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基于样本扩充的小样本车牌识别

尤鸣宇ꎬ韩　 煊

(同济大学电子与信息工程学院ꎬ上海 ２０１８０４)

[摘要] 　 车牌识别技术作为智能交通系统的核心课题之一ꎬ一直受到广泛的关注. 近年来深度学习技术的迅速

发展ꎬ更是为其提供了一种良好的解决方案. 但实际场景下ꎬ研究者有时很难收集到足够的数据以支持模型训

练. 本文聚焦于小样本车牌识别问题ꎬ提出了使用生成对抗网络生成车牌图像ꎬ辅助后续模型训练的方法. 本文

方法先使用 ＣｙｃｌｅＷＧＡＮ 合成大量带标签车牌图像ꎻ之后用合成图像对识别模型进行预训练ꎻ最后使用原始真实

数据微调模型ꎬ进一步提高模型的准确率. 本文在多个数据集上验证此方法ꎬ均获得了明显的效果增益ꎬ特别是

当真实数据相对有限时ꎬ本文方法将准确率从已经较高的基线上又提升了 ７.５％. 另外ꎬ在较困难的双动态车牌

图像上ꎬ本文方法也取得了不俗的效果. 最后ꎬ引入模型压缩技术ꎬ在原方法的基础上设计并实现了 ＬｉｇｈｔＲＣＮＮꎬ
使识别速度提升近 １ 倍.
[关键词] 　 小样本车牌识别ꎬ生成对抗网络ꎬ卷积神经网络ꎬ双向循环神经网络
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车牌识别是智能交通系统( ＩＴＳ)的核心课题之一ꎬ众所周知ꎬ车辆牌照与机动车一一对应ꎬ识别车牌

是鉴别机动车最直接最有效的手段. 交通管理ꎬ电子支付以及刑侦等诸多领域都需要车牌识别技术的支

持. 深度学习方法的迅速发展为其提供了一种良好的解决方案ꎬ但在实际情况下ꎬ研究者很难收集到足够

的数据支持深度模型训练. 鉴于此ꎬ本文将关注的焦点置于小样本车牌识别问题ꎬ引入生成对抗网络

(ＧＡＮ)拓展训练数据ꎬ辅助后续识别模型训练. 除此之外ꎬ当前许多相关研究只停留在静态车牌识别的阶

段ꎬ所用图像大多在车辆静止时拍摄. 而实际中车辆普遍处于移动状态ꎬ所以本文还探讨了运动车牌的识
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别问题ꎬ由于数据的缺乏ꎬ目前对这一问题的研究并不广泛.
近年来ꎬ新的 ＬＰＲ 方法不断出现ꎬ性能指标也逐步提升. Ｌｉ 等人[１] 使用级联网络与滑动窗口提取图

像特征ꎬ实现了无分割车牌识别. 受此类研究[１－２] 的启发ꎬ我们将深度卷积网络(ＤＣＮＮ)与循环神经网络

(ＲＮＮ)结合ꎬ提出一种无分割的卷积－循环(Ｃ￣ＲＮＮ)车牌识别框架ꎬ该框架以整张车牌为对象捕获特征.
深度学习方法的成功与否依赖于数据量是否足够. 而出于隐私保护等限制ꎬ我们很难收集到足量的

带标签动态车牌图像. 为了应对这一问题ꎬ我们设计并实现了一种基于 ＣｙｃｌｅＧＡＮ[３]的车牌图像生成算法ꎬ
后续的实验也证明了使用此方法可以获得高质量的动态车牌图像.

除此之外ꎬ为了适应手机等平台的需求ꎬ本文对模型进行压缩ꎬ提高了前向运算的速度ꎬ同时精度损耗

也被控制在较小的范围.
本文的主要工作包括以下几个方面:(１)提出了使用 ＧＡＮ 拓展车牌图像ꎬ辅助后续识别模型训练的

方法. 借助该方法ꎬ即使在真实数据相对有限时ꎬ依然可以获得足量的训练数据. (２)将 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 损失与

ＣｙｃｌｅＧＡＮ 相结合ꎬ优化了 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的训练过程. (３)考虑到车牌识别问题的特殊性ꎬ将 ＣＮＮ 与 ＲＮＮ 相

结合ꎬ设计并实现了无分割的车牌识别 Ｃ￣ＲＮＮ 网络. (４)以实验的方式ꎬ探究并分析了 ＧＡＮ 生成数据对

后续模型训练的影响. (５)本文设计并实现了轻量级识别网络 ＬｉｇｈｔＣ￣ＲＮＮꎬ参数量仅为原 Ｃ￣ＲＮＮ 的一半ꎬ
前向运算速度较后者提高了近 １ 倍.

