间金字塔池化层，检测头引入深度可分离

卷积层。

主干网络采用轻量化模块DS-C3K2替代传统的大核

卷积，引入了超图增强模块以及全流程分发网络。

主干网络采用HGNet-v2作为特征提取网络，舍去了

传统的检测流程中的非极大值抑制流程以及锚框检

测流程，采用一种高效的混合编码器来处理多尺度

特征。

使用单一尺度的主干网络提取图像特征图，通过将

LW DETR与预训练的DINOv2主干网络结合。

特点

具备多尺度目标检测能力，

有较快检测速度与较高检

测精度。

C3K2与C2PSA模块具备更

高效的特征提取能力，较

YOLOv8的检测速度与精度

更高。

可建模多目标的复杂语义

关系，提升小目标检测和遮

挡场景下的性能。

兼顾了目标检测过程中的

高效性与实时性，对小目标

以及密集目标的检测效果

较优。

参数量相对较小，在检测过

程中保持较高精度与较低

延迟。

应用

由Ultralytics（2023）发布，目前已应用于森林

野火监测（Michail等，2024），合成孔径雷达影

像中的船舶检测（Im和Lee，2024）等领域。

由Ultralytics（2024）发布，目前已应用于街景

图像中路面检测（Randhawa等，2025），广阔

区域内民用飞机监视和探测（Li等，2025）

由Lei等人（2025）提出，目前已在人机交互的

手势识别任务中开展应用（Gao等，2025）。

由 Zhao等人（2024）提出，目前已广泛应用于

遥感图像小目标检测任务中（Li 等，2025；沈
涛 等，2025）。

由Robinson等人（2025）提出，目前已在遥感

影像小目标实时检测（Burges和Sablatnig，
2025）以及农作物检测中（Sapkota等，2025）
开展应用。

表 4　主要实验参数

Table 4　　Key experimental parameters

环境配置

内存大小

Python版本

PyTorch版本

CUDA版本

硬件（软件）参数

90 GB
3.12
2.8.0
12.8

训练参数

划分比例

epoch
batch_size

lr

训练参数值

6：2：2
600

4
0.0001
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同 程 度 提 升 ， 其 中 RT-DETR 提 升 幅 度 最 大

