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摘 要：针对神经网络可解释性较低，且多模态融合中D-S理论易在高冲突场景出现悖论的问题，提出了一种基于置信

估计网络和改进D-S理论的结果级多模态融合方法，该方法包括一种置信估计网络，将目标检测中的分类问题表述为置

信估计问题，输出单模态网络检测结果的置信估计分数；一种改进D-S理论的融合方法，用检测结果的置信度分数和类

别信息合成证据，最终融合不同模态检测数据。在KITTI数据集上进行的评估试验表明，该融合方法的mAP值较图像单

模态检测最高提升 6.64%，较点云单模态检测最高提升 15.43%，对比结果表明，该融合方法的mAP提升值高于经典D-S

融合0.81%，能有效减少分类冲突，克服经典D-S的局限性。
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Abstract: Neural networks lack interpretability and the D-S theory is prone to paradoxes in high-conflict 

scenarios of  multimodal fusion. In response, this paper proposes a result-level multimodal fusion method that 

integrates a confidence estimation network with an improved D-S theory. The method consist of  two key 
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components. First, a confidence estimation network reframes the classification problem in target detection as 

a confidence estimation task, providing confidence scores for the detection results of  individual unimodal 

networks. Second, a fusion method with improved D-S theory uses confidence scores and class information to 

construct evidence, achieving final fusion of  detection data from different modalities. Evaluation experiments 

on the KITTI dataset show that the proposed fusion method improves mAP by up to 6.64% compared to 

image-based detection and up to 15.43% compared to point cloud-based detection. In the comparison of  fusion 

methods, the proposed fusion method achieves an mAP improvement 0.81% higher than the classical D-S 

fusion. It effectively reduces classification conflicts and addresses the limitations of  the classical D-S theory.

Keywords: confidence estimate; environment perception; multimodal target detection; dempster-shafer 

