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摘  要：空天遥感凭借广域覆盖、重复观测和低干扰优势，为野生动物长期监测提供了重要手段，但仍面临弱信号与遮

挡、时空采样不完备、复杂场景辨识困难和跨时序关联不稳定等挑战。基于 1976—2026 年相关研究，构建“信号形成-时

空观测-智能解译-动态关联-生态推断”证据链，归纳生境表征与间接推断、动物目标直接观测、多源协同与智能解译 3 类

研究范式，辨析观测证据向生态参数转换的关键条件。文献梳理表明，空天遥感野生动物监测领域正向复杂环境智能传

感、空天地遥感集群协同感知、多模态一体化智能解译和个体身份识别发展。未来需以遥感、人工智能与生态学为核心，

推动时空智能、分子生物学、声学、传感器工程等多学科深度融合，为野生动物长期监测与保护决策提供技术支撑。
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Abstract： Spaceborne and airborne remote sensing, with its advantages of wide-area coverage, repeated ob⁃
servations, and low disturbance, provides an important means for long-term wildlife monitoring. However, it 
still faces challenges including weak target signals and occlusion, incomplete spatiotemporal sampling, diffi⁃
culties in target discrimination under complex conditions, and unstable cross-temporal association. Based 
on relevant studies published from 1976 to 2026, an evidence chain of “signal formation ⁃ spatiotemporal 
observation ⁃ intelligent interpretation ⁃ dynamic association ⁃ ecological inference”  is constructed. Three re⁃
search paradigms are summarized: habitat characterization and indirect inference, direct observation of ani⁃
mal targets, and multi-source collaboration and intelligent interpretation, with emphasis on the key condi⁃
tions for translating observational evidence into ecological parameters. The literature review indicates that 
wildlife monitoring using spaceborne and airborne remote sensing is advancing toward intelligent sensing in 
complex environments, space⁃air⁃ground remote sensing cluster collaborative observation, integrated multi⁃
modal intelligent interpretation, and individual identification. Future research should take remote sensing, 
artificial intelligence and ecology as the core, and promote in-depth interdisciplinary coupling of spatiotem ⁃
poral intelligence, molecular biology, acoustics, and sensor engineering, to provide technical support for 
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野生动物的数量、空间分布、活动节律和生

