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基于深度学习的复杂场景下车牌识别算法研究

杨金鑫， 颜湘炎， 王子宁

（江苏大学 汽车与交通工程学院， 江苏 镇江 ２１２０１３）

摘　 要： 随着汽车保有量日益增多，车牌识别已经成为智能化交通系统不可分割的一部分，在道路交通控制方面发挥着重要

作用。 由于实际交通环境的复杂性，传统的车牌识别算法易受到光线明暗不均、天气恶劣多变、倾斜角度大等诸多因素的干

扰，具有很大的局限性。 针对这一问题，本文提出了一种基于深度学习的复杂场景下车牌识别算法。 从车牌识别的一般流程

出发，设计基于 ＨＯＧ＋ＳＶＭ 目标检测定位算法，实现对车牌的定位与筛选，最后利用 ＣＮＮ 卷积神经网络对车牌字符实现识

别。 实验结果表明，在复杂多变的应用场景下，本文所提出的基于深度学习的车牌识别算法精度高、鲁棒性强。
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０　 引　 言

研究可知，现代智能交通系统对于解决城市交

通管理问题至关重要。 其中，车牌识别作为该领域

研究的基本组成部分，通常包括车牌图像预处理、车
牌定位、字符分割和字符识别四个部分［１］。

近些年，国内外学者对车牌识别技术进行了大

量的研究。 ＴｏｍＬｉｎｋ 等学者为了降低光照对车牌识

别的影响，先将工业设备获取的原始 ＲＧＢ 图像转化

成 ＨＳＶ 的 ３ 个分量值，再利用逻辑乘运算和纹理特

征获得车牌区域并去除伪车牌区域，定位成功率达

到 ９７．５８％［２］。 Ｌｉ 等学者［３］ 提出利用前馈神经网络

（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）结合 ＣＮＮ 的识别方法，对车

牌中相似的字符使用 ＣＮＮ 识别，其余字符则采用

ＢＰ 识别，准确率达到 ９７．４９％。 曾泉等学者［４］ 提出

的车牌识别系统以支持向量机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和 ＢＰ 为基础，选取了不同环境下的

车牌图片进行识别，该系统的识别算法精度高、速度

快，对复杂环境适用性强。 虽然这些方法在自然场

景下取得了不错的效果，但是在包含各种噪声干扰

的复杂环境下，识别精度和鲁棒性仍不理想。
为提高算法在复杂场景下车牌扭曲变形、字符

模糊不清的字符识别率，本文在如下方面开展研究。
首先，对原始车牌图像完成一系列的预处理操作；紧
接着，使用基于 Ｐｙｔｈｏｎ 语言的 ＨＯＧ＋ＳＶＭ 对目标车

牌进行检测与定位，利用二分类算法排除干扰区域；



然后，利用 Ｒａｄｏｎ 变换算法对车牌进行倾斜矫正，并
基于水平和垂直投影完成车牌字符分割；最后，以深

度学习为基础，设计基于卷积神经网络的车牌字符

识别模块，经过大量数据训练后，得到更有效的字符

特征信息，完成识别并输出结果。 系统框图如图 １
所示。
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图 １　 车牌识别系统框图