（16.7%）。整体来看，DETR 系列模型提升显著，

可能与自注意力机制增强了对生境特征的学习

相关。

综合考虑各指标表现，YOLO11在五种测试模

型 中 表 现 最 佳 。 以 mAP50 （整 体） 和 mAP50

（hole-mounds） 为核心评价指标，结合 Precision、

Recall 辅助分析可知，YOLO11 的 mAP50 （hole-
mounds）达到 0.936，处于最高水平。在整体检测

性能方面，YOLO11的 mAP50 （整体）与 Recall指

标仅次于YOLOv8，处于较高水平。相比之下，其

他模型在关键指标上均存在一定不足：YOLOv8在

反映生境融合能力的关键指标 mAP50 （hole-
mounds） 上 表 现 不 及 YOLO11； 而 RF-DETR、

YOLO13与RT-DETR在核心指标上均明显落后。

4.2.3　标注策略消融实验

为进一步的验证融合生境信息标注策略的必

要性与有效性，研究设计了消融实验进行验证。

其中必要性检验是在不考虑融合生境信息条件下，

仅采用小目标检测模型对 hole 对象进行检测，判

断其是否能够同样达到 hole-mounds识别精度；有

效性则旨在区分生境信息引入与目标框尺寸增大

对精度提升的不同贡献程度。

针对必要性检验，结合实验数据集中目标稀

疏分布以及尺寸较小等特性，研究采用小目标检

测领域经典模型THP-YOLOv5（Zhu 等，2021）以

及 针 对 遥 感 图 像 小 目 标 检 测 的 FFCA-YOLO
（Zhang 等，2024）模型进行测试。此外，对于基

础实验中 hole 识别精度较差的 YOLO13 （YOLO 系

列）与 RT-DETR （DETR 系列）模型，引入 P2 检

测头改进模型架构，以提升对小目标检测效果。

P2检测头设计理念由Lin等（2017）等提出，其对

应 1/4原始输入分辨率的高分辨率特征分支，相比

于 YOLO13 与 RT-DETR 中的 P3，P4，P5 检测头，

P2检测头可以有效减少小目标在深层下采样中的

特征信息丢失问题，是目前针对小目标检测广泛

使用的有效改进方法。

在实验过程中，保持训练数据划分比例、模

型结构以及超参数（表 4）一致的条件下对必要性

（a）　旱獭洞口长度

（a）　Marmot hole length

（c）　旱獭洞周围土体长度

（c）　Length of the mound surrounding the marmot hole

（b）　旱獭洞口宽度

（b）　Marmot hole widt

（d）　旱獭洞周围土体宽度

（d）　Width of the mound surrounding the marmot hole
图5　旱獭洞口及周围土体长度与宽度分布

Fig. 5　Distribution of the length and width of the marmot hole and the surrounding mound
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检验要求中的各模型进行训练。实验结果显示

（图 7，表 6），TPH-YOLOv5 针对 hole 的最佳表现

精度为 0.876，FFCA-YOLO 为 0.853，两者均低于

大部分通用模型针对 hole与 hole-mounds的检测效

果，这可能与旱獭洞分布稀疏、被遮挡等特性相

关。融合了P2检测头的YOLO13-P2与RT-DETR-
P2 对 于 hole 识 别 精 度 为 0.892， 0.819， 高 于

YOLO13 （0.855） 以及 RT-DETR （0.765），但均

低于对应模型在 hole-mounds下的识别精度（0.932
与0.893）。

上述结果表明，仅依靠小目标检测模型优化

难以实现旱獭洞的有效识别，且相较于模型架构

改进所需的高

成本，融合生境信息的标注策略仅通过优化

数据标注流程即可实现较高精度检测，验证了该

策略在旱獭洞检测任务中的必要性。

针对有效性检验要求，研究选择以 hole 检测

框为中心，采用与 hole-mounds 相同的尺寸大小，

构建一系列包含旱獭洞口与不完整生境信息的

hole-mixture 对象。同时采用 YOLOv8、YOLO11、
YOLO13、RT-DETR 以及 RF-DETR 模型对 hole-
mixture 对象进行训练。同样保证与表 4 一致的主

要参数设置，实验结果如图 7所示。各模型mAP50
最佳精度表现分别为 0.906 （YOLOv8）， 0.899
（YOLO11）， 0.882 （YOLO13）， 0.851 （RT-
DETR）与 0.877 （RF-DETR）。对比传统标注方式

（a）　不同模型损失函数变化

（a）　Variations in loss functions across different models

（c）　Precision随训练轮次变化

（c）　Precision over training epochs

（b）　mAP50随训练轮次变化

（b）　mAP50 over training epochs

（d）　Recall随训练轮次变化

（d）　Recall over training epochs
图6　模型损失及主要精度指标随训练轮次变化

Fig. 6　Model loss and main accuracy indicators change with the number of training rounds
表 5　各模型及不同标注策略精度表现

Table 5　　Accuracy performance of each model and differ⁃
ent annotation strategies

Model
mAP50（整体）

mAP50（hole）
mAP50（hole-mounds）

Precision（整体）

Recall（整体）

YOLOv8
0.932

0.930

0.928
0.875
0.897

YOLO11
0.926
0.916
0.936

0.860
0.888

YOLO13
0.911
0.855
0.932
0.885
0.843

RT-
DETR
0.867
0.765
0.893
0.884
0.793

RF-
DETR
0.910
0.830
0.884
0.910

0.860
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及融合生境策略下的模型精度（表 7）可知，单纯

