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摘要　针对当前车牌识别系统在存在复杂环境以及车牌倾斜的情况下无法精确定位的问题,提出一种基于卷积神

经网络的端到端车牌精确定位算法,从而精确计算车牌的坐标.通过FasterRＧCNN对输入车辆图片中的信息进

行处理,提取候选区域的特征映射,利用特征映射计算车牌的精确坐标.实验结果表明本文算法在 OpenITS数据

库的功能评测数据库中的平均识别准确率为９９％,在性能评测数据库中的平均识别准确率为８５％.
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１　引　　言

近年来,私家车的占有量增多,人工交通管理负

担增大,对交通自动管理提出了极大的需求.自动

车牌识别系统(ALPR)作为智能交通系统的重要组

成部分,通过对车辆车牌进行识别,自动监控车辆,
极大减轻了交通管理的负担.除在交通管理上,

ALPR在控制私人停车场车辆进出、高速公路收费、
违规停车等场景下都有广泛应用.

常见的车牌识别系统包括车牌定位、字符分割

和字符识别[１],其中车牌定位准确度的高低对于字

符分割和字符识别的准确度有着极大的影响.图像

中车牌定位的传统方法是通过手动设计特征检测

器,依据不同部分的特征,对图像中的车牌进行检
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测,如:文献[２]中利用车牌的边缘信息对车牌进行

定位;文献[３]中利用车牌独特的颜色对车牌进行定

位;文献[４]利用车牌独有的纹理特征对车牌进行定

位;文献[５]则是采用多种特征混合的方法进行识

别.近年来由于深度学习的发展,基于深度学习的

车牌检测开始应用在 ALPR中并取得了较好的结

果.文献[６]基于YOLO设计了车牌检测器并取得

较好的识别准确率;文献[７]通过对图片的预处理,
降低图片识别难度,再通过卷积神经网络(CNN)对
车牌进行定位.这些方法将车牌近似为一个矩形,
尽管对于复杂环境下的车牌识别有较高的精度,但
对于倾斜车牌的识别结果会存在大量背景信息的冗

余,这会对后续的字符切割和识别造成很大的干扰.
对车牌坐标的精确定位可以在提高判断准确度的同

时避免背景冗余信息的出现.文献[６]虽然实现了

一定程度上的精确定位,但只考虑了简单的旋转,对
更复杂形变的情况没有很好的识别结果;文献[８]提
出精确定位车牌四个点坐标的网络,但是坐标预测

网络为独立的网络,没有利用目标检测网络计算出

特征值,且无法利用现有的数据集进行迁移学习,因
而具有较高的训练难度.

本文提出一种基于CNN的车牌定位算法.该

算法利用FasterRＧCNN[９]提取图片的特征映射,再
基于计算出的特征值进行车牌坐标的精确计算.本

文算法主要有两方面的优势:在复杂环境下,如车牌

倾斜、车牌旋转、阴影遮挡、车牌模糊等,可以对车牌

的坐标进行精确定位;可以通过提高目标检测算法

精度提高定位的准确度.

２　FasterRＧCNN
FasterRＧCNN 是 RＧCNN[１０]的改进网络.RＧ

CNN通过selectivesearch将输入图片生成若干个

regionproposal,将每一个regionproposal输入到

CNN中对其进行目标类别和尺寸的预测.RＧCNN
方法不仅在生成候选框时需要耗费大量的时间,且
神经网络之间相互独立,这增大了待计算参数的数

量,浪费了计算资源.针对 RＧCNN 出现的问题,

FasterRＧCNN对候选框的选取和目标预测方式进

行了改进.
对于 一 张 输 入 图 片,FasterRＧCNN 先 使 用

ResNet[１１]计算图片的特征映射,根据预先设定的

anchorbox,从 特 征 映 射 中 每 个 位 置 提 取 对 应

anchorbox大小的特征图;在得到特征图之后,通过

卷积网络对每一个特征图进行前景和背景的判断,

并输出对anchorbox尺寸的修正,对尺寸修正后且

认为是前景的regionproposal进行下一阶段的处

理;通过ROIpooling,将处理后的regionproposal
映射为相同大小,随后将这些regionproposal输入

至卷积网络进行目标类别和坐标值的计算.由于直

接预测坐标会存在极大的误差,FasterRＧCNN使用

偏移量和尺度因子作为预测值,通过与anchor中心

点的坐标和长宽进行比较,得到目标的坐标和尺寸.
相较于 RＧCNN,FasterRＧCNN不再使用selective
search等传统方法生成regionproposal,而使用卷

积神经网络生成regionproposal,这极大减少了生

成regionproposal需要的时间,并且该算法将所有

的运算整合到了一个神经网络中,实现了网络参数

的共享,减少了训练难度,从而提高了识别准确率和

识别效率.

