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基于数据融合的目标检测方法综述

罗俊海†, 杨 阳

(电子科技大学信息与通信工程学院，成都 611731)

摘 要: 随着基于数据融合的目标检测在军事以及自然防护等领域广泛应用,越来越多的研究希望通过对检测融
合系统进行优化或引入新的检测融合方法来更好地进行目标检测,从而推动相关领域的发展.基于数据融合的目
标检测具有重要的学术意义和应用价值,为此,从先进的检测技术到优化创新的前沿论文等方面详细介绍基于数
据融合的目标检测方法的最新研究进展.首先对融合定义、模式及其优缺点展开讨论,并总结目前该领域所面临
的挑战;然后从传感器辅助方法、融合层次方法两个方面对相关研究方法进行详细的分类阐述,综述该领域的研
究现状,并对所介绍的文献从检测性能、复杂程度、成本大小、检测目标 (数量、动态、维度)等方面展开归纳总结;
最后进行全文总结并对该领域的研究前景进行展望.
关键词: 数据融合；目标检测；传感器；融合层次；检测优化；综述
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An overview of target detection methods based on data fusion
LUO Jun-hai†, YANG Yang

(School of Information and Communication Engineering，University of Electronic Science and Technology of China，
Chengdu 611731，China)

Abstract: With the wide application of data fusion based on target detection in military and natural protection and
other fields, relevant research scholars can detect target well by optimizing the detection fusion system or introducing
new detection fusion methods, thus promoting the development of related fields. Target detection based on data fusion
has important academic significance and application value. The latest research progress of target detection methods
is introduced based on data fusion from advanced detection technology to cutting-edge papers of optimization and
innovation. Firstly, the definitions, patterns, advantages and fusion disadvantages are discussed, and the challenges in the
field are summarized. Then, a detailed classification of relevant research methods is made from the two aspects of the
sensor-assisted method and of fusion-level method, which reviews the research status of this field, and summarizes and
sorts out the introduced literature from the aspects of detection performance, complexity，cost size，and target (quantity,
dynamic and dimension), etc. Finally, research prospects in this field are summarized.
Keywords: data fusion；target detection；sensor；fusion level；detection optimization；review

0 引 言

目标检测作为数据融合的一项重要应用,已引
起各个领域的重视.无论是近代军事上对敌方目标
的检测和战场评估[1-2],还是对野生动物等目标的监
测保护[3],以及贴近百姓日常生活对城市交通、车辆
驾驶环境的监测分析[4]等方面,基于数据融合的目标
检测的进步无不推动着相关领域的发展.
基于数据融合的目标检测可简单阐述为:利用

大量的传感器节点或者相关检测基础设备采集所监

测区域的数据信息并对采集到的数据信息进行相关

设定的处理,然后传递至融合中心并利用设定数据融
合理论做出监测区域目标是否存在的判决过程.数
据融合在初期主要应用在遥感[5]和军事等领域,因
各研究领域对数据融合的术语定义有所差异,数据
融合在最初没有较为明确的定义供各领域学者理解

探究. 20世纪 90年代初,美国联合指导实验室 (joint
directors of laboratories, JDL)定义数据融合是一个从
多层次、多方面处理来自多个信息源提供的数据和

信息的自动检测、关联、相关、估计的整合过程[6].
Klein[7]概括融合了定义并指出数据信息来源可以
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是一个或者多个.基于各领域先驱对数据融合的相
关总结,文献 [8]从信息融合原则性出发又给出其相
关定义:“信息融合是一种将来自不同时间点和不同
信息源的信息自动或半自动地进行整合并转换成一

种形式,然后做出自动决策或者为人类提供有效支
持.”
数据融合之所以被各领域的学者不断地开发探

索以及应用,主要因其在如下方面具有一定的优势:
1) 信息全面.因为单一的传感器节点所检测到

的数据信息过于片面,对决策判断提供的支持很大程
度上是无效的.而数据融合整合来自多个传感器节
点、多个方面提供的信息,数据信息更加全面和完善,
能够很好地解决信息片面的问题.

2)容错性高[9].由于地理环境复杂等情况可能会
导致部分传感器节点失灵或者受到干扰,从而无法提
供数据信息或者提供错误的信息.而数据融合系统
可以对有效的传感器节点所提供的信息进行整合,能
够有效解决少数传感器失灵的问题,不影响整体的融
合效果.

3) 降低成本.由于数据融合能够对数据更好地
利用,通过对多个廉价传感器信息整合所得的结果比
单个传感器所得的结果更加精确,降低了系统成本.

4) 覆盖更广.相对于一个传感器节点的监测范
围,多个传感器节点的部署可以监测得更广,而且将
多个传感器节点的交叉覆盖所采集的检测数据进行

融合,可有效避免监测区域的盲点信息采集.
在发掘和利用数据融合优势的同时,相关领域学

者对数据融合的检测方式也产生了极大的兴趣.基
于各领域学者和研究人员的探索和拓展,检测融合方
式主要分为集中式检测融合方式[10]、分布式检测融

合方式[11]以及混合式检测融合方式[12]3种,简单介
绍如下.
集中式检测融合方式:各传感器节点仅对所检

测的目标信息进行判决之外的预处理,然后将数据传
输给融合中心,最后融合中心对所有传输过来的数据
进行处理和整合.其优点是减少信息的损失,融合的
结果更精确;缺点是该方式下的计算量过大,通信成
本较高.
分布式检测融合方式:各传感器节点可以判决

检测目标是否存在,并将判决信息 (即目标检测结果)
传输给融合中心,融合中心再进行整体上的判决得出
最终结果.该传感器节点须是分布式传感器,能够独
立处理局部信息.其优点是成本低,、能源消耗少,可
靠性高;缺点是数据利用率低,部分信息损失.

混合式检测融合方式:该模式对集中式融合以
及分布式融合进行整合,不仅传输本地传感器节点的
判决信息,而且传输本地传感器节点检测到的目标信
息,融合中心对这些信息再进行整合处理.其优点是
信息融合充分,融合结果精确;缺点是信息传输要求
高,通信成本较高.
在不同的检测融合系统下,能够根据现实检测

的需要配置合理的系统结构也是相关研究热点之

一.融合系统的结构与该系统的检测性能紧密相关,
在分布式检测融合系统下,常使用并行拓扑结构[13]、

串行拓扑结构[14]、树形拓扑结构[15]与之配置.
无论是检测融合方式还是相关配置结构的选择,

都是为能够有效监测区域服务的.随着各领域的不
断发展进步,在追求能够有效检测出目标的基础上针
对检测融合系统各方面提出了新的要求.本文将基
于数据融合的目标检测所面临的挑战总结如下:

1) 目标检测融合系统的能源消耗.能源消耗表
现在数据传输过程中的能量损耗和数据在融合节点

进行信息融合时的消耗两个方面[16].数据在传输过
程中其传输信息量的大小、传输距离的远近、传输方

式 (单跳/多跳)的选择等因素都会直接影响能源消耗
的大小.数据融合规则以及融合模式 (集中式融合/分
布式融合/混合式融合)的选择也影响着能源消耗的
大小.良好地控制目标检测融合系统的能源消耗,一
方面可以使该系统提供更长久的服务,从而提高该系
统的生命周期;另一方面,可以降低整个检测融合系
统的造价成本.