扩大旱獭洞标注框尺寸、却破坏洞口与附属生境

信息完整空间关系的方法，精度均低于相同模型

条件下的hole-mounds识别精度。

因而，本文提出的 hole-mounds标注策略是有

效的，其对旱獭洞识别精度的提升作用，主要源

于将洞口与生境信息完整地纳入标注流程这一核

心步骤，该部分贡献大于单纯增大标注框尺寸的

影响，表明具有完整空间约束的生境信息是提升

旱獭洞识别精度的关键因素。

4.3　识别结果

基于不同标注策略的模型检测结果 （图 8），

其中白框代表 hole，蓝框代表 hole-mounds，数值

代表置信度）可知融合生境信息标注策略在解决

目标漏识问题上的突出优势。图 8 （b） - （f）、图

8（h） -（l）与图8（n） -（r）表示不同模型的检

测效果，其中在图 （n） - （r） 中，仅 YOLOv8 成

功识别出其中被遮挡的 hole 对象，其余四种模型

均出现漏检。而采用融合生境信息标注的 hole-
mounds 对 象 ， 可 由 YOLOv8、 YOLO11 及 RF-
DETR共同检测到——这表明，即使旱獭洞在无人

机影像中存在部分或完全遮挡，通过引入生境信

息作为辅助信息的 hole-mounds对象，也能成功识

别出被遮挡旱獭洞，充分验证了融合生境信息策

略的有效性。

表 6　hole 的小目标模型检测精度对比

Table 6　　Comparison of hole's small target model detec⁃
tion accuracy

模型类型

基础模型

P2检测头改进模型

专用小目标检测模型

模型名称

YOLO13
RT-DETR

YOLO13-P2
RT-DETR-P2
TPH-YOLOv5
FFCA-YOLO

hole-mAP50

（hole-mounds-
mAP50）

0.855（0.932）
0.765（0.893）

0.892
0.819
0.876
0.853

注： 表6中括号内数值代表对应模型下的hole-mounds识别精度

（a）　hole训练过程中mAP50变化

（a）　mAP50 changes during the training process of hole
（b）　hole-mixture训练过程中mAP50变化

（b）　mAP50 changes during the training process of hole-
mixture

图7　四种小目标检测模型对hole检测结果及五种模型对hole-mixture检测结果

Fig. 7　Detection results of hole by four small target detection models and detection results of hole-mixture by five models
表 7　hole、hole-mounds 与 hole-mixture 检测精度对比

Table 7　　Comparison of detection accuracy of hole， hole-
mounds and hole-mixture

Model
mAP50（hole）

mAP50（hole-mounds）
mAP50（hole-mixture）

YOLOv8
0.930
0.928
0.906

YOLO11
0.916
0.936
0.899

YOLO13
0.855
0.932
0.882

RT-
DETR
0.765
0.893
0.851

RF-
DETR
0.830
0.884
0.877
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5　讨论

