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面向文本识别的 ＣＲＮＮ 模型的改进

吕艳辉ꎬ刘明鑫
(沈阳理工大学 信息科学与工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 复杂场景下文本识别因阴影、残缺、模糊、虚化等因素会出现识别精度下降问题ꎮ 鉴于

此ꎬ提出一种基于特征融合与双向简化门结构的 ＣＲＮＮ 模型ꎮ 首先引入特征融合机制改进卷

积神经网络(ＣＮＮ)模型ꎬ利用特征金字塔结构ꎬ多加一条自底向上的路径ꎬ将低层特征与高层

特征融合在一起ꎬ以保留更多低层细节特征ꎬ提高场景文本识别精度ꎻ其次通过合并遗忘门与

输入门ꎬ得到结构更简单、计算量和参数量更少的简化门结构替换长短期记忆(ＬＳＴＭ)网络改

进循环神经网络(ＲＮＮ)模型部分ꎻ最后设计消融实验验证改进后模型的有效性ꎮ 三个数据集

的测试结果表明:在 ＲｅｓＮｅｔ５０ 做主干网络时ꎬ与原始模型相比ꎬ改进后模型准确率提升了

１􀆰 ５％以上ꎻ在 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 做主干网络时ꎬ准确率提升了 １􀆰 ４％以上ꎮ
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　 　 应用场景中的文本图像蕴含丰富的文本信

息ꎬ识别场景图像中的文本具有重要的价值ꎮ 图

像中的文本往往存在对比度低、文字倾斜模糊、字
体种类繁多或图片质量不佳等问题ꎬ使复杂场景



下的文本识别较为困难ꎮ 随着深度学习技术的发

展ꎬ其网络结构更加简单灵活且便于训练ꎬ逐渐被

应用到场景文本的识别中ꎮ
基于深度学习的文本识别主流算法主要有两

种ꎬ分 别 是 基 于 ＣＴＣ[１] 的 算 法 和 基 于 Ｓｅ￣
ｑｕｅｎｃｅ２Ｓｅｑｕｅｎｃｅ[２]的算法ꎬ两者区别在于解码阶

段ꎮ 基于 Ｓｅｑｕｅｎｃｅ２Ｓｅｑｕｅｎｃｅ 的算法由编码器和

解码器两部分组成ꎬ其中编码器负责对输入内容

的理解ꎬ并转化为隐秘状态ꎬ解码器负责对理解后

的向量进行处理并获得输出ꎮ 卷积循环神经网络

(ＣＲＮＮ) [３]是基于 ＣＴＣ 的典型算法ꎬ特征提取部

分使用主流的卷积结构ꎬ常用的有 ＲｅｓＮｅｔ[４]、
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ[５]、ＶＧＧ[６]等ꎮ

