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基于深度学习与D-S理论的
多模态数据特征融合算法

张  燕
(新疆师范大学 计算机科学技术学院,乌鲁木齐830017)

摘要:针对传统多模态数据特征融合算法存在融合效果较差的问题,提出一种基于深度学习

与D-S(Dempster-Shafer)理论的多模态数据特征融合算法.首先,在深度学习框架内,采用

受限Boltzmann机(RBM)对多模态数据进行训练,根据数据的特性和任务需求,构建RBM
模型结构进行多模态数据特征选择.其次,根据选取的特征选择计算同类模态数据之间的

距离,确定信任函数,并设定阈值以删除异常数据,实现同类模态数据初步融合.最后,通过

计算异类模态数据与不同等级特征之间的距离,确定异类数据的信任函数,结合D-S理论实

现多模态数据特征融合.实验结果表明,该算法的纯度最高达1.0,标准化互信息最高达

0.3,表明该算法可以获取精准的多模态数据特征融合结果.
关键词:深度学习;D-S理论;多模态数据特征;融合

中图分类号:TP274  文献标志码:A  文章编号:1671-5489(2025)03-0855-06

MultimodalDataFeatureFusionAlgorithm
BasedonDeepLearningandD-STheory

ZHANGYan
(CollegeofComputerScienceandTechnology,XinjiangNormalUniversity,Urumqi830017,China)

收稿日期:2024-04-17.
作者简介:张 燕(1978—),女,汉族,博士,副教授,从事计算机应用及智能算法的研究,E-mail:zhangyan00hx1@163.com.
基金项目:国家自然科学基金(批准号:41561100)、新疆师范大学自治区“十四五”重点学科招标项目(批准号:23XJKD0202)和

新疆师范大学校级教学研究与改革项目(批准号:SDJG202214).

Abstract:Aimingattheproblemofpoorfusionperformanceintraditionalmultimodaldatafeature
fusionalgorithms,theauthorproposedamultimodaldatafeaturefusionalgorithmbasedondeep
learningandD-Stheory.Firstly,withintheframeworkofdeeplearning,arestrictedBoltzmann
machine(RBM)wasusedtotrainmultimodaldata.Basedonthecharacteristicsofthedataandtask
requirements,an RBM modelstructurewasconstructedfor multimodaldatafeatureselection.
Secondly,basedontheselectedfeatures,theauthorcalculatedthedistancebetweensimilarmodal
data,determinedthetrustfunction,andsetathresholdtoremoveabnormaldata,achieving
preliminaryfusionofsimilarmodaldata.Finally,bycalculatingthedistancebetweenheterogeneous
modaldataandfearturesofdifferentlevels,theauthordeterminedthetrustfunctionofheterogeneous
data,andcombinedwithD-Stheory,multimodaldatafeaturefusionwasachieved.Theexperimental
resultsshowthatthepurityoftheproposedalgorithmcanreachupto1.0,andthestandardized
mutualinformationcanreachupto0.3,indicatingthattheproposedalgorithmcanobtainaccurate
multimodaldatafeaturefusionresults.
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随着信息技术的迅猛发展,多模态数据在各领域的应用日益广泛.多模态数据主要是来自不同传

感器或不同来源的多种类型数据,例如文本和图像等.这些数据具有各自独特的信息描述方式和特

点,可以更全面地描述并反映现实世界的复杂性和多样性.因此,如何有效融合多模态数据特征[1-2],
提取有利用价值的信息成为当前该领域的研究热点.目前,多模态数据特征面临诸多挑战,如噪声

干扰和环境因素等.近年来,关于数据融合[3-4]的相关研究已取得了许多成果,例如:莫慧凌等[5]通过

张量Tucker分解理论组建高阶张量,将其用于捕获数据的高维特征,进而实现了多源异构数据融合,
但该算法未考虑多源异构数据存在的稀疏性问题,会导致Tucker分解效果不佳,影响最终的融合