evidence theory;  result-level multimode fusion

自动驾驶技术［1］、多模态协同感知已成为当前

的研究热点之一。多模态融合方法根据融合层次可

分为数据级融合、特征级融合和结果级融合。数据

级和特征级融合在充分利用不同模态的信息方面有

较大优势。LI Yingwei等［2］提出一种深度特征融合

方法，用于提高激光雷达和摄像头数据的对齐质

量。该方法应用反向数据增强技术，将点云中的关

键点与摄像头像素数据对齐，一定程度上解决了旋

转变换导致数据发生扭曲时的对齐问题。应用基于

学习的特征配准技术，通过机器学习优化摄像头和

激光雷达数据的深度特征对齐，综合了不同传感器

模态数据的特点。WU Xiaopei 等［3］提出焦点稀疏

卷积及其多模态版本，考虑了空间中数据特征分布

不均匀的特点。该模块通过学习空间特征稀疏程

度，找到数据分布的关键位置。在卷积过程中对不

同重要程度的数据使用不同的卷积方法，在学习特

征空间分布的同时提取多模态信息。

但数据级与特征级融合通常对不同模态数据对

齐有较高要求，并且由于传感器的原始数据量较

大、网络模型架构较复杂，所以融合难度较高。结

果级融合对单模态检测器的识别结果进行融合，是

更高层次的数据融合，融合时能有效避免信息的损

失，并且由于融合时计算量较少，所以在实时性及

模型复杂度方面有更卓越的优势。PANG Su 等［4］

考虑常规特征级融合方法中粗暴地将不同稠密度模

态对应的不同维度特征向量变换到相同大小，不能

很好地融合多模态特征，因此，提出 CLOCs 融合

方法，在多模态对应的神经网络完成预测进行非极

大值抑制处理前，将预测的候选框作为结果级融合

模块的输入，基于几何一致性与语义一致性的约

束，使用卷积神经网络提取输入的特征，并预测出

融合结果。此外，为降低模型复杂性，PANG Su

等［5］在 CLOCs融合方法基础上提出 Fast CLOCs方

法，将 3D 检测候选框投影至图像坐标系下，并基

于投影的候选框作为图像识别分支的建议区域，用

于修正 2D检测结果，最后利用CLOCs方法融合 2D

检测结果与 3D 检测结果，该方法在检测精度与实

时性方面均有较好的表现。

现有基于计算机视觉和深度学习的目标检测方

法在特定数据集上取得了优异的成绩，但在现实场

景中的部署仍然面临限制［6］，主要原因在于神经网

络自身的不确定性，无法提供对其预测结果的可靠

置信估计。ZHAO Xujiang 等［7］针对传统证据神经

网络没有考虑不同数据本身不确定性的问题，提出

正则化证据神经网络。使用迪利克雷分布函数替换

传统神经网络中的 softmax 函数，使模型输出具有

置信度以及不确定性的结果。通过在合成数据集与

真实世界数据集上的训练，使模型能分辨不同训练

样本来源，得到分类任务中的不确定度。HAN 

Zongbo 等［8］认为在多分类任务中，传统神经网络

使用 softmax 函数输出类别预测的置信度会导致神

经网络对检测结果过度自信。使用 ReLU激活函数

对神经网络输出进行激活处理，获得非负神经网

络，然后使用迪利克雷分布获得目标分类置信度以

及结果不确定度。最终在多源数据任务中使用 D-S

证据理论融合多源检测结果。CORBIÈRE 等［9］为
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可靠评估深度神经网络预测结果的置信度，以及有

