
第54卷 第5期

2026年9月

河南师范大学学报(自然科学版)
JournalofHenanNormalUniversity(NaturalScienceEdition)

 Vol.54 No.5
 Sep.2026

基于模态度量的多模态海上船舶识别方法

徐政伟1a,b,黄沛基1a,b,何建樑1a,b,王世豪2

(1.河南师范大学a.计算机与信息工程学院(人工智能学院);b.河南省教育人工智能与个性化学习重点实验室,

河南 新乡453007;2.哈尔滨工程大学 信息与通信工程学院,哈尔滨150006)

  摘要:现有的海上多模态识别方法在处理复杂非线性特征方面存在欠缺之处,无法充分利用不同模态的信

息,而且融合过程采用的是固定融合策略、融合权重.基于此提出了一种基于模态度量的海上船舶识别网络,这个模

型引进了特征过滤模块,能够抑制无关信息,减轻模态间的分布差异,增强多模态特征提取的鲁棒性.本文还设计

了模态度量评估机制,依据各模态特征的贡献来动态分配融合权重,从而最大程度地减少低价值模态对最终融

合性能的影响.此机制能够根据当前场景、环境的变化,自适应地调整融合权重,提高融合效果.本文提出的方法

在公开的VAIS海上红外可见光多模态数据集上进行了基准测试,在准确性和计算效率方面都优于当前最先进

的方法.
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多传感器的普及应用提高了海上船舶的识别效率,从而可以对海上船舶的识别提供不同维度的信息.近
年来设计可靠的海上多模态融合框架引起了工业界和学术界的广泛关注.全球各国都将海洋领域视为重要

的战略发展领域,海洋目标识别技术在军民两用方面具有广阔的应用前景.船舶作为海上交通、渔业捕捞、海
洋资源开发和军事侦察等多个领域的关键载体,其识别任务具有重要的研究价值.红外和可见光图像的融合

在军事和民用领域有许多应用,例如视频监控、物体识别、跟踪和遥感[1-2].一些现有的多模态融合框架往往

采用静态的融合,忽略了模态之间信息的不均衡,例如可见光图像能够提供目标清晰的纹理信息,但是,当光

照及其他环境因素影响时,红外图像中的热辐射信息可以克服这些限制,为本文提供更加稳定和可靠的目标

信息.因此如何挖掘模态之间的互补信息越来越受到研究者的关注.在本文中重点研究用于度量不同模态贡

献度的多模态融合网络.
在一般的情况下,海上船舶识别会碰到复杂的气象情况、动态的海面情况,这使目标观测、跟踪的难度不

断加大,海面环境有着很大程度的不确定性,诸如波浪、光线反射、雨雾干扰等相关情况,从而造成目标信号

易被噪声所淹没,并且目标的运动模式一般具有不规则特性,这给识别系统提取稳定特征带来了更大难度.
传感器所接收的回波信号受海洋背景影响比较大,尤其是处于多路径效应、目标被遮挡的状况之中,精确识

别面临许多难题,近年的研究显示多模态数据融合可以提高识别的准确性,不同模态数据间的不统一情况、
机器同步处理的复杂性依旧是突出难题,一般的海上目标识别方法大多依赖单模态信息,也就是只使用单一

类型的传感器数据对目标进行检测与分类.
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1 相关工作

从红外图像特征或者可见光图像特征当中能提取特定船舶的识别特征,前者说的是船舶进行热成像时

所产生的红外信号,这些信号体现了船舶热辐射方面的特性,包含了发动机所产生的热量、船体材料的温度

分布等,而可见光信号特征跟船舶在自然光或者人工照明之时的反射特性相关联,含有船舶的外观轮廓、颜
色、标识、结构特征等情况.传统的船舶识别方法都是基于单模态的视觉方法并结合专家知识,受到人为主观

差异的影响比较大.Dong等[3]通过引入多尺度对比学习网络(MSCL-Net)来提取同类船舶的相似特征,并且

利用区域裁剪和放大模块克服背景复杂性,以此提高海上船舶的精细分类精度.Xiao等[4]提出了一种渐进数

据增强方法,主要致力于处理光学遥感图像数据.借助船舶仿真样本与神经风格迁移(NST)网络相结合,生
成了数量众多的高质量遥感船舶图像.此方法是为解决训练数据匮乏问题,进而提高船舶图像分类的精度、
多样性.He等[5]提出一种多尺度密集网络,通过融合不同尺度卷积特征图(MS-GBCNN),提高双极化SAR
图像的船舶分类性能.虽然通过深度学习方法进行的研究让海上目标识别性能得到了一定提高,但是基于单