境状况是识别种群变化、评价濒危程度、划定保

护优先区、开展栖息地修复和评估保护成效的重

要依据［1］。生物多样性下降不仅表现为物种数减

少，还表现为种群破碎化、关键生境丧失、迁徙通

道受阻和生态功能退化［1-3］。因此，野生动物监测

需要在可比的空间和时间尺度上持续描述动物

出现、数量变化、移动过程及其与环境的关系，为

保护管理提供可追溯、可验证的证据［2，4-7］。

样线、样方、航空目视、相机陷阱、被动声学

和标记重捕等方法在物种确认、局地密度估计、

林下连续记录和行为监测等方面发挥重要作

用［2-3，6］。地面调查受地形可达性、植被遮挡和样

区代表性制约，航空目视易受观察者经验、飞行

条件和目标行为影响［2，4-6］；相机陷阱和声学设备

可长期工作但覆盖有限，生物遥测可连续记录标

记个体，却难以直接代表全部种群［2-3，7］。因此，不

同方法记录的通常是进入特定调查过程并被成

功发现的个体，真实种群状态与观测结果之间仍

存在检测和抽样差异［4-6］。

空天遥感弥补了传统调查在广域覆盖和周

期复测方面的不足［1，8-10］。卫星具有广域覆盖和

长期重访优势，载人航空器适合区域样带调查并

可搭载重型载荷，无人机则具备高分辨率、灵活

重访和局部精查能力［8-11］。不同载荷可从形态、

温度、光谱和结构等维度描述动物及其生境，但

证据属性取决于目标暴露、目标-背景差异和观测

窗口［10，12-15］。在目标充分暴露的海冰、海面、湿地

和开阔地表，遥感影像能够形成动物个体或群体

的条件性直接证据［11，16-24］；在冠层遮挡和目标隐

蔽明显的场景中，遥感影像则更多承担生境表

征、候选筛查和观测条件判别［14-15，19，25］。空天遥感

与地面调查、相机陷阱、声学和遥测由此形成互

补证据体系［2，7-10］。

空天遥感野生动物监测并非单一的影像识别

任务，而是由目标信号形成、时空观测组织、动物

信息解译、跨时序动态关联和生态参数推断构成

的连续证据链［1，9-10，12-13，19］。目标信号形成决定动物

能否形成有效遥感响应［9，16-19，25-27］，时空观测组织决

定局部记录能否覆盖关键区域和活动窗口［7，9，28-35］，

动物信息解译负责从观测数据中提取目标、数量、

类别与属性信息［12，36-43］，跨时序动态关联进一步组

织不同时刻的身份与运动状态［44-47］，生态参数推断

则是利用动物及其栖息地特征将影像和轨迹证据

转化为占域、丰度、空间分布和种群变化等参

数［4-7，30-35，48-55］。由于各环节前后衔接，任一环节产

生的不确定性都可能沿证据链逐级传播并累积，

最终影响占域、丰度等生态结论的可靠性［4-5，19，33］。

现有综述已从不同侧面对遥感野生动物监测

进行了系统总结：一部分研究聚焦卫星影像中的

动物检测、计数及调查业务化能力［9］，一部分研究

比较了卫星、航空器和无人机等平台的覆盖范围、

空间分辨率及适用对象［8-10］，还有研究重点讨论了

深度学习等自动解译技术的发展［12-13］。这些工作

奠定了平台选择、目标检测与算法评价的方法基

础，但总体上仍主要以观测平台或技术环节为组

织单元。对于动物信号如何经由传感器观测、算

法检出、跨时序关联进一步转化为占域、丰度、密

度和种群变化等生态参数，以及各环节不确定性

如何向最终生态结论传播，尚缺少贯穿全过程的

统一分析框架。基于这一认识，空天遥感野生动

物监测可依据科学证据形成过程，组织为“信号形

成-时空观测-智能解译-动态关联-生态推断”连续

证据链，并据此辨析不同层级证据的能力边界、转

换条件及主要误差来源。讨论范围以卫星、航空

器和无人机遥感为主要观测来源，声学、生物遥测

和相机陷阱主要作为目标确认、检出校准、时空协

同和生态推断的辅助证据。文献主要来源于

Web of Science、Scopus、Google Scholar 和国家知

识基础设施，检索范围覆盖 1976—2026 年的相关

研究，并依据主题相关性、数据来源和技术代表性

筛选形成 1 072篇统计样本，代表性研究进一步用

于分析各证据层级的能力边界及其衔接条件。相

关主题文献年度变化见图 1，统计截至检索日期，

筛选过程优先保留同行评议期刊论文及具有明确

方法学贡献的会议论文。

1　空天遥感野生动物监测的主要挑战

空天遥感野生动物监测的科学挑战贯穿从

物理成像到生态推断的全过程，可归纳为 4 个相

互衔接的问题：动物能否形成可被传感器记录的

有效信号，多平台观测能否覆盖关键区域和活动

窗口，影像特征能否支持目标检测、计数及属性
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辨识，不同时刻的观测能否建立稳定的身份关

联。上述问题分别对应物理可观测性、时空完备

性、目标可辨识性和跨时序可关联性。生态推断

不是独立于这些问题的第 5 类前端挑战，而是对

前述观测证据的综合利用，其可靠性还取决于检

出概率、抽样代表性、尺度转换和误差传播。空

天遥感野生动物监测面临的 4 类主要挑战及其相

互关系见图 2。

1.1　目标信号的物理可观测性

目标信号的物理可观测性是指动物经过自

身物理特性、背景环境调制和传感器成像过程

后，能否形成高于噪声和背景波动的有效遥感响

应［9，19，25-27］。动物体型、形态、表面反射、辐射温度

和行为姿态决定其可提供的本征信息；当目标尺

度较小、占据像元不足或与背景的光谱和热特征

接近时，轮廓、纹理和温度信息容易在采样和噪

声作用下衰减［16-17，21］。这说明动物真实存在并不

意味着必然形成稳定、可分辨的遥感信号。

目标信号在到达传感器前还会受到环境传

播和遮挡的限制［14，19，25］。植被、地形和水体等会

改变有效视线和目标暴露比例，使目标与背景响

应发生混叠［14］。冠层遮挡是林下动物观测的典

型情形，郁闭林冠和多层植被可能使局部身体或

热信号被背景淹没［14-15，25］；热红外同样不具有普

遍的遮挡穿透能力，其有效性还受背景温度、湿

度、太阳辐射和昼夜温差影响［26-27，56-57］。相应地，

提高空间分辨率并不一定增加遮挡目标的有效

信息［25，56］。已有热红外无人机调查表明，冠层遮

挡会显著降低林栖动物的可探测性，即使目标真

实存在，传感器也可能无法获得足够的直接目标

信号［25-26，57-58］。

传感器成像机制进一步决定经环境调制后

的信号能否被有效记录［9］。全色和可见光主要反

映亮度、颜色、纹理与形态差异，热红外反映目标-

图 1　1976—2026 年空天遥感野生动物监测相关主题文献发表统计

Fig.  1　Publication Statistics of Literature on Wildlife Monitoring Using Spaceborne and Airborne Remote Sensing 
from 1976 to 2026

图 2　空天遥感野生动物监测的主要挑战

Fig.  2　Main Challenges of Wildlife Monitoring Using Spaceborne and Airborne Remote Sensing
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背景辐射温差，多/高光谱、激光雷达（light detec⁃
tion and ranging， LiDAR）和合成孔径雷达（syn⁃
thetic aperture radar， SAR）则分别补充光谱、结