效预测模型的错误分类，提出了真实类别概率

（True Class Probability，TCP） 作为衡量模型置信

度的指标。通过构建置信度神经网络，结合新的学

习 方 式 让 模 型 在 训 练 时 学 习 真 实 类 别 概 率 。

DEVRIES等［10］为增强神经网络对域外数据的检测

能力，提出一种使神经网络学习自身预测结果置信

度的方法。在训练分类模型的同时训练一个置信估

计模型，对于一个给定输入，该网络输出分类结果

以及对应于该分类结果的置信估计，通过分别构造

二者的损失函数对网络进行训练。通过对网络的置

信估计输出大小判断检测样本是否为域外数据，达

到在普通数据集下训练域外检测任务的目的。

D-S 证据理论［11］是一种处理不确定性、不完

整性以及不一致性的数学框架。黄建根等［12］通过

对车辆的不同传感器数据构造概率分配函数来形成

证据，然后使用D-S理论预测车辆的运动轨迹，提

高预测的准确性。传统D-S证据理论合成规则在处

理分配冲突时存在“一票否决”缺陷，针对该缺

陷，目前已有的改进方法可以分为两类［13］：一部

分学者认为 D-S 证据理论的缺陷源自其组合规则，

因此，通过研究组合规则的改进解决D-S证据理论

的缺陷，比如 Yager 方法、Dubois 方法和 Semts 方

法等；另一部分学者认为D-S证据理论本身并不存

在缺陷，高度冲突的本质在于证据分配了极端的概

率密度值，因此，通过加权等形式修正证据源，比

如Murphy方法、邓勇方法等。

基于以上问题，提出一种基于置信估计网络及

改进D-S证据理论的结果级多模态融合方法，主要

贡献如下。

1）量化单模态神经网络检测结果置信度：针

对神经网络难以衡量检测结果不确定性的问题，提

出一种置信估计网络，将目标检测中的分类问题表

述为置信估计问题，输出单模态感知网络检测结果

的置信估计分数。

2） 改进经典证据理论：针对经典 D-S 理论在

高冲突场景中引发悖论的问题，提出结合置信估计

网络改进经典D-S证据理论的方法，克服了经典证

据理论的局限性。

3）解决分类冲突：针对多模态识别结果不一

致的问题，在结果级融合中使用改进的D-S证据理

论融合多模态信息，并在KITTI数据集上进行评估

试验，结果表明，改进D-S的融合方法能有效解决

分类冲突，并在一定程度上提高多模态神经网络检

测精度。

1　模型架构

提出的多模态融合方法总体结构如图 1所示，

主要包括：一种置信估计网络，该网络用于评估单

模态神经网络识别结果的不确定性，量化识别结果

的可靠程度；一种多模态融合方法，以置信估计网

络的输出作为权重对目标检测网络的输出结果进行

加权、修正以合成证据源，最后利用改进的D-S证

据理论进行类别融合得到最终检测结果，弥补了现

有改进后的 D-S 证据理论在多模态融合领域的

不足。

模型整体架构如图 1所示，首先，接收点云和

图像两种模态数据，将其并行地输入到目标检测网

络 （蓝色虚线框） 和置信估计网络 （左红色虚线

框）。目标检测网络的分类回归分支和边框回归分

支分别生成网络预测的类别置信度以及目标边框参

数；置信估计网络使用一系列全连接层对网络预测

结果进行置信度特征提取，并使用 sigmoid 函数将

结果映射为 0～1的标量以表征神经网络预测结果

的可信度。然后将点云的结果坐标进行转换，使其

映射至图像坐标系。

在该坐标系下，结合目标检测框的交并比

（IoU）对神经网络的检测结果进行目标匹配。最终

结合置信估计分数、3种分类置信度以及边框参数

合成 D-S理论的证据信息，并利用改进的 D-S证据

理论完成对检测结果的类别融合。

1.1　置信估计网络

为衡量神经网络检测结果的可靠程度，借鉴域

外识别领域（Out-of-Distribution，OOD）［14］以及证

据神经网络的工作，设计了一种置信估计网络，以
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置信估计分数作为网络输出，分数值越大，表示神

经网络检测结果越可靠。如图 2所示，置信估计网

络并行于分类预测网络，并与其共享数据特征，在

经过一系列线性层提取特征后，将输出值使用

sigmoid 函数进行处理，最终以一个值为 0～1的一

维预测值作为神经网络预测结果的置信度分数。

网络训练过程中，先对分类预测网络进行训

练，使其具备目标分类与识别的能力。分类预测部

分训练完成后进行置信估计网络训练，将分类预测

部分权重数据作为置信估计网络的预训练权重。在

置信估计网络训练过程中冻结分类预测层，使分类

层与置信估计层解耦，避免置信估计层干扰原始神

经网络的预测。

针对置信估计分数标签难以获取的问题，采用

训练时生成标签的方式，将分类预测网络输出的正

确分类类别置信度作为置信估计网络的真值标签。

具体做法为根据数据集标签，构建对应正确分类的

独热编码 （One-Hot Array），利用独热编码制作掩

膜对分类预测网络的结果进行过滤，得到神经网络

检测该目标时，真实类别对应的置信度分数。以本

文的三分类任务（图 2）为例，针对源数据中的目

标，分类预测网络输出该目标的车、人、非机动车

三类置信度 [ c1， c2，c3 ]。独热编码 [1，0，0 ]由

标签中该目标的真实类别构建，真实类别置 1，错

误类别置 0。使用独热编码向量对三类置信度进行

过滤，得到置信度分数 c'。最后将此置信度分数作

为置信估计网络训练的真值标签，并将该分数与置

信估计网络输出的置信估计分数联合以计算损失。

训练置信估计网络时，因引入了预训练权重，

分类层网络已经具备了一定程度的特征提取、目标

分类的能力，因此，错误分类的概率较小，置信估

计网络难以学习到预测错误时的置信估计分数。针

对该问题，设计了式（1）作为置信估计网络的损

失函数，以增大网络在学习过程中发生错误时的惩

罚度。

Lconf =
1
N∑i = 1

N

- log éë
ù
û( )1 - || ci - c'i

2

 。 (1)

式中：Lconf 为损失值；N 为神经网络检测的目标数

量；ci 和 c'i 分别为置信估计网络的真值和预测值。

图1　基于置信估计网络和改进D-S证据理论的结果级多模态融合方法

图2　置信估计网络
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由于 ci 和 c'i 的值均在 0～1之间，为提高神经网络的