１　 相关研究

１.１　 车牌识别

现有的车牌识别方法可以分为两类:有分割 ＬＰＲ[４－６]与无分割 ＬＰＲ[１] . 前者需要先分割车牌中各个字

符ꎬ再使用分类器逐一识别ꎬ用于字符分割的方法主要有基于投影的方法[５－６]和基于连通元的方法[７－８]ꎬ单
字符分类则可以用模板匹配[９－１０]或基于学习的方法[８ꎬ１１－１２]解决. 就目前的研究而言ꎬ诸如支持向量机[１２]、
隐马尔可夫模型[１１]与神经网络[８ꎬ１３]等基于学习的方法ꎬ效果上较模板匹配法有着明显的优势.

反观无分割 ＬＰＲꎬＬｉ 等[１]提出了一种基于 ＤＣＮＮ 与 ＬＳＴＭ 的级联车牌识别框架ꎬ该方法用滑窗提取图

像的特征序列. 本文方法也属于无分割 ＬＰＲꎬ识别框架设计参考了 Ｓｈｉ 等人的研究[２]ꎬ该框架摒弃了滑窗

的策略ꎬ直接用 ＣＮＮ 从整张车牌图中提取特征ꎬ后续的字符序列识别则使用双向长短期记忆网络

(ＬＳＴＭ) .
１.２　 生成对抗网络

生成对抗网络[１４]的核心是使用生成器和判别器进行对抗式训练. 早在 ２０１４ 年ꎬＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ＧＡＮ 就证

实了通过调节生成器与判别器可以实现由标签到图像的生成. 之后ꎬ深度卷积对抗网络(ＤＣＧＡＮｓ) [１５] 的

提出又为 ＧＡＮ 的训练提供了稳定的网络框架. 时至今日ꎬＧＡＮ 已经可以完成诸如文本到图像[１６]、图像到

图像[１７]等更复杂的生成任务.
本文使用的 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 允许我们在没有真假图像对的条件下获得真伪图像空间之间的映射关系. 应

用的关键在于循环一致性损失ꎬ其内在原理可以描述为:如果一个对象被从一个空间映射到了另一个空

间ꎬ那么也可以反其道而行之ꎬ恢复到最初的起点. ２０１７ 年发布的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ＧＡＮ(ＷＧＡＮ) [１８]对 ＧＡＮ 的

训练过程进行了改进ꎬ在提升训练过程稳定性的同时ꎬ也避免了模型陷入结果单一化(ｍｏｄｅ ｃｏｌｌａｐｓｅꎬ也称

模式坍缩)的陷阱. 在上述成果之外ꎬＧＡＮ 还被应用于图像填充[１９]、表示学习[２０] 与 ３Ｄ 对象生成[２１] 等任

务中ꎬ均取得了极佳的效果.
１.３　 训练数据生成

在文本定位[２２]与文本识别[２３]的问题中ꎬ数据生成的技术早有应用ꎬ也取得了很好的效果. 除此之外ꎬ
在字体识别[２４]、行人检测[２５]、语义分割[２６]等领域ꎬ数据生成也在发挥着它的价值. 但是ꎬ许多研究受模型

描述能力所限ꎬ生成的图像还很难比拟真实的数据ꎬ二者在风格、清晰度以及信息的丰富性上存在很大差

距. Ｚｈｅｎｇ 等人[２７]使用 ｖａｎｉｌｌａ ＤＣＧＡＮ 生成的无标签数据做半监督学习ꎬ一定程度上提升了模型的准确

性. 本文将传统图像处理与 ＧＡＮ 相结合(也是人工先验与学习算法的结合)ꎬ生成带标签训练数据. 为了

证实生成数据的训练效果ꎬ本文还设计了用无标签生成数据做半监督学习的对比实验.
—２—
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２　 网络结构与训练

这一节将对本文方法做详细的描述. 如图 １ 所示ꎬ首先借助人工粗合成图像与原始的真实图像训练

ＧＡＮꎬ获得大量的精合成图像ꎬ然后使用精合成图像对 Ｃ￣ＲＮＮ 识别模型进行预训练ꎬ最后用原始真实图像

微调模型.