2) 目标检测融合系统的检测性能.检测性能表
现在系统针对监测区域内目标的检测响应速度和检

测精确程度两个方面.能够有效地快速地检测到目
标是目标检测融合系统存在的价值和意义.检测性
能受检测目标距离检测设施的远近、气候环境的变

化等方面的影响,检测融合系统应针对所处环境进行
合理的变化;响应速度和精确检测有所冲突,应尽量
权衡彼此之间的关系;检测性能的好坏与能源消耗
之间往往难以实现共赢的局面,因此如何权衡改善目
标检测系统内各方面的关系以提高检测性能是面临

的挑战之一.
3) 目标检测融合系统的生命周期.生命周期即

为该系统能够有效服务的时间,现实监测环境的复杂
性以及系统能源消耗的快慢等方面都直接或间接地

影响着监测系统的生命周期.延长系统生命周期可
从侧面降低成本,因此如何延长检测系统的生命周期
也是该领域的一个热点问题.
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4) 目标检测融合系统的稳定性[17].稳定性主要
表现在检测融合系统能否稳定、有效地检测出监测

区域的目标.检测系统会因外界复杂环境的微弱干
扰或部分环节的失灵而导致整个检测系统运作的瘫

痪,增强检测系统的稳定性对更好地检测目标有着显
著的帮助.

5) 目标检测融合系统的安全性[18].例如在军事
领域上,检测敌方真正目标的同时也要防备敌方的入
侵检测技术,因此提高检测融合系统的安全性受到了
各领域的重视.
近年来,国内外大量前沿文献从不同方向和角

度对所面临的挑战进行了探究[19-20].张铁柱等[21]提

出了一种基于机载雷达和红外传感器数据融合的智

能目标识别算法,提高了目标检测性能. Aziz[22]提出

了一种新的决策融合规则用于分布式多传感器系统

的目标检测,提高了系统的检测性能和稳定性; Zou
等[23]采用的自适应节能方法相比传统系统具有更好

的检测性能,并提出了合理控制检测系统能量消耗
的方法.国内外相关综述论文调查如表1所示.由表
1可见,近年来缺少相应的综述文章对近期的相关优
质文献进行归纳整理,因此本文从创新论文到先进的
检测技术等方面详细介绍基于数据融合的目标检测

方法的最新研究进展.与传统的分类方法有所不同,
本文将所调研的文献从传感器辅助方法、融合层次

方法两个方面进行分类进行阐述,并着重对检测融合
的检测性能、方法的复杂程度、造价成本的大小、检

测目标(数量、动态、维度)、不同传感器以及不同融合
层次的优缺点等方面展开详细比较,最后进行总结并
针对基于数据融合的目标检测的研究前景进行展望.

表 1 基于数据融合的目标检测方法综述比较

分类方法
文献 最新文献

比较标准
数量 年份

本文
传感器辅助方法,

高 2018 综合性评判
融合层次方法

文献 [19] 创新的融合算法,
自动检测评估方案

低 2009

融合算法

简单总结,
无算法差

异比较

文献 [20]

参数分类算法,
认识模型算法,
物理模型算法,
综合检测算法

低 2005

融合算法

分类总结,
无算法差

异比较

1 基于传感器辅助方法分类

能够有效对所监测的环境进行数据信息采集是

目标检测的基础也是重中之重,这一阶段需要依靠检
测设施的辅助来完成.本节从图像传感器、异类传感

器和无线传感器网络3种常用的辅助检测传感器出
发进行分类总结,对基于不同传感器辅助的目标检测
方法进行介绍,并列表比较不同传感器辅助下的数据
融合目标检测方法在检测性能、复杂程度、造价成本

等方面的优劣.

1.1 基于图像传感器数据融合的目标检测

随着视觉分析的飞速发展,利用图像传感器
(imaging sensor)获取监测区域的视频或图像序列实
现目标监测已成为可能,常用的图像传感器基于组
成元件的不同可大致分为电荷耦合 (charge coupled
device, CCD)和金属氧化物半导体 (complementary
metal-oxide semiconductor CMOS)两类.对两类图像
传感器从同尺寸图像分辨率、灵敏度、检测响应速

度、能源消耗、造价成本等方面进行归纳和比较,结果
如表2所示.

表 2 图像传感器的分类及相对比较

性能 CCD CMOS

同尺寸图像分辨率 高 低

信噪比 高 低

灵敏度 高 低

响应速度 慢 快

体积大小 大 小

能源消耗 高 低

造价成本 高 低

由表2可见, CCD具有灵敏度高、图片质感好、信
噪比高等诸多优点,当步入高清监控时代后,因响应
速度较低等缺点导致CCD不适用高清监控下所采用
的高分辨率逐行扫描方式[24]. CMOS图像传感器具
有较快的响应速度、较低的能源消耗和较小的造价

成本,受到相关领域的青睐.根据实际监测环境的需
求进行综合考虑,合理选择使用图像传感器才能更好
地进行区域监测.
基于图像传感器数据融合的目标检测的检测流

程可简单理解为:首先通过多个图像传感器采集获
取监测区域的图像或视频序列;然后对感兴趣的目
标进行特征学习,并对所采集的图像序列进行相应
的特征提取和融合;最后将目标特征与融合后的图
像进行特征搜索匹配,并给出检测目标存在与否的判
决.由于现实环境的复杂性和差异性会使所建立的
检测融合系统也有所差异,导致不同的检测系统所采
集或反馈的图像信息形式也会有所不同[25],监测区
域中感兴趣目标的动态、监测场景的动态也可能有

所不同,因此所采集的图像序列需要根据实际情况来
配置合适的检测算法,其检测性能、造价成本、算法复
杂度也因此有所差异.

Teman等[26]提出了一种用于实时目标检测与跟
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踪的自主CMOS图像传感器.该传感器由集成模拟
和数字元件等组装配置,以最小的功耗实现采集相关
图像序列等方面的自主操作.仿真是在2-D像素图像
环境中找出突出目标,其目标向仿真环境的任意方向
随机移动,速率最大为每帧移动1像素.结果表明,该
检测融合系统能够实时检测到监测区域中明亮的动

态目标,并且检测目标数量多达3个.但是,该检测方
法仅针对成像仪图像中明亮突出的目标进行检测追

踪,当检测目标与检测环境的颜色相近或偏暗时,能
否有效检测出目标还有待探究.此外,该文献主要针
对图像传感器进行改进,检测性能侧重依赖该系统设
备.
同属自主目标检测, Lan等[27]提出一种基于可见

光图像传感器与数字信号处理器 (DSP, digital signal
processor)相结合的嵌入式目标检测系统.该系统在
复杂环境下能够同时检测区域内的静态和动态目标,
针对不同光照强度下的目标检测以及解决目标与

背景颜色相似问题具有一定的优越性.在该检测系
统中,目标图像先由可见图像传感器获取,再由DSP
根据提出的纹波算法 (ripple algorithm)对采集的图
像序列进行特征提取和目标识别.仿真是针对目标
场景不同角度1 000帧的视频序列,将每帧图的特征
提取融合并与计算目标模板进行匹配,检测出具有
指定目标的图.每帧大小为576×720像素,帧速为30
帧 / s.仿真结果表明,该检测融合系统能够实时精确
地检测出静态和动态目标.在暗光条件下针对车辆
等目标检测率达到91 %,强光条件下达到93 %,普通
光照下达到96 %.针对机场飞机目标检测,在无燥声
条件下检测成功率达到 94.2 %,在噪声条件下检测
成功率达到93.6 %,从其检测性能看具有一定的优异
性.但是其局限性也很明显,因利用纹波算法时需先
对图像数据库中的图像计算目标模板,再通过对目标
特征的提取与模板进行匹配检测.图像数据库的大
小以及全面程度将直接影响其检测性能,且该文根据
所检测的目标类型搭建相应的图像数据库,现实环境
中目标复杂、多样,提前搭建不现实,针对指定目标检
测可适用.王加等[28]提出一种基于可见光图像传感

