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摘  要：基于云计算可实现分布式并行程序海量数据处理的特点，提出将多传感器目标识别

融合处理部署在云计算 Hadoop 平台上，并将其运行在多个节点组成的计算机集群上。根据目标识

别原理建立贝叶斯网络结构，对目标识别预处理得到的数据进行融合计算，推理目标类型，并对

不同情况下的 Hadoop 集群效率进行分析比对。实验结果证明了将目标识别融合处理部署在云计算

平台上可有效提升运算效率。 
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Multi-sensor target recognition based on Bayesian classifier 

 in cloud computing environment 

ZHANG Ming，LI Bo，LIU Xue-quan, GAO Xiao-guang 
(School of Electronic & Information，Northwest Polytechnic University，Xi’an Shaanxi 710129，China) 

Abstract：Based on the cloud computing characteristics of distributed parallel processing of massive 

data，multi-sensor target recognition on the Hadoop platform is put forward, which consists of a plurality of 

nodes running on computer clusters. Bayesian network structure is established according to target 

recognition theory. The data obtained by the pre-process of object recognition are fusion-calculated to 

deduce the target type. The efficiencies of Hadoop clusters under different circumstances are compared. 

Experimental results show that running multi-sensor information fusion target recognition on cloud 

computing platform is intuitive and effective, which successfully improves the operational efficiency.  
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随着微电子技术、信号检测与处理技术、计算机技术、网络通信技术以及控制技术的飞速发展，各种面向复

杂应用背景的多传感器目标识别系统大量涌现，包括对多种目标的探测、识别、跟踪等 [1]；然而现代战争空地作

战一体化的特点及作战双方采取的各种电子对抗技术，使战场环境日益复杂恶劣，单一传感器所获得的数据不精

确，不完整，不可靠。利用多传感器实现目标识别，更大程度地收集和处理目标和环境的信息，从而提高识别系

统的准确性和可靠性。在这个过程中，随着传感器传输信息量的激增，冗余和互补信息的融合，同样也引入了“信

息冲突”这个新问题，原因在于各传感器存在大量无用信息以及信息的不确定性和模糊性。云计算平台提供一种

能够对海量数据进行分布式处理的平台服务，其具有可靠、高效、易扩展和高容错性的特点。将多传感器目标识

别部署到云计算平台上，既能提升目标识别效率，又能有效地解决多传感器信息中存在的不确定性和模糊性等问

题。本文选取朴素贝叶斯网络作为目标识别算法，采用Hadoop云计算平台作为目标识别数据处理平台，通过对

比不同情况下Hadoop集群的数据处理效率，验证目标识别数据处理部署在云计算平台上的可行性及效率提升。  

1  目标识别分析与相关算法  

1.1 空中目标识别分析  

敌方空袭兵器突击目标，其行为特征具有明显的规律。不同的空袭兵器的行为特征在某些因素上反映突出， 
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另一些因素比较模糊。因此，在目标识别中，可选取对类型反映突出的因素作为主要识别因素，依据平时收集的

敌人资料，再加上已有的经验和空袭样式发展的预测来估计，具有下列指标集：  
1) 飞行高度(Height)：可分为大于 7 000 m，500 m~7 000 m，小于 500 m 三档；  
2) 飞行速度(Speed)：战术弹道导弹(Tactical Ballistic Missile，TBM)的再入速度一般在 1 800 m/s~2 200 m/s；

武装直升机的速度小于 100 m/s；一般作战飞行器的突防速度为 200 m/s~400 m/s；可分为大于 1 200 m/s,600 m/s~ 
1 200 m/s,200 m/s ~600 m/s，小于 200 m/s 四档；  

3) 发现距离(Dis)：分为大于 150 m,150 m~100 m,100 m~50 m，小于 50 m；  
4) 航线特征(Character)：分为等高平直飞行、俯冲、下滑。  
由于目标飞行中，常带有随机性和模糊性，推理规则和推理过程也带有模糊性，依据技术资料和专家经验，