构和散射信息［12，14，19］。地面采样距离、成像几何、

观测角度、辐射灵敏度和噪声水平共同决定目标

占据的有效像元数、边界完整性以及目标-背景对

比度，进而影响动物信号能否被稳定记录［10，16］。

由此可见，动物目标的可观测性不是目标本体的

固定属性，而是目标特征、环境条件、传感器响应

和观测几何共同作用的结果。不同载荷记录的

物理量及其能够支撑的证据层级并不相同，典型

载荷的观测信息、主要任务与适用边界见表 1。

目 标 可 观 测 性 还 具 有 显 著 的 时 变 特

征［16-18，25-26］。动物活动节律、繁殖迁徙和行为状态

会改变位置、暴露比例，物候、背景温度、云量和

太阳高度等条件也会改变目标 -背景差异［16，26，33］。

无人机接近产生的噪声、阴影或重复飞行还可能

诱发警戒、逃逸、潜水等行为，这种行为响应的异

质性同样会反向改变目标信号的可获得性，构成

检出过程的额外不确定性来源［59-62］。从证据链角

度看，还应严格区分物理上不可观测与已经成像

但算法未检出两类情形［4-7，19，25，47］。前者主要受动

物暴露状态、遮挡、目标尺度、目标-背景差异和传

感器响应等因素影响，决定目标在特定观测条件

下是否具有被发现的可能性；后者则发生于目标

信息已经进入观测数据之后，表现为算法漏检、

误报或类别混淆［12，36-37］。二者虽然都可能产生未

发现结果，但误差来源和校正对象不同。生态学

意义上的检出过程同时受到动物可用性与观测/
解译过程影响，因此，不能以检测算法的召回率

直接替代调查尺度上的检出概率［4-7，47］。

1.2　多平台观测的时空完备性

多平台观测的时空完备性是指有限且异构

的观测样本能否在关键空间范围、动物活动窗口

和适当生态尺度上形成具有代表性的覆盖，并支

持对动物状态的估计［7-11，28-31，63-64］。不同平台在覆

盖范围、重访周期、观测粒度和持续时间上具有

互补性，但这种互补不会自动形成完整观测，平

台之间的覆盖空白、观测窗口错位和调查单元不

一致仍可能使局部记录偏离区域总体状态。

空间完备性首先受到观测支持范围和采样

设计的影响［9-10，28-31］。卫星像元或网格、航空与无

人机航带以及地面点位对应不同的观测单元，其

面积、尺度和抽样概率并不等价［28］。当局部高分

辨率记录用于区域外推时，样本是否覆盖关键生

境类型、动物活动热点和低可达区域，将直接影

响总体状态的代表性［28-31］。

时间完备性取决于重访周期与动物活动时

间尺度之间的匹配［7，9，28-32］。单次成像、日内活动、

季节迁徙和多年趋势对应不同生态过程［33，44］。观

测时刻与动物活动窗口错位可能遗漏短时聚集

或快速移动事件，而多年趋势分析则需要长期一

致的重复观测［18，29，33-35］。已有长期卫星监测表明，

成像日期与繁殖阶段不一致会显著影响基于影

像获得的种群指数，使跨年度差异同时包含真实

种群变化与观测时机变化［33-35］。

多 尺 度 观 测 之 间 还 存 在 空 间 支 持 差

异［1，7，9，30-31］。影像中的目标数是特定时空窗口和

调查单元内的观测量，丰度、密度、空间分布和种

群数量则是经过检出概率校正、抽样设计和尺度

外推后的生态参数［4］。像元、样带、个体位置、样

点和保护地管理单元对应不同统计尺度，同一变

表 1　典型空天遥感载荷的观测信息、证据属性与适用边界

Table 1　Observation Information, Evidence Attributes and Applicability Boundaries of Typical Spaceborne and Airborne 
Remote Sensing Payloads 

载荷类型

全色/可见光

热红外

多/高光谱

LiDAR

SAR

多载荷组合

主要观测信息

亮度、颜色、轮廓、纹理、

目标形态

目标-背景辐射温差

多波段反射、植被与

环境光谱特征

冠层高度、林隙、地形和

垂直结构

粗糙度、含水量、散射结构等

形态、热、光谱与结构信息互补

可形成的证据

以直接证据为主

以直接证据为主

以间接证据为主

以间接证据为主

以间接证据为主

直接与间接

证据联合

适用任务

大型或聚集动物筛查、个体

定位、巢址识别

夜间搜索、局部动物检测与计数

生境分类、资源条件分析、候选

区域筛查、分布建模

遮挡评价、生境结构建模、林下

可观测条件分析

多云地区生境、水文和

环境状态监测

广域筛查-局部核验、多模态

目标确认

适用条件与边界

足够目标像元、目标-背景反差

较高、遮挡较弱

稳定温差、合理航高和成像时段

波段、信噪比、时相与

目标尺度匹配

点密度、回波质量、空间

配准可靠

极化方式、入射角、辐射

一致性合理

时空对应、几何配准、统一调查

单元和独立验证
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量在不同尺度下可能呈现不同关系［30-31］。局部高