Ｆｉｇ． １　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

１　 车牌定位与检测

１．１　 车牌图像预处理

受自然环境、拍摄角度和噪声干扰等客观因素

的影响，获取的车牌图像常常无法达到识别要求，需
要进行预处理，以提高图像品质，保证信息获取准确

度。
１．１．１　 图像灰度化

通常，工业相机拍摄后获得的车牌图像类型是

ＲＧＢ 图像，其颜色特征丰富，存储信息占用内存大，
运算速度慢。 为降低数据处理量，本文采用加权平

均值算法做灰度化处理［５］。 计算公式可写为：
　 Ｇｒａｙ（ｘ，ｙ） ＝ ０．２９９∗Ｒ（ｘ，ｙ） ＋ ０．５８７∗Ｇ（ｘ，ｙ） ＋

０．１１４∗Ｂ（ｘ，ｙ） （１）
其中，坐标 （ｘ，ｙ） 表示像素点位置； Ｇｒａｙ（ｘ，ｙ）

表示灰度处理值； Ｒ（ｘ，ｙ），Ｇ（ｘ，ｙ），Ｂ（ｘ，ｙ） 为灰度

分量值。
１．１．２　 滤波去噪

真实环境下捕获的车牌图像一般为携带噪声的

彩色图像，干扰噪声的存在使图像的质量下降，使得

车牌识别算法对车牌信息产生误识别。 为了能够去

除噪声并提取图像的有效信息，选择采用均值滤波、
即邻域平均法。 可用如下公式进行描述：

ｇ（ ｉ， ｊ） ＝ １
Ｎ∑ ｆ（ ｉ， ｊ）　 （ ｉ， ｊ） ∈ Ｍ （２）

　 　 其中， ｆ（ ｉ， ｊ） 表示携带噪声的车牌图像； ｇ（ ｉ，
ｊ） 表示均值滤波处理后的图像； Ｍ 是邻域内各邻近

像素的坐标集； Ｎ 是邻域内包含的邻近像素的个

数［６］。
１．１．３　 边缘检测

本文选用主流图像边缘检测 Ｓｏｂｅｌ 算子提取图

像重要特征，即利用边界点对车牌图像的水平和垂

直两个方向进行扫描检测，得到特征图并确定车牌

的上下边界。 且 Ｓｏｂｅｌ 算法中还有平均运算，对车

牌图像进一步做平滑去噪。 Ｓｏｂｅｌ 算子水平 Ｇｘ 和

垂直 Ｇｙ 矩阵模板可表示为：
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－ １ ０ １
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（３）
１．１．４　 颜色空间变换

将车牌图像的 ＲＧＢ 颜色空间变换为更接近人

类感知颜色方式的 ＨＳＶ 颜色空间［７］，与步骤 １．１．３
中 Ｓｏｂｅｌ 算子处理后的图像相乘，突出车牌区域。
１．１．５　 图像二值化

本文选用最大类间方差法（ＯＴＳＵ）对车牌灰度

化图像进行二值化处理。 通过统计灰度值获取最佳

阈值 Ｔ， 当车牌图像的像素灰度值大于最佳阈值 Ｔ
时，像素灰度值设为 ２５５，即黑色；小于 Ｔ 时，像素灰

度值设为 ０，即白色，车牌图像被分成目标和背景两

部分。 研究推得的数学公式见如下：

ｇ（ ｉ， ｊ） ＝
２５５　 ｆ（ ｉ， ｊ） ≥ Ｔ
０ 　 ｆ（ ｉ， ｊ） ≤ Ｔ{ （４）

　 　 其中， ｆ（ ｉ， ｊ） 为灰度点的像素值； ｇ（ ｉ， ｊ） 为二

值化点的像素值； Ｔ 为选定的阈值。
１．１．６　 形态学处理

为提高复杂场景下车牌识别准确率，利用基于

ＯｐｅｎＣＶ－Ｐｙｔｈｏｎ 的 ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙＥｘ 形态学滤波函数，
并搭配 ｋｅｒｎｅｌ 膨胀核参数对车牌图像做形态学闭运

算、即先膨胀运算，再腐蚀运算。 闭运算能够平滑车

牌边缘，排除黑色区域并弥合裂缝等缺陷，也不会改

变位置和形状。 图 ２ 是经过预处理后得到的车牌效

果图。

(a)车牌原始图像 (b)灰度化处理 (c)均值滤波 (d)边缘检测

(e)HSV颜色空间 (f)图像相乘 (g)图像二值化 (h)闭运算

图 ２　 预处理后车牌效果图

Ｆｉｇ． ２　 Ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｒｅｎｄｅｒｉｎｇｓ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

１．２　 车牌定位与过滤

车牌图像的定位主要分为 ２ 步。 首先，通过预

处理，利用形态学闭运算截取候选车牌区域；然后，
基于 ＨＯＧ 特征提取和训练 ＳＶＭ 支持向量机分类
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器，并结合规则过滤出真正的车牌区域。
１．２．１　 ＨＯＧ 特征提取

ＨＯＧ 特征具有尺度不变性，适用于复杂环境下

ＳＶＭ 支持向量机的车牌定位检测，鲁棒性较好［８］。
ＨＯＧ 局部特征提取具体步骤如下：

（１）颜色空间归一化、即车牌图像灰度化；
（２）梯度计算：计算像素点 （ｘ，ｙ） 水平方向和

垂直方向的梯度值。 可由式（５）、式（６）计算求得：
Ｇｘ（ｘ，ｙ） ＝ ｆ（ｘ ＋ １，ｙ） － ｆ（ｘ － １，ｙ） （５）
Ｇｙ（ｘ，ｙ） ＝ ｆ（ｘ，ｙ ＋ １） － ｆ（ｘ，ｙ － １） （６）

