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摘  要 

单模态深度学习强大的学习能力已经在诸多应用领域取得了优异的成效。然而，单模态深度学习不能学

习到某一现象完整的信息。为了缓解这一问题，多模态深度学习被提出并受到广泛关注。多模态深度学

习旨在构建能够关联多个模态信息的模型。本文首先介绍多模态深度学习技术并引出多模态决策级融合，

然后对多模态决策级融合中的决策算法进行详细介绍，并介绍决策算法在多模态深度学习领域中的应用

现状，最后对多模态决策级融合进行总结和展望。 
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Abstract 
Deep learning has achieved excellent results in the field of single-modal applications due to its pow-
erful learning ability. However, single-modal deep learning cannot learn the complete information 
of a phenomenon. In order to alleviate this problem, multimodal deep learning has been proposed 
and received widespread attention. Multimodal deep learning aims to build models that can correlate 
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multiple modal information. This paper first introduces multi-modal deep learning technology and 
multi-modal decision-level fusion. Then, the decision-making algorithm in multi-modal decision-
level fusion is introduced in detail, and the application status of decision-making algorithm in multi-
modal deep learning is introduced. Finally, the multi-modal decision-level fusion is summarized 
and prospected. 
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1. 引言 

在数据领域，模态用来表示数据形式，多模态用来表示不同数据的不同形式或同一数据的不同格式，

包括文本、图像、音频、视频等[1]。单模态深度学习在文本、图像、音视频处理领域取得了重大进展，

但是单模态深度学习不能学习到某一现象的完整信息。多模态深度学习旨在让机器能从文本、图像、音

视频数据中提取更加完善的表征，并利用模态之间的相关性和互补性，完成对信息的融合，达到更好的

学习效果。近年来，随着多模态深度学习的发展，已经在音视频生成[2] [3]、自动驾驶[4]、机器人[5] [6]、
智能医疗[7] [8]等诸多领域取得了重大进展。 

多模态融合是多模态深度学习的核心技术，通过将多个模态数据的信息进行整合，并通过多模态深

度学习模型对整合的信息进行学习、训练，可以充分利用模态之间的互补性，减少模态之间的信息冗余，

完成多种复杂的任务。多模态融合方法可以分为三类：特征级融合、决策级融合和混合融合[9]，如图 1
所示。特征级融合集成各模态的特征表示，训练一个共同的模型完成任务；决策级融合训练多个独立模

型，每种模态输出结果后才进行融合；混合融合尝试在一个框架内利用特征级融合和决策级融合两种方

法的优点。 
 

 
Figure 1. Multimodal fusion 
图 1. 多模态融合 
 

多模态决策级融合方法也称晚期融合方法，针对不同模态的数据，使用不同的深度学习模型进行训

练，多个深度学习模型输出结果之后，使用决策融合算法将多个输出结果进行决策融合。决策级融合的

Open Access

https://doi.org/10.12677/jisp.2025.144038
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


田傲翔，张长伦 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2025.144038 414 图像与信号处理 
 

融合过程与特征无关，而且使用不同深度学习模型对不同模态数据进行单独训练，使得多个输出结果的

错误通常是不相关的，可以更好地利用数据之间的互补性，剔除冗余性，因此，多模态决策融合方法普

遍受到关注。 
多模态决策融合方法的核心就在于决策融合算法的选取。本文重点讨论决策融合算法，全面深入研

究常用的多模态决策级融合算法的核心概念，并详细介绍决策融合算法的计算原理。然后介绍决策融合

算法在当前多模态深度学习领域中的应用现状，并总结多模态决策级融合面临的挑战以及未来的发展方

向。 

2. 多模态决策融合算法 

目前，常用的决策融合算法主要有四种：加权平均法、贝叶斯推理融合、基于证据理论的方法和基

于集成学习的方法。 

2.1. 加权平均法 

加权平均法[10]是最简单的决策融合算法，考虑不同模型的能力不同，对最终结果的贡献也有差异，

因此将不同模态的输出结果按照权重进行加权平均，得到一个综合决策结果，加权平均法计算公式为： 

 i i
i

P Pω= ⋅∑  (1) 

其中 iP 为每个独立模型的输出结果； iω 是分配给的权重，并且 1i
i
ω =∑ ；i 是模型数量；P 为综合决策结

果。 

2.2. 贝叶斯推理融合 

贝叶斯推理融合算法是基于贝叶斯理论的决策融合算法，最早由英国数学家 Thomas Bayes 提出[11]，
其主要思想是通过测得的数据对先验概率进行更新而得到后验概率。贝叶斯推理融合的基础为条件概率

公式和全概率公式[12] [13]。条件概率公式为： 

 ( ) ( )
( )

P AB
P A B

P B
==  (2) 

