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摘　要: 随着相关技术的快速发展, 无人机所搭载的传感器愈发精确和多样, 赋予了无人机强大的感知能力, 也使

得多传感器数据的处理分析成为无人机应用的一大挑战. 数据融合是解决这一问题的关键技术, 其通过检测、关

联、组合、估计的流程实现多传感器数据的融合利用, 获取准确的无人机状态和目标信息为决策提供支撑. 对无

人机的多传感器数据融合研究展开综述: 介绍无人机系统组成; 回顾并分类无人机多传感器数据融合方法, 在此基

础上分析比较各类方法的特点; 归纳概述无人机多传感器数据融合在不同领域中的应用现状; 最后展望无人机多

传感器数据融合的未来发展方向.
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Abstract:  With  the  rapid  development  of  related  technologies,  sensors  carried  by  unmanned  aerial  vehicles  (UAVs)  are  becoming  more
precise  and  multifarious,  which  endows  UAVs  with  strong  sensing  ability,  and  poses  a  large  challenge  to  the  processing  and  analysis  of
multi-sensor  data  in  UAV applications.  Data  fusion  is  the  key  technology  to  solve  this  problem,  which  realizes  the  fusion  and  utilization  of
multi-sensor  data  through  the  process  of  detection,  association,  combination  and  estimation,  and  obtains  accurate  UAV  state  and  target
information  to  support  decision-making.  This  study  reviews  the  multi-sensor  data  fusion  research  for  UAVs.  It  introduces  UAV  system
components,  reviews  and  classifies  UAV  multi-sensor  data  fusion  methods,  analyzes  and  compares  the  characteristics  of  various  methods,
summarizes  the  applications  of  UAV  multi-sensor  data  fusion  in  different  fields,  and  finally  looks  forward  to  the  future  development
directions of UAV multi-sensor data fusion.
Key words:  unmanned aerial vehicle (UAV); multi-sensor; data fusion; dynamic system state estimation; feature extraction

无人驾驶飞行器 (unmanned aerial vehicle, UAV), 即无人机, 是由无线电遥控设备或自主控制程序操纵的非载

人飞机 [1]. 无人机最早兴起于军事领域, 因其在多场战争中的优异表现而引起了高度重视并取得了快速发展, 诸如

小精灵、复仇者等各型无人机的接连问世和各国普遍的研究投入, 充分揭示了无人机的军事价值 [2]. 近年来, 随着

集成电路、传感器和数据通信技术的迅速进步, 无人机上的各种部件能够兼具较高精度和较小体积, 使无人机逐
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渐小型化、更加便携、更易部署、更为高效; 在以大疆为代表的科技公司推动下, 无人机产业实现了蓬勃发展, 无
人机的获取与应用门槛迅速降低. 无人机技术和产业的愈发成熟, 为无人机在环境监测、科考研究、损伤检测等 [3−5]

民用领域的广泛应用提供了良好基础, 无人机的身影在各行各业已是屡见不鲜, 无人机相关理论与应用已然成为

多领域多学科的研究焦点.
传感器的发展使得感知对象的感知数据类型和获取手段得到了极大扩展, 对于无人机而言, 其利用惯性测量

单元 (inertial measurement unit, IMU)、全球导航卫星系统 (global navigation satellite system, GNSS)等部件, 感知机

体自身的位姿状态; 通过视觉相机、激光探测及测距系统 (light detection and ranging, LiDAR)等功能组件, 获取目

标的观测数据. 产生多传感器数据是无人机平台的关键特性, 而如何对这些多源数据进行处理分析, 为决策人员提

供准确的无人机状态和目标信息, 成为无人机应用所面临的重要挑战 [6]. 数据融合是解决该问题的主要技术之一,
其对多源数据进行检测、关联、组合与估计的多层面处理, 从而获得准确的目标信息以支撑全面的态势评估. 数
据融合最早源于军事领域, 经过数十年的发展, 该技术取得了较好的研究成果, 在诸如自动驾驶、情感分析、身份

识别、医学诊断等 [7−10]行业领域也得到了广泛的关注和应用.
无人机的多传感器数据融合已经具备了较为深厚的研究基础, 目前, 相关综述文献主要以某一应用方向为支

点, 或聚焦于无人机自身的定位导航 [11−13], 或专注于无人机对目标的感知 [14−16], 而缺少从无人机角度出发, 对多传

感器数据融合方法与应用进行全面整理的工作. 本文即对此展开综述总结, 划分传感器数据类型, 分类、阐述、比

较无人机多传感器数据融合方法, 对比分析各方法策略的优劣, 列举应用场景及其适用方法, 从而为研究人员了解

该领域技术的发展现状和应用范围提供详细参考.
本文第 1节介绍无人机的系统组成. 第 2节对无人机多传感器数据融合方法按照数据级、特征级和决策级的

分类进行归纳叙述, 并比较分析不同方法的特点. 第 3节从定位导航、农业评估、环境监测和目标检测领域, 概述

无人机多传感器数据融合的应用现状. 最后, 第 4节分析展望无人机多传感器数据融合的未来研究方向. 

1   无人机系统组成

如图 1所示, 典型的无人机系统主要包括无人机和地面站.
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图 1　无人机系统
  

1.1   无人机

根据供能来源不同, 无人机主要可以分为油动、电动和光动无人机, 根据推进结构不同, 则包括固定翼无人机、

旋翼无人机、无人直升机、无人飞艇等 [17]. 在用途方面, 无人机分为军用和民用, 军用无人机多采用速度快、航

程远的固定翼结构, 而小巧灵活、易于操控的旋翼无人机是民用无人机的主流 [18].
无人机主要包含以下部分 [19].
(1) 飞行平台, 搭载无人机的动力系统、飞行控制系统、任务载荷等, 作为骨架使各部件组合为一个整体.
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(2) 动力系统, 提供无人机飞行和稳定所需的动力, 包括电动机、内燃机等供能来源, 螺旋桨、固定翼等推进

结构, 以及电机、电子调速器等动力控制组件 [17].
(3) 飞行控制系统, 是无人机的核心部分, 其上搭载飞行控制程序, 通过 IMU、GNSS、高度计等传感器获取

状态测量, 对无人机的航向、速度、高度等信息进行实时的监测估计, 并根据指令向动力系统发出控制信号, 调整

无人机的动力和姿态 [20].
(4) 机载计算机, 也称为上位机, 通过在该计算机上部署目标检测、路径规划、自主避障等人工智能算法对传

感器数据进行融合分析, 可以代替地面遥控给出控制决策, 使无人机具备更强的自主能力 [21].
(5) 通信链路, 是无人机与地面站、卫星及其他无人平台进行信息接收、分发与共享的关键模块 [1]. 目前常见

的通信方式包括无线电、无线数传、无线局域网、卫星通信等.
(6) 任务载荷, 指的是无人机为了执行给定任务而搭载的传感器. IMU以及辅助 IMU进行状态测量的传感器

是无人机稳定飞行所不可缺少的组件, 而任务载荷是根据任务目标和实际条件选择性搭载的传感器, 例如, 针对航

拍摄影任务选择可见光相机、针对环境三维建模选用 LiDAR或深度相机、针对地面遥感选用多光谱或超光谱相

机等. 不同任务载荷的功能长处各不相同, 所产生的数据存在一定互补性, 对多种任务载荷进行数据融合, 从而获

取全面的目标信息, 是目前常见的手段 [6]. 

1.2   地面站

地面站是无人机系统的指挥控制和信息处理中心, 主要包括控制系统、显示系统和通信链路模块, 为操控人员

提供无人机飞行控制、状态监控、任务规划等功能 [22]. 地面站通过控制系统向无人机发出命令, 利用通信链路接收

无人机返回的自身位姿、目标信息、传感器工作状态等数据, 执行数据融合流程, 并通过显示系统将结果展示给操

作人员. 随着上位机的使用与发展, 部分数据融合任务逐渐转移至上位机完成, 以实现更高的实时性和自主性 [23]. 

2   无人机多传感器数据融合方法

不同传感器从不同方面描述对象属性, 通过对多传感器数据进行融合, 可以为无人机系统提供更加准确的自

身状态和目标信息 [24]. 根据融合层次的不同, 可以将数据融合分为数据级 (data level)、特征级 (feature level)和决

策级 (decision level)[25]. 数据级融合对传感器所捕捉的原始数据进行融合, 通过数据间的互补融合获取更高质量的

数据, 具体可分为向量数据融合与点阵数据融合方法, 其中向量数据融合可细分为基于滤波和基于优化的方法, 点
阵数据融合可细分为数据堆叠和数据混合方法. 特征级融合从数据中提取特征, 再对特征进行融合从而进一步提

炼信息, 考虑特征提取方法的不同, 可以分为基于指标计算和基于深度学习的方法. 决策级融合则是融合多个局部

决策, 以获得更准确的全局决策结果, 可根据是否在方法框架内完成融合, 分为一体式融合与分离式融合方法. 无
人机多传感器数据融合方法分类如图 2所示.
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图 2　无人机多传感器数据融合方法分类 
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2.1   数据级数据融合

根据数据格式的不同, 可将传感器的原始数据分为向量数据和点阵数据. 向量数据中的元素主要是状态感知

信息 (如无人机的旋转角、速度等)和对应的状态感知误差, 各元素可以任意排列而不影响其所表达的信息; 点阵

数据以成像传感器捕捉的目标观测图像和点云数据为主, 其中元素的信息表达依赖于其空间排列属性. 针对这 2
种数据的融合方法存在一定区别, 因此, 将数据级融合细分为向量数据融合方法与点阵数据融合方法. 