研究区域内旱獭洞的洞口、土体长宽以及石

块分布等具有明显共性特征，这与张龙等（2019）
对喜马拉雅旱獭洞穴物理特征统计结果基本一致。

在传统标注方式下，受洞口土体、石块等遮挡影

响，狭义旱獭洞常因难以被无人机识别而导致漏

检。然而，这些共性特征却能被高分辨率无人机

遥感影像有效观测到，通过将这些特征凝练为生

境信息，并纳入数据标注过程，有效提升了旱獭

洞的识别精度。受实验条件所限，本研究仅考虑

了易于观察、局部的生境信息，后续研究可通过

拓展地面调查，系统挖掘更多可利用的生境信息，

进而丰富数据标注内容、优化标注策略，进一步

提升模型检测精度。

表 5 展示了五种检测模型对 hole-mounds 及

hole的识别效果，结果显示，各类模型在融合生境

信息的标注策略均表现优异，印证了本研究标注

策略的有效性。多数模型对 hole-mounds的识别效

果更优，仅 YOLOv8 模型中 hole 的识别精度较

hole-mounds高出 0.2%。这是因为不同模型因结构

差异，在特征提取与融合方面表现不一，导致识

别精度有所波动。后续可通过对比YOLOv8与其它

模型在损失函数设计、特征金字塔选择等关键环

节上的差异，明确影响 hole-mounds识别的核心环

节，优化网络结构，以提升整体识别精度。

基于 4.2.3 节的标注策略消融实验，可知融合

生境信息的标注策略是提升旱獭洞识别精度的一

种低成本且有效的手段，其中精度的提升主要源

于生境信息的引入，而非目标框尺寸的扩大。消

融实验结果表明，即便采用小目标检测模型，其

对 hole 的识别精度仍低于融合生境信息标注策略

下模型对 hole-mounds的检测效果。这说明仅依靠

小目标检测模型的架构设计，难以有效降低旱獭

洞的漏检率；且相较于模型架构改进的高成本，

融合生境信息的标注策略能以更低的实施成本，

实现更优的检测精度。此外，基于表 7 中对于

hole-mixture的识别精度均低于相同模型下的 hole-
mounds 识别精度可知，具有完整空间约束的生境

信息是提升旱獭洞识别精度的关键因素。结合实

地调查结果可知，98% 的旱獭洞周围均存在明显

的土体、石块等生境要素，两者具有强相关的空

间关系。hole-mounds标注策略能够充分捕捉这种

空间关联，通过在标注阶段有序完整地将附属要

（a）　Ground truth

（g）　Ground truth

（m）　Ground truth

（b）　YOLOv8

（h）　YOLOv8

（n）　YOLOv8

（c）　YOLO11

（i）　YOLO11

（o）　YOLO11

（d）　YOLO13

（j）　YOLO13

（p）　YOLO13

（e）　RT-DETR

（k）　RT-DETR

（q）　RT-DETR

（f）　RF-DETR

（l）　RF-DETR

（r）　RF-DETR
图8　各模型针对不同标注策略的识别结果

Fig. 8　Recognition results of each model for different annotation strategies

10



任红艳 等： 融合生境信息的喜马拉雅旱獭洞无人机遥感识别

素纳入洞口识别中，使得模型能够在特征学习中

同时关注洞口形态、土体形状与颜色等组合特征，

从而有效降低了无人机影像下的旱獭洞漏检率。

将生境信息融入目标检测，本质是通过引入

上下文语境信息，缓解孤立目标因特征不显著而

导致的识别困难问题（Jamali 等，2025）。上下文

信息可分为先验知识、局部、全局三个层次以及

时 间 、 空 间 、 其 它 三 大 类 别 （Galleguillos 和

Belongie，2010；Wang 和 Zhu，2023）。当前遥感

领域的上下文信息补充多集中于局部层次，并基

于时空以及光谱等类别展开，通常在模型构建与

训练阶段实现 （Zhang 等， 2023；骆剑承 等，

2021）。本研究创新地在标注阶段引入空间类别下

的局部上下文信息，通过关联旱獭洞口与其相邻

的生境信息要素，有效降低目标漏识率，为上下

文辅助目标检测研究提供了新思路。然而，本研

究仅基于西藏自治区部分区域旱獭洞样本进行分

析，覆盖范围有限。故而，所提方法能否迁移至

青海、藏东等面积更广、海拔更高且生境异质性

更明显的喜马拉雅旱獭鼠疫疫源地，仍需进一步

验证。

6　结论

喜马拉雅旱獭洞在无人机影像中的准确识别

对于鼠疫自然疫源地监测至关重要。本研究提出

了一种融合生境信息的喜马拉雅旱獭洞无人机遥

感识别方法，创新地将生境信息融入数据标注过

程。基于西藏自治区典型鼠疫自然疫源地的实地

调查数据，构建了面向无人机遥感识别的旱獭洞

数据集，采用五种检测模型对比两种标注策略的

优劣，并筛选表现最优的模型，得到如下结论：

（1） 融合生境信息的标注策略显著优于传统

标注策略。在YOLO11，YOLO13，RT-DETR以及

RF-DETR模型中的识别精度平均提升了 8.6%，且

通过消融实验验证了该策略的必要性与有效性。

（2） 基于 YOLO11 的旱獭洞检测模型表现最

优。在融合生境信息策略下，其 hole-mounds 的

mAP50 达到最高水平 （93.6%）；在综合两种策略

时，其整体mAP50与Recall指标亦保持较高水平。

（3） 生境特征的融入优化了旱獭洞目标特征

表达。通过将土体、石块等作为上下文信息补充，

有效增强了旱獭洞的影像特征，缓解了因遮挡导

致的漏检现象，提升了复杂场景下的旱獭洞检测

的鲁棒性。

本研究的结果证实了将喜马拉雅旱獭洞附属

生境信息融入相关检测任务中的可行性与有效性，

结合无人机遥感技术与该标注策略能有效提升对

喜马拉雅旱獭洞识别精度，且基于YOLO11构建的

识别模型在该场景下的表现最佳。本研究所提出

的融合生境信息的标注策略拓宽了传统目标检测

任务中的对象标注环节思路，对类似小目标、复

杂情景下的对象识别检测任务有启发和示范作用。

目 前 实 验 数 据 集 已 公 布 ， 可 通 过 相 关 链 接

（https：//doi. org/10.57760/sciencedb. 35069） 进 行

访问。
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Abstract： Objective The application of drone imagery combined with deep learning technology has become a crucial approach for 

identifying Himalayan marmots and monitoring their activity patterns at large spatial scales. Within this workflow, the accurate identification 

of marmot holes is essential because holes provide a stable spatial proxy for the presence and density of animals. However, current methods 

are still constrained in practice. Owing to uneven terrain, stones around or above burrow entrances, and soil mounds and other ground 