全概率公式为： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )P B P B A P A P B A P A= ⋅ + ⋅  (3) 

由条件概率公式和全概率公式可推导得到贝叶斯公式为： 

 ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

P A P B A
P A B

P B A P A P B A P A
⋅

=
⋅ + ⋅

 (4) 

其中， ( )P A B 称为后验概率； ( )P A 称为先验概率，根据经验和已有信息对 A 发生概率的估计；
( )
( )

P B A
P B

称为标准似然度。 
对于多模态决策融合任务，假设多模态融合任务目标框架为 { }1 2, , , rH H H H=  ，识别框架中的子元

素互斥不相交且目标识别框架为完备样本空间，多个深度学习模型的输出信息为 1 2, , , ND D D ，并且由于

不同深度学习模型的输出信息满足条件独立，根据贝叶斯定理， ( )i iH H H∈ 的后验概率为： 

 ( ) ( ) ( )1 2
1

, , ,
N

i N b i j i
j

P H D D D a P H P D H
=

= ∏  (5) 
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其中，

( )
1 1

1
b Nr

j i
m j

a
P D H

= =

=
 
 
 

∑ ∏
。 

贝叶斯推理融合算法在多模态决策融合中的应用过程如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Bayesian inference fusion process 
图 2. 贝叶斯推理融合过程 

2.3. 证据理论 

证据理论又称 Dempster-Shafer 理论(D-S)，是一种处理不确定性信息的有效方法，在多个信息源提供

证据时，可以通过证据理论组合规则合成数据，提高决策的准确性[14]。 
设多模态融合任务目标为非空集合的样本空间，样本空间内元素互斥不相交，则称 H 为识别框架。

幂集定义为 2H ，是识别框架 H 所有子集的集合。对于 2H 中的任意命题 h，定义函数 ( ) [ ]: 2 0,1HD h → ，

D(h)满足以下条件： { }1 2, , , rH H H H=   

 
( )

( )
( )

0 1

0

1
h H

D h

D

D h
⊆


≤ ≤

 ∅ =
 =

∑

 (6) 

其中，用 D(h)表示为识别框架 H 上的基本概率分配(BPA)，反映了证据对命题 h 的信任程度。∅为空集， 
( ) 0D ∅ = 反映了证据对空间没有任何信任度。 ( ) 1

h H
D h

⊆

=∑ 表示识别框架所有子集的信任度总和为 1。 

定义函数 [ ]: 2 0,1HBel → 为识别框架 H 下的信任函数，Bel(h)表示对命题 h 为真的信任总和，是信任

区间的下限函数，Bel(h)具有以下性质： 

 
( ) ( )
( ) ( )

0

g

Bel D

Bel h D g
⊆Θ

 ∅ = ∅ =

 =


∑  (7) 

定义函数 [ ]: 2 0,1Hpl → 为识别框架 H 下的似然函数，pl(h)表示对命题 h 的非假的信任总和，是信任

区间的上限函数，pl(h)满足： 

 ( ) ( ) ( )1 ,
g h

pl h D g Bel h h
∩ =∅

= = − ∀ ⊆ Θ∑  (8) 

https://doi.org/10.12677/jisp.2025.144038


田傲翔，张长伦 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2025.144038 416 图像与信号处理 
 

则命题 h 的不确定区间为[Bel(h), pl(h)]，用 pl(h)-Bel(h)表示命题 h 的不确定度，即无法完全信任部

分。 
由于多模态数据来源的多样性，相同的证据可能产生多个不同的基本概率分配函数，导致信息之间

的不一致性，为了整合这些不一致的信息，Dempster-Shafer 提出了一种合成规则，允许将多个概率分配

函数进行合并。这种合成方法可以在不考虑数据源的前提下将它们合并统一。Dempster-Shafer 合成规则

表达式为： 

 ( )( ) ( ) ( )
1

1 2 1 1
1

N
N N N

D D
D D D h D h D h

K ∩ ∩

⊕ ⊕ ⊕ = ∑


   (9) 

其中 K 为归一化常数，取值为： 

 ( ) ( ) ( ) ( )
1 1

1 1 1 11
N N

N N N N
D h D D

K D h D h D h D h
∩ ∩ ≠∅ ∩ ∩ =∅

= = −∑ ∑
 

   (10) 

在多模态决策级融合任务，证据理论的应用过程如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. D-S theory fusion process 
图 3. 证据理论融合过程 

