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摘要 野生动物野外作业需要高效的并行部署方法来识别和与特定个体互
动，从而实现同时的群体行为分析以及健康和安全干预。之前的机器人解
决方案是从畜群的角度来解决问题，或者是由人工操作且规模有限。我们
提出了一种用于野生动物监测的去中心化视觉多旋翼系统，该系统可扩展、
带宽低且传感器最少（单个机载 RGB相机）。我们的方法能够在自然栖息
地中稳健地识别和跟踪大型物种。我们开发了新颖的基于视觉的协调和跟
踪算法，这些算法设计用于动态无结构环境，并不依赖于集中式通信或控
制。通过真实世界的实验验证了我们的系统，在各种野外条件下展示了可
靠的部署。
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图1. 用于野生动物监测的协同多旋翼系统。
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1 介绍

大规模监测野生动物需要能够在一个大型环境中进行并行、个体级观察
的系统。特别是，理解物种行为和交流能力要求能够在同一时间识别和追踪
多个动物——这对行为分析、健康监控及干预至关重要。传统的监测策略通
常是手动的、集中的或在规模和适应性上受到限制。

我们解决了利用自主空中代理在野外检测和追踪个别动物的问题。我们
的解决方案针对诸如海洋哺乳动物监测等场景，其中远程检测和实时协调至
关重要。以抹香鲸为例，我们介绍了一个完全自主的、分散化的空中系统，
该系统仅依赖于机载 RGB视觉来检测物种、跨代理注册身份、分配目标并
执行监控行为——完全不需要集中控制或 GPS。
该系统引入了新的模块，用于分散式视觉注册（Box-ICP）、基于图神经

网络的任务分配以及在通信和感知约束下的端到端现实世界部署。通过实际
和模拟实验，我们验证了其在非结构化、动态环境中执行大型动物群体级监
控的能力。

2 相关工作

基于视觉的检测与导航。目标检测在过去十年中取得了显著进展，最初
是通过两阶段框架如 Faster R-CNN [1]，该框架将区域提议和分类分离，随
后是诸如 SSD [2]和 YOLO [3]等高效单阶段模型。更近一些的检测器集成
了变换器架构，如 DETR [4]，或通过改进卷积设计提高推理速度和鲁棒性，
例如在 YOLOv8 和 YOLOv12 [5,6]中的应用。这些进展使得高绩效的车载
检测成为可能，适用于无人机上的实时部署。

同时，基于视觉的导航已从经典模仿学习系统 [7,8] 发展到现代端到端
深度学习方法 [9] ，这些方法在结构化环境中实现了稳健的导航。然而，这
些模型在领域变化时常常表现不佳，并且缺乏可解释性。为了解决这些问
题，最近的研究探索了安全意识学习 [10] 和鲁棒泛化技术，如液体神经网
络 [11] 、高斯散射 [12] 和模型驱动的适应 [13,14,15] 。此外，新兴范式现在
整合基础模型以实现灵活的、指令条件下的策略 [16] ，以及可扩展的互联网
规模感知骨干网络以支持实时部署 [17] 。
目标分配。线性和分配（LSA）问题 [18]是多智能体匹配的核心公式，

其中心化解决方案如匈牙利算法在机器人领域被广泛使用。可扩展的扩展
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已被探索用于团队协调 [19]，而分散式替代方案则通过基于 Lyapunov的方
法 [20]、分布式匈牙利近似 [21]和迭代共识协议 [22]来解决有限的通信问题。
最近，基于学习的方法被开发出来以近似 LSA解决方案。深度神经网

络显示出了早期的潜力 [23] ,而图神经网络（GNNs）为分散分配提供了一
种结构化且可扩展的替代方案。GLAN [24] 将问题表述为二分边选择，而后
继的工作 [25,26] 展示了在不同团队规模和条件下近乎最优的分散目标分配
能力，使它们非常适合于现实世界的集群部署。
可视注册。注册技术对于在分布式代理之间对齐观察结果是基础的。

