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Abstract

无人机图像中的实时野生动物检测对于动物生态
学、保护和生物多样性监测等众多应用至关重要。低空
无人机任务能够有效收集精细的动物运动和行为数据，
尤其是如果任务被自动化以提高速度和一致性时更是
如此。然而，关于评估计算机视觉模型在低空航拍影
像上的效果以及跨不同物种和环境的一般性的研究很
少。为了填补这一空白，我们提出了一种新型多环境、
多物种、低空航拍视频（MMLA）数据集。MMLA 包
含了在三个多样化的环境中收集的无人机视频：肯尼
亚的奥佩捷塔保护区和姆帕拉研究中心，以及俄亥俄
州的野外保护中心，其中包括五个物种：平原斑马、格
维茨斑马、长颈鹿、亚洲野驴和非洲野犬。我们全面
评估了三种 YOLO 模型（YOLOv5m, YOLOv8m 和
YOLOv11m）用于检测动物的表现。结果表明，在不同
地点和物种特定的检测方面存在显著性能差异。我们
的研究强调了在不同的环境中评估检测算法的重要性，
以实现使用无人机进行稳健的野生动物监测应用。

1. 介绍

遥感技术的应用，包括无人机、相机陷阱、生物声
学传感器、卫星和 GPS追踪器，通过实现前所未有的
规模的非侵入性野生动物监测，彻底改变了野外动物
生态学研究 [2]。这些技术生成了新的数据来源来在自
然社会和环境背景下研究动物原位。然而，大量数据
超过了手动标注的能力。人工智能为这一挑战提供了
一个高效解决方案 [35]，产生了一门名为图像组学 [17]

的新科学领域。

野生动物监测技术可以根据其生态应用和成像特
性被分为三类 [16, Fig. 1]。
相机陷阱在捕捉动物的详细图像方面表现出色，但

从根本上受限于其固定的性质和狭窄的视野，限制了
它们对动态行为进行景观研究的实用性。

高空航拍提供了优秀的人口统计覆盖范围 [5, 38]，
但从最低点 1 角度拍摄时每只动物只有几个像素，不足
以进行个体识别 [33]或精细的行为分析 [14]。低空无人
机研究（40米或更低）处于中间地带，因为它们提供了
足够的分辨率（每只动物 100多个像素），用于行为分
析 [31,34]、运动 [21]和个体识别 [7,33]，同时覆盖比相
机陷阱更大的空间范围。低空影像，如WildWing [18]
和WildBridge [25]系统所收集的，为对象检测算法提
出了独特的挑战。

尽管在通用物体检测方面取得了进展，标准计算机
视觉模型在应用于无人机影像中的野生动物检测时性
能显著下降。像 YOLO [13]这样的模型在 MSCOCO
[23] 等基准数据集上表现出色，但在变化多端的自然
环境中部署用于动物检测时，其性能大幅降低（参见
Sec. 4）。这种性能差距为计算机视觉研究人员通过技术
创新解决现实世界生态挑战提供了强烈机遇。现有的针
对相机陷阱设计的检测模型（如MegaDetector [1]）主要
侧重于减少假阴性，而高空影像模型（例如 POLO [24]
和 HerdNeT [6]）则优先考虑从最少的像素信息中进行
准确计数。没有现有的方法解决低空无人机研究的具
体要求。

1鸟瞰图，或自上而下
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(a) 相机陷阱图像 [37] (b) 高空无人机人口调查 [12] (c) 低空无人机任务 [14]

图 1. 通过相机陷阱、高空和低空无人机任务收集的动物图像比较。

Dataset Categories Image Count Size1 Multi-Location2

Population estimates [8] elephant, zebra, giraffe 561 RGB 50px 5

Bird detection [39] bird 24K RGB 35px X

Seabird colonies [10] albatross, penguin 4K RGB 300px 5

Conservation Drones [3] human, elephant, lion, dog 48 thermal videos 35px X

Group behavior [21] zebra, gazelle, waterbuck, buffalo, gelada, human 2K RGB 56px X

