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摘  要：多源信息融合经历了数十年发展，从经典的信号处理问题拓展到多学科交叉前沿领域，覆盖了航空航天、智

能交通、工业工程、国土安全等广泛军民应用。从多源信息融合的原理和意义出发，综述了信息融合技术的主要发展

阶段，梳理归纳了融合检测、融合关联、融合识别、融合估计 4 个基本科学问题的研究进展，并概括了多源图像融合技

术和面向信息融合的机器学习方法。在此基础上，介绍了信息融合在军民领域的典型应用。最后，展望了信息融合

技术与应用的发展方向。
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随着计算机技术、通信技术和微电子技术

的发展，各种面向复杂应用背景的多源信息系

统大量涌现，迫使人们要对多种传感器和不同

的 信 息 源 进 行 更 有 效 的 集 成 ，以 提 高 信 息 处

理的自动化程度。因此，从 20 世纪 70 年代起，

一个新兴的学科——多传感器数据融合（M ul⁃
tisensor Data Fusion，M SDF），或多源信息融

合（M ultisource Information Fusion，M SIF）迅

速地发展起来，并逐渐引起众多专家和学者的

热切关注及深入研究，现已在工程科技、医疗、

交通、机器人、物联网系统等领域得到了广泛

应用。

1　多源信息融合含义

1. 1　信息融合原理

多源信息融合是面向多个或多类传感器（或

信息源）的系统设计的一种信息处理方法，它又被

称作多源关联、多源合成、传感器集成或多传感器

融合，但更广泛的说法是多源信息融合或多传感器

信息融合，即信息融合。人类和其他生物系统普遍

具备多源信息融合这一基本功能。人类本能地具

有将身体上的各种功能器官（眼、耳、鼻、舌和四肢

等）所探测的信息（视觉、声音、气味和触觉）与先验

知识进行综合推断的能力，以便周围的环境和正在
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发生的事件做出估计。由于人类的感官具有不同

度量特征，可测出一定空间范围内发生的各种物理

现象，并通过对不同特征的融合处理转化成对环境

的解释和认识。

信息系统中的多源信息融合实际上是对人脑

综合处理复杂问题的一种高水平的功能模拟。在

多传感器（或多源）系统中，各信源提供的信息可能

具有不同的特点：时变/非时变，实时/非实时，快

变/缓变，模糊/确定，精确/不完整，可靠/非可

靠，独立/互补，甚至相互矛盾或冲突的。其基本

原理类似于人脑综合处理信息的过程，通过对各

种信源及其观测信息的合理支配与运用，依据某

种优化准则将各种信源在空间和时间上的互补

与一致信息组合起来，产生对环境的综合性的描

述和推断。信息融合的目标是通过对各信源观

测信息的优化组合推断出更多的有效信息，并最

终利用多个信源的信息交互、互补、相互印证的

优势，提高整个系统的可靠性和有效性。

1. 2　信息融合意义

信息融合的性能增益包括且不限于：① 增加

系统的生存能力，例如在对抗干扰环境、部分节

点失效或通信受阻等条件下，利用部分可靠信源

提供的信息保持系统连续运行、弱化故障，并增

加检测概率；② 扩展时间和空间的覆盖范围，增

强系统的监视和检测能力；③ 增强推断的可信

度，降低信息的模糊性；④ 提高时间和空间的分

辨力；⑤ 增加观测空间的数据与特征维度。尽管

信息融合可以带来许多性能裨益，但复杂性的增

加会产生一些不利因素，在执行具体任务时须进

行权衡。

2　信息融合主要发展阶段

信息融合萌发于第二次世界大战末期，起始

于 1973 年，在 20 世纪 80 年代后期开始蓬勃发展。

纵观信息融合半个世纪发展历程，可归结为以下

3 个阶段。

2. 1　数据融合阶段

自 20 世纪 70 年代至 80 年代末。1973 年，美

国开展了多声呐信息融合系统研究，研制了可自

动探测敌方潜艇位置的信息融合系统。20 世纪

80 年代，传感器技术的飞速发展、传感器数量的

不断增加以及超远程武器的出现，使得军事装备

亟需对多源信息进行快速综合处理，信息融合逐

渐成为研究热点。

该阶段的数据融合系统主要针对传感器数

据，信源以同类传感器为主，也包括具有同等信

息形式的异类信源数据。主要功能以目标状态

估计为主，实现多传感器探测目标的融合定位、

识别与跟踪，作战应用以战场预警为主，部分应

用于作战任务分配和作战平台指挥控制。该阶

段典型融合算法包括位置融合算法、身份融合识

别算法和辅助支持算法。

2. 2　信息融合阶段

从 20 世纪 80 年代末美国三军政府组织——

实验室理事联席会（JDL）建立信息融合初级模型

至 21 世纪初。1987 年起，美国三军每年召开一次

信息融合学术会议，并通过 SPIE 传感器融合专

集 、IEEE Transactions on Aerospace and Elec⁃
tronic Systems、IEEE Transactions on Auto⁃
matic Control等顶级刊物发表有关论著。与此同

时，IEEE 系统和控制论会议、IEEE 航空航天与电

子系统会议、IEEE 自动控制会议、IEEE 指挥、控

制通信和信息管理系统（C3MIS）会议、国际军事

运筹学会议、国际信息融合会议、雷达会议、控制

与判决会议、信号处理会议等也不断报导信息融

合领域的最新研究和应用开发成果。1988 年，美

国国防部把信息融合列为 20 世纪 90 年代重点研

究开发的 20 项关键技术之一，且列为最优先发展

的 A 类 。 美 国 JDL 下 设 的 C3 技 术 委 员 会

（TPC3）专门成立了信息融合专家组来组织和指

导有关的工作。20 世纪 90 年代初，国内信息融合

研究热度高涨，在政府、企业和各种基金的资助

下，国内一批高校和研究所开始广泛从事这一领

域的研究工作，涌现了一大批理论研究成果，研

发了多目标跟踪系统和有初步综合能力的多源

信息融合系统。

该阶段战场感知系统接入的信息源类型进

一步扩展，特别是中长期技侦、部侦和人工情报

的接入，在信息的格式、粒度、不确定性和相容性
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等方面出现较大差异，其形式已不仅限于数据形