器与红外成像传感器相结合的图像融合检测算法,融
合后的图像相比单张原始图像对伪装目标的检测识

别更具优势,但所用算法相对传统创新度不高,有待
改进.
在利用图像传感器进行目标检测时,由于传感器

本身缺陷所导致的检测误差无法避免,基于图像传感
器数据融合的目标检测误差频率取决于图像的分辨

率[29],当目标距离检测设备过远时,其在所采集图像
上的分辨率远小于近处.目标距离检测设备的远近
与检测误差的频率有直接联系,因此检测误差随着
目标状态的变化而发生改变,该误差往往被人们所
忽视. Zuwhan等[29]针对上述情况,将变化的检测误
差与传感器本身的缺陷误差相结合考虑,以此提高
检测融合系统的检测性能和目标定位精度.仿真结
果显示,检测准确性达到0.99,每帧图像中目标的误
检率低于0.001.虽然该文献优化了检测融合系统,但
由于所建立的检测融合系统造价成本较高、明确应

用在无人机及航空遥感领域限制其普及,且没有对所
提出模型和校准方法进行全面评估,实验仿真数据集
等方面仍有待丰富.此外,通过改造图像传感器硬件
设备来提高检测融合系统的检测性能在国内也有相

应的研究进展.如魏志杰等[30]通过安装像元尺寸为

1.6 um和14 um的图像传感器采集目标信息,以不同
像元尺寸的图像传感器对目标进行实时监控,并利用
加权算法融合不同像元尺寸图像传感器探测结果以

提高目标检测的精度,但主要侧重于硬件设计,融合
方法较为传统,可通过改进创新检测方法进一步提高
实验质量.
综上所述,基于图像传感器的目标检测应用领域

相当广泛,但因应用领域的不同导致改进的侧重点以
及局限性也各有差异.一方面主要是针对图像传感
器硬件设备的改进[26,30],另一方面主要是针对检测方
法进行改进[27-29].虽然文献 [28]的检测融合方法相
对创新度不够,但是对伪装目标检测仍有一定的参考
价值.为了方便读者进一步深入了解,上述部分文献
也对其仿真过程进行了阐述,对仿真过程中目标的运
动状态、检测成功率、误检率等给出了详细数值.文
献 [27, 29]具有较高的目标检测率,其中文献 [27]针
对现实车辆检测 (不同光照条件下)以及飞机检测 (有
无噪声条件下)的成功率均达到90 %以上.文献 [28-
30]针对静态目标进行检测,无目标状态分析.此外,
图像传感器本身虽然近距离检测性能优越,可提取目
标信息以及特征等优点,但易受光照灵敏度、图像噪
声等影响.基于图像传感器的目标检测在硬件设施
改进、图像融合算法等方面仍有较大的研究空间,需
相关学者不断探索和研究.

1.2 基于异类传感器数据融合的目标检测

若两个及两个以上传感器具有同样的检测覆盖

范围和检测精度以及相同的物理属性,则可认为这些
传感器属于同一类型,简称同类传感器[31].相对于同
类传感器而言,异类传感器[32]指的是具有不同的物
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理属性或者物理属性相同但其检测覆盖范围和检测

精度有所不同的两个及两个以上传感器.同类传感
器与异类传感器相关性能的比较如表3所示.

表 3 同类传感器与异类传感器相关性能的相对比较

性能
分类

同类传感器 异类传感器

检测性能 低 高

数据采集 片面 互补

检测系统的稳定性 低 高

相应方法的复杂度 基础良好,相对成熟 难点诸多,有待进步
研究状态 低 小

造价成本 低 高

随着各行业对检测融合系统检测性能的高要求

以及现实环境的日益复杂,常规的基于同类传感器数
据融合的目标检测会因传感器本身的缺陷受到限制,
无法突破相关背景下检测精度的瓶颈[33].而异类传
感器彼此之间相互独立、相互补充地进行工作[34],其
本质在于可以从不同角度、不同方面对相关数据进

行互补采集,突破了同类传感器的自身缺陷,利用改
变传感器辅助设施的搭配可以达到提高检测融合系

统检测弹性的目的.
Sungho等[35] 提出了一种基于合成孔径雷达

(synthetic aperture radar, SAR)和红外成像传感器的
自动目标检测融合系统,利用滤波器对接收信号进行
噪声处理实现优化,并采用Adaboost机器学习方案使
异类传感器进行决策等级的融合,对于红外小目标等
具有较高的检测率和较低的虚警概率.其成功检测
率在仿真环境下高达100 %,但算法较为复杂,且造价
成本也相对较高,能否普及有待探究.因考虑安全问
题没有开放的数据库可用,利用工具生成的图像融合
并不完美,适用于初期研究.此外,可通过全面考虑目
标特征 (尺寸比、旋转尺寸变化等)提高融合性能.张
铁柱等[21]提出了一种基于机载雷达传感器与红外成

像传感器数据相融合的智能目标识别算法,利用D-
S证据理论实现机载雷达与红外成像传感器的特征
等级融合,并依据最大隶属度法则进行决策判别.最
大隶属度法则是指对检测范围的每个目标均有相应

的隶属度,而具有最大隶属度的目标则为识别检测到
的目标.根据3组仿真结果,在无噪声条件下 (1组和3
组),融合后所检测目标的隶属度分别为0.918 707和
0.987 201,均达到0.9以上,优于组合中单个传感器的
检测效果;在一定噪声条件下 (2组),融合后的检测决
策结果也较为精确.虽然仿真结果显示异类传感器
的融合检测效果优于单个传感器的识别效果,但是其
检测目标是2-D静态平面的,对动态目标或3-D环境
目标的检测效果是否良好还有待探究.此外,该实验

的仿真数据集过小还有待丰富,可通过增加多组仿真
来探究更多规律,如不同噪声程度下的检测情况、对
多个指定目标的检测情况等.
除雷达传感器与红外传感器这样的经典搭配外,

红外与可见光传感器以及ESM与红外传感器等搭配
也陆续被各领域学者探究和利用. Liu等[36]提出了一

种基于红外成像传感器和可见光图像传感器的检测

融合系统,将源图像分割成目标区域和背景区域,采
用不同的融合规则尽可能多地保留目标信息,一定程
度上提高了检测性能,但其训练仿真数据集还有待丰
富,在目标背景变化以及运动目标受到保护的情况下
检测情况仍需进一步探究. Wang[37]提出了一种基于

ESM和红外传感器的检测融合系统,针对辐射源目
标进行检测识别,利用一种基于模糊综合评价的算法
和一种基于灰度相关分析的算法分别对ESM系统和
红外图像进行特征处理,并利用D-S证据理论实现异
类传感器的数据融合.针对4个模拟发射目标进行目
标检测,仿真结果均显示其检测精度优于单一传感器
的检测效果,当信噪比为0、3、5、10时,成功检测率分
别为78.4 %、87.6 %、95.8 %、98.3 %.但检测目标的数
量相对较少,针对大量目标的检测效果是否为优可进
一步探究.

