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摘　 要:传统多模态融合方法假设各模态数据在不同样本上的质量分布均匀,未能充分考虑模态间信息可靠性的动态变化。 这

种静态融合策略在数据质量异质性较强的情境下,难以对低质量模态进行适应性调控,从而导致信息融合过程受噪声干扰或模

态缺失等因素的影响较大,无法充分发挥融合优势。 当样本数量较少时,上述问题进一步削弱了分类器的鲁棒性。 为增强模型

在小样本纹理分类任务上的可靠性和适应性,提出一种面向小样本纹理分类的多模态证据融合框架( SMEF-TC)。 在主观逻辑

架构下,采用狄利克雷分布统一刻画类别概率与预测不确定性,使模型在推理阶段无需额外的不确定性量化步骤,有效避免了

传统贝叶斯推断所依赖的高成本计算。 在考虑各个模态不确定性的基础上,通过证据理论进行融合,使模型能够自适应地调整

不同模态在决策中的贡献,避免冗余信息的干扰。 相比传统方法,SMEF-TC 在多模态融合过程中不仅考虑了各模态的信息证

据,还考虑了预测不确定性,这种策略让模型在噪声环境、部分模态缺失或数据质量不均衡的情况下,仍能维持较高的识别精

度。 实验结果表明,所提出的 SMEF-TC 框架在公开的纹理数据集 LMT-108 和 LMT-184 上分别取得 96. 53% 和 94. 70% 的准确

率,该方法在面向小样本纹理辨识任务时,相比现有方法更为精准和稳健。
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Abstract:Conventional
 

multi-modal
 

fusion
 

approaches
 

assume
 

that
 

quality
 

is
 

uniformly
 

distributed
 

across
 

samples,
 

overlooking
 

dynamic
 

inter-modal
 

reliability.
 

Such
 

static
 

strategies
 

struggle
 

to
 

down-weight
 

low-quality
 

modalities
 

when
 

data
 

heterogeneity
 

is
 

high,
 

rendering
 

the
 

fused
 

representation
 

susceptible
 

to
 

noise,
 

missing
 

modalities,
 

and
 

other
 

degradations,
 

thereby
 

diminishing
 

fusion
 

benefits.
 

Under
 

small-sample
 

conditions,
 

these
 

limitations
 

further
 

erode
 

classifier
 

robustness.
 

To
 

enhance
 

reliability
 

and
 

adaptability
 

in
 

small-sample
 

texture
 

recognition,
 

we
 

propose
 

the
 

small-sample
 

multi-modal
 

evidence
 

fusion
 

framework
 

for
 

texture
 

classification
 

(SMEF-TC).
 

Built
 

on
 

subjective
 

logic,
 

SMEF-TC
 

leverages
 

a
 

Dirichlet
 

distribution
 

to
 

jointly
 

model
 

class
 

probabilities
 

and
 

epistemic
 

uncertainty,
 

thereby
 

eliminating
 

extra
 

uncertainty-quantification
 

during
 

inference
 

and
 

the
 

high
 

computational
 

overhead
 

of
 

traditional
 

Bayesian
 

methods.
 

Incorporating
 

modality-specific
 

uncertainties,
 

evidence
 

theory
 

fuses
 

multi-modal
 

information,
 

enabling
 

the
 

model
 

to
 

adaptively
 

recalibrate
 

each
 

modality′s
 

contribution
 

and
 

effectively
 

suppress
 

redundant
 

or
 

noisy
 

cues.
 

By
 

simultaneously
 

accounting
 

for
 

information
 

evidence
 

and
 

predictive
 

uncertainty,
 

SMEF-TC
 

retains
 

high
 

recognition
 

accuracy
 

under
 

conditions
 

of
 

noise,
 

modality
 

absence,
 

and
 

imbalanced
 

quality.
 

Experiments
 

on
 

the
 

public
 

LMT-108
 

and
 

LMT-184
 

texture
 

datasets
 

yield
 

accuracies
 

of
 

96. 53%
 

and
 

94. 70% ,
 

respectively,
 

confirming
 

that
 

SMEF-TC
 

offers
 

superior
 

precision
 

and
 

robustness
 

for
 

small-sample
 

texture
 

classification
 

compared
 

with
 

existing
 

techniques.
Keywords:multimodal

 

fusion;
 

texture
 

classification;
 

dempster-shafer
 

evidence
 

theory;
 

uncertainty
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0　 引　 　 言

　 　 纹理反映物体的材质、形态及表面状态等重要信息,
是人类了解和认知物体重要的特征之一[1-2] 。 通过对纹

理进行提取和分析,纹理分类已经在物体识别、人脸识

别、图像和视频检索、遥感 / 医学图像分析[3-4] 等计算机视

觉和模式识别领域得到广泛的应用[5-6] 。 随着现代机器

人逐渐走向更加复杂和多变的环境,如何让机器人精准

感知和理解周围世界,成为其高效完成任务的关键。 纹

理识别为机器人提供了与物体交互的宝贵信息,机器人

可以通过掌握周围环境中物体表面材料的属性来调整控

制策略,以更智能的方式执行抓取、组装、监测等任务。
因此,研究健壮的材质表面纹理的分类与识别方法对于

机器人的设计具有重要意义[7] 。
传统的单模态纹理分类大多是基于图像识别法[8] ,

使用 灰 度 共 生 矩 阵 ( gray-level
 

co-occurrence
 

matrix,
GLCM)、局部二值模式( local

 