式，出现了信号、数据、图像、文本和声音等多模

态和多格式信息。该阶段的融合功能向上扩展

到战场态势和威胁估计，支持了作战筹划与决

策，向下扩展到信号融合检测，支持了多平台协

同作战和超视距精确打击控制，使目标定位、识

别与跟踪能力在精度和实时性上进一步增强。

该阶段作战应用从战场预警扩展到作战决策、指

挥控制和精确打击领域。

与数据融合相比，信息融合阶段典型特点

有：① 信息源种类增多，信息融合除采用多传感

器探测数据，还融入了其他信息源，如侦察情报、

其他军民情报、开源文档及已有资料信息等；

② 信息融合研究领域从目标定位、识别与跟踪，

跨入态势评估等高层次感知领域；③ 信息融合应

用领域从战略和战术预警，扩展到作战决策、指

挥控制、火力打击、作战评估等整个作战过程及

医学诊断、环境监测、状态维护和机器人等民用

领域应用范畴。

2. 3　通用智能融合阶段

当前，借助于人工智能、大数据、云计算等前

沿技术，信息融合逐渐上升为一种方法论、思维

模式和通用技术，并以多模态学习的方式发展演

化，主要实现多模态融合和自主化决策，以期望

发展类人智能，减少人的参与，在智能交通、机器

人、智慧医疗、智慧城市、军事等领域广泛应用。

其中，多模态融合是指融合文本、图像、音频、视

频等不同领域客观信息，以及人的观测、判断、推

理和知识等主观信息，以实现对兴趣目标事件更

为全面、完整和深入认识。自主化决策是指理解

任务事件形势，预测变化趋势，提供主动建议、高

级分析及人机交互，辅助进行快速有效决策。

2014 年 5 月，Google 推出了一款全自动驾驶

汽车 Firefly，基本确立了后续自动驾驶技术的发

展路线，4 类传感器已成当前自动驾驶汽车的标

配，自动驾驶进入信息融合技术比拼的时代［1-2］。

2021 年 8 月，波士顿动力公司通过视频展示了其

液压控制人形机器人 Atlas 的最新成就——跑

酷。Atlas 进化到能适应各种环境，能在行走、跑

步、跳跃过程中保持身体平衡。Atlas性能的突飞

猛进，除了得益于自身控制能力提升外，也离不

开环境感知和自主决策等信息融合技术的支

持［3］。在医疗领域，脑机接口技术［4-6］通过采集融

合处理多通道脑电信号，肌电、心率、呼吸节律等

生理信号，以及功能性电刺激、VR 等其他外部设

备信号，来识别大脑状态或意图，将处理后的信

息编码转化为具体指令，以此来控制外部设备应

用，实现信息交流、运动辅助和功能恢复等，并最

终将神经反馈信号传输给人脑，完成闭环处理。

可见，脑机接口是一种典型的信息融合系统。在

城市管理领域，中国走在了前列，智慧城市是典

型的信息融合系统。 2017 年，阿里云城市大脑

1. 0 诞生，实现了 AI 信号灯和交通事件自动识别

与处置，从通行疏导和事件处置 2 个方向实现了

路面交通通行效率的优化。2020 年，阿里云城市

大脑 3. 0 发布，通过综合处理交通、旅游出行、城

管、应急、工业、产业、畜牧养殖业、环保、监管、企

业诚信、政务、社区、党建等多个领域数据，在数

字世界中完成对城市规划、运营、管理的探索分

析，助推更科学、更高效的城市发展和运营管

理［7］。在军事领域，当前，美军正在完善发展基

于全球信息栅格的信息融合系统，并向单一、安

全的联合信息环境［8］（JIE）演进，其主要特征有：

集中统一的战场传感网络体系；各类数据多级

别、多方面、多层次的智能融合处理；各类系统的

智能融合。2023 年 12 月，Google 团队发布了原

生多模态大模型 Gemini，能够同时识别文本、图

像、音频、视频和代码 5 种类型的信息，并能够进

行复杂多模态数据推理，这种多源信息融合与推

理能力可以帮助理解复杂的文本和视觉信息，同

时 Gemini 还 拥 有 较 好 的 可 靠 性 和 可 扩 展 性 。

2024 年 2 月 OpenAI 发布文生视频模型 Sora［9］，

可以通过文本描述生成 60 s 长视频，还可以对视

频色彩风格等要素精确理解，创造出人物表情丰

富、情感生动的视频内容，AI 跨模态视频生成能

力实现跨越式发展。

3　信息融合理论前沿

本节首先总结了融合检测、融合关联、融合

识别、融合估计 4 个基本科学问题的研究进展；进

而，针对图像这一特殊数据类型和深度学习这一
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先进工具，梳理归纳了不同于传统的统计信号处

理思路的研究方法和成果。

3. 1　融合检测

3. 1. 1　融合检测系统的原理与优势

融合检测系统的核心在于通过多个传感器

协同观测目标或环境，利用不同传感器的边缘计

算资源对原始观测数据进行处理，做出局部判

决，之后将局部判决结果发送到融合中心，并在

融合中心对局部判决结果进行融合，以生成全局

判决［10-12］。与单一传感器检测系统相比，融合检

测系统能够有效利用不同传感器的互补信息，从

而提高检测性能。

3. 1. 2　融合检测系统的网络结构及特性

根据传感器节点与融合中心的信息交互模

式，融合检测系统的网络可以分为以下几种：

1） 并行结构［13］，在基本的并行结构中，各传感

器独立完成本地观测和局部判决，融合中心仅负责

融合多个传感器的局部判决结果，生成全局判决，

如图 1 所示。该结构因其简单性和易于实现而广

泛应用。在此基础上，部分并行网络允许融合中心

直接观测目标，利用融合中心的直接观测和传感器

发送的局部判决结果，进一步增强判决能力。

2） 带反馈的结构［14］，反馈机制在融合检测网

络中引入了双向信息流。融合中心不仅接收传

感器的局部判决结果，还向传感器发送反馈信

息，使得传感器可以基于反馈信息动态调整局部

判决策略，提高系统的整体性能。例如，在智能

交通系统中，反馈机制可以有效提升信号检测和

融合的鲁棒性。

3） 串行结构［15］，串行结构网络以链式方式依

次传递信息。每个传感器在观测目标的同时，结

合前一个传感器所传递的信息生成局部判决并

传递至下一个节点，最终形成全局判决，如图 2 所

示。采用以上层级融合策略，各节点可实现逐级

判决，从而降低融合中心的计算压力。例如，在

船载传感器系统中，串行结构有助于实现资源受

限情况下的高效信息融合。

3. 1. 3　融合检测方法

融合检测系统设计的关键在于局部判决规

则与全局判决规则。针对不同的网络结构，现有

研究提出了一系列融合检测方法。

1） 并行结构中的融合检测

首先，在同步判决传输场景中，假定各传感

器基于统一的时钟进行信息传输，各自的局部判

决结果在某一确定时刻同时到达融合中心。在

这种情况下，局部判决规则已知的前提下，可在

贝叶斯框架下以最小化检测风险为目标，基于传

感器传递的二值化硬判决结果，对融合中心的全

局判决规则进行优化，从而实现最佳的全局检测

性能。上述分析可以进一步推广到更复杂的场

景。例如，当各传感器传递多值化软判决结果

时，可采用类似方法对全局判决规则进行优化；

此外，在融合中心直接对目标进行观测的情况

下，可同时利用直接观测数据与局部判决设计融

合规则，以进一步提升检测性能［14］。

在异步判决传输场景中，由于各传感器的局

部判决结果以非同步的方式到达融合中心，融合

中心需在接收过程中动态组合这些局部判决，并

在一定观测时段的结束时刻做出全局判决。针

图 1　并行结构的融合检测系统

Fig. 1　Parallel fusion systems for detection

图 2　串行结构的融合检测系统

Fig. 2　Sequential fusion systems for detection
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对这种场景，可利用泊松过程对单个传感器的局

部判决次数进行建模，分析和推导融合中心的最

优融合规则，以适应异步判决特性的系统需求并

提升整体检测性能。

此外，融合检测系统中可能存在干扰传感器。

这些干扰传感器出于某些利益动机，试图通过恶

意篡改其局部判决结果干扰融合中心，从而破坏

全局判决的正确性。为确保系统的检测性能，融

合中心需要采取相应的对抗式融合规则，尽量减

小干扰传感器的负面影响［15］。对抗式融合规则的

执行通常分为以下 2 个步骤。第 1 步进行干扰传

感器的鉴别，融合中心基于接收到的局部判决结

果，估计干扰传感器集合，并直接丢弃该集合中的

传感器所发送的局部判决结果。其中，融合中心

可以通过硬鉴别方式或软鉴别方式评估传感器的

可信度。硬鉴别方式通过对传感器判决结果与阶

段性全局判决的匹配程度计算一致性指标；软鉴

别方式则基于概率模型更精确地估计每个传感器

可能为干扰传感器的概率。在确定传感器可信度

后，若某个传感器的可信度低于预设阈值，则该传

感器会被标记为干扰传感器，其局部判决结果将

被剔除，不再参与全局判决。第 2 步是全局判决

的生成，对剩余传感器发送的局部判决结果进行

融合，形成全局判决。融合中心可采用“N 中选

K”规则生成全局判决，其中，N 表示剔除干扰传感

器后，剩余有效传感器的总数；K 表示其中局部判

决目标存在的传感器数量。

从全系统的角度来看，可以进一步利用贝叶

斯最小风险准则同时优化局部与全局判决规

则［14］。特别是在传感器的观测数据满足条件独

立同分布假设时，能够推导出最优规则的具体数

学表达形式，保证系统的最佳检测性能。

2） 带反馈的结构中的融合检测

在该系统中，传感器通过直接观测目标，获

取原始数据并进行初步处理，生成局部判决结果

后，将其发送至融合中心。融合中心接收所有局

部判决结果，并通过融合规则生成全局判决结

果。随后，融合中心将全局判决结果作为反馈信

息，逆向发送至各个局部传感器。在接收到反馈

信息后，传感器结合融合中心的全局判决结果以

及自身的观测数据，重新调整或优化其局部判决

规则，例如调整判决阈值，或者优化处理算法。

通过这一反馈机制，系统可在动态变化的环境中

展现出更高的鲁棒性和适应性［14］。

3） 串行结构中的融合检测

在串行结构下的融合检测系统中，可以从由

2 个传感器构成的简单网络出发，利用 Person-
by-Person Optimization（PBPO）方法进行系统优

化设计。其中，第 2 个传感器的局部判决规则不

仅基于其自身的观测数据，还依赖于前 1 个传感

器的局部判决结果。当传感器数量增加时，例如

在由 3 个传感器组成的串行网络中，其优化设计

变得更加复杂。为了降低这种复杂性，可以将网

络划分为 2 个处理单元：第 1 个处理单元由前 2 个

传感器构成，负责结合前 2 个传感器的局部判决

与观测数据生成中间判决结果；第 2 个处理单元

则接收第 1 个处理单元的输出结果，以及第 3 个

传感器的观测数据，最终生成全局判决结果［12］。

这种处理单元划分方法有效降低了系统优化的

复杂度，将原本涉及所有传感器的联合优化问题

分解为多个较小规模的子问题，从而显著简化了

计算过程，并保证了系统整体的优化性能。

3. 1. 4　当前问题与挑战

融合检测领域尚有以下问题待深入研究：

① 利用图信号处理理论和网络拓扑学理论对融

合检测系统中节点之间的信息收发模式进行建

模，针对不同拓扑结构的传感器网络设计融合检

测方法［16-17］；② 完善融合检测基础理论体系，基

于信息论定量分析不同传感器所采集的信息对

于提升系统检测性能的贡献，在理论上论证进行

多传感器信息融合的必要性，推导融合检测系统

的性能界限；③ 结合实际的通信系统，针对资源

受限的传感器网络，对通信系统和信号检测方法

进行一体化设计［18］；④ 利用多入多出（Multiple-
Input Multiple-Output，MIMO）系 统 的 相 关 理

论，将无线传感器网络中的多个传感器和具有多

个接收天线的融合中心视为 MIMO 系统，借助阵

列信号处理方法降低衰落，提升频谱利用效率，

利用有限的频谱资源提升融合检测性能；⑤ 利用

模糊数学理论设计新的信息融合规则，提升信息

融合的鲁棒性，降低噪声干扰等［19］；⑥ 基于人类
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认知能力特性的局限性，从信号处理和信息融合