2.1.1    向量数据融合方法

产生向量数据的传感器主要包括 IMU、GNSS、超宽带 (ultra wide band, UWB)测距等, 由于传感器器件误差、

解算累积误差、作业环境等方面的影响, 这些传感器对同一状态的感知精确性和可靠性存在差异, 仅依靠单一传

感器难以准确评估系统状态, 而通过向量数据融合对传感器误差进行互补校正, 能够有效提升无人机系统状态估

计的精度. 根据技术区别, 向量数据融合方法可以划分为基于滤波的方法和基于优化的方法. 

2.1.1.1    基于滤波的方法

卡尔曼滤波 (Kalman filter, KF)[26]是一种基于最小均方误差准则的最优估计方法, 可以从一系列含有不确定信

息的状态测量中对动态系统进行实时的状态估计, 是基于滤波方法的一大基石.
给定一个线性离散的动态系统, 其状态模型如公式 (1)所示:   xk = Ak xk−1+Bkuk + wk, wk ∼ N(0,Qk)

zk = Hk xk + vk, vk ∼ N(0,Rk)
(1)

z

其中, k 表示当前时刻, x为系统状态向量, A为状态转移矩阵; u为系统控制向量, B为控制转移矩阵, Bkuk 表示 k
时刻系统控制信号对状态的影响, 无控制输入则该项为 0;    为系统测量向量, Η为测量转移矩阵; w为过程噪声向

量, v为测量噪声向量, 过程噪声和测量噪声互不相关且服从均值为 0的高斯分布, 其协方差矩阵分别为 Q和 R.
图 3给出了 KF对上述动态系统进行最优估计的计算流程: 在时间更新 (预测)步骤对状态向量及其误差协方

差的先验预测量进行递推; 在测量更新 (校正)步骤更新卡尔曼增益, 并基于卡尔曼增益计算状态向量及其误差协

方差的后验估计量. 其中, 卡尔曼增益相当于状态预测与状态测量的最优权重, 反映了 2种噪声对于状态估计的影

响, 从概率密度的角度来看, KF的效果如图 4所示.

基于 KF的数据融合利用不同传感器的测量对同一状态向量进行更新. Spurny等人 [27]以无人机位置和航向作

为状态向量, 使用 GNSS、磁力计、LiDAR等传感器测量分别构造 KF对状态预测进行校正, 并且根据无人机所

处的环境, 从多个 KF估计中选用最优的状态估计. Mei等人 [28]结合 IMU、高度计和视觉相机实现景象匹配导航

后, 将 IMU 测量误差作为状态构建误差状态模型, 并以 IMU 测量与景象匹配导航测量之差作为测量向量, 根据

KF的估计结果推算无人机位姿. 上述文献均采取了构建简单状态模型的做法, 区别在于前者通过多个 KF异步校

正状态量, 耦合度低鲁棒性较强; 而后者则是使用取值小变化慢的误差状态量来化简模型, 损失的精度较少.
线性系统易于处理和分析, 当无人机系统被构建为线性模型时, KF可以胜任数据融合任务. 然而, 不同传感器

对同一状态的测量往往涉及坐标系变换和状态耦合关系, 构成了 KF难以适用的非线性动态系统, 此时, 可以采用

非线性 KF对系统状态进行估计 [13]. 非线性 KF主要包括扩展卡尔曼滤波 (extended Kalman filter, EKF)、无迹卡

尔曼滤波 (unscented Kalman filter, UKF)和容积卡尔曼滤波 (cubature Kalman filter, CKF).
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图 3    卡尔曼滤波计算流程

 

状态预测 卡尔曼滤波最优估计 状态测量

状态

概率
密度

图 4    卡尔曼滤波效果示意
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给定一个非线性离散动态系统, 其数学模型如公式 (2)所示:   xk = f (xk−1,uk)+wk, wk ∼ N(0,Qk)

zk = h(xk)+ vk, vk ∼ N(0,Rk)
(2)

其中, f是非线性状态转移函数, h是非线性测量转移函数.
EKF对上述系统中的非线性函数 f和 h进行线性近似, 通过一阶泰勒展开得到相应的雅可比矩阵, 即函数的

一阶偏导数矩阵, 用于滤波流程中的误差协方差和卡尔曼增益计算, 由此简化系统模型以便于状态估计.
Cui等人 [29]针对系统状态变量可观测性 (可通过外部测量估计出系统所有状态变量的性质)变化导致滤波效

果下降的问题, 提出一种自适应 EKF, 在计算状态变量可观测度时, 采用 QR分解法代替奇异值分解法降低计算开

销, 在此基础上设计自适应机制, 在滤波步骤中动态地移除和重置不可观测状态变量, 从而增强 EKF 的鲁棒性.
Xiong等人 [30]构造 2个过程噪声协方差不同的 EKF, 将二者过程噪声协方差的差异作为动作, 滤波新息 (测量输入

量与测量预测量之差) 的差作为奖励, 建立动作与奖励的 Q 学习函数, 基于该函数推算最优的过程噪声协方差并

代入第 3个 EKF进行状态估计, 以此获得更优的滤波性能. 上述研究展示了改进策略的 2种方法, 一种是通过数

学推导直接改造滤波方程, 相对高效但较难设计; 另一种则是建立噪声变化映射并据此动态调整滤波噪声参数, 合
适的映射将较大程度提升滤波精度但建立映射的过程会降低滤波效率.

针对 EKF存在雅可比矩阵计算复杂度高甚至无法计算, 导致估计效果较差的情况, Julier等人 [31,32]提出了基

于无迹变换 (unscented transformation)的 UKF, 通过无迹变换对分布已知的变量进行采样和非线性变换来逼近待

预测变量的分布, 从而避免雅可比矩阵的计算. 无迹变换首先计算采样点, 如公式 (3)所示:  
χ(0) = x̄, χ(i) = x̄+ (

√
(n+λ)P)i, χ

(i+n) = x̄− (
√

(n+λ)P)i

ω(0) =
λ

n+λ
, ω(i) = ω(i+n) =

1
2(n+λ)

, i = 1,2, . . . ,n
(3)

χ λ x̄ (
√

(n+λ)P)i

(n+λ)P

其中,    为采样点, n 为变量 x的维数, P为 x的协方差, 参数   用于控制采样点到均值   的距离,    表示

 平方根的第 i 个行向量或列向量, ω 为采样点权重; 然后基于采样点进行非线性变换, 效果如图 5所示.
 
 

采样点 非线性变换

图 5　无迹变换效果示意
 

UKF 在时间更新步骤对前一时刻的状态估计量进行无迹变换, 逼近状态预测量的分布; 在测量更新步骤, 利
用状态预测量, 通过无迹变换逼近测量预测量的分布, 并计算状态和测量预测量的互协方差, 用于更新卡尔曼增益.

Peng等人 [33]提出一种自适应分布式 UKF方法进行融合定位导航, 分别为不同传感器构建测量方程并分配滑

动窗口, 按照传感器数据到达顺序完成对应的 UKF 估计并基于滑动窗口更新噪声参数, 以此提高滤波的准确性.
Guo等人 [34]在 UKF中引入高斯过程回归模型, 从无人机的历史飞行数据中学习噪声协方差和状态估计误差之间

的映射规则, 并将其用在实时飞行中自适应地调整 UKF的噪声参数, 从而提升飞行控制系统的状态感知能力. 上
述 2种自适应噪声调整改进策略中, 前者采用了在线的更新方法, 可适用于不同场景, 但它基于滑动窗口内的噪声

性质假设进行估计推导, 存在一定偏差; 而后者是利用历史数据进行学习的离线方法, 对给定场景下的噪声参数估

计能力更强, 但该方法依赖于算法的学习效果, 且需要收集历史飞行数据进行训练才能应用.
λUKF的参数   建议取 3−n 以获得更准确的分布逼近效果 [31], 而 n>3时出现的负权重可能导致无法求解协方

差的平方根, 使得滤波性能下降. Arasaratnam 等人 [35]对此提出基于球面-径向容积规则 (spherical-radial cubature
rule)的 CKF, 其中所有采样点的权重相等且和为 1, 从而避免上述情况, 该采样点的计算如公式 (4)所示: 

X(i) = x̄+
√

Pξi, i = 1,2, . . . ,2n (4)

X
√

P ξi =
√

n[1]i其中,    为采样点;    通过 Cholesky分解得到;    , [1]i 表示 [I −I]的第 i 列, n 为变量 x的维数. CKF的主
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要计算过程与 UKF一致, 关键区别在于采样点及其权重, 在此不作赘述.
Ge等人 [36]基于统计特征度量噪声的非高斯强度, 若强度高于阈值则使用多个 CKF估计, 然后对多个估计进

行基于高斯分量剪枝与融合的高斯混合; 否则采用基于智能优化的高斯分量调整方法对噪声进行高斯混合, 然后

使用单个 CKF进行估计; 由此提升估计精度并降低计算复杂度. Gao等人 [37]基于马氏距离和滤波新息判断系统模

型误差并用其修正 CKF的状态预测量, 提高 CKF的估计精度; 其后使用该改进 CKF对 2个误差状态子系统分别

滤波, 根据子系统状态估计的协方差和互协方差设计动态权重, 实现子系统估计的全局加权融合. 以上并行 CKF
的改进思路不同, 文献 [36]没有改进 CKF但是设计了适应复杂噪声环境的滤波框架, 有效但设计难度较高; 而文

献 [37]主要针对 CKF进行改进来提升整体估计精度, 实现较为简单灵活但会较大幅度地增加计算量.