binary
 

pattern, LBP ) 等技

术[9] ,通过从图像中提取纹理特征并进行分类。 然而,只
考虑单一模态数据往往无法应对复杂环境中的多变因

素。 例如,低光照、遮挡、噪声等问题常导致纹理特征无

法被准确提取,影响识别精度。 特别地,在小样本纹理分

类任务中,单一模态表征在判别能力与鲁棒性方面的固

有局限常导致模型难以充分挖掘有限训练数据中的有效

特征。 多模态信息的引入有效缓解了这一问题。 不同模

态在感知机制与特征分布上的互补[10] ,使模型能够在更

丰富的特征空间中进行推理,从而显著提升分类准确率

与泛化性能[11] 。 因此,在小样本受限的场景下,多模态

特征的协同融合成为提升纹理识别性能的关键策略。
近年来,多模态融合技术得到了广泛关注和快速发

展,在各种领域的应用中取得了巨大的成功[12-14] ,司坤宇

等[15] 提出的基于混合差分卷积和高效视觉 Transformer
网络的三模态融合方法,通过差分卷积增强特征提取,利
用视 觉 Transformer 加 强 图 像 全 局 信 息 的 捕 捉。
沈瑜等[16] 提出的基于局部与全局信息协同的双分支多

模态医学图像融合方法,结合了多尺度卷积和多维注意

力机制,提升了图像中局部细节与全局结构的融合精度。
任楚岚等[17] 提出的基于自适应融合技术的多模态实体

对齐模型,利用多模态变分自编码器补全模态缺失数据,
采用动态模态融合方法有效整合模态信息。 但是,这些

现有的融合策略大多假设每个模态数据的质量对于所有

样本基本稳定,为每个模态的特征分配或学习一个权

重[18] ,在处理模态信息不均衡时适应性不足,未能进一

步最大化互补信息[19] 、有效避免冗余信息干扰,进而无

法充分发挥融合的优势[20] ,特别是在样本数量受限的场

景下,这种局限性会急剧影响模型性能。

为了提高纹理识别和分类的稳定性和可靠性,不仅

要知道分类结果,还要知道结果的可信度,这就需要对预

测的不确定性建模。 Lakshminarayanan 等[21] 提出了一种

简单且可扩展的预测不确定性估计方法( deep
 

ensemble,
DE),利用深度集成技术增强了深度神经网络在预测时

的不确定性估计能力,但此方法需要同时训练多个模型,
这会显著增加计算开销,不利于在大规模任务中应用。
Soleimany 等[22] 提出了证据深度学习方法(evidential

 

deep
 

learning,EDL),采用证据分布来量化模型的预测不确定

性,在一定程度上避免了传统贝叶斯方法所需的高计算

成本,但它需要在推理阶段进行额外的计算来量化不确

定性,这导致了实时应用的困难,并且在涉及多源数据的

任务中,该方法难以提供准确、全面的不确定性评估。
针对上述问题,提出一种面向小样本纹理分类的多

模态证据融合框架 ( small-sample
 

multi-modal
 

evidence
 

fusion
 

framework
 

for
 

texture
 

classification,SMEF-TC),主要

工作包括:首先,在主观逻辑架构下,采用狄利克雷分布

对类别概率分布以及预测不确定度进行建模;其次,提出

了一种简单高效的证据融合规则,在考虑各个模态证据

不确定度的基础上,引导多个模态的证据深层次交叉融

合,动态评估每个模态的证据可信度,精确控制模态间的

贡献,避免冗余信息的干扰;最后,基于 LMT-108 和 LMT-
184 纹理数据集进行纹理识别实验,将提出的 SMEF-TC
与 DE[21] 、EDL[22] 、基于传统神经网络的分类方法弹性角

度边际损失( elastic
 

angular
 

margin
 

loss,EAML) [23] 、基于

深度 激 活 图 随 机 化 编 码 的 纹 理 识 别 方 法 ( random
 

encoding
 

of
 

aggregated
 

deep
 

activation
 

maps
 

for
 

texture
 

recognition,RADAM) [24] 和基于顺序无关与随机化编码的

视觉 Transformer
 

纹理识别方法 ( vits
 

with
 

orderless
 

and
 

randomized
 

token
 

encodings
 

for
 

texture
 

recognition,
VORTEX) [25] 等先进方法比较,实验结果验证了面向小

样本纹理分类任务时,该模型有效性和鲁棒性。

1　 面向小样本纹理分类的多模态证据融合
框架

　 　 为基于不同模态的不确定性进行可靠的多模态融

合,需要模型能够准确表征各单一模态的不确定性。 在

使用 Softmax 层的传统分类器中,Softmax 函数输出的最

大值对应的类别作为模型预测结果。 据研究表明[26-27] ,
即使 Softmax 函数输出的最大值对应的类别不是真实标

签,即预测错误,模型也会给予该预测结果较高的置信

度。 为获得可靠的单模态不确定性,引入狄利克雷分布

(Dirichlet
 

distributions,DIR)以生成更具表达力的预测分

布。 然而,狄利克雷分布在多模态场景下的融合过程缺

乏解析形式的封闭解,直接对各模态的分布进行联合建
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模在理论与实现上均面临挑战。 为了灵活地利用多种模