经典方法包括迭代最近点（ICP）算法 [27]，该算法通过最近邻匹配和刚性
变换来对齐点云。概率扩展如高斯混合模型（GMMs）[28] 和一致点漂移
（CPD）[29]结合了不确定性和软匹配。近期方法利用学习的表示 [30]或结
构约束，例如图或几何特征 [31]。这些方法为我们的 Box-ICP模块的设计提
供了信息，在该模块中，它在一个去中心化的视觉注册设置下在边界框边缘
集之间结合了结构感知匹配。
共识与可扩展协调。分散式协调框架解决了鲁棒一致性协议 [32]、分散

式编队飞行 [33]和可扩展的局部博弈论规划 [34,35]。这些方法使代理能够
以最少的通信计划安全轨迹，为我们设计低带宽、鲁棒的多代理控制提供了
参考。

3 技术方法

提出的去中心化多代理野生动物监测管道由图 1中描绘的六个算法组件
构成，具体如下所示：

1. 侦察：识别潜在的 [36]区域，并使用螺旋轨迹进行搜索。
2. 检测：使用视觉模型 [5]进行扫描并分享小组的 GPS坐标。
3. 会合点：引导群集通过分散式编队控制形成群体 [33]。
4. 注册：达成检测边界框的视觉 ID共识 [5]。
5. 目标分配：推断目标去中心化 GNN-LSA[26]。
6. 执行：通过分割和跟踪 [17]执行视觉监控

我们的主要贡献是设计了一个新颖、统一且连贯的基于视觉的系统，该系统
涵盖了从侦查到个体任务执行的所有内容。管道的一个基石是视觉检测模
块，它是在一个经过仔细整理的真实鲸鱼图像数据集上训练而成的，这些图
像来自海洋中的实地镜头以及陆地上印刷海报的俯视图，从而增强了在不同
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Algorithm 1 箱-ICP
Require: 箱子 B1 = {Bi

1}N1
i=1,B2 = {Bj

2}
N2
j=1

Ensure: 变换 T ∈ R4×4，匹配 σ : {1, . . . , N1} → {1, . . . , N2}
1: 初始化 T ← I4

2: while not converged do
3: C ← 0 ∈ RN1×N2

4: for i = 1 to N1 do
5: for j = 1 to N2 do
6: 计算D ∈ R4×4：Bi

1 和 Bj
2 之间的边距离

7: 在D上求解 LSA，设置 Cij ←总匹配成本
8: end for
9: end for

10: 在 C 上求解 LSA 以获得对应关系 σ

11: 构成匹配框边的点集 P1,P2

12: 通过最小二乘对齐在 (P1,P2)上估计 T ′

13: T ← T ′ · T，更新 B1 ← T · B1

14: end while
15: return T, σ

条件下进行鲁棒检测的数据集。侦查时依赖于该检测来寻找场景中的鲸鱼，
但更重要的是，代理群使用生成的边界框作为核心个体注册算法的输入，这
使得细粒度的目标分配成为可能。
侦察、检测、会合：通过部署侦察代理按照预定义的搜索模式（例如增长螺
旋轨迹）在高潜力区域（由实地团队猜测或传感器信息提供 [36]）周围进行
侦查。侦察运行检测模型，并在获得一个鲁棒的鲸鱼存在信号后（最近图像
缓存中 80%的帧具有检测结果），会引导其视觉追踪所有边界框的过滤质心。
其当前位置用于作为去中心化编队飞行群的目标。

我们的设计关键在于注册和目标分配模块，这两个模块都在严格的通信
限制下仅使用视觉输入进行操作。为了确保可扩展性和可靠性，我们将代理
之间的通信限制为环形拓扑结构，其中每个无人机只与其两个直接相邻的无
人机进行通信。实际上，我们的技术贡献集中在基于视觉的分散式注册和目
标分配。