表 1给出了基于滤波方法的复杂度、适应性和鲁棒性对比. KF易于实现, 简单的线性模型和滤波过程使其具

有一定的鲁棒性, 然而其仅适用线性系统, 需要对状态模型进行线性化调整方可应用于非线性系统 [38,39], 但这种简

化将降低系统状态的估计精度. EKF 的实现复杂度较低, 可通过高阶雅克比矩阵实现更精确的线性化, 但在非线

性函数较复杂、非线性程度较高的系统中雅克比矩阵的计算较为困难甚至不可用 [35], 在这种情况下的估计效果

难以保证 [32], 因而鲁棒性差. UKF和 CKF均是基于近似概率分布的思想, 通过采样逼近变量分布的方式避免了雅

可比矩阵的计算, 相较于 EKF具有更强的鲁棒性; 采样点的选取方式是 2种方法的关键, UKF可以灵活调整采样

点参数和数量以适应不同需求 [40], 但若按照原文建议取参, 则在状态量维度高于 3时会出现负权重采样点而降低

滤波的鲁棒性; CKF的采样方式决定了其中不存在负权重的采样点, 对于状态量维度较高的情况仍有稳定的滤波

性能, 但是其基于容积规则进行采样, 调整采样点仅能向高阶容积规则拓展 [35], 适应性不如 UKF.
 
 

表 1　基于滤波的方法对比
 

对比方面 卡尔曼滤波 (KF) 扩展卡尔曼滤波 (EKF) 无迹卡尔曼滤波 (UKF) 容积卡尔曼滤波 (CKF)

复杂度 易于实现 实现复杂度较低
采样点权重涉及的参数较
多, 实现复杂

采样点权重相等, 较UKF更
容易实现

适应性 仅能用于线性系统
难以应付非线性程度较高的
系统

可以灵活调整采样点参数和
数量以适应不同需求

调整采样点仅能向高阶容积
规则拓展, 适应性相对较弱

鲁棒性
模型和滤波过程相对简
单, 具有一定的鲁棒性

雅可比矩阵计算困难时的估
计效果难以保证, 鲁棒性差

避免了雅可比矩阵的计算 ,
鲁棒性较强

避免了负权重采样点的出
现, 滤波鲁棒性比UKF更强

  

2.1.1.2    基于优化的方法

基于优化的方法主要是通过最小二乘法使状态估计与状态观测的误差平方和最小化, 常应用于无人平台的同

时定位与建图 (simultaneous localization and mapping, SLAM)[41]. SLAM指的是移动平台通过传感器感知未知环境,
对自身位姿进行估计, 同时构建环境地图的技术, 其典型框架包括前端、回环检测、后端和建图 [42]: 前端利用传

感器对环境的观测构建视觉里程计 (visual odometry, VO), 根据相邻帧图像的信息提供即时的相机位姿测量, 并完

成局部点云建图; 回环检测判断无人平台是否经过已知位置, 用于纠正前端的累积误差; 在前端的基础上, 后端对

全局位姿加以优化估计; 最后, 利用估计得到的全局轨迹构建地图. 后端很大程度上决定了 SLAM的效果优劣, 其
方法包括基于滤波和基于优化的方法 [43]. 基于滤波的方法以非线性 KF 为主 [44], 具有相对简单快速的优点, 在
SLAM中的应用已经较为成熟, 但该方法基于前后的连续时刻进行估计, 对于地图建模这一强调全局信息的作业,
其长时间累积的非线性误差难以忽视; 基于优化的方法虽然精度更高, 但是面临计算量较大的问题, 而随着理论的

更新, 这一问题得到缓解, 使该类方法逐渐成为 SLAM研究的关注重点 [45].
基于优化的方法主要包括光束平差法 (bundle adjustment, BA)[46]、位姿图优化 (pose graph optimization,

PGO)[47]和因子图优化 (factor graph optimization, FGO)[48], 3种方法的优化函数可统一表示为状态估计与状态观测

的误差最小二乘和, 如公式 (5)所示: 

argmin
x

n∑
i=1

||zi− hi(xi)||2Σi
(5)
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zi其中, xi 为待优化的状态变量,    为与 xi 相关联的观测, hi 为观测转移函数, Σi 为观测的误差协方差.
图 6展示了 BA、PGO和 FGO的结构. 根据公式 (5)和图 6, 各方法具体如下: BA对相机帧的位姿和相机

所观测路标点的位置进行优化, 从而最小化路标点到相机的重投影误差, 即路标点投影在相机像素平面上的实

际观测坐标与估计坐标之差, 当相机帧 i 能够观测到路标点 j 时, 存在二者之间的重投影误差. PGO 针对路标

点在 BA 优化过程中收敛较快的特性 , 在少数次优化后即固定路标点 , 由此 , PGO 仅需要优化相机帧位姿 .
PGO通过前端 VO推算得到相机帧之间的相对位姿观测并最小化相对位姿估计误差, 当相机帧 i 与相机帧 j 均
观测到某一路标点时, 存在二者的相对位姿估计误差. FGO将不同观测作为观测因子 (包括路标因子、里程计

因子和先验因子), 通过观测因子建立相机运动过程中状态估计与观测的误差, 最小化所有观测因子的误差二

乘和实现优化.
 
 

相机轨迹路标点
位置

相机帧
位姿

重投影
误差

相机轨迹相机帧
位姿

相机帧
位姿

相对运动
估计误差

观测因子路标点
位置

(a) 光束平差法 (b) 位姿图优化 (c) 因子图优化

图 6　光束平差法、位姿图优化和因子图优化的结构
 

在无人机快速运动时, IMU相较于 VO仍可以保持较高的测量精度, 而 VO则可以弥补 IMU的累积漂移, 以
此为基础, 诸多学者对融合 2种数据的视觉惯性里程计 (visual inertial odometry, VIO)展开了研究 [49]. Qin等人 [50]

提出的 VINS-Mono (monocular visual-inertial system)是近年来著名的 VIO-SLAM框架之一, 框架前端通过滑动窗

口和局部 BA生成 VO, 将 VO与 IMU预积分测量对齐从而初始化 VIO参数; 后端同样基于滑动窗口和局部 BA
对 VIO进行优化, 并根据局部优化和回环检测结果进行全局 PGO. 针对 VINS-Mono使用局部坐标系传感器的累

积漂移问题, Qin等人 [51]在 VINS-Mono的基础上提出了 VINS-Fusion, 在 PGO中引入 GNSS、磁力计等地球坐标

系的全局传感器观测因子进行融合优化, 从而消除 VIO 累积漂移并将估计转换至全局坐标系. 张怀捷等人 [52]对

VINS-Mono前端 BA生成 VO的过程作了如下改进: 通过图像增强方法提高图像对比度, 从而降低相机位姿观测

误差; 采用基于图像信息的特征提取方法和相机帧发布策略, 解决无人机运动速度较慢使相机帧冗余、速度较快

使相机帧不足而导致的 VO失效问题. Lin等人 [53]采用 VINS-Mono生成 VIO, 当 VIO相对 UWB测量的漂移误差

超过阈值时重新初始化 VIO, 从而降低 VIO漂移误差; 基于 VINS-Fusion的 PGO融合 VIO与 UWB观测, 在其中

引入因子置信度使得对齐融合结果更加准确. Henawy等人 [54]采用切换线性系统 (若干子线性系统切换演化的系

统)构建 IMU运动积分模型, 实现系统状态模型的闭合解算, 有效提升 FGO中的 IMU测量因子估计精度, 由此增

强 FGO对于 VIO的优化效果. VIO研究中涉及图像处理、局部与全局优化等不同方面, 相关研究的改进策略因

此更加多样, 其中相对简单的方法是引入不同传感器的因子进行校正, 但这种改进的针对性较强, 且策略效果依赖

于额外的硬件, 增加了无人机部署、运行和维护的难度; 对于不需要引入其他传感器的策略, 改进 VO的方式相对

灵活但较为复杂, 从数学模型方面进行改进的方式可用于不同系统, 但设计实现较为困难.
基于优化的方法对比如表 2所示. 从计算量来看, PGO将路标点观测转为约束, 仅需对相机帧位姿进行优化,

因而计算量相对较小; BA和 FGO均需要优化相机帧位姿和路标点位置, 而 FGO相对于 BA增加了先验因子和里

程计因子 2种观测, 计算量较 BA更大. 在适应性方面, PGO仅适用于路标点已经固定的全局位姿优化, 且通常需

要回环提供优化约束; BA可用于全局优化, 也可以作为局部优化方法为全局优化提供路标信息 [50]; 除路标外, FGO
还考虑了其他观测因子, 观测约束更加全面, 对于不同优化需求的适应性强. 在鲁棒性方面, 当需要增加或移除观
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测时, FGO可以只更新受影响的部分因子而不改变其他因子 [45], 具有较强的鲁棒性; PGO和 BA需要调整所有状

态量和观测量, 而 PGO的状态量和观测量相比 BA更少, 受影响的程度更低, 因此鲁棒性相对更强.
  