模态的识别方法在面对海上复杂场景时,其所达到的精度会受到一定限制,泛化能力也有不足,特别是在云、
雨、雾等恶劣天气状况下.而且这些模型对于不平衡数据、复杂环境的适应能力比较有限,同时还缺少足够的

可解释性.传统单模态的海上目标识别方法在实际应用中常常效果不太理想.海上环境常常会有光照变化、
雾霾、海浪等复杂状况相随,这些因素会致使可见光图像的质量降低,从而对船舶识别的准确性产生影响.红
外图像虽说能够在弱光或者恶劣天气状况下有效发挥作用,但其分辨率相对而言较低,并且容易遭受其他热

源的干扰.以往的研究因数据获取难度较大、质量不高[6]等因素大多局限于单模态的海上船舶识别,伴随光

学遥感技术取得进步、多传感器设备得以普及,研究者把目标转向了多模态海上船舶识别.Zhang等[7]建立

了世界上首个公开的可见光与红外船舶图像配对数据集,称作VAIS,为多模态船舶识别领域的发展提供了

数据方面的基础.Liu等[8]设计了一个带有一个发生器、双鉴别器的红外目标与可见光图像融合网络,运用差

异学习来提取二者的共有模态特征,同时保留了红外目标的结构信息、可见光图像的纹理细节.Tlig等[9]提

出了3种阶段融合策略实现可见光和红外图像模态的增效融合,该策略分别通过早期融合、中期融合、后期

融合的方法提取来自两种模态的像素级别、特征级别和决策级别的对齐特征,从多个粒度上实现两个模态的

信息互补.Tang等[10]提出了一种实用的红外与可见光图像融合网络PSFusion,通过渐进语义注入和场景保

真来提升高层视觉任务的性能.Xie等[11]利用了自编码器结构,在高频、低频和中频3个频段上提取特征,还
运用可学习的注意力机制来自适应融合特征.Zhao等[12]整合Transformer和CNN的优势,开发出名为CD-
DFuse的一个网络,通过相关性驱动的特征分解手段,有效提取、融合模态特定和模态共享特征.然而,这些

流行的深度学习算法一般采用固定的前向传播流程,没有顾及模态相互间的差异,处于复杂场景下也许不会

发挥多模态的优势.综上所述,以上方法多是从网络层面进行模态平衡,但是没有真正从衡量一个模态的贡

献度方面来设计一套动态的融合机制,且在特征的高维映射上面缺乏可解释性,使得其增加了在关键工业实

际应用场景部署的风险.

2 基于模态度量的海上船舶识别模型

2.1 网络结构

MM-NET采用双流编码-解码架构(见附录图S1),输入为配对的可见光与红外图像.编码器包含共享特

征编码器和细节特征编码器,分别提取全局语义和局部细节特征.解码器通过贡献度融合模块(CRF)动态聚

合多模态信息,输出分类结果.
2.2 特征过滤模块

该特征过滤模块由两部分组成:一是基于ResNet模块的共享特征编码器,二是基于Dense-KAN模块

的细节特征编码器.这两个组件协同作用,共同构建了长短距离编码器.
采集到的红外与可见光图像处理之后会被送入网络模型识别,所输入的数据是具有目标对齐的红外、可
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见光图像对,首先把数据送入长程特征提取器(LFE)提取浅层特征,LFE的作用是把输入的原始图像转化

成多尺度、高维度特征表征,为之后的特征融合与判别给予丰富的语义信息,LFE是基于Resnet所搭建的

特征提取网络,包含多个卷积层以及池化层,以渐渐抽象图像内容:
(IB
IR',I

B
VIS')=LFE(IIR',IVIS'), (1)

其中,(IB
IR',I

B
VIS')代表长程特征提取器提取到的浅层基础特征.之后将浅层基础特征导入短程特征提取器,

短程特征提取器由非线性学习能力上更胜一筹的Dense-KAN模块组成,目的是对红外和可见光特征中更

复杂的非线性关系加以捕捉,Dense-KAN模块作为起到特征过滤作用的短程特征提取器,能够有力捕获高

频特征,解决梯度消失的问题,还能增加多模态数据融合的鲁棒性和精确性,把长程特征提取器的基础特征

给到短程特征提取器模块:
(IDK
IR',I

DK
VIS')=SFE(I

B
IR',I

B
VIS'), (2)