分辨率影像中的目标数只能代表相应调查单元

内的观测结果［29，47］，若未经抽样设计、检出概率校

正和尺度转换，不能直接外推为区域丰度、密度

或种群数量［4-6，10］。若缺少明确的尺度转换和采

样边界，即使记录在空间上重叠，也不能自动视

为同一层级的证据。

长 期 监 测 还 受 到 观 测 过 程 变 化 的 影

响［33-35，63-64］。平台性能、载荷条件、调查频率、天气

和实际有效覆盖随时间变化，会使观测序列同时

包含动物真实状态变化和采样过程变化［33］。相

应地，多平台观测的时空完备性本质上取决于空

间代表性、时间匹配性、尺度一致性和长期可比

性；当空间覆盖、时间窗口、抽样单元和观测资源

无法同时匹配时，有限观测不仅难以描述动物出

现和活动过程，也会使后续丰度、密度和种群动

态估计产生代表性偏差。

1.3　动物目标表征的可辨识性

动物目标表征的可辨识性是指遥感观测中

的形态、纹理、温度、光谱和结构等特征能否稳定

地区分动物与背景、相邻个体、不同物种及不同

身份［12，36-40］。其本质受类间差异和类内变化共

同制约：复杂背景、阴影、热斑和相似地物会缩小

动物与非动物之间的特征距离，尺度、姿态、遮

挡 、行 为 和 个 体 差 异 则 会 扩 大 同 类 目 标 内 部

变化［36-40］。

目标尺度减小和个体密集会进一步造成表

征信息损失［36，38，40］。小目标占据像元有限，局部

结构、纹理和边界容易退化；相邻或重叠个体又

会产生形态与热响应混叠，使实例边界和个体特

征难以独立表达［36］。因此，目标已经形成可观测

信号并不意味着该信号一定包含足以支持可靠

区分的信息。

观测条件变化还会削弱表征稳定性［37，41］。地

点、季节、光照、植被、地表温度、观测视角、空间

分辨率和传感器类型的变化，可能使同一物种呈

现不同特征；不同物种在低分辨率、强遮挡或相

似背景下又可能形成接近响应［37，40］。可辨识性因

而同时取决于特征的类间可分性和跨条件稳

定性。

不同辨识任务对信息粒度的要求具有层级

差异［37-39，42］。目标检测主要回答动物是否存在及

其位置，个体分离和计数回答调查单元内有多少

目标，物种辨识回答目标属于何种类别，个体身

份和年龄、性别等属性提取则需要稳定且足够细

粒度的特征或独立验证［12，36-42］。检测到目标不等

于计数无偏，局部计数也不等于区域丰度、密度

或种群数量，后者还需要考虑目标暴露、漏检、误

报、重复计数、抽样设计和尺度外推［4-5，38，42］。因

此，目标表征能支持的最高解释层级应由有效观

测信息和验证条件共同确定［19，42］。

真实监测还具有开放性，实际观测中可能出

现先验类别体系之外的物种、异常姿态和复杂背

景目标［37，41，43］。这使可辨识性不再只是固定类别

之间的差异判断，而是在观测条件变化和先验信

息不完备时维持稳定区分的问题［41，43］。这一分析

表明，动物目标表征的可辨识性本质上由类间可

分性、类内稳定性、信息完整程度和辨识语义粒

度共同决定［37，40，42］。当观测信息只能支持目标检

测或局部计数时，输出应停留在相应层级，不宜

进一步解释为物种、个体或种群状态。

1.4　动态目标的跨时序可关联性

动态目标的跨时序可关联性是指在观测间

隔、遮挡、离开视场和平台变化等条件下，不同时

刻记录到的动物能否建立稳定且唯一的身份对

应［44-46］。无人机视频时间分辨率较高，但视场有

限且易受平台运动影响，卫星和航空影像覆盖较

广却通常具有更长重访间隔［9，44］。随着采样间隔

的增加，动物可达范围和候选路径不断扩大，同

一后续位置可能对应多个先前个体。因此，时间

采样与动物运动尺度的匹配是维持身份连续性

的基础。

跨时相身份表征的稳定性决定关联结果能

否保持唯一［45-46］。姿态、视角、尺度和传感器变化

会改变同一个体的二维外观与热特征，而同种个

体又常具有相似表征［20，45］。当个体发生交汇、遮

挡、离开视场后重新出现时，原有空间顺序和局

部运动连续性可能被破坏［45］。对于缺乏永久斑

纹、体态或人工标记等稳定身份线索的物种，关

联往往需要联合空间位置、运动连续性和多时刻

表征，单纯依赖邻近关系难以确定身份［20，46］。

前端观测误差还会沿时间维度传播［4-7，45-47］。

漏检会造成身份链中断，误报会引入不存在的候

选目标，重复检测可能将同一个体拆分为多个身

份，早期错误关联还可能影响后续判断［45-47］。在

长时序或多平台条件下，检测阈值、地理配准和

时 间 同 步 误 差 还 会 共 同 改 变 候 选 关 联 范

围［18，45-46］。与此同时，局部检测和辨识误差可能

随时序延长累积为更大的身份不确定性［46-47］。

跨时序可关联性取决于时间采样与运动尺
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度的匹配、身份表征的跨时相稳定性、候选个体

的可区分程度以及前端误差累积［44-47］。当这些条

件不足时，不同时刻目标之间可能出现多重匹

配，使身份序列和运动轨迹失去唯一性［44，46］。稳

定关联能够支持活动范围、迁徙路径和资源利用

分析，但个体轨迹并不等同于种群动态；只有进

一步结合检出概率、抽样代表性和尺度转换，离

散轨迹与重复计数才可能用于区域种群状态

推断［5-7，47］。

2　空天遥感野生动物监测的研究进展

空天遥感野生动物监测的发展并非由彼此替

代的技术阶段构成，而是在不同观测条件下逐步

形成生境表征与间接推断、动物目标直接观测以

及多源协同与智能解译 3类研究范式［1，8-13，19］。3类

范式在时间上相互交叠，分别回答动物可能出现

在哪里，能否在影像中被直接发现，以及如何将异

构观测转化为可验证生态证据等问题［9，12，19］。其能

力演化体现为 5个相互关联的跃升：由生境环境表

征走向动物直接观测，由局部单次采样走向广域

重复与加密观测，由单源观测走向多平台多模态

协同，由群体检测计数走向个体识别与跨时序关

联，以及由观测量提取走向结合遥感观测过程与

动物学约束的生态参数推断［7-10，12-13，28-35，44-55］。图 3
以时间演进为背景展示了 3 类范式的形成及其能

力扩展，3 类研究范式并非依次替代，而是在不同

监测任务和观测条件下长期共存。

2.1　生境表征与间接推断

生境表征与间接推断首先解决的是动物难

以在影像中直接识别时动物可能出现在哪里的

问题［1，9，19］。文献［65］于 1976 年利用卫星影像监

测北极生境与鹅类生产状况，较早将区域环境状

态与野生动物生态过程联系起来，显示出卫星遥

感服务动物学判断的潜力。受空间分辨率、目标

可见性和数据获取条件限制，早期研究主要以卫

星影像表征植被、地形、水体、海冰、土地覆盖和

景 观 结 构 等 生 境 要 素 ，而 非 直 接 识 别 动 物 个

体［1，9，19，30-31］。LiDAR 和 SAR 等数据随后补充冠

层垂直结构、地表形态和水文状态，使样线、样方

或少量调查点附近的环境描述能够扩展为连续

的空间信息［14-15，66-67］。

这一范式的方法演进表现为由生境制图向

统计分布推断和时序响应分析延伸［48-55］。研究首

先利用土地覆盖分类、植被指数和景观指标制备

生境图，然后将地形、植被、水文和人为干扰等变

量纳入生境适宜性评价［1，49-52］。当样线、样方、历

史记录或相机陷阱等动物学记录作为响应变量

时，最大熵模型、占域模型和层级模型可用于估

计潜在分布、出现概率及其环境关联［48-50，53-54］。多

时相遥感资料进一步支持识别生境退化、恢复和

连通性变化，并分析动物记录对环境变化的滞后

或同步响应［1，30-31，51-52，55］。

间接推断的生态解释必须以证据边界为前

提［4，19，49］。生境适宜性反映的是环境条件与动物

利用之间的统计关联，不等同于动物在该处实际

图 3　空天遥感野生动物监测的 3 类研究范式及能力演进

Fig.  3　Three Research Paradigms and Capability Evolution of Wildlife Monitoring Using Spaceborne and 
Airborne Remote Sensing
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出现，潜在分布也不能直接替代种群数量、密度