ＣＲＮＮ 分为卷积神经网络(ＣＮＮ) [７] 与循环

网络(ＲＮＮ) [８] 两部分ꎬ其中 ＣＮＮ 作为底层的骨

干网络ꎬ用于从输入图像中提取特征序列[９]ꎮ 文

献[１０]在 ＣＲＮＮ 基础上引入双向长短期记忆网

络(ＬＳＴＭ) [１１]增强上下文建模ꎬ以有效提取图片

的上下文信息ꎬ最后将输出的特征序列输入到

ＣＴＣ 模块中ꎮ 该方法已被验证有效并广泛应用在

文本识别任务中ꎮ 然而ꎬ因 ＬＳＴＭ 复杂的多门结

构产生了庞大的计算量ꎬ增加了训练难度ꎮ
综上ꎬ本文以 ＣＲＮＮ 为基础研究面向文本识

别的方法ꎮ 首先引入特征融合机制改进 ＣＲＮＮ 模

型的 ＣＮＮ 部分ꎬ借鉴特征金字塔结构ꎬ多加一条

自底向上的路径ꎬ使底层信息更容易传递到高层

顶部ꎬ底层特征与高层特征融合可以保留更多低

层细节特征ꎬ提高场景文本识别精度ꎮ 其次改进

ＬＳＴＭꎬ通过合并遗忘门与输入门得到结构更简

单、计算量和参数量更少的简化门结构ꎬ以此改进

ＣＲＮＮ 模型的 ＲＮＮ 部分ꎬ提高文本识别性能ꎮ

１　 基于特征融合与双向简化门结构
的 ＣＲＮＮ 模型

１. １　 特征融合的引入

在 ＣＲＮＮ 模型中ꎬ为提高识别精度与获得更

加抽象的特征ꎬ特征提取部分会倾向于选择包含

更多卷积层的主干网络ꎬ以获取到更高维度的细

节特征ꎮ 但是随着网络层数增加ꎬ容易丢失图像

细节特征ꎮ 因此ꎬ融合不同尺度的特征是提高图

像识别效果的重要手段ꎮ 在提取图像特征时ꎬ低
层特征分辨率较高ꎬ但噪声较多ꎻ高层特征虽然具

有较强的语义信息ꎬ但是分辨率低ꎬ对细节的感知

能力较差ꎮ 因而改进模型提升性能的关键是将高

低层特征高效融合ꎮ
本文借鉴特征金字塔结构[１２] 在 ＣＲＮＮ 模型

的 ＣＮＮ 部分引入特征融合机制ꎬ该机制依靠路径

聚合网络(ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＰＡＮｅｔ) [１３] 实

现ꎬ通过自底向上的路径增强ꎬ利用准确的低层定

位信号增强整个特征层次ꎬ从而缩短低层与高层

特征之间的信息路径ꎮ 改进的模型结构如图 １ 所

示ꎬ图 １ 中 ｂ 部分是引入的特征融合路径ꎬ选用

ＲｅｓＮｅｔ５０ 作为主干网络ꎮ

图 １　 引入特征融合后的模型结构

Ｆｉｇ. １　 Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ

　 　 图 １ 中 ａ 部分采用自顶向下的路径方法ꎬ得
到 Ｐ５、Ｐ４、Ｐ３、Ｐ２ꎬ共计 ４ 组特征图ꎮ 当图像经过

神经网络的各层时ꎬ特征的复杂度不断增加ꎬ同时

图像的空间分辨率相应降低ꎮ 顶部信息向下逐层

传递的方法计算量比较大ꎬ本文在此基础上增加

一条自底向上的路径ꎬ如图 １ 中 ｂ 部分所示ꎬ得到

Ｎ２、Ｎ３、Ｎ４、Ｎ５ 等 ４ 组新的特征图ꎬ使底层信息更

容易传递到高层ꎬ同时使用从底层到顶层的横向

连接以缩短路径ꎮ
图 １ 中的两条虚线部分为自顶向下模块和自

底向上模块中添加的跨越多层的路径ꎬ可以缩短

浅层特征传递到顶层所经过的路径ꎬ解决了经过

多层传递导致浅层特征信息丢失严重的问题ꎮ
每层采样后都对得到的特征信息进行检测ꎬ

最终融合所有层的检测信息以得到一个更加完整

且高度接近于原图的数据ꎬ如图 １ 中 ｃ 部分所示ꎮ
１. ２　 双向简化门结构的提出

本文对 ＬＳＴＭ 进行改进ꎬ提出简化门结构ꎮ
其结构是一个双门系统ꎬ把遗忘门与输入门合并

成一个新的门ꎬ称为迭代门ꎮ 不同于 ＬＳＴＭ 的第

三个输出门ꎬ简化门结构另外一个门称之为重置

门ꎮ 相较于 ＬＳＴＭ 三门结构的众多参数ꎬ简化门

结构更加简单ꎬ能够更好地解决长期依赖带来的

梯度消失问题ꎬ其结构如图 ２ 所示ꎮ
１. ２. １　 重置门

图 ２ 中 ｒｔ 为重置门ꎬ负责统计当前时刻之前

８２ 沈　 阳　 理　 工　 大　 学　 学　 报　 　 第 ４３ 卷



图 ２　 简化门结构图

Ｆｉｇ. ２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｇａｔｅ

所需要遗忘的信息数量ꎬ计算公式为

ｒｔ ＝ σ(Ｗｒ􀅰[ｈｔ － １ꎬｘｔ]) (１)
式中:δ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ将数据变为[０ꎬ１]范围内