结果;马宇红等[6]对数据集的流形距离核矩阵进行计算,组建Laplace矩阵,通过矩阵构建全新的数

据集,引入量子聚类算法对数据集进行聚类,获取原始数据类标签,最终实现数据融合,但该算法的

计算复杂度和计算成本较高,在实际应用中会影响融合结果;Liu等[7]先根据不同的衡量标准确定各

证据之间的特征区域,然后根据证据与平均证据两者之间的差异性,分别计算各证据对应的权重系

数,最终采用加权因子对初始证据进行贴切,同时通过Dempster组合原理完成数据融合,但该算法未

考虑信息冗余问题对融合结果的影响;Liu等[8]通过多个传感器进行数据采集和整合处理,最终实现

数据融合,但该算法未考虑适应性问题,在复杂环境下获取的融合效果并不理想.
针对上述方法存在的不足,本文提出一种基于深度学习与D-S(Dempster-Shafer)理论的多模态数

据特征融合算法.本文将深度学习中的受限Boltzmann机(RBM)与D-S理论相结合,利用深度学习框

架对多模态数据进行训练和特征提取,同时引入D-S理论的不确定性处理方法,更准确地融合多模态

数据特征.实验结果表明,该算法的纯度(PUR)和标准化互信息(NMI)均高于其他融合算法.其中,
纯度最高达1.0,说明其在完成融合处理后可以更好地保留原始多模态数据的类别信息,便于后续

进行分类和识别等相关任务.而NMI最高达0.3,说明经过融合处理后的多模态数据特征和原始特征

具有较高的一致性,可以有效保留原始数据中的结构信息.因此,本文算法实用性较好.

1 多模态数据特征融合算法设计

1.1 基于深度学习的多模态数据特征选择

为获取更理想的多模态数据特征融合结果,本文采用深度学习对多模态数据特征进行选择.
Boltzmann机(BM)的主要优势是可以训练BM 参数,该过程涉及利用目标分布的现有样本进行近似

图1 RBM结构

Fig.1 RBMstructure

建模,从而逐渐勾勒出未知分布的轮廓.在 BM
中,神经元占重要地位,其被清晰地分为两大类

别:可见神经元和隐神经元.RBM 是BM 的一个

特殊变种,其独特之处是相同神经元之间不存在内

部连接,这种设计使RBM 的结构更简洁高效,如

图1所示.
由图1可见,RBM主要由D 个二进制可见神

经元组成,其中b和a 分别表示不同的变量,D 和

F 分别为两者中包含的可见神经元和隐神经元数量.联合b和a 的定义可获取能量函数:

E(b,a)=-∑
D

i=1
∑
F

j=1
Wijbiaj-∑

D

i=1
cibi-∑

D

i=1
djbj, (1)

其中Wij表示权重,bi 和bj 分别表示第i、第j个可见神经元的二进制状态,aj 表示第j个隐神经元的

二进制状态,ci 表示第i个可见神经元的biase取值,dj 表示第j个隐神经元的biase取值.式(1)的能

量函数主要由可变分量和隐变量对应的联合分布P(b,a)组成,可表示为以下形式:

P(b,a)=1Zexp
{-E(b,a)}, (2)
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其中Z=∑
b
∑
a
exp{-E(b,a)}表示配分函数.

对全部的(b,a)进行求和,并将RBM的条件分布表示为
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Wij
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(3)

其中g表示Logistic函数,N 表示神经元数量,σi 表示方差.
结合上述分析,通过基于RBM的生成式属性进行多模态数据特征选择.其中,多模态数据特征

选择主要包括以下步骤.
1)训练程序初始化处理.在训练RBM的过程中,首先向模型输入训练数据;然后对训练数据执

行计算,确定所有隐神经元的值;最后使用Gibbs采样方法重新构造输入信号,以逼近模型的真实分

布.同时,计算重构信号与原始输入数据之间的差异,利用其完成RBM调节:

1
N∑

N

n=1

∂log(P(bn))
∂Wij

=Edata(biaj)-Emodel(biaj), (4)