或长期趋势［48-49，54］。模型结果仍需依托独立动物

记录、重复调查和适当的尺度转换加以检验，环

境变量不能替代动物个体、数量及检出过程的直

接观测［4，31，55］。这一范式实现的主要能力拓展是

由离散动物调查走向连续生境表征，为调查区域

筛选、潜在分布估计和环境响应分析提供空间基

础。其应用边界在于遥感证据主要指向环境适

宜性及潜在利用空间，而不能独立证明动物实际

出现或估计真实种群数量［19，49］。

2.2　动物目标直接观测

动物目标直接观测主要解决的是能否从遥

感 影 像 中 发 现 、定 位 并 统 计 动 物 本 体 的 问

题［9-10，19］。文献［68］较早讨论了利用空间影像探

测袋熊目标的可能性，为后续从生境表征走向动

物目标直接观测的研究提供了早期案例。随着

高分辨率卫星、航空影像和无人机影像的发展，

大型、聚集性或与背景反差明显的动物逐渐进入

可观测范围［11，16-24，69-72］。在海冰、海面、湿地、裸地

和开阔草原等场景中，体态、阴影、温度差异或群

体形态可形成条件性直接证据，无人机的低空重

复观测还拓展了个体定位、群体清查、体尺测量

和巢址调查等应用［11，24，70，72］。

直接观测能力的提升伴随着解译方法由人

工判读向自动检测转变［9-10，19，69-73］。早期研究主要

依靠目视判读，并使用光谱或温度阈值、纹理差

异、阴影关系和形态规则筛选候选目标；对于聚

集性动物，规则分割、连通域分析和面积统计可

辅助完成数量估计［9，19，70，72］。随着影像样本和标

注规模的扩大，传统机器学习与深度学习逐步用

于目标检测、实例分割、密集目标分离和目标计

数［12，17，36，73-81］。自动解译的应用场景逐步延伸至

更小目标、更稀疏分布和更复杂背景，但这类条

件下的检测稳定性通常低于目标充分暴露且背

景较为单一的场景，模型输出仍受目标尺度、暴

露程度、空间分辨率、背景差异和成像时机共同

约束［12，26，37，40］。

直接影像记录本质上是特定观测条件下形

成的条件性动物证据［19，25，47］。潜水、隐蔽、冠层遮

挡和背景混淆均可能造成漏检，局部高分辨率影

像中的可见个体数也不能自然外推为更大区域

的种群状态［4-6，47］。这一范式实现了由生境代理

变量到动物直接影像证据、由地面局部记录到空

天大范围感知的跃升，但可见目标数并不等于真

实种群数量，观测条件和检出过程仍是后续计数

校正与生态推断的必要前提［9，11，19，47］。

2.3　多源协同与智能解译

多源协同与智能解译解决的是单一平台难

以同时满足广域覆盖、高空间分辨率、重复观测、

物种确认和生态参数估计等要求的问题，因而逐

渐成为连接动物直接观测与种群生态推断的重

要范式［7-10，28］。与单纯增加平台或传感器不同，该

范式的核心是按照调查任务组织异构观测，使不

同来源分别承担区域筛查、局部精查、目标确认、

检出校准和长期复测，并通过统一的调查单元和

证据层级形成可追溯的观测链。其发展可概括

为 3 个相互衔接的环节：跨平台协同与证据校准

解决不同观测能否对应的问题，多模态解译与数

据评价解决异构信息能否稳定转化为位置、数

量、类别和个体属性等动物观测变量的问题，观

测结果向生态参数转换则解决局部检测结果能

否支撑种群层面推断的问题。

2.3.1　跨平台协同与证据校准

跨平台协同首先解决的是不同覆盖尺度和

观测频率之间如何建立互补而可校准的观测关

系的问题［7-10，28-35］。卫星适于广域筛查、生境背景

获取和长期复测，载人航空器适于区域样带与较

大范围调查，无人机则适于重点区域的高分辨率

精查和重复观测，地面调查、相机陷阱、被动声学

和生物遥测可进一步提供物种确认、活动状态、

个体位置及动物可用性等辅助证据［2，7-10，28-35］。协

同观测由此形成“广域筛查-重点精查-地面核验”

的任务链，而不是对同一区域进行无差别的数据

叠加［28，64］。

不同来源只有具有明确的时空对应和验证

关系时，才能构成联合证据［7，18，28-35］。近同步的卫

星、航空或无人机影像可用于建立目标级或调查

单元级对应，遥测位置和同步地面记录能够判断

动物是否真实存在以及成像时刻是否具有被观

测条件，时间间隔较大的环境影像则更适合作为

生境或背景协变量，而不能直接证明动物在成像

时刻出现［7］。典型协同模式及其校准关系见表 2。
相比于数据源数量，多源协同更重要的指标是不

同证据是否具有共同的空间支持、时间窗口和独

立验证来源。

协同模式的适用边界主要来自不同观测过

程之间的非等价性［7，18］。生物遥测能够为已标记

个体提供较为可靠的位置和可用性信息，但标记

样本未必能够代表整个种群；近同步异源观测能

够检验平台间计数结果的一致性，却依赖严格的
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时间同步和几何配准；地面或无人机复测有助于区