基于异类传感器的组合丰富多样,应用在军事领
域针对战场目标的检测居多,其研究侧重点有所不
同.文献 [36]针对人体目标进行检测仿真.文献 [21,
35, 37]针对军事目标进行检测.文献 [35]结合了机器
学习等方法,更加前沿,其检测性能也较为优异.文献
[21, 36, 37]检测方法相对传统,但也根据现有缺陷做
出部分改进,仍具有学习价值.文献 [35]提出的基于
Adaboost的机器学习方案,通过决策级 SAR和红外
融合实现目标检测,检测到的目标成功率达到最大
值 100 %,但算法较为复杂,适用于图像融合初期的
研究.文献 [21]最终利用最大隶属度法则给出检测
目标的判定,虽有噪声条件下的检测,但仿真组数过
少.文献 [37]考虑了不同信噪比下的目标检测成功
率,检测结果也相对优异,达到98.3 %.文献 [36]虽然
无具体检测值,但融合后图像的目标效果优于单张源
图像.
综上所述,基于异类传感器数据融合的目标检测

一定程度上提高了检测融合系统的检测性能,但是也
可以看出这些异类传感器融合检测数学方法与工具

并不是统一的,只能针对具体情况讨论具体融合规
则.基于异类传感器数据融合的目标检测还面临着
重重困难,仍需相关领域的学者以及研究人员探究和
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摸索.

1.3 基于无线传感器网络数据融合的目标检测

无线传感器网络 (wireless sensor networks,
WSNs)[38]是一种具有自组织性、多跳路由、容错性

高等诸多优点的由大量传感器节点组成的无线网络,
可以对指定区域进行感知监控.在很多领域,无线传
感器网络都扮演着重要的角色.如在军事侦察方面、
在自然灾害的检测与预防方面[39]、在医疗监护方面

等.如今无线传感器网络不局限于陆地和空中等相
关领域的监测应用,近年来针对海洋监测以及水下目
标检测的水下无线传感器网络 (underwater wireless
sensor networks, UWSNs)也受到各领域密切的关注
和应用.

WSNs含有大量传感器节点,通过这些节点对所
监测区域进行数据感知和采集.局部传感器节点本身
可对采集的数据进行简单的预处理或者进行局部决

策判决,将处理后的数据信息通过单跳或多跳的形式
传递给汇聚节点,并与其他传感器节点传递到sink节
点的数据信息进行数据融合.数据融合结果通过互联
网或卫星反馈给用户,为用户进行整体决策判断提供
一定的有效支持.

当WSNs监测运作时,网络中部分传感器节点接
收到的目标信号可能已被噪声所破坏[40].这种情况
的发生屡见不鲜,其影响可能会导致检测融合系统无
法做出正确的决策判决.针对这一情况, Katenka等[41]

提出了一种局部投票决策融合算法.该算法首先利
用相邻传感器的决策对出现上述情况的传感器节点

进行决策修正,然后每个传感器节点将0-1决策判别
结果传输到融合中心,进行WSNs的整体决策融合并
给出决策判决.虽然仿真结果表明该算法具有较高
的检测率,但是如何分析和权衡系统的检测性能与能
源消耗之间关系还有待探究.
在WSNs中,传感器节点携带的电池寿命有限,

当所有传感器节点都在检测模式下工作时,可能因
为某个传感器没能及时更换或能源补充导致整个无

线传感器网络无法正常工作,其使用寿命也会大大缩
短.所以为了节约能源,传感器节点会被周期性地唤
醒以检测目标,当接收或发送数据到sink节点或下一
跳节点后将重新进入睡眠模式[42].由上可知,传感器
节点周期通常由感知状态和睡眠状态组成,但是当传
感器节点进入睡眠模式时会出现检测盲点,该节点
无法对附近区域活动的目标进行有效监测.针对上
述情况, Hu等[43]提出了一种方案将传感器节点感知

状态的时间和睡眠时间片段化,均匀地分布在整个传

感器周期以此来提高检测融合系统的检测性能.但
因同周期中增加了唤醒感知状态和睡眠状态之间的

切换次数,会导致传感器能源消耗的增加,如何平衡
两者之间的关系还有待探究.此外,在WSNs中的传
感器节点通常将采集的数据通过相关设定处理后传

输发送到sink节点,靠近sink的传感器节点会因承载
着更重的中继流量使其消耗的能量比远离 sink节点
要多[44].该情况会在WSNs中形成热点导致网络早
死,并且该网络热点区域外的节点仍有大量能源剩
余.一般而言,传感器节点离 sink节点越远其剩余能
量越大,需要的感知频率越高,反之亦然. Hu等[43]在

上述方案的基础上,通过增大热点区域外传感器节点
的感知频率能量使得传感器节点的剩余能量得以充

分利用,仿真表明延长了网络生命周期并降低了加权
目标检测的延迟,网络生存期提高17.4 %以上,加权
检测时延降低101.6 %以上.但是,该文所提出的算法
仅适用于静态 sink WSNs,不适用移动 sink WSNs,所
提出方案与移动传感器网络相结合是否有更佳效果

可以进一步探究.
以 2-D检测环境为例,单一或两个传感器节点

对其附近区域监测会出现监测覆盖不到的盲点区

域.为了规避检测盲点,保持网络的连通性和确保网
络的覆盖范围,采用3-coverage(即3个传感器节点交
叉覆盖)形式部署过量传感器节点以提供冗余[44],但
会消耗更多的能量.针对这类情况, Cheng等[45]提出

了一种无线传感器网络能量感知的调度方案,通过合
理的调度将不必要的传感器节点置于休眠模式缓解

这一问题.该方案利用传感器节点的局部信息判决
调度方案执行与否,通过对目标命中率、检测延迟以
及成功检测的能耗等性能评估仿真显示该方案具有

一定的降低能耗的作用.虽然其高度适用于节能要
求较高的低速目标检测应用,但也会限制其普及.此
外, WSNs中的传感器节点虽廉价但故障率极高且易
被攻击,部分传感器节点的失灵也会出现检测盲点从
而影响检测系统的检测性能[46].针对这种情况, Tan
等[47]通过调节部分可移动传感器节点使其与静态传

感器节点相互协作检测的方式来提高网络的检测精

度,该算法可以在给定检测时延范围内通过最小化移
动传感器的移动距离实现最优的系统检测性能,有
效解决了部分传感器节点的失灵问题,但能耗的增
加也是无法避免的,可适用于对检测精度单方面需
求的应用. Zou等[23]提出一种基于移动无线传感器

网络的自适应节能目标检测方法.采用贝叶斯网络
(Bayesian network, BN)自适应调整多传感器网络的
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布置,根据实地场景情况使传感器节点向目标侵入风
险较高的区域移动以增加对风险区域目标检测的敏

感性和检测精度.因为移动传感器节点会比静态传
感器节点需要消耗更多的额外能量,引入聚类等具有
代表性的算法以减少主动传感器节点的数量,且传感
器节点可以根据环境监测状况实现动静切换以此来

权衡检测精度与能源消耗之间的平衡.但是该方法
将传感器节点安装在小车载具上实现其移动并配置

GPS对其进行定位,一定程度上增加了整体检测融合
系统的造价成本,是否适应于其他场景仍需探讨.此
外,该文的实验仿真环境过于简单,就现实环境而言
仍较为复杂,传感器节点能否有效移动也是值得探究
和解决的问题之一.