单独注册：我们设计了一个方案来对齐连续代理之间检测到的边界框，并在
动物身份上达成视觉共识。我们的 Box-ICP算法源自 ICP方法，并进行了
适应以纳入将框分配给各个代理的约束条件，从而对配对代理的身份进行对
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齐（算法 1）。事实上，在接收到来自其前驱者的边界框坐标后，一个代理
迭代运行以下过程直到收敛：(i) 构建矩阵 D 表示每对边界框之间的距离，
通过确定每对边框边缘之间的对应关系来解决边缘距离矩阵上的 LSA。(ii)
紧接着在 D上解决另一个 LSA以最小化匹配成本，并计算边界框对应关系
（与经典 ICP不同，后者不利用结构约束而直接使用所有点计算距离）。(iii)
通过点云中的所有点的最小二乘法来计算最优变换。
沿环形通信图，代理对相继对其身份表示。当返回到环中的第一个代理时，
可以验证身份共识。我们假设所有无人机都配备了朝下的摄像头，并且图像
中包含所有个体，这可以通过控制蜂群的编队和高度来确保。
目标分配：我们基于目标分配的去中心化图神经网络（DGNN-GA）框架
[26]，对其进行适应，以提高在低通信密度设置下的性能，并适用于目标数量
超过代理的情况。训练数据通过在单位正方形上均匀采样代理和目标生成，
根据代理相对于中间点的角度位置循环连接代理。每个代理可获得的目标数
量受到限制，并从其最近邻中选择。使用欧几里得距离作为定义目标成本的
度量标准，并采用集中式匈牙利算法获取精确解来标记训练数据。对于每种
na和 ng 的组合，我们生成 50k 个图。我们将适用范围扩展到目标数量超过
代理的情况，通过替换要求每个目标都分配的约束条件，改为使用惩罚重复
目标分配的损失函数，如下文更正式地讨论。
设 A ∈ Rna×ng 为软分配矩阵（行 i，记作 Ai，对应于代理 i的目标分配概
率）。令 Â ∈ {0, 1}na×ng 为通过逐行 arg max获得的硬分配矩阵 A。

任务有效性损失。鼓励每个代理被分配到恰好一个目标：

Lvalidity =

∥∥∥∥∥1−
na∑
i=1

Âi

∥∥∥∥∥
2

+
∥∥∥1−

∥∥∥Âi

∥∥∥
2

∥∥∥
2

2. 分配多样性损失。鼓励智能体通过最小化它们的分配向量（与 ε > 0）之
间的余弦相似性来选择不同的目标：

Ldiv =

na∑
i=1

na∑
j=i+1

Ai ·Aj

max (‖Ai‖2, ε) · max (‖Aj‖2, ε)

3. 监督优化损失。基于真实标签的二元交叉熵损失 Y ∈ {0, 1}na×ng：

Lpos = −0.9 · E [Y · log(A+ ε)]

Lneg = −0.1 · E [(1− Y ) · log(1−A+ ε)]

LCE = Lpos + Lneg
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最终损失。结合结构和监督的总损失：

Ltotal = α · (Lvalidity + Ldiv) + (1− α) · LCE, with α = 0.5

执行：每个代理使用其分配目标对应的最新可用帧的中心点来初始化分割掩
码，如 [17]中所述。以约 20赫兹的实时运行频率跟踪获得的掩码可以实现
对各个目标的稳健监控。

4 实验

我们设计了一系列实验，从受控离线评估到实际的多无人机部署，以单
独验证系统中的每个模块以及在完整管道内的组合。

侦察与检测：我们的视觉检测模型是在多米尼加海岸收集的真实无人机捕鲸
录像以及在鲸鱼海报上进行的飞行测试数据上训练的，增强了数据集的多样
性。训练图像由手工标注，总数据集包含 1407帧，其中 90%用于训练，10%
用于验证以评估离线性能。现实世界的测试涉及四旋翼无人机沿足球场上鲸
鱼海报的螺旋轨迹飞行。我们验证了侦察无人机自主搜索、检测海报、在其
上方保持位置并实时向基站传输其坐标的能力。我们还在来自实地的真实世
界数据上离线运行该模块。