　 　 其中， ｆ（ｘ，ｙ） 表示像素值， Ｇｘ（ｘ，ｙ），Ｇｙ（ｘ，ｙ）
分别表示水平和垂直梯度。

进而求出像素点 （ｘ，ｙ） 处的梯度幅值和梯度方

向，可由式（７）、式（８）进行描述：

Ｇ（ｘ，ｙ） ＝ Ｇｘ （ｘ，ｙ） ２ ＋ Ｇｙ （ｘ，ｙ） ２ （７）

θ（ｘ，ｙ） ＝ ａｒｃｔａｎ（
Ｇｙ（ｘ，ｙ）
Ｇｘ（ｘ，ｙ）

） （８）

　 　 （３）构建梯度方向直方图，本文采用 ９ 个直方

图通道，如图 ３ 所示。

Ce
ll

Block

图 ３　 Ｂｌｏｃｋ 矩形区间（９ 个直方图通道）
Ｆｉｇ． ３　 Ｂｌｏｃｋ ｒｅｃｔａｎｇｕｌａｒ ｉｎｔｅｒｖａｌ （９ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｃｈａｎｎｅｌｓ）

１．２．２　 ＳＶＭ 定位车牌

ＳＶＭ 利用结构风险最小原则对目标数据进行

二元分类，主要分为线性和非线性支持向量机。
ＨＯＧ 特征提取后，选用二元 ＳＶＭ 分类器对车牌定

位图片进行过滤，过滤掉一些伪车牌区域，最终筛选

出真正的车牌图片。 分别从车牌区域和非车牌区域

选取数据集作为正样本和负样本进行模型训练，并
在测试集上测试，分类正确率达 ９８．９％。 部分样本

如图 ４ 所示。

（ａ） 正样本　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 负样本

图 ４　 ＳＶＭ 训练所用正负样本（部分）
Ｆｉｇ． ４　 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ＳＶＭ ｔｒａｉｎｉｎｇ （ｐａｒｔ）

２　 车牌校正与字符分割

２．１　 车牌倾斜校正

为提高车牌字符分割和识别工作的准确性，现对

车牌图像进行倾斜校正。 国内外经典车牌倾斜校正算

法主要有直线检测算法、投影旋转变换算法等，其中直

线检测算法主要包括 Ｈｏｕｇｈ 变换算法和 Ｒａｄｏｎ 变换算

法［９］。 本文选用基于 Ｒａｄｏｎ 变换的倾斜矫正算法。
基于 Ｒａｄｏｎ 变换的倾斜校正算法是在车牌图像

预处理的基础上，对车牌图像进行 Ｒａｄｏｎ 变换，求出

最大峰值点处的倾斜角，旋转后实现倾斜校正。 由

此推得的数学计算公式为：

Ｒ（ρ，θ） ＝ ∬
Ｄ

ｆ（ｘ，ｙ）δ（ρ － ｘｃｏｓθ － ｙｓｉｎθ）ｄｘｄｙ

（９）

　 　 其中， δ（ ｔ） ＝
１　 ｔ ＝ ０
０　 ｔ ≠ ０{ ；Ｄ 为车牌图像平面；

ｆ（ｘ，ｙ） 为点 （ｘ，ｙ） 的原始图像像素值；在 ρ － θ空间

内， ρ 为 （ｘ，ｙ） 平面内直线到原点的距离； θ 为要求

的倾斜角。
基于 Ｒａｄｏｎ 变换的车牌倾斜校正如图 ５ 所示。
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（ａ） 粗定位　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 边缘检测　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） 倾斜校正　 　
图 ５　 基于 Ｒａｄｏｎ 变换的车牌倾斜校正

Ｆｉｇ． ５　 Ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｔｉｌｔ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｒａｄｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

２．２　 车牌字符分割

目前，常用的字符分割方法主要有模板匹配法、
投影法（包括水平和垂直投影）、基于连通域分割法

以及基于人工神经网络分割法［１０］。 根据国内车牌

的形态特征和字符编排的特殊性，本文选用垂直投

影法对校正后的车牌图像进行分割。
车牌倾斜校正后，首先需要去除边框区域和固

定的铆钉，然后选用基于颜色信息的跳变法，将字符

区域过渡引起的跳变次数与设定阈值相比较，再根

据字符区域为白色、非字符区域为黑色的二分类特

征使用垂直投影法，所得投影图上的波谷区域即是

字符分割点，最终完成车牌字符的分割。 分割过程

和结果如图 ６ 所示。
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0
50 100 150

去除左右边框

去除上下边框和铆钉

去除车牌以外的区域

原始校正图像
字符垂直投影

图 ６　 基于垂直投影的车牌字符分割

Ｆｉｇ． ６　 Ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ

３　 基于卷积神经网络的车辆字符识别

现如今，主流的车牌字符识别方法主要有 ４ 种，
分别为基于模板匹配的字符识别、基于统计特征的

字符识别、基于传统机器学习的字符识别和基于卷

积神经网络的字符识别［１１］。 本文采用基于深度学

习的卷积神经网络车牌字符识别算法，避免了传统

算法中复杂的字符特征提取过程，提高了复杂环境

下车牌字符识别的准确性和稳定性。
３．１　 卷积神经网络结构

ＣＮＮ 是以卷积计算为核心的深层神经网络，具
有优秀的图像特征提取能力，其结构一般包括：卷积

层（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ）、池化层（Ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ）和全