在给定的监测区域范围中,在确保高检测概率和
误警率的情况下尽可能减少部署的传感器节点也是

当今的研究热点之一[48].因为数据融合技术的存在,
传感器节点之间彼此协作成为可能. Wang等[49]提出

一种协作检测方案,该方案保持对目标误报概率和漏
报概率约束的同时利用部分传感器节点之间的协作

扩展整个感知区域进行监测.与此不同,袁朝晖等[50]

提出一种节点部署优化方法,通过分析WSNs中传感
器节点部署的密度与数据融合半径之间的关系,设计
一种聚类方法将检测目标点组织成布置单元,然后从
高密度单元到低密度单元布置传感器节点以实现目

标区域的覆盖.通过仿真实验表明,上述两种方法都
对传感器协作成本以及降低能量损耗做出了一定的

贡献,且文献 [50]所提出方法与贪心法相比,基于聚
类的节点布置算法可以减少22 %的节点个数.
上述基于无线传感器网络的目标检测应用在陆

地上,此外,其在海洋上的目标搜索应用也是研究的
热点之一. Wu等[51]提出一种基于海上搜救无线传感

器网络 (maritime search and rescue wireless sensor
network, MSR-WSN)用于检测海面上的浮游移动目
标,首先定义一个目标检测的海洋区域,构造一个
MSR-WSN的集群拓扑结构,然后利用MSR-WSN传
感器节点跟踪移动目标发出的集体无线电信号.每
个节点将预处理后的感知数据传输给该群的头节点,
头节点作出局部决策,将决策值传输到数据融合中心
(DFC)再给出准确的全局决策.该文考虑了海洋复杂
多变的通讯环境,提出一种基于信息论的移动目标检
测算法来滤除海洋波影的副作用,但海面无线传感器
网络受到攻击会直接影响决策判断的精确,且部分目
标因密度等原因会沉入水下,这类情况需作进一步研
究.

由上可知,无线传感器网络在军事、遥感、自然
灾害防护等领域具有广泛应用,基于无线传感器网
络目标检测方法涉及的相关文献大部分通过传感器

节点调度或节能方案的设计等方法来提高WSNs的
检测性能、节省检测能源消耗、延长检测系统寿命

周期.文献优缺点前文已有介绍,其局限性体现在检
测性能与能源消耗之间的权衡方面,以及类似于文献
[45]只适用于节能要求高的低速目标检测这类场景,
难以应用到其他环境等,故不再对该部分应用场景进
行总结.虽然同属于应用在无线传感器网络上,但侧
重点有所不同.如文献 [43, 49]注重网络寿命的提升,
而寿命与能源消耗有直接的联系,所以设计了合理的
节能方案以提高检测系统的性能.文献 [50]通过求
解极限最优解,利用尽可能少的传感器节点实现检测
区域的目标检测.
综上所述可以看出,基于WSNs的数据融合目标

检测方法大多侧重于检测融合系统的检测性能、能

量消耗、网络生命周期3方面.引言部分也提及检测
融合系统的检测性能和能源消耗往往很难实现共赢,
网络生命周期的长短与能源消耗的方式也息息相关,
如何权衡它们之间的关系,使检测融合系统的效益最
大化仍需相关领域研究学者的不断探究.

1.4 基于传感器辅助方法分类总结

本节以基于传感器辅助的数据融合目标检测角

度出发,从图像传感器、异类传感器和无线传感器网
络3个方面展开详细的分类阐述,检测性能、算法的
复杂程度、检测融合系统的造价成本等的总结见表4.

表 4 基于传感器辅助数据融合的目标检测方法比较总结

文献 检测性能 复杂度 造价成本

[26] 中 低 低

[27] 高 低 低

[28] 中 中 中

[29] 高 中 高

[30] 中 中 低

[21] 中 中 低

[35] 高 高 高

[36] 高 中 中

[37] 高 高 中

[23] 高 中 中

[41] 中 中 低

[43] 高 高 低

[45] 中 高 低

[47] 高 高 低

[49] 高 高 低

[50] 中 低 低

[51] 中 中 低

不同传感器辅助有不同的优点和缺陷,如图像传
感器近距离检测优越,远距离目标图像因分辨率的原
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因会导致差的检测结果,虽然现有技术可以高清捕捉
远距离目标图像,但成本过高,往往难以普及.对于异
类传感器而言,其优越性不言而喻,检测信息上的互
补提高了其检测精度,同样也提高了检测系统的健壮
性和稳定性,但其相对于单一传感器而言成本要高,
融合算法也相对更复杂.无线传感器网络具有诸多
优点,因其节点造价成本低,应用广泛,但同样信息安
全程度不高,易受外来攻击导致节点毁坏,检测系统
的周期寿命、检测性能都会大打折扣.此外,如何调
节传感器诸多节点,根据实际场景利用最少的节点达
到良好的检测效果,合理权衡检测性能与能源消耗的
关系,仍需相关研究人员和学者的不断探究.

2 基于融合层次方法分类

基于数据信息的抽象层次可将数据融合分为数

据级融合、特征级融合和决策级融合.不同融合等级
方法会因融合本身的局限性不同导致方法性能之间

的差异性.根据现实需求场景,需要合理构建或选择
具体的融合等级方法.本节从这 3个融合层次出发,
对基于不同融合层次的数据融合目标检测方法进行

归纳总结,最后从检测性能、检测融合方法等方面对
所阐述的方法进行相关性能比较以便读者理解.

2.1 基于数据级融合方法的目标检测

数据级融合 (data-level fusion)是指直接在所采
集到的原始数据信息层上进行融合,属于底层数据
融合.在图像融合中,数据级融合又称为像素级融合
(pixel-level fusion)[52].数据级融合首先将各传感器
采集到的数据信息进行融合,从中提取相关信息进
行检测上的判断识别.该层次融合的优点在于可
以保留丰富的原始信息,并提供其他融合层次无法
提供的详细信息[1].由于该层次融合数据信息量相
对较大,数据在传输过程和融合处理方面相对其
他融合层次更加复杂,造成的成本代价较高,实时
性较差.常用的数据级融合方法有小波变换方法
(wavelet transform, WT)[53]、PCA变换方法 (principal
component analysis, PCA)[54]、IHS变换方法 (intensity-
hue-saturation, IHS)[55]等.