训练效果，在损失函数中引入了 log 函数，当预测

值与标签的曼哈顿距离接近 1时，损失值较小，接

近0时，损失值趋向于正无穷。

1.2　基于KM算法的目标边框匹配

为便于进行目标匹配，利用相机的内外参矩阵

将激光雷达的检测结果坐标投影至图像坐标系下。

在同一场景下的同一时刻，激光雷达与图像的检测

边框是天然的二分图数据结构，因此，使用二分图

匹 配 算 法 将 两 种 模 态 的 目 标 边 框 进 行 融 合 。

CARION 等［15］在将 transformer 网络用于图像识别

时，使用匈牙利算法代替 NMS 过滤，匈牙利算法

的O （MN）时间复杂度使检测效率得到极大提升。

在匈牙利算法的基础上，KM算法面向带有权重信

息的二分图进行匹配，可保证结果是当前二分图中

的最优匹配。以点云、图像目标边框信息作为二分

图的左右顶标，以二者的交并比（IoU）作为二分

图的权值，利用KM算法对多模态识别结果的目标

边框进行匹配，可以在一定程度上避免出现某一检

测器一个检测结果对应另一检测器多个检测结果的

情况。

结合KM算法逻辑，边框匹配逻辑如图 3所示。

以目标数量较少的模态边框数据初始化为左顶标，

另一模态初始化为右顶标，以交并比为权重建立有

权二分图并初始化邻接矩阵；使用匈牙利算法匹配

二分图，若未找到完备匹配则修改可行顶标值并重

新匹配。迭代过程中对比两次迭代结果的子图是否

相等，不相等则重新迭代。迭代结束后，对结果中

匹配项的边框坐标、中心点坐标取均值后存入结果

集，未匹配项根据置信估计分数进行筛选，若该分

数大于0.5则直接存入结果集，否则直接丢弃。

1.3　基于改进D-S证据理论的目标类别融合

实际交通场景中由于外界因素的干扰，不同检

测器的识别结果会产生差异，在进行数据融合时，

分类冲突时有发生。假设有A1、A2、A3三个独立

事件，分别有 m1、m2、m3三个证据源获得证据，

D-S 理论在多分类应用中，A1事件的合成计算

式为：

m ( A) =
1

1 - k ∑
A1 ∩ A2 ∩ A3 = A

m1( A1 )m2( A2 )m3( )A3  。( )2

式中：m 函数反映事件置信度的大小；k 为冲突因

子，表征了证据之间的冲突程度，其计算式为：

k = ∑
A1 ∩ A2 ∩ A3 = ∅

m1( A1 )m2( A2 )m3( )A3  。 ( )3

在出现分类冲突时，D-S理论基于置信度分布

对证据进行重新排布，最终取置信度分数最大值对

应类别作为冲突修正结果。经典D-S的局限性体现

在证据间的高冲突场景，即出现某证据源一票否决

给出为 0或接近 0的证据得分，此时经典 D-S 理论

会合成与真实情况不符的结果。计算过程中表现为

当冲突因子 k较大即 k接近于 1时，会产生Zadeh悖

论，影响结论合成。针对此局限性，对D-S证据理

论进行了改进，以不同模态的检测结果作为证据

源，将证据源对应的置信估计分数视为证据源概率

密度的正确程度，对证据源进行加权修正，可以得

到维度为n的权重系数向量。

W = [w1，…，wi，…，wn ] 。 ( 4 )

式中：W为权重系数向量；wi为向量中置信估计网

络输出的权重系数。权重系数对 n条证据加权平均

后得到修正后的期望证据M。

开始

找到完备匹配 修改可行顶标值

存入结果集

结束

初始化二分图

匈牙利算法
匹配二分图

得到相等子图

是

否

是否

图像检测结果

点云检测结果

以交并比为权重

 
图3　基于KM算法的目标边框匹配逻辑
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M =∑
i = 1

n

wimi  。 (5)

在高冲突场景中，使用修正后的公式重新计算

冲突因子，修正后的冲突因子计算式为：

k = ∑
A1 ∩ A2 ∩ A3 = ∅

w1 m1( A1 )w2 m2( A2 )w3 m3( )A3  。 (6 )

