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摘    要：本文提出了一种多无人机协作系统，旨在在各种环境中实现高效且可靠的目标检测与跟踪。该系统利
用先进的协调算法和联邦学习技术来提升性能，确保无人机之间的高覆盖率、低冗余度和有效的任务分配。通
过大量仿真实验和实证实验验证了系统在简单与复杂场景 (如开阔地与密集的城市区域、夜间与雨天等挑战性
条件下) 的强大性能。文章使用覆盖率、冗余率、任务分配均衡性、响应时间和跟踪连续性等关键指标来评估
系统的有效性。结果表明，系统在较简单的环境中表现优异，同时在更具挑战性的条件下也能保持稳健的性
能，但仍存在进一步优化的空间。本文最后讨论了系统的部署策略以及未来工作的方向，特别是在动态和
GPS 信号缺失环境下提高系统的适应性。
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Abstract: This paper presents a multi-UAV collaborative system designed to achieve efficient and reliable target detec-
tion and tracking. The system employs and federated learning techniques to ensure balanced task allocation across dif-
ferent operational environments with high coverage rate, low redundancy and high efficiency. Extensive simulations and
real-world experiments were conducted to evaluate the system's performance in various scenarios, including open fields
and complex urban areas under challenging conditions such as nighttime and rainy weather. Key metrics such as cover-
age rate, redundancy rate, task allocation balance, response time, and tracking continuity were used to assess the system’s
effectiveness. The results demonstrate that while the system excels in simpler environments, it maintains robust perform-
ance in more demanding conditions, highlighting areas for further optimization. The paper concludes with discussions
on deployment strategies and future research directions,  particularly focusing on enhancing system adaptability in dy-
namic and GPS-denied environments.
Keywords: unmanned aerial vehicle; federated learning; target detection; communication; collaborative multi-UAV sys-
tem; target tracking; cooperative system; coordination algorithm; neural network

随着无人机技术的迅猛发展，无人机已广泛

应用于军事、物流、农业和环境监测等领域，尤其

在目标检测与跟踪任务中展现出巨大潜力 [1]。无

人机因其灵活性、低成本和快速部署能力，能够

在广阔区域内高效执行监控和跟踪任务。例如，

在边境安全中，无人机被广泛用于监控和跟踪非

法越境活动。通过实时检测和跟踪目标，无人机

显著提高了监控的效率和安全性[2]。

然而，单一无人机在执行任务时，覆盖范围和

处理能力受到限制，难以应对复杂动态的环境。

为了解决这一问题，多无人机协作系统应运而生。
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多个无人机之间的协调工作，可以显著提高任务