态的狄利克雷分布的不确定性,引入主观逻辑( subjective
 

logic,SL)来预测不同模态的不确定性[28] 。
1. 1　 SMEF-TC 方法

　 　 SMEF-TC 整体框架如图 1 所示。 可概括为异质特征

抽取、层次化证据生成、主观概率刻画、不确定性驱动的

证据耦合 4 阶段。 系统首先对来自多源传感渠道的原始

观测进行模态解耦,分别交由互不共享参数的特征提取器

以端到端方式编码,获得维度齐整但表征语义异构的高层

特征表示。 将这些模态特征送入层次化证据投影头

(hierarchical
 

evidence
 

projection
 

head,HEP-Head),提取对

应的证据向量。 接着,狄利克雷主观概率映射器(Dirichlet-

based
 

subjective
 

probability
 

mapper,DSP-Mapper)将每个模

态的证据向量映射为狄利克雷分布的浓度参数,并在主观

逻辑框架下计算得到每个模态的概率权重分配集。 该概

率权重集包含各类别的置信度以及整体不确定度,反映模

型对该模态预测结果的信任程度和未知程度。 最后通过

面向不确定性的多模态证据融合模块( uncertainty-aware
 

multi-modal
 

evidence
 

fusion
 

module,UMEF-Module)将所有

模态的概率权重分配集进行深层次交叉融合,输出最终的

联合概率权重分配集。 融合后的联合概率权重分配集综

合了全部模态的信息,为最终的分类决策提供依据,并体

现了模型对各类别预测的整体置信度和不确定性,实现对

异构感知信息的自适应可靠融合。

图 1　 SMEF-TC 整体框架

Fig. 1　 Overall
 

framework
 

of
 

SMEF-TC

　 　 HEP-Head 的内部结构如图 2 所示。 两层全连接层

(full
 

connection,FC)、一层全局平均池化层(global
 

average
 

pooling,GAP)用于对各模态提取的高维特征进行进一步变

换和全局信息汇聚。 随后通过主成分分析 ( principal
 

component
 

analysis,PCA)特征降维,并采用 ReLU 激活函数

将输出限定为非负值,生成每个模态的证据向量。

图 2　 层次化证据投影头

Fig. 2　 Hierarchical
 

evidence
 

projection
 

head

1. 2　 不确定性建模

　 　 传统神经网络的输出可以看成单纯形上的一个点,
而狄利克雷分布表征了单纯形上每个点的概率[29] 。 然

而,经典深度神经网络分类器通常在最后一层使用

Softmax 层,这可能赋予错误的预测结果较高的置信度,

易导致模型在处理复杂任务时不稳定。 引入总体不确定

性可解决这个问题,在主观逻辑框架下,采用狄利克雷分

布对输出结果的二阶概率和总体不确定性进行建模,更
精确地评估分类的不确定性,从而有效避免传统方法中

在分类错误时产生的高置信度偏差。
现有的基于不确定性的算法通常需要额外的计算来

量化不确定性[30] ,而 SMEF-TC 允许模型在单一推理过

程中同时估计类别概率与不确定性,保持高精度预测的

基础上,显著提升了计算效率。 在多分类问题的情境下,
主观逻辑提供了一种机制,将狄利克雷分布的参数与相

应的预测置信度及不确定度进行联系。 在这种框架下,
每一类别被赋予一个对应的置信度值,用于反映给定类

别分辨结果的确定性。 同时,整个分类问题的总体不确

定度也被量化,表示在面对所有可能输出时,分类器的整

体不确定性。 所有类别的置信度值以及整个问题的总体

不确定度均为非负实数,且其总和始终 = 1,确保了这些

量在数学上具有规范性。
对于 K 分类问题,类别置信度与分类不确定度关系

满足式
 

(1),即:

um + ∑
K

k = 1
bm
k = 1 (1)
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其中, bm
k 为基于模态 m 预测的第 k 类置信度,um 为

在该分类问题中对于模态 m 的不确定度。
证据 emk 是从输入数据中提取的量度,为第 m 个模态

类别 k 的分类决策提供支持。 对给定狄利克雷分布

Dir(pm,αm), 采用主观逻辑框架将证据和狄利克雷分布

的浓度参数相耦合。 它不仅仅是对输入信息的单一反

映,还在数学上通过影响每个类别的先验分布,进而影响

整个分类模型的推理过程。 在动态更新过程中,证据随

着数据的变化而变化,为模型提供了灵活的推断机制。
将证据 emk 与狄利克雷分布浓度参数 αm

k 关联,如

式
 

(2)所示。
emk = αm

k - 1 (2)
置信度 bm

k 与不确定度 um 的值由式
 

(3)确定,即:

bm
k =

emk
Sm

=
αm

k - 1
Sm

um = K
Sm

Sm = ∑
K

k = 1
(emk + 1) = ∑

K

k = 1
αm

k

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(3)

其中, Sm 为狄利克雷强度。
由式

 