连接层（Ｆｕｌｌ－ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ），具有局部感知、权值

共享、多层卷积等特点［１２］。 对此拟做研究分述如

下。
（１） 卷积层 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ）。 卷积层是

ＣＮＮ 的核心构建块，主要由卷积计算和激活函数构

成。 卷积层中含有多个过滤器、即卷积核，用来检测

并提取输入图像的特征，还通过卷积运算增强某些

特征信号和降低噪声，从而创建多个有助于对输入

图像进行分类的特征图。
卷积计算的参数包括：步长 Ｓ、 即卷积核每次平

移滑动的长度；卷积核大小 Ｋ； 边缘填充 Ｐ、 即用来

调整卷积后特征的大小，常用 ０ 值填充 （ ｚｅｒｏ －
ｐａｄｄｉｎｇ），如果要维持卷积层前后的特征图尺寸一

６３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



致， Ｐ 的取值应该为 Ｐ ＝ （Ｋ － １） ／ ２。 用 ｉｎｐｕｔ 表示

输入特征图的大小，用 ｏｕｔｐｕｔ 表示卷积后特征图的

大小，可用如下公式来计算求值：

ｏｕｔｐｕｔ ＝ ｉｎｐｕｔ ＋ ２Ｐ － Ｋ
Ｓ

＋ １ （１０）

　 　 卷积计算的过程如图 ７ 所示。 图 ７ 中，深蓝色

的 ５∗５ 矩阵是输入图像，灰色的 ３∗３ 区域是卷积

核，步长 Ｓ 为 １、填充 Ｐ 为 １，卷积核每滑动一个步长

输出一个结果，以此类推，最终卷积计算的输出结果

为浅蓝色的 ５∗５ 矩阵，且满足式（１０）。

图 ７　 二维卷积计算过程示意图

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｗｏ － ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 本文采用 ＲｅＬｕ 激活函数来解决卷积神经网络

中的非线性问题。 函数定义公式具体如下：

ＲｅＬｕ（ｘ） ＝
ｘ　 ｘ ≥ ０
０　 ｘ ≤ ０{ （１１）

　 　 （２）池化层（Ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ）。 池化层主要功能

是通过压缩图像（数据和参数计算等）去除冗余的

信息，并减小过拟合，从而增强图像特征的表达。 本

文采用平均值池化来增加卷积核对图片信息的提取

能力，即以平均值作为特征子区域的输出值。 以

４∗４输入图像为例，给出的平均值池化操作如图 ８
所示。

图 ８　 平均值池化示意图

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ

　 　 （３）全连接层（Ｆｕｌｌ－ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ）。 全连接

层在卷积神经网络中的作用是在输入图像通过卷积

计算、激活函数、池化处理等操作后，将输出结果进

行特征融合转化为一维标记空间， 并送到分类器

（如 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器） 实现分类，其核心数学运算是

矩阵向量乘积。
综上所述，在卷积神经网络中，全连接层之前是

对输入信号进行特征提取，全连接层本身实现分类

并输出结果。 依托这一优点，在进行大量数据训练

后，卷积神经网络能够实现对复杂图像特征的自动

提取和分类，且不易受到外界环境的干扰，为本文车

牌识别算法的研究提供理论支撑。
３．２　 模型训练与测试

为减少外界环境的干扰，并提高车牌识别的鲁

棒性和自适应性，本文采用基于卷积神经网络的

ＶＧＧ１６ 网络模型进行车牌字符识别，其模型包含了

１３ 个卷积层、５ 个池化层、３ 个全连接层［１３］，且每一

层都含有参数和权重，网络模型如图 ９ 所示。 考虑

到车牌识别的输出结果为检测异常与正常输出号

码， 本文将原网络的 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器改为二分类

ｓｏｆｔｍａｘ，激活函数仍采用 ＲｅＬｕ，其他保持不变。

224?224?3 224?224?64

112?112?128

56?56?256
28?28?512

1?1?4096 1?1?1000

7?7?512

convolution+ReLU
maxpooling
fullynected+ReLU
softmax

14?14?512

图 ９　 ＶＧＧ１６ 网络模型图

Ｆｉｇ． ９　 ＶＧＧ１６ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｄｉａｇｒａｍ
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　 　 本文以公开数据集 ＣＣＰＤ 为基础，结合国内汽

