
第 １１ 卷　 第 ５ 期

Ｖｏｌ．１１ Ｎｏ．５ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２１ 年 ５ 月

　 Ｍａｙ ２０２１

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２１）０５－０１２４－０５ 中图分类号： ＴＰ３９１．４ 文献标志码： Ａ

复杂环境下的车牌识别

莫少雄， 赵　 波

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 车牌识别在智能交通系统中有着广泛的应用，具有重要的意义，是图像识别领域一个重要而富有挑战性的研究课题。
目前的许多方法只能适应在特定的环境下，才能完成正常的识别。 而在现实复杂的场景中的鲁棒性不高。 本文提出了一种

在复杂的场景中鲁棒的车牌识别方法。 首先，通过 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 网络检测车辆所在的位置，从而缩小车牌位置的搜索范围，通
过失真校正的车牌检测网络，检测并校正同一幅图像中一个或多个严重扭曲或倾斜的车牌；其次，将校正后的车牌输入到卷

积递归神经网络（ＣＲＮＮ）和联接主义时态分类（ＣＴＣ）的时态分类结合的车牌识别神经网络中，最终获得车牌的准确信息。
实验结果表明，该方法在检测和识别的精度和速度上均优于其它方法。
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０　 引　 言

车牌检测与识别是智能交通系统的重要组成部

分，具有从安全到交通控制等多重应用，近年来受到

了人们的广泛关注。 然而，现有的算法大多只能在

特定的条件下才能很好地工作，在复杂环境下准确

读取车牌仍然是一项具有挑战性的任务［１］。 复杂

的背景，车牌存在很大以及随机的拍摄条件（如光

照、失真、遮挡或模糊），都会加大检测难度。 因此

如何在复杂环境下提高车牌检测精度和识别率具有

重要的研究意义［２］；复杂的环境因素，在很大程度

上制约了车牌检测与识别的准确性和可靠性。 为了

提高复杂环境下车牌图像检测与识别的速度和精

度，需要针对一个或多个因素对相关算法进行研究

和改进，对车牌检测与识别技术的改进和优化具有

重要意义［３］。

１　 车牌检测与矫正

车牌检测是定位车牌位置，获得车牌四角的坐

标，是车牌识别过程中的一个重要步骤，定位不成功

或不完整将直接导致最终识别失败［４］。 本文是先

通过对车辆进行检测，缩小车牌搜索的范围，降低计

算成本，同时提高了车牌识别的准确率，然后在检测

出的车辆图像中对车牌进行定位。
汽车在许多经典目标检测算法中都是数据集底

层的对象之一，在选择目标检测算法时，考虑了以下

几个问题：首先，车辆检测算法要求较高的准确率。
因为任何漏检车辆都会直接导致车牌漏检；其次，算
法要求计算速率快。 如果没有达到较高的计算速

率，影响实时检测；最后，计算成本低，这样才具有广

泛的应用价值［５］。 经过以上的综合分析，决定使用

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 作为的车辆检测网络，因为该网络检测



速度和检测精确度在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上都有很好

的表现［６］。
考虑到现实环境中车牌不同的成像角度，提出

了一种失真校正的车牌检测网络。 用于畸变校正的

车牌检测网络结构如图 １ （ ａ） 所示，其中 Ｒｅｓｅｎｔ
ｂｌｏｃｋ（Ｎ）的网络结构细节如图 １（ｂ）所示。 该网络

可以在自然场景中检测不同程度失真的车牌，并将

失真的车牌修正为类似于前视图的矩形形状。 为了

更准确地定位车牌，设计了一种基于残差块的网络

来提取车牌特征，并且将网络中的卷积层大小都设

定为 ３×３。 为了防止车牌特征信息在池化后消失，
只使用了 ４ 个步长为 ２×２ 的最大池化层，将输入维

数降低了 １６ 倍。 最后，检测模块如图 １（ｃ），有 ２ 个

平行的卷积层：（１）一个用于嵌入概率，函数激活为

ｓｏｆｔｍａｘ；（２）另一个用于回归仿射参数。 如图 １（ｃ）
所示。
　 　 利用失真校正网络提取车牌的过程如图 ２ 所

示。 首先，网络生成对象或非对象概率（２ 通道）和
仿射变换参数（６ 通道）共 ８ 个通道的特征图。 为了

提取变形车牌上的特征，首先考虑一个假设的正方

形，其尺寸固定在车牌中心（ ｘ，ｙ ）。 如果单元的目

标概率大于给定的检测阈值，则利用回归参数建立

仿射矩阵，将虚拟正方形转换为车牌区域［７］。 因

此，可以很容易地将车牌扩展到水平和垂直对齐的

对象。

（ａ） 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ）
图 １　 车牌检测网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