(3)可知,在不确定性建模机制下,第 k 类所获

得的证据量与其分配的置信度之间直接正相关。 当某一

类别获取的证据量增多时,该类别的置信度亦随之增高,
表明在该类别正确分类的概率上升,反之,当该类别所获

得的证据减少时,对应的置信度下降,反映出对该类别预

测正确的信心减弱。 置信度的分配不仅是对已有信息的

定量评估,更是一种在不确定条件下的主观意见表达。
因此,该方案对置信度的赋值可被视为一种高度依赖于

证据提供和信息融合的主观推断,反映不同类别在识别

问题中的相对可靠性。 基于这种主观推断,对于类别概

率
 

p̂m,相应的狄利克雷分布均值为:
 

p̂m
k = αm

k / S
m。

1. 3　 面向不确定性的多模态证据融合规则

　 　 证据理论( dempster-shafer
 

evidence
 

theory,DSET)允

许将来自不同模态的证据(置信度和不确定度)进行融

合,从而形成一个综合证据[31] 。 然而,在多分类任务下,
传统的证据融合方法常涉及对多个证据源的复杂集成与

加权操作,这需要在多维空间内进行高阶运算,从而导致

计算量随类别数目的增加而急剧增长。 在模态数目较多

或大规模数据集的情境下,无法充分发挥不同模态的优

势[32] ,这将显著影响系统的实时性和可扩展性,限制实

际应用中的普适性。 因此,如何在保持融合精度的同时

降低计算开销,在多分类问题中至关重要。 为缓解这一

问题,提出一种约简的、面向不确定性的多模态证据融合

规则( uncertainty-aware
 

multi-modal
 

evidence
 

fusion
 

rule,
UMEF-Rule)。

对于使用 N 个模态信息的 K 分类任务, 需要融合

N 个独立的概率权重分配集。
第 m 个模态的概率权重分配集如式

 

(4)所示。
Mm = {{bm

k } K
k = 1,um} (4)

多模态融合之后, 得到联合概率权重分配集如

式
 

(5)所示。
M = {{bk}

K
k = 1,u} (5)

为方便分析,先考虑使用两个模态信息的分类情况。
证据融合规则如图 3 所示。

图 3　 面向不确定性的多模态证据融合规则

Fig. 3　 Uncertainty-aware
 

multi-modal
 

evidence
 

fusion
 

rule

此时,联合概率权重分配集M由概率权重分配集M1

和 M2 融合得到。 证据融合规则如式
 

(6) 所示。
M = M1 􀱇 M2 (6)
具体运算规则如式

 

(7)所示。

bk = 1
1 - C

(b1
kb

2
k + b1

ku
2 + b2

ku
1)

u = 1
1 - C

u1u2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(7)

其中, C为M1 和M2 相互冲突的部分(图 3 中空白部

分),表达式如式
 

(8) 所示。

C = ∑ i≠j
b1
i b

2
j (8)

如图 3 所示,联合概率权重分配集 M 中的联合置信

度{bk}
K
k = 1 和总体不确定度 u 对应图中深色部分。 在二

模态分类任务中,面向不确定性的多模态证据融合规则

的特点为:
1)

 

当M1 和M2 的置信度都较低时,M一定会是低置

信度。 这表明,当模态信息的支持不足或者证据弱化时,
整个分类决策系统的可靠性也会随之下降;

2)
 

当 M1 和 M2 置信度都较高时,M 一定是高置信

度。 这表明当各个模态均提供强力支持时,不同模态的

信息在决策中相互促进,系统能够有效利用来自两个模

态的互补信息,提升对目标类别的判断精度;
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3)
 

当M1 和M2 其中一个置信度较高时,最终分类由

置信度高的模态决定。 在信息不对称的情况下,系统倾

向于依赖更为可信的证据源来做出最终决策;
4)

 

当 M1 和 M2 冲突时,M 置信度降低。 在此情况

下,两个模态的证据相互对立,导致最终决策的不确定性

增加,这强调了模态间协调一致的重要性。
将上述证据融合规则推广到 N 模态 K 分类, 融合规

则如式
 

(9)所示。
M = M1 􀱇 M2 􀱇 … 􀱇 MN (9)
根据式

 

(3),对应的多模态联合证据和狄利克雷分

布浓度参数如式
 

(10)所示。

S = K
u

ek = bkS
αk = ek + 1

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(10)

据上述证据融合规则,可得估计的多模态联合证据

e = {ek}
K
k = 1 和联合狄利克雷分布参数 a = {αk}

K
k = 1, 从而

得到每个类别最终的置信度和预测不确定度。
特别地,三模态分类任务融合规则如式

 

(11)所示。
M = M1 􀱇 M2 􀱇 M3 (11)
为进一步减少计算复杂度,简化三模态分类具体融

合公式,如式
 

(12)所示。

bk =
 1
1 - C

(b1
kb

2
kb

3
k + b1

kb
2
ku

3 + b1
kb

3
ku

2 +

b2
kb

3
ku

1 + b1
ku

2u3 + b2
ku

1u3 + b3
ku

1u2)

u = 1
1 - C

u1u2u3

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(12)