分真实缺失与遥感漏检，但其空间覆盖和调查成本

限制了大范围常态化使用［7，18，28-29］。同时，不同数据

若共享相同调查路线、背景条件或真值来源，其误

差可能具有相关性，不能简单视为相互独立的重复

证据［41-42］。因此，跨平台协同实现的能力拓展不是

更多数据，而是由单源观测走向具有交叉验证和检

出校准能力的观测体系，其边界取决于时空同步、

尺度一致性和辅助证据的代表性［18，28-29］。

2.3.2　多模态解译与数据评价

多模态智能解译解决的是不同传感器形成

的异质观测能否稳定转化为位置、数量、类别和

个体属性等动物观测变量的问题［12，37，41-42，73-88］。随

着观测对象从开阔背景中的大型动物扩展至弱

小目标、密集群体和复杂背景，单一可见光或热

红外信息往往难以同时保证目标显现与类别区

分［37］。可见光、热红外、多/高光谱和三维结构信

息分别提供形态、辐射温度、光谱和空间结构线

索，其互补使用可降低单一模态在阴影、低温差、

遮挡或背景混淆条件下的信息不足［74，83-87］。与此

同时，多模态并不天然意味着更高可靠性，只有

新增模态提供区别于现有观测的独立有效信息

时，数据融合才能真正减少漏检和误报［83，85］。

智能解译任务按照证据粒度形成了由检测

到细粒度识别的递进关系［37-38，41，43，81，89-91］。目标检

测首先回答动物是否存在及其位置，实例分割、

中心点或密度估计用于处理个体分离和密集群

体计数，分类模型进一步判断物种或类群，细粒

度特征则可在具备稳定身份线索时支持个体识

别和跨时序关联［38，73，81］。数据级融合依赖严格的

时空同步和几何配准，特征级融合可组织空间支

持存在一定差异的异质信息，决策级融合则能够

保留不同来源的独立预测及置信度［84-86］。但模态

缺失、质量退化、配准误差、传感器更换和未知类

别均可能使融合模型失效，因此，对多模态解译模

型的评价不能仅依靠完整模态条件下的平均准确

率，需要设计面向野外真实场景的评价范式。

数据集构建策略是多模态模型评价的基础，

模型能否迁移至实际监测场景，很大程度上取决

于数据集的构建与评价方式［37，41，89］。若相邻视频

帧、同一航次或高度相似的背景被随机分入训练

集和测试集，模型可能利用地点和背景线索获得

较高指标，从而高估其对新区域、新航次和新传

感器的泛化能力［37，41，90］。在数据集划分时，应依

据地点、航次、整景影像或完整时间序列实现训

练集与测试集的时空隔离，并分别报告跨区域性

能、计数误差、模态缺失鲁棒性和未知类别识别

表现，以此贴近真实野外部署条件［38，41，81，91］。代

表性公开数据集及其物种、场景、平台和标注形

式见表 3。
数据集本身的分布偏倚会进一步影响评价

结果的可信度。公开数据集的核心短板并非样

本数量不足，而是观测场景和物种分布具有明显

偏倚［41，89-90］。现有数据较多集中于开阔环境、大

型或聚集性动物，而林下遮挡、小目标、稀有类别

及跨年度连续记录仍相对不足［20-21，43，89-91］。因此，

模型在现有公开数据集上获得较高检测精度并

不能代表真实的泛化能力。即便采用多模态智

能解译技术，将传统人工与单模态目标提取拓展

为多源、自动和细粒度的信息获取，但其应用边

界仍由训练数据代表性、跨域泛化能力以及输出

不确定性决定［37，41］。

表 2　多源遥感平台在野生动物监测中的协同应用案例

Table 2　Synergistic Applications of Multi-source Remote Sensing Platforms for Wildlife Monitoring 

代表研究

文献[7]

文献[18]

文献[28]

文献[29]

文献[82]

文献[83]