一般有如下的目标类型：a) 若飞行高度较高，且发现距离较远，速度又较慢，则目标可能为轰炸机；b) 若飞行

高度中高，且发现距离较远，速度又中速，则目标可能为歼击机；c) 若发现距离较近，且速度较快，则目标可

能为空地导弹或反辐射导弹；d) 若飞行高度较高，且发现距离较近，速度又很快，则目标可能为 TBM；e) 若

飞行高度较低，且速度很慢，则目标可能为武装直升机 [2]。  

1.2 目标识别结构与相关算法 

目标识别融合有3种处理结构，即融合出现在原始数据级(特征提取之前)，特征矢量级(属性说明之前)，判决

级(各传感器给出独立属性判决之后)。  
数据级融合法。在这种方法中，匹配的传感器数据直接融合，然后对融合的数据进行特征提取和属性说明。

实现数据级融合的传感器必须是相同的(如若干IR (International Rectifier)传感器)或匹配的(如1个IR传感器和可见

光成像传感器)，在原始数据上实现关联保证了与同一目标或实体有关的数据进行融合。传感器的原始数据融合

后，识别的处理等价于对单个传感器的处理。对于成像传感器，数据级融合经常称为像素级融合。数据级融合所

达到的精确度依赖于可得到的物理模型的精确度，这类技术包括像Kalman滤波那样的仿真和估计法。  
特征级融合法。在这种方法中，每个传感器观测目标，并对各传感器的观测进行特征提取，产生特征矢量，

然后融合这些特征矢量，并作出基于联合特征矢量的属性说明。实现属性说明处理的技术包括聚类分析、神经网

络、模板及基于知识的技术。在这类方法中，必须通过关联处理把特征矢量分成有意义的组。定位信息对这个关

联处理可能是有意义的，因为实际中特征矢量可能是非常广的量(如傅里叶参数、时域特征等)。  
判决级融合法。首先，每个传感器各自进行变换，独立地产生属性说明，而后融合各传感器的属性说明，进

而形成一个联合的属性说明。其融合技术包括表决法、Bayesian推理、Dempster-Shafer法、广义证据处理理论及

其他方法 [3]。本文应用此方法。  

2  目标识别与云计算 

多传感器目标识别技术是利用计算机技术对按时序获得的若干传感器的观测信息，以及数据库和知识库的信

息，在一定准则下加以自动汇集、相关、分析、综合为一种表示形式，以完成所需要的估计和决策任务所进行的

信息处理过程。目前的目标识别数据融合技术不仅涵盖了声、光、电等物理层数据的处理，而且涉及到了数据库、

网页、视频、资讯、自然语言等较高层次的信息整合，因此数据融合也称为信息融合 [4]。由于多传感器目标识别

信息的冗余性、互补性、时效性和低代价，多传感器系统克服了单一传感器的局限。然而在这个过程中，冗余和

互补信息的融合，同样也引入了“信息冲突”这个新问题，原因在于各传感器存在大量无用信息以及信息的不确

定性和模糊性 [5]。  
云计算Hadoop平台可以对海量日志、文档或数据进行预处理，依据需求提取有效字段并通过质量代码检测

读取的数据是否可疑或错误，降低目标识别信息融合过程中多传感器的无效信息；其通过并行处理方式将海量数

据部署在分布式集群中进行数据处理，而且它的设计思想是以流式数据访问存储超大文件，运行在商用硬件集群

上，具有高冗余性、容错性和效率，这些特点为目标识别数据融合提供了有效保障。  

3  目标识别算法的云计算实现  

3.1 云计算开源平台——Hadoop  

Hadoop是 Apache基 金 会 下 的 一 款 开 源 软 件 ， 它 实 现 了 包 括 分 布 式 文 件 系 统 HDFS(Hadoop Dist r ibuted 
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Filesystem)和MapReduce[6]框架在内的云计算软件平台的基础架构，整合了包括数据库、云计算管理、数据仓储

等一系列平台，已成为工业界和学术界进行云计算应用和研究的标准平台 [7]。  
1) HDFS 是 Hadoop 的旗舰级分布式文件系统，实际上 Hadoop 是一个综合性文件系统抽象，因此 Hadoop 也

会继承其他文件系统。其主要包含数据块、NameNode 和 DataNode、客户端 3 个概念以及块存储和冗余复制技术。 
2) MapReduce 是一个用于数据处理的分布式编程模型，它将任务调度、容错机制、空间局部最优化和节点