的执行效率，扩大监控范围，并通过分布式感知

和决策能力完成复杂任务。此外，无人机集群能

够动态分配任务和优化飞行路径，以适应多变的

环境，从而提高整体系统的鲁棒性和灵活性 [3]。

尽管多无人机协作系统具有许多优势 [4-6]，但

仍面临诸多挑战。如何有效整合来自多个无人机

的多视角数据，确保高精度的目标检测与跟踪，

仍是一个亟待解决的问题。虽然光流跟踪法

KLT(Kanade Lucas Tomasi) 跟踪器 [7]、基于卷积神

经网络 (convolutional neural network, CNN) 的检测

器[8-9](例如 YOLO(you only look once) [10]) 和分布式

卡尔曼滤波 [11] 等算法在某些情况下是有效的，但

它们受到通信需求繁重和非线性动态环境中适应

性差的阻碍。这些限制凸显了多无人机协作方法

需要改进，特别是在隐私、通信负载和适应性方

面。此外，在多无人机协作任务中，每架无人机

都可能采集到包含敏感信息的数据。传统的集中

式数据处理方法要求将所有数据上传到中央服务

器，增加了数据隐私泄露的风险，且高昂的通信

成本也限制了系统的实际应用。

已有许多研究致力于提高多无人机系统在复

杂环境中的任务执行效率和目标跟踪精度。例

如，姚元志 [12] 提出了一种基于任务分配优化的协

作无人机系统，通过引入动态任务分配策略，有

效提高了系统的任务完成率。张艺龄等 [13] 提出

了一种基于视觉和传感器融合的多视角数据处理

框架，能够在复杂场景中显著提升目标检测的精

度和鲁棒性。曹腾飞等 [14] 开发了一种多无人机

的分布式控制算法，旨在通过分布式计算和资源

共享，优化无人机间的协同工作，从而提升系统

在大规模任务中的性能。此外，多无人机系统中

数据隐私保护和通信成本也是关键挑战。针对这

些问题，一些研究提出了基于分布式学习和协同

数据处理的框架，以减少通信开销并提高数据隐

私保护水平 [15]。然而，这些方法在处理多视角、

多模式数据的整合方面仍存在局限性，难以在高

动态环境中保持高效协作。

为了应对这些挑战，本文提出了一种基于联

邦学习的多无人机协作目标检测与跟踪系统。通

过在无人机之间共享模型参数而非原始数据，联

邦学习能够有效减少通信开销并保护数据隐私。

本文的系统设计旨在提升多无人机协作系统在复

杂环境中的性能，包括提高目标检测和跟踪的准

确性，增强系统在动态环境中的适应性，以及优

化任务分配和资源利用。

本文结构如下：首先，介绍现有的多无人机协

作系统和目标检测与跟踪方法，并分析其局限

性。接着，详细描述所提出的系统架构和方法，

包括数学公式和算法细节。然后，通过仿真和实

证实验验证系统的性能。最后，总结本文的主要

贡献，并讨论未来的研究方向。 

1   系统架构

本文提出的无人机协同目标跟踪框架如图 1
所示，旨在利用无人机网络进行协同目标跟踪，

通过联邦学习来增强模型性能，同时确保数据隐

私。该系统由多个无人机、中央服务器和分布式

通信网络的协调过程组成。每架无人机都配备了

摄像头和边缘计算单元，这些无人机能够使用

CNN 独立检测和跟踪其视野内的目标。中央服

务器从多个无人机聚合模型参数，更新全局模

型，并将增强后的模型重新分发给各无人机的过

程中，扮演着联邦学习协调中心的关键角色。该

框架依赖于混合通信方式，其中无人机使用点对

点 (peer-to-peer, P2P) 网络进行直接数据共享，并

通过集中通信链路向服务器发送模型更新 [16 ]。

P2P 通信允许无人机之间进行低延迟的跟踪数据

交换，而中央服务器通信则确保了安全且高效的

模型聚合与再分发。
 
 

中心服务器

聚合

全局模型

本地训练

目标检测
摄像头

本地
训练本地

训练

 

图 1    无人机协同目标跟踪框架

Fig. 1    Multi-UAV collaborative object tracking framework
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该框架通过协调过程确保了多架无人机之间