其中Edata(biaj)表示biaj 关于数据分布的期望值,Emodel(biaj)表示节点二进制分布为1的频率,P(bn)
表示条件概率,∂表示调节参数.
2)多模态数据特征消除阶段.采用随机森林技术对多模态数据进行降维处理,将原始数据中不相

关的特征直接删除,获取特征消除处理后的多模态数据特征p(rk),上述过程表示为

p(rk)= 1
2π∑

rk

i= -∞

exp{x-βg}
2σ2i

, (5)

其中rk 表示多模态数据特征相关性,x表示多模态数据特征,βg 为准则函数.
3)多模态数据特征选择阶段.采用完成特征消除处理后的多模态数据特征对RBM进行训练,当

RBM完成初始化训练后,通过其计算输入特征的重建误差ei:

ei=1D∑
D

i=1
ei, (6)

其中ei 表示重建误差均值.
首先,将重建误差作为判定依据,采用选择的特征,对RBM进行深入训练,使其性能达到最佳.

其次,利用这些特征进一步训练 RBM,使其能充分吸收并利用这些特征中的信息,再将训练好的

RBM的学习参数用于初始化多层神经网络.最后,通过后向传播方法对多层神经网络进行训练,完成

特征选择.上述操作过程,不仅实现了特征的有效选择,且确保了多层神经网络在处理多模态数据时

能发挥更好的性能.
1.2 基于D-S理论的多模态数据特征融合

通过多模态数据特征选择可有效筛选出与目标任务最相关的特征,有效提升多模态数据特征融合

性能,达到最佳的特征融合效果[9].下面采用D-S理论优先对同类数据进行融合,然后将异类数据进

行融合,最终根据决策标准判定融合后的结果.

图2 D-S理论区间标识示意图

Fig.2 SchematicdiagramofD-Stheoreticalintervallabeling

在D-S理论中,样本空间即为辨识框架,用Θ表示,Θ由一系列对象θi 组成,可表示为

Θ={θ1,θ2,…,θn}. (7)
在辨识框架Θ下,对于事件 H,根据相关定义可利

用基本概率赋值函数mass计算获取事件H 的信任

函数Bel(H)和似然函数Pl(H),两者之间的关系

如图2所示.
D-S理论在处理不确定问题时性能卓越,但一

旦遭遇证据间的激烈冲突,融合结果通常会陷入悖

论漩涡.为避免这种情况,必须从下列多个维度进

行深入剖析,以寻找切实可行的解决方案:
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1)改变证据融合规格;

2)得到改变证据后再改变mass值.
采用D-S理论优先对同类数据进行融合处理,然后再对异类数据进行融合决策,最终获取多模态

数据特征融合结果.多模态数据特征融合流程如图3所示.

图3 多模态数据特征融合流程

Fig.3 Flowchartofmultimodaldatafeaturefusion

采用基于欧氏距离的异常值剔除方法,剔除多模态数据中的异常值.核心思想为:同类数据间,

若距离紧密,则相似度极高,数据的真实性也更值得信赖;反之,若距离疏远,则数据间的真实性大幅

度降低.因此,需精准计算每对数据间的距离,并求平均值,以此作为衡量标准.同时设定阈值,一旦

数据超出该范围,即将其从多模态数据中剔除.
将传感器的数量表示为n,采集到的同类数据表示为ui,则ui 和除ui 外的其他同类数据uj 之间

的距离d(ui)为

d(ui)= 1
n-1∑

n

j=1

(ui-uj)é

ë
êê

ù

û
úú

2
1/2

. (8)

利用式(8)计算完距离后,即可组建距离矩阵:

Dd(dij)=

d11 … d1j … d1n
︙ ︙ ︙

di1 … dij … din

︙ ︙ ︙

dm1 … dmj … d

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷

mn

. (9)

距离Dd(dij)反映了该数据与其他数据之间的相似程度,Dd(dij)中元素取值越小,数据之间的距离越

短,它们之间的相似度更显著.同时,还需对相似度进行归一化处理,使同类数据之间的相似度对比

更鲜明,进而提升了数据的真实性和可靠性.利用多模态数据的归一化相似度DG(ui)即可得到同类

数据的信任函数:

