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基于深度学习的车牌识别系统设计

陈 利1,2

(1.西北大学 信息科学与技术学院,陕西 西安 710127;
2.铜川职业技术学院 基础部,陕西 铜川 727031)

摘 要:随着国内机动车辆数目的不断增加,如何对众多的机动车进行有效管理已成为当前交通管理机构面临的主要问

题。 利用深度学习技术,通过对车牌定位、车牌字符分割和车牌字符识别技术进行研究,提出了一种车牌识别原型系统方

案。 在车牌预处理模块,通过图像灰度化处理等一系列操作,抑制了非车牌区域的噪声;在车牌定位模块,提出使用基于

深度学习的目标检测方法对车牌进行定位,进行二值化、倾斜校正后使用垂直投影法分割出车牌字符,最后通过改进的

Hausdorff距离计算待识别图像与模板之间的相似程度,利用模板匹配的方法识别出车牌字符。 实验结果显示,该系统车

牌识别准确率高。
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Design of License Plate Recognition System Based on Deep Learning
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Abstract:With increasing of vehicles in domestic,how to effectively manage a large number of motor vehicles has become the main prob-
lem in the current traffic management institutions. In this paper,we propose a prototype system of license plate recognition through the re-
search of license plate location,license plate character segmentation and recognition by using deep learning technology. In the plate pre-
processing module,a series of operations,such as image grayscale processing,are used for denoising in the non-license plate area. In the
plate location module,a target detection method based on deep learning is adopted. After the binarization and tilt correction,license plate
characters are segmented by vertical projection. Finally,the similarity between the image and the template is calculated by the improved
Hausdorff distance,and the license plate characters are recognized by the template matching method. The experiment shows that the accu-
racy of license plate recognition system is higher than others.
Key words:image preprocessing;license plate location;license plate character segmentation;license plate character recognition;Hausdorff
distance

0 引 言
当今中国经济已进入高速发展的阶段,人民生活

水平不断提高,私家车的数量与日俱增,随着机动车数

量的增加,一系列社会问题也随之而来,如交通堵塞、
交通事故频发、环境污染加剧等。 这些问题尤其是交

通问题的根治仅仅依靠大规模的道路建设是不够的,
智能交通系统( intelligent traffic system,ITS)是解决交

通问题的一个重要手段,而车辆牌照识别( license plate
recognition,LPR)技术在其中起着至关重要的作用。

车辆牌照识别系统能够对获得的车辆图像信息进行分

析,识别出车辆牌照的位置,并进一步识别出车牌号

码。 虽然在高清静止的场景中车牌识别技术已经较为

成熟,但在雾霾天、夜晚和视角不正等更广义的场景

中,车牌识别问题依然面临挑战,尤其在未来无人车、
无人交通中,车牌识别技术更有着非常大的提高空间。

深度学习的发展对计算机视觉和图像处理领域带

来了巨大的变化,其在图像物体检测和分类问题中比

其他算法具有明显的优势,因此文中基于深度学习进
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行车牌识别的研究。

1 相关研究内容
1. 1 深度学习

深度学习[1-2]的概念源于人工神经网络的研究。
人工神经网络的网络层次较浅,一般有一至两层的隐

藏层,由于神经网络样本个数和计算单元个数有限,因
此处理复杂问题时其泛化能力受到限制。 而深度学习

网络模型至少有五层以上的隐藏层,可通过学习一种

深层的非线性网络结构,把人工神经网络得到的底层

特征更进一步地抽象成更加抽象的高层表示属性类别

或特征,并用其强大的从少数样本集中学习数据集本

质特征的能力,实现对复杂函数的逼近,以发现数据的

分布式特征表示。
卷积神经网络[3-5] ( convolution neural network,

CNN)是人工神经网络的一种,它的人工神经元可以

响应一部分覆盖范围内的周围单元,在大量图像处理

中表现出色。 卷积神经网络中较为重要的层次为卷积

层、Pooling层、归一化层、损失函数层、激活函数层以

及全连层。 其中卷积层的表达式为:

f r,c = ∑
kernelsize

i,j
W i,j × Xr +i,c+j + b (1)

