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[摘要] 　 为改善车牌自动识别系统的通用性ꎬ在一般卷积神经网络(ＣＮＮ)的基础上ꎬ提出一种具有两个浅层独

立子网络的 ＣＮＮꎬ且具有并行卷积层计算的功能. 一个用于推理车牌的概率ꎻ另一个利用线性激活对仿射参数

进行回归. 支持对汽车(包括公交车和卡车等)、摩托车等不同类型的交通工具牌照的检测识别. 此外ꎬ使用基于

ＹＯＬＯ ｖ３ 的车牌字符识别模块ꎬ并施加了一系列的优化策略ꎬ实现对车牌中汉字的准确读取. 实验结果表明所提

方法的识别精度优于一些同类优秀方法ꎬ在 ＡＯＬＰ 数据集上的车牌检测准确率达到 ９８.９％ꎬ在 ＣＬＰＤ 数据集上的

字符识别准确率达到 ９６.２％. 所提方法有助于促进智能交通系统的进一步发展.
[关键词] 　 车牌检测ꎬ优化策略ꎬ字符识别ꎬ卷积神经网络ꎬ智能交通系统
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自动车牌识别旨在利用图像处理和模式识别技术ꎬ提取并识别车牌图像或视频中的车牌字符[１] . 当前ꎬ
深度卷积神经网络(ＣＮＮ)已成为车牌检测中最热门的机器学习技术[２] . 但如何处理光学变化(不同颜色、照
度、阴影、图像噪声)和几何变化(各种视角拍摄到的不同形状车牌)依然是一个具有挑战性的问题[３] .

统一框架的车牌识别一般使用区域候选网络(ＲＰＮ) . 如文献[４]提出了车牌检测和识别的统一框架

(ＴＥ２Ｅ)ꎬ使用 ＲＰＮ 进行车牌检测ꎬ并使用递归神经网络(ＲＮＮ)进行字符识别. 但使用 ＲＮＮ 造成该方法效

率较差. 文献[５]提出了大型数据集 ＣＣＰＤꎬ作为中国车牌基准数据集ꎬ并提出了结合车牌检测与车牌识别
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模块的端到端网络. 统一框架的问题是无法使用任务特定的技术ꎬ例如输入图像的车牌纠正ꎬ造成检测和

识别性能下降.
深度卷积神经网络(ＤＣＮＮ)已成为应用在车辆和车牌检测上的最热门机器学习技术[６] . 如文献[７]

使用了基于 ＹＯＬＯ 架构的 ３ 个网络ꎬ用于车辆检测、车牌检测和字符分割ꎬ并使用一个额外网络进行字符

分类. 文献[８]对该方法进行了扩展ꎬ在车牌检测模块中纳入布局分类ꎬ并使用单个网络进行字符识别和

分类. 但这些方法不适用于车牌形状严重畸变和恶劣照明条件场景. 文献[９]提出一种变型的卷积神经网

络(ＤＵ￣ＣＮＮ)ꎬ学习对发生各种不同形变的车牌进行检测ꎬ并通过对仿射变化的系数进行回归ꎬ将发生形

变的车牌重新恢复为接近正前方视角的矩形ꎬ从而处理严重畸变车牌的检测识别任务. 文献[１０]提出了

基于 ＹＯＬＯ ｖ３ 的光学字符识别(ＯＣＲ)系统ꎬ实现各种场景下车牌字符的准确读取. 文献[１１]针对无约束

捕捉场景ꎬ提出了一种扭曲平面目标检测网络(ＷＰＯＤ￣ＮＥＴ)ꎬ可对多个畸变车牌进行检测和纠正.
为了能处理各种不同扭曲情况以及不同类型的车辆车牌ꎬ在一般卷积神经网络的基础上ꎬ作如下改

进:(１)利用两个子网络分别进行车牌分类和检测ꎬ增强分类和检测的性能ꎻ(２)在网络训练时加入摩托车

图像以及公交、卡车等不同类型的汽车图像ꎬ基于单独的推理和回归模块ꎬ支持不同类型的交通工具牌照

检测ꎻ(３)提出了本文方法与 ＯＣＲ 相结合的车牌识别策略ꎬ在提高识别精度的同时加快处理速度ꎬ极大扩

展了所提方法的适用性ꎬ有助于促进智能交通系统( ＩＴＳ)的进一步发展.