表 2　基于优化的方法对比
 

对比方面 光束平差法 (BA) 位姿图优化 (PGO) 因子图优化 (FGO)

计算量 优化相机帧位姿和路标点位置, 计算量较大 仅需优化相机帧位姿, 计算量小
同时考虑了路标因子、里程计因
子和先验因子的观测, 计算量大

适应性
可用于全局优化, 也可以作为局部优化方法
为全局优化提供路标信息

仅适用于路标点已经固定的全局
位姿优化, 适应性弱

观测约束更加全面, 对不同优化需
求的适应性强

鲁棒性
需要调整所有相机帧位姿和路标点位置, 鲁
棒性弱

仅需要调整所有相机帧位姿, 鲁
棒性相对较强

只对受影响的部分因子进行更新
而不改变其他因子, 鲁棒性强

  

2.1.2    点阵数据融合方法

点阵数据由可见光相机、LiDAR、红外相机、高光谱相机等成像传感器所产生. 不同点阵数据具有一定的互

补性, 对这些数据进行融合, 可以提供更加全面准确的信息支撑. 根据是否产生新的信息内容, 可以将点阵数据融

合方法分为数据堆叠和数据混合方法. 

2.1.2.1    数据堆叠方法

数据堆叠不产生新的信息, 而是将描述同一目标的不同信息进行拼接, 实现数据信息的扩展. 假设有 2种数据

分别包含数值信息 a 和 b, 则数据堆叠将拼接得到融合数据 (a, b), 如图 7所示.
  

数据
堆叠

图 7　数据堆叠方法示意
 

Sankey等人 [55]基于运动恢复结构技术生成多光谱点云计算植物高度, 将高度信息堆叠于多光谱数字正射影

像图 (digital orthophoto map, DOM)构成 6个波段; 通过 LiDAR点云计算的高度信息被堆叠至高光谱 DOM, 形成

279个波段; 然后使用分类回归树对堆叠图像进行像素级分类, 并利用算法分析各波段的重要性, 保留其中最具判

别能力的波段以增强分类性能. Elamin等人 [56]基于 LiDAR点云生成反射强度图和数字高程模型, 将反射强度通

道或高程通道堆叠至可见光 DOM和多光谱 DOM, 从而提升算法对堆叠图像的像素级分类效果. Gao等人 [57]为了

获取高精度的空间和纹理信息, 在获取可见光 DOM与 LiDAR点云后, 建立点云到图像的几何变换映射, 在此基

础上, 将图像点的红绿蓝 (red-green-blue, RGB) 灰度值堆叠至与之匹配的点云点, 增加三维点云的色彩信息.
Motayyeb等人 [58]将红外点云的辐射信息堆叠至可见光点云, 利用融合点云生成含有多种信息的 DOM, 以此提升

算法在 DOM上的图像分割性能. 在上述研究中, 堆叠的通道数量有着关键影响, 多数研究是选择性地堆叠了不同

信息, 简单快速且无需其他计算过程, 但融合效果逊于堆叠后再利用算法筛选具有较强互补性信息的方式. 

2.1.2.2    数据混合方法

数据混合对描述同一目标的不同信息基于一定规则相加, 产生新的综合信息. 假设有 2种数据分别包含数值

信息 a 和 b, 数据混合可以是将平均值 (a+b)/2作为综合信息, 如图 8所示.
Li等人 [59]在无人机端融合可见光和红外图像, 首先基于红外图像的像素灰度分布设计混合规则, 在保留可见

光图像背景的基础上, 通过混合规则将红外图像与可见光图像的像素灰度值进行加权求和, 使得红外高亮目标明

显突出于可见光背景上, 从而提升目标的可辨识性并减少无人机对地面站的数据传输量. Wang等人 [60]提出一种

基于 U型对抗生成网络的数据混合方法, 将可见光图像和红外图像堆叠的 4通道图像输入至生成器, 并在生成器

中引入卷积块注意力模块使网络更关注红外高亮目标, 将生成器输出的 3通道混合图像输入判别器, 判别器判断
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混合图像是否保留原始图像的关键信息, 以此对抗学习方式逐步提升混合图像的质量, 增强算法对混合图像的目

标检测效果. 上述 2种方法的规则生成方式中, 人为制定混合规则的方式解释性强且易于实现, 但往往需要反复验

证才能找到合适的规则; 另一种方式直接使用神经网络模型代替人工, 通过设置参数可以快速调整数据混合效果,
但是模型的具体规则是透明的, 缺乏解释性.
  

数据

混合

图 8　数据混合方法示意
 

数据堆叠和数据混合方法的对比如表 3所示. 数据堆叠直接对原始信息进行拼接, 扩充数据点携带的信息, 易
于实现, 但该方式的存储开销相对于原始点阵数据未有减少, 且难以直接反映出目标的综合信息. 数据混合方法按

照规则运算得到综合信息, 相对堆叠方法需要设计规则且存在一定的计算量, 但其优点在于, 融合数据相较于原始

数据减少了数据量, 可以降低存储开销, 而且所得综合信息的有效性更强, 更有利于人工或算法从融合数据中区分

判断不同物体目标. 需要注意的是, 无论数据堆叠还是数据混合, 都需要使描述同一目标的成像点在空间上尽可能

地对齐, 才能获得更好的融合效果, 因此融合前的图像或点云配准映射过程十分关键.
  

表 3　点阵数据融合方法对比
 

对比方面 数据堆叠方法 数据混合方法

复杂度 直接拼接信息, 易于实现 需要设计规则进行计算, 相对复杂

存储开销 堆叠不同来源的数据, 存储开销不变 运算得到综合信息, 减少了数据量, 降低了存储开销

有效性 难以反映目标的综合信息 得到的综合信息更有利于从融合数据中区分判断不同物体目标
  

2.2   特征级数据融合

在特征级数据融合中, 参与融合的是从传感器原始数据中提取的特征. 本节根据特征提取方法的技术差异, 将
特征级数据融合方法划分为基于指标计算的方法和基于深度学习的方法. 

2.2.1    基于指标计算的方法

基于指标计算的方法利用不同成像传感器所获取的波段光谱反射率、激光反射强度等信息, 计算反映目标特

征的指标. 通过该方法提取特征图后, 即可以使用数据堆叠方法进行融合, 使数据点包含多种特征, 然后可以应用

算法对融合数据完成逐数据点的决策判断. 该方法所提取的特征主要包括光谱特征 (spectral feature)、纹理特征

(texture feature)、结构特征 (structure feature)和温度特征 (temperature feature), 部分常用特征如表 4所示.
  

表 4　基于指标计算的特征
 

特征类别 特征名称

光谱特征
简单比值指数、红绿蓝植被指数、增强植被指数、归一化绿度差分植被指数、绿度叶绿素指数、
红绿蓝植被指数、归一化差分红边、归一化差分红边指数、超绿植被指数、土壤调整植被指数

纹理特征 灰度共生矩阵的像素灰度联合概率统计量: 均值、方差、同质性、对比度、相异度、熵、角二阶矩、相关度

结构特征 地物高度、地物面积、地物体积

温度特征 归一化相对冠层温度
 

(NIR−R)
/
(NIR+R)

光谱特征根据波段光谱反射率计算植被指数 (vegetation index, VI), 能够更加显著地反映出不同类别地物之间

的差异性, 从而提升地物识别的效果 [61]. 常见的光谱特征, 如归一化差分植被指数的计算式子为   ,

其中 R 和 NIR 分别表示红光和近红外波段的反射率.
纹理特征通过灰度共生矩阵 (gray-level co-occurrence matrix, GLCM)[62,63]提取, 其计算步骤如下: 将图像灰度
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∑L−1

i, j=0
P(i, j)(i− j)2

化并划分灰度量级 L; 统计滑动窗口内灰度对为 (i, j)的一对像素点的出现次数, 其中灰度级为 j 像素点在灰度级

为 i 像素点的 θ 方向且距离为 (dx, dy); 根据统计次数构造 L×L 的对称 GLCM, 归一化使其中元素转换为像素灰度

联合概率 P(i, j); 计算 GLCM的统计量作为当前窗口中心像素点的纹理特征; 移动窗口遍历图像的各像素点, 由此

生成同尺寸的纹理特征图. 以 GLCM的对比度统计量为例, 其计算式子为   .