其中, W i,j 为卷积核的第 i行第 j列的权值; Xr +i,c+j
为卷积层输入的第 r + i 行、第 c + j列个元素; b 为偏

差; f r,c 为卷积层第 r行、第 c列个元素。
Pooling层(Max-Pooling)的计算表达式为:

f r,c = max
kernelsize

i,j
Xr +i,c+j (2)

其中, Xr +i,c+j 表示 Pooling层输入的第 r + i 行、第
c +j列个元素; f r,c 表示 Pooling 层输出的第 r 行、第 c
列个元素。

Pooling层的作用是从附近多个激活的元素中选

择最大的元素,以去除附近其他噪声,同时 Pooling 可

以有效缩减模型规模,将图片的长宽一次次缩小,减少

神经网络的计算量。 基于深度学习的目标检测方法有

R-CNN[6]、Fast R -CNN[7]、Faster R -CNN[8]、Single
Shot Multi Box Detector[9](SSD)等。
1. 2 车牌定位

车牌定位是车牌识别系统的关键环节,提升整个

系统的识别率的关键点就是准确地获取车牌区域。 车

牌定位算法有很多,如边缘检测法[10 - 11]、纹理特征

法[12]、小波变换法[13]和遗传算法[14]等。 传统的边缘

检测算法检测到的边缘信息存在大量的干扰信息,当
光照条件不同时,传统的边缘检测算法很多情况下不

能实现车牌定位;纹理特征法对于牌照倾斜以及光照

不匀的情况,定位效果较好,但对于噪声大、背景复杂

的图像则不能实现较好的定位;小波变换法能很好地

解决含有噪声的车牌图像的定位问题,缺点是速度比

较慢,并且在噪声比较大时误判率较高;遗传算法在图

像质量较差时对目标区域有很好的增强效果,但是在

实时系统中,遗传算法中的迭代次数会对车牌定位的

速度造成很大的影响,导致运算速度慢,效率不高。 由

于灰度图像信息较少,计算量相对彩色图像较小,处理

时间较短,因此文中使用基于灰度图的目标检测方法

来定位车牌。
1. 3 车牌字符分割

要准确地识别出车牌上的字符,就要先将定位好

的车牌上的字符逐个分割出来,拆分成一个个字符。
因此字符分割的是否合理,会直接影响字符的正确识

别。 文中采用的方法是垂直投影法,其中心思想是综

合利用车牌上字符本身具有的诸多特点,把二值化后

的车牌字符形成的图像进行垂直方向上的投影,由于

车牌上字符不仅对应区域中存在比较多的黑色像素

点,而且车牌上每个字符间存在一定的间隔。 因此,投
影过后就会得到多个相对集中的投影峰值群,再根据

得到的这个投影峰值本身的特点,将其分割,最终得到

车牌的字符。
1. 4 字符识别

(1)模板匹配。
模板匹配的重点就是提取与选择特征值,国内车

牌字符是按照一定的顺序依次排布的,第 1 个字符是

汉字,通常是省份简写,第 2 个字符是大写英文字母,
最后 5 个字符则是阿拉伯数字 0 到 9 以及除“O“以外

的英文字母的组合。 针对这一特征,模板库分成 3 个

模板子库,即数字字库、汉字字库以及英文字母字库。
因为角度以及拍摄扭曲程度的原因,同样的字符归一

化后所得到的图像会出现多种笔画位置和形状。 在识

别字符时,如果使用单一模板,会因为部分扭曲字符和

标准模板不能准确匹配,影响最后的识别。 因此需要

为每一个字符配备多个标准模板,这些模板能够最大

程度适应常见的变形。 尽管选用多个模板能够照顾到

更多的情况,但同时也将算法复杂化,因此适当的模板

数量以及挑选适合的模板会对最后的识别速度以及识

别率产生重要的影响。 计算模板匹配度的算法较多,
通常采用式 3:

C fg =
100
100∑

M

i = 1
∑
N

j = 1

f ij  g ij
Tf + Tg

(3)