的角度考虑包含人类决策者的多智能体网络中

的融合决策问题；⑦ 从态势感知的角度，探究以

网络为中心的作战环境中的目标检测问题与融

合检测问题的关联，实现两者的相互借鉴［20］。

3. 2　融合关联

3. 2. 1　时空信息关联

时空信息关联主要根据目标运动的连续性，

利用信息的时空相关性进行关联，包括中断航迹接

续和多源航迹关联。其中，中断航迹接续是在多目

标环境下，对同一目标不同批号的中断航迹进行关

联，以提升航迹的持续时间，减少航迹零碎度。传

统统计类方法有基于航迹预测的中断航迹接续方

法［21］、基于航迹相似性度量的中断航迹接续方

法［22］。多源航迹关联是对不同信源上报的不同批

号目标航迹进行航迹关联，以优势互补、冗余消除，

提升目标航迹的持续性、稳定性和精确性。传统统

计类方法有统计双门限关联［23］、模糊关联［24］、域变

换关联［25］、参考拓扑关联［26］、图像匹配关联［27］等。

近几年，随着人工智能和深度学习等相关研

究的迅速发展，研究人员也开展了智能时空信息

关联方法研究。在智能中断航迹接续跟踪方面，

Xiong 等提出了基于双对比网络的中断航迹接续

关联方法，通过时间与空间特征提取模块将航迹

映射至高维空间，并利用对比学习实现同目标航

迹的靠近与不同目标航迹的远离，以最近邻准则

完成航迹接续关联［28］。在智能多源航迹关联方

面，Xiong等提出了基于异质航迹图的异步航迹关

联网络，通过异质图神经网络聚合航迹的局部和全

局特征，以预测关联关系并解决时间配准误差累积

问题［29］。Jin等通过深度学习将航迹特征和场景特

征相结合，实现雷达和 AIS之间的航迹关联［30］。

3. 2. 2　同模态特征信息关联

特征信息关联主要是依据目标特征信息的相

关性进行关联判断，信息关联的一个重要问题是

信息检索，例如在图像与图像之间、文本与文本之

间、视频与视频之间等进行关联检索。传统方法

多基于人工特征提取，如颜色特征、纹理特征［31］和

形状特征［32］等。近年来，基于深度学习的特征表

示方法在关联精度和速度上优于基于人工特征提

取。例如，文献［33］提出了一种局部区域深度特

征表示方法，通过引入局部聚合描述符向量（vec⁃
tor of local aggregated descriptors，VLAD）将提

取的深度特征进行编码来获取图像的局部特征。

文献［34］提出了一个深度多特征融合网络，让深

度网络同时关注到图像的全局信息和局部信息。

3. 2. 3　多模态特征信息关联

多模态特征信息关联主要是依据目标不同类

型观测数据的特征信息相关性进行关联判断。现

有多模态关联方法主要分为基于真值和基于二值

表示的方法，且多关注于 2种模态特征信息之间的

关联，在计算机视觉领域的研究较多，例如图像与

文本之间［35］，图像与音频之间［36］，图像与视频之

间［37］等，在智慧医疗、智慧城市、自动驾驶等领域得

到广泛应用。传统方法中最为经典方法要数典型

相关分析（canonical correlation analyses，CCA）及

其扩展形式［38］。随着人工智能和深度学习飞速发

展，大量智能算法被应用于多模态特征信息关联研

究。文献［39］从遥感图像和文本的多粒度特征表

示和利用图像与文本间的互补性信息出发，提出了

基于信息融合和多粒度特征表示的跨模态关联学

习方法。文献［40］提出了一种基于深度哈希的相

似度矩阵辅助遥感图像跨模态关联方法，提高了无

监督跨模态哈希关联检索的性能。近年来，大模型

相关研究成为人们关注的一个热点，通过对海量多

模态数据的特征关联学习，可具备对图像、文本、视

频、语音等信息的强大理解能力，使多模态特征信

息关联问题受到更为广泛的关注。

3. 3　融合识别

3. 3. 1　融合识别原理

目标身份信息可以通过信源信号级、属性信

息级和决策级 3 个层次提供，因此目标融合识别

可以在数据级（信源信号级）、特征级（属性信息

级）和决策级 3 个层次上进行［41］，如图 3 所示。数

据级融合要求高精度的数据配准和同质性信息

提取。特征级融合通过从各信源中提取特征信
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息并合并成综合特征向量，能够捕捉异质/异类/
异域的信息，提升识别准确性。决策级融合则在

各信源本地对观测数据进行初步处理后，由融合

中心整合各信源的识别结果，做出最终判决。该

方法虽然损失部分原始信息，但对通信带宽要求

低，依赖性小，容错性和抗干扰能力强。本节将

详细介绍不同层次的融合识别方法及其技术方

案，并重点介绍基于深度学习的融合识别方法及

其在多模态数据融合中的应用。

3. 3. 2　融合识别技术方案

1） DST 和 DSmT 方法

Dempster-Shafer 理论（DST）为决策级不确

定信息的表达和合成提供了强有力的理论支撑，

在信息融合等领域广泛应用［42-43］。DST 是贝叶斯

理论的重要推广，用信任区间代替概率，用集合表

示命题，并采用 Dempster合成规则来更新信任函

数。其主要特点是满足比贝叶斯概率理论更弱的

条件，能够直接表达“不确定”和“不知道”。在目

标识别中，信源 i在 k 时刻获得的新测量基本概率

赋值通过 Dempster 组合规则与累积基本概率赋

值结合，形成新的累积基本概率赋值和不确定性。

然而，DST 在处理模糊、高冲突情况时存在

局限性，且要求辨识框架中的元素互斥，应用条

件较为苛刻。为此，Dezert-Smarandache 理论

（DSmT）在 DST 基础上引入了冲突表示，不再要

求元素互斥，从而更好地处理复杂情况，扩展了

应用范围。DSmT 的目标判决规则与基于证据理

论的方法相同，但在自由 DSm 模型下使用经典

DSm 组合规则，若存在完整性约束条件，则构建

混合 DSm 模型并应用相应的组合规则进行决策。

DSmT 因此能更灵活地应对多传感器信号融合中

的不确定性和冲突问题，提升目标识别的准确性。

图 4给出了基于 DSmT 的信息融合过程。

2） 贝叶斯方法

基于贝叶斯理论的决策级融合方法通过概

率模型处理不确定性［44］，其融合识别过程如下：

① 需要定义做出决策的变量，例如目标类别、事

件发生与否等。根据先验知识或经验，为每个决

策变量分配先验概率，这些先验概率可以基于历

史数据或专家知识；② 获得每个信源对应的目标

识别结果；③ 对于每个信源的决策结果，计算在

给定决策变量条件下观测数据的似然函数；④ 利
用贝叶斯定理，结合先验概率和似然函数，计算

每个决策变量的后验概率，选择后验概率最高的

决策变量作为识别结果。常见的决策规则为最

大后验概率（MAP）决策规则。

3） 模糊集方法

基于模糊集的决策级融合方法是一种利用
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图 3　目标身份识别信息融合结构

          Fig. 3　Information fusion structure for target 
identification

图 4　DSmt的融合过程

Fig. 4　Fusion process of DSmT
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模糊逻辑和模糊集理论来处理多信源数据中的