的高效协同目标跟踪，并通过联邦学习集成机制

不断改进模型性能。每架无人机都配备了摄像头

和处理单元，能够捕捉实时视觉数据，并使用 CNN
独立检测和跟踪目标。与传统的原始数据共享不

同，无人机在捕获的数据上本地训练模型，而不

共享原始数据。动态协同跟踪机制优化了无人机

之间的协作，无人机通过发送更新的模型参数至

中央服务器，而非原始跟踪数据。服务器聚合这

些参数以创建全局模型，该模型受益于所有无人

机在不同数据环境中遇到的多样化数据。然后，

将该全局模型重新分发给每架无人机，通过融合

网络的集体知识来增强其跟踪能力。随着环境条

件的变化，无人机继续调整其本地模型，并定期

将更新发送回服务器进行聚合，从而确保全局模

型始终保持有效。混合通信基础设施结合了模型

更新的点对点交换和集中聚合，确保了低延迟和

高效的模型改进，使系统在动态环境中具备了鲁

棒性和可扩展性。 

2   联邦集成机制

在传统的多无人机协作系统中，通常需要将

所有数据上传至中央服务器进行集中处理。这种

方法不仅增加了通信成本，还可能导致数据隐私

问题。为了解决这一问题，本文引入了联邦学习

机制 [17-20]，使得无人机能够在本地进行模型训练，

而不需要共享原始数据。本文的联邦学习集成机

制，采用了关键技术来优化无人机网络内的模型

传输和分发。模型量化通过将 32 位浮点参数转

换为 8 位或 16 位定点格式来减小模型的大小，这

种压缩方法在资源受限的环境中保持计算精度的

同时，最大限度地减少了传输带宽的需求。Paxos
协议则确保了模型分发过程中的一致性。在聚合

模型参数后，中央服务器作为“提议者”使用 Paxos
协议，保证所有无人机接收到相同版本的全局模

型，即使某些无人机在通信中遇到问题，这防止

了网络中各无人机之间的模型性能不一致。本文

还采用了增量更新策略，仅传输相对于前一个版

本的模型参数变化部分，而不是整个模型，这种

方法显著减少了数据传输量，加快了更新速度，

提高了系统的响应能力。

i

Di Li (θ) θ

在每一轮训练中，假设第  架无人机的本地

数据集为  ，其损失函数为  ，其中 为模型

参数。每架无人机通过最小化本地损失函数来更

新其模型参数：

θt+1
i = θ

t
i −η∇Li

(
θt

i

)
η t式中：  为学习率， 表示训练轮次。

θt+1
i每架无人机将更新后的模型参数  上传至

中央服务器。中央服务器接收所有无人机上传的

模型参数，并使用加权平均的方法聚合这些参

数，得到新的全局模型参数：

θt+1 =

N∑
i=1

|Di|
N∑

j=1

∣∣D j

∣∣θt+1
i

N |Di| i

θt+1

式中： 为参与训练的无人机数量， 表示第 架

无人机的数据集大小。中央服务器将聚合后的全

局模型参数 分发至各无人机，用于下一轮本地

训练。 

3   动态协同跟踪机制

为确保多无人机系统在复杂环境中的高效

性，本文设计了一种动态协同跟踪机制。该机制

基于实时评估的任务状态 (如目标位置、无人

机电量和信号强度等) 动态调整任务分配和跟踪

策略。

每架无人机定期评估自身状态和目标状态，

并计算任务优先级。任务优先级计算公式为

Pi = w1×Ei+w2×S i+w3×Ti

Pi i Ei

S i Ti w1,w2,w3

式中： 为第 架无人机的任务优先级， 为剩余

电量， 为信号强度， 为任务紧急性，

为权重系数。

根据任务优先级，各无人机动态调整跟踪策

略。当目标从一架无人机的视野移出时，系统通

过共享的全局模型和任务状态信息，自动将跟踪

任务交给另一架能够覆盖该目标的无人机，确保

目标跟踪的连续性。

各无人机根据环境变化和跟踪效果，动态调

整本地模型参数，并在任务完成后将调整后的模

型参数反馈至中央服务器，用于下一轮联邦学习

的全局模型更新。

本文针对无人机场景特点对 CNN 进行修改，

使用 Ghost 卷积替代标准卷积，并将这个全新的

模型作为本文的目标检测模型，并在各无人机上

部署经过知识蒸馏之后的轻量化版本以适应边缘

计算资源的限制。目标检测模型的损失函数为交

叉熵损失函数，定义为

L (θ) = − 1
M

M∑
i=1

[
yi log( f (xi;θ))+

(1− yi) log(1− f (xi;θ))
]

M xi yi式中： 为样本数量， 为输入图像，  为目标标
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θ f (xi;θ)签， 为模型参数， 为模型输出。