图 １　 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 模型结构与本文方法的实施流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＣｙｃｌｅＧＡＮ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ

２.１　 生成对抗网络的结构与训练

生成对抗网络一般包含一个生成器和一个判别器ꎬ其训练可视作是一个最优化过程:生成器与判别器

都希望最小化自身的损失同时最大化对方的损失. 理论上ꎬ优化的最终结果是:生成器生成了接近真实的

数据ꎬ判别器也捕获到了更加深层的特征. 本文最终选定的网络框架是 ＣｙｃｌｅＧＡＮꎬ并使用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 损

失监督训练.
２.１.１　 ＣｙｃｌｅＧＡＮ

使用 ＧＡＮ 的目的是获取从粗合成图像空间 Ｓ 到真实图像空间 Ｒ 的映射ꎬＧ 与 Ｆ 代表相应的生成器:
Ｇ:Ｓ→ＲꎬＦ:Ｒ→ＳꎬＤＳ 与 ＤＲ 则代表判别器. ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的核心要求在于确保循环一致性ꎬ即不仅使 Ｇ(Ｓ)≈
Ｒꎬ还要使 Ｆ(Ｇ(Ｓ))≈Ｓꎬ这一原则也预防了结果单一化的问题. 本文的生成器包含 ２ 个双步卷积ꎬ６ 个残

差块ꎬ以及 ２ 个反卷积层ꎻ判别器则参照了 ＰａｔｃｈＧＡＮｓ[１７] 的设计ꎬ根据 ７０×７０ 的图像块判别真伪. 原始的

损失函数如式(１):
Ｌ(ＧꎬＦꎬＤＳꎬＤＲ)＝ ＬＬＳＧＡＮ(ＧꎬＤＲꎬＳꎬＲ)＋ＬＬＳＧＡＮ(ＦꎬＤＳꎬＲꎬＳ)＋λＬｃｙｃ(ＧꎬＦ)ꎬ (１)

式中ꎬＬＬＳＧＡＮ(ＧꎬＤＲꎬＳꎬＲ)和 ＬＬＳＧＡＮ(ＦꎬＤＳꎬＲꎬＳ)项代表对抗损失ꎬ由式(２)定义ꎬ由于 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 中需要学习

双向的映射ꎬ所以需计算两个方向的对抗损失.
ＬＬＳＧＡＮ(ＧꎬＤＲꎬＳꎬＲ)＝ Ｅｒ~Ｐｄａｔａ(Ｒ)[(ＤＲ( ｒ)－１) ２]＋Ｅｓ~Ｐｄａｔａ(Ｓ)[ＤＲ(Ｇ( ｓ)) ２] . (２)

Ｌｃｙｃ(ＧꎬＦ)代表循环一致性损失ꎬ
Ｌｃｙｃ(ＧꎬＦ)＝ Ｅｓ~Ｐｄａｔａ(Ｓ)[‖Ｆ(Ｇ( ｓ))－ｓ‖]＋Ｅｒ~Ｐｄａｔａ(Ｒ)[‖Ｇ(Ｆ( ｒ))－ｒ‖]ꎬ (３)

式(１)中ꎬλ为循环一致性损失的系数.
２.１.２　 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 损失

不同于原始的 ＣｙｃｌｅＧＡＮꎬ本文将 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 损失与 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 结合ꎬ提出了 ＣｙｃｌｅＷＧＡＮ. 在 ＧＡＮ 的

训练过程中ꎬ损失函数有着十分重要的作用ꎬ选择不当会使模型难以收敛并引起结果单一化. Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
损失很好地应对了这一问题ꎬ两个分布之间的 ＥＭ距离由式(４)定义:

ＥＭ(ＰｒꎬＰｓ)＝ ｉｎｆλ∈∏(ＰｒꎬＰｓ) Ｅ(ｘꎬｙ) ~λ[‖ｘ－ｙ‖] . (４)
ＥＭ距离的统计学含义是使一个分布尽量向另一个分布靠拢ꎬ为了将其转化为可执行的优化问题ꎬ根

据 Ｋａｎｔｏｒｏｖｉｃｈ￣Ｒｕｂｉｎｓｔｅｉｎ 定理ꎬ得到式(５):
ＥＭ(ＰｒꎬＰｓ)＝ ｓｕｐ‖ｆ‖Ｌ≤１Ｅｘ~Ｐｒ[ ｆ(ｘ)]－Ｅｘ~Ｐｓ[ ｆ(ｘ)]ꎬ (５)

ｍａｘ‖ｆ‖Ｌ≤１Ｅｘ~Ｐｒ[ ｆ(ｘ)]－Ｅｘ~Ｐｓ[ ｆ(ｘ)]ꎬ (６)
式(５)中ꎬ ｆ 是一阶 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 函数. 通过优化式(６)ꎬ可以确定一组函数{ ｆω} ω∈Ｗꎬ其中各项均为 Ｋ 阶

Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 函数ꎬ满足{ ｆ} Ｌ≤Ｋ. 由此得到式(７):

—３—
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ｍａｘω∈ＷＥｘ~Ｐｒ[ ｆ(ｘ)]－Ｅｘ~Ｐｓ[ ｆ(ｘ)] . (７)
为了将 Ｋ阶 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 函数中的 ω 限制在约定范围内ꎬ我们将每一轮权值的变化量约束在固定范