不确定性和模糊性，以提高最终识别结果的准确

性和可靠性，适用于处理那些边界不明确、难以

用精确数值表示的数据［45］。其融合识别过程如

下：① 定义模糊集合，为每个决策变量定义模糊

集合，例如“高”“中”“低”等模糊概念，为每个模

糊集合定义隶属函数，用于计算数据点属于该模

糊集合的程度；② 获得每个信源的目标识别结

果；③ 利用隶属函数计算每个观测数据点在各个

模糊集合中的隶属度；④ 定义模糊推理规则，根

据隶属度和模糊集合之间的关系进行推理，通过

模糊推理规则，结合多个信源的隶属度，生成模

糊决策结果。

4） 神经网络

应用于融合识别的基本网络结构包括：① 卷
积神经网络（CNN），通过深层架构分离和提取异

质图像的高层内容和风格特征，并通过迭代重组

形成高质量融合图像，实现目标识别［46-48］；② 生
成对抗网络（GAN），利用生成器和判别器之间的

对抗机制，生成保留主要信息且具有丰富纹理特

征的融合图像［49］；③ Transformer 网络，如 TG⁃
Fuse 方法结合通道交换网络（CEN）和带注意力

机制的 Transformer 模块，增强信息互补性并减

少冗余，通过全局上下文建模提取多源图像的全

局特征，以端到端方式获得像素分类结果［50］。这

些方法不仅提高了融合图像的质量，还显著增强

了目标识别的准确性和鲁棒性。

3. 3. 3　基于深度学习的融合识别方法

基于深度学习的融合识别方法近年来取得

了显著进展，利用先进的神经网络架构极大提升

了识别性能。代表性方法包括：① 域适应，例

如，域对抗神经网络（DANN）通过引入对抗性

训练对齐源域和目标域特征分布，以提升无监督

领域适应的效果［51］；② 风格变换，例如，Cycle⁃
GAN 通过无配对样本的数据级变换，确保生成

数据的语义一致性，并通过循环一致性约束增强

模型泛化能力［52］；③ 生成式预训练模型，例如，

X-ModalNet 采用自对抗、交互学习及标签传播

模块，将小规模高光谱图像中的判别信息迁移到

大规模多光谱或 SAR 数据分类中［53］。

基于多模态数据融合的识别方法旨在整合

来自多种模态（如视觉、文本、音频、传感器数据

等）的信息，构建更丰富全面的输入表示，实现更

精准的任务理解和决策。例如，Feng 等基于对比

学习思想设计了混合跨模态融合模块（HCFM），

通过学习到的模态差异和域分布差异的鲁棒特

征，更好地整合互补信息［54］。同步类标记融合

（SCT Fusion）架构则在每个编码器块后同步类

标记，促进模态间信息交互，应用于多模态遥感

图像分类任务［55］。Bahaduri 等利用跨通道注意

力机制，在早期阶段对不同模态（如 RGB、红外、

SAR 等）进行融合，构建一致输入表示［56］。针对

模态数据缺失或多源数据时空未对准的问题，

HIFR-Net 实现了跨模态识别，对噪声干扰具有

较强鲁棒性［57］。

3. 3. 4　现存问题与挑战

融合识别在实际应用中仍面临诸多问题和

挑战。首先，高维特征空间的构建增加了计算复

杂度，可能导致模型过拟合，尤其是在特征级融

合时如何有效地降低维度并保留关键信息是难

题。其次，多模态数据融合过程中不同来源的数

据往往存在时空未对准、模态间信息不对称以及

模态缺失等问题，这要求算法具备更强的鲁棒性

和适应性来处理不完整或异步的数据流。此外，

现有的决策级融合方法在处理高度不确定性和

冲突信息时仍有局限，例如 DST 和 DSmT 在特

定条件下的应用限制，以及贝叶斯方法对于先验

概率的依赖等。最后，深度学习方法的模型训练

所需的大量标注数据获取困难，且模型的解释性

不 足 ，这 在 某 些 重 要 领 域 的 实 际 部 署 中 面 临

考验。

3. 4　融合估计

3. 4. 1　融合估计技术框架

按照信源组织结构和数据传输模式，融合估

计的技术框架主要分为集中式、分布式、多级式

和混合式等，它们的结构如图 5 所示。图中，正方

形表示全局融合中心，三角形表示局部估计器，

圆形表示信源节点；Z i（k）表示 k 时刻第 i 个信源
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的观测数据（i=1，2，…，N）；分布式融合估计中，

X̂i（k）表示第 i 个信源给出的局部状态估计；分级

式和混合式融合估计中，Z i
j（k）表示第 i 个局部融

合中心的第 j个信源的观测数据（j=1，2，…，Ni），

X̂i（k）表示第 i 个局部融合中心给出的状态估计，

Z1~NI
（k）表示不属于任何局部融合中心的孤立信

源节点数据。

1） 集中式融合估计

在集中式融合（Centralized Fusion）的状态

估计方法中，融合中心能够收到所有信源的原始

观测数据，并已知所有信源的模型和参数，通常

能够给出最优估计结果，没有信息损失。常见的

集中式融合估计方法有扩维滤波、序贯滤波和数

据压缩滤波 3 种［58］。

2） 分布式融合估计

分布式融合（Distributed Fusion）是指，各个

信源节点“分散地”处理原始观测观测数据、计算

系统状态估计，并将这些局部状态估计传递至融

合中心，融合中心将这些局部状态估计联合处

理，获得最终融合结果。

分布式融合的关键难题是，各个信源节点给

出的局部状态估计具有相关性。这种相关性可

能来源于共同的先验估计、共有的过程噪声、相

关的量测噪声等。在一些离散时间动态系统中，

以递推的形式显式计算局部状态估计的互协方

差可能是较为复杂的。

此外，在一些通信受限、能量约束场景下（例

如大规模的无线传感器网络），分布式信源节点只

能与邻近节点交换信息，这类方法在一些文献中

也被称为去中心化融合（Decentralized Fusion），
将在第 3. 4. 4节展开讨论。

3） 多级式与混合式融合估计

在现实应用中，多源信息融合系统可能具有

复杂的、层次化的结构，构成多级式融合结构。

混合式融合系统则常见于一些大型的异质观测

网络，其中的信源节点具有不同的数据采集、计

图 5　融合估计的一般技术框架

Fig. 5　Generic fusion frameworks for estimation
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算和通信能力，全局融合中心既可以与某些底层

传感器节点直接交换信息，也可以与局部融合中

心通信，而这些局部融合中心可以独立地利用若

干传感器搜集和处理观测信息。

3. 4. 2　融合估计中的数据相关性问题

1） 相关性已知条件下的融合估计

在已知协方差信息的条件下，卡尔曼滤波方

法理论完备，且应用广泛。集中式融合能够实现

最优状态估计，但对实时通信能力的要求高，并

且在高维状态空间中的计算复杂度较高。在分

布式融合估计中，信息去相关融合估计方法（也

被称为基于信息矩阵的方法）能够实现最小均方

误差（MMSE）准则下最优性能，并且可以通过引

入反馈机制提升各个信源处的局部估计精度［59］。

2） 相关性未知条件下的融合估计

协方差交叉（Covariance Intersection， CI）是
一种经典的未知相关性条件下融合估计方法［60］。

其基本思想是通过多个信源数据的均值和协方

差矩阵的凸组合，构造一个保守的协方差估计，

以确保不会低估真实的融合协方差。CI 方法可

以推广至非高斯分布的信号模型和任意信源数

量 ，例 如 Chernoff 融 合 方 法［61］。 已 有 文 献 证

明［62］，在两信源（N=2）场景下，CI 方法可以保证

任意单调增的代价函数下最优凸组合权值和最

优融合协方差的存在性；但对于 N>2 的情况并

不一定成立。

协方差交叉存在 2 个明显的缺陷：① 较高的

计算复杂度，特别是在高维、大规模传感器网络的

场景中；② 性能过于保守，倾向于过高估计真实的

融合协方差。降低估计的保守性、提高融合精度的

代表性方法包括：椭球体交叉方法［63］、逆协方差交

叉方法［64］等。此外，作为 CI方法的重要补充，协方

差联合（Covariance Union， CU）方法采用误差椭

圆的并集来描述融合估计的不确定性范围，对于高

冲突数据的融合估计具有更好的一致性［65］。

3） 基于分布鲁棒优化的融合估计

分布鲁棒优化（DRO）是一种解决不确定分

布下鲁棒估计问题的新方案［66-67］，通过约束概率

分布不确定集并在其中“最坏”情况下求解 mini⁃
max 优化问题，实现模型不确定条件下的最优鲁

棒估计性能，并可以拓展至多源数据融合场景，

解决未知相关性等问题。例如，Zorzi等提出了基

于 KL 散度不确定集约束的分布式卡尔曼滤波方

法［68］。Yu 等针对模型不确定性和乘性噪声问题

提出了一种分布式鲁棒卡尔曼滤波方法，通过限

制状态空间参数在凸多面体内推导出一种鲁棒

估计器［69］。Niu 等提出了一种边缘分布鲁棒最优

估计器，实现了多信源相关性未知条件下的鲁棒

融合估计［70］。

3. 4. 3　融合估计中的数据异常问题

1） 异常检测与剔除方法

传感器永久性/缓变性的故障或受瞬时干扰

影响，可能输出异常观测，即明显偏离真实值的

数据，进而导致融合估计性能急剧下降。因此，

在融合估计前对传感器数据进行异常检测和剔

除是有必要的。现有文献提出了一系列多源数

据异常检测的准则，包括后验概率密度熵、卡方

检验与序贯似然比检验、KL 散度等［71］。

2） 数据失序问题

在集中式多传感器时序数据的融合估计中，

不同传感器数据传输到融合中心可能存在不同的

时延，甚至出现时间戳较晚的量测处理完成后、时

间戳较早的量测才到达融合中心的情况，即数据

失序（Out-of-Sequence Measurements， OOSM）

问题。显然，直接丢弃那些较晚到达的量测数据

会导致信息损失和估计性能下降。针对单个失序

数据的场景，Bar-Shalom 给出了单步延迟下的最

优估计算法［72］和多步延迟下基于等效量测思想的

次优方案［73］；文献［74］设计了基于 Rauch-Tung-
Striebel（RTS）平滑和累积状态密度的新方法，

舍去了状态回溯过程，从而提升了计算效率。文

献［75］则给出了基于粒子滤波器的失序数据非线

性状态估计方法。对于多个失序数据的情况，一

种直观的处理方式是序贯地执行单个失序数据问

题的算法，但已有文献指出这种简单方案不能保

证最优更新，并给出了基于完全顺序信息的最优

方案［76］。针对多目标跟踪问题，文献［77］进一步

设计了数据失序场景下的连续-离散轨迹泊松多

伯努利混合滤波器。
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3. 4. 4　分布式估计的若干问题