图 ２　 车牌纠正过程

Ｆｉｇ． ２　 Ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 用 ｍｉ ＝ ［ｘｉ，ｙｉ］ Ｔ （其中 ｉ ＝ １，２，３，４）表示带注

释车牌的 ４ 个角，从左上角开始顺时针方向标注；用
ｎ１ ＝ － ０．５，０．５[ ] Ｔ， ｎ２ ＝ ［０．５， － ０．５］ Ｔ， ｎ３ ＝
［０．５，０．５］ Ｔ，ｎ４ ＝ ［ － ０．５，０．５］ Ｔ 表示以原点为中心的

标准单位的对应顶点。 通过 Ｎｓ ＝ ２４（４ 个最大池化

层） 给出输入图像的高Ｈ、宽Ｗ、网络步幅，网络输出

特征图由Ｐ × Ｑ × ８个卷组成，其中Ｐ ＝Ｈ ／ Ｎｓ，Ｑ ＝Ｗ ／
Ｎｓ。 对于特征图中的每个点单元，有 ８ 个值需要估

计：前 ２ 个值（ｖ１ － ｖ２） 是物体 ／ 非物体的概率，后 ６
个值（ ｖ３ － ｖ８） 用于建立局部仿射变换Ｔｘｙ，通过式

（１） 得出：

Ｔｘｙ ｎ( ) ＝
ｍａｘ （ｖ３，０） ｖ４

ｖ５ ｍａｘ ｖ( ６，０）
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
ｎ ＋

ｖ７
ｖ８

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
． （１）

Ｔｘｙ（ｎ） 利用所学的参数对代表预测车牌位置

的包围盒进行仿射变换。 使用了最大函数 ｖ３ 和 ｖ６，
用来确保对角线为正（避免不必要的镜像或过量的

旋转）。 为了匹配网络的输出分辨率，将 ｍｘ 点按网

络步幅的倒数重新缩放，并根据在特征图中每个

（ ｘ，ｙ ）重新定心。 通过使用标准化函数（２）来实

现：

Ａｘｙ ｍ( ) ＝ １
β

１
Ｎｓ

ｍ －
ｘ
ｙ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （２）

　 　 其中， β 是一个缩放常数，表示虚拟方块的边。
设置 β ＝ ８．１５，是被网络步幅分割的增广训练数据

中候选车牌的最大和最小维数之间的均值点［８］。
为了在精度和处理时间之间保持良好的折衷，根据

实验，本文选择了最大维数 ５０８ 和最小维数 １２８。 假

设有一个对象（车牌） 在点（ｘ，ｙ）， 损失函数的第一

部分考虑了一个扭曲版本的正则平方和车牌的标准

化标注点之间的误差［９］，由（３）式给出：

ｆａｆｆｉｎｅ ｘ，ｙ( ) ＝ ∑
４

ｋ ＝ １
Ｔｘｙ（ｎｋ） － Ａｘｙ（ｍｋ） ， （３）

　 　 损失函数的第二部分是处理在 （ｘ，ｙ） 处有无对象

的概率。 损失是 ２ 个对数损失函数的总和，式（４）：
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ｆｐｒｏｂ ｘ，ｙ( ) ＝ ｌｏｇｌｏｓｓ Ⅱｏｂｊ，ｖ１( ) ＋ ｌｏｇｌｏｓｓ １ －Ⅱｏｂｊ，ｖ２( ) ，
（４）