图 １　 系统流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｙｓｔｅｍ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

图 ２　 网络架构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１　 多国多类型车牌检测识别系统

本文系统流程图如图 １ 所示. 首先ꎬ基于 ＹＯＬＯ
ｖ３ 的车辆检测预处理模块ꎬ以限制搜索区域. 然后ꎬ
使用所提改进网络ꎬ检测各种场景下的汽车和摩托

车牌ꎬ并使用畸变纠正技术ꎬ将车牌图像修正为正前

方视图. 最后ꎬ将修正后的车牌图像输入车牌识别模

块ꎬ基于所提策略进行识别并提供车牌字符串.
１.１　 网络架构

本文核心网络架构如图 ２ 所示. 所提网络包括一系列带批归一化的卷积层ꎬ并利用残差块(本文的残

差块结构如图 ３ 所示)缓解消失梯度问题ꎬ加快训练速度. 卷积过滤器大小固定为(３×３)ꎬ过滤器数量从

１６ 到 １２８. 在网络的所有中间层使用修正线性单元

(ＲｅＬＵ)作为激活函数ꎬ最后一层则专用于分类和定

位任务. 网络包含 ４ 个最大池化层ꎬ大小为 ２×２ꎬ步
长为 ２ꎬ将输入维数降低为 １ / １６.

在图 ２ 的改进网络中ꎬ最后一个网络子块包括两

个并行卷积层ꎬ其中一个卷积层用于推理目标车牌的

概率ꎬ通过 ｓｏｆｔｍａｘ 函数激活ꎻ另一个卷积利用线性激

活对仿射参数进行回归ꎬ在除最后一层之外的所有网

络层共享分类和检测权重. 但随着输入图像外观和形

状的变化增加ꎬ每个任务可能会向上层反向传播冲突

信息ꎬ从而可能降低分类和检测任务的性能.
为了解决该问题ꎬ并提高对不同类型车牌的检

测性能ꎬ本文提出添加两个浅层的独立子网络ꎬ每个

网络模块分别针对分类和检测任务. 通过两个带批

归一化的卷积层组成分类子网络ꎬ两个卷积层分别

使用 Ｒｅｌｕ 和线性激活函数. 最后一层使用 Ｓｉｇｍｏｉｄꎬ
提供输出层的每个 ｃｅｌｌ 中包含车牌的概率. 检测子

网络在最后一层利用线性激活对 ６ 个参数进行回

归ꎬ其他配置与分类子网络相同.
—９９—
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图 ３　 残差块结构图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ ｓｔｒｕｔｕｒｅ

１.２　 车辆图像检测和缩放

在应用所提网络前ꎬ首先采用 ＹＯＬＯ ｖ３ 进行车辆检测. 由于

所提网络被训练为检测特定范围内的车牌ꎬ可利用车辆检测降低

搜索空间ꎬ调整输入到所提网络中的图像大小ꎬ使得预期车牌大

小在合理范围内.
在大部分正面或背面视图中ꎬ车牌宽度与车辆宽度的比例变

化不大. 在倾斜视角中ꎬ车牌在车辆中的占比会变小ꎬ因为车辆

图像中会包含侧面车身. 此外ꎬ车辆包围框的高宽比提供了正面

和倾斜视图的粗略区分:正面视角更接近 １ꎬ侧面视角则会变大.
基于经验ꎬ将尺度因子确定为:

ｓｃａｌｅ＝ｍｉｎ １ꎬ
Ｗｄｍａｘ{１ꎬｗｄ / ｈｄ}

ｗｄ{ } ꎬ (１)

式中ꎬｗｄ×ｈｄ 为检测车辆的包围框尺寸ꎬｍａｘ{１ꎬｗｄ / ｈｄ}为裁剪后的高宽比ꎬＷｄ 为比例常数. 对于汽车ꎬ设
Ｗｄ ＝ ２５６ꎻ对于摩托车ꎬ设 Ｗｄ ＝ ２０８.
１.３　 车牌检测与去畸变方法

车牌图像去畸变原理图如图 ４ 所示. 将重新调整大小后的车辆检测模块的输出馈送到网络. 生成一个 ８
信道特征图ꎬ对车牌或非车牌概率和仿射变化参数编码.