在目标跟踪部分，本文设计了一个基于卡尔

曼滤波 [21-23] 和深度学习的多目标跟踪框架。该

框架采用卡尔曼滤波算法对目标的位置和速度

进行预测，并结合本文设计的模型的检测结果

进行数据关联。为适应无人机视角下的特殊场

景，系统特别考虑了目标尺度变化的影响，同时

引入了外观特征描述器来解决目标遮挡和相似

目标干扰问题。通过建立目标运动模型，该框

架能够有效处理目标的匀速运动、加速运动等

多种运动模式。在状态更新阶段，系统通过融

合检测结果和预测结果，实现目标状态的最

优估计，并采用自适应噪声调节机制来提高系

统对突变运动的响应能力。同时，设计了完善

的轨迹管理策略，有效处理目标出现、消失等

场景。

卡尔曼滤波的状态更新方程为

x̂k|k = x̂k|k−1+Kk

(
zk −Hx̂k|k−1

)
x̂k|k k Kk

zk H
式中： 为时刻 的状态估计， 为卡尔曼增益，

为观测值， 为观测矩阵。 

4   实验和结果分析

本文实验分为仿真实验和实证实验两个阶

段，目的是全面验证本文提出的目标检测与跟踪

算法的有效性和实用性。首先，本文在受控环境

中通过模拟实验测试算法的基本性能，以确定其

在模拟场景中的鲁棒性；然后在实际环境中进行

类似的实验，进一步评估算法在实际飞行任务中

的性能和预测。这种双重验证策略旨在反映不同

环境中跨算法和条件的广泛适用性和可靠性。本

文在实验中使用了 3 个数据集：UAVDT、DOTA
和 VisDrone。 

4.1    仿真实验 

4.1.1   实验设置

使用配备  NVIDIA GeForce RTX 3060 GPU、

Intel(R) Core(TM) i5-10400F CPU @ 2.90 GHz 和 12 GB
VRAM 的台式计算机进行了模拟实验。模拟实

验在 Gazebo 平台上进行，利用机器人操作系统

(robot operating system) 进行无人机飞行控制和任

务模拟。PX4 SITL(软件在环) 用于飞行控制模

拟，而 QGroundControl 用于规划和执行虚拟飞行

任务。在实验中使用了 3 个数据集：UAVDT[24]、

DOTA[25] 和 VisDrone[26]。

UAVDT　该数据集主要用于测试算法在复

杂交通场景中检测和跟踪车辆和行人的能力。实

验涵盖了各种天气条件、飞行高度和视角，使本

文能够评估算法在不同环境中的稳健性。

VisDrone　该数据集用于评估算法在复杂城

市环境中的性能。它包括广泛的目标类型 (例如

行人、车辆和自行车 ) 和各种飞行条件 (例如白

天、夜间和多云天气)，深入了解算法在现实场景

中的适应性和准确性。

DOTA　该数据集专为航拍图像中的物体检

测而设计，包括各种复杂场景，其中有建筑物、船

舶、车辆和飞机等物体。具有多个带注释物体类

别的高分辨率图像使其适合评估算法在高分辨率

设置下的检测能力和精度。 

4.1.2   实验过程

为全面评估所提出算法的性能，本文设计了

系统性的对比实验。针对 YOLOv3 和 YOLOv11
等模型在无人机上部署的挑战，采用了“模型量

化”技术进行优化。通过后训练量化 (post-train-
ing quantization, PTQ) 策略，将这些模型的参数和

运算从 32 位浮点 (FP32) 精度转换为 8 位整型

(INT8) 精度。此举显著减小了模型体积，提升了

推理速度并降低了功耗，使模型更适用于无人机

平台。基于此，为确保对比公平，本文将经过量

化处理的 YOLOv3、YOLOv11，以及同样适配的

SSD(single shot multibox detector) 部署在本文设计

的多无人机协作框架下，采用相同的通信架构和

协同策略。通信开销主要考虑传输的特征图大

小、状态信息量及协同决策控制信息量。为确保

评估可靠性，本文在 UAVDT、VisDrone 和 DOTA
3 个标准数据集上进行了全面测试。

表 1 给出了算法在不同场景下的性能表现。

在 UAVDT 数据集晴天 10 m 高度场景下，本文算

法的检测精度达 92.5%，跟踪精度达 88.7%，相比

于采用相同通信架构的 YOLOv3 和 YOLOv11 分

别提升了 2 和 1 百分点。在处理效率方面，本文

算法的平均帧处理时间为 25~30 ms，帧率稳定在

40~45 帧 /s，优于其他对比算法。值得注意的是，

通过优化特征提取和传输策略，本文算法在

UAVDT 和 VisDrone 数据集上的通信开销分别减

少了约 20% 和 25%。在具有挑战性的场景测试

中，如 VisDrone 数据集的夜间城市环境 (检测精

度 88.2%) 和 DOTA 数据集的高分辨率航拍图像

(检测精度 94.8%)，本文算法都展现出了良好的环

境适应性。这些实验结果验证了本文提出的检测

跟踪算法在精度、效率和通信效率等方面的综合

优势。
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表 1    不同数据集上的检测和跟踪算法比较
Table 1    Comparison of detection and tracking algorithms on different datasets