DSUP(ui)=1-DG(ui). (10)

  对完成筛选处理后的多模态数据进行平均计算,得到ui,再计算ui 到各相应类等级Ti 的距离:

D(ui)=∑
n

i=1

1
Timax-Timin

ui-ΔTiæ

è
ç

ö

ø
÷

2
æ

è
ç

ö

ø
÷

2 1/2
, (11)

其中Timax和Timin分别表示不同类数据等级特征值的最大和最小值,ΔTi

2
表示等级区间中间值.得到

D(ui)后,即可经过计算获取异类数据的信任函数:

MSUP(ui)= 1
D(ui)

. (12)

  完成上述计算后,对信任函数 MSUP(ui)进行归一化处理作为D-S理论的 mass函数,同时通过
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D-S理论进行最后融合,获取多模态数据特征融合结果:

m(Hi)= MSUP(ui)

∑
n

i=1
MSUP(ui)

. (13)

2 实验及结果分析

2.1 实验环境

为验证本文基于深度学习与D-S理论的多模态数据特征融合算法的有效性,采用 MATLAB平台

进行实验分析,实验参数如下:网络范围为150m×150m,最大仿真轮数为3000,包头长度为

150bit,节点数量为200个,数据包长度为2500bit,分簇消息长度为150bit,节点初始能量为0.5J,

可信度系数为0.98,融合权重为0.75,正则化参数为0.70,学习率为0.1,损失函数值为0.01.

2.2 实验指标

采用纯度(PUR)和标准化互信息(NMI)作为实验指标.纯度计算公式为

PUR=1N∑
k

i=1
max

j
Ci∩Lj , (14)

其中N 表示样本总数,k表示融合后簇的数量,Ci 表示第i个簇中的样本集合,Lj 表示第j个真实类

别的样本集合.纯度越高,表明融合后的特征越能更好地区分不同类别的数据,保留了原始数据的类别

信息,使得对数据进行分类、识别或其他任务时具有更可靠的性能和效果.标准化互信息计算公式为

NMI(C,L)= 2×I(C,L)
H(C)+H(L)

, (15)

其中C表示融合结果,L表示真实标签,I(C,L)表示C与L 的互信息,H(C)和 H(L)分别表示C 和

L 的熵.高标准化互信息表明融合后的特征与原始特征之间具有较高的相关性,保留了原始数据中的

结构信息,使融合后的特征更能表示原始数据的基本特征和结构,有利于在后续分析、识别和应用任

务中取得更好的效果.

2.3 实验结果

采用本文算法对多模态数据特征进行融合处理,实验结果如图4所示.由图4可见,在一定的持

续时间内,本文算法获取的融合结果和真实值基本吻合,说明该算法融合效果较好.

图4 本文算法的多模态数据特征融合效果

Fig.4 Multimodaldatafeaturefusioneffect
ofproposedalgorithm

为进 一 步 验 证 本 文 算 法 的 性 能,将 其 与

文献[5]算法和文献[6]算法的纯度和标准化互信

息进行对比,实验结果如图5所示.由图5可见,

本文算法的PUR和NMI均高于其他融合算法.本

文算法的纯度最高达1.0,说明其在完成融合处理

后可更好地保留原始多模态数据的类别信息,便于

后续进行分类和识别等相关任务.本文算法的

NMI最高达到0.3,说明经过融合处理后的多模态

数据特征和原始特征具有较高的一致性,可有效保

留原始数据中的结构信息.因此,本文算法更适用

于解决多模态数据特征融合问题.
综上所述,针对传统多模态数据特征融合算法存在的不足,本文提出了一种基于深度学习与D-S

理论的多模态数据特征融合算法.实验测试结果表明,本文算法可有效降低融合误差,提升纯度和标

准化互信息,获取更精准的多模态数据特征融合结果.
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图5 不同融合算法的PUR和NMI测试对比结果

Fig.5 ComparisonresultsofPURandNMItestfordifferentfusionalgorithms
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