Niu等[56]提出一种由数据驱动的联合稀疏数据

级融合方法 (joint-sparse data level fusion, JSDLF),以
实现异构传感器的数据融合.作者先对来自多个分
布式无源射频传感器和视频传感器捕捉的目标信号

状态空间离散化,进行相关物理量的数据级融合,再
利用所提出的 JSDLF方法进行恢复实现目标的检测
和估计.该方法优点是计算效率高,且对时变射频信
号的振幅、射频信号的波形以及目标图像强度等信

息不做要求,所需要的先验信息较少,仿真针对动态
远距离目标的检测结果显示其检测性能良好.但是,
现实环境较为复杂,且目标运动形态较为多变,在针
对移动-停止-移动目标存在以及摄像受到遮挡或处
于曝光条件下等复杂环境中该方法是否适用有待进

一步验证.
针对背景昏暗的小目标, Zhao等[57]提出了一种

基于小波变换 (wavelet transform, WT)和图像融合的
检测算法.首先对原始图像进行小波分解和重构,将
原始图像分解为低频图像和高频图像.对去除低频
图像后高频图像融合成的新图像进行阈值分割,实
现目标检测及标注.昏暗背景的静态单目标仿真结
果显示,该方法具有良好的检测精度和稳定性,但其
仿真环境较为简单,现实采集到的目标图像背景往
往是发生变化的,可进一步仿真验证其有效性.同样
针对小目标检测, Wang等[58]提出了一种基于目标背

景分离鲁棒主成分分析的红外小目标自适应检测方

法,将红外小目标图像转换为被稀疏目标和噪声矩阵
破坏的背景矩阵,首先利用多尺度变换和patch变换
生成红外小目标检测的图像patch集,然后利用自适
应加权参数恢复稀疏矩阵实现每个patch的目标背景
分离,进行图像重建和融合得到整个分离的背景和目
标图像,最后通过模板匹配相似性度量的阈值分割以
实现红外小目标检测.仿真针对静态目标,检测结果
表明该方法能有效抑制背景杂波,提高检测融合系统
的检测性能以及稳定性.该文指出,未来将研究基于
多处理器的并行计算以实现基于图像块的目标-背景
分离.针对杂波背景的运动状态单目标或静/动态多
目标检测等相关探究也可后续开展.随着小波变换
和PCA方法日益成熟,基于小波变换与PCA主成分
分析相结合的融合方法也被相关学者提出. Jin等[59]

将该方法用于不同偏振和不同频率下SAR(synthetic
aperture radar)图像的像素级融合,很大程度上增强了
图像细节方面的信息融合并对环境噪声起到良好的

抑制作用,且检测效果优于单一的变换方法,对融合
检测性能的提高做出了一定的贡献.除增强检测性
能外,降低数据的维数,从背景杂波中提取检测目标
信息也是其优点之一[60].
王加等[28]提出的基于可见光图像传感器与红

外成像传感器像素级图像融合检测算法在 IHS-RGB
空间变换得以实现,对伪装目标的检测有一定的帮
助.此外,文献 [61]在此基础上将图像融合技术与伪
彩色编码相结合,针对相同场景不同传感器采集到的
图像分别进行图像融合,得到新的 I值,通过 IHS-RGB
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转换得到融合后的检测图像.该方法针对伪装目标
以及与环境背景相似的目标,虽具有良好的检测性
能,但极易受环境亮度影响,在光线不清晰等情况下
极可能无法检测出隐藏目标,后续探究还有待开展.
数据级融合方法的应用范围和场景相当广泛.

在针对小目标检测方面,文献 [57-58]分别利用WT
和 PCA方法进行检测.文献 [59]将WT与 PCA结合
利用,很好地保留了原始图像的空间细节信息.文献
[61]相比文献 [28]结合了伪彩色编码,针对丛林中的
伪装目标具有良好的检测效果.文献 [56]初始采集
到的目标状态如下:目标1状态 [430.42 m, 2 293.65 m,
−0.099 m/s, −15.19 m / s], 目 标 2 状 态 [310.94 m,
2 249.39 m, 8.82 m / s, −8.81 m / s],数值分别为 2-D平
面中x、y坐标以及其水平方向和垂直方向的目标运

动速度.检测性能的体现也各不相同,文献 [56]的仿
真结果通过检测目标的移动误差低于车辆尺寸 (移
动速率误差分别为1.6m / s,1.1 m / s)来验证其具有一
定的研究价值.文献 [58]通过获得较低的虚警率表
明检测性能优异.文献 [57, 59, 61]通过图像融合或分
解后的效果图直观地表示出方法的优势.

2.2 基于特征级融合方法的目标检测

特征级融合 (feature-level fusion)属于中间层次
的数据融合[62].首先对各个传感器节点采集到的原
始数据信息进行相关特征信息提取,然后对提取的
特征信息进行综合性分析和融合处理,最后对融合
后的特征进行分类并给出决策判决.通常可以将所
提取的特征信息理解为所采集的原始数据的充分

表示或统计[63],该层次融合的优点是对原始数据信
息实现一定程度上的信息压缩,更方便传感器之间
的信息传输和实时处理.此外,通过对现有特征的综
合处理可能会得到复合特征,有利于提高目标的检
测精度.其他相关性能介于数据级融合与决策级融
合相关性能中间,常见的特征级层次的融合方法有:
聚类方法 (clustering method, CM)[64]、 贝叶斯理论

(Bayesian theory, BT)方法[65]、Dempster–Shafer证据
推理法(D-S方法)[66]等.

Li等[67]针对动态环境下的目标检测问题,在有
限通信资源等条件约束下提出了一种用于动态环

境下目标检测的多传感器时间序列特征级融合的

分布式框架.在光强变化的环境中,通过在一个移动
机器人上安装多个同质 (不同方向)红外传感器对目
标进行检测.利用符号动态滤波 (symbolic dynamic
filtering, SDF)[68]对采集的数据信息进行低维特征提

取,然后构造二叉树将所提取特征中的压缩信息以无

监督方式聚类,再通过二元统计假设检验进行目标检
测.该文针对动态单目标的检测结果表明,在动态环
境下无监督特征级目标检测方案能够实现较高的检

测概率,具有一定的优越性.但针对存在多个同质或
异构目标等复杂的目标检测分类场景该如何解决,以
及该实验测试装置是否适应大规模传感器网络等问

题需要继续深入探究.
Ferrari等[69]提出了一种用于传感器测量过程的

贝叶斯网络 (Bayesian networks, BNs)方法,利用专家
知识以及预先从测试或实验中收集的传感器数据

建立测量过程的概率模型.所建立的检测系统包含
探地雷达 (GPR)、电磁干扰 (EMI)和红外 (IR)传感
器,这些传感器可以测量埋在土壤和环境条件不均
匀地区的物体形状、大小、深度和金属含量.当单
个传感器对目标测量时,通过BN方法从测量值中估
计目标特征;当多个传感器针对同一目标采集数据
时,利用Dempster-Shafter(D-S)方法与BNs方法相结
合进行特征级融合.检测结果显示,相对于单传感器
测量,系统地结合异构传感器测量对目标特征估计的
精度、排雷系统探测以及分类的目标数量都有所提

高,目标特征估计精度提高了64 %,被检测和分类的
目标数量增加了62 %.

除一些经典的特征级融合方法外,相关学者在
该层次也陆续提出一些新的方法和思想. Leviner
等[70]提出了一种名为多光谱分割融合 (multi-spectral
segmentation fusion, MSSF)的多光谱图像融合方法,
应用于简单目标 /伪装目标检测.该文利用了可见光
和红外所提供的信息互补的不同波段,与可见光波
段相比,红外波段对人体目标的检测效果最好;与红
外波段相比,可见光波段在整体场景中提供了更好
的细节和对比度.该融合算法的思想是,从源图像中
提取感知相关的信息并将其结合起来,针对人体目
标检测以及空间定位给出最优结果. MSSF算法仅
利用红外波段的信息将人体目标整合到合成图像

中,不将红外波段信息与可见光波段目标区域无关
的信息混合,以实现更好的融合图像效果.所提出的
特征级融合方法与平均法和 PCA方法的融合检测
效果相比具有一定的优越性,针对伪装目标具有良
好的检测效果. MSSF算法目前仅能实现可见光波段
和红外波段的融合,可否在此基础上针对 3个或多
个信息互补的不同光谱进行融合需要进一步探讨与

实践.刘峰等[71]提出了一种基于区域协方差 (region
covariance, RC)的多波段特征级图像融合方法,将可
见光、红外(中波与长波)3个波段的信息进行融合,再
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利用K阶最近邻算法对目标图像进行识别分类.通
过对单目标舰船实验结果表明,该方法的检测效果良
好,目标识别率达到 95.1 %,单帧图像计算耗时约为
0.5 s.但当所捕图像中出现多个目标时,其协方差矩
阵的提取容易出错,且目标会因角度不同等问题导致
在图像上显示其被部分遮挡,也可能导致该方法不能
有效地进行目标检测,所以针对复杂场景、多目标等
问题还需进行相关优化.