其中, C = ∑ o≠p≠q
b1
ob

2
pb

3
q。

1. 4　 　
 

SMEF-TC 损失函数

　 　 传统神经网络常采用交叉熵(cross-entropy,CE)作为

分类损失,用于衡量模型预测的概率分布与真实标签分

布之间的差异,表达式如式
 

(13)所示。

LCE =- ∑
K

j = 1
y ij logp ij (13)

其中, p ij 是系统基于第 i个样本对第 j 类给出的预测

概率。 对于 SMEF-TC,根据从证据网络中获得的第 i 个
样本的证据,可得到狄利克雷分布的浓度参数 a i,并形成

意见 Dir(p i a i),p i 是单纯形上的类别概率。
基于狄利克雷分布对概率和不确定性的建模,模型

损失函数如式
 

(14)所示。

LACE a i( ) = ∫ - ∑
K

j = 1
y ij logp ij( )

1
B a i( )

∏
K

j = 1
pαij-1
ij dp i =

∑
K

j = 1
y ij(ψ(S i) - ψ(α ij)) (14)

其中, B(a i) 是狄拉克雷分布的归一化常数,ψ(x)
为 Digamma 函数(Gamma 函数的导数)。

式
 

(14)是交叉熵在由 α i 确定的单纯形上的积分。
该损失函数设计的证据增强机制通过优化过程不断提升

网络对正确类别的信心,最终使正确类别的置信度最大

化。 然而,尽管该方法能够确保正确标签的证据占主导

地位,但并未有效地抑制错误标签产生的证据。
为将错误标签的证据约束到趋近于 0,减少错误分

类的干扰,引入库尔贝克-莱布勒散度( Kullback-Leibler
 

divergence,KL
 

divergence)如式
 

(15)所示。

DKL[Dir(p i a􀮨i) Dir(p i 1)] =

　 log
Γ ∑

K

k = 1
α􀮨ik( )

Γ(K)∏
K

k = 1
α􀮨ik

( )+ ∑
K

k = 1
( 􀭹α ik - 1) ×

　 ψ( 􀭹α ik) - ψ ∑
K

j = 1
α􀮨ik( )[ ]

􀭹a i = y i + (1 - y i)·a i

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(15)

其中, 􀭹a i 是狄利克雷分布的调整参数,避免将真实标

签的证据惩罚为 0。
对于每个样本 i 的狄利克雷分布浓度参数 a i, 该样

本损失如式
 

(16)所示。

L(a i) = LACE(a i) + λDKL[Dir(p i a􀮨i) Dir(p i 1)]
(16)

其中, λ 为平衡因子(λ > 0), 用于调节损失函数中

项的权重。
如果 λ 过大,在网络训练过程中 KL散度会过度主导

优化过程,从而导致对参数空间的探索受限,无法充分挖

掘潜在的解空间。 此时,网络可能倾向于输出一种近乎

均匀的概率分布,缺乏足够的区分能力。 因此,在实验阶

段,需逐步增加 λ 的值,引导网络在训练过程中从初期宽

泛分布逐渐过渡到更精确可靠的类别预测。
为了确保所有模态在多模态证据融合框架下能够同

步生成合理且一致的预测意见,采用多任务学习策略,在
保证模态间协调性的同时,还能够强化每个模态在自身

任务上的学习能力。 在式
 

(16)的基础上,综合考虑各个

模态在融合之前的预测,得到的总损失函数如式
 

(17)
所示。

LO = ∑
K

i = 1
L(a i) + ∑

M

m = 1
L(am

i )( ) (17)

2　 实验设置

　 　 采用公开的纹理数据集 LMT-108 和 LMT-184 作为

实验基准,将提出的 SMEF-TC 方法和现有的基于不确定

理论的分类方法:深度集合 ( DE) [21] 、证据深度学习

(EDL) [22] 、基于传统神经网络的分类方法弹性角度边际
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损失(EAML) [23] 以及两种最新的面向小样本纹理识别的

特征聚合方法:基于深度激活图随机化编码的纹理识别

方法(RADAM) [24] 、基于顺序无关与随机化编码的视觉

Transformer 纹理识别方法(VORTEX) [25] 进行对比。
LMT-108 数据集涵盖了 108 种不同类别的表面纹

理,每种纹理均提供 10 个独立样本。 针对该数据集,采
用每类随机选取 2 个样本作为训练集,其余 8 个样本作

为测试集的划分策略,即将 20%的样本用于训练,80% 的

样本用于测试。 对于 LMT-184 数据集,该数据集包含

184 种不同类别的表面纹理,每种纹理对应 5 个独立样

本。 划分策略同样遵循每类随机选择 1 个样本作为训练

集,其余 4 个样本作为测试集的原则,实现 20%样本用于

训练、80% 样本用于测试的分配比例。 训练 ∶ 测试 = 2 ∶ 8
的划分方式在模拟小样本条件下的纹理识别场景的同

时,确保了各类别在训练与测试阶段均有代表性样本

覆盖。
对于 LMT-108 数据集中加速度模态的处理,仅选取

加速度信号的 Z 轴分量作为特征提取与分类的依据。 尽

管原始数据在滑动( Movement)与轻拍( Tapping)两个尺

度下均同步采集了 X、Y、Z 这 3 轴的加速度信息,但考虑

到 Z 轴方向通常更直接地反映触觉探测器垂向接触过程

中的纹理响应特性,且在相关工作中已验证其对纹理识

别具有更高的判别性,因此本方法优先保留 Z 轴信号以

减少冗余,提升特征表示的针对性与有效性。
特别地,为适配 RADAM 与 VORTEX 模型对三通道

彩色图像输入格式的要求,并确保各方法间的公平对比,
在处理 LMT-108 与 LMT-184 数据集的加速度模态与声

音模态时, 依然采用梅尔频率倒谱系数方法 ( mel-
frequency

 