围. 具体地ꎬ在 ＧＡＮ 的训练中ꎬ判别器充当了式(７)中 ｆ的作用.
综上ꎬ我们对原始的 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 进行了如下几点改进:
(１)用式(８)的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 损失取代原来的对抗损失(ＬＬＳＧＡＮ(ＦꎬＤＳꎬＲꎬＳ)同理)ꎬ

ＬＷＧＡＮ(ＧꎬＤＲꎬＳꎬＲ)＝ Ｅｒ~Ｐｄａｔａ(Ｒ)[ＤＲ(Ｒ)]－Ｅｒ~Ｐｄａｔａ(Ｓ)[ＤＲ(Ｇ(Ｓ))] . (８)
(２)增加每次生成器更新之前判别器更新的轮次.
(３)在每次参数更新后ꎬ限制判别器权重的大小.

２.２　 Ｃ￣ＲＮＮ 的结构与训练

识别网络将 ＣＮＮ 与 ＲＮＮ 相结合ꎬ识别过程包含 ３ 步:序列特征提取、序列识别与序列解码ꎬ这 ３ 个步

骤与网络中的卷积部分、循环部分与解码部分一一对应ꎬ网络细节如表 １.
表 １　 Ｃ￣ＲＮＮ 模型的配置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｃ￣ＲＮＮ ｍｏｄｅｌ

层类型 配置 层类型 配置

Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ￣ＬＳＴＭ ＃ｈｉｄｄｅｎ ｕｎｉｔｓ:２５６ ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ ｓ:１×２ꎬｐ:１×０
Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ￣ＬＳＴＭ ＃ｈｉｄｄｅｎ ｕｎｉｔｓ:２５６ ＲｅＬｕ —

ＲｅＬｕ — Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ＃ｆｉｌｔｅｒｓ:２５６ꎬｋ:３×３ꎬｓ:１ꎬｐ:１
ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ — ＲｅＬｕ —

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ＃ｆｉｌｔｅｒｓ:５１２ꎬｋ:２×２ꎬｓ:１ꎬｐ:０ ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ —
ＲｅＬｕ — Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ＃ｆｉｌｔｅｒｓ:２５６ꎬｋ:３×３ꎬｓ:１ꎬｐ:１

ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ — ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ ｐ:２×２ꎬｓ:２
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ＃ｆｉｌｔｅｒｓ:５１２ꎬｋ:２×２ꎬｓ:１ꎬｐ:０ ＲｅＬｕ —
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ ｓ:１×２ꎬｐ:１×０ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ＃ｆｉｌｔｅｒｓ:１２８ꎬｋ:３×３ꎬｓ:１ꎬｐ:１

ＲｅＬｕ — ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ ｐ:２×２ꎬｓ:２
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ＃ｆｉｌｔｅｒｓ:５１２ꎬｋ:３×３ꎬｓ:１ꎬｐ:１ ＲｅＬｕ —

ＲｅＬｕ — Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ＃ｆｉｌｔｅｒｓ:６４ꎬｋ:３×３ꎬｓ:１ꎬｐ:１
ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ — Ｉｎｐｕｔ １６０×４８×３ ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ＃ｆｉｌｔｅｒｓ:５１２ꎬｋ:３×３ꎬｓ:１ꎬｐ:１

２.２.１　 序列特征提取

现有研究证明ꎬＣＮＮ 在图像特征提取上有着极大的优势[２８] . 本文使用 ８ 层的 ＣＮＮ 网络ꎬ输入为 １６０×
４８×３ 的 ＲＧＢ 图像ꎬ输出的特征序列ꎬ即为后续 ＲＮＮ 的输入.

图 ２　 车牌识别置信度序列

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｍａｐ

２.２.２　 序列识别

为了捕获车牌字符间的上下文关系ꎬ我们在 ＣＮＮ 的末端串联了一个双向 ＲＮＮ 网络ꎬ并采用 ＬＳＴＭ 来

预防梯度消失的问题. 在双向 ＬＳＴＭ 之后ꎬ是一个输出宽度为 ６８ 的全连接层ꎬ对应着车牌中所有可能出现

的字符:３１ 个中文字符ꎬ２６ 个英文字符ꎬ１０ 个阿拉伯数字ꎬ以及空白位. 最终ꎬ图像的特征序列被转换为置

信度序列 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＴ}ꎬＴ 代表输入特征序列的长度ꎬ等
同于时序数据处理中的时间片数量. ｘｔ 代表第 ｔ个时间片的概