(Ti−Tmin)
/
(Ti−Tmax)

结构特征指的是地物的空间信息, 包括高度、面积、体积等的统计量 [64], 以地物高度为例, 该特征由 2 种分

别含有地物高度信息和地形高度信息的数字模型逐像素相减得到. 温度特征可以直接使用红外图像中的像素温度

值, 或是通过式子   计算归一化相对冠层温度 [65], 式中 Ti 表示当前像素温度值, Tmin 和 Tmax 分

别表示所有像素温度中的最小值和最大值.
阙艳红等人 [66]采集多光谱和红外图像, 利用不同波段的反射率数据计算给定指标作为决策依据. Fei等人 [67]

通过可见光图像提取 8种 VI、8种纹理特征和冠层高度特征, 通过多光谱图像提取 16种 VI和纹理特征, 通过红

外图像提取纹理特征和冠层温度特征, 然后将特征输入至回归算法中进行决策判断. Xu 等人 [68]从多光谱图像提

取 10种 VI和 5种纹理特征, 通过 RGB图像提取 3种结构特征, 采用主成分分析法对特征完成降维后, 再输入至

回归算法, 以避免过拟合问题. Zhu等人 [69]首先通过超光谱图像计算光谱特征、利用 RGB和 LiDAR数据获取纹

理和结构特征、从红外图像中提取温度特征; 然后对得到的 477个特征进行递归特征消除, 以此提高算法的决策

性能. 上述研究利用特征进行决策的方法不同. 文献 [66] 完全依赖于专家设计的指标完成决策, 虽然简单快速但

是效果有限; 文献 [67−69]中特征均输入至回归算法进行决策, 相较于前述直接使用指标的方式更加准确和灵活,
但在计算开销相对较高的同时, 特征处理方式和回归算法的多种多样也带来了如何选择合适技术的问题. 

2.2.2    基于深度学习的方法

深度学习通过神经网络结构实现对数据的特征提取, 是近年来图像处理、自然语言处理等领域中炙手可热的

方法, 也被广泛沿用于提取无人机多传感器数据的特征. 卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)是其中

重要的神经网络结构之一, 其主要操作包括卷积、池化和展平, 图 9以二维图像为例, 展示了这些操作.
  

展平卷积 池化

图 9　卷积神经网络主要操作示意
 

Zhang等人 [70]采用引入卷积块注意力模块的 CNN提取跑道区域图像的特征; 建立飞行高度与跑道角度以及

飞行高度与 IMU姿态信息的映射函数, 并引入姿态误差函数作为校正, 使用长短时记忆网络对上述函数分别编码

并求和得到特征; 随后, 通过自注意力机制生成 2种特征的权值, 加权拼接得到融合特征; 最后, 融合特征被输入至

双向长短时记忆网络进行高度判断. 李明辉等人 [71]构建一维 CNN网络提取音频特征、二维 CNN网络提取红外

图像特征; 然后采用判别相关分析对 2种特征进行转换降维, 并通过求和方式融合 2种特征; 最后将融合特征输入

支持向量机来判断场景中是否存在待救援人员. Su等人 [72]将无人机状态信息划分为 3个层级, 使用所提递归融合

自编码器将最低层级的多传感器时序监测数据嵌入为特征向量, 随后采用高斯混合模型以概率形式量化评估该层

级的风险, 最后使用动态加权和模糊综合评估方法将低层级风险逐级映射为高层级风险.
部分研究结合使用基于指标计算和基于深度学习的方法. Maimaitijiang等人 [65]从多光谱、可见光和红外图像

中提取光谱特征、纹理特征、结构特征以及温度特征, 堆叠输入至深度神经网络 (deep neural network, DNN), 其
中设计了 2种融合方式: 第 1种方式对 4种特征直接拼接后输入 DNN; 第 2种方式是使用 DNN对 4种特征进行

学习, 得到不同长度的特征向量后再拼接输入至预测网络; 验证表明第 2 种融合方式的效果更好. 类似的, Xia 等
人 [73]从高光谱、可见光和 LiDAR 点阵数据中提取光谱特征图、纹理特征图和结构特征图, 在 CNN 中融合 3 种

特征图进行回归预测, 使用了 3种融合方式: 第 1种分别将 3种特征图进行一次卷积与展平, 拼接后输入网络; 第
2 种是 3 种特征图各自经过多次卷积池化提取深层表征信息后, 再展平拼接输入至网络的预测层; 第 3 种则是在

第 2种融合方式的基础上, 对光谱特征进行了 2次拼接; 结果表明第 3种融合方式具有最优的效果.
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上述研究中的特征提取网络有着较大差异, 但特征的后续使用只有是否再次输入网络的区别, 继续输入至后

续层可以形成完整的、便于灵活调整的网络模型, 而将特征输入至其他算法的方式能够一定程度上降低计算开

销. 另外值得一提的是, 将堆叠图像输入神经网络时, 应当调整网络以适应图像通道数的改变.
将基于指标计算和基于深度学习的方法进行对比, 结果如表 5所示. 首先, 在计算量方面, 指标计算方法虽然

易于实现, 但需要对数据点逐一运算, 存在一定的计算量; 深度学习方法的计算量取决于其网络架构和网络深度,
而为了获得更准确的特征表示, 研究大多采用了复杂的网络结构和较大的网络深度, 计算量相对较大. 在可解释性

方面, 相较于神经网络的黑盒模型, 通过人工设计的指标式子具有更强的可解释性. 在适应性方面, 指标式子相对

固定, 且仅用于从点阵数据中提取特征; 而深度学习方法可以采用不同网络提取诸如图像、音频、函数等的特征,
可以通过调整网络结构和参数快速获得不同的特征表示, 另一方面, 网络的层级结构使得不同融合方式具备可行

性 [73], 综合上述, 深度学习方法对不同数据融合需求具有较强的适应性.
 
 

表 5　特征级数据融合方法对比
 

对比方面 基于指标计算的方法 基于深度学习的方法

计算量 对数据点逐一计算指标, 有一定的计算量
多采用复杂的网络结构和较大的网络深度以获取准确的特征
表示, 计算量相对较大

可解释性 通过指标式子计算的特征可解释性较强 神经网络属于黑盒模型, 可解释性较差

适应性 指标式子固定, 且仅适用于点阵数据, 适应性较弱
可以采用不同网络提取不同格式数据的特征, 网络的参数和结
构也可以按需调整, 适应性较强

  

2.3   决策级数据融合

决策级数据融合指的是多传感器数据经过算法或模型分析产生决策, 在此基础上再对决策结果进行融合的方

法. 根据决策是否在方法框架中完成融合, 将决策级数据融合分为一体式融合方法和分离式融合方法. 

2.3.1    一体式融合方法

一体式融合方法考虑各个子模型之间的关联性, 在框架的融合中心对各模型的决策结果进行融合并向各模型

反馈信息, 实现子模型之间的交互联系, 交互多模型 (interacting multiple model, IMM)[74]和联邦卡尔曼滤波器

(federated Kalman filter, FKF)[75]是其中的典型方法.
无人机飞行过程中, 可能进行诸如匀速、转弯、加速等不同模式的运动, 可以构建相应的状态模型实现更准

确的状态估计. IMM同时对不同的状态模型进行滤波估计, 加权融合多个估计结果以达到自适应估计的效果. 假
设系统有 n 个可能的状态模型, 且系统处于某一状态模型的概率随时刻变化, 则 IMM框架构建 n 个相应的滤波器

进行估计, 更新模型概率并加权融合. IMM的结构如图 10所示. 图中, 输入交互步骤通过前一时刻各滤波器的状

态估计, 利用马尔科夫状态转移矩阵, 计算状态模型转移概率, 由此推算出当前时刻各滤波器的状态和协方差输入;
随后, 各个模型根据输入以及测量进行滤波, 通过滤波新息和测量协方差计算模型的似然函数, 并将该似然函数连

同状态和协方差的估计一齐传递到后续计算阶段; 紧接着, 使用各个模型的似然函数对模型概率加以更新; 最后,
根据所得各模型概率、状态估计和误差协方差, 加权融合得到最终的估计结果.

Liu 等人 [76]分别构建 GNSS 与 IMU 融合导航模型以及动态零速修正与 IMU 融合导航模型, 采用 IMM 对 2
种模型进行滤波估计和自适应加权融合, 其中的滤波器采用了引入鲁棒因子的 CKF, 从而降低测量异常值的影响.
Youn等人 [77]提出一种基于 IMM的加速度容错估计方法, 采用 UKF分别对基于加速度计测量的模型与基于气动

参数推算的模型进行滤波估计, 当加速度计故障时可以依靠另一模型完成加速度估计, 从而提升方法的鲁棒性. 以
上可以看出, IMM不仅可以用于对不同状态模型进行估计融合, 同样可以利用其多滤波器决策融合的特性来增强

故障容错, 但采用这种策略时应当对概率更新的滞后性予以考虑.
FKF是分布式滤波中应用较广泛的经典算法, 其结构如图 11所示. 图 11中, 参考系统提供公共状态量, 各子

系统将其专有状态量与公共状态量进行组合, 在子滤波器中进行局部估计, 并将估计结果输入主滤波器进行全局

融合, 具体流程如下: 首先进行信息分配, 即将系统的全局误差协方差和全局过程噪声协方差, 根据给定的权重分
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配至 n 个子滤波器和主滤波器; 随后, 子滤波器和主滤波器各自完成其时间更新步骤; 然后, 子滤波器进行测量更

新, 主滤波器由于无测量输入, 不执行测量更新步骤; 最后, 进行信息融合, 融合子滤波器和主滤波器的公共状态估

计得到全局估计. 其中, 信息分配步骤的主滤波器和子滤波器权重设置, 决定了 FKF的系统结构和性能 [78].