监测对象/场景

野生动物航空调查

海象/海冰环境

白鲸

王企鹅群落

喀斯特生境黑叶猴

和猕猴

阿德利企鹅群落

观测数据源

无人机调查+生物遥测

甚高分辨率卫星+
遥控驾驶航空器系统

超高空间分辨率卫星+
无人机

固定翼无人机航拍

影像+卫星影像

红外相机+无人机

LiDAR
无人机多光谱+无人机

热红外

数据源对应校准方式

利用遥测位置与动物可用

性信息验证无人机检出

同期不同平台计数

结果对照

以无人机观测对卫星影像

进行地面/近地验证

跨平台群落面积、数量和

密度结果比较

动物活动记录与三维生境

结构空间对应

同平台多模态几何配准与

联合判读

主要输出

检出概率

个体/群体数量

丰度估计

种群数量与密度

时空共存与

生境关系

群落丰度

该研究解决的核心问题

区分动物存在但未检出与

真实缺失

评估卫星计数与局部

高分辨率调查的一致性

将广域卫星观测与局部

高精度计数连接

比较不同尺度和数据

产品下的种群估计差异

将动物出现记录与结构性

生境证据关联

利用光谱与热信息互补

降低单模态计数误差
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2.3.3　观测结果向生态参数转换

观测结果向生态参数转换解决的是算法得

到的目标位置、可见个体数和轨迹如何进一步支

持占域、丰度、密度、空间分布及种群变化估计的

问题［4-7，92-95］。影像中的目标数属于特定调查单元

和观测窗口中的观测量，而丰度、密度和种群状

态属于对潜在真实生态状态的统计估计，两者之

间至少存在动物可用性、检出误差、抽样代表性

和尺度转换等环节［4-7，47，95］。因此，算法准确率的

提高并不会自动使检测结果成为更高层级的生

态证据［5，47］。

算法解译误差与生态调查中的检出过程属

于不同层级，应分别评价［4-7，19，47］。检测模型的召

回率、误报率和置信度能够描述目标已经进入有

效观测范围后的解译误差，而生态学意义上的检

出概率还受动物是否进入调查区域、是否暴露于

传感器以及当时观测条件是否允许发现等因素

的影响［6-7，47］。通过耦合算法解译结果与重复调

查、同步地面核验、生物遥测、距离抽样等观测信

息，能够利用占域模型、丰度/密度模型或状态空

间模型，实现对真实生态状态与观测过程的分层

刻画［7，48，92，94-95］。这种分层处理能够避免把算法未

检出直接解释为动物不存在，也避免把可见目标

数直接等同于真实种群数量［4-7，47，92-95］。

尺度转换是由局部遥感观测走向区域生态

推断的另一关键条件［30，95］。卫星像元、无人机航

带、样点、个体位置和保护地管理单元具有不同

空间支持，单次影像中的高精度计数只能代表相

应观测窗口和调查单元［4-7，30-35］。区域丰度或密度

估计还需要明确抽样概率、有效覆盖面积、生境

异质性和空间外推模型，长期种群趋势则要求进

一步控制平台变化、调查努力、季节和动物活动

窗口造成的观测差异［33-35，92-95］。这一转换意味着

遥感解译评价需要由单纯报告准确率、召回率或

平均精度，进一步扩展到有效覆盖、重复计数、检

出概率和生态参数不确定性［5，47，95］。

图 4 展示了常用深度学习方法从输入模态到

输出层级、再到解译任务的对应关系，这些输出

能否进入占域、丰度和种群动态等生态推断，取

决于观测设计、独立验证、检出校正与尺度转换，

而非算法复杂度本身。

从整体演进来看，多源协同与智能解译范式

完成了 3 个方面的能力拓展：观测组织由单平台

采样走向跨平台协同校准，信息提取由目标检测

和群体计数走向物种识别、个体表征与动态关联，

最终输出由影像观测量逐步走向结合检出过程和

抽样设计的生态参数估计。然而，这一演进并未

消除前端误差，而是使不确定性由单一检测误差

扩展为目标可观测性、时空采样、跨源配准、算法

解译、身份关联和尺度外推共同构成的传播链。

表 3　空天遥感野生动物影像的代表性数据集

Table 3　Representative Datasets of Wildlife Images from Spaceborne and Airborne Remote Sensing  

数据集

航空大象

数据集 [89]

BIRDSAI
数据集 [20]

太空观鲸

数据集 [90]

海豹网  2.0
数据集 [21]

无人机野

生动物航

拍数据

集 [43]

发布

时间

2019
年

2020
年

2021
年

2022
年

2023
年

地点

南非

南非、马拉

维、津巴布韦

阿根廷、新西

兰、南非、美

国、墨西哥等

南极及极地

海冰区

多地区、多类

型自然环境

主要动物

非洲象

象、狮、长颈

鹿、鳄鱼等

多种动物

南露脊鲸、灰

鲸、座头鲸及

其他大型

鲸类

南极浮冰

海豹

6 类野生动物

场景

开阔稀疏草

原和灌丛地

开阔地表、

复杂背景和

夜间场景

开阔海域和

近岸海域

海冰、冰缘和

冰面群体

草地、林缘、

湿地和复杂

自然背景

平台

有人驾驶

航空平台

无人机

热红外视频

世界视 2 号、

世界视 3 号、

地球眼 1 号

和快鸟 2 号

世界视 3 号

无人机

可见光影像

数据规模

2 074 张

影像

48 个真实

视频，124
个合成

视频

633 个

鲸类目标

16 485 个

768×768
切片

14 375 幅

影像

标注

形式

点

时序

目标

中心

点、边

界框

目标/
正负

样本

边界

框

主要

任务

检测、

计数

检测、

跟踪

检测

检测

多类

别检

测

公开地址

https://zenodo.org/re⁃
cords/3234780

https://sites.google.
com/view/elizabethbon⁃

di/dataset

https://data.bas.ac.uk/
full-record.php?id=GB/

NERC/BAS/PDC/
01482

https://github.com/
lynch-lab/seal_datasets

https://github.com/xiao⁃
huicui/WAID
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与此同时，甚高分辨率数据获取成本与授权模