其中, f为模板二值图像, g为对应的车牌二值图

像,两幅图像的大小一致,均为 M × N ; Tf 和 Tg 分别为

对应二值图像中值为 1 的像素个数; 为与运算。
(2)特征统计优化识别。
多模板匹配比单一模板识别率高,但是依然会出

现不少的错误识别,错误一般集中在 B 和 8、L 和 1、C
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和 6、Z和 7 以及 O和 Q等形状相似的字符的识别上。
针对这种情况,需要进一步分析这些字符的特征,然后

进行识别,该算法主要是为经常出错的字符而设计的。
字母 B和数字 8 的区别主要是在左半部分,可以通过

只匹配左半部分来放大这种局部差别以实现识别。 针

对这些易出现识别错误的字符,专门建立一个局部模

板库,这个模板库以相似字符为一组建立。 例如,Q跟

O以右下方为特征,B 跟 8 以左半边为特征建立标准

模板库。 算法的计算过程如下:
Step1:假如第一次识别的结果是某一个相似的字

符,那么进行 Step2,如果不是就进行 Step5。
Step2:以第一次识别的结果为依据,确定属于哪

个局部模板库。
Step3:依据选择的模板库,选择相同的位置,然后

依据式 3 进行计算。
Step4:选用匹配度最高的值作为最后的识别

结果。
Step5:输出结果。
(3)基于 Hausdorff距离的多模板匹配。
与单一模板匹配比较,多模板匹配算法将车牌字

符因扭曲、旋转产生的变形问题也一并考虑,通过为每

一个字符添加多个模板来增强识别算法的健壮性,但
是增加少量的模板仍然不能顾及所有情况,不能满足

识别的需要,如果添加更多的模板,虽然能够提高算法

识别率但同时也大大降低了运算速度。
Hausdorff[15]距离又称为最大最小距离,是一种表

达两点集的相似度的一种量度,它是两集合之间距离

的一种定义方式。 Hausdorff 距离定义为: H(A,B) =
max(h(A,B),h(B,A)) ,即 A到 B和 B到 A两个有向

距离的最大值。 其中 A 和 B 分别表示两个集合, A =
{a1,a2,…,aM} 和 B = {b1,b2,…,bN} , h(A,B) 表示

集合 A中某个任意的点到集合 B的所有点的距离的最

小值中的最大值,表示为:h( A,B)=max( min( | a -

b | )),h(B,A) 表示集合 B 中某个任意的点到集合 A
所有点的距离的最小值中的最大值,表示为 h(B,A) =
max(min( b - a )) 。 因为存在噪声,这种选择最小

值最大值的方式有可能使计算结果出现错误,抗干扰

性弱。

2 基于深度学习的车牌识别算法
采用上述技术,文中提出一种基于深度学习的车

牌识别算法,步骤如下:
(1)车牌图像预处理。
通常在车牌识别中用到的图像是通过数码设备在

户外拍摄得到的,因此受天气和光照等环境的影响较

大,需要在特征提取和模式识别处理之前,将图像中隐

含的无用干扰信息去除,并将原图中有用信息增

强[16]。 图像预处理主要是通过图像灰度化以及利用

灰度拉伸、图像平滑等操作对采集到的图像进行处理,
以便将干扰信息尽可能多地剔除,有利于后续定位。

算法通过加权平均值法对图像进行灰度化处理,
利用中值滤波法平滑图像,如图 1 所示。

图 1 预处理过程

(2)基于深度学习的车牌定位。
由于车牌定位中,并不需要定位多个类别的物体,

所以使用 Faster R -CNN 中的 RPN ( region proposal
network)来生成候选框。 图 2 为车牌定位的卷积神经

网络模型,其中“conv“代表卷积层,“pool“代表 polling
层,“norm“代表归一化层,“ fc“代表全连接层,“drop-
out“代表 dropout层,“ sum of square loss“即回归目标