 

数据集 天气状况 飞行高度/m 算法 检测精度/% 跟踪精度/% 每帧处理时间/ms 帧率/(帧/s) 通信开销/MB

UAVDT 晴朗 10 本文方法 92.5 88.7 25 40 15

UAVDT 晴朗 10 YOLOv3 90.3 85.4 28 36 20

UAVDT 晴朗 10 SSD 88.7 82.6 30 33 22

UAVDT 晴朗 10 YOLOv11 91.2 87.1 29 38 18

UAVDT 雨天 10 本文方法 85.3 81.4 30 33 18

UAVDT 雨天 10 YOLOv3 82.1 77.8 32 31 24

UAVDT 雨天 10 SSD 80.5 75.2 34 29 26

UAVDT 雨天 10 YOLOv11 82.9 78.8 33 31 21

VisDrone 多云 15 本文方法 88.2 83.7 28 36 16

VisDrone 多云 15 YOLOv3 86.0 80.9 31 32 22

VisDrone 多云 15 SSD 83.4 78.3 33 30 24

VisDrone 多云 15 YOLOv11 87.1 79.9 29 34 24

DOTA 晴朗 20 本文方法 94.8 91.2 22 45 12

DOTA 晴朗 20 YOLOv3 92.6 87.9 25 40 18

DOTA 晴朗 20 SSD 90.0 84.3 27 37 20

DOTA 晴朗 20 YOLOv11 91.4 88.0 24 39 17
 
 

4.2    实证实验 

4.2.1   实验设置

实证研究的主要目标是验证所提算法在现实

环境中的性能，特别关注无人机在实际飞行任务

中执行物体检测和跟踪的能力。这些实验旨在评

估算法在不同环境条件下的适应性和实时性能。

在这项研究中，本研究部署了一支由 8 架定制无

人机组成的机队，每架无人机都配备了  NVIDIA
Jetson Nano 作为边缘计算平台 (见图 2)。
 
 

 
图 2    无人机集群

Fig. 2    UAVs group
 

Jetson Nano 具有 128 核 Maxwell GPU 和 4 GB
RAM，运行 JetPack SDK 4.4，支持深度学习模型的

部署和推理。无人机采用  PX4 开源飞行控制系

统，配备  Raspberry Pi Camera V2，能够以 30 帧/s
的速度捕捉 1080P (“P” 代表逐行扫描) 视频。无

人机由 4S LiPo 电池供电，可提供 20~25 min 的飞

行时间，可在高度动态的环境中实现高效的物体

检测和跟踪。多架无人机之间的协作促进了分布

式计算和通信，从而增强了系统的覆盖范围和任

务执行的稳健性。每架 Jetson Nano 都在 Ubuntu
18.04 上运行，使用 TensorFlow 2.3.0 和 PyTorch 1.6.0
进行深度学习任务推理。无人机通过  QGround-
Control 进行控制和任务规划，确保它们遵循预定

义的路径和速度来执行物体检测和跟踪任务。无

人机通过低延迟网络进行通信，协调任务并共享

数据，以保持目标跟踪的连续性和准确性。 

4.2.2   实验过程

为了提升模型在真实环境中的表现，本文首

先在  UAVDT 数据集上对模型进行预训练，该数

据集包含丰富的目标类别和场景，从而提升模型

的泛化能力。然后将预训练好的模型部署到无人

机系统中，作为实际飞行任务的初始模型。在实

证研究过程中，本文利用无人机实时采集的图像

数据对模型进行进一步微调，使其适应各种环境

下物体检测和跟踪的具体需求。研究在多种真实

场景中进行，包括开阔地、市区和郊区环境 (如
图 3 所示)。每种环境都在不同的光照和天气条

件下进行测试，例如晴天、多云、夜间、雨天和有

雾天气。无人机的飞行高度为 10 ~20 m，飞行速

度为  3 m/s。多架无人机之间的协作模拟了涉及

多个目标的复杂大规模场景，进一步验证了算法

的性能。在整个实验过程中，8 架无人机协同收

集了大量的实时图像和视频数据，涵盖了各种环
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境和条件下的物体检测和跟踪任务。收集的数据