在提取畸变车牌时ꎬ考虑围绕 ｃｅｌｌ(ｍꎬｎ)中心的虚构正则正方形. 如果该 ｃｅｌｌ 包含车牌概率超过给定

图 ４　 去畸变示例

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｄｅｗａｒｐｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

检测阈值ꎬ则使用回归参数构建仿射矩阵ꎬ将正则正方

形转换为车牌区域. 其中ꎬ损失函数定义为:

ｌｏｓｓ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
∑
Ｍ

ｍ ＝ １
∏ ｏｂｊ

ｆａｆｆ(ｍꎬｎ) ＋ ｆｐｒ(ｍꎬｎ)[ ] . (２)

通过损失函数的最小化ꎬ将畸变车牌转换为水平对

齐和垂直对齐的目标ꎬ得到接近正前方视角的车牌图像.
１.４　 网络的扩展性训练

不同于一些传统车牌识别方法[１２]ꎬ使用全卷积网络的好处是可在固定分辨率输入上训练ꎬ由此生成

训练批ꎬ加快处理速度ꎬ并在任意尺寸的测试图像上执行推理[１３] . 考虑到网络必须处理各种不同类型车牌

的几何变化(尺寸和角度畸变)ꎬ以及颜色和照度条件ꎬ必须进行数据增广以训练网络. 给定注释训练图

像ꎬ随机应用几何畸变(模拟不同大小和视图)和光度扭曲(模拟颜色和照度变化ꎬ以及模糊和噪声) .
首先定义目标宽度 ｗ∈[ｗｍｉｎｗｍａｘ]ꎬ０<ｗｍｉｎ<ｗｍａｘ<Ｎ. 使用 ｗｍｉｎ ＝ ０.２Ｎꎬｗｍａｘ ＝Ｎꎬ最大宽度是最小宽度的 ５

倍. 由于车牌实际尺寸未知(训练数据集包含多国车牌ꎬ每个国家车牌规格不同)ꎬ随机选择目标车牌高宽

比 ａｒꎬ并计算高度 ｈ＝ ｗ / ａｒ . 基于不同区域的车辆和摩托车高宽比ꎬ选择 ａｒ∈[２.５ꎬ４.５]用于车辆ꎬａｒ∈
[１.２５ꎬ２.５]用于摩托车. 其后ꎬ通过随机选择水平偏移 ｈｏ∈[０ꎬＮ－ｗ]和垂直偏移 ｖ０∈[０ꎬＮ－ｈ]ꎬ对目标车

牌四角进行平移ꎬ使其完全拟合到期望尺寸 Ｎ×Ｎ. 其后ꎬ找到将训练图像的注释车牌四角映射到平移后的

目标车牌四角的单应性矩阵 Ｈ０ .
得到规范车牌后ꎬ在包含车牌的平面上应用 ３Ｄ 旋转ꎬ模拟相同相机的不同视角[１４] . 具体来说ꎬ分别

选择、和的倾斜角、俯仰角和偏航角. 由此提供了各种不同的视角ꎬ用于生成另一个平面单应性矩阵 Ｈ１ꎬ以
执行平面上的 ３Ｄ 旋转. 假定标准针孔相机的焦长 ｆ＝ １ ０００ ｍｍꎬ并考虑包含车牌的平面位于相同距离 ｚ ＝
１ ０００ ｍｍꎬ以得到单应性矩阵 Ｈ１ . 最后ꎬ计算最终单应性矩阵有:

Ｈ＝Ｈ１Ｈ０ . (３)
同时ꎬ基于 Ｈ 对输入训练图像进行变形. 由于单应变形通常不会填满目标图像的整个矩形区域ꎬ使用

一组随机选择的背景图像进行填充. 由此ꎬ增加负样本数量ꎬ减少网络的漏检数量.
在几何形变后ꎬ随机应用以下畸变:
(１)负畸变:得到负畸变图像ꎬ概率 ｐ＝ ５％ꎻ
(２)模糊:应用高斯模糊ꎬ概率 ｐ＝ １５％. 在[０ꎬ０.１Ｎ]范围内随机选择模糊尺度 σꎻ

—００１—
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(３)颜色变化:随机修改 ＨＳＶ 颜色空间ꎬ概率 ｐ＝ １００％.
利用上述变换ꎬ从手工标注的单个样本中得到包含高区分性视觉特征的增强测试图像.
为了训练模型ꎬ使用 ２００ 张普通汽车注释图像ꎬ１５０ 张包含摩托车牌的注释图像ꎬ以及 ２００ 张包含其