检测与注册：为了模拟各种鲸鱼的视角，我们从训练数据集外的空中镜头中
合成 39帧图像，并在三个不同的时间点拍摄，应用了平移、旋转和剪切变
换，并叠加了一张海洋图片以处理空像素的问题。场景中共有 9只鲸鱼。我
们进行检测，得到的结果边界框作为 Box-ICP匹配的点云。此测试重点考察
算法对噪声边界框数据以及帧间不同重叠比例的处理能力。

目标分配：GNN模型评估使用大规模运行，并通过随机化代理和目标初始
化来定义图条件。衡量最优成本接近度和冗余分配的指标在不同的代理/目
标配置（包括比代理更多的目标）下评估模型。由于这是一个仅基于成本矩
阵（像素距离）的高级决策，因此在这一抽象级别上对模型进行评估，独立
于飞行数据。此评估特别考察了 GNN在稀疏通信图中的性能，反映了真实
世界无人机群的限制。
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去中心化的注册和分配在现实世界中：使用一架无人机从多个视角捕捉鲸鱼
图像，我们在现实世界和实时环境中测试了分散式视觉检测、注册和目标分
配组件的有效性。

完整管道在现实世界中的应用：关键测试涉及在无人机编队上执行整个管道
的真实环境设置。为了初步验证，我们在一个受控环境中部署两架无人机，
该环境中包含六张鲸鱼海报分布在足球场上。此设置涵盖了系统中的所有模
块——从自主侦察和检测到分散式注册、基于 GNN的目标分配以及多智能
体跟踪——提供了对方法的完整闭环评估。

5 结果

B

C

ISER 2025 © 2025 DRL, MIT CSAIL Slide  1

图2. 侦察检测运行。顶部一行展示了一个带有鲸鱼海报的完整测试，从左到右的列分别
对应：鲸鱼出现、首次检测、无人机定位平均边界框像素位置、传输坐标。底部一行是检
测器在野外手动飞行数据上的离线运行。

侦察与检测：检测器实现了 98.4%的召回率和 94.7%的精度，证明了其在准
确识别鲸鱼的同时最小化误报方面的有效性。我们在现实高度下测试了自主
搜索，并展示了足以应对实际搜寻任务的强大性能。事实上，相对于海报尺
寸而言，测试相当于在 100多米的高度进行真实飞行（视相机规格而定）。检
测不仅足够精确以定位鲸鱼，而且还作为初始跟踪的视觉参考。图 2显示了
来自检测运行的画面。

已经训练了包括YOLOv8、YOLOv11和DETR在内的多个架构，我们
确定前者在我们的数据集上的性能占优势（参见表 1）。
在一个由包含 10头鲸鱼的单帧构建的自定义评估数据集上，我们使用

图像编辑工具移除额外的鲸鱼来生成各种增强和目标较少的例子（图 4中的
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表 1. 我们在鲸鱼数据集上对检测模型的比较。OA：整体准确率，FPR：假正率，FNR：
假负率。

模型 OA (%) FPR (%) 假阴性率（%）
YOLOv8s 98.29 1.05 0.66
YOLOv8n 96.88 1.95 1.17
YOLOv11n 96.25 2.46 1.29
YOLOv11s 95.81 1.18 3.01
DETR 58.08 9.70 32.22

ng = 5示例）。我们评估检测模型在这些图像中准确检测出鲸鱼数量的能力，
并在图 3中提供了不同数量的鲸鱼以及三个检测置信度阈值的成功率。
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图3. 检测成功率与鲸鱼数量的关系（每个数据点 N = 200）。