1） 局部通信条件下的分布式估计

在一些低功耗无线传感器网络中，单个信源

节点只能与局部邻近的若干个节点交换信息。该

场景下的分布式估计方法通常包括以下 2 类。

① 扩散融合策略，即要求信源节点与其邻近节点

仅进行一次数据通信，进而采用简单凸组合思想

对接收数据和自身数据进行处理以获得融合估

计。这类方法的通信负担较小，但难以保证全局

收敛性。② 一致性融合策略，亦称为共识融合，

即利用信源节点及其邻近节点的数据信息的多次

迭代加权保证网络的平均一致性。这类方法实现

了信源节点的局部信息随时间演化在整个网络的

传播，从而更有效地利用节点数据信息，提高了融

合估计的一致性和精度。根据相邻节点交换信息

的类型，一致性融合策略主要可以分为估值一致

性方法（Consensus on Estimates）［78］、信息一致性

方法（Consensus on Information）［79］和量测一致

性方法（Consensus on Measurements）［80］等。

2） 有限能量约束下的分布式估计

在保证一定估计精度的前提下，设计能量调

度策略可以提高传感器网络的工作寿命［81］。例

如，在总能量约束下，通过设计各个信道的能量

分配方案，以求最佳估计性能［82］。此外，还可以

设计传感器激活和休眠策略，根据确定规则或随

机策略，接收已激活的邻近节点的通信数据和自

身探测数据，以达到延长网络寿命的目标［83］。

3） 非理想信道下的分布式估计

在传感器网络中存在许多网络诱导问题，包

括通信链路不可靠引起数据丢失、数据传输时滞、

以及网络攻击等。例如，文献［84］关注了传感器

量测数据包丢失和传感器间传输数据包丢失的

两类场景。文献［85］提出了基于缓冲区策略的数

据传输时滞补偿方法。针对网络攻击问题，文

献［86-87］分别在攻击量测数据和攻击估值数据的

2 种场景下提出了有效的分布式融合估计方法。

此外，基于事件触发（Event-Triggered）传输协议

的方法在解决上述网络诱导问题中具有一定优势，

近年来也受到广泛关注［88］。

3. 4. 5　异构数据融合估计方法

异构传感器融合估计旨在综合利用不同类

型传感器的信息互补性和一致性，提升融合估计

结果的准确性和鲁棒性，实现时 -空域感知能力

和 范 围 的 扩 展 ，并 增 强 实 时 性 和 动 态 响 应 的

能力。

经典异构数据融合估计方法大多基于概率

与统计理论。例如，面向机器人自主定位与导

航，文献［89］设计了一种基于扩展卡尔曼滤波器

的异构多传感器融合通用框架，能够无缝处理带

有延迟的、来自 GPS、视觉、惯导和压力传感器的

相对或绝对量测数据。面向自动驾驶车辆环境

感知，文献［90］综述了相机与雷达传感器的融合

前跟踪和融合后跟踪 2 种技术思路，前者对应于

集中式融合估计框架下的量测数据融合，后者则

包含了诸多基于分布式融合估计策略的航迹融

合（Track-to-Track Fusion）方法。

近年来，一些数据驱动的异构传感器融合估

计方法被提出，机器学习技术与传统的统计估计

原理相结合，展现出了广阔的发展潜力。例如，

Mahfouz 等提出将卡尔曼滤波器与机器学习方法

相结合，利用移动目标的加速度及无线传感器网

络中接收信号强度指示器（RSSI）的无线电指纹

信息，实现目标位置的实时估计［91］。Zhang 等提

出了利用图像与车辆瞬时速度 2 种模态信息的目

标跟踪方法，将卡尔曼滤波器集成到速度估计

中，同时融合目标图像的纹理和颜色等输入特征

提升估计精度［92］。文献［93］对面向自动驾驶的

相机、激光雷达、毫米波雷达等多模态数据融合

目标跟踪和状态估计方法进行了总结。

3. 4. 6　现存问题与挑战

尽管虽然融合估计领域近年来取得了长足

进展，在一些特定场景、理想环境下的融合估计

算法已经较为成熟，但实际应用中仍存在很多问

题，远未达到自主智能融合的水平，一些问题与

挑战如下。① 模型不确定问题。传统的融合估

计问题依赖于一组准确的模型来描述待估计变

量和观测变量的关系（有时还需要待估计变量随

时间变化的状态转移模型），并且倾向于使用独
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立高斯噪声描述模型的随机性。显然，独立高斯

噪声的描述能力是有限的。未建模的噪声相关

性、噪声分布的不匹配、模型的时变和突变、未知

输入和扰动等因素，都会引起模型不确定问题，

进而导致融合估计误差显著增大。② 融合估计

系统的在线性能评估和自校准。为了适配动态

变化的系统模型和背景噪声，建立高效且鲁棒的

在线性能评估框架是必要的；显然，经典的无偏

估计假设及估计协方差难以胜任。这仍然是一

个开放的问题。③ 异构传感器特征级融合估计。

传统的异构传感器融合估计大多集中在决策级

或点迹级，以贝叶斯概率、模糊数学、D-S 证据理

论等作为融合框架。由于各个传感器处理流程

中信息损失大，以概率分布协方差为代表的相关

性度量难以完整准确地表征目标信息，导致融合

估计性能差。近年来，数据驱动的特征级融合估

计方法取得了一系列研究成果，特别是在面向自

动驾驶的视觉与雷达融合系统中受到广泛关注。

3. 5　图像融合

3. 5. 1　图像融合问题概述

图像是人类认识外部世界的重要信息来源，

图像融合通过提取并综合多信源的图像信息生成

包含更多价值的合成图像，在计算机视觉、遥感等

领域备受关注。本节简要介绍像素级图像融合方

法、特征级图像融合方法、多源动态图像融合方法

的基本概念和最新发展。图像融合预处理与配准

的详细介绍和最新进展可分别参见文献［94-95］。

3. 5. 2　像素级图像融合方法

像素级图像融合是指依据某种规则直接对

参与融合的图像像素进行融合。像素级图像融

合是一种低层次的融合，对配准精度、图像的同

质性要求较高，其优势在于可以获得直观的融合

后的图像便于人员理解。本节简述 2 种类较为前

沿的像素级图像融合方法：稀疏表达法和深度学

习法。

1） 稀疏表达法

稀疏表达是一种模拟人类视觉系统稀疏编

码机制的图像表示理论，通过挖掘图像信号的天

然稀疏特征［96］，获得更佳的图像融合性能。

经典的稀疏表达图像融合方法的流程如图 6
所示［97］。首先将多源输入图像分割成多个重叠

的小图像块；然后，将来自多幅图像的小块在同一

个过完备字典上进行分解，得到相应的稀疏表达

系数，并对来自多幅图像的稀疏表达系数进行融

合处理。考虑到经典的稀疏表达模型不限制表达

系数的正负性而降低表达系数的稀疏性，进而降

低图像融合的效果，非负稀疏表达模型［98］对表达

系数增加了非负性约束。考虑到图像中局部依

赖性和稀疏性难以同时建模的问题，文献［99］
提出了一种结合稀疏表示和深度学习的新框架，

在经典的稀疏表示模型中引入了卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）作为额外

的可学习的正则项来捕捉信号间的局部依赖关

系，提高稀疏编码的效果。过完备字典决定了参

与融合的图像在何种投影空间呈现稀疏性，对基

图 6　稀疏表达图像融合框架［97］

Fig. 6　Sparse expression framework of image fusion［97］
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于稀疏表达的图像融合性能有至关重要的作用。