他车辆(公交和卡车等)的图像ꎬ共计 ５５０ 张增强图像. 选择 Ｎ＝ ２０８ꎬ定义 ２０８×２０８ 的输入分辨率以训练网

络ꎬ由此增强过程中的所有车牌的宽度范围为 ｗｍｉｎ ＝ ４２ 至 ｗｍａｘ ＝ ２０８ 像素.
１.５　 车牌字符的优化识别策略

车牌识别模块可分为两类:基于目标的车牌识别ꎬ以及基于顺序信息的车牌字符串读取[１５] .
所提系统生成修正后的车牌ꎬ极大简化了车牌识别问题ꎬ不需要处理字符的旋转或大小变化. 使用基

于目标检测的更合适. 原因如下:(１)相同车牌中所有字符高度是相似的ꎬ字符包围框可用于识别和拒绝

离群点ꎻ(２)顺序 /递归方法不适用于双排布局的摩托车牌ꎻ(３)若已得到车牌中字符数量(或范围)的先

验知识ꎬ则可以使用置信度得分ꎬ对检测结果做相应调整. 基于上述特征ꎬ介绍所提车牌识别策略.
本文基于 ＹＯＬＯ ｖ３ 的车牌识别模块ꎬ并应用以下策略:
(１)强制大小一致性:所提网络提供的去畸变图像接近车牌正面视角ꎬ车牌中所有字符为相似高

度. 利用这一点ꎬ通过包围框测量每个字符高度与中值的差异. 设 ｈｉ 为给定车牌中第 ｉ个检测到的字符的

高度ꎬ计算其与中值的相对差:

ｅ(ｈｉ)＝
ｈｉ－ｍｅｄｉａｎ{ｈｉ}
ｍｅｄｉａｎ{ｈｉ}

ꎬ (４)

由此ꎬｅ(ｈｉ)高于阈值 Ｔｈ 的字符将被视为离群点.
(２)寻找双行字符串:本文考虑两行字符的摩托车牌照. 当检测到的车牌被分入摩托车标签时ꎬ首先

检索每个字符的中心垂直坐标 ｖｉꎬ并将检测分为两行. 为此ꎬ计算 ｖｉ 的均值(移除最低和最高值ꎬ取区域字

符的均值) . 其后ꎬ将 ｖｉ 低于均值的字符分入第一行ꎬ将其他字符分入第二行.
(３)强制地域约束:在不知道车牌地域的情况下ꎬ检索所有得分大于阈值 Ｔｌｐｒ的检测结果. 若已知车牌

的字符数 ｎ∈[ｎｍｉｎꎬｎｍａｘ]ꎬ则可以放宽阈值约束ꎬ在 ｎ<ｎｍｉｎ的情况下得到 ｎｍｉｎ检测结果ꎬ或在 ｎ>ｎｍａｘ的情况

下得到有着最高 ｎ>ｎｍａｘ得分的字符. 在每个字符的置信度阈值之外ꎬ本文还对整个车牌施加全局最小置信

度ꎬ包括所有字符的平均检测得分. 若数值低于阈值 Ｔｍｅａｎꎬ则车牌将被丢弃ꎬ这有助于减少车牌检测中的

假阳性检测. 若车牌中的字符分布是已知的ꎬ则可以将出现在错误位置的数字与相似字母相互替换.

２　 实验

实验利用 Ｐｙｔｈｏｎ ｗｒａｐｐｅｒ 集成所有模块ꎬ硬件平台为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７－４７７０ 处理器ꎬ８ＧＢ ＲＡＭꎬＮＶＩＤＩＡ
ＲＴＸ １０８０ ＧＰＵꎬ运行 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 操作系统. 实际运行时间取决于车辆数和输入图像大小. 在所有数据集

上的完整自动车牌识别系统的平均运行帧率为 ８.６ ＦＰＳ.
２.１　 参数设置

所提方法在流水线中使用了 ３ 个网络ꎬ根据经验设置以下阈值:车辆检测为 ０.３５ꎬ车牌检测为 ０.３５ꎬ车牌

字符识别为 ０.４. 要指出ꎬ车牌检测仅应用到车辆探测器生成的区域ꎬ因此在第一个模块中选择较低阈值ꎬ以
减少漏检数量. 此外ꎬ少于 ４ 个字符ꎬ或者平均字符置信度低于 Ｔｍｅａｎ ＝ ０.６ 的车牌视为假阳性检测ꎬ并被丢