2.4. 集成学习 

集成学习方法是一种独特的机器学习算法，通过构建并结合多个机器学习来完成学习任务[15]。训练

若干个个体学习器，通过一定的结合策略，就可以最终形成一个强学习器，以达到博采众长的目的，集

成学习示意图如图 4 所示。目前常见的集成学习算法大致可分为两类：个体学习器间不存在强依赖关系、

可同时生成的并行化方法，代表算法为基于 Bagging 的算法；个体学习器间存在强依赖关系，必须串行

生成的序列化方法，代表算法为基于 Boosting 的算法[16]。 

2.4.1. 基于 Bagging 的算法 
Bagging 算法是并行式集成学习方法最著名的代表，其基本思想基于自助采样法，给定包含 m 个样

本的数据集，随机取出一个样本放入采样集中，再把该样本放回初始数据集中，使得下次采样时该样本

仍有可能被选中，这样，可采样出 T 个含 m 个训练样本的采样集，然后基于每个采样集训练出一个基学
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习器，再将这些基学习器进行结合。 
 

 
Figure 4. Ensemble learning 
图 4. 集成学习 

 
随机森林[17]是最常用的基于 Bagging 算法的集成学习算法，随机森林的模型由多棵决策树组成，树

型结构模型因为组织形式简单，一般具有可解释性。树型结构示意图如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Tree structure model 
图 5. 树型结构模型 

 
随机森林的构建开始于从原始数据集中随机抽取的多个子集，每个子集用来训练一个决策树。在训

练每棵树的过程中，随机森林不使用所有特征作为分裂节点的特征，而是从所有可用的特征中随机选择

一个子集，每棵树独立成长到最大化。最后，所有决策树的预测结构通过结合模块进行聚合，形成最终

的模型预测。随机森林算法示意图如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Random forest algorithm 
图 6. 随机森林算法图 

2.4.2. 基于 Boosting 的算法 
Boosting 是一种将弱学习器提升为强学习器的算法。AdaBoost 算法[18]是基于 Boosting 算法中最具

代表性的算法，其核心思想是针对同一个训练集训练不同的弱学习器，然后把这些弱学习器集合，构成

一个强学习器。首先初始化样本的权值分布，每个样本具有相同的权重；然后训练弱学习器，如果样本
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分类正确，则在下一个训练集中，它的权值就会被降低，反之提高，用更新后的样本集去训练下一个学

习器；最后，将所有弱学习器组合成强学习器，各个弱学习器的训练过程结束后，加大分类误差率小的

弱学习器的权重，降低分类误差率大的弱学习器的权重。AdaBoost 算法示意图如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. AdaBoost algorithm 
图 7. AdaBoost 算法 

3. 多模态决策融合的应用 

随着多模态深度学习的发展，多模态决策级融合开始被应用到多种研究领域，典型的四种决策融合

算法被广泛应用到决策级融合中，从而克服单一模态深度学习模型的缺点。 

3.1. 加权平均法 

加权平均法算法简单清晰，应用较为广泛。在 MER2023 大会上，Zong 等人[19]提出了一种数据增强

和加权监督信号融合的多模态训练策略，巧妙地应对了单一模型训练存在的不足，实现了多模态情绪分

析。Wang 等人[20]提出一种自适应模态加权多模态信息融合方法，根据每种模态对情感识别的贡献为其

分配适当的权重，更有效地实现了多模态信息的决策融合。Lu 等人[21]开发了一种阿尔兹海默症多模态

融合预测框架，通过注意力机制学习每种模态适当的权重，并通过分层注意力机制理解模态之间的相互

作用，完成多模态数据之间的决策融合。 
加权平均法可以充分利用不同模态在不同任务中的优势，根据对任务做出的不同贡献赋予不同的权

重，可以有效地提高任务完成率。但是加权平均法是对多模态原始数据进行线性叠加，无法有效处理模

态的异构性与数据冲突。 

3.2. 贝叶斯推理融合 

贝叶斯推理融合算法可以有效整合多源异构数据，通过概率分布显示建模多模态数据的异构性，同

时后验分布保留了加权平均法中可以追溯各模态贡献度的优点。 
Xie 等人[22]使用贝叶斯融合对单模态深度学习模型学习到的结果进行决策融合，以获得用于情感预

测的多模态分布。Wang等人[23]为了组合和目标响应相关的冗余信息源，并考虑多模态数据的相关质量，

同时适应不同数据的不同采样率，提出一种正则化贝叶斯融合，用于生成具有预期平滑度水平的目标变

量预估值，可以兼容多种信息源。Zhou [24]等人使用脑电图和心电图信号数据构建原始生理数据集，通

过贝叶斯融合进行疲劳状态识别，实现了不同格式数据之间的多模态决策融合。郭家星[25]提出一种基于
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贝叶斯融合对 SHM 系统多通道不统一检测结果数据进行融合的方法，排除了故障数据和随机数据的干