cepstral
 

coefficients,MFCC) 作为统一的特征提

取器,得到特征矩阵。 在不改变原始特征信息量的前提

下,对该矩阵进行归一化处理,并通过固定映射方式生成

伪彩色图像,仅调整输入数据的表达形式以适配模型输

入要求,而不引入额外信息或失真。 以 LMT-184 数据集

为例,经过处理的伪彩色特征表示如图 4 所示。
以基于 LMT-184 纹理数据集的实验为例,SMEF-TC

实验流程如图 5 所示。 实验模型采用随机梯度下降

(SGD)优化器进行训练,初始学习率设置为 0. 001,动量

设置为 0. 9,权重衰减系数设置为 0. 000
 

5,所有实验均在

Python3. 7 平台上进行。 具体实验步骤为:1)从每个样本

中提取图像模态 3 种尺度信息、声音模态 2 种尺度信息

和加速度模态 2 种尺度信息的高层特征。 图像模态的特

征提取器采用 ResNet-50 骨干网络,声音和加速度模态的

特征提取采用 MFCC;2)将所有特征分别输入层次化证

据投影头,生成各个模态的证据向量;3)通过狄利克雷主

观概率映射器,将证据映射为概率权重分配集;4)分别对

各模态中由不同尺度信息得到的概率权重分配集进行模

图 4　 伪彩色特征表示

Fig. 4　 Pseudo-colored
 

representation

态内部多尺度融合,获取每种模态的概率权重分配集;
5)将 3 种模态各自的概率权重集进行模态间证据交叉融

合,得到联合概率权重分配集;6)计算多模态证据融合损

失函数值;7)反向传播优化模型参数。

3　 实验结果分析

　 　 拼接和加权平均融合是常用的多模态特征融合方

法[33] 。 由于现有的基于不确定理论的分类方法和面向

小样本场景的纹理识别方法都只使用单模态数据,为方

便比较,选择拼接作为特征融合的手段来进行多模态纹

理分类。

3. 1　 总体实验结果

　 　 1)
 

准确度分析

由表 1 的对比实验结果可知,小样本识别场景下,
SMEF-TC 在 LMT-108 和 LMT-184 上的细粒度分类取得

最高准确率,分别为 96. 53%和 94. 70% ,分别较次优方法

EAML 和 VORTEX 提升 0. 85% 和 0. 66% ,这表明多模态

特征协同增强机制的有效性,SMEF-TC 在类别数量显著

扩增时仍能保持领先优势。 除 RADAM 外,其余方法在

LMT-184 上的准确率均有所下降,这反映了随着纹理类

别及其内部变异性增加,判别难度在显著加大。 然而,
SMEF-TC 的跌幅( -1. 83 个百分点) 仍要小于传统基于

不确定度理论的分类方法 DE( -2. 15 个百分点)和 EDL
( -1. 53 个百分点),显示出更强的数据分布适应性。
RADAM 小幅提升 0. 74% ,原因可能是其统计聚合策略

在大规模类别下的稳定性优势。
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图 5　 实验流程

Fig. 5　 Experiment
 

flowchart

表 1　 细粒度分类实验结果
Table

 

1　 Experimental
 

results
 

of
 

fine-grained
 

classification

数据集 方法 准确率 / %

LMT-108

LMT-184

DE 94. 68

EDL 94. 33

EAML 95. 72

RADAM 93. 26

VORTEX 94. 81

SMEF-TC 96. 53

DE 92. 53

EDL 92. 80

EAML 93. 89

RADAM 93. 95

VORTEX 94. 08

SMEF-TC 94. 70

　 　 2)
 

计算效率分析

实验总训练迭代次数设定为 20 个 Epoch,对于 LMT-
108 和 LMT-184 数据集,改进前后的证据融合规则均在

第 10 个 Epoch 左右达到收敛。
根据图 6 所示结果,改进后的证据融合规则有效降

低了时间复杂度。 在 LMT-108 数据集上,改进之后每个

Epoch 的计算时间减少了 2. 58% ,而在 LMT-184 数据集

上,改进后每个 Epoch 的计算时间减少了 4. 17% 。 这一

计算效率的提升来源于对多模态证据融合机制的优化。
与 LMT-108 实验相比,在 LMT-184 实验中,图像模态内

部信息尺度更多,进行证据融合所需要的计算资源需求

更大,因此在该数据集上对计算复杂度的优化效果更为

显著。
3)

 

鲁棒性分析

为进一步验证 SMEF-TC 方法的有效性和鲁棒性,在
LMT-108 数据集上进行抗噪实验。 随机抽取 1 / 2 样本中
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图 6　 计算效率分析