间的负载均衡在模型内部实现，用户只需要提供 2 个接口函数：map(映射)和 reduce(规约)。map 和 reduce 之间

以键值对的形式接收和传输数据，map 是映射过程，将 split 中的数据以键值对的形式读入，并输出新的键值对。

不同 map 产生的相同的键的值会以数

组形式传给 reduce 进行规约， reduce
接 收 到 键 值 对 并 对 其 处 理 后 得 到 最 终

的结果 [8]。即：  
Map:<key1,value1> → <key2,list(v

alues)> 
Reduce:<key2, 

list(values)> → output 
依 据 Hadoop并 行 原 理 以 及 贝 叶 斯

网络识别精确度高，识别速度快，区分

度好的特点，本文选择朴素贝叶斯网络

为目标识别算法。  

3.2 朴素贝叶斯网络的建立  

对于贝叶斯网络结构模型的建立，

首先要确定网络中的假定变量、观测变量和中间变量。根据对空中目标识别的分析，建立如下的网络模型 (见图

1)。假定变量为识别的目标类型，其取值为所有可能的目标平台类型，用根节点表示。假定所有待识别的目标平

台类型为轰炸机、歼击机、空地导弹、弹道导弹与武装直升机；观测变量为各类传感器观测到的目标平台的运动

特征等，比如雷达可以获得目标的距离、速度和形态等，用子节点来表示。  
假设目标数据集中所有样本都可以用一个N维特征向量 1 2={ , , }j nx x x,X 表示，由贝叶斯公式计算得到的新样

本的后验概率用 ( | )i jP C X 表示：  
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=                                 (1) 

朴素贝叶斯的基本假设是属性之间相互独立且顺序无关，故：  
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对于测试集中某个样本 jX ，分类器将选出使其后验概率达到最大的那个类别。而 ( )jP X 对于每个类别都相

同，不会影响最终结果，可以不计算，公式为：  
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( | )k iP X C 表示属性 kX 属于类别 iC 的概率， ( )iP C 表示类别 iC 的条件概率，由训练集中的样本进行估算。  
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式中： iD 表示类 iC 中样本数； D 表示训练集总样本数； kcN 是属性 kX 在类 iC 中出现的样本数； cN 是类中样本

总数； V 是总的类别数。 ( | )k iP X C 采用了拉普拉斯修正，以防止 ( | ) 0k iP X C = (Laplace=1)。  
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Fig.1 Naive Bayesian network of target recognition 
图1 目标识别的朴素贝叶斯网络 
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3.3 算法实现  

本文目标识别中朴素贝叶斯算法可以分为2部分：目标数

据预处理(从传感器数据中提取有效数据)；训练过程(进行参数

学习)。  
其中算法的并行，采用了单一MapReduce作业，通过Mapper

完成对目标数据预处理，并将Mapper处理好的数据进行二次排

序，即将相同类别目标进行分区然后依据不同属性进行分组，

整组传入Reducer中进行总数计算并求解先验概率，流程如图2
所示。  

4  实验分析  

4.1 仿真硬件环境  

   仿真硬件环境见表 1。  

4.2 不同数据集在单机与集群中运行时间比较  

本实验选取了6组大小不同的训练集(见表2)，

并以相同的程序进行测试。其中训练集大小分别

为 ： 48.1 MB,80 MB,348 MB,822 MB,1.5 GB和  
2 GB。通过比较单机和4个节点组成的集群对不同

大小数据集的处理情况，来比较并行带来的速度

提升。  
从图3中可得出结论：4个节点的集群随着数

据集的增加，时间变化相对较缓慢；而单机在处

理数据时，会随着数据集的增长呈现出时间大幅

增长并超过相同数据集下集群所用时间的情况。  
原 因 分 析 ： HDFS 是 以 数 据 块 ( 默 认 大 小 为  

64 MB)存储的，每个文件都会按照数据块大小来

进行分割处理，每块分配给一个map任务。当数据

集较小时，任务处理时间短，集群节点之间的管

理和通信占据较大时间开销，造成单机的处理时间短于集群的

处理时间。而随着数据的增加，任务的处理时间增加，单机处

理任务的时间远远长于并行处理任务的时间，这样多节点间管

理和通信开销相对较小，使得多节点的任务处理效率高于单节点。  

4.3 不同数量节点时效率比较  

本 实 验 选 取 802 MB的 目 标 识 别 数 据 训 练 集 分 别 在 1
节点、2节点、3节点、4节点集群中进行测试，并通过相

同并行算法程序对该训练集进行处理，进而比较不同节点

数对相同数据进行处理的效率差别(见表3)。  
由图4可得出结论：在处理大数据集时，多节点的效

率高于单节点，而在数据一定时，存在一个节点数其效率

最高。  
原因分析：在处理大规模数据时单一节点的数据处理

性能有限，这时将运算量平均分布到多节点上并行运算，

能够有效地解决单一节点的效率低下问题。而在集群节点

对 效 率 提 升 过 程 中 因 存 在 一 个 临 界 值 点 ， 其 效 率  
 
 