objects that partially or completely obstruct openings, a considerable proportion of marmot holes are missed during detection. Consequently, 

the accuracy and robustness of existing burrow-identification techniques remain insufficient for reliable use in plague-related surveillance. 

Method This study focuses on several typical natural plague foci in the Xizang region. We carried out detailed ground surveys of marmot 

holes, recording entrance locations, dimensions and associated habitat characteristics. In parallel, UAV remote-sensing campaigns were 

conducted to obtain high-resolution aerial imagery over the same sites. Based on these observations, we constructed a UAV image dataset 

that incorporates both marmot burrow entrances and surrounding habitat elements such as stones patches and soil mounds formed by 

excavation. On this basis, we designed a data-annotation strategy that explicitly integrates habitat information into the labeled objects. Five 

representative object detection models—YOLOv8, YOLO11, YOLO13, RT-DETR and RF-DETR—were then trained and evaluated under 

two settings: a traditional annotation method using only the visible burrow entrance, and the proposed habitat-integrated annotation strategy. 

By systematically comparing results from these two strategies, we assessed the effectiveness of incorporating habitat information into the 

annotation process. Result Under the traditional annotation method, the accuracy rates for detecting marmot holes achieved by the five 

models were 93.0% (YOLOv8), 91.6% (YOLO11), 85.5% (YOLO13), 76.5% (RT-DETR) and 83.0% (RF-DETR). When the habitat-

integrated annotation strategy was adopted, the performance of most models improved. All models showed higher detection accuracy except 

for YOLOv8, whose accuracy decreased slightly by 0.2 percentage points. The accuracy gains were 2.2 percentage points for YOLO11, 9.0 

percentage points for YOLO13, 16.7 percentage points for RT-DETR and 6.5 percentage points for RF-DETR. The combination of RT-

DETR with the habitat-integrated strategy produced the largest improvement, with an increase of about 17%, while the system integrating 

YOLO11 with the habitat-integrated strategy achieved the best overall performance. Conclusion These results show that an annotation 

strategy integrating habitat information can effectively reduce the risk of missing marmot holes caused by stones cover, soil mounds and 

other forms of occlusion that limit traditional annotation methods. By providing richer contextual cues around the entrances, this strategy 

improves the accuracy and reliability of drone-based identification of Himalayan marmot holes. The proposed annotation framework 

enhances UAV-based burrow detection, enriches the application of unmanned aerial vehicles for investigating plague focuses associated with 

Himalayan marmots and has important implications for monitoring and controlling marmot-borne plague across the Qinghai–Tibet Plateau.

Key words： unmanned aerial vehicles, deep learning, data annotation strategy, habitat information, Himalayan marmot holes, plague 

surveillance
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