KABR [14] giraffe, zebra 130K videos 100px 5

WAID [28] sheep, cattle, seal, camel, kiang, zebra 14K RGB 166px 5

MMLA (ours) dogs, zebras, onagers, giraffes 155K RGB 100px X

1 大小表示典型动物的像素尺寸。2 多位置表示在同一物种跨越多个地理位置的数据集。

表 1. 多物种航空数据集的总结。请注意，MMLA 包含大型动物（100 像素）和多个地点，这与之前的工作不同。

合适的训练数据集的缺失一直是开发有效的低空
无人机野生动物监测检测方法的主要障碍 [26, 41]。现
场地点之间的环境变化带来了显著的领域转移，导致
在一个地点训练的模型在不同地点部署时失败。后勤
挑战限制了之前的数据集开发工作，包括跨多个地点协
调实地活动 [5]，受保护区域的复杂许可 [31]，以及注释
过程中对生态专业知识的需求 [34]。我们的新型 m多
环境，m多物种，l低海拔 a材料片段数据集（MMLA）
直接解决了这些限制，通过提供跨越多样化地点（肯
尼亚的Ol Pejeta保护区和Mpala研究中心及俄亥俄州
的 The Wilds保护中心）和物种（平原斑马、格维扎斑
马、波斯野驴、长颈鹿、非洲绘画犬）的一致高分辨率
图像，使研究人员能够开发适用于实际生态应用的检
测方法。

2. 背景及相关工作

我们将动物视频分为三大类：相机陷阱、低空航拍
和高空航拍，如 Fig. 1所示。相机陷阱捕捉到的野生动

物图像中，动物通常占据画面较大的比例，这取决于定
位和动物大小 [11, 22]。低空视频捕获了适合行为研究
和跟踪研究的中等像素数量的图像 [14, 16, 29]。高空无
人机记录的画面中，动物显得很小，限制了细节但覆盖
了更大的区域 [5, 10, 12]。尽管相机陷阱数据集和高空
航拍数据集非常有价值，它们本质上不适合某些生态
应用。相机陷阱数据集 [37]受限于其固定位置和有限
的视野，不足以研究动态社会互动和跨景观的移动模
式。高空航拍虽然非常适合人口调查和密度估计，但缺
乏细粒度行为分析和个人识别所需的分辨率。

我们对现有多种物种航空数据集的回顾，总结在
Tab. 1中，突显了现有数据集中存在一个关键差距 [27]。
没有一种多物种、多地点的航空片段数据集能让感兴
趣的物种至少每只动物达到 100像素。这对从无人机数
据集中开发通用哺乳动物检测系统构成了重大障碍。虽
然鸟类检测数据集 [39]拥有多个地点的鸟类图像（跨
越 13 个生态系统的 2.4 万张图片），但动物大小有限
（35像素）且缺少哺乳动物种类。现有的哺乳动物数据
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集 [8,14,21,28]包含数千个标注样本，但在每个物种上
地理范围仅限于单个地点，这可能导致检测模型在不
同环境间迁移时表现不佳 [4,36]。此外，对于高级生态
应用（如个体识别 [33]、行为分析 [14,21,30]和种间及
种内互动研究 [32]）的最佳分辨率要求每个动物大约为
100-300像素 [20]，这只能通过保持不同地形和光照条
件下一致图像质量的受控低空飞行来实现 [17, 18]。

据我们所知，我们的MMLA数据集代表了首个在
同一物种跨越多个环境下的低空无人机影像集合 [27]。
大量地理多样化的相机陷阱数据集的可用性，如 LILA
收藏 [22]，使训练和部署稳健、可泛化模型成为可能，
例如 SpeciesNet [9]和 MegaDetector [1]。载人飞机数
十年来一直用于估算野生动物数量，因此高空无人机
任务受益于进行此类研究的既定协议和基准 [5]。已开
发出几种模型，可以自动从高空无人机调查中计数动
物种群，包括 POLO [24]和 HerdNet [6]。开发新的计
算机视觉模型对于充分利用我们跨地点、多物种、低空
数据集至关重要，该数据集独特地弥合了静态相机陷
阱数据与广泛的高空调查之间的差距。在多样化的环
境和物种上进行训练将产生比仅在单个地点或单一物
种数据集上训练的模型更稳健且可泛化的效果，通过
实现实时行为分析和动态跟踪，跨越多样的地形和生
态背景，彻底改变了野生动物监测。