扰，有效整合了多通道不统一数据。 
但是在贝叶斯推理融合算法中，错误的先验会导致后验失真，并且当先验知识不足时，会导致后验

退化为无信息先验，失去决策价值。同时贝叶斯推理融合算法需要多模态数据严格时空对齐。 

3.3. 证据理论 

相较于贝叶斯推理融合，证据理论决策融合算法通过基本概率函数(BPA)将信任度分配给样本空间的

子集，这一操作可以表达不确定性，并且独特的 Dempster-Shafer 合成规则可以抵制似然度证据的影响，

可以有效使多源异构数据完成多模态决策融合。 
耿彦涛[26]使用 Hellinger 距离和 Shannon 熵衡量冲突程度和信息量，以对 BPA 函数进行加权处理，

然后使用 Dempster-Shafer 合成规则进行融合处理，实现了音频和图像数据间的互相描述。Yang 等人[27]
考虑机器算法和人类智能之间的互补性，提出一种基于证据理论的融合策略，对机器算法和人类智能对

文本和图像的评论进行多模态融合。Wang 等人[28]提出了一种基于 Dempster-Shafer 证据理论的多模态

推荐算法，根据 Dempster-Shafer 证据理论，将用户对不同模态的非交互式项目的偏好视为证据，将这些

证据于不同的模态偏好融合在一起，得到了更好的推荐结果。Huang 等人[29]提出深度证据融合框架，利

用 Dempster-Shafer 证据理论和深度神经网络分割多模态医学图像，通过上下文信息，量化每个信息源对

每个类的信任度来校正基本概率分配函数，然后使用Dempster-Shafer合成规则将每个信息源的证据整合。 
但证据理论的计算复杂度为 ( )2nO ，难以满足实时需求；在证据冲突系数较大时，Dempster-Shafer 合

成规则可能产生反直觉的结果，并且基本概率函数(BPA)的构造主观性强，容易引入人为误差。 

3.4. 集成学习 

集成学习方法是多模态决策级融合核心思想的体现，不同基学习器在各自模态中具有显著的异构性，

可以很好的保持多模态数据的独有特征，并且支持多层级的融合策略。 
Li [30]等人通过 ELM 网络对现有的诗歌翻译进行学习，得到多个弱预测器，然后使用 AdaBoost 进

行分类迭代，得到强预测器，利用决策融合实现了多模态翻译。Susmita Palmal 等人[31]提出一种具有校

准随机森林的多模态图卷积网络。使用图卷积神经网络从多模态数据中提取到特征，将级联起来的特征

使用随机森林进行最终预测，实现了对乳腺癌患者术后生存期的精准预测。Varun 等人[32]采用两个独立

模型完成语音情感识别和面部情感识别，在决策层使用随机森林算法将两个模型的结果结合，实现了多

模态决策融合情感识别。Khandakar [33]等人提出一种具有交叉权重采样方法的多源 AdaBoost，在更新抽

样权重分布时，考虑多源数据的影响，以重新对高质量观测值进行抽样，实现了多传感器虚拟计量的决

策融合。 
集成学习中多个并行的训练模型，会导致计算资源消耗成倍增长。同时，多个模型的集成难以追溯

各模态的贡献。 

4. 研究展望 

多模态决策级融合是多模态深度学习领域的研究热点之一，建模对象不再是原始数据或特征，而是

来自多个单模态模型的输出结果。随着多模态决策级融合的发展，多模态任务愈发复杂，单模态模型在

复杂任务中无法保持高精度检测性能，容易出现检测错误。单模态模型的检测错误通过决策融合机制，

传递给决策结果，导致决策结果失真。如何避免单模态模型检测错误的干扰，提高多模态决策级融合的

任务性能，是具有挑战和价值的研究方向。 
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1) 多模态信息交叉反馈修正单模态模型决策 
多模态决策级融合对单模态模型输出结果进行建模，忽略了单模态模型在训练过程中学习的信息，

导致单模态模型检测结果中的错误也被当作建模对象。不同的单模态模型在训练过程中会学习到不同的

有效信息，多种模态信息的互相反馈可以提高单模态模型的检测性能。比如将视觉模态的语义特征，反

馈给时序模型的隐藏层，可以有效修正时序模型的检测错误。因此如何使用单模态模型学习到的信息，

进行信息交叉反馈，使得单模态模型检测结果的错误得到修正，是具有挑战和价值的研究方向。 
2) 单模态模型输出结果互相验证 
尽管证据理论通过基本概率分配对单模态模型输出结果的不确定性进行建模，但多种输出结果互相

独立，使得不确定性仍然通过合成规则传递给了决策结果。如何在证据理论的基础上，创新决策融合机

制，使得多种单模态模型的输出结果可以互相验证，并且根据上下文信息，自适应调整概率分配函数，

从而避免单模态模型输出结果检测错误的传递，干扰决策结果，是值得深入探索的问题。 
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