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多源异构数据
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路表图像
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时序数据



多源异构数据
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高维数据



多源异构数据

• 路表图像[1]: 多功能车图像、无
人机航拍图像等

• NDT时序数据 [2]: 探地雷达信号、
超声波信号、应力应变数据等

• 高维数据[3]: 路面三维点云、多
目事件数据等
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[1] Tong et al. (2022). Pavementscapes: a large-scale hierarchical image dataset. arXiv:2208.00775. 

[2] Tong et al. (2020). Advances of deep learning applications in ground-penetrating radar: A survey. CBM.

[3] Li et al. (2021). Classification of Pavement Disease 3D Point Cloud Images Based on Deep Learning Network. 



多源异构深度神经网络
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多源异构深度神经网络
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信号处理



多源异构深度神经网络
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高维分析



多源异构深度神经网络

• 图像分割 [3]: W-Unet、Crack-
net、ES-transformer

• 信号处理 [4]: NIN、RNN、
LSTM

• 高维分析 [5]: RPN、BEV、
Point-based methods
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[3] Tong et al. (2023). Evidential transformer for pavement distress segmentation. CACAIE.

[4] Tong et al. (2009). Pavement-distress detection using ground-penetrating radar and network in networks. CBM

[5] J. Deng et al. (2009). ImageNet: A Large-Scale Hierarchical Image Database. CVPR.



如何重复利用数据和网络？
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迁移学习
COCO Dataset

路面病害数据集

or or or or or

通用特征层
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如何重复利用数据和网络？
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多源数据集组合

病害图片 雷达信号 高维特征



如何重复利用数据和网络？
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融合多源异构模型



如何重复利用数据和网络？

• 迁移学习
• 运用已有知识来学习新知识，核心是找到已有知识和新知识之间的相似性

• 学习过程中已有知识容易损失

• 多源数据集组合
• 需要重新训练模型

• 需要处理不精确标签问题

• 融合多源异构模型
• 不同模型的输出结果必须兼容

• 需要具备异常值检测能力

• 融合结果可能是次优解
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深度神经网络
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𝑋 ∈ ℝ𝑛 𝑃Ω特征提取 置信度输出输入



深度神经网络
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深度神经网络融合方法
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𝑃 𝐴 𝐵 =
𝑃(𝐴𝐵)

𝑃(𝐵)
𝑃 𝐵 =෍

𝑖=1

𝑛

𝑃 𝐴𝑖 𝑃 𝐵 𝐴𝑖

𝑃 𝐴𝑖 𝐵 =
𝑃 𝐴𝑖 𝑃 𝐵 𝐴𝑖

σ𝑗=1
𝑛 𝑃 𝐴𝑗 𝑃 𝐵 𝐴𝑗

贝叶斯概率分布

Dempster-Shafer 证据理论

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 2 2 1 1 2

1

B C

m A m m A m m A m B m C
K 

=  =  = 

( ) ( ) ( ) ( )1 2 1 21
B C B C

K m B m C m B m C
   

= = − 

证据合成公式：

归一化常数：



深度神经网络融合方法
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识别框架

• 定义重组函数(refining) 𝜌: 2Ω → 2Θ 是一个从识别框架Ω到另一个识别
框架Θ的映射：
• 𝜌 𝜔 |𝜔 ∈ Ω ⊆ 2^Θ is a partition of Θ

• ∀𝐴 ⊆ Ω, 𝜌 𝐴 = 𝜔∈𝐴ڂ 𝜌 𝜔

• 识别框架Θ是识别框架Ω的重组框架(refinement)

• 重组函数案例：
• Ω = 裂缝,路表变形

• Θ = {横向裂缝,纵向裂缝,网状裂缝,块状裂缝,车辙,沉陷,波浪拥包}

• 𝜌 裂缝 = 横向裂缝,纵向裂缝,网状裂缝,块状裂缝

• 𝜌 路表变形 = 车辙,沉陷,波浪拥包

• 两个识别框架是互相兼容 (compatible)识别框架有相同的重组框架
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贝叶斯融合

• 𝑃Ω: ℙ 裂缝 = 𝑝; ℙ 路表变形 = 1 − 𝑝

• 𝑃Θ:
• ℙ 横向裂缝,纵向裂缝,网状裂缝,块状裂缝 = 𝑝

• ℙ 车辙,沉陷,波浪拥包 = 1 − 𝑝

无差异原则：每个元素的概率均等

• 𝑃Θ:
• ℙ 横向裂缝 = ℙ 纵向裂缝 = ⋯ = 𝑝/𝑐

• ℙ 车辙 = ℙ 沉陷 = ⋯ = ℙ 波浪拥包 = (1 − 𝑝)/𝑑
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证据融合
• 概率到信度函数𝑚Θ: 