的数值ꎻｈｔ － １为上一时刻的隐秘状态ꎬ包含节点之

前的数据信息ꎻｘｔ 是当前时刻的输入信号ꎻＷｒ 为

重置门的权重矩阵ꎮ
　 　 进一步可得当前时刻候选隐秘状态 􀭹ｈｔ 为

􀭹ｈｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗ􀭹ｈｔ􀅰[ｒｔ􀅰ｈｔ － １ꎬｘｔ]) (２)
式中:Ｗ􀭹ｈｔ是当前时刻候选隐秘状态的权重矩阵ꎻ
ｔａｎｈ 函数将数据变为[ － １ꎬ１]范围的数值ꎮ
１. ２. ２　 迭代门

图 ２ 中 ｚｔ 为迭代门ꎬ ｔ 时刻迭代门控制 ｔ － １
时刻的隐秘状态 ｈｔ － １和 ｔ 时刻的隐秘状态 ｈｔꎬ包括

监测有多少信息进入到当前时刻 ｔ 的隐秘状态

ｈｔꎬ迭代门数值越小ꎬ采集的信息越少ꎬ反之信息越

多ꎬ越有利于监控时间序列中长期的依赖关系ꎬ其计

算公式如式(３)所示ꎬ其中Ｗｚ 是迭代门的权重矩阵ꎮ
ｚｔ ＝ σ(Ｗｚ􀅰[ｈｔ － １ꎬｘｔ]) (３)

当前时刻 ｔ 的隐秘状态 ｈｔ 计算公式为

ｈｔ ＝ (１ － ｚｔ)􀅰ｈｔ － １ ＋ ｚｔ􀅰􀭹ｈｔ (４)
在 ＬＳＴＭ 与简化门结构中分别输入以下相同

参数ꎬ如表 １ 所示ꎮ

表 １　 网络的输入参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

参数 数值

时间步 ２８

每个时间步的特征长度 ２８

隐藏神经元个数 １００

输出长度 １０

　 　 表 ２ 给出了针对不同数据集的操作时间ꎮ
由测试结果可知ꎬ相比 ＬＳＴＭꎬ简化门结构少

了一个门控结构ꎬ参数量减少ꎬ运行速度更快ꎮ

表 ２　 针对不同数据集的操作时间

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ ｈ

数据集 操作 简化门结构 ＬＳＴＭ

Ｎｏｔｔｉｎｇｈａｍ[１４]
训练 ２􀆰 ７９ ３􀆰 ０８

测试 ３􀆰 ２０ ３􀆰 ２３

ＭｕｓｅＤａｔａ[１５]
训练 ５􀆰 ０６ ５􀆰 １８

测试 ５􀆰 ９９ ６􀆰 ２３

Ｐｉａｎｏ￣ｍｉｄｉ[１６]
训练 ４􀆰 ９３ ６􀆰 ４９

测试 ８􀆰 ８２ ９􀆰 ０３

　 　 单向简化门结构在处理特征向量时只能利用

当前时刻之前的上下文信息ꎬ割裂了特征向量上

下文的整体联系ꎮ 为使特征向量含有充足的时序

信息ꎬ本文采用双向的简化门结构ꎬ如图 ３ 所示ꎮ
将提取到的特征序列输入到双向简化门结构中ꎬ
使其带有时序信息ꎬ最终将识别到的字符拼接成

完整且正确的语义信息ꎮ

图 ３　 双向简化门结构改进模型图

Ｆｉｇ. ３　 Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｄｉａｇｒａｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｇａｔｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１. ３　 改进后的 ＣＲＮＮ 模型