率分布ꎻｘｔｋ 则是在第 ｔ个时间片标签 ｋ 的置信度. 输出的图形

化表示如图 ２.
２.２.３　 序列解码

得到置信度分布序列之后ꎬ可以利用最佳路径算法[２９] 得

到字符序列. 输入 ｔ对应路径 π的置信度由式(９)得到:

ｐ(π ｜ ｘ)＝ ∏
Ｔ

ｔ ＝ １
ｙｔπｔ . (９)

依照上文的描述ꎬｙｔπｔ代表了在时间片 ｔ得到标签 πｔ 的可能

性. 如式(１０)ꎬ借助最佳路径算法ꎬ可以找出置信度最大的路径.
ｌ＝Ｂ(π∗)ꎬ　 ｗｈｅｒｅ π∗ ＝ａｒｇｍａｘ ｐ(π ｜ ｘ)ꎬ (１０)

这里 Ｂ 代表移除所有空白格与连续重复项ꎬ如 Ｂ(ａａ－－ａｂ－－)＝
—４—
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Ｂ(－ａ－ａａ－ｂ)＝ ａａｂ. 理论上ꎬ最优路径算法得到的结果并非一定是最优解ꎬ因为它在每一个时间片选择置信

度最高的标签加入序列ꎬ但实践证实ꎬ这样的策略足以在绝大多数情况下获得正确的结果. 训练识别模型时ꎬ
损失的计算根据时序分类损失(ＣＴＣ) [２９]ꎬ使用的优化算法为 Ａｄａｄｅｌｔａ[３０] .

３　 实验设置

３.１　 数据集

我们收集了大量动态车牌照片ꎬ组成两个数据集ꎬ这些照片都来自于真实的交通监控ꎬ视角、动态模

糊、光照等条件都相对复杂. 如表 ２ 所示ꎬ一号数据集包含 ２０３ ７７４ 张训练图片和 ９ ９８６ 张测试图片ꎻ二号

数据集包含 ４５ １３９ 张训练图片和 ５ ８２５ 张测试图片ꎬ二者数据来源不同ꎬ在分布上存在一些差别. 图 ３ 与

图 ４ 展示一些车牌照片的样例ꎬ用这些动态场景下的照片训练模型是极富挑战性的.
表 ２　 真实数据集概况

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

名称 宽(像素) 高(像素) 采集时间 车牌底色 训练图像数 / 张 测试图像数 / 张

一号数据集 １００~１６０ ３０~５０ 白天ꎬ夜晚 蓝ꎬ黄 ２０３ ７７４ ９ ９８６

二号数据集 ５０~１５０ １５~４０ 白天ꎬ夜晚 蓝ꎬ黄 ４５ １３９ ５ ８２５

图 ４　 二号数据集部分实例

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｏｍｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ－２
图 ３　 一号数据集部分实例

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｏｍｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ－１

３.２　 评价指标

本文用车牌识别准确度( ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙꎬＲＡ)和字符识别准确度(ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ
ＣＲＡ)衡量模型性能ꎬ前者是识别正确的序列数与全部序列数之比ꎬ后者是识别正确的字符数与全部字符

数之比.
此外ꎬ我们还计算了 Ｔｏｐ－Ｎ的识别准确率ꎬ即所有的结果中置信度最高的前 Ｎ 个中包含正确结果的

比率. 根据 ＬＳＴＭ 的输出ꎬ利用定向搜索算法很容易得到 Ｔｏｐ－Ｎ的结果. 在诸如刑侦和车牌验证等实际应

用中ꎬＴｏｐ－Ｎ的结果也是有较高参考价值的.
３.３　 实施细节

３.３.１　 识别框架

Ｃ￣ＲＮＮ 搭建与训练用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ[３１]完成. 图片被放缩为 １６０×４８ 的大小输入到网络中ꎬ网络最后的全