其中,(IDK
IR',I

DK
VIS')代表经过短程特征提取器解码的高维信息,短程特征提取器内部嵌入了一个 Dense

KANBlock,它是由一系列的KAN层进行密集连接组成,KAN由一系列连接的Kolmogorov-Arnold层组

成,每个层包含一组可学习的一维激活函数,k 层 KAN 可以表现为多个 KAN 层的嵌套,具体如下:

KAN(x)=(ΦL-1􀳱ΦL-2􀳱…􀳱Φ1􀳱Φ0)x,其中,Φi 表示整个KAN网络的第i层.每个KAN层,具有nin
维输入nout维输出,Φ包含nin×nout可学习的激活函数Φ:Φ={ϕq,p

},p=1,2,…,nin,q=1,2,…,nout,其中,

ϕq,p 是p 到q之间的特征映射.同时,为了避免网络在训练过程中关键信息的流失,设计了一种Dense-KAN
模块,帮助每一层更好地利用前面层的输出,从而进一步丰富模型的特征表示能力,具体如下.

对于第l层,其输入是所有前面层输出的拼接:Hl=[x,y1,y2,…,yl-1
],其中,[·]表示将各层的输出

进行拼接.
第l层的输出由其Kolmogorov-Arnold模块计算得出:yl=fl(Hl),其中,fl(·)代表第l个Kolmog-

orov-Arnold模块所表示的非线性变换.
最终网络的每一层进行密集连接,经过Dense-KAN模块处理后的每个模态最后的输出为:fm =yL =

fL([x,y1,y2,…,yL-1
]),其中fm 是Dense-KAN模块最后的输出,m ∈ {IR,VIS}.

2.3 模态度量融合模块

多模态数据融合的主要难题之一是怎样有效分配不同模态特征的贡献份额,传统的办法一般给各模态

特征给予相等的权重,或通过简单的线性加权形式进行融合,这在处理复杂环境当中的非均衡数据时,一般

会造成模型性能下降,为解决这个问题,本文研发了ContributionFuse模块,本文所设计的contribution
fuse模块和以往不太一样,以两个视角来开展:a)能量函数捕捉模态的不确定性,b)置信估计函数捕捉单模

态决策的可信度.
在角度a)中,为了获得有效的不确定性度量,本文使用能量分数,这是在不确定性学习研究方向主流的

度量方法.对于多模态红外可见光数据,不同模态的密度函数可以通过相应的密度函数来估计.
在多模态数据融合的过程当中,不同模态的特征其质量和可靠性可能不一样,为了好好衡量每个模态的

不确定性,本文采用了基于熵相关的能量函数,熵衡量概率分布所具有的不确定性或随机性,说明系统的不

可预测程度越高,基于熵所形成的能量函数如下所示:HIR=-∑pIR(XIR)lgpIR(XIR).

熵函数针对每个模态来度量其“不确定性”,当熵值比较高的时候,就表明该模态的决策越具有不确定

性.在实际应用场景当中,熵能够借助模型的输出概率予以估计,或者依靠训练数据来展开推断.为了实现不同

模态熵的公平比较,本文针对每个模态的熵值进行归一化处理:̂HIR=
HIR

HIR+HVIS

,̂HVIS=
HVIS

HIR+HVIS
.

在模态融合开展的进程当中,除了要思索不确定性之外,单模态决策所具有的可信度也会对最终的融合

结果产生影响作用,置信度度量能让我们了解每个模态输出于整体决策中的影响力情况,要是捕获这一要

点,可运用基于概率的置信度估计办法,设定每一种模态的预测输出是cIR=σ(W
T
IRfIR),cVIS=σ(W

T
VISfVIS),

在此之中,所涉及的σ是Sigmoid函数,而与之相关的fIR 和fVIS 分别为红外、可见光模态的特征向量,另外

WIR 和WVIS 则是权重参数.借助这些置信度值,能够对每个模态的贡献度予以评估,进而依据置信度来进行
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加权融合.
最终的模态融合系数是由熵函数、置信度估计共同决定得出的.为了能够全面考虑模态的不确定性还有