检测与注册：在所有 9头鲸鱼场景的 39个视图中，我们的检测模块正确地
检测到了数量正确的框，并且检查时位置合适。我们评估了 Box-ICP对 200
对帧中的个体进行匹配的一对一成功率，这些帧来自 741种可能的组合。每
一个分配都是正确的，示例如图 4所示。在一个 n-无人机环形网络中，总体
成功率为 s(n) = snp，其中一对一的成功率是 sp = s2det · sreg。检测器在多鲸
鱼设置中的可靠性以及注册算法的完美准确性确保了可扩展性，尽管几何成
功率有所下降，但系统已经准备好进行现实世界的原位测试。

目标分配：我们使用最优得分（% 最优分配）和多样性得分（% 非重叠解
决方案）来评估模型。结果汇总在表 2中，基于 5000 次随机初始化的平均
值，其中 GNN 实例是通过训练 5 个智能体、10 个目标和 5 轮消息传递得
到的。我们通过对 ng < 10的情况添加 10 − ng 高成本幽灵目标来处理这些
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图4. 检测并针对最左侧帧进行个体注册。

情形。我们在目标数量保持接近训练设置的情况下（直到 ng = 7）实现了高
度非重叠且接近最优的分配。比智能体更多的目标是一种理想的去中心化解
决方案，因为即使是单个额外的目标也能在大约 80% 的时间里帮助避免重
叠。通过已知的车队规模，我们可以训练几个合适的 GNN 来提供稳健的性
能，覆盖可能遇到的各种个体数量。

表 2. 目标分配结果 na = 5

ng 5 6 7 8 9 10

Optimality (%) 64.1 67.0 73.2 84.9 91.3 92.2
Diversity (%) 34.3 78.8 91.2 93.3 93.6 94.6

分散式注册和分配在现实世界中的应用：我们使用来自 3个视角的帧来模拟
3个代理的存在，以证明该系统的可行性。去中心化的基于视觉的解决方案
实时运行，用于检测鲸鱼、对齐表示并分配目标，如图 5所示。

完整的真实世界管道：我们成功地在两架飞越足球场的无人机上部署了整个
管道，六张鲸鱼海报被放置为目标。一段演示完整步骤执行任务的视频包含
在补充材料中，并且可以通过这个链接在线查看。

通信带宽：每头鲸鱼都被编码为一个四坐标框，由每个 8值组成，每个值大
小为 2字节。每头鲸鱼还有一个相应的索引，可以用 1字节表示，因为我们
不期望在一个给定的拍摄中有超过 28头鲸鱼。因此，对于Nw头鲸，我们预
计使用 9Nw 字节。

https://youtu.be/r3n0S-GpmWI
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无人机还交换隐藏状态向量以促进目标分配。假设我们的隐藏状态维度
为 dh，其大小则是 4 · dh字节。
在我们的GNN中，我们使用 dh = 32。由于我们期望Nw < 20，我们的

总消息大小上限为 32 · 4+ 9 · 20 = 308字节。假设无线电连接至少为 1MHz，
我们的延迟将大约为 0.002秒。

6 讨论

我们提出的管道涵盖了从自主侦察、鲁棒检测、群聚收集、个体注册、
目标分配到监控执行的所有任务方面，代表了基于视觉的实时野生动物监测
的一种新方法。在去中心化注册和 GNN驱动的任务分配方面的技术进步，
在真实世界数据上的验证表明，这对于生态应用中的可扩展且高效的多无人
机协调是一个重要进展。此外，完整的任务硬件验证证明了该系统作为研究
野外动物物种的现场科学家的有效而高效的现实解决方案的可行性。
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图5.现实世界中的实时部署，包括注册和目标分配，涉及 3个代理（每列一个）和 3个目
标。第一行显示原始帧，第二行描绘了从每个代理的角度检测到的内容及其初始身份，第
三行展示了 Box-ICP对齐后的表示形式，最后一行以红色显示分配给每个代理的目标。
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