连接层包含 ６８ 个输出节点. 得到输出后ꎬ使用上述基于贪心原则的搜索算法得到 Ｔｏｐ－１ 和 Ｔｏｐ－Ｎ 的结

果. Ｇｒａｖｅｓ 等人[２９]使用了一种前向搜索的算法ꎬ能略微提高识别准确度ꎬ但考虑到计算复杂度ꎬ本文仍沿

用之前的方法.
３.３.２　 粗合成图片

仿照真实车牌的字体、颜色和字符分布ꎬ用传统图像处理方法得到总计 ２００ ｋ 张粗合成图片. 并且适

当地引入了高斯噪声、运动模糊以及仿射变换来模拟真实状况. 此外ꎬ还有一些具体限制需要注意ꎬ如第

二个字符必须是英文字符ꎬ又如后面的 ５ 个字符中至多有 ２ 个英文字符(除了“ Ｉ”与“Ｏ”)ꎬ图 ５(ａ)展示了

部分粗合成样例.
３.３.３　 ＧＡＮ 训练和测试

首先用 ４ ５００ 张粗合成蓝底车牌和 ４ ５００ 张真实蓝底车牌(来源于一号数据集)训练 ＣｙｃｌｅＧＡＮ. 式

(１)中参数 λ取 １０. 所有图片放缩到 １４３×１４３ 的大小ꎬ并随机截取 １２８×１２８ 的图像块. 优化器选用 Ａｄａｍꎬ
β１ ＝ ０.５ꎬβ２ ＝ ０.９９９ꎬ学习率为 ０.０００ ２. 训练持续 ３０ 个 ｅｐｏｃｈꎬ每个 ｅｐｏｃｈ 后保存中间模型. 测试时用 ２０ 个

—５—
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模型共生成 １００ ｋ 蓝底图像. 对黄底车牌也进行同样的操作. 最终我们获得了 ２００ ｋ 张合成图片. Ｗａｓｓｅｒ￣
ｓｔｅｉｎ 的 ｄｉｔｅｒ设为 ５ꎬ判别器的参数被截取到[－０.０１ꎬ０.０１] . 后续训练时ꎬ２００ ｋ 张图片又被随机截取ꎬ得到总

计 ８００ ｋ 例训练图片.

图 ５　 各类合成图像与真实图像对比

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｉｍａｇｅｓꎬｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｒｅａｌ ｉｍａｇｅｓ

４　 实验结果

４.１　 模型评估

我们在两个真实数据集上直接训练 Ｃ￣ＲＮＮꎬ得到基线ꎬ结果如表 ３ 和表 ４. 为了验证Ｃ￣ＲＮＮ框架的有

效性ꎬ本文引入 ＥａｓｙＰＲ[３２]进行对比ꎬＥａｓｙＰＲ 是基于支持向量机的开源 ＬＰＲ 框架ꎬ属于有分割方法. 如

表 ５ 所示ꎬ本文使用的 Ｃ￣ＲＮＮ 模型在效果上大大超越了 ＥａｓｙＰＲ.
为了衡量数据生成方法对模型的影响ꎬ我们直接用粗合成数据训练了模型ꎬ并将其与用 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 和

ＣｙｃｌｅＷＧＡＮ 辅助训练的模型相对比ꎬ结果如表 ６. 可以看到ꎬ只使用粗合成数据训练的模型效果很差ꎬ对
比图 ３ 与图 ５(ａ)ꎬ不难发现目前的粗合成数据风格过于单一ꎬ不利于泛化.

表 ３　 不同生成数据量训练结果比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｏｌｕｍｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ ％

训练数据 模型 准确率(Ｔｏｐ－１) 字符识别准确率 准确率(Ｔｏｐ－３) 准确率(Ｔｏｐ－５)

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ８６.１ ９４.９ ９０.１ ９２.３
９ ｋ Ｓｃｒｉｐｔ ９０.２ ９７.０ ９４.６ ９５.６

ＣｙｃｌｅＷＧＡＮ ９３.６ ９８.４ ９６.８ ９７.４
Ｂａｓｅｌｉｎｅ ９３.１ ９７.９ ９６.４ ９７.２

５０ ｋ Ｓｃｒｉｐｔ ９５.２ ９８.８ ９７.７ ９８.１
ＣｙｃｌｅＷＧＡＮ ９６.３ ９９.２ ９８.３ ９８.８
Ｂａｓｅｌｉｎｅ ９６.１ ９８.９ ９８.０ ９８.５

２００ ｋ(Ａｌｌ) Ｓｃｒｉｐｔ ９６.７ ９９.１ ９８.６ ９８.８
ＣｙｃｌｅＷＧＡＮ ９７.６ ９９.５ ９８.９ ９９.２

表 ４　 本文方法与基线在二号数据集的效果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ－２ ％

方法 准确率(Ｔｏｐ－１) 字符识别准确率 准确率(Ｔｏｐ－３) 准确率(Ｔｏｐ－５)

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ９４.５ ９８.４ ９７.６ ９８.１
ＣｙｃｌｅＷＧＡＮ ９６.２ ９９.２ ９８.７ ９９.１

表 ５　 不同框架在一号数据集上的效果比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ－１ ％

框架 准确率(Ｔｏｐ－１) 字符识别准确率

ＳＶＭ＋ＡＮＮ[１９] ６８.２ ８２.５
ＣＮＮ＋ＬＳＴＭｓ ９６.１ ９８.９

—６—
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表 ６　 不同生成模型在一号数据集上的性能对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｔｈａｔ ｕｓｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ－１ ％