置信度这两方面因素,在本文中,首先会通过对熵值进行归一化处理、对置信度进行计算,从而得出每个模态

的融合系数:由上述公式所计算得出的融合系数αIR和αVIS体现出了红外模态、可见光模态在最终融合进程

中的贡献占比情况.这些系数对模态的熵(也就是不确定性的一种度量方式)、置信度(关乎决策的可信度)都
予以了考量,进而保证每一个模态针对最终决策所做出的贡献是合理的并且能够进行动态调整.最终而言,
融合过后的特征向量ffusion能够按照如下方式予以表示:ffusion=αIRcIRfIR+αVIScVISfVIS.
  ContributionFuse模块凭借引入熵函数以及置信度估计,得以给每个模态安排恰当的融合权重,在不

确定性比较高或者置信度不高的模态当中,系统会自动减少其对融合结果所造成的作用,而若模态的可靠性

比较高的话,就会增大其对结果的贡献,这样一种动态加权机制使多模态数据融合的鲁棒性和精度有所提

高,特别是在复杂且不确定性相当高的环境当中.
2.4 Loss函数

鉴于在没有额外正则化时这种模态度量估计无法给出准确估计,设计出一种基于历史轨迹信息的正则

化方法,以此提高模态贡献度分数与相应损失间的相关性,设计一种借助历史轨迹信息的正则化方法,将训

练阶段的样本损失当作监督信息,进而利用历史损失函数来规则化融合权重,对于给定的一个样本的m 模

态样本(xi,yi),计算训练的平均损失:Ψm
i =

1
T ∑

Ts+T

t-T
ℓ(yi,f

m
θt
(xi)),其中,fm

θt
是具有参数θt 的每个迭代时

期t上的单模态分类器.在训练Ts-1个epoch之后,采样T 次并计算平均训练损失.并通过以下关系确定融

合权重:Ψm
i ⩾Ψm

j →wm
i ⩽wm

j .
完整正则化的定义如下:Lreg=max(0,g(w

m
i,w

m
i)(κ

m
i -κm

i)+|wm
i -wm

i |),

g(wm
i,w

m
j
)=

1→wm
i >wm

j
,

0→wm
i =wm

j
,

-1→ 其他.
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  最后,将总的损失函数定义为每个模态的交叉熵损失以及正则化项的和:

Loverall=LCE(y,f(x))+∑
M

m=1
LCE(y,f

m(xm))+λLreg
,

其中λ 是控制正则化强度的超参数,LCE 和Lreg 分别是交叉熵损失和正则化项.

3 实验结果与分析

3.1 实验数据与实验环境

在本节中,本文通过在VAIS(一个公共海上多模态船舶数据集)上进行实验来评估所提出的 MM-NET
方法的性能.实验平台使用了Pytorch开源软件库和NVIDIARTX4060Ti.同时,Averageprecision、Average
recall、AverageF1-score、Average-precision被用作评价分类结果的指标.数据集原始文献和获取信息参见参

考文献[7].实验平台使用Python3.8编程语言,基于PyTorch2.0深度学习框架搭建模型,硬件环境为Intel
Corei7-13700K处理器、NVIDIARTX4060Ti显卡.数据预处理及特征可视化采用OpenCV4.8.0和 Mat-
plotlib3.7.1工具库,模型训练与评估的计算加速依赖CUDA11.8及cuDNN8.9.
3.2 评价指标与数据集介绍

VAIS[7]数据集被看作是全球首个向公众开放的可见光与红外船舶图像配对数据集,里面有2865张图

像.该数据集由1623张可见光图像、1242张红外图像共同组成,其中有1088对相互对应的图像.而且,这
个集合还包括154张日间红外图像.数据集中有264种不同的船只,被分成6个大致类别,这些类别又进一

步细分为15个细分类别.这些类别包括非商业船只、帆船、中型客船、中型“其他”船只、拖船、小型船只.本文

在数据集中建立了可见光与红外图像之间的目标级关联,让可见光和红外图像对能够精准对齐,同时去除损

坏的或未标记的图像数据,并且剔除仅包括单一模态图像的目标样本.
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3.3 结果分析

为验证本文方法有效,进行了广泛实验.用于比较的算法大体分为两类:一是单模态识别方法,二是最先

进的多模态识别方法.单模态分类方法包括红外图像分类与纯可见光图像分类.单模态方法有基于Trans-
former的模型像 VIT(视觉Transformer)[13],还有基于CNN的模型如ResNet[14]、MambaOut[15].具体来