式、长期数据共享、跨平台标准化和遥感 -人工智

能-动物生态交叉人才不足等因素，也制约着研究

成果向常态化业务监测转化［9-10，13］。因此，下一阶

段既需要提高证据链各环节的技术能力，又需要

建立长期可运行、可验证和可比较的观测体系。

3　空天遥感野生动物监测的未来趋势

未来空天遥感野生动物监测的关键不再局

限于单一传感器或识别算法的性能提升，而在于

贯通有效信号获取、时空观测组织、多源信息解

译和生态参数推断。针对物理可观测性、时空完

备性、目标可辨识性和跨时序可关联性等瓶颈，

研究重点将由发现目标逐步转向形成连续、可验

证的生态证据。

3.1　面向林下环境的智能传感器

复杂环境中的首要瓶颈是目标有效信号难

以形成和稳定获取，尤其在高郁闭度森林、灌丛

和阴影背景下，野生动物容易因冠层遮挡、背景

混叠和目标尺度不足而处于可观测但不可辨识

或存在但不可见的状态［25，56-57］。以大熊猫国家公

园等高郁闭度区域为例，此类场景中决定监测上

限的关键因素，已逐渐由传感器的名义空间分辨

率转向目标信号能否与背景环境形成稳定可分

辨的差异［14-15，25-27］。

因此，未来应研发可实现林下信号穿透与弱

信号增强的智能传感器，如集成边缘智能计算单

元的微型红外传感器，使其能够适配无人机等轻

小型平台。传感器发展应从单一性能指标优化

转向针对目标物理特征和观测环境的协同设计，

多波段、多视角及主被动感知手段结合能够从不

同观测机制增加有效目标线索。对于复杂场景，

多载荷组合的意义不在于简单增加数据维度，而

在于降低单一观测机制失效时的整体信息缺失，

并 为 后 续 目 标 识 别 提 供 具 有 互 补 性 的 物 理

证据［80，83］。

3.2　空天地遥感集群协同感知

单个平台难以同时满足广域覆盖、高空间分

辨率、高时间频率和长期连续监测的要求。破解

这一矛盾的思路不是单纯依赖单一观测平台的

性能迭代与指标堆砌，而是构建空天地水一体化

的立体监测网络，通过多平台多传感器的集群

化、加密化协同观测，弥补单一视角和单一时刻

观测的局限。国家公园监测体系建设已为这一

模式提供现实基础，卫星、无人机与地面设备协

同组网已在多个自然保护地的监测规划中被提

出［7-10，28-29，32］。针对高郁闭度林区林下隐蔽物种难

以稳定观测的问题，武汉大学眭海刚教授团队已

图 4　空天遥感野生动物监测深度学习方法图谱

Fig.  4　Graph of Deep Learning Methods for Wildlife Monitoring Using Spaceborne and Airborne Remote Sensing
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开展了无人机集群协同观测探索实验，通过多无

人机、多载荷、多视角观测以缓解单一视角下的

冠层遮挡问题，其观测到的国家级保护动物大熊

猫如图 5 所示。

面向未来，集群化、加密化观测体系可构建

一网+三级联合观测模式。一网即空天地水一

体化监测网，整合卫星、林上/林下无人机、地面

监测站与移动机器人、水面及水下机器人等多类

装备，形成覆盖天基、空基、地基与水域的立体感

知网络，实现从区域生态宏观感知到重点区域动

态巡查及林下、水域局部精细监测。三级联合观

测则以卫星、无人机和地面设备为主体，在时间

维度形成长期 -中期 -实时的连续观测链，在空间

维度形成广覆盖 -中聚焦 -精观测的层级网络，为

复杂生境下的持续监测提供基础。

3.3　多模态一体化智能解译

多模态动物遥感解译的核心是使机器具备

类似生态学家的综合研判能力，综合卫星、无人

机、地面、水面/水下各种观测手段的传感器数

据，去判断动物在哪里、是什么物种等。未来智

能解译应由目前单一的、零散的目标解译转向统

一时空基准下的空天地水多源异构的协同分析，

实现跨平台时空对齐、跨模态特征关联和大模型

支持下的动物目标检测与识别，实现这一协同需

要时空智能与大模型两方面支撑。时空智能为

多源观测提供统一的时空基准与通信链路，即在

通信、导航、遥感一体化的基础上，由传统定位、

导航、授时拓展为定位、导航、授时、遥感与通信；

对于无电、无通信、无地面基础设施的三无监测

场景，还需搭建通信、导航、遥感、计算与存储一

体化的边/端体系，支撑模型在资源受限的条件

下实时推理并减轻数据回传压力［96-98］。在此基础

上，构建适应生态复杂性的多模态遥感大模型，一

方面，在基础遥感大模型上结合生态领域知识，利

用多种学习手段提升跨域泛化能力；另一方面，融

合声学、基因等非成像数据［88，99］以弥补单一模态

局限，形成面向野生动物监测的专有领域模型。

3.4　个体身份识别与时空分析

野生动物识别的一个重要趋势，是由物种识

别向个体身份识别转变，也就是由发现目标到确

认身份的跃升。当前研究正处于从单点技术突

破向系统化分析过渡的阶段，一方面，深度学习

显著提升了识别与跟踪能力，外观纹理匹配、深

度度量学习、多模态融合等技术路线推动了该领

域的发展，例如成都大熊猫繁育研究基地利用面

部图像将大熊猫动物个体识别精度提升至 96%
以上［100］；另一方面，受动物生长、换毛、季节性斑

纹变化等内在生物学表型变异以及真实生态场

景复杂、数据分布不均衡的影响，该方向仍面临

高类内差异、低类间差异的困境，距离工程化落

地仍存在较大差距。少样本学习与融入生态先

验知识的建模是缓解这一困境的可行途径。

精准的动物个体身份识别是跨时序关联与

大范围时空统计的前提。空天地遥感获取的观

测数据存在时空不连续特征，得到的动物记录通

常是局部的、零散的，如何利用这些离散数据分

析特定个体乃至整个种群的时空分布，是亟待解

决的关键问题。此外，生态学家研究更关注动物

在休息、觅食、迁徙等状态间的切换，需要将遥感

等手段反演的生境变量与动物行为状态（如觅

食、迁徙）相关联，进而解释分布与移动的驱动机

制。只有构建包含时间、位置、身份信息的个体

观测记录，才能支撑跨时序个体关联与种群参数

估计，充分发挥个体识别在种群时空统计中的基

础作用。

4　结　语

本文立足空天遥感野生动物监测的体系化

发展趋势，构建“信号形成 -时空观测 -智能解译 -

动态关联 -生态推断”一体化证据链，阐明空天遥

图 5　面向林下大熊猫的无人机观测影像示例图

Fig.  5　Example Images of Unmanned Aerial Vehicle Observation for Giant Pandas Under Forest Canopy
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感野生动物监测各环节层层衔接、不可替代的内

在逻辑；前端环节的信息损失与误差会逐级传

导，直接影响后续生态推断结果。针对当前监测

存在的目标可观测性差、时空观测不完备、目标

表征可辨识性弱及跨时序关联困难等核心瓶颈，

本文梳理多维度技术优化路径，指出该领域的能

力提升并非依赖影像分辨率或算法精度的优化，

而是需要实现信号有效获取、过程充分观测、数

据可信解译、个体稳定关联的全链条贯通，并明

确各环节证据边界与不确定性。总体而言，空天

遥感通过多技术融合贯通，有望升级为支撑野生

动物种群长效监测与生物多样性保护的规范化

技术体系。
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