　 　 其中， ｆｐｒｏｂ（ｘ，ｙ） 是对象指示函数，如果在点

（ ｘ，ｙ ）存在对象，返回 １，否则返回 ０。 最终损失函

数由等式（３）和（４）中定义的项组合给出，式（５）：

　 Ｌｏｓｓ ＝ ∑
Ｐ

ｘ ＝ １
∑
Ｑ

ｙ ＝ １
Ⅱｏｂｊ ｆａｆｆｉｎｅ ｘ，ｙ( ) ＋ ｆｐｒｏｂ ｘ，ｙ( )[ ] ． （５）

存在倾斜、甚至畸变的车牌都被失真校正网络

校正为正视的车牌，输出的车牌被作为车牌识别的

输入。 这样经过校正后的车牌，让车牌识别变得异

常的轻松，不用再考虑角度，畸变或者光照等外界的

影响，提高了车牌识别的速度和准确性。

２　 车牌识别

由于传统的车牌识别框架分割后的车牌识别精

度不 高。 因 此， 本 文 采 用 卷 积 递 归 神 经 网 络

（ＣＲＮＮ）和联接主义时间分类（ＣＴＣ）结构，将端到

端算法应用于车牌识别，直接输出车牌字符。
整个网络可分为 ３ 个部分，如图 ３ 所示。 底部

的卷积层自动从每张输入图像中提取特征图；在卷

积网络之上，构造一个递归网络，对特征序列的每一

帧进行预测；最后，通过转译层将每帧预测转化为预

测序列，车牌识别网路的结构参数见表 １。

上一帧预测车牌

预测序列

转译层
循环层

卷积层

特征序列

待识别车牌

LSTM

图 ３　 车牌识别架构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
表 １　 车牌识别网络的结构参数表

Ｔａｂ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ

名称 网络层数 输入 网络结构

卷积层 １ ９６×３２×３ ０：Ｃｏｎｖ（Ｉｎ＿ｃｈ＝ ３，ｓｔｒｉｄｅ＝（１，１），ｏｕｔ＿ｃｈ＝ ６４）） １：ＲｅＬｕ
２ ９６×３２×６４ ２： ＭａｘＰｏｏｌ２ｄ（ ｓｔｒｉｄｅ＝ ２ ， ｄｉｌａｔｉｏｎ ＝ １，ｏｕｔ＿ｃｈ＝ ６４）
３ ４８×１６×６４ ３：Ｃｏｎｖ（Ｉｎ＿ｃｈ＝ ６４，ｓｔｒｉｄｅ＝（１，１），ｏｕｔ＿ｃｈ＝ １２８）４：ＲｅＬｕ
４ ４８×１６×１２８ ５： ＭａｘＰｏｏｌ２ｄ（ ｓｔｒｉｄｅ＝ ２ ， ｄｉｌａｔｉｏｎ ＝ １，ｏｕｔ＿ｃｈ＝ １２８）
５ ２４×８×１２８ ６：Ｃｏｎｖ（Ｉｎ＿ｃｈ＝ １２８，ｓｔｒｉｄｅ＝（１，１），ｏｕｔ＿ｃｈ＝ ２５６））７：ＲｅＬｕ
６ ２４×８×２５６ ８： ＭａｘＰｏｏｌ２ｄ（ ｓｔｒｉｄｅ＝ ２ ， ｄｉｌａｔｉｏｎ ＝ １，ｏｕｔ＿ｃｈ＝ ２５６）
７ ２４×４×２５６ ９：Ｃｏｎｖ（Ｉｎ＿ｃｈ＝ ２５６，ｓｔｒｉｄｅ＝（１，１），ｏｕｔ＿ｃｈ＝ ２５６））１０：ＲｅＬｕ
９ ２４×４×５１２ １１： ＭａｘＰｏｏｌ２ｄ（ ｓｔｒｉｄｅ＝ ２ ， ｄｉｌａｔｉｏｎ ＝ １， ｏｕｔ＿ｃｈ＝ ５１２）
１０ ２５×２×５１２ １２： Ｃｏｎｖ２（Ｉｎ＿ｃｈ＝ ５１２，ｓｔｒｉｄｅ＝（１，１），ｏｕｔ＿ｃｈ＝ ５１２）） １３：ＲｅＬｕ
１１ ２５×１×５１２ １４： Ｍａｐ－Ｓｅｑｕｅｎｃｅ