3. MMLA 数据集

我们的MMLA数据集包含用于野生动物监测和保
护研究的标注无人机影像，支持动物检测与分类的计
算机视觉模型开发。MMLA包含来自三个地点的影像：
肯尼亚莱基皮亚的奥佩捷塔保护区和姆帕拉研究中心
以及美国俄亥俄州的野生动植物保护中心。数据集包
括五个物种：平原斑马、格维茨斑马、长颈鹿、波斯野
驴和非洲彩犬。在不同环境中捕捉的不同动物种类允
许计算机视觉专家评估模型的泛化能力。该数据集包
含 155,074帧，总结于 Tab. 2中。每个视频帧都有使用
CVAT和 kabr-tools [19]手动创建的 COCO格式标注
（带有归一化坐标的边界框）。

奥佩杰塔数据集包含来自肯尼亚奥佩捷塔保护
区的 29,268 帧平原斑马画面（2025 年 1 月至 2 月），
这些画面通过自主WildWing系统 [18]在WildDrone
Hackathon [40] 期间进行的七次高分辨率视频会话中
收集。

姆帕拉数据集包含来自肯尼亚 Mpala 研究中心的
104,062帧长颈鹿、格维茨斑马和平原斑马的画面（2023
年 1月），这些画面作为肯尼亚动物行为识别（KABR）
项目 [14]的一部分，通过使用 DJI Air 2S 无人机手动
收集了五个会话的数据。

Wilds 数据集包含来自俄亥俄州野外保护中心的
非洲野狗、波斯野驴、长颈鹿和格维茨斑马的 21,744帧
图像（2024年 4月-7月），使用大疆迷你无人机和派诺
特阿纳菲无人机收集，结合手动和自主WildWing系统
采集 [15]。

4. 评估

我们评估了三种流行的 YOLO 模型——
YOLOv5m、YOLOv8m和 YOLOv11m——在 MMLA
监测无人机图像中对动物检测的性能，这些图像是在三
个不同环境中收集的。YOLO（You Only Look Once）
系列模型由于其速度、易用性和准确性 [13, 16]，是人
工智能驱动的动物生态学（ADAE）研究中的流行选
择。我们选择了中型变体来平衡检测性能与计算效率，
因为 ADAE 研究通常使用边缘设备，如笔记本电脑和
Raspberry Pi 计算机。YOLO 模型在单次前向传递中
进行检测，使其适合资源受限设备上的实时应用。所
有评估均使用预训练模型进行，没有额外的微调，以
评估它们在我们数据集上的开箱即用性能。为了确保
MMLA 数据集中的均匀覆盖，我们从每个会话中提取
了大约 400 帧用于评估目的。评估子集包含 5,073 帧，
其中 Ol Pejeta 自然保护区有 1,050 帧，Mpala 研究中
心有 1,923 帧，The Wilds 保护中心有 2,100 帧。我们
使用 F1、Tab. 3和交集与并集比（IoU）阈值为 50%
的平均精度均值（mAP50）、Tab. 4对每个位置的每种
模型性能进行了评估。我们报告了每种模型在各位置
检测长颈鹿和斑马的 F1 分数和精确度性能，Tab. 4。
YOLOv11m 在整个 MMLA 数据集上表现最佳，F1 分
数为 18.55%，mAP50 分数为 32.83%。

5. 讨论

我们对 YOLOv5m、YOLOv8m 和 YOLO11m 模
型在MMLA数据集上的比较分析揭示了一些有趣的模
式。YOLO11m在整个组合数据集中表现最强。然而，
性能因地点而异，所有模型在Mpala数据集（mAP50 >
63%）中的得分明显高于OPC和The Wilds。YOLO [13]
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Location Session Date Total Frames Species