函数;“c96“代表 96 个通道,“k7“代表卷积核或者 pol-
ling核为 7 × 7 个像素,“ s2“代表步长为两个像素,
“p1“代表图像周围用宽度为 1 的 0 值作为边框,“ fc“
中的参数为其输出个数,即输出了 4 096 个元素。

Input 160 160 Conv1 c96 k7 s2 p0 norm Pool1 k3 s2 po Conv2 c96 k5 s2 p1

normPool2 k3 s2 poConv3 c256 k3 s1 p0fc1 4096dropout

fc2 4096 dropout Sum of square loss

图 2 车牌定位卷积神经网络模型
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  (3)车牌字符分割。
算法使用垂直投影法进行车牌字符分割,根据车

牌字符间具有间隔相等的特点,对二值图像(见图 3)
进行垂直投影,计算出字符的宽度及两个字符之间的

间距,分别向前、后两个方向进行分割,定位出每个字

符的左右边界,然后对每个分割出的字符进行水平投

影,进而确定字符的上下边界。 由于分割出的车牌字

符尺寸大小不同,为进一步提高准确率,需要归一化处

理待识别的字符,采用双线性插值法将字符的尺寸统

一起来。
图 4 是归一化后的图像。

图 3 二值化图像

图 4 车牌字符分割图像

(4)车牌字符识别。
为降低噪声的干扰,可通过计算最小距离和,而不

是计算所有点的最小距离的最大值,达到预期效果。
如果只求模板点集 B 到字符点集 A 的距离 h(B,A) ,
因为仅仅计算字符到模板之间的有向距离就会有这种

状况:假设一个模板点分布比较集中并且数量不多,导
致模板图像与待识别图像之间的距离比较远,这样算

法就认为这个模板跟大部分字符都匹配,导致结果不

正确,但是反过来计算模板到字符之间的有向距离就

能够有效地避免这个问题。
经过改进后的 Hausdorff距离计算公式为:

H(B,A) =∑min(‖b - a‖)  (4)

用改进的 Hausdorff 距离为核心的多模板匹配方

法运算步骤与前面介绍的多模板匹配方法基本一样。
该算法仍然是给每一个字符设置五个标准模板,初次

模板匹配能够将大部分字符分类,特征统计优化识别

主要针对非常相似,易出现错误分类的字符,不同点就

是利用式 4 计算 Hausdorff距离匹配度。

3 基于深度学习的车牌识别系统
采用文中设计的算法,在车牌定位模块中,使用开

源框架 Caffe 下的 RPN 网络结构,其他模块则使用

MATLAB进行编程,设计了相应测试平台,具体内容

如图 5 所示。
采集了 16 217 张车牌图片(见图 6)作为数据源,

数据大小为 160 × 160。 随机抽取这些图片的 80%
(12 974)用于训练,20% (3 243)用于测试,共循环 10
次,用交叉验证法得到车牌最终定位准确率(见表 1)。

图 5 车牌识别系统流程

图 6 车牌定位效果图

表 1 测试数据集定位准确率对比

算法 准确定位 错误定位 准确率%

边缘检测算法 3 022 221 93. 2

纹理特征算法 3 071 172 94. 7

文中算法 3 165 78 97. 6

  表 2 是利用从原始数据集中随机选取的 337 张图

片测试得到的各算法的识别率比较情况。 图 7 为部分

定位车牌识别图像。
表 2 不同算法对随机选取车牌识别准确率对比

算法 准确识别 错误识别 准确率%

模板匹配算法 309 28 91. 7

神经网络算法 312 25 92. 5

文中算法 321 16 95. 3

  图 7 车牌原图和车牌识别结果

由这些表格数据可知,文中算法比传统的模板匹
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配和神经网络算法具有更高的定位和识别准确率,能
够达到准确识别的目的。

4 结束语
针对车牌识别存在的问题,通过对车牌定位、车牌

字符分割和车牌字符识别技术进行研究,提出了一种

基于深度学习的车牌识别原型系统方案。 实验结果表

明,设计的基于深度学习的算法的识别正确率优于模

板匹配算法和神经网络算法,具有一定的可行性。
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