通过整合对 ＣＲＮＮ 模型的两种改进方法ꎬ设
计出基于特征融合和双向简化门结构的模型ꎬ其
结构如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 基于特征融合与双向简化门结构改进的 ＣＲＮＮ 模型

Ｆｉｇ. ４　 Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＣＲＮＮ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ
ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｇａｔｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

９２第 ４ 期 　 　 　 吕艳辉等:面向文本识别的 ＣＲＮＮ 模型的改进



　 　 首先在 ＣＮＮ 部分加入特征融合模块ꎬ模型不

仅提取到最后一层特征ꎬ在卷积层结合每一层的

特征ꎻ在 ＲＮＮ 部分使用简化门结构ꎬ结构简单、参
数量与计算量较小ꎮ
１. ４　 数据集

本文模型首先在 ＳｙｎｔｈＴｅｘｔ[１７] 和 Ｓｙｎｔｈ９０Ｋ[１８]

数据集上进行预先训练ꎬＳｙｎｔｈＴｅｘｔ 主要应用在自

然场景领域中的文本检测识别研究ꎬＳｙｎｔｈ９０Ｋ 数

据集主要提供合成场景文本图像ꎻ然后在以下 ３
个公共数据集上进行测试ꎮ

ＩＣＤＡＲ２００３( ＩＣ０３)包含 ８６７ 张图ꎬ用于阅读

比赛ꎻＩＣＤＡＲ２０１３( ＩＣ１３)包含 ２５１ 个水平文字的

完整场景图像和 ８６０ 张有单词被裁剪的图像ꎻＩＣ￣
ＤＡＲ２０１５( ＩＣ１５)数据集的图像数据由 Ｇｏｏｇｌｅ 提

供ꎬ作为 ＩＣＤＡＲ 举办的场景文本检测比赛的官方

数据集ꎬ其中包括了 １ ０００ 多张用于训练的图像

和 ５００ 多张用于测试的图像ꎬ大部分图像来自

ＩＣ０３ꎮ
１. ５　 算法评估标准

文本识别模型的评估标准主要采用文本识别

结果的准确率ꎮ 当文本的人工标注结果与文本识

别模型的识别结果相同时ꎬ可以认为文本识别结

果为一次正确的识别ꎬ否则为错误的识别结果ꎮ
使用所有文本识别算法识别出正确的文本数除以

人工标注数据的总数得到最终的文本识别准确率

ｐꎬ计算公式为

ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ (５)

式中:ＴＰ 代表识别正确的文本数ꎻＦＰ 代表识别错

误的文本数ꎮ

２　 实验结果与分析

２. １　 实验结果

为提高识别精度与获得更加抽象的特征ꎬ特
征提取部分选择包含更多卷积层的 ＲｅｓＮｅｔ５０ 和

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 作为主干网络ꎮ 在数据集 ＩＣ０３、
ＩＣ１３、ＩＣ１５ 上通过消融实验验证本文所提模型的