Ol Pejeta Conservancy, Laikipia, Kenya
1 1/31/25 16,726 Plains zebra
2 2/1/25 12,542 Plains zebra

Subtotal: 29,268

Mpala Research Center, Laikipia, Kenya

1 1/12/23 16,891 Giraffe
2 1/17/23 11,165 Plains zebra
3 1/18/23 17,940 Grevy’s zebra
4 1/20/23 33,960 Grevy’s zebra
5 1/21/23 24,106 Giraffe, Plains and Grevy’s zebras

Subtotal: 104,062

The Wilds Conservation Center, Ohio, USA

1 6/14/24 13,749 African Painted Dog
2 7/31/24 3,436 Giraffe
3 4/18/24 4,053 Persian onager
4 7/31/24 506 Grevy’s zebra

Subtotal: 21,744

Total: 155,074

表 2. 按位置、会话、日期和物种对MMLA数据集进行帧级汇总。

Model
Overall F1 Giraffe F1 Zebra F1

All Mpala OPC Wilds All Mpala OPC Wilds All Mpala OPC Wilds

YOLOv5m 16.31 22.60 16.34 12.02 49.33 52.62 – 39.98 10.73 7.10 18.42 4.03
YOLOv8m 17.01 20.20 16.08 15.33 46.05 49.29 – 38.70 10.16 5.51 17.97 5.08
YOLO11m 18.55 21.86 15.52 17.59 50.89 54.59 – 41.88 16.08 4.60 16.36 42.55

表 3. F1 分数（%）在 MMLA 中的不同物种和地点的分布。

Model
MSCOCO
(mAP50)

Overall mAP50 Giraffe Precision Zebra Precision

All Mpala OPC Wilds All Mpala OPC Wilds All Mpala OPC Wilds

YOLOv5m 49.0 31.58 64.88 29.78 22.17 76.05 77.91 – 70.64 31.17 35.44 30.37 22.40
YOLOv8m 50.2 31.77 63.88 26.33 24.99 66.85 77.90 – 47.47 29.67 36.74 27.05 37.30
YOLOv11m 51.2 32.83 65.71 27.06 19.51 71.53 80.28 – 53.30 34.18 28.84 21.59 68.24

表 4. 精度指标（%）在MMLA物种和位置上的分布。我们报告了每个YOLO变体在MSCOCO数据集 [23]上实现的mAP50
作为对象检测性能的参考基线 [13]。

在MSCOCO [23]上进行了训练，可能与Mpala数据更
相似相比 The Wilds和 OPC，这解释了在这些地点性
能上的差异。对于特定物种检测，YOLO11m在长颈鹿
检测中表现出色，F1得分为 50.89%，始终优于其他模

型的数据集表现。有趣的是，尽管 YOLO11m在 The
Wilds 数据集中显示了出色的斑马检测能力（42.55%
F1），但在 OPC数据集中，YOLOv5m的斑马检测性
能更好（18.42% F1）。33%的 mAP50 得分显著低于
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YOLOv5m、YOLOv8m和YOLO11m在MSCOCO数
据集 [13]上平均达到的 50% mAP50得分。

6. 结论

我们的研究揭示了野生动物检测性能在不同环
境中的显著差异，YOLO11m 模型总体上在整体检测
（32.83% mAP50）和特定物种如长颈鹿（50.89% F1）
方面普遍优于其他模型。然而，Mpala 数据集中的高
性能与 OPC 和 The Wilds 数据集中较低的得分之间
的鲜明对比表明，环境因素——可能是栖息地特征、图
像质量或动物密度——对检测可靠性的重大影响。这
些发现强调了在部署野生动物检测系统时进行位置特
定调整的重要性。未来的工作应探索针对环境优化的
微调策略，调查影响检测性能的环境因素，并考虑使用
集成方法来提高在各种保护设置中的鲁棒性。我们的
MMLA 数据集为开发适用于无人机野生动物监测的更
具泛化能力的动物检测算法提供了有价值的基准。

7. 数据可用性声明

MMLA 数据集可在 HuggingFace获取。非洲野犬数据
需请求获取。
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