方法 准确率(Ｔｏｐ－１) 字符识别准确率 中文字符识别准确率 数字和英文字符识别准确率
Ｓｃｒｉｐｔ ４.４ ３０.０ ２０.０ ３１.７

ＣｙｃｌｅＧＡＮ ３４.６ ８２.８ ４１.３ ８９.８
ＣｙｃｌｅＷＧＡＮ ６１.３ ９０.６ ６６.２ ９４.８

　 　 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的引入将准确度由 ４.４％提升到了 ３４.６％ꎬ说明此时生成图片已经更接近真实的数据. 图 ５(ｂ)
展示了部分样例. ＣｙｃｌｅＧＡＮ 还有较大的提升空间ꎬ因为此时所有的图片倾向于同一种风格ꎬ证实了目前还

是存在一定的结果单一化现象[１４ꎬ３３] .
如图 ５(ｃ)所示ꎬＣｙｃｌｅＷＧＡＮ 生成图像的风格更加多样化ꎬ也说明 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 损失的有效性ꎬ许多图

片甚至已经达到以假乱真的程度. 使用 ＣｙｃｌｅＷＧＡＮ 之后ꎬＴｏｐ－１ 准确度提升至 ６１.３％. 非中文字符的准确

度更是达到了 ９４.８％. 可见ꎬ生成图像越接近真实情况ꎬ得到的模型效果越好.

图 ６　 在不同数据集上训练的模型的比较

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

４.２　 结果分析

当前并没有研究能从理论上说明 ＧＡＮ 生成数据对模型训练的影响. 本文从实验出发给出解释. 深度模

型可以视作是从给定输入到输出的条件分布[３４－３５] . 输入 ５ ０００ 张随机噪声图像ꎬ再求取输出的平均ꎬ得到图 ６
的输出. 图 ６(ｂ)展示了单独使用生成图像训练的模型的结果ꎬ以第二个字符对应的列为例ꎬ反应主要集中在

中间区域ꎬ而这一区域对应的正是英文字母ꎬ说明模型已经一定程度上捕获了字符的位置分布信息.
此外ꎬ本文还筛选出了基线模型判别错误ꎬ而后续模型判别正确的测试用例ꎬ发现其中约有 ３５％是在

中文字符上误判ꎬ２５％则是因为一些易混淆的字符ꎬ如“０”与“Ｄ”、“８”与“Ｂ”以及“５”与“Ｓ” . 综上ꎬ无论是
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粗合成时的人工先验信息ꎬ还是后续 ＧＡＮ 捕获到的真实图像特征ꎬ都对模型的训练有所裨益.
４.３　 模型压缩

为了进一步满足移动端和嵌入式端的需求ꎬ本文用深度可分离卷积[３６]替代标准卷积ꎬ并使用了[３７]
中的超参数宽度乘数. 一个深度可分离卷积模块包含一个分离卷积层和 １×１ 卷积层ꎬ分离卷积的核心思

想是一个卷积核只用于一个通道. 最终得到了更轻量级的模型———ＬｉｇｈｔＣＲＮＮꎬ其整体结构如表 ７.
我们在不使用 ＧＰＵꎬ且只使用 １ 个 ＣＰＵ 核(２.４０ ＧＨｚ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｘｅｏｎ(Ｒ) Ｅ５－２６２０ ＣＰＵ ａｎｄ ６４ ＧＢ

ＲＡＭ)的条件下进行测试ꎬ结果如表 ８. 模型大小由 ７１.４ ＭＢ 降低到了 ４０.３ ＭＢꎬ运行速度由 ７.２ ＦＰＳ 上升

到 １３.９ ＦＰＳꎬ同时准确度也有所上升ꎬ出现这一状况可能是因为参数量的减少避免了模型陷入过拟合ꎬ表
中 １.２ 代表宽度乘数.

表 ７　 ＬｉｇｈｔＣＲＮＮ 模型配置

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＬｉｇｈｔＣＲＮＮ ｍｏｄｅｌ

层类型 配置 层类型 配置

Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ￣ＬＳＴＭ ＃ｈｉｄｄｅｎ ｕｎｉｔｓ:２５６ ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ ｓ:１×２ꎬｐ:１×０
Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ￣ＬＳＴＭ ＃ｈｉｄｄｅｎ ｕｎｉｔｓ:２５６ Ｃｏｎｖ ＃ｆｉｌｔｅｒｓ:２５６ꎬｋ:１×１ꎬｓ:１ꎬｐ:０