讲,VIT是首个把Transformer架构用于计算机视觉任务的模型,它把图像划分成固定大小的块,将块序列

输入标准Transformer处理来实现图像分类.SwinTransformer[16]属于分层Transformer模型,其作用是在

视觉任务里对多尺度特征进行更有效的处理.ResNet[14]是深度卷积神经网络,借助残差块减轻深度网络里

的梯度消失问题.MambaOut[15]作为CNN架构的一种变体,重点在于高效特征提取、计算优化.最新多模态

分类方法有基于动态融合的,还有处理模态不平衡的梯度调制技术,例如OGM-GE[17]、CAFN[18]、QMF[19]、

Transfuser[20]、MMTM[21].OGM-G属于动态梯度调制方法,它会依照不平衡的模态贡献动态调整优化的过

程,从而处理多模态学习里优化的不平衡问题.CAFN是协同注意力融合网络,通过协同注意力模块达成模

态间的相互带动,还依靠动态像素级融合来生成更有细粒度的多模态特征表示.QMF作为质量驱动多模态

融合的框架,其引入动态融合机制来提升模型在低质量多模态数据情形当中的鲁棒性与泛化能力.TransFu-
ser是基于Transformer的多模态融合模型,运用自注意力机制整合图像、激光雷达的特征,以此提高复杂动

态环境下的性能.MMTM是多模态转移模块中的一种,借助挤压及激励机制,对多模态CNN通道特征予以

动态更新的校准,从而达成高效的跨模态信息互通.
在这一块内容当中,会把本文所提的 MM-NET和最先进的单模态、多模态识别方法来做比较,这些方

法在VAIS数据集上开展评估工作,把精确率、召回率、F1分数还有准确率用作评估指标,表1呈现出来不

同单模态识别方法在海上目标识别方面的性能,从结果可以清楚地看到相同方法在不同模态下的性能是不

一样的,这表明了模态之间天然的不同,也为前文提到的模态不平衡现象的存在提供了支撑,本文的方法比

全部先进单模态识别方法都要好些,说明了其具备达成模态间协同融合的能力.
表1 在VAIS数据集上 MM-NET与单模态方法的比较

Tab.1 ComparisonofMM-NETwithsingle-modalitymethodsontheVAISdataset

模型 模态 精确率 召回率 F1分数 准确率

Vit[13] Visible 0.8115 0.8291 0.8142 0.8470

IR 0.5813 0.5794 0.5747 0.6539

SwinTransformer[16] Visible 0.8280 0.8052 0.7952 0.8342

IR 0.7255 0.7043 0.6704 0.7377

Resnet[14] Visible 0.8053 0.8033 0.7994 0.8033

IR 0.6858 0.6812 0.6799 0.6812

Mambaout[15] Visible 0.8301 0.8481 0.8481 0.8707

IR 0.7417 0.6864 0.6973 0.7486

MM-NET Visible+IR 0.9118 0.9089 0.9053 0.9089

  本文把自身采用的方法和当下最先进的多模态识别方法做了比较,这些方法有梯度调制方法、动态融合

技术、模态特定测量策略,它们对当代多模态学习的主要研究方向意义重大.表2给出的结果显示,本文用的

方法比对比方法有一定改进.能取得这一成果是因为本文方法能从多个不同角度评估模态贡献,这种能力超

过了固定融合机制和局部模态测量技术.
表2 在VAIS数据集上 MM-NET与多模态方法的比较

Tab.2 ComparisonofMM-NETwithmutimodalintheVAISdataset

模型 精确率 召回率 F1分数 准确率

QMF[19] 0.8965 0.8980 0.8937 0.8980

CAFN[18] 0.8866 0.8823 0.8738 0.8824

OGM-GE[17] 0.8798 0.8740 0.8544 0.8740

模型 精确率 召回率 F1分数 准确率

MMTM[21] 0.8141 0.8107 0.8035 0.8107

Transfuser[20] 0.8633 0.8585 0.8550 0.8585

MM-NET 0.9118 0.9089 0.9053 0.9089
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3.4 消融实验