Yang等人 [79]建立姿态航向参考系统的误差模型、IMU与 GNSS融合的误差模型以及 IMU与磁力计融合的

误差模型作为子系统, 采用了五阶 CKF作为 FKF的子滤波器以提升估计精度, 其中融合 IMU数据的 2个子系统

均将垂直速度与高度误差作为专有状态量完成估计, 并通过加权因子融合这 2个估计结果. Dai等人 [80]使用 IMU
与 GNSS 以及 IMU 与 VO 的误差状态模型作为 FKF 子系统, 基于滤波新息设计动态权重, 并将该权重分别用于

信息分配设置以提升全局融合估计的准确性、用于子滤波器的测量更新步骤以增强子滤波器故障时的系统鲁棒

性. 上述文献的关注点分别在于 FKF的局部滤波器和主滤波器, 前者不改变原有框架, 借由局部来提升整体, 灵活

有效, 但在多个子系统中同时使用改进滤波器将成倍增加计算量; 后者直接改变框架的计算过程, 增加的计算量较

小, 但这种针对信息分配权重的改进策略效果相对有限.
尽管 IMM 与 FKF 均是一体式融合方法, 但是二者在多个方面存在区别, 具体如表 6 所示. 在系统结构方面,

IMM对多个系统状态模型进行估计与加权融合, 动态的模型概率贯穿于整个系统结构; FKF将传感器测量分散于

不同的子系统完成滤波估计, 其系统结构主要受到信息分配设置的影响. 对于滤波器状态方程, IMM状态向量和

噪声协方差均相同, 但上一时刻的估计输入不同; FKF状态向量的公共部分相同, 但各子系统可以引入专有的状态

量, 上一时刻的估计输入相同, 但噪声协方差不同. 对于滤波器测量方程, IMM使用相同的传感器测量, 测量向量

和噪声协方差均相同; FKF将传感器测量分散于不同的子系统以降低系统的耦合度, 因此测量向量和噪声协方差

均不同. 在滤波器流程方面, IMM中的各个滤波器执行相同的流程; FKF的各子滤波器流程相同, 而主滤波器仅有

时间更新而无测量更新步骤.
  

表 6　一体式融合方法比较
 

比较方面 交互多模型 (IMM) 联邦卡尔曼滤波 (FKF)
系统结构 动态的模型概率是关键所在 主要受到信息分配设置的影响

滤波器状态方程
状态向量和噪声协方差均相同, 但上一
时刻的估计输入不同

状态向量的公共部分相同, 但各子系统可以引入专有的状态量, 上一
时刻的估计输入相同, 但噪声协方差不同

滤波器测量方程 测量向量和噪声协方差均相同 测量向量和噪声协方差均不同

滤波器流程 各滤波器流程相同 各子滤波器流程相同, 而主滤波器仅有时间更新而无测量更新步骤

  

2.3.2    分离式融合方法

在该融合方法中, 决策由多个无关联的模型以并行方式分析不同传感器数据而产生, 然后基于一定规则进行

融合并输出最终决策.

 

状态 n状态 1 状态 i… …

输入交互

滤波器 1 滤波器 n滤波器 i… …

概率更新
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融合输出
最优
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图 10    交互多模型结构
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图 11    联邦卡尔曼滤波结构
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Bultmann等人 [81,82]对可见光图像和 LiDAR点云进行 15个类别的语义分割, 将图像的语义类别投影至点云进

行决策融合, 得到融合点云; 从可见光图像和红外图像中检测 3类目标, 采用相同的决策融合方法融合 2种图像的

像素语义类别, 得到融合图像, 以此获得具备精确语义信息的无人机感知数据; 他们在早期的工作中采用了人工设

置权重的方式, 对数据点的语义类别得分向量进行加权融合, 将得分最大值的语义类别作为数据点的语义标签 [81];
后期的工作则首先对语义类别得分向量进行 Softmax运算, 获得归一化的概率向量, 然后再对概率向量做 Hadamard
积运算并归一化完成融合, 最后以最大概率的语义类别作为数据点语义标签 [82]. Deng等人 [83]将传感器感知数据

进行拼接, 然后将拼接数据分别输入 1维 CNN和多层感知机对无人机故障类型进行概率判断, 最后通过软投票方

法融合 2种模型的决策. Kerkech等人 [84]将可见光图像和红外图像分别输入至不同的 CNN网络, 各自输出含有 2
种语义类别的语义分割图, 并设计“并”以及“或”规则的决策融合方法进行像素语义融合, 比较结果显示“或”规则

的融合方法更准确. Ochoa-de-Eribe-Landaberea等人 [85]在无人机上安装 2个内置 IMU和磁力计的 UWB标签, 应
用 2个 EKF分别对 2个标签进行位姿估计, 当 2个标签均正常工作时, 对 2个 EKF的估计结果取平均值融合, 当
任一标签故障时, 则仅使用另一标签的 EKF估计结果, 以此增强方法的鲁棒性. 以上研究中, 除了文献 [81,82]设
计了相对复杂的决策融合规则外, 其余文献均使用了常见的数值或类别融合规则, 这种策略简单直接, 但融合效果

不如精心设计的、针对性更强的复杂规则.
一体式和分离式决策融合方法的对比如表 7所示. 一体式融合方法考虑子模型之间的关联性, 采用较为复杂

的系统结构和融合策略对子模型的决策进行处理融合, 具有较强的鲁棒性, 并且可以根据需求调整方法参数以适

应不同需求, 但是融合过程的复杂度较高, 实现较为困难; 分离式融合方法与之相反, 其基于预设规则的融合过程

具有较低复杂度, 但是设计融合规则时并没有考虑子模型之间的关联性, 而且设计的规则固定不变, 在鲁棒性和适

应性方面较差.
 
 

表 7　决策级数据融合方法对比
 

对比方面 一体式融合方法 分离式融合方法

复杂度 融合过程的复杂度较高, 实现较为困难 基于预设规则的融合过程具有较低复杂度

鲁棒性
考虑子模型之间的关联性设计系统结构和融合策略, 鲁棒性相
对较强

没有考虑子模型之间的关联性设计融合规则, 鲁棒性
较差

适应性 可以根据需求调整方法参数, 适应性强 依赖于固定规则, 适应性差
 

本节最后总结分析数据级、特征级和决策级融合方法的优缺点. 如表 8所示, 数据级融合方法的融合流程相

对简单, 无须大量数据处理过程, 但是该类方法难以充分利用系统包含的复杂信息. 特征级融合方法能够有效地发

掘数据特征, 丰富决策判断信息, 增强决策算法的性能, 但是数据处理过程相对繁琐, 应用方法时设置所用指标或

网络参数的步骤较为复杂. 决策级融合方法的优点在于, 通过多个子模型的联动与融合, 可以充分利用复杂的系统

信息, 提供更准确的决策, 但是多个子模型的使用将明显提升计算开销, 且子模型对决策结果有着较大影响, 如何

选择子模型是方法的关键问题.
 
 

表 8　无人机多传感器数据融合方法优缺点
 

方面 数据级融合方法 特征级融合方法 决策级融合方法

优点
融合流程相对简单, 无须大量数据处
理过程

能够有效地发掘数据特征, 丰富决
策判断信息

通过子模型的联动融合, 可以充分利用复杂的系
统信息, 提供更准确的决策

缺点 难以充分利用系统包含的复杂信息
数据处理过程相对繁琐, 应用方法
时的设置步骤较为复杂

多个子模型的使用将明显提升计算开销

  

3   无人机多传感器数据融合应用

本节按照所面向对象的不同, 将无人机多传感器数据融合应用分为面向无人机自身的定位导航应用, 以及面

向无人机观测目标的农业评估、环境监测和目标检测应用, 如表 9所示.
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表 9　无人机多传感器数据融合应用
 

应用领域 应用问题 多传感器数据融合方法

定位导航
卫星导航系统可用环境的无人机定位导航

卡尔曼滤波[86]、扩展卡尔曼滤波[87,88]、无迹卡尔曼滤波[89]、
因子图优化[90,91]、交互多模型[92]、联邦卡尔曼滤波[93,94]

卫星导航系统拒止环境的无人机定位导航 卡尔曼滤波[95]、扩展卡尔曼滤波[96−100]、无迹卡尔曼滤波[101]

农业评估
作物表型分析 基于指标计算的方法[102−110]、基于深度学习的方法[111]

农业应用数据融合系统设计 基于指标计算的方法[112]、数据堆叠方法[113]、数据混合方法[114]

环境监测
森林监测 基于指标计算的方法[115−117]、基于深度学习的方法[118,119]

水体监测 数据堆叠方法[120−122]

目标检测
目标检测跟踪 扩展卡尔曼滤波[123,124]、数据堆叠方法[125,126]、数据混合方法[126−128]

障碍物测距 数据混合方法[129,130]

  

3.1   定位导航

定位导航是无人机稳定运行的必要工作, 对此, 大量应用研究通过融合 IMU、GNSS、UWB 等传感器数据,
实现更高精度、更强鲁棒性和更广作业范围的定位导航 [131]. 由于定位导航多依赖于无人机位姿的向量数据, 因
此, 大多数研究中采用了向量数据融合方法或一体式融合方法.