Map: 
Pre-process the target data, split the 
properties and extract effective data, 

as follows: 
<class property, 1> 

Partitioner: 
Put the data into different partitions 

according to the class of map’s outputs, 
the same class will be ordered together

grouping comparator: 
put the data of same partition into 
different groups according to the 

property, the same property will be 
ordered together. 

Reduce: 
Count the total number of samples of 

training set and classes, the total number 
of the properties in each class, then 

calculate the prior probability, 
get P(Ci) and P(Xk|Ci), 

output <class P(Ci)> and  
<class property P(Xk|Ci)> 

Fig.2 Process of Bayesian network parallel implementation
图2 贝叶斯网络并行实现流程 

environment specific configuration 
CPU i5-2320 CPU @ 3.00 GHz 

memory DDR3-1333 1 024 MB 
hard drive space 200 GB 

network 100 MB Ethernet 

operating system Microsoft Windows XP Professional
edition 2002 Service Pack 3 

Hadoop edition Hadoop-0.20.2 

表1 仿真硬件环境 
Table1 Hardware environment of simulation

 48.1 MB 80 MB 348 MB 822 MB 1.5 GB 2 GB 
single/s 79 91 346 541 1 007 1 272 

4 nodes/s 97 117 287 404 690 990 

表2 不同数据集在单机与集群中运行时间 
Table2 Different data process time at 1or 4 nodes

nodes 1 2 3 4 5 
time/s 541 321 274 354 463 

表3 不同节点数下数据处理时间 
Table3 Processing time at different number of nodes

different data process time at 1 or 4 nodes 

0

500

1 000

1 500

48.1 MB 80 MB 348 MB 1.5 GB 2GB

single/s 4 nodes/s

822 MB 

Fig.3 Different data process time at 1 or 4 nodes 
图 3 单机与 4 节点处理不同数据的效率对比 
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最高，节点数低于临界值则节点效率低，高于临界值则造成节点运算资源的浪费并且增加了节点之间的管理和通

信开销，从而降低整体效率。  

4.4 目标识别可行性分析  

从经过预处理的目标识别样本集中随机抽取一组歼击机数据

进行推理验证，选取数据如下：目标在10 000 m的高空飞行，飞行

物 大 约 以 2 7 9  m / s 的 速 度 飞 来 ， 雷 达 探 测 到 的 目 标 距 离 为  
150 km，飞行物正在平飞，依据贝叶斯分类算法计算出后验概率，

经贝叶斯网络的融合识别结果见图5。  
以上经过推理得出的结果与数据中类别相符，可行性得到了

验证。  

5  结论  

本文初步探讨了云计算在目标识别领域应用的可行性，并以

朴素贝叶斯网络为算法的目标识别数据处理并行化为例，将其部

署在云计算Hadoop平台上，然后对不同情况下的Hadoop集群的

数据处理效率进行比对，并验证了目标识别可行性。仿真结果表

明：将目标识别问题部署在云计算平台上可行；其次Hadoop适合

处理大数据，随着节点数的增加，贝叶斯算法在Hadoop上表现出

较高的效率，而在处理小数据时，节点数的增加反而会使其效率

降低；最后，在处理相同大小的数据集时，多节点的效率高于单

节点，并在某特定节点数时效率最高。为了提高任务处理效率，

而无限度地增大集群规模，会增加管理和节点之间的通信成本，

甚至可能导致死锁，严重影响数据处理效率。选择合适的集群节

点数对于提高数据处理效率具有一定影响。  
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Fig.5 Recognition results of Bayesian network
图 5 贝叶斯网络融合识别结果

Fig.4 Processing time at different number of nodes
图 4 不同节点下数据处理时间对比
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