FasterRＧCNN 由于是一种twoＧstage的目标

检测方法,在目标检测的准确率尤其是小目标的检

测准确率上会优于oneＧstage的目标检测方法,如

YOLO等,对交通标志的识别准确率较高[１２].基于

摄像机中的车牌往往会出现车牌在图像中占比很小

的情况,因此选择FasterRＧCNN作为改进网络的

参考.FasterRＧCNN在COCO[１３]数据集上实现了

４２．７％ 的 准 确 率,测 试 时 识 别 一 张 图 片

需要２００ms.

３　车牌定位算法

３．１　网络结构

车牌定位算法的网络结构如图１所示.在使用

FasterRＧCNN 得 到 判 断 为 前 景 且 尺 寸 修 正 的

regionproposal之后,除了将regionproposal输入

到矩形框预测网络中进行矩形框与类别的预测,同
时 将 region proposal 输 入 到 顶 点 预 测 网 络

(VertexNet)中,对车牌的坐标进行预测.因为车牌

在目标检测问题中可以作为目标检测的一个类别,
因此在超参数和权重的选择上可以参考FasterRＧ
CNN的设定.本文选择ResNetＧ５０[１１]作为Faster
RＧCNN 骨 架 网 络 (backbone),并 使 用 其 通 过

ImageNet[１４]数据集训练的结果作为预训练权重.
使用COCO数据集对FasterRＧCNN进行训练,并
将训练后的权重作为车牌定位算法的预训练.对于

anchorbox,使用与FasterRＧCNN相同的尺寸设定

以保证对各种尺寸车牌的检测准确率.

３．２　顶点预测网络

顶点预测网络分为特征提取和预测两部分,网
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图１ 神经网络结构

Fig敭１ Architectureofneuralnetwork

络结构如图２所示.将通过候选区域生成网络

(RPN)得到的regionproposal经过ROIalign转换

为大小相同的特征映射;对特征映射进行线性变化

得到图片中相应部分的特征提取;为防止参数出现

过拟合,将特征图经过线性变换之后输入到group

norm层[１５]并进行归一化处理;最后将提取出的特

征经线性变化,得到对输出的预测.

３．３　损失函数

车牌定位算法的损失函数由RPN,box网络,

vertex网络的损失函数构成.

图２ 顶点预测网络结构

Fig敭２ Architectureofvertexpredictionnetwork

　　训练网络时,对每一个anchor定义一个二分类

的类别,用于指定该anchor是否为正.认为以下两

种情况下anchor的类别为正:一个anchor和某一

个标 记 的 box有 最 大 的IntersectionＧoverＧUnion
(IOU,用IIOU表示);一个anchor和任意一个标记

的矩形框的IOU值大于０．７ [９].因此每一个归类

为正 的anchor都 有 一 个 与 之 匹 配 的 标 定 box.

RPN的损失函数定义为

LRPN({pRi},{tRi})＝∑
i
Lregcls(pRi,p∗

Ri)＋

∑
i
p∗
RiLreg(tRi,t∗

Ri), (１)

式中:pRi为RPN对于anchor类别的预测值;p∗
Ri为每

个anchor是否为正的标定值;tRi为预测矩形框四个参

数坐标;t∗
Ri为与anchorIOU最大的标定矩形框的四个

参数坐标[８];i代表RPN网络预测的每一个候选框.
在得到 RPN生成的regionproposal之后,将

预测值分别输入到box预测网络和vertex预测网

络.添加box的预测网络是为了使训练出的模型

能更好地对包含车牌的区域进行预测,提高对顶点

预测的准确度.根据FasterRＧCNN的网络结构对

包含车牌的矩形框进行预测,损失函数定义为

Lbox({PBi},{tBi})＝∑
i
Lboxcls(pBi,p∗

Bi)＋

∑
i
p∗
BiLbox(tBi,t∗

Bi), (２)

式中:pBi为矩形框是否为车牌区域的类别预测;p∗
Bi

为矩形框是否为车牌区域的标定值;tBi为预测矩形

框的中心的坐标和长宽;t∗
Bi为标定矩形框的左上点

的坐标和长宽[８].
在构建车牌损失函数时,引入部分先验知识.