定位导航的应用研究中, 无人机通常处于 GNSS可用的室外环境. Donati等人 [86]基于 KF融合 IMU、GNSS
和超声测距数据, 完成无人机在葡萄园中作业时的导航, 其中超声测距数据用于精确定位无人机在三维地图中所

处的网格. Yang等人 [87]采用分布式 EKF融合 IMU、GNSS、磁力计、气压计和空速管数据对固定翼无人机进行

导航, 使用空速管的风速测量代替机体气动模型测量, 从而避免复杂的计算过程. Negru等人 [88]使用 2个 EKF分

别对 GNSS与 IMU以及 VO与磁力计进行数据融合得到 2组 3维位置, 然后应用 3个门控循环单元网络分别从

3个维度进行融合, 最终拼接输出 1组位置估计, 由此提升定位精度和鲁棒性. You等人 [89]使用 IMU数据在 UWB
数据的两帧之间进行积分并用作 UKF的预测, 在 UWB测量到达时完成 UKF校正步骤, 以此降低 IMU积分的累

积误差. Dai等人 [90]融合 IMU、GNSS和 VO实现无人机在复杂环境中的定位, 采用了 FGO进行融合以实现传感

器的即插即用功能: 当传感器数据异步到达、失效或恢复时, 可以直接增加或移除受影响的观测因子再进行优化,
从而增强故障容错能力. Sun等人 [91]同样使用了 FGO对 IMU、GNSS、磁力计、光电导航和大气数据进行融合,
为无人直升机在大气扰动下的位姿估计提供即插即用功能, 增强系统容错能力. Liu 等人 [92]使用基于 CKF 的

IMM融合 IMU和 GNSS测量, 其中应用了 2种 CKF, 第 1种 CKF引入变分贝叶斯方法提高对噪声协方差变化的

自适应能力, 第 2种 CKF通过最大相关熵准则增强对非高斯噪声的鲁棒性. Wang等人 [93]构建了 IMU与 GNSS、
IMU 与地形景象匹配和 IMU 与磁力计 3 种误差模型子系统, 使用以 KF 为子滤波器的 FKF 进行估计, 并在其中

引入变分贝叶斯方法以适应动态的噪声协方差. Moon等人 [94]基于 IMU、GNSS、气压计和空速计数据设计 2种
无人机运动模式对应的系统模型, 将 2 种系统模型作为 FKF 的子系统并采用 EKF 进行融合估计, 在信息分配设

置中引入双向长短时记忆网络预测模型置信度, 从而快速地获取与当前运动模式相匹配的位姿估计.
许多学者针对室内、矿井等信号较弱或受到干扰的 GNSS拒止环境开展研究 [132]. Ye等人 [95]通过 KF融合气

压计数据, 对 IMU 测量的垂直速度与高度的累积误差进行校正. 程擎等人 [96]通过 5G 基站进行无线电信号定位,
并将该定位数据应用于 EKF 以校正惯性导航误差. Bassolillo 等人 [97]提出一种多采样率 EKF 并采用 2 种方式融

合 IMU、超声波测距和光流传感器数据: 第 1种使用 EKF融合 IMU与超声波测距完成初始估计, 将结果作为控

制信号输入多采样率 EKF 与光流传感器数据融合; 第 2 种直接在多采样率 EKF 中使用所有测量进行融合估计.
Du等人 [98]提出一种基于 EKF的多环境位姿估计框架, 室外环境融合 IMU、磁力计、GNSS测量, 室内环境融合

LiDAR、深度相机、光流传感器和 IMU测量. Lee等人 [99]基于人工地标获取 VO估计并将其用于校正 VIO尺度,
然后使用 EKF 融合 IMU、VIO 以及 VO, 其中 IMU 用于时间更新, 当路标可观测时使用 VO、不可观测时使用

VIO进行测量更新. Dong等人 [100]采用 EKF融合 UWB和 IMU数据完成无人机与移动平台的相对位置、速度和

加速度估计, 一旦相机检测到标识即执行降落过程, 通过 VO估计无人机与移动平台的相对位姿, 据此调整降落过
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程中的无人机航向. Zhang等人 [101]应用 UKF融合 IMU和 UWB数据完成无人机在煤矿井中作业时的位姿估计,
考虑电能约束, 引入自适应 UWB采样间隔机制和按需触发通信策略实现定位性能与资源消耗的平衡. 

3.2   农业评估

使用无人机从低空观测农作场地, 可以高效率大范围地为工作人员提供高分辨率成像数据, 因此辅助农业评

估逐渐成为无人机的一大用途 [133]. 点阵数据是该应用方面的主要传感器数据, 相关研究主要通过特征级数据融合

方法从这些数据中提取能够反映农作物表征信息的特征, 并据此分析农作物状况.
许多研究对作物进行表型分析, 实现监测作物长势、预测作物产量、筛选优良基因等目标. Xu等人 [102]采集

玉米 3个生长阶段的多光谱和 RGB图像, 从多光谱图像中提取常用 VI, 从 RGB图像中提取冠层面积特征, 在此

基础上提出一系列基于常用 VI和冠层面积的复合指标, 应用回归算法预测叶片氮含量, 结果展现了复合指标的相

对优越性. Li等人 [103]利用 RGB、多光谱和红外图像, 提取作物的光谱、结构以及温度特征输入至算法, 预测高粱

在富水和缺水环境中的生物量, 依此对不同基因型高粱的耐旱性进行评估. Cheng等人 [104]采集玉米地的 RGB、多

光谱和红外图像, 提取光谱、纹理、结构和温度特征并按传感器种类分组融合, 在 4种回归算法上的实验结果均

表明, 融合 3种传感器数据能够提供最准确的土壤含水量估计. 张少华等人 [105]对小麦产量估测问题展开研究, 根
据多光谱 DOM和红外 DOM计算光谱特征和温度特征, 通过可见光 DOM和数字高程模型提取地形坡度特征, 融
合使用 3类特征以提升回归算法的产量估测准确性. Zhang等人 [106]针对大豆的 3个生长阶段, 从高光谱图像提取

反射率值, 从多光谱图像中提取 VI以及从 LiDAR点云中提取结构特征, 输入至算法对反映作物长势的叶面积指

数加以预测. Zhang等人 [107]采集棉花地的 RGB和多光谱成像, 从中提取光谱特征和纹理特征后输入至 6种回归

算法对棉花光合有效辐射吸收率进行预测, 以此为棉花脱叶剂的用量控制提供参考. Wu等人 [108]分别在保留和去

除土壤背景像素的情况下, 从 RGB、多光谱和红外图像中提取光谱、结构、温度特征构造数据集, 然后采用 3种
回归算法对小麦叶面积指数进行预测, 结果表明去除土壤背景的效果更好. Liu等人 [109]同样基于 RGB、多光谱和

红外传感器数据融合方法, 研究土壤背景以及玉米抽雄对叶面积指数估测的影响, 结果显示抽雄和去除土壤背景

均会降低预测精度, 在其使用的算法中, 输入为 3种特征拼接的 DNN预测精度最高. Xia等人 [110]通过多光谱和可

见光图像计算所提 VI, 堆叠该 VI特征图和可见光图像输入至深度卷积神经网络 (deep CNN, DCNN)进行抗药杂

草识别, 结果验证了所提 VI的有效性. Ma等人 [111]对冬小麦产量进行预测, 通过 3种 DCNN并行处理 RGB、超

光谱和红外 DOM, 拼接 3种 DCNN的特征向量并输入至后续网络完成预测输出.
除了表型分析外, 部分研究给出了多传感器数据融合方法在无人机农业应用系统或框架中的具体技术设计.

Xu等人 [112]提出一种整合 RGB、多光谱、红外和 LiDAR的多传感器数据融合表型分析系统, 详细设计了系统的

机械结构、通信框架以及数据预处理、特征提取和决策分析的流水线. Lopez 等人 [113]提出一种无人机作物图像

配准框架, 对 RGB、多光谱和红外图像数据进行标定校正和图像配准, 最后通过数据堆叠生成多通道图像. Ni等
人 [114]设计一种无人机喷雾植保系统, 训练回归算法学习喷雾分布与无人机位姿、喷头状态和天气状态的映射关

系, 利用映射完成数据混合得到综合的决策信息, 使系统能够根据实时数据做出无人机的机动和喷雾决策. 

3.3   环境监测

对于森林、水体等人工监测作业相对困难的环境, 使用无人机进行遥感监测是一种灵活高效的手段 [16]. 这其

中, 森林监测的研究主要采用特征级融合方法, 提取植物特征进行分析; 水体监测则主要采用数据堆叠方法.
Almeida 等人 [115]从 LiDAR 数据中提取树木结构特征, 从超光谱数据中提取树木光谱特征, 分析 2 种特征与

物种丰富度和地上生物量的相关性, 从而监测热带森林恢复情况. Campbell 等人 [116]通过无人机 RGB 和 LiDAR
数据提取树木个体的冠层信息, 根据个体存活情况计算树木死亡率并绘图; 从卫星遥感图像中提取无人机测绘区

域的光谱特征, 训练回归算法建立光谱特征与树木死亡率的映射, 由此将树木死亡率测绘图推演至卫星图像尺度.
Tauro等人 [117]结合使用无人机可见光 DOM和红外 DOM、卫星多光谱图像、天气数据和地面测量数据, 从中提

取参数代入式子计算黑杨树潜热通量指标, 通过该方式提升指标的计算效率. Moradi等人 [118]对可见光 DOM、红

外 DOM以及地物高度模型进行数据堆叠, 输入至深度神经网络提取特征并完成语义分割, 有效提高了树木识别
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的准确率. Zhong等人 [119]提出一种注意力多层级融合神经网络, 在网络中通过卷积块注意力模块对 RGB图像和

由 LiDAR数据生成的冠层高度图进行多层特征提取和拼接, 有效提升了网络的树种识别效果.
Lary等人 [120]设计一种多无人平台协作的水文分析方法, 通过无人船采样分析水体成分, 使用无人机搭载辐照

度光谱仪获取太阳光入射强度、超光谱相机和红外相机获取水体光反射强度, 由此计算不同波段的反射率并进行

数据堆叠, 然后通过上位机搭载的算法对反射率与水体成分的映射关系进行学习, 从而提升水文分析效率.
Lewicka 等人 [121]利用 LiDAR 点云构建海岸地面模型、无人机可见光图像生成近岸水体模型、无人船声呐数据

构建远岸水体模型, 通过堆叠上述模型得到完整的海岸带数字模型. Alevizos等人 [122]在无人机上搭载 RGB波段

互补的可见光相机和多光谱相机, 处理获得 DOM后将二者的 RGB波段进行堆叠, 以此提高光谱分辨率, 为浅水

测深反演提供更有效的信息. 