近年来，可学习字典构造方法因其相对固定字典

法更灵活和更优的性能受到关注。K-奇异值分解

（K-Singular Value Decomposition，K-SVD）［100］

是最为常用的字典学习方法之一，主要思想是基

于稀疏约束和表达误差最小化原则，交替迭代稀

疏表达系数和过完备字典来降低稀疏表达的误

差 。 文献［101］设计了端到端的深度学习 K-

SVD 方法，在少量可学习参数的条件下，保留了

原始的 K-SVD 性质，且取得了相比经典 K-SVD
方法更优的字典学习性能。

2） 深度学习法

随着深度神经网络在诸多领域取得的成功

以及可获得训练数据的日益丰富，基于深度学习

的像素级图像融合方法获得了广泛的关注。现

有基于深度学习的图像融合方法可以分为基于

自编码器（Autoencoder，AE）、基于 CNN 和基于

生成对抗网络（Generative Adversarial Network，
GAN）的融合方法（如图 7 所示）［102］。

基于 AE 的像素级图像融合方法通常包括两

个步骤：首先对 AE 进行预训练；然后利用预训练

的编码器和解码器分别进行特征提取和图像重

建。特征融合通常通过手动规则（如加融合）或

基于训练的策略实现，经典的工作例如 Dense⁃
Fuse［103］等。随后，学界提出了多种改进方法，包

括加入注意力机制、多尺度特征提取、空间和通

道注意力、多分支解码器、神经架构搜索等模

块［104-105］，有效提升了融合图像的质量。

CNN 在像素级图像融合任务中具有广泛应

用。文献［106］通过特征解耦将特征分解为模态

特有特征与模态共有特征，通过实验验证了这些

策略均提升了融合后图像的质量。文献［107］利

用场景语义分割标签指导图像融合，进一步提升

了图像融合后的下游任务性能。

基于 GAN 的融合方法依赖于生成器和鉴别

器之间的对抗性博弈来估计图像的概率分布，隐

式地完成特征提取、特征融合和图像重建。经典

的基于 GAN 的方法［49］通过生成器生成包含纹理

细节和目标特征的融合图像，并通过判别器评估

纹理细节的质量，通过设计基于生成图像质量、

判别结果等准则的损失函数来驱动 GAN 的训

练。文献［108］通过改进生成器结构，进一步提

升了融合质量。一些监督式的 GAN 方法使用伪

标签或目标掩码作为监督信息，例如文献［109］
结合标注掩码确保红外热目标的高显著性，同时

保留可见光图像的纹理细节。

3. 5. 3　特征级图像融合方法

特征级图像融合是指从各个信源图像中提

取特征信息，并以图像解译需求为引导，将各个

信源图像的特征进行综合分析和融合处理的过

程，以更好地服务于图像解译任务。特征级图像

融合的优点在于实现了较大的信息压缩，相比像

素级融合处理的实时性更好，同时由于直接面向

下游任务需求，因此往往能够获得更优的图像解

译性能。本节介绍基于联合概率统计和基于深

度学习的前沿特征级图像融合方法。

1） 联合概率法

联合概率统计类方法主要关注参与融合图

像的统计相关特征的开发利用。文献［110］提出

了一种基于目标提议与 Copula 理论（Target Pro⁃
posal and Copula Theory， TPCT）的图像融合方

法。考虑到现有的雷达图像融合方法主要侧重

于图像去噪或纹理增强，但对融合图像中目标杂

图 7　基于深度学习的像素级图像融合框架［102］

Fig. 7　Pixel-level image fusion frameworks based on 
deep learning［102］
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波比（Target-to-Clutter Ratio， TCR）的改善有

限，易导致目标检测性能下降。TPCT 融合方法

利用不同图像之间的目标相关性和杂波相关性

来提高融合图像的 TCR。文献［111］提出了一种

基于 Copula 理论引导的神经网络异构变化检测

方法，利用 Copula 理论约束作为损失函数来监督

神经网络学习双时态异质图像对之间的关系，增

强了现有异构变化检测神经网络的可解释性。

2） 深度学习法

深度学习方法通过从大量的样本中学习并

自主寻找最优融合特征，这里所述深度学习方法

与 3. 5. 2 节中方法的主要区别在于，深度特征融

合后不再进行特征到像素的反变换（逐像素点生

成融合图像），而是基于深度融合特征输出图像

解译结果。基于深度学习的特征级融合方法通

常通过并行骨干网络或者孪生骨干网络从不同

的信源中提取特征，然后融合这些高维特征，其

中，特征融合方式的设计是深度学习特征级融合

方法的关键。文献［112］提出了跨模态注意力特

征融合，通过注意力机制挑选重要的模态共有特

征和模态特有特征，剔除冗余特征。文献［113］
设计了互信息最小化模块来减少模态信息间的

冗余，这些策略均提高了特征的利用效率，抑制

了冗余特征对于融合过程的影响，从而提升了特

征融合处理的结果。文献［114］利用深度 CNN
分离、提取异质光学和雷达遥感图像的高层级内

容特征和风格形式特征，并通过迭代的方式重新

组合形成同质遥感图像，最终实现基于图像融合

的高精度变化检测。

3. 5. 4　多源动态图像融合方法

3. 5. 2 和 3. 5. 3 节主要讨论了静态图像的融

合处理，适用于观测场景中没有动目标的情形。

动态图像是指在针对运动目标所捕获的图像，例

如运动的车辆、飞机等动目标。多源动态图像融

合方法适用于融合包含运动目标的图像序列。

对于动目标区域的融合，需进行目标关联，

即判断在一张图像中检测的目标区域，是否出现

在另一图像中。文献［115］提出了一种基于孪生

神经网络的目标关联系统，基于共享权重的神经

网络提取多源图像目标区域的特征，并通过计算

欧式距离来判断 2 个区域是否关联。考虑到现有

的训练策略以及度量方式（如欧式距离、余弦相

似度）在难样本条件下性能较差，文献［116］面向

多源目标关联问题提出了一种基于广义似然比

检验的目标关联方法，该方法在训练过程中基于

样本统计信息估计样本的难易程度并引导训练

过程关注难样本，提升了多源动态图像的关联性

能。文献［117］对关联的 2 个目标区域的多尺度

分解系数进行平均加权，如果目标未能在多源图

像中达成关联，选择目标区域能量较大的图像多

尺度分解系数作为融合图像的多尺度分解系数。

文献［118］提出了一种基于深度学习的多源时序

视频数据动态图像融合方法，该方法通过预对齐

的视觉轨迹计算运动目标的跨帧相关性，实现对

动目标区域端到端的匹配、特征提取及融合。

3. 5. 5　现存问题与挑战

图像融合领域尚有以下问题待深入研究。

① 动态图像融合与时序信息建模。动态图像融

合在自动驾驶、视频监控等面向动目标解译的领

域有着重要应用，如何有效结合时序信息来处理

运动目标的动态变化是一个值得探索的课题。

基于深度学习的时序模型例如 TEOChat［119］，有

望捕捉、理解跨帧目标关系，提高动态场景下的

融合图像质量和解译精度。② 无监督与少样本

学习驱动的图像融合方法。由于标注数据的稀

缺性和获取成本较高，基于无监督学习或少样本

学习的图像融合方法是未来的关键方向。通过

自监督学习，模型能够从未标注数据中自动学习

有效的特征表示，为图像融合任务提供支持。尤

其是在遥感、医学影像等数据稀缺的领域，少样

本学习将使得图像融合能够在有限数据下仍保

持高性能。

3. 6　智能信息融合

近年来，随着数据量的急剧增长和人工智能

技术的迅猛发展，信息融合领域迎来了新的技术

突破和发展机遇［120］。过去，信息融合主要依赖于

规则驱动的系统和统计学模型［121］，这些传统方法

在处理复杂、动态和开放环境中的任务时，往往

面临着能力上的瓶颈，尤其是难以应对海量信息
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和快速变化的任务需求。随着人工智能技术的

兴起，特别是机器学习的广泛应用，信息融合技

术正逐步从依赖统计分析的方法转向以数据为

驱动的智能学习方法［122］。一些端到端的学习

模式可以从原始数据中自动发现并学习出潜在

的模式，并将这些模式直接应用于优化信息融

合任务的整体目标，从而极大地降低对人工规

则和经验的依赖。这一能力能够帮助信息融合

系统从庞大的数据中自动挖掘复杂模式、异常

情况和发展趋势，进一步使得信息融合系统能

够更迅速、更精准地识别新的威胁、发现关键事

件，并预测未来可能发生的情境［123］。依据其训

练与学习过程中数据样本标签的利用程度，这

类方法大致可分为无监督学习、半监督学习以

及监督学习。

3. 6. 1　无监督学习方法

无监督学习指智能算法训练与模型优化过

程中样本数据没有对应标签信息，即不依赖于标

签进行学习，例如：图像类别预测中缺乏图像的

类别标签、异常数据识别中缺乏异常信号标签

等。此类方法在处理复杂和异构数据时具有潜

力，尤其是在多模态数据融合和多视图融合等任

务中［124］。无监督学习中一种具有代表性的方法

就是聚类算法，其目标是将数据集中的对象根据

相似性进行分组，使得同一组内的对象相似度较

高，而不同组之间的对象相似度较低［125］。在信息

融合任务中，聚类算法广泛应用于多模态数据的

融合以及目标检测与识别。例如，在图像和文本

融合中，聚类方法可以帮助将相似的图像和文本

特征进行匹配，以便更好地进行联合分析和理

解。在传感器数据（如雷达、摄像头、温度传感器

等）融合中，聚类可以用于目标自动分类和分组。

除聚类算法外，孤立森林是信息融合系统应用中

另一种常见的无监督学习方法，由于其随机切分

的特点，多被用于高维数据的异常检测［126］。孤立

森林模型通过构建多棵随机树，利用树的分裂路

径来“孤立”数据点。由于异常数据点在数据空

间中比较稀疏，通常会更容易被孤立出来。在多

模态数据融合中，孤立森林可以有效检测到传感

器数据中的异常点，进而识别出传感器故障或数

据传输错误的情况［127］。在网络安全领域，孤立森

林能够识别恶意行为或异常流量，帮助提升威胁

检测的准确性［128］。此外，自监督学习作为一种特

殊的无监督学习方法近期也引起广泛关注。其

通过利用输入数据本身的结构和属性，生成“伪

标签”或设置辅助任务来进行学习。在多模态信

息融合中，自监督学习能够通过数据的自我监督

任务（如对比学习）学习出更加丰富的特征表示，

帮助模型更好地理解不同模态之间的关系。例

如，利用自监督学习在无标签遥感图像中获得重

要语义信息，应用于遥感图像在少标签任务时的

分类问题［129］。与无监督学习相类似的方法还有

小样本学习［130］和零样本学习［131］。

3. 6. 2　半监督学习方法

半监督学习通过在学习训练过程中结合大量

无标签数据与部分有标签数据，以提升算法模型

的有效性。一种代表性的应用场景是遥感图像融

合任务，以应对遥感图像数据标注的高成本和长

耗时问题。例如，文献［132］通过半监督学习来降

低异构遥感图像变化检测的学习成本，显著减少

了训练参数数量和对样本的需求。半监督学习还

被广泛用于目标检测任务中，尤其是大规模遥感

数据和复杂环境中的目标发现任务［133］。此外，半

监督学习另一个优势在于其可基于大量无标注数

据实现有效的跨域适应与迁移能力，因此也被用

于遥感图像中的跨域目标检测，例如，SAR、可见

光等不同传感器下的跨域识别与追踪［134］。

3. 6. 3　监督学习方法

基于监督学习的智能信息融合技术能够整

合来自不同传感器、遥感数据、社交媒体信息等

多个数据源的数据，提供全面的态势感知。例

如，在智能交通管理系统中，通过监督学习训练

的模型利用历史交通数据、车载传感器数据以及

路况信息，可以预测交通流量、识别交通瓶颈和

交通事故的发生［135］。在态势评估方面，基于卷积

神经网络、循环神经网络、注意力网络等模型，可

以对遥感图像、视频监控数据、传感器信息等异

类信息进行联合分析，以识别环境变化、事件演

变及潜在的威胁。例如，文献［136］提出通过融
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合 AIS 和视频数据，以同时捕获感兴趣的船舶的