Dong等[72] 提出一种多尺度特征融合 (multi-
scale feature fusion, MSFF)的目标检测算法来提高小
目标的检测精度.首先在特征提取过程中对基本特
征提取网络提取的特征映射进行解卷积,并与前一
层特征映射合并,生成具有丰富语义和高分辨率的多
尺度特征映射;然后使用提出的多尺度特征图生成
提议,并将其发送到更快的R-CNN网络(region-CNN)
进行分类和检测.使用该算法进行目标检测可以提
高目标检测的准确性,尤其是对于小目标,下一步可
针对现实环境目标检测案例进行仿真验证.
综上所述,特征级融合方法大多应用在图像融合

中,利用不同的图像传感器采集目标图像,对图像目
标进行边缘特征提取、图像分割分离等,再进行融
合,并与目标特征进行匹配.特征级融合检测方法的
应用领域虽有所不同,但其算法思想值得相关领域
学习,如文献 [70]对可见光波段和红外波段的特征图
像进行融合,文献 [71]将红外细分为中波红外和长波
红,进行了3种波段特征图像的融合.虽然两篇文献
的算法流程有所差异,但文献 [70]也考虑了3种波段
情况,是否可以提升检测精度需做进一步探究.该节
文献其检测性能均相对较高,如文献 [70]对非伪装目
标检测率达到 1,伪装目标检测也高达 0.7;文献 [71]
针对海面的舰船检测效果高达95.1 %,但针对多个目
标时易受外界动态环境影响,还有待进一步解决;文
献 [67]将其中一个机器人作为被检目标,匀速且在与
检测设备垂直的单方向上移动,特定情况下特征级目
标检测的正确率为100 %,虚警率仅为2 %.

2.3 基于决策级融合方法的目标检测

决策级融合属于最高层次的数据信息融合,该层
次融合充分利用各局部传感器的初步决策.局部传
感器根据采集到的数据信息进行检测目标存在与否

的判决,将判决信息进行信息化后传递至融合中心,
融合中心根据设定的融合规则整合全局判决信息,进
行整体的综合分析与判决.决策级融合的优点在于
能量消耗较小,具有良好的抗干扰能力和容错能力,
但其缺点也是显然的,因为当传感器节点进行局部决

策时将会导致部分信息的损失,以及无法获取不同传
感器采集的信息进行融合产生复合潜在信息等.常
用的决策级融合方法有模糊理论[73]、逻辑理论[74]、

Dempster–Shafer证据推理法 (D-S方法)[75]、专家论证

方法[76]等.
多传感器分布式数据融合的检测系统虽在民

用和军用领域都得到了广泛应用[41],但这些系统中
大部分检测融合规则的最优性依赖于所有分布式

传感器的概率分布知识.由于传感器概率密度函数
的不稳定性,中央处理器 (融合中心)的总体检测性
能往往比预期的差.针对上述情况, Aziz[22]提出一种

新的决策级融合,在假设各传感器概率分布未知的
情况下,根据一个合适的线性最小二乘 (linear least
squares, LLS)公式将各传感器针对所有目标的决策
进行整合以获得整体决策,最后利用蒙特卡罗模拟方
法对该规则的全局性能进行评估.所提出方法的核
心是在不知道所有概率分布的情况下进行目标检测,
然后将其推广到已知概率分布的情况下进行目标检

测.在此基础上,可根据所提出的融合规则确定单个
传感器的虚警和检测概率,以保护中央处理器免受传
感器故障、杂波等影响.
在背景复杂的环境进行目标检测时,出现目标

检测异常的情况屡见不鲜[77].高光谱图像处理中,异
常检测是一种很有价值的搜索光谱特征未知的目标

方式,而背景信号的估计更是其中关键步骤. Zhong
等[78]提出了一种基于优化K均值聚类与决策级融

合相结合的异常检测方法,首先利用优化的K均值

聚类方法对具有相似特征的像素进行聚类融合;然
后利用主成分分析 (PCA)进行降低维度,减少计算
量;再采用Reed-Xiaoli (RX)和Kernel RX算法分别对
处理后的图像进行优化处理;最后通过线性一致性
理论 (linear consensus theory, LCT)对上述检测器结
果进行决策级融合并得到异常检测的结果.通过仿
真验证,该方法具有良好的异常监测能力.

Cho等[79]提出了一种合成孔径雷达 (SAR)与红
外 (IR)传感器相结合的决策级融合结构,用于自动目
标检测.该算法以基于布尔图视觉理论 (Boolean map
visual theory, BMVT)的目标检测器作为基础目标检
测器,将单个传感器采集到的原始图像转换成一个特
征图和决策值,利用Dempster-Shafer证据理论法实现
雷达图像与红外图像的融合得到目标增强图.此外,
该文又提出了一种新的基于尺寸的目标轮廓特征以

减小虚警率,根据各传感器的检测结果构建目标轮廓
图.将目标增强图与目标轮廓图在决策层进行融合
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对目标的存在与否进行判决,与单独的D-S融合结果
相比,所提出的方法在降低目标检测虚警误报的同时
提高了其检测性能.该文提出的基于BMVT的检测
器对红外图像中小目标检测效果良好,因为高分辨率
图像中的目标可能由几百个像素组成,所以该目标检
测器不适用于高分辨率场景.

Wang等[80]提出了一种基于D-S证据理论的红
外图像与可见光图像融合方法.首先利用特征提取
算子分别对红外图像和可见光图像进行特征提取,
然后在证据理论框架下融合两幅传感器图像同一场

景的特征提取,最后根据决策判决给出目标检测结
果.该文的核心是利用证据理论基本概率分配函数
描述了基于D-S证据理论的红外和可见光图像不确
定性和融合检测算法,将红外图像和可见光图像的局
部方差偏移量、局部方差对比度和局部熵作为证据,
采用D-S组合规则进行合成,最后给出基于决策的检
测结果.该文针对其中某图像目标区域出现不清晰
等状况,采取了合理的措施,针对静态单个人体目标
仿真检测结果显示检测误差相对较小.但算法相对
单一,针对运动目标、多目标等复杂的检测效果还未
可知,具有更大的研究和进步空间.
基于决策级融合的目标检测应用领域同样广泛,

不仅可用于寻常的人体目标和车辆目标检测,也可对
高光谱图像中的异常目标进行检测,适用于诸多领
域.文献 [22]适用于多传感器分布式检测系统的多
决策融合,可扩展到分布式的无线传感器网络验证其
检测效果.文献 [79]具有良好的检测效果,针对部分
高空拍摄的地面目标车辆图像,能够完全检测出车辆
目标信息,具有较高的研究价值.文献 [80]可应用于
现实的监测环境中,当采集的图像出现不清晰等模糊
现象时,采用该方法可使被检测目标相对更清晰,实
用性价值较高.