最后，将利用D-S证据理论的组合规则对期望

证据 M 迭代组合 n-1次后的结果作为 n条证据的合

成结果，合成结果最大值对应的类别即类别融合

结果。

2　试验

设计了置信估计网络试验评估置信估计分数的

有效性。基于 KITTI数据集选择了 3个经典图像感

知网络（YOLOV8［16］、FasterRCNN［17］、CenterNet［18］），

以及 3个点云感知网络（PVRCNN［19］、SECOND［20］、

PointPillar［21］）进行融合试验，用于验证本文融合方

法的通用性。对比了本文融合方法、单一感知网络

和经典D-S融合结果，用于验证本文融合方法的识

别准确性，解决分类冲突的能力与克服经典D-S证

据理论局限性的能力。

2.1　置信估计网络试验

为验证置信估计网络在分辨神经网络错误检测

结果的有效性，统计了图像检测网络 CenterNet 与

点云检测网络 PVRCNN 的错误检测结果数量，并

记录对应的置信估计网络输出。对于 1 821个错误

检测结果，其置信度分数分布如图 4所示，图 4横
轴描述单模态检测器以及检测类别，纵轴描述目标

数量，柱状图以不同颜色区分各个分数区间的目标

数量。由统计结果可知，置信估计网络能以较低的

置信度分数（<0.5）有效分辨错误检测结果。图 5
分别展示了常见错检结果即检测重复、分类错误以

及检测错误场景下的检测类别、边框及其对应的置

信估计分数。

由于非机动车与行人大小、形状相近，神经网

络在分类时常会将两种类别混淆，而在受阴影、光

照、小目标的影响时，神经网络往往会错误地识别

一些目标。

图 5中，在检测重复所对应的场景中，对于同

一目标的重复检测结果，置信估计网络对于行人类

的置信分数为 0.96，对于非机动车类的置信分数为

0.25，表示置信估计网络认为非机动车的检测结果

更可信。在分类错误所对应的场景中，置信估计网

络对于分类错误结果的置信分数为 0.37，表示该识

别结果可信度较低。在检测错误所对应的场景中，

神经网络将左侧建筑物点云识别为车辆，右侧植物

识别为行人，两处检测错误的置信分数分别为 0.07
和0.001，表示该识别结果可信度较低。

通过置信估计网络试验分析可以得出：一方

面，置信估计网络可以对错检目标生成较低分数

值，表示该检测结果不可信，因此，在目标匹配过

图4　错检目标的置信估计分数分布

图5　错检情况下的置信估计分数
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程中，可以根据置信估计分数判断未完成关联的单

模态检测结果是否应该加入融合识别结果集中，以

减少单模态网络错检对融合结果精确度造成的影

响；另一方面，置信估计网络可以对错误分类生成

较低分数值，表示该分类不可信，因此，置信估计

网络是改进D-S理论解决分类冲突的有效工具。

2.2　融合方法试验

结合单模态神经网络与置信估计网络的输出，

使融合前的结果携带置信估计分数，根据1.3节提出

的方法进行证据合成，若出现分类冲突则通过 D-S

理论融合多模态预测的分类置信度，得到融合后的

重新分配的类别置信度得分，选取得分最高的分类

作为融合结果的类别。

为验证本文融合方法是否能克服经典D-S证据

理论的局限性，设计了消融试验。以图像检测算法

CenterNet 与点云检测算法 PVRCNN 的多模态融合

为例，在测试集中目标类别融合共发生 1 037次分

类冲突。经对比试验，将冲突系数阈值设置在 0.9
时，本文融合方法能在检测结果mAP上较经典D-S

理论有稳定提升。所以将冲突系数 k高于 0.9时的证

据合成场景称为高冲突场景，当冲突系数高于此阈

值时，使用改进 D-S 合成结果，否则使用经典 D-S

合成结果。以其中一次高冲突分类冲突场景为例，

如图 6所示，当证据间发生冲突时，经典 D-S证据

理论合成了错误的识别结果，而本文融合方法基于

置信估计分数加权修正证据后，能克服经典D-S理

论的上述问题，合成正确识别结果。

表 1列举了图 6场景下不同证据源的证据合成

分数以及经典D-S与本文融合方法置信度分配的结

果。为防止网络模型对检测结果过度自信［8］，使用

未经过 softmax 处理的目标置信度进行证据合成。

该场景下的证据源有两类（相机、激光雷达），对

于同一个目标仅对应一个真实类别，所以车、人、

非机动车之间的交集为空。冲突因子可由式 （7）
计算得出。

k = ∑
A1 ∩ A2 ∩ A3 = ∅

m1( A i)m2( )A i

= 1 -m1( A1 )m2( A1 ) -m1( A2 )m2( A2 ) -m1( A3 )m2( A3 )
= 0.987 5 。 (7 )

此时冲突因子 k 大于阈值 0.9，经典 D-S 失效。

由改进D-S合成的冲突因子可计算为：

k = ∑
A1 ∩ A2 ∩ A3 = ∅

m1( A i)m2( A i) ci= 0.590 0 。 (8)

改进后的冲突因子未超过阈值，使用该冲突因

子进行后续合成，合成结果见表 1。在不同检测器

间出现分类冲突时，置信估计网络能以分数的高低

区分识别结果的正误。而结合置信估计分数修正证

据后的融合方法能克服经典 D-S 证据理论局限性，

输出正确检测结果。

2.3　融合结果对比

为对比融合方法之间的效果，设计了融合结果

对比试验，表 2中，在单模态检测列，列举了使用

图6　证据源高冲突场景下的分类表现

表1　证据源高冲突场景下的置信度重分配 %

检测目标

非机动车

检测器

相机

激光雷达

经典D-S

本文方法

车

3.83

0.23

0.78

1.72

人

2.94

37.64

98.74

2.81

非机动车

59.85

0.22

1.18

26.89

置信估计
分数

59.84

2.99
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图像检测、点云检测的单模态神经网络的mAP值。