实验表明,MM-NET优于最先进的多模态分类方法.性能提升归因于 MM-NET的两个关键组件:密集

KAN模块和贡献评分融合机制.为了进一步探索每个组件的贡献,本文进行了消融研究.
1)密集KAN模块的重要性:为了评估密集KAN模块的有效性,本文比较了有无该模块的 MM 的性

能.在没有密集KAN模块的配置中,本文在网络中用标准KAN模块和传统 MLP替换了它.如附录表S1所

示,结果清楚地表明,配备密集KAN模块的 MM-NET优于其对应配置.
2)贡献评分融合的重要性:为了进一步分析所提出的贡献评分融合机制的有效性,本文在保持网络主要

骨干不变的情况下,仅在决策层替换了融合机制.本文将本文的方法与几种经典融合机制进行了比较:Sum-
Fusion、Film、Concat和GateFusion.如附录表S2所示,本文的方法在所有性能指标上均优于这些方法.这归

因于本文对不同模态的多方面测量,为每个模态提供贡献分数,并为后续决策级融合提供理论基础.

4 结 论

本文主要应对多模态船舶识别的过程中,不同模态的传感器数据所提供信息量的不同造成的模态不均

衡问题,给出了基于模态度量的一种多模态融合识别方式,对于所捕捉的红外和可见光图像,制订了特征过

滤模块,并通过结合新兴KAN所具备的优势,设计出一种有着密集连接的DenseKAN网络,来增强特征的

非线性提取能力.在决策层引入模态度量评估方法,对多模态的图像特征予以融合,从而能够做到对目标的

精确识别,通过结合KAN的观念,以及按照不确定性所做的模态评估,该模型为多模态识别给出了一套更

准确、高效且容易理解的解决措施,本文提出的 MM-NET于公开的VAIS数据集上,在准确性和计算效率

上都优于现有的最先进方法,反映了本文所提出方法的优越性.

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2025.06.25.0001).
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Multimodalmaritimeshiprecognitionmethodbasedonmodalitymetric
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  Abstract:Toaddresstheshortcomingsthatcurrentmaritimemultimodalrecognitionmethodshaveinprocessingcom-
plexnonlinearfeatures,effectivelyutilizinginformationfromvariousmodalities,andusingfixedfusionstrategiesandweights,

thispaperputsforwardaModalityMeasurement-basedMaritimeShipRecognitionNetwork(MM-NET).Themodelhasinside
aFeatureFilteringModule(FFM)whichisusedforeffectivesuppressionofuselessinformation,reductionofdistribution
differencesbetweendifferentmodalities,andimprovementofthestabilityofmultimodalfeaturepickingwork.Inaddition,this
articledevisesaModalityMeasurement(MM)mechanismwhichdynamicallygivesoutfusionweightsaccordingtothecontribu-
tionofeverymodalfeature,thereforereducingtothesmallestextenttheinfluencethatlow-valuemodalitieshaveonthefinal
fusionperformance.Thismechanismcanpromotefusioneffectdegreeoncurrentscenariosandenviromentchanges,andon
self-adaptionfusionweightchanges.ThemethodweputforwardhascarriedonthebenchmarktestonthepublicVAISmari-
timeinfrared-visiblemultimodaldataset,thusithasshownthattheaccuracyandcalculationefficiencyoutperformthantheex-
istingadvancedmethods.

Keywords:multimodalfusion;maritimeshiprecognition;featurefiltering;modalitymetric
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  附 录

表S1 Dense-KAN模块有效性的消融实验

Tab.S1 AblationstudyontheeffectivenessofDense-KANBlock

配置 精确率 召回率 F1分数 准确率

Dense-KAN->KAN 0.8956 0.8925 0.8809 0.8925

Dense-KAN->MLP 0.8916 0.8944 0.8986 0.8944

本文的方法 0.9118 0.9089 0.9053 0.9089

表S2 模态度量融合机制替换为其他融合机制的效果对比

Tab.S2 Comparisonoftheeffectsofreplacingthemodalitymetricfusionmechanismwithotherfusionmechanisms

配置 精确率 召回率 F1分数 准确率

MMFuse->Sum 0.8243 0.8179 0.8124 0.8179

MMFuse->Film 0.8370 0.8306 0.8199 0.8306

MMFuse->Concat 0.8769 0.8743 0.8692 0.8743

配置 精确率 召回率 F1分数 准确率

MMFuse->Gate 0.8710 0.8616 0.8576 0.8616

本文的方法 0.9118 0.9089 0.9053 0.9089