弃. 实验中的 ＡＤＡＭ 优化器通过大小为 ６４ 的 ｍｉｎｉ￣ｂａｔｃｈ 对网络进行 ５ 万次迭代训练ꎬ学习率 ０.００１. 使用相

同学习率对网络进行 ５.５ 万次迭代训练. 最后ꎬ将学习率降至 ０.０００ １ꎬ再进行额外 １０ 万次迭代.
２.２　 数据集和评估度量

本文实验中使用了 ３ 个数据集ꎬ其中的图像包含了各种不同视角、照明条件、拍摄距离和车牌区域ꎬ具
体介绍如下:

(１)ＣＬＰＤ[１６]包含从中国所有省份采集到的 １ ２００ 张图像. 该现实数据集包含各种不同环境、车辆

类型.
(２)ＣＣＰＤ[５]ꎬ中国城市停车数据集. 该数据集是评估无约束环境下自动车牌识别方法的车牌基准数据

集. 其中包含不同天气、照明、旋转和模糊情况下捕捉到的超过 ２８ 万张车辆图像ꎬ图像分辨率为 ７２０×１ １６０.
数据集中提供的注释包括车牌字符、包围框及 ４ 个顶点、水平和垂直倾斜角度以及亮度和模糊度.

—１０１—
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(３)ＡＯＬＰ [１７]ꎬ基于应用的车牌数据集. 该数据集中包含 ３ 个子集ꎬ分别为用于区域出入控制的 ＡＣ 子

集ꎬ违反交规被抓拍的 ＬＥ 子集ꎬ以及任何视角和距离拍摄到的 ＲＰ 子集. ＡＯＬＰ 中共包含 ２ ０４９ 张图像.
评估指标:对于 ＣＣＰＤ 数据集ꎬ探测器对每个图像预测一个包围框. 若预测包围框与地面真实的交并

比( ＩｏＵ)大于 ０.７ꎬ则视为正确预测.
２.３　 车牌检测结果

首先比较所提方法与其他先进方法的车牌检测. ＣＣＰＤ 数据集中包含各种不同环境ꎬ因此在 ＣＣＰＤ 上

得到的结果可以验证所提方法在无约束环境下的车牌检测性能. 基于 ０.７ 的 ＩｏＵ 阈值计算出精度指标ꎬ要
求探测器能够提供高质量包围框.

表 １ 给出了在 ＣＣＰＤ 数据集上进行车牌检测的整体精度和不同子集检测精度. 所提方法取得了整体

最优精度ꎬ并且在绝大部分子集中的车牌检测精度都优于原 ＷＰＯＤ￣ＮＥＴ 方法. 这是因为所提方法通过单

独的子网络进行分类和检测ꎬ并且在训练中使用了更完善的数据增强技术ꎬ提高了探测器对不同场景的检

测能力ꎬ由此提高了在困难场景中的车牌检测精度.
表 １　 ＣＣＰＤ 测试集上的车牌检测结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＣＣＰＤ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

方法 整体精度
ＣＣＰＤ 子集

Ｂａｓｅ ＤＢ ＦＮ Ｒｏｔａｔｅ Ｔｉｔｌｅ Ｗｅａｔｈｅｒ

ＴＥ２Ｅ ８５.１７ ８９.７ ８８.１ ８２.６ ８５.４ ８０.１ ８５.１
ＤＵ￣ＣＮＮ ８７.８５ ９１.５ ９０.１ ８８.４ ８４.７ ８５.０ ８７.４

ＷＰＯＤ￣ＮＥＴ ９２.２２ ９４.３ ９０.５ ８５.６ ９４.２ ９２.８ ９５.９
本文方法 ９３.８２ ９５.５ ９０.２ ９１.４ ９５.５ ９４.２ ９６.１

　 　 图 ５ 给出了在 ＣＣＰＤ 数据集上使用所提方法进行车辆检测时的一些定性结果. 图中红色包围框为地

面真实注释ꎬ绿色包围框为所提方法的检测结果. ＣＣＰＤ 数据集中的图像分辨率相对较低ꎬ这进一步增加

了检测难度. 但从结果中可发现ꎬ所提方法能够很好地处理无约束环境ꎬ例如不均匀照明或倾斜视角. 此

外ꎬ所提方法在训练中仅使用了 ５５０ 张图像ꎬ证明了所提数据增强技术的有效性.