Fig. 6　 Computational
 

efficiency
 

analysis

的任一模态数据,并引入不同标准差的高斯噪声,人为增

加信息的不确定性。 图 7 的实验结果表明,随着噪声标

准差的增加,数据的不确定性增强,所有方法的分类准确

率均有所下降。 然而,得益于面向不确定性的多模态证

据融合规则,在噪声环境中,SMEF-TC 的性能下降幅度

最小,展现出了较强的鲁棒性。 受噪声影响最大的是基

于传统神经网络的分类方法 EAML。 不加噪声时,其分

类准确率仍仅次于 SMEF-TC,但在较大标准差的噪声环

境下,该方法受到严重干扰,性能大幅下降,在大多数情

况下准确率最低。 这表明传统神经网络方法在面对信息

不确定性的增加时,决策边界较为不稳定,适应性差。

图 7　 不同标准差的识别准确率

Fig. 7　 Recognition
 

accuracy
 

with
 

different
 

standard
 

deviations

值得注意的是,在本次抗噪实验中可观测到一种非

线性的性能衰减-回弹-饱和轨迹。 随着噪声标准差 σ
逐步增大,所有模型在早期区间准确率曲线单调递减,此
阶段噪声方差破坏了图像模态的空间域的纹理细节,还
淹没了加速度与声音模态梅尔频率倒谱系数( MFCC)中

微弱但判别性较强的时频纹理,模型决策边界被系统性

扰偏,性能迅速下滑。 当 σ 继续增大、跨越临界域后,曲
线出现轻微回弹,最终趋于稳定。 分析后发现原因可能

是:(1)MFCC 表征在谱域存在显著的能量密度脊线与谐

波走向,属于宏观、低频的结构化先验。 当噪声强度足够

高时,随机噪声在空间上近似各向同性且能量分散,系统

对这类“白化”干扰具备天然低通效应,自动抑制高频噪

声分量;(2)深层网络在大噪声极限下,倾向于依赖更稳

定的跨模态协同证据,这促使判别策略从细粒度局部差

异转向粗粒度统计趋势,出现性能回弹。 最终,各模型准

确率在高 σ 区间收敛到一个平台值,反映了网络对随机

扰动的抗噪饱和能力及 MFCC 表征内在的结构鲁棒性。
3. 2　 基于 LMT-108 的 SMEF-TC 分类实验

　 　 LMT-108 数据集的泛分类混淆矩阵如图 8 所示。 在

LMT-108 上,如果不要求精确到小类,SMEF-TC 的识别准

确率接近 100% 。

图 8　 LMT-108 泛分类混淆矩阵

Fig. 8　 LMT-108
 

coarse-grained
 

confusion
 

matrix

对于同一大类中的不同小类,识别准确率如表 2 所

示。 木材识别准确率最高,为 100% 。 其次是纤维,为

98. 33% ,120 个测试样本中只有 2 个错误分类。 识别效

果最差的石材类别,也有 91. 67% 的分类准确率,整体上

展现了该方法良好的分类性能。

表 2　 LMT-108 识别准确率

Table
 

2　 LMT-108
 

recognition
 

accuracy

材料 类别数 准确率 / %

G1:网状物(Meshes) 13 96. 15

G2:石材(Stones) 9 91. 67

G3:空白光滑表面(Blank
 

Glossy
 

Surfaces) 9 95. 83

G4:木材(Wood
 

Types) 13 100. 00

G5:橡胶(Rubbers) 5 97. 50

G6:纤维(Fibers) 15 98. 33

G7:泡沫(Foams) 12 97. 92

G8:箔纸(Foils
 

and
 

Papers) 15 95. 00

G9:纺织品与布料(Textiles
 

and
 

Fabrics) 17 95. 59

　 　 为验证多模态证据融合的优越性,分别单独对 3 个

模态进行分类评估,实验结果如表 3 所示。 只使用单一
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模态的其中一种信息( 即未经过模态内多尺度融合阶