视觉特征、身份和动态信息来改善船舶交通监控

信息，提升航行安全性。在威胁估计方面，通过

训练深度神经网络，信息融合与辅助决策等系统

能够有效识别并预测潜在威胁。例如，在大型公

共场所，通过深度学习模型分析监控视频数据，

能够识别暴力行为、异常集结等威胁行为，并启

动应急响应机制［137］。

4　信息融合的民事应用

信息融合的理论和技术在民事上具有广泛

的应用。这里以工业自动化、智慧医疗、智能交

通、物联网等领域为例展开阐述。

4. 1　工业自动化

信息融合在工业领域的典型应用场景包括

工业过程监视系统、工业机器人系统、智能制造

系统、遥感、火灾报警系统等。

在工业过程监视中，信息融合旨在识别引起

系统状态超出正常工况的故障因素，进而触发若

干报警器。信息融合技术可以提升故障检测系

统的安全性和智能性，核反应堆监视、石油平台

监视、电力系统监视、机械设备故障检测等都大

量应用信息融合技术。

工业机器人广泛应用于采矿业、建筑业、高

端装备制造等，能够促进产业结构高端化。工业

机器人通常使用模式识别和推理技术来识别三

维对象，确定它们的方位，并引导机器人去处理

这些对象。机器人通过融合多个传感器的观测

数据，避开障碍物，按照规划行动。对于一些大

型复杂的工作任务及环境，还需要利用多机器人

协作来提高工作能力，这就涉及多智能体（Multi-
Agent）的协同感知和群智决策。

智能制造系统的物理基础是智能机器，通过

把各种传感器的信息进行智能融合处理，可以减

少制造过程中信息的模糊性、多维信息的耦合性

和状态变化的不确定性等，在制造系统中用机器

智能来代替人的脑力劳动，例如，云制造系统 3. 0
是具有新模式、新技术、新业态的先进智能制造

系统［138］，在自动生产时，不再依赖于人的监视和

决策控制，提高自主智能水平。

遥感系统需要信息融合理论来综合处理能

谱信息、光谱信息、微波信息及 DEM 地理信息

等。遥感系统主要用于对地面的监视，以便识别

和监视地貌、气象模式、林区行人自主导航、矿产

资源、植物生长、环境条件和威胁情况（如原油泄

漏、辐射泄露等）［139］，进而对物理现象和事件进行

定位、解释和处置。

火灾报警系统能够使用信息融合技术提升

火警预测的能力。火灾发生过程中信息多，层

次不一，如温度、火焰光谱、气体浓度、燃烧音、

火焰能量辐射、湿度等，从火灾判断的角度来

看，任何一种信息都是模糊的、不精确的，只有

综合多方面信息，并加以融合利用，才能对火灾

进行更准确更可靠的监测。火灾报警中利用信

息融合理论应着重解决的问题主要有：① 优化

选择反映火灾特征的状态信号和参数；② 提取

采集信号的特征参数；③ 设计信息融合算法、策

略和方案。

4. 2　智慧医疗

多源信息融合技术在医疗领域也发挥着重

要的作用，主要体现在患者照顾系统和疾病判断

系统［140］。

患者照顾系统能够使用信息融合技术分析

患者的多方面体征信息［141］。患者的状况随时随

地在变化，要根据各种数据源，如传感器、病历、

本人病史、气候、季节等的信息决定其护理、诊断

和治疗方案，运用信息融合算法综合处理这些数

据是一种好方法。

疾病判断系统可以利用信息融合技术来判

断疾病的严重程度［142］。医学影像是医生诊疗的

关键依据，但是单一的医学影像往往难以全面反

映疾病的特征，使用信息融合技术能够提高判断

的准确性。例如，结构磁共振成像（sMRI）具有

较高的空间分辨率，功能磁共振成像（fMRI）可以

显示血氧水平并提供可接受的空间分辨率，脑磁

图（MEG）能够记录大脑产生的磁场信息，使用信

息融合技术将 sMRI、fMRI 和 MEG 反映的信息

进行综合分析处理，能够更加精准地确定病人大

脑损伤的严重程度。
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4. 3　智能交通

信息融合在交通领域的典型应用场景包括

空中交通管制、船舶避碰与船舶交通管制、城市

交通和智能驾驶系统等。

空中交通管制系统是一个复杂的整体，主要

由导航设备、监视和控制设备、通信设备和人员

4 个部分组成。导航设备可使飞机沿着指定航线

飞行，运用无线电信息识别出预先精心设置的某

些地理位置，飞行员再把每个固定地点的时间和

高度信息转送到地面，然后通过融合方法检验与

飞行计划是否一致。监视和控制设备的目的是

修正飞机对指定航线的偏离，防止相撞并调度飞

机流量。其中主要由一、二次雷达的融合提供有

关飞机位置、航向、速度和属性等信息。现在的

航管设备是在不同传感器（例如多部雷达）、计算

机和操纵台之间进行完整的信息融合。调度人

员则监视空中飞机的飞行情况，并及时提出处理

危险状况的方法。

船舶避碰与船舶交通管制系统中也用到了

信息融合技术。在船舶避碰和船舶交通管制系

统中，通常依靠雷达、声呐、信标、灯塔、气象水

文、全球定位系统（GPS）等提供的信息以及航道

资料数据，通过多方面、多层次的多源信息融合

结果，来实现船舶的安全航行和水域环境保护。

城市交通系统中信息融合技术主要应用于

用户主体分析、交通服务内容分析、动态交通参

数分析等方面，能够优化交通流量估计和分配管

理的策略。

智能驾驶系统中使用了多种信息融合算

法。在融合导航方面，GPS 与惯性导航设备的

有效融合旨在解决卫星干扰拒止环境（例如人

口稠密、建筑遮挡、电磁干扰等）下持续定位问

题，特别是对于运钞车、警车、救护车等特殊车

辆尤为重要。在融合感知方面，基于激光雷达、

相机、毫米波雷达、超声波雷达等多传感器融合

的技术已经广泛应用落地，被华为 ADS 智驾方

案、百度 Apollo 系统、谷歌 Waymo 系统、特斯拉

FSD 系统等国内外头部厂商采用。此外，基于

多传感器信息融合的智能驾驶子系统还包括前

方车辆识别、碰撞报警系统（CW）、偏向报警系

统（LDW）、智能巡游系统（ICC）、航位推算系统

（DR）和智能网联汽车（ICV）等。

4. 4　物联网

随着云计算和大数据的日益发展，世界万物

都可互联互通，物联网的概念也应用而生。基于

多特征信息融合的物联网技术不仅可以提高联

网设备分析已知信息的能力，而且可以提高联网

设备智能决策的能力。下面简要介绍车联网系

统、数字旅游系统。

车联网系统应用了大量信息融合技术［143］。

车联网系统可以提供更安全的出行服务，降低由

于驾驶员误操作导致的交通事故。车联网环境

下的信息融合问题是物联网的一个基础问题，它

的任务是对来自车辆各类传感器的信息进行综

合，实现物理世界的信息与车辆模拟世界的信息

对接，以形成一个具备智能服务的车 -车联网模

型和车-路-云协同网络。

数字旅游系统可以利用信息融合技术增强旅

游信息的可视化能力。数字旅游是旅游信息化建

设的方向，由于旅游目的地具有不同的空间特性，

而数字旅游信息需要由丰富的多媒体手段展现，

因此，需要将旅游空间数据与多媒体信息进行有

效的融合与管理，实现一体化发布及共享。

5　信息融合的军事应用

5. 1　信息融合军事应用概述

信息融合理论和技术在军事上应用较早，覆

盖从单兵作战、单平台武器系统到战术和战略指

挥、控制、通信、计算机、情报、监视和侦察任务等

广阔领域。近年来，在大数据、人工智能等技术浪

潮的推动下，美国先后开展了洞悉（Insight）、下一

代 ISR 优 势 飞 行 计 划（Next Generation ISR 
Dominance Flight Plan）、算 法 战 跨 职 能 小 组

（AWCFT）、复杂作战环境中的因果探索（Causal 
Exploration）、知 识 导 向 型 人 工 智 能 推 理 模 式

（KAIROS）、深绿（Deep Green）、数字企业多源开

发助手（MEADE）、指南针（COMPASS）、指挥官

虚拟参谋（CVS）等信息融合项目研究。

当前，作战领域不断拓展，作战样式不断变
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化，无人系统和人工智能技术的快速发展，对信