图 ５　 ＣＣＰＤ 数据集上的定性结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＣＣＰＤ ｄａｔａｓｅｔ

表 ２ 给出了在 ＡＬＯＰ 数据集上的车牌检测结果. 使用 ＡＯＬＰ 中的包围框注释ꎬ并评估精度和召回率结

果. 根据该数据集定义ꎬ若检测结果与真实注释的 ＩｏＵ 大于 ０.５ꎬ则视为正确检测. 从中可发现ꎬ原 ＷＰＯＤ￣ＮＥＴ
和所提方法均表现良好. 所提方法在大部分子集中取得最优性能. 与 ＣＣＰＤ 数据集的结果相比ꎬＡＯＬＰ 数据集

上的检测精度要高得多ꎬ这是因为该数据及定义的 ＩｏＵ 阈值比 ＣＣＰＤ 要低ꎬ且图像清晰度更高.
表 ２　 ＡＯＬＰ 数据集的车牌检测精度和召回率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＡＯＬＰ ｄａｔａｓｅｔ ％

方法

子集

ＡＣ

精度 召回率

ＬＥ

精度 召回率

ＲＰ

精度 召回率

ＴＥ２Ｅ ９０.５ ９５.６ ９０.１ ９２.２ ８８.８ ９１.９

ＤＵ￣ＣＮＮ ９７.７ ９６.０ ９４.８ ９４.１ ９３.７ ９２.４

ＷＰＯＤ￣ＮＥＴ ９８.８ ９７.４ ９９.２ ９８.５ ９８.７ ９６.７

本文方法 ９８.９ ９８.５ ９７.６ ９８.４ ９９.９ １００

—２０１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



邬忠萍ꎬ等:基于并行 ＣＮＮ 和识别策略优化的车牌识别方法研究

２.４　 车牌字符识别结果
表 ３　 ＣＬＰＤ 数据集上的车牌识别结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｎ ｔｈｅ ＣＬＰＤ ｄａｔａｓｅｔ　 　 　 　 　 ％

方法 ＡＣ ＬＥ ＲＰ 综合

图像数量 ６８１ ７５７ ６１１ ２０４９
ＴＥ２Ｅ ８７.８ ９０.２ ９１.７ ８９.９

ＤＵ￣ＣＮＮ ８８.８ ９０.１ ８５.５ ８８.１
ＷＰＯＤ￣ＮＥＴ ９２.１ ９５.５ ９４.３ ９３.９
本文方法 ９６.０ ９７.８ ９４.９ ９６.２

　 　 首先比较所提方法与其他方法在 ＣＬＰＤ 数据集上的车

牌识别精度. 表 ３ 给出了实验结果ꎬ由于所提方法能够将车

牌纠正为正前方视角ꎬ极大地简化了车牌识别的难度. 并通

过施加一系列车牌识别约束策略ꎬ进一步增加了识别准确

度ꎬ最终取得了 ９６.２％的整体识别精度. 值得一提的是ꎬ所提

方法在训练时并没有使用 ＣＬＰＤ 数据集中的图像ꎬ但依然取

得了最终综合识别精度ꎬ这证明了所提方法具有很好的泛化

性能ꎬ能够在未知场景中准确完成车牌检测和识别任务.
图 ６ 给出了所提方法在各种不同场景下ꎬ对不同类型的车辆牌照进行检测和识别的示例ꎬ其中ꎬ图片

来源于网络搜集或街道拍摄. 得益于性能强大的车牌检测网络和完善的车牌识别模块ꎬ所提方法能够在

各种复杂场景中准确识别出不同类型车辆的牌照信息ꎬ而且能正确读取双排摩托车牌照信息ꎬ证明所提识

别策略是有效的.

采集图像 检测结果 车牌标识

０８１５１Ｆ３

皖 Ｅ１８１９０

粤 ＱＳ１８７８

闵 Ｆ２３８ＦＣ

图 ６　 车牌识别结果示例

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 结论

本文在一般卷积神经网络的基础上提出了一系列的改进ꎬ通过单独的分类和检测子网络进一步改善困

难场景下的车牌检测性能ꎬ并结合所提车牌识别策略ꎬ准确检测不同类型和不同国家车牌. 实验结果表明ꎬ所
提方法在大部分情况下的性能优于一些同类方法ꎬ且通过性能更好的 ＯＣＲ 模块ꎬ实现了对中文字符的读取.
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