段)进行分类时,SMEF-TC 在多数情况下的性能较差,识
别准确率降低,这主要源于输入信息的片面性。 在基于

不确定性理论的证据融合规则下,该方法在前期融合阶

段有效整合模态内多尺度信息,显著提升了单模态的分

类能力。 SMEF-TC 方法在关注不同模态信息联合特征

表达的同时,动态衡量各模态的不确定性。 这一机制使

得模型在高噪声或部分模态信息缺失的情况下,能够自

适应调整决策信赖度,并在最终决策阶段将这些不确定

性信息进一步融合,在分类过程中实现精细化的主动修

正,避免模态信息的局限性给最终分类结果带来不稳定

影响。

表 3　 LMT-108 单模态与多模态混合融合性能

Table
 

3　 LMT-108
 

performance
 

of
 

single-modal
 

and
 

multi-modal
 

hybrid
 

fusion

模态尺度
图像 声音 加速度

IFlash INotFlash I sMove sTap s aMove aTap a
全部模态 / %

大类 0. 79 0. 75 0. 88 0. 82 0. 63 0. 91 0. 85 0. 64 0. 93 99. 65

小类 0. 75 0. 73 0. 85 0. 78 0. 59 0. 86 0. 81 0. 65 0. 87 96. 53

3. 3　 基于 LMT-184 的 SMEF-TC 分类实验

　 　 LMT-184 泛分类混淆矩阵如图 9 所示。 对于多数大

类,SMEF-TC 识别准确率同样接近 100% ,表明该方法在

较粗粒度分类任务上具有高度稳定的分类能力。

图 9　 LMT-184 泛分类混淆矩阵

Fig. 9　 LMT-184
 

coarse-grained
 

confusion
 

matrix

然而,在该实验中,复合材料识别准确率只有 83% ,
显著低于其他类别。 分析此现象,主要原因可能在于数

据集类别分布的不均衡。 LMT-184 数据集共包含 184 个

小类,各大类占比如图 10 所示。 显然,C1 木材类别的种

类最多,达到 88 种,占据总类别数的 47. 8% 。 如此高的

类别占比易导致分类器在训练过程中产生类别偏置,使
木材类别在决策过程中被赋予更高的先验概率。 数据不

均衡导致模型在面对具有某些相似特征的样本时,更倾

向于将其归类到类别占比更高的木材类,从而影响其他

类别的分类精度,特别是 C8 复合材料类。
对同一大类中的不同小类,识别准确率如表 4 所示。

和混淆矩阵显示的结果一致,复合材料识别准确率最低,

　 　 　 　

图 10　 LMT-184 各类别数占比

Fig. 10　 Proportion
 

of
 

each
 

category
 

in
 

LMT-184

表 4　 LMT-184 识别准确率

Table
 

4　 LMT-184
 

recognition
 

accuracy

材料 类别数 准确率 / %

C1:木材(Wood) 88 94. 89

C2:可生物降解类(Biodegradable
 

Types) 24 95. 83

C3:聚合物(Polymers) 18 97. 22

C4:陶瓷(Ceramics) 4 87. 50

C5:玻璃(Glasses) 4 93. 75

C6:石材(Stones) 28 95. 54

C7:金属(Metals) 12 97. 92

C8:复合材料(Composites) 6 75. 00

仅为 75. 00% 。 这一结果可能是因为:1)
 

复合材料微观

结构呈显著多尺度、多相分布特征,多模态场景下,同一

大类内部的信号统计特性易出现较大方差,导致类别内

分布高度离散,从而削弱分类器对大类宏观标签的聚类

能力;2)
 

复合材料由多种基材组合而成,相比单一组分

材料,在多模态信号上更易与其主导材料产生局部同形
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(Homomorphism)特征,使得模型在识别时倾向于将其归

类为该主导材料的类别,无法准确地捕捉复合材料的整

体特性。
尽管木材类别在数据集中占比最高,但识别准确率

并非最优,模型在处理木材样本时误分类严重。 进一步

分析发现,软木(Softwood,C1S1)类别的识别偏差尤其明

显,45. 45%的软木样本被分类为硬木(Hardwood,C1S2)。
一方面,可能是实验数据中的软木与硬木在某些纹理或

物理特性上具有较高的相似性导致的,因此模型决策边

界模糊;另一方面,类别不均衡问题加剧了误分类的趋

势。 实验数据中,软木类别仅包含 11 种,而硬木类别则

多达 77 种,类别数量的较大差异可能导致模型在决策过

程中赋予硬木类更高的先验概率,在辨别软木样本时倾

向于将其错误划分为硬木。
如表 5 所示,为了体现多模态融合的优越性,分别对

3 个模态进行评估。 受益于不确定性理论驱动的证据融

合机制,模态内多尺度融合使信息的互补性充分发挥,有
效增强了对单模态信息的判别能力。

表 5　 LMT-184 单模态与多模态混合融合性能

Table
 

5　 LMT-184
 

performance
 

of
 

single-modal
 

and
 

multi-modal
 

hybrid
 

fusion

模态尺度
图像 声音 加速度

Idisp Imacro Iillu I sMove sTap s aMove aTap a
全部模态 / %

大类 0. 79 0. 83 0. 82 0. 91 0. 79 0. 76 0. 87 0. 88 0. 91 0. 96 99. 05

中类 0. 68 0. 74 0. 72 0. 81 0. 71 0. 67 0. 78 0. 78 0. 81 0. 90 96. 33

小类 0. 62 0. 64 0. 63 0. 73 0. 63 0. 58 0. 71 0. 75 0. 76 0. 83 94. 70

4　 结　 　 论

　 　 传统多模态融合方法通常假设不同样本间各模态数

据的质量分布均匀,忽略了模态信息可靠性的动态变化。
在数据质量异质性较强的情境下,这类静态融合策略难

以适应低质量模态,导致融合过程易受噪声干扰或模态

缺失影响,尤其在小样本条件下,会显著削弱分类模型的

性能。 针对上述问题,提出一种面向小样本纹理分类的

多模态证据融合框架( SMEF-TC),采用狄利克雷分布对

类别概率以及预测不确定性建模,通过证据理论进行融

合,使模型能够自适应地调整不同模态在决策中的贡献。
在公开纹理数据集 LMT-108 和 LMT-184 上进行了广泛

实验,结果表明,SMEF-TC 在面向小样本纹理辨识任务

时,相比现有方法更为有效和稳健。 在今后的研究中,可
进一步优化模型的类别均衡性,探索更精细化的类别平

衡调整机制,结合类别加权策略、数据增强方法或在不确

定性估计时考虑类别敏感性,以提升模型在复杂数据分

布下的泛化能力。
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