2.4 基于融合层次方法分类总结

该节从数据级融合、特征级融合、决策级融合

3个层次出发,在介绍相关融合层次概念的基础上,针
对各分层下目标检测的相关文献进行了详细介绍,指
出部分文献的应用以及优缺点.
相比于其他融合等级,数据级融合检测方法虽可

保留最多的目标数据信息,但同样带来大量信息的传
输问题和融合问题,能量消耗也随之增加,从而带来
一系列成本问题.特征级数据融合检测方法虽介于
数据级融合与决策级融合之间,但其可对目标的特征
信息进行提取,而且特征融合产生的复合特征也会挖
掘潜在的目标信息.特征融合算法的要求相对较高,

也更为复杂.对于决策级融合检测方法而言,丢失的
目标信息最大,融合中心获取的目标信息量较少,大
部分为局部传感器传输过来的0-1决策,导致检测精
度相对于其他融合等级较低,但也具有检测系统更灵
活、融合算法相对简单、健壮性和容错性较好等诸多

优势.不同等级的融合检测方法都有其优缺点,没有
十全十美的算法.根据相关研究领域场景以及侧重
的检测需求选取合适的检测方法才是需要的.基于
不同融合层次的目标检测方法相关性能总结如表5
所示.

表 5 基于不同融合层次的目标检测方法相关性能总结

文献 检测功能 检测方法

[56] 高 JSDLF

[57] 中 WT

[58] 高 PCA

[59] 高 WT-PCA

[61] 中 IHS

[67] 中 CM

[69] 高 BNS、D-S

[70] 高 MSSF

[71] 高 RC

[72] 中 MSFF

[22] 高 LLS

[78] 高 CM,LCT

[79] 高 BMVT, D-S

[80] 中 D-S

3 结论与展望

3.1 结 论

本文从传感器辅助和融合分层两个方面对基于

数据融合的目标检测方法进行了分类阐述.在基于
传感器辅助分类方法中,图像传感器、异类传感器、
WSNs作为常见的3种目标检测基础设施已广泛应用
于各个目标监测领域.针对现实环境的检测需求选
择相对合适的检测设施可以更好地检测区域目标或

节约成本.本文在介绍相关优秀文献的同时,也尽量
指出文章的贡献、局限性、未来研究方向以及部分仿

真过程和结果总结.
检测融合的相关方法可抽象为数据级融合、特

征级融合、决策级融合3个融合层次.本文在介绍3
个融合层次相关概念的基础上,针对不同层次的前沿
文献进行了详细阐述,并指出部分文献的主要贡献、
优缺点以及研究前景.在此基础上还对部分应用场
景、仿真过程等进行了总结分析,以便读者深入了解.

下面基于传感器辅助分类的方法以及融合层次

分类的方法统一进行总结,并从检测融合方法所应用
仿真的检测目标数量、维度以及动态等方面进行归
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纳整理,如表6所示.

表 6 基于数据融合的目标检测相关文献总结

文献 传感器辅助 融合层次 目标

[26] 图像传感器 数据级 多, 2-D,动
[27] 图像传感器 特征级 多, 3-D,静 /动
[28] 异类传感器 数据级 单, 2-D,静
[29] 图像传感器 数据级 单, 2-D,动
[30] 图像传感器 数据级 多, 2-D,静
[21] 异类传感器 特征级 多, 2-D,静
[35] 异类传感器 决策级 多, 3-D,静 /动
[36] 异类传感器 特征级 单, 2-D,静
[37] 异类传感器 决策级 单, 2-D,静
[23] WSNs 决策级 单, 2-D,动
[41] WSNs 决策级 单, 2-D,动
[43] WSNs 决策级 单 /多, 2-D,动
[45] WSNs 决策级 单, 2-D,动
[47] WSNs 决策级 单, 2-D,动
[49] WSNs 数据级 单,2-D,静
[50] WSNs 数据级 多, 2-D,静
[56] — 数据级 多, 2-D,动
[57] 图像传感器 数据级 单, 2-D,静
[58] 图像传感器 数据级 单, 3-D,静 /动
[59] 图像传感器 数据级 多, 2-D,静
[61] 异类传感器 数据级 单, 2-D,静
[67] 图像传感器 特征级 单, 3-D,动
[69] 异类传感器 特征级 多, 2-D,静
[70] 异类传感器 特征级 单, 2-D,静/动
[71] 异类传感器 特征级 单, 3-D,动
[22] — 决策级 多,2-D,静
[78] 图像传感器 决策级 多, 2-D,静
[79] 异类传感器 决策级 多, 2-D,静
[80] 异类传感器 决策级 单, 2-D,静/动
[51] WSNs 决策级 单, 3-D,动
[72] — 特征级 单, 2-D,静

3.2 研究前景

目标检测作为诸多领域的研究热点之一,受到相
关学者的密切关注和研究.无论从基础硬件设施的
改进还是检测融合算法的优化创新,近代相关领域的
研究学者对目标检测问题的研究以及拓展做出了不

可磨灭的贡献.目标检测融合系统的本质是数据融
合,数据融合方法的优异好坏直接影响着系统检测各
方面性能的强弱.针对数据融合的目标检测问题,仍
有许多待解决的问题值得继续探究和优化,具体总结
如下:

1)针对多目标检测.
根据本文介绍可发现,虽然近些年针对多目标检

测的相关文献层出不穷,但是方法大多仅偏向动态多
目标或静态多目标进行检测.针对复杂环境中既有
静态目标又有动态目标的多目标情况,如何能够对兴
趣区域进行实时有效的目标监测值得探究.

2)针对融合数据.
传感器捕捉到的数据作为数据融合的基础,其重

要程度不言而喻.由于现实环境的复杂性以及传感
器本身的缺陷性,传感器往往会因为外界原因造成采

集数据信息的不确定、不完全或无法采集到目标的

相关信息,造成最终决策判决的无效[81].传感器节点
之间在非理想信道下传输数据信息可能造成部分数

据丢失也会对检测精度产生一定程度的影响[82],如
何攻克或减小技术上的缺陷以便更好地检测是当今

面临的挑战之一.此外,如何针对采集的数据进行质
量评估,并采取相关措施减小技术带来的缺陷以获取
更精准的目标数据信息可作为下一步的研究方向.

3)针对检测系统各性能优化、权衡、评估.
在本文介绍的相关前沿文献中,已有相关学者针

对目标检测系统各方面性能的优化做出了贡献.根
据本文研究发现,大部分学者将原始数据信息转换
成硬数据信息或软数据信息进行融合.然而,软数据
与硬数据的融合更具挑战性,而且在某些应用中也是
必要的[83],软硬协同目标检测优化值得相关领域学
者的深入探究.由于现实环境复杂多变,如水下环境
的复杂性会导致利用成像传感器进行目标检测存在

对比度和可视性低的问题,甚至难以探测到目标的存
在[84],根据真实环境的复杂性以及现实需求、成本限
制等因素,如何更好地优化和权衡目标检测性能、检
测系统的生命周期以及能源消耗等问题仍需要不断

探索.此外,针对不同的融合检测方法,有效的性能评
估能够通过一组度量或指标来比较其优缺点[85],可
以针对不同场景所需的性能要求匹配相适应的检测

融合算法,所以如何针对检测融合系统的各方面性能
进行有效的性能评估也是研究重点之一.
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