经过手动注释，生成“地面实况”数据集，包括目

标物体的边界框和类别信息。然后使用这些地面

实况数据集来评估算法的检测准确率、跟踪准

确率和召回率，进一步验证其在现实环境中的

性能。
 
 

(a) 城市晴天识别结果 (b) 城市夜晚识别结果 

图 3    无人机集群不同光照条件下城市地区物体追踪的比较

Fig. 3    Comparison of object tracking in an urban area under different lighting conditions
  

4.2.3   实验结果

表 2 表明该算法在不同场景下均能有效运

行。在阳光充足的开阔场地，该算法实现了 93.4%
的高检测准确率、89.6% 的跟踪准确率和  91.2%
的召回率，每帧处理时间为 28 ms，帧率为 42 帧/s。
通信开销最小，为 12 MB。然而，在夜间的城市地

区，该算法遇到了更多挑战，检测准确率下降到

89.4%，跟踪准确率下降到 85.0%，召回率下降到

87.6%。处理时间增加到每帧 34 ms，通信开销上

升到  18 MB。这些结果证明了该算法的适应

性，即使在更具挑战性的环境中也能保持合理的

性能。
 
 

表 2    本文算法在真实实验中的性能评估
Table 2    Performance evaluation of the proposed algorithm in real-world experiments

 

环境 条件 飞行高度/m 检测准确率/% 跟踪准确率/% 召回率/% 每帧处理时间/ms 帧率/(帧/s) 通信开销/MB

开阔地 晴朗 10 93.4 89.6 91.2 28 42 12

开阔地 多云 10 91.2 87.1 89.5 30 40 14

开阔地 雨天 10 89.8 85.3 87.9 32 38 16

城市地区 晴朗 15 92.5 88.2 90.8 29 41 13
城市地区 多云 15 89.9 86.7 88.4 31 39 15

城市地区 夜晚 15 89.4 85.0 87.6 34 36 18

城市地区 雨天 15 88.0 83.2 85.9 35 35 19

城市地区 雾 20 86.5 82.4 84.3 36 34 20

郊区 晴朗 20 91.7 87.4 89.9 30 40 15
郊区 多云 20 90.2 86.1 88.7 32 38 16

郊区 夜晚 20 88.9 84.6 86.8 34 36 17
郊区 雨天 20 87.5 83.1 85.4 35 34 19

 

图 3 通过对比城市环境下晴天 (图 3(a)) 与夜

晚 (图 3(b)) 的物体追踪结果，展示了无人机目标

检测与跟踪算法在不同光照条件下的表现。在光

照充足的晴天条件下，算法能够较好地识别道路

上的车辆和行人，检测框相对准确。然而，在物

体密集、存在遮挡或目标距离较远时，仍可能出

现少量漏检。当场景切换至光照条件更具挑战性

的夜晚，图像整体变暗，依赖人工光源，虽然算法

依然能检测到部分车辆和行人，但由于对比度降

低、眩光和阴影等因素，漏检车辆的情况更为明

显。这张对比图直观地反映了算法在不同光照下

的工作能力，同时也揭示了在复杂和低光照环境

中目标检测面临的挑战，这与实验中通过数据预

训练和微调来提升模型适应性的目标相符，并为

后续量化评估算法性能提供了参考。

研究结果还证明了照明和天气等环境因素对

算法性能的重大影响。例如，在雾蒙蒙的城市条

件下，检测准确率下降到 86.5%，跟踪准确率下降

到 82.4%，处理时间延长到每帧 36 ms。尽管面临

这些挑战，系统仍继续有效运行，但是通信开销

增加。实证结果证实了所提算法的几个优点：它

在最佳条件下的高精度，加上在具有挑战性的场
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景中的稳健性能，凸显了它的适应性；多架无人