可行性ꎬ实验结果如表 ３、表 ４ 所示ꎬ表中√表示使

用对应的改进ꎬ × 表示未使用对应的改进ꎬ均未使

用改进的是原始模型 ＣＲＮＮꎬ均使用改进的是本

文所提模型ꎮ
由表 ３、表 ４ 可以看出ꎬ在主干网络分别使用

ＲｅｓＮｅｔ５０ 与 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 时ꎬ与原始的 ＣＲＮＮ 模

型相比ꎬ无论是引入特征融合还是双向简化门结

构ꎬ准确率都有所提升ꎮ 使用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 主干网络

时ꎬ与原始的 ＣＲＮＮ 模型相比ꎬ本文所提模型在三

个数据集上的准确率均提升了 １􀆰 ５％ 以上ꎻ使用

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 主干网络时ꎬ准确率均提升了 １􀆰 ４％
以上ꎮ

表 ３　 不同模型在数据集 ＩＣ０３、ＩＣ１３、ＩＣ１５ 上的

准确率(ＲｅｓＮｅｔ５０)
Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ

ＩＣ０３ꎬＩＣ１３ꎬａｎｄ ＩＣ１５(ＲｅｓＮｅｔ５０) ％

特征
融合

双向简化
门结构

ＩＣ０３
准确率

ＩＣ１３
准确率

ＩＣ１５
准确率

× × ９２􀆰 ７ ８８􀆰 ６ ７７􀆰 ３

√ × ９３􀆰 ７ ８９􀆰 ５ ７８􀆰 １

× √ ９３􀆰 １ ８９􀆰 ０ ７７􀆰 ９

√ √ ９４􀆰 ３ ９０􀆰 ３ ７８􀆰 ８

表 ４　 不同模型在数据集 ＩＣ０３、ＩＣ１３、ＩＣ１５ 上的准确率

(ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３)
Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ

ＩＣ０３ꎬＩＣ１３ꎬａｎｄ ＩＣ１５(ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３) ％

特征
融合

双向简化
门结构

ＩＣ０３
准确率

ＩＣ１３
准确率

ＩＣ１５
准确率

× × ８９􀆰 ５ ８５􀆰 ３ ７４􀆰 ６

√ × ９０􀆰 ２ ８６􀆰 ２ ７５􀆰 ４

× √ ９０􀆰 ０ ８５􀆰 ６ ７５􀆰 １

√ √ ９０􀆰 ９ ８７􀆰 １ ７６􀆰 ２

２. ２　 文本识别效果展示

图 ５、图 ６ 给出了使用本文改进后的 ＣＲＮＮ
模型对场景文本图像识别的效果ꎬ可以看出ꎬ使用

本文改进后的 ＣＲＮＮ 模型能够正确识别图像中的

文本ꎮ

图 ５　 文本识别效果

Ｆｉｇ. ５　 Ｔｈｅ ｔｅｘｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ
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图 ６　 文本识别效果

Ｆｉｇ. ６　 Ｔｈｅ ｔｅｘｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

３　 结论

本文以 ＣＲＮＮ 为基础ꎬ研究面向文本识别的

方法ꎮ 首先引入特征融合机制ꎬ将低层特征与高

层特征融合在一起ꎬ提升了场景文本识别精度ꎮ
其次ꎬ提出双向简化门结构ꎬ使输出的特征向量能

够包含更加丰富的上下文信息ꎮ 最后ꎬ将本文所

提模型分别使用主干网络 ＲｅｓＮｅｔ５０ 和 Ｍｏｂｉｌｅ￣
ＮｅｔＶ３ 在三个数据集上进行测试ꎬ实验结果表明ꎬ
与原始模型 ＣＲＮＮ 相比ꎬ本文所提模型的准确率

均有一定提升ꎮ
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ａ ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＲＮＮ [ Ｊ] .
Ｍｏｄｅｒｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２１ꎬ５ (２０):７８ － ８１ꎬ８６.
( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１１] 王雪娇ꎬ张超敏. 基于 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 的自然场景文本检测

应用[Ｊ] . 仪表技术ꎬ２０２０(９):１７ － ２３ꎬ４５.
ＷＡＮＧ Ｘ ＪꎬＺＨＡＮＧ Ｃ Ｍ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎａｔｕｒａｌ ｓｃｅｎｅ
ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ ａｎｄ ＬＳＴＭ[ Ｊ] . Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２０(９):１７ － ２３ꎬ４５. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１２] 林金朝ꎬ文盼ꎬ庞宇. 基于特征金字塔网络的自然场景图像