车牌照特点，制作 ３１ 类省、市、自治区简称的中文汉

字、除 Ｉ 和 Ｏ 之外的 ２４ 类英文字母和 １０ 类阿拉伯

数字、共 ６５ 类字符组成的数据集，数据集包含中文

汉字图片３ ５７３张，英文字母图片５ ４８１张，数字图片

７ ６９３张。 首先基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习框架搭建

ＶＧＧ１６ 网络模型，然后结合车牌图像预处理、车牌

定位和字符分割等前期处理，最终将分割后的字符

归一化为 ２２４∗２２４ 并输入 ＶＧＧ１６ 网络进行训练和

测试。 在训练与测试过程中，发现模型容易对‘Ｚ’
和‘２’、‘Ｕ’和‘Ｖ’、‘Ｂ’和‘８’、‘浙’和‘湘’等相似

字符产生误识别。

４　 复杂场景下的车牌识别测试

本文设计的基于深度学习的复杂场景下车牌识

别算法，是以公开的中国城市停车数据集 ＣＣＰＤ 为

基础，少部分测试图片来自现场采集，通过选取正常

拍摄、不同角度倾斜、异常天气条件（雨天、冰雪、大
雾）、光照不足或过强、不同运动姿态等场景下的车

辆图片进行车牌识别测试。 所有选取的车辆图片都

经过预处理、车牌定位、字符分割等处理，然后转换

为 ｔｅｎｓｏｒ 变量传入 ＶＧＧ１６ 网络模型进行训练与测

试。 本文设计的算法在雨雪天气和倾斜场景下定位

率达到了 ９３％以上，大雾天气、车牌模糊和夜晚场

景下车牌定位率稍低，对字符分割和识别产生了较

大影响，结果显示复杂场景下字符识别准确率仅达

到了 ８５％，但符合本文算法研究的预期。 部分复杂

场景下的车牌识别结果如图 １０ 所示。

图 １０　 部分复杂场景下车牌识别结果

Ｆｉｇ． １０　 Ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｓｏｍｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｃｅｎｅｓ

５　 结束语

为了提高对于不同环境、不同角度、不同清晰

度、不同天气状况以及动态多变的复杂场景下车牌

识别的准确率，本文从基于深度学习的复杂场景下

车牌识别算法展开研究，针对图像预处理、车牌定

位、倾斜校正、字符分割和字符识别分别做了优化处

理。 利用灰度化、滤波去噪、二值化、形态学运算等

手段对车牌图像进行预处理、设计并采用 Ｐｙｔｈｏｎ 编

程语言的 ＨＯＧ＋ＳＶＭ 算法对目标车牌进行检测定

位、采用 Ｒａｄｏｎ 变换对车牌进行倾斜校正以及使用

基于深度学习和 ＣＮＮ 卷积神经网络的 ＶＧＧ１６ 模型

对车牌字符进行识别，测试结果显示车牌字符平均

识别准确率和鲁棒性均得到有效提高，具有广阔的

应用场景。
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（２２）：２３１－２３３．
［１１］朱克佳，郝庆华，李世勇，等． 车牌识别综述［Ｊ］ ． 现代信息科技，

２０１８，２（０５）：４－６．
［１２］肖秀春，吴伟鹏． 基于深度学习的车牌字符识别的设计与实现

［Ｊ］ ． 电子技术与软件工程，２０１８（１６）：６５－６６．
［１３］高昕葳． 基于深度学习的汽车车牌识别算法研究［Ｊ］ ． 机电工程

技术，２０２１，５０（１０）：１６４－１６６．

（ 上接第 ３２ 页）
［１５］ ＺＨＡＮＧ Ｚｈｅｎｌｉ， ＺＨＡＮＧ Ｘｉａｎｇｙｕ， ＰＥＮＧ Ｃｈａｏ． Ｅｘｆｕｓｅ：

Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
（ＥＣＣＶ） ． Ｍｕｎｉｃｈ ，Ｇｅｒｍａｎｙ：ｄｂｌｐ，２０１８ ：２６９－２８４．

［１６］ＨＵ Ｊｉｅ， ＳＨＥＮ Ｌｉ， ＡＬＢＡＮＩＥ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０２０， ４２（８）： ２０２１－２０２５．
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