息融合系统提出了更高的要求。2020 年，在网络

中心战、空海一体战、多域战、算法战之后，美军

改变传统以消耗为主的作战理念，提出以决策为

中心的作战概念，期望依靠对抗环境中的决策优

势来提升作战能力。2021 年，美国海军对外正式

发布《无人系统计划框架报告》，指出未来海军

1 3 的舰队和陆战队 1 2 的航空装备可能是无人

系统，在所有领域实现无缝集成的有人 -无人部

队。这些发展动向启示我们，人机协同、编组、蜂

群等新的作战力量正加速成型，信息融合面临新

常态，智能信息融合研究已成为必然发展方向。

5. 2　信息融合在海军的应用

美、英、加拿大等西方国家开展的重大海上计

划和研制的典型海军信息融合系统有：美国海域

态势感知国家计划，海军“哥白尼”系统（MDA），

海面监视信息融合专家系统（OSIF），海军指挥

控制系统（NCCS），舰艇编队多源信息融合系统

（IKBS），海军战争状态分析显示（TOD），舰载多

传感器信息融合系统（ZKBS），海军战术数据系

统等（NTDS）。其中，OSIF 用于海上目标关联

处理以确认目的地、到达时间和作战任务；IKBS
用于对多源信息融合，依据航迹、属性、行为模式

对意图/战术的启发或推理提出战术结构；NCCS
是美国海军执行战术指挥和控制的主要系统，其

范围包括从国家指挥机关（NCA）到舰队和完成

战斗使命所需的武器。NCCS 系统包括岸基设

施和海上舰载指挥中心。岸基设施有海军舰队

指挥中心、海军监视情报系统和反潜战指挥与控

制系统。NCCS 中的自动数据系统（TDS）能支

持从传感器部件收集数据、关联和评价数据、处

理数据，并把它们发送给特混舰队的其他舰艇。

此外，还把从其他渠道收到的信息与本舰信息进

行关联，利用这些信息形成决策，并把这些信息

传送给作战系统的其他单位。

5. 3　典型的军事信息融合系统

1） 网络中心战系统

网络中心战（CEC）系统是美国海军在原 C3I
系统的基础上为加强海上防空作战能力而研制

的作战指挥控制通信系统。该系统利用计算机、

通信和网络等技术，把航母编队中各舰艇上的目

标探测系统、指挥控制系统、武器系统和舰载预

警机联成网络，实现作战信息共享，统一协调行

动。CEC 系统允许各舰以极短的延时共享各种

探测器获取的所有数据，从而使整个编队能高度

协同作战，其功能包括复合跟踪与识别、捕获提

示、协同行动。使编队中各舰以极短的延时共享

其他舰艇获取的目标信息，发射并制导导弹对目

标进行攻击，协同抗御各威胁目标，遂行“超视距

攻击”。

2） 海军一体化防空火控系统

美国基于动态分布式作战提出的海军一体

化防空火控（NIFC-CA）系统，2002 年被正式确

定为“海上盾牌”能力建设项目，旨在支撑分布式

作战模式和基础能力的发展。它用先进的数据

网络技术，将航母、巡洋舰、驱逐舰、舰载机、预警

机等海上作战力量紧密结合起来，实现互联互

通，集“侦察-火力-打击”于一体，整合编队体系资

源，实现分布式感知和协同打击，极大地提升了

舰艇编队远距离超视距拦截能力。

3） 军事情报大模型系统

2024 年 6 月美国空军研究实验室发布一款

类 ChatGPT 的大模型产品 NIPRGPT，可生成文

本、代码、摘要等内容。它主要为飞行员、文职人

员和承包商提供服务，帮助空军打造“智能数字

化战士”，其在情报分析、战场态势感知、作战计

划和决策等方面有潜在应用价值［144］。

6　值得关注的研究方向

1） 需求与机会驱动的融合

传统的数据融合系统依赖于特定的传感器

网络结构和稳定的数据流，并往往假设足够的计

算和通信资源。面向大规模异质传感器网络，例

如天空地海一体化探测系统，传统的信息融合固

定范式难以适配复杂动态的数据流向。需求与

机会驱动的融合方案则考虑将传感器视为共享

资源，实时发现可用的传感器节点或数据资源，

根据当前系统状态按需构建融合网络、规划融合

算法，从而提升传感器网络的灵活性、降低资源

需求。
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2） 隐私计算与安全融合

信息融合过程中的安全问题越来越受关

注。借助同态加密、差分隐私和多方安全计算

等隐私保护技术，不同的数据源能够在确保敏

感信息不泄露的前提下进行协同建模和融合；

边缘计算则通过将计算任务部署到数据源附

近，实现低延迟的实时处理和动态数据融合。

例如，在无线传感器网络（WSN）中，隐私计算

和边缘计算可用于分布式节点的时空信号数据

融合，提高目标检测的准确性和抗干扰能力［12］。

此外，跨节点的加密数据共享与动态调度策略

等也是关键问题。这些探索将推动隐私计算与

安全融合技术在智慧城市、医疗健康、金融服

务、国防安全等领域的创新和应用。

3） 轻量化融合方法

在一些计算资源受限、时效性要求高的应

用场景中（例如星载、机载、弹载平台等），轻量

化的信息融合技术具有十分重要的研究价值。

现有的基于深度学习的融合算法经常采用并行

骨干网络，存在参数冗余、结构复杂、推理速度

慢等问题。神经网络结构搜索旨在自动设计针

对特定融合任务的轻量化模型结构［145］，以降低

参数量、精简化模型。模型压缩（例如量化和剪

枝）、知识蒸馏等可以进一步减少存储和计算

需求［146］。

4） 多模态数据智能融合

多模态数据融合涉及将不同类型的感知信

息（如视觉、听觉、语言、触觉等）进行综合处理，

实现更全面、更智能的决策与行为。常见的多模

态数据包括图像、文字、音频、视频等；更广义

地，多模态数据包含电磁波、机械波、光谱等不同

感知手段，或是 CT、MRI、PET 等大差异的医学

影像数据等。目前，多模态智能融合技术已成功

应用于遥感监测、智能交通、智慧医疗、人机交互

等诸多领域，是学术界和工业界的关注热点。

5） 基于大语言模型的智能融合技术

基于大语言模型的智能融合技术，尤其在

威胁估计、推理与智能体决策辅助等领域，正在

成为人工智能研究与应用中的前沿方向。这些

技术结合了大语言模型强大的自然语言理解和

生成能力以及其他模态的数据（如图像、声音、

传感器数据等）来进行智能决策、复杂推理和威

胁预测［147］。多模态大语言模型在自然图像领

域的视觉和视觉语言任务中取得了显著的成

功。由于自然图像和遥感图像之间存在显著的

领域差异，遥感领域多模态大语言的发展仍处

于起步阶段。文献［148］提出了一种名为 Earth⁃
GPT 的多模态大语言模型，它统一集成了各种

多传感器遥感数据分析与解译任务，可用于通

用遥感图像理解与态势分析。

6） 面向具身智能的信息融合

具身智能强调物理载体通过与环境的交互

实现智能的信息获取、问题理解和决策行动，在

家居服务、医疗健康、应急救援、特种作业等领

域具有广阔的应用前景［149］。近年来涌现了许

多先进的人形机器人、柔性机器人、工业机器

人、机器狗等研究成果。信息融合技术是具身

智能的重要基础［150］。例如，基于相机、雷达等

多传感器融合的自主导航与定位，基于视觉、触

觉和力反馈等异质信号融合的物体属性判别，

基于视觉、语言和实体动作融合的多模态大模

型，均为具身智能领域的热点问题。

7　结  论

随着新型信息感知设备、信号和数据处理

算法以及硬件计算能力等方面的显著进步，信

息分析和处理能力不断攀登新的高度。多源信

息融合处理的理论、算法和应用得到了前所未

有的创新和发展。本文介绍了多源信息融合的

含义和主要发展阶段，主要探讨了融合检测、融

合识别、融合估计、融合关联 4 个基本科学问题

的研究进展，并概括了多源图像融合技术和面

向信息融合的机器学习方法。最后介绍了信息

融合在军事和民事的典型应用以及信息融合技

术与应用的发展方向。
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Development and prospects of multisource information fusion

HE You1，2， LIU Yu1，2，*， LI Yaowen3， DING Ziran1， DONG Kai1， CUI Yaqi1， ZHANG Caisheng1， 
WANG Xueqian2， LI Zhi3， GUO Chen1
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2.  Department of Electronic Engineering， Tsinghua University， Beijing 100084， China
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Abstract：Multisource information fusion has undergone decades of development， expanding from classic signal pro⁃

cessing issues to a multidisciplinary frontier field and covering a wide range of applications such as aerospace， intelli⁃

gent transportation， industrial engineering， and security.  This paper starts from the definition and principles of multi⁃

source information fusion， reviews the main development stages of information fusion technology， and summarizes 

the research progress of four basic scientific issues： fusion detection， fusion recognition， fusion estimation， and fusion 

association.  The technology of multisource image fusion and machine learning methods oriented towards information 

fusion are also outlined.  Based on this， the typical applications of information fusion in several fields are introduced.  

Finally， the development direction of information fusion technology and its applications are discussed.

Keywords： information fusion； multisensor fusion； statistical signal processing； machine learning； distributed 
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