3.4   目标检测

凭借空域机动的灵活性和观测受限较少的优势, 无人机在目标检测方面得到了广泛应用 [134]. 为了提高检测的

准确性, 研究人员多采用基于滤波的方法或点阵数据融合方法对通过不同传感器得到的目标信息进行融合.
Feng等人 [123]通过 DCNN从深度相机数据中检测得到目标设备的二维位置以及深度信息, 通过 VIO获取相

机位姿数据, 最后使用 EKF融合目标位置、深度和相机位姿, 估计出目标的三维位置以及碰撞距离, 从而指导无

人机的自主路径规划. Vitiello等人 [124]提出一种雷达与相机数据 2层融合的目标检测方法, 第 1层将视觉检测图

像与雷达检测在 RGB图像平面上的投影进行比较, 滤除雷达检测的杂波; 紧接着, 第 2层使用 EKF融合雷达检测

与视觉检测得到的目标信息, 给出准确的目标位置和速度. Marques 等人 [125]将红外图像堆叠至 RGB 图像得到 4
通道图像输入至目标检测算法, 测试表明融合图像显著提高了算法在低可视环境中的准确率. Nagarani等人 [126]研

究固定翼无人机着陆时的跑道检测问题, 在提取 RGB图像的纹理特征后, 采用数据混合方法融合 RGB和红外图

像, 最后对融合图像、数字高程模型和纹理特征图加以堆叠并从中提取出跑道区域的轮廓. Golcarenarenji等人 [127]

针对无人机在恶劣环境中的人体检测任务, 通过算法训练不同环境下的数据混合加权规则, 在此基础上融合可见

光和红外图像, 输入至所提 CNN中检测人体目标. Liu等人 [128]首先使用孪生深度学习网络对 RGB图像进行语义

分割, 识别并跟踪降落区域, 然后通过数据混合方法获得带有语义标签的 LiDAR点云并从中提取着陆区域.
检测障碍物并测量距离是无人机避障的关键. Ahmed 等人 [129]提出一种植保无人机避障算法, 使用 1 个毫米

波雷达和 4个激光测距仪分别从前向和侧向感知障碍物距离, 根据剩余植保喷剂量建立动态变化的无人机运动模

型, 在此基础上进行数据混合, 得到无人机的动作决策, 使无人机能够自主避障并返回作业路径. Green等人 [130]安

装发光二极管和可见光激光仪 2种光源, 前者射光在透明障碍物处反射, 后者射光会穿过透明障碍物, 采用硅视网

膜成像仪感知光反射并计算距离, 随后混合 2种距离数据可以判断透明障碍物的存在与否和距离. 

4   未来发展方向
 

4.1   集群协作

近些年, 无人机集群协作成为新的焦点, 相关研究如火如荼 [135,136]. 在将无人机多传感器数据融合由单体向集

群拓展时, 存在更多的研究和应用难点. 无论是将多个无人机的数据集中后进行融合, 得到决策信息的方式 [137]; 还
是集群内的个体分别进行数据融合获取决策信息, 再对决策加以融合的方式 [138]; 均需要考虑集群中无人机的传感

器能力不同, 通信条件差异, 位置动态变化等因素, 使得无人机集群的多传感器数据融合更具挑战性, 亟待研究探

索. 此外, 对于关键的定位导航工作, 集群内部需要实时共享数据完成协同定位 [139], 导致算法进行估计时需要处理

状态量的维度增大, 对此, 通过设计策略降低状态量维度或分布式处理分析是研究的可行方向. 

4.2   跨域无人平台数据融合

卫星遥感、无人机低空观测与地面测量的空-天-地跨域数据融合在农业或环境监测应用中已经较为常

见 [140−142]. 而无人车、无人船、无人潜航器等无人平台的数据融合研究和应用主要专注于单个平台, 跨域多无人

平台的传感器数据融合研究相对较少且集中于空地协同 [143−145]. 通过无人平台的跨域协作, 辅以 GNSS信息, 可以
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构造完全覆盖空-天-地-海的全域感知网络, 提高复杂动态环境下的任务执行能力和作业效率, 提供综合全面的态

势感知. 这其中, 除了需要考虑通信条件、观测能力、位置变化外, 所面临的挑战还包括环境差异对多源数据关联

匹配的影响、任务目标变化时切换平台的策略等, 这一方向仍有较大的研究空间和探讨价值. 

4.3   无人机参与的传感器网络数据融合

无线传感器网络是由若干部署于给定区域的传感器节点构成, 各节点采集感知数据并多跳传输至基站的网

络, 在不同领域得到了广泛应用. 通过在汇聚节点对网内数据进行融合处理, 从而减小传输数据量以节省能源开

销, 成为无线传感器网络的关键技术之一 [146]. 得益于在空域便捷移动的特性和通信技术的发展, 无人机逐渐在无

线传感器网络应用中占据了一席之地. 然而, 现有研究主要是将无人机作为移动通信平台或汇聚节点对网络节点数

据进行收集转发, 而忽略了无人机作为传感器节点的可行性, 以及在此基础上由无人机完全构成的传感器网络 [147−149].
对于上述无人机参与的传感器网络, 如何在网络节点的属性异构、位置距离动态变化等多种复杂条件下, 设计网

络结构和数据融合方法, 使网络能够兼顾任务执行和能量效率, 将成为极具挑战性的问题. 

4.4   数据融合流水线设计

无人机通常搭载不同传感器, 并配置多种算法和模型进行数据融合分析, 以适配不同任务, 然而, 对于特定的

任务, 根据需求快速选择、优化、部署合适的算法或模型, 提升数据融合质量是一项较为困难的工作. 当前算法选

择研究已经有所成果 [150], 但如何根据无人机系统特性, 将算法选择整合至数据融合流程中还有待探讨. 刘艺等人 [151]

基于算法服务化的概念设计无人系统的数据融合流水线, 通过数据融合算法服务的注册与查询, 为多传感器数据

清洗、匹配、融合、分析的流水线过程选择合适算法. 然而, 目前数据融合流水线设计、评估、验证的标准尚无

统一论调, 数据融合的资源约束、实时性和鲁棒性要求、动态环境等因素尚未得到充分考虑, 无人机多传感器数

据融合流水线的设计还有待深入探索. 

4.5   任务流程深度结合

任务分配、路径规划等是无人机任务流程设计中的重要部分, 多数研究将这部分内容建模为带约束的优化问

题, 采用优化算法解决 [152,153]. 正如前文所述, 多传感器数据融合已经成为无人机应用的关键技术, 在无人机定位导

航和目标任务执行过程中都承担着决策输出的作用, 然而其产生的决策信息并不是完全可靠的, 研究并没有在此

方面将任务流程设计与多传感器数据融合相结合. 更进一步的, 在真实场景中, 任务目标和作业环境的改变都将影

响无人机数据融合决策的可信度, 从而构成更为复杂的动态条件. 从上述角度出发, 将多传感器数据融合与无人机

任务流程进行深度结合, 在此基础上研究优化求解方法, 是可行的发展方向之一. 

4.6   动态传感器选择

不同传感器的资源开销、感知能力、采样频率等方面各不相同, 同时使用所有已搭载的传感器存在计算和通

信资源开销较大的问题. 对此, 通过对传感器进行动态管理与选择, 使得资源得到合理的分配调度且满足当前任务

的约束条件, 是无人机高效实现既定任务目标的重要手段 [154]. 相关研究通常基于给定的约束和目标函数, 使用优

化方法解决传感器选择问题, 对于所用传感器发生变化后的多传感器数据融合少有分析, 因此, 基于动态传感器选

择的多传感器数据融合仍是一个开放的问题. 

5   结束语

随着无人机在军事和民用领域的广泛应用和快速发展, 通过数据融合方法对无人机多传感器数据进行处理分

析, 实现多传感器数据互补性的有效利用, 为决策人员提供准确的无人机状态和目标信息, 成为相关研究的重要内

容. 本文即对无人机多传感器数据融合研究展开全面综述: 首先, 简述了无人机系统的各个组成部分及其功能; 其
次, 按照融合层次的不同, 将无人机多传感器数据融合方法分为数据级、特征级和决策级这 3大类, 详尽梳理了 3
类方法的研究现状; 然后, 从面向无人机自身和面向无人机观测目标的角度出发, 分类归纳了无人机多传感器数据

融合应用; 最后, 展望了无人机多传感器数据融合的未来研究方向.
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