循环层 １２ ２３×５１２ １５： Ｄｅｅｐ－Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ－ＬＳＴＭ

转译层 １３ － １６： Ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

　 　 卷积层：利用卷积层和最大池化层构建卷积层，
提取输入图像的特征图。 将所有输入图像调整到相

同的尺度，然后从特征图中提取出特征序列，作为递

归层的输入。
循环层：是一个深度双向长期内存（ＬＳＴＭ）网

络，位于卷积层之上。 基于卷积特征序列，连续提取

文本序列。 ＬＳＴＭ 是一种特殊的递归神经网络

（ＲＮＮ），主要用于解决长序列训练中的梯度消失和

梯度爆炸问题，具有比普通 ＲＮＮ 网络更好的性

能［１０］。 使用循环层有 ３ 个主要优点：一个是 ＬＳＴＭ
具有捕获序列上下文信息的强大能力。 在基于图像

的序列识别中，使用上下文比单独处理每个符号更

稳定、更有帮助［１１］；其次，ＬＳＴＭ 可以将损失误差传

播回其输入，并允许在一个网络中一起训练循环层

和卷积层；第三，ＬＳＴＭ 可以处理任意长度的序列。
　 　 转译层：使用一种名为联接主义时态分类

（ＣＴＣ）的时态分类算法，将每一帧的每帧预测转化

为最终的字符序列，ＣＴＣ 专注于解决给定标签和输

６２１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



出数据的对齐问题。 传统的方法需要将输入数据与

给定的标签及时对齐，以逐帧计算交叉熵损失，而
ＣＴＣ 算法可以在不进行标签对齐的情况下进行训

练［１２］。 该分类算法只需关注输出是否真实、标签整

体一致，从而减少了手工标注的繁琐工作。
该识别算法可以在车牌识别中完成端到端训

练，不需要进行字符分割和水平缩放操作，可以识别

任意长度的车牌字符。

３　 实　 验

３．１　 实验环境及所用数据集

所有网络都是在 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架下实现

的，实验平台为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ ２０８０ ＧＰＵ，ｉ７
９７００ ＣＰＵ，ＧＰＵ 内存为 １２ ＧＢ。

ＣＣＰＤ 数据集是目前中国最大的公开标签车牌

数据集，图片数量约 ３０ 万张，其中独立车牌图像约

２５ 万张，不同背景，不同拍摄角度，不同时间，不同

光照水平。 特别是其中模糊车牌和大角度水平倾角

车牌，对于本文提出的检测模型是很好训练和测试

数据。
３．２　 实验结果及分析

３．２．１　 车牌定位结果

将 ＣＣＰＤ 数据集分为两部分，一部分作为训练

数据，另一部分作为测试数据集。 目前最先进的几

种车牌检测算法的检测精度，包括 Ｆａｓｔｅｒ －ＲＣＮＮ、
ＹＯＬＯ 和 ＳＳＤ 等，见表 ２。 当检测区域与目标真实

值重叠度超过 ７０％时（ ＩｏＵ ＞０．７），认为检测结果正

确。 ＹＯＬＯＶ３ 的整体检测精度较高，但对大倾角车

牌的检测精度较低。 本文方法在检测和识别算法上

都进行了优化，在性能上比 ＲＰＮｅｔ 和 ＹＯＬＯ－Ｖ３ 更

快、更鲁棒。
表 ２　 模型对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ

模型
正常角度

ＦＰＳ ＡＰ Ｒｅｃａｌｌ

大角度车牌

ＦＰＳ ＡＰ Ｒｅｃａｌｌ

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ １８ ９３．２ ８７．６ １５ ９０．５ ８５．２
ＹＯＬＯＶ３ ４６ ９３．７ ９２．５ ４４ ８９．７ ９０．５
ＲＰＮｅｔ ６４ ９４．１ ９３．８ ６５ ８０．３ ８２．１
ＳＳＤ ４６ ９４．４ ８８．６ ４０ ８３．６ ８２．６