机的协同使用提高了系统效率，特别是在覆盖大

面积和管理多个目标方面。然而，该算法的性能

在恶劣条件下会下降，处理时间更长，通信开销

更高。这表明，虽然该算法在通常情况下很稳

健，但进一步的改进可以提高其在极端环境下的

性能，并减轻通信限制的影响。

此外，本文还介绍了多无人机协作系统的实

验评估，重点关注其在目标检测、跟踪、任务分配

和整体协调效率方面的表现。这些实验旨在评估

系统在各种环境条件和操作场景下的有效性，实

验结果在表 3 中给出。
 
 

表 3    多无人机协同系统性能测试结果
Table 3    Performance metrics of the Multi-UAV collaborative system

 

环境 任务完成时间/s 覆盖率/% 冗余率/% 任务分配平衡/% 响应时间/ms 跟踪连续性/%

开阔地 300 95.2 5.8 87.5 150 98.7

城市地区 420 88.7 12.4 80.3 200 93.4

郊区 350 92.5 8.3 84.7 180 96.2

开阔地（夜晚） 310 94.1 6.5 86.2 155 97.5
城市地区（夜晚） 440 86.3 14.7 78.4 220 91.7

郊区（夜晚） 370 90.6 9.1 82.1 190 94.8

开阔地（雨天） 330 93.4 7.2 85.5 165 96.8
城市地区（雨天） 460 85.1 15.8 77.3 230 90.1

郊区（雨天） 380 89.2 10.3 81.5 200 93.6
 

冗余率 /%　该指标表示多架无人机检测同

一目标的频率。在空旷的田野中，冗余率较低，

为  5.8%，表明有效协调且重叠最小。然而，在更

复杂的环境中，例如雨天或夜间的城市地区，冗

余率增加到  15.8%，表明由于重叠检测而可能效

率低下。

任务分配平衡 /%　该指标衡量了无人机之

间任务分配的均匀性。在空旷的场地，平衡度为

87.5%，表明任务分布均匀，可实现高效运行。在

更具挑战性的环境中，例如夜间或雨中的城市地

区，平衡度下降到 77.3%，表明某些无人机的负载

比其他无人机更重，可能会降低整个系统的效率。

响应时间 /ms　该指标衡量无人机之间任务

切换或协调的平均延迟。空旷场地的响应时间很

快，为  150 ms，使系统能够迅速适应环境变化。

然而，在城市夜间场景中，响应时间增加到 230 ms，
反映出协调速度较慢，并且在保持实时性能方面

可能存在挑战。

跟踪连续性 /%　该指标衡量无人机之间交

接时目标跟踪的无缝性。在空旷的场地，系统实

现了 98.7% 的高连续性，表明交接平稳，跟踪稳

定。在更复杂的环境中，例如雨天或夜间的城市

地区，连续性下降到 90.1%，表明在目标切换期间

会出现短暂中断，但系统通常保持有效跟踪。

实验结果证明了本文的多无人机系统的强大

性能，特别是在开放环境中，它实现了高覆盖率

和高效协调。即使在夜间城市地区等复杂场景

中，该系统也能保持稳定的任务分配和跟踪连续

性，证明了其适应性和可靠性。这些结果证实了

系统的有效性，同时也突出了在具有挑战性的条

件下进一步优化的机会。 

5   结束语

本文提出了一种基于多无人机协作与联邦学

习的目标检测与跟踪系统，通过减少通信开销和

保护数据隐私，显著提升了复杂环境下的任务执

行效率和鲁棒性。实验结果表明，系统在不同场

景下均表现出色，但在极端环境 (如夜间或恶劣

天气) 中仍存在性能下降的问题。与传统集中式

方法相比，本系统创新性地结合了联邦学习和动

态协同机制，优化了通信负载和模型一致性，提

高了检测与跟踪的适应性和效率。这为无人机在

实际任务中的部署提供了理论与实践支持，特别

适用于安全监控和搜索救援等场景。未来研究可

聚焦于动态任务分配算法优化、通信延迟降低及

更复杂环境中的系统适应性提升，以进一步拓展

系统的应用价值。
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