其余三列数据展示了使用经典 D-S 证据理论融合、

本文融合方法的mAP值，以及本文融合的mAP值较

经典D-S理论的mAP值提升。由表中数据可知，进

行的 6组试验中：在多模态融合结果与图像检测器

检测结果的对比中，其中 5组都能对检测结果提升

0.59%～2.00%；在本文融合方法与经典D-S融合的

对比中，以任意方式组合单模态检测器，本文融合

方法较经典D-S理论检测结果提升0.01%～0.81%。

图 7以柱状图的形式展示了多模态融合结果与

点云检测器的检测结果对比。在与点云检测器的对

比中，经典D-S融合和本文融合方法在任意组合方

式中均较点云检测器提升 10%左右，且本文融合方

法的mAP值均高于经典D-S融合。

由试验数据可知，提出的改进D-S融合方法能

在一定程度上提高基础感知网络的识别准确性，还

能有效减少分类冲突，并克服经典D-S证据理论的

局限性。

3　结论

1） 基于置信估计网络和改进 D-S 证据理论的

多模态融合方法能有效地利用多模态间的互补性与

一致性，使融合结果精确度相较单一感知网络有较

大提升。本文方法较单模态图像检测器最高提升

6.64%，较单模态点云检测器最高提升 15.43%，且

融合部分计算量主要集中在检测结果生成后的阶

段，即检测框级的融合，其时间复杂度为 O （n3）。

融合算法不依赖 GPU 硬件，有一定的实际应用

价值。

2）经试验验证，本文融合方法的 mAP提升值

均高于经典 D-S 融合，其中 PointPillar 与 CenterNet

的融合试验中，本文融合方法较经典 D-S 融合高

0.81%。此部分提升量主要发生在冲突因子 k 高于

0.9的高冲突场景中，体现了本文融合方法克服经

典D-S理论局限性的能力。通过以置信估计分数加

表2　融合试验结果数据对比

检测器

FasterRCNN

FasterRCNN+PVRCNN

FasterRCNN+PointPillar

FasterRCNN+SECOND

CenterNet

CenterNet+PVRCNN

CenterNet+PointPillar

CenterNet+SECOND

YOLO V8

YOLO V8 + PVRCNN

YOLO V8 + PointPillar

YOLO V8 + SECOND

mAP @0.5/%

单模态检测

74.58

69.14

62.25

67.01

75.29

69.14

62.25

67.01

72.71

69.14

62.25

67.01

经典D-S融合
（较图像提升）

75.97（+1.39）

74.23（-0.35）

75.16（+0.58）

75.55（+0.26）

75.88（+0.59）

76.14（+0.85）

78.89（+6.18）

77.59（+4.88）

77.60（+4.89）

本文方法
（较图像提升）

76.58（+2.00）

74.51（-0.07）

75.17（+0.59）

75.91（+0.62）

76.69（+1.40）

76.86（+1.57）

79.35（+6.64）

77.68（+4.97）

77.79（+5.08）

本文方法较
经典D-S提升

+0.61

+0.28

+0.01

+0.36

+0.81

+0.72

+0.46

+0.09

+0.19

图7　融合试验结果对比
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权形成证据，以此改进D-S证据理论并完成目标类

别融合，有效减少了分类冲突情况，并克服了经典

D-S证据理论的局限性，具有较好的应用前景。

3）由于试验所使用的数据集中恶劣天气场景

较少，源数据因天气原因造成的分类冲突场景较

少，且相比车辆，非机动车与行人的目标数量较

少。因此，能应用改进 D-S 证据理论克服经典 D-S

理论的场景相对较少，所以试验测试结果中本文融

合方法相较经典 D-S 融合方法的提升量不够明显。

后续研究可以采集恶劣天气下的交通场景数据，以

扩充试验所用数据，或使用数据增强技术扩充数据

集，进一步论证提出的融合方法修正分类冲突的

能力。
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