Ｃｏｎｖ ＃ｆｉｌｔｅｒｓ:５１２ꎬｋ:１×１ꎬｓ:１ꎬｐ:０ Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｃｏｎｖ ｋ:３×３ꎬｓ:２ꎬｐ:１
Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｃｏｎｖ ｋ:２×２ꎬｓ:１ꎬｐ:０ Ｃｏｎｖ ＃ｆｉｌｔｅｒｓ:１２８ꎬｋ:１×１ꎬｓ:１ꎬｐ:０

Ｃｏｎｖ ＃ｆｉｌｔｅｒｓ:５１２ꎬｋ:１×１ꎬｓ:１ꎬｐ:０ Ｃｏｎｖ ＃ｆｉｌｔｅｒｓ:１２８ꎬｋ:１×１ꎬｓ:１ꎬｐ:０
Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｃｏｎｖ ｋ:２×２ꎬｓ:１ꎬｐ:０ Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｃｏｎｖ ｋ:３×３ꎬｓ:２ꎬｐ:１

ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ ｓ:１×２ꎬｐ:１×０ Ｃｏｎｖ ＃ｆｉｌｔｅｒｓ:６４ꎬｋ:３×３ꎬｓ:１ꎬｐ:１
Ｃｏｎｖ ＃ｆｉｌｔｅｒｓ:５１２ꎬｋ:１×１ꎬｓ:１ꎬｐ:０ Ｉｎｐｕｔ

Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｃｏｎｖ ｋ:３×３ꎬｓ:１ꎬｐ:１

表 ８　 ＬｉｇｈｔＣＲＮＮ 模型效果比较

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 准确率(Ｔｏｐ－１) / ％ 模型大小 / ＭＢ 速度 / ＦＰＳ

ＬｉｇｈｔＣＲＮＮ ９６.５ ４０.３ １３.９
１.２ ＬｉｇｈｔＣＲＮＮ ９７.０ ４４.２ １１.５

１.２ ＬｉｇｈｔＣＲＮＮ＋ＣｙｃｌｅＷＧＡＮ ｉｍａｇｅｓ ９８.６ ４４.２ １１.５

４.４　 动态 ＬＰＲ
为了检验在更复杂数据上的作用ꎬ我们在一辆车上安装了摄像机ꎬ让其在行进时拍摄周围车辆的车

牌. 这些照片无论视角还是对象都是运动的ꎬ比静态或是只有一者运动的情况都更复杂ꎬ此类问题称为动

态 ＬＰＲꎬ该技术在辅助驾驶、道路监控和移动机器人领域都有广泛的应用.
动态 ＬＰＲ 存在两个瓶颈. 首先数据成本更高ꎬ其次往往只能部署在移动平台ꎬ而本文方法中的数据生

成机制和 ＬｉｇｈｔＣＲＮＮ 恰好可以应对这两个问题.
图 ７ 展示了部分实例. 这部分数据在苏州采集ꎬ涵盖了丰富的场景ꎬ包括夜晚、高速公路、十字路口

等. 最终得到了 ２０ ０２６ 张训练图片和 ２ ０００ 张测试图片ꎬ这部分数据称之为三号数据集.

图 ７　 三号数据集中部分样例及用于动态 ＬＰＲ 的 ＣｙｃｌｅＷＧＡＮ 生成图像样例

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｓｏｍｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ－３ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ＣｙｃｌｅＷＧＡＮ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｍｏｖｉｎｇ ＬＰＲ

先用三号数据集训练 ＬｉｇｈｔＣＲＮＮ 基线ꎬ得到了 ８９.４％的准确度. 应用本文方法ꎬ最终使准确率上升了

２.７％ꎬ如表 ９ 所示. 图 ７(ｂ)展示了部分生成的样例.
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表 ９　 三号数据集上的测试结果

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ－３ ％

方法 准确率(Ｔｏｐ－１) 字符识别准确率

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ８９.４ ９７.６
ＣｙｃｌｅＷＧＡＮ＋ ９２.１ ９８.０

５　 结语

本文方法借助 ＧＡＮ 生成训练图片ꎬ辅助车牌识别模型进行训练. 使用 ＣｙｃｌｅＷＧＡＮ 合成高质量的车牌

图片ꎬ极大地拓展了训练数据的规模. 在进行车牌识别时ꎬ借助 Ｃ￣ＲＮＮ 模型ꎬ先用合成图片预训练ꎬ再使用

真实数据微调ꎬ极大地提升了识别的准确率. 实验结果表明ꎬ本文方法提高了模型在困难数据上的表现ꎬ
特别是原始数据有限的情况下. 此外ꎬ本文还用实证的方式探讨了 ＧＡＮ 生成数据对模型的监督作用. 最

后ꎬ为了适应轻量级的平台ꎬ本文还对模型进行了压缩ꎬ提出了 ＬｉｇｈｔＣＲＮＮꎬ使识别速度提升近 １ 倍.
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