• 𝑚 横向裂缝,纵向裂缝,网状裂缝,块状裂缝, = 𝑝

• 𝑚 车辙,沉陷,波浪拥包 = 1 − 𝑝

• 信度函数𝑚Ω在识别框架Θ的扩展信度函数(vacuous extension ) 𝑚Ω↑Θ：

𝑚Ω↑Θ 𝐵 = ቊ𝑚
Ω 𝐴 if ∃𝐴 ⊆ Ω, 𝐵 = 𝜌 𝐴 ,

0 otherwise

• 来自不同识别框架Ω1,Ω2 ,…, Ωv的扩展信度函数𝑚Ω1↑Θ,𝑚Ω2↑Θ…, 𝑚Ωv↑Θ

采用Dempster准则融合：

𝑚Θ 𝐵 = 𝐾v ෍

𝐵=𝐴1∩𝐴2∩⋯∩𝐴𝑣

𝑚Ω1↑Θ(𝐴1)𝑚Ω1↑Θ(𝐴2)⋯𝑚Ωv↑Θ(𝐴𝑣)

𝐾v= σ𝐴1∩𝐴2∩⋯∩𝐴𝑣≠∅𝑚
Ω1↑Θ(𝐴1)𝑚Ω1↑Θ(𝐴2)⋯𝑚Ωv↑Θ(𝐴𝑣)
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不相容的识别框架

• Ω1 = 裂缝,路表变形,修补

• Ω2 = 横向裂缝,纵向裂缝,网状裂缝,块状裂缝,修补,泛油,坑槽

23

路表变形

裂缝 =
横向裂缝,纵向裂缝,

网状裂缝,块状裂缝

泛油

坑槽

Ω1 Ω2

修补



不相容的识别框架

• Ω1
∗ = 裂缝,路表变形,修补 ∪ everything else 1

• Ω2
∗ = 横向裂缝, … ,块状裂缝,修补,泛油,坑槽 ∪ everything else 2

• Ω1
∗ 和 Ω2

∗ 变成互相兼容 (compatible)

• Common refinement Θ:
Θ = 横向裂缝, … ,修补,泛油,坑槽路表变形,修补 ∪ everything else 3
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证据深度神经网络
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[6] Z. Tong, Ph. Xu and T. Denœux. An evidential classifier based on Dempster-Shafer theory and deep  

learning. Neurocomputing, Vol. 450, pages 275–293, Aug. 2021.



证据结构层

• 采用𝑟个prototypes代表训练集

• 任一prototype 𝒑𝑖具有对任一类别𝜔𝑗的置信度
ℎ𝑖,𝑗，σ𝑗 ℎ𝑖,𝑗 = 1

• 任一prototype 𝒑𝑖对样本𝒙类别的置信度随着和
𝑑𝑖 = 𝒙 − 𝒑𝑖 相似度增加而减小。
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[7] T. Denoeux. A neural network classifier based on Dempster-Shafer theory. IEEE transactions on 

SMC A, 30(2):131-150, 2000.



证据结构层

• 相似度支持计算:

𝑠𝑖 𝒙 =
exp −𝜂𝑖 𝒙 − 𝒑𝑖

2

1 + exp(−𝜉𝑖)
, ∀𝑖 ∈ 1, … , 𝑟

• prototype 𝒑𝑖的信度函数计算:
𝑚𝑖 𝒙 𝜔𝑗 = ℎ𝑖,𝑗𝑠𝑖 𝒙 , ∀𝜔𝑗 ∈ Ω

𝑚𝑖 𝒙 Ω = 1 − 𝑠𝑖[𝒙]

• 𝑟个prototypes的信度函数融合:
𝑚 = 𝑚1 ⊕𝑚2 ⊕⋯⊕𝑚𝑟

• 证据结构层的融合信度函数：

෍

𝐴⊆Ω/∅

𝑚 𝐴 = 1
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面向路面病害分割的多源深度神经网络融合
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[3] Tong Zheng, Ma Tao, et al. (2023). Evidential transformer for pavement distress segmentation. CACAIE.



面向路面病害分割的多源深度神经网络融合
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面向多目异源数据的深度神经网络融合
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[7]马涛,童峥,张一鸣,张伟光(2023).基于多目视觉深度神经网络的路面宏观纹理三维重建方法. 中国公路学报.



多维数据融合
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多源异构数据融合
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[8] Tong Zheng, et al. (2020). High-throughput design of fiber reinforced cement-based composites using deep 

learning. CCC.



多源异构数据融合
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不同无损检测设备检测结果融合

结果示例



多源异构数据融合

[9] Z. Tong, Ph. Xu and T. Denœux. Fusion of evidential CNN classiers for image classication. 

In Proceedings of the 6th International Conference on Belief Functions (BELIEF), pages 168-176, Shanghai, 

France, October 15-19, 2021..



结论

• 证据理论可用于多源异构深度神经网络融合

• 证据理论可融合多源异构交通基础设施检测数据

• 证据深度神经网络融合在保证原模型精度的基础上发展出了更加泛化
的模型

• 证据深度神经网络融合重复利用已有深度学习模型，避免重复开发
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