文本检测[Ｊ] . 重庆邮电大学学报(自然科学版)ꎬ２０２２ꎬ３４
(１):１５５ － １６３.
ＬＩＮ Ｊ ＺꎬＷＥＮ ＰꎬＰＡＮＧ Ｙ. Ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｎａｔｕｒａｌ ｓｃｅｎｅ
ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐｏｓｔｓ ａｎｄ Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ(Ｎａｔ￣
ｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ)ꎬ２０２２ꎬ３４(１):１５５ － １６３. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１３] 王文亮ꎬ李延祥ꎬ张一帆ꎬ等. ＭＰＡＮｅｔ￣ＹＯＬＯｖ５:多路径聚

合网络复杂海域目标检测[ Ｊ] . 湖南大学学报(自然科学

版)ꎬ２０２２ꎬ４９(１０):６９ － ７６.
ＷＡＮＧ Ｗ ＬꎬＬＩ Ｙ ＸꎬＺＨＡＮＧ Ｙ Ｆꎬｅｔ ａｌ. ＭＰＡＮｅｔ￣ＹＯＬＯｖ５:
ｍｕｌｔｉ￣ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｅａ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｕｎａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ (Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ)ꎬ
２０２２ꎬ４９(１０):６９ － ７６. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１４] ＴＳＡＮＧ ＣꎬＢＯＵＬＴＯＮ ＣꎬＢＵＲＧＯＮ Ｖꎬｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ３０￣
ｄａｙ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ａｆｔｅｒ ｈｉｐ ｆｒａｃｔｕｒｅ ｓｕｒｇｅｒｙ:ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ ｈｉｐ ｆｒａｃｔｕｒｅ ｄａｔａｂａｓｅ ｃａｓｅ￣ｍｉｘ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ] .
Ｂｏｎｅ ＆ Ｊｏｉｎｔ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２０１７ꎬ６(９):５５０ － ５５６.

[１５ ] ＡＫＩＫＩ ＣꎬＢＵＲＧＨＡＲＤＴ Ｍ. ＭｕＳｅ: ｔｈｅ ｍｕｓｉｃａｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｄａｔａｓｅｔ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｏｐｅｎ Ｈｕｍａｎｉｔｉｅｓ Ｄａｔａꎬ２０２１ꎬ７:１０.

[１６] ＫＯＮＧ Ｑ ＱꎬＬＩ Ｂ ＣꎬＣＨＥＮ Ｊ Ｔꎬｅｔ ａｌ. ＧｉａｎｔＭＩＤＩ￣Ｐｉａｎｏ:ａ
ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ＭＩＤＩ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｐｉａｎｏ ｍｕｓｉｃ[ Ｊ] . Ｔｒａｎｓ￣
ａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ｍｕｓｉｃ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅ￣
ｔｒｉｅｖａｌꎬ２０２２ꎬ５(１):８７ － ９８.

[１７] ＬＩＡＯ Ｍ ＨꎬＳＯＮＧ Ｂ ＹꎬＬＯＮＧ Ｓ Ｂꎬｅｔ ａｌ. ＳｙｎｔｈＴｅｘｔ３Ｄ:ｓｙｎ￣
ｔｈｅｓｉｚｉｎｇ ｓｃｅｎｅ ｔｅｘｔ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ３Ｄ ｖｉｒｔｕａｌ ｗｏｒｌｄｓ[ Ｊ] . Ｓｃｉ￣
ｅｎｃｅ Ｃｈｉｎａ( Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ)ꎬ２０２０ꎬ６３(０２):６５ － ７８.

[１８] ＰＹＡＴＡＥＶＡ ＡꎬＧＥＮＺＡ Ｓ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｅｃｈｎｏｌ￣
ｏｇｙ ｆｏｒ ｔｅｘｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[ Ｊ] . ＣＥＵＲ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓꎬ
２０２０ꎬ２５３４:２４８ － ２５２.
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