ＭＴＬＰＤ ６５ ９６．１ ９６．６ ６５ ９５．５ ９６．１
Ｏｕｒ ７０ ９６．６ ９７．５ ７０ ９６．６ ９７．５

　 　 为了更直观地看到车牌检测模块的失真校正网

络的能力，为了进行相应的特殊测试，测试所用的大

角度车牌照片测试集是在几种特定条件（夜晚，强
光和正常光照等）下自行拍摄的，实验结果如图 ４

所示。 可以看出在摄像机角度严重倾斜甚至车牌存

在变形的情况下，本文的方法仍然可以将倾斜和变

形的车牌图像转换为几乎正面视角下的矩形图像，
且在夜间也能准确地定位，验证了该方法的高性能。

图 ４　 车牌纠正结果图

Ｆｉｇ． ４　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

３．２．２　 车牌识别结果

与其它模型的检测和识别结果进行了比较。 最

终的识别结果既考虑了车牌识别速率，又考虑了识

别精度。 只有当 ＩｏＵ 大于 ０．６，且图像中车牌的所有

字符都被正确识别时，才认为车牌识别正确，识别结

果见表 ３。
表 ３　 车牌识别精度

Ｔａｂ． ３　 Ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

模型 ＦＰＳ ＡＰ Ｒｅｃａｌｌ

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ＋ＨＣ １５ ９１．３ ８６．６
ＹＯＬＯＶ３＋ＨＣ ４１ ９２．９ ９０．５
ＲＰＮｅｔ＋ＨＣ ６２ ９４．２ ９１．８
ＳＳＤ＋ＨＣ ４６ ９４．４ ８８．６
ＭＴＬＰＤ ６５ ９４．９ ９５．８
Ｏｕｒ ６８ ９６．６ ９７．５

　 　 除了 ＭＴＬＰＲ、ＴＥ２Ｅ 和 ＲＰＮｅｔ 之外，同时还为的

其它目标检测模型添加了一个高性能车牌识别模型

ＨＣ，ＨＣ 代表深度监督的方法在多尺度下嵌入空间

信息的 Ｈｏｌｉｓｔｉｃ－ＣＮＮ。 这些组合模型可以达到较高

的识别速度和精度，但与其它模型相比，本文提出的

方法仍然具有更高的性能。 车牌检测识别结果如图

５ 所示。

图 ５　 不同条件下的车牌识别结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
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４　 结束语

本文提出了一种实时、鲁棒的自然场景的车牌

识别方法。 将车牌检测和车牌识别分为两个模块，
先用失真校正的车牌检测网络对车牌进行校正和定

位，通过卷积递归神经网络（ＣＲＮＮ）和联接主义时

间分类（ＣＴＣ）结构，实现端到端车牌识别。 实验结

果表明，该方法能对倾斜或者存在畸变的车牌进行

准确、快速的检测和识别。 同时该车牌识别方法在

性能上远远优于现有的车牌识别方法。 与传统的检

测算法相比，车牌识别采用 ＣＲＮＮ 和 ＣＴＣ 模型，实
现了高精度的端到端目标识别算法。 与其它神经网

络算法相比，该方法在 ＣＣＰＤ 数据集上具有更高的

识别精度。
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Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ （ ＩＣＩＴＥ）， Ｂｅｉｊｉｎｇ， Ｃｈｉｎａ，
２０２０：２３５－２３９．
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４　 结束语

本文介绍并实现了无介质浮空投影交互系统。
用户可以裸眼观看空气中“真实存在”的影像，并且

通过红外阵列触摸传感器，实现在空气中的人机交

互。 文中介绍了无介质浮空投影和红外阵列触摸传

感器的技术原理和系统结构，并且通过 Ｕｎｉｔｙ ３Ｄ 设

计实现了浮空投影与手势交互事件，完成了交互软

件系统。 通过静态定位与动态交互测试证明，该系

统能够实现对浮空投影精准稳定定位，并能够完成

基本手势交互识别。 该系统应用前景十分广泛，例
如在疫情期间，为避免在公共场所接触可能造成的

交叉感染，该系统可以应用在各种公共终端设备，浮

空投影可以带来真正的科技感，无接触手势交互可

以保证安全性。
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