将车牌视为一个不规则的四边形,车牌的四个点之

间存在以下关系:左上角点的横坐标小于右上角点

的横坐标;左上角点的纵坐标小于左下角点的纵坐

标;右上角点的纵坐标小于右下角点的纵坐标;左下

角点的横坐标小于右下角点的横坐标.由于坐标值

在图片中的取值范围过大,直接对坐标预测会增大

网络的计算负担并且有极大的误差,因此在vertex
网络中对车牌的坐标预测采取相对偏移量形式.如

果只对点进行预测,那么预测点之间的相对距离缺

乏量化的标准,从而使预测四边形与标定四边形之

间的IOU过小,而对长宽的直接预测会增大误差和

训练难度,因此在vertex网络中通过添加长宽相对

比例进行衡量.标定值与预测值满足:

txi＝
xi－xai

wa
,tyi＝

yi－yai

ha

twi＝log(wi/wa),thi＝log(hi/ha)

ì

î

í

ïï

ïï

, (３)

t∗
xi ＝

x∗
i －xai

wa
,t∗

yi ＝
y∗

i －yai

ha

t∗
wi＝log(w∗

i/wa),t∗
hi ＝log(h∗

i/ha)

ì

î

í

ïï

ïï

, (４)
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式中:xi 为预测顶点的横坐标,yi 为预测顶点的纵

坐标;x∗
i 为标定顶点的横坐标,y∗

i 为标定顶点的

纵坐标;xai为anchor的顶点横坐标,yai为anchor
顶点的纵坐标;wi 为预测四边形顶点横坐标的差

值,w∗
i 为标定四边形顶点横坐标的差值;wa 为

anchor的宽;hi 为预测四边形顶点纵坐标的差值,

h∗
i 为标定四边形顶点纵坐标的差值,ha 为anchor

的长.计算出的值可认为是顶点预测的回归参数.
网络中选择四边形左上角点的横纵坐标,右下角点

的横纵坐标,左上角点与右上角点横坐标之间的差

值,右上角点与右下角点纵坐标之间的差值,左上角

点与左下角点纵坐标之间的差值,左下角点与右下

角点横坐标之间的差值来计算回归参数.
为提高预测相对位移的准确度,采取对相应的

点求偏移值的方法,即比较四边形的左上角点与

anchor的左上角点,右下角点与anchor的右下角

点.顶点预测网络的损失函数定义为

Lvex({PVi},{tVi})＝∑
i
p∗
Vi(txi－t∗

xi ＋

tyi－t∗
yi ＋ twi－t∗

wi ＋ thi－t∗
hi ) ,(５)

式中:PVi为顶点预测网络的预测值;tVi为顶点预测

网络的标定值.
因此整个网络的损失函数定义为

L＝LRPN＋Lbox＋Lvex. (６)

４　实验结果与分析

４．１　数据准备

本文数据集使用中山大学 OpenITS公共服务

平台提供的OpenData———功能性能车牌数据库作

为车牌检测数据集.对图片中车牌的四个角点进行

数据标记,并对包含四个点的最小矩形框进行标记,
生成标记文件,如图３所示.

图３ 数据标记示例

Fig敭３ Examplesofdataannotation

　　为了使训练集图片包括更多的复杂环境和车牌

位置,引入数据增强算法对训练集进行处理,如图４
所示.为了使训练集中车牌的旋转角度尽量符合现

实中的车牌旋转角度,对训练集中的车牌进行角度

变换,使车牌数据旋转随机角度;在图像拍摄的过程

中,车牌有极大的可能位于图片的中心区域,为了提

高对位于图像边缘车牌的检验准确率,对图像中的

车进行随机长度的位移;为了使训练集更好地拟合

现实环境中的光照条件,对训练集图像的对比度进

行调整[１６Ｇ１７];为了降低模型对图片中背景的依赖,对
图片中车牌附近的区域进行随机切割.通过数据增

强算法,将训练集中的照片扩大２００倍.

４．２　实验结果

OpenData———功能性能车牌数据库分为功能

评测图像库和性能评测图像库.功能评测图像库中

图片为车辆的正面图片,车牌在图片中为一近似矩

形;性能评测图像库中图片则是对车牌图片进行不

同处理后的图片,如改变分辨率、改变亮度、进行旋

转等.将性能评测图像库中的图片按６∶４的比例

划分,分别作为训练集和测试集１.为了检测模型

对不同情况下车牌的识别准确率,将性能评测图像

库中图片作为测试集２.预测结果如图５所示.
训练结束后,首先在测试集１和２中检验算法

的性能.表１分别为检验不同IOU条件下模型在

测试集１和２中的准确率.
由表１可知,直接使用坐标点预测的IOU表现

较差.该方法虽然可以较为准确地确定车牌的位

置,但由于没有长宽的限制,因此预测的结果往往与

０２１０１０Ｇ４
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图４ 数据增强示例

Fig敭４ Examplesofdataaugmentation

图５ 预测结果示例

Fig敭５ Examplesofpredictionresults

表１　模型在测试集１和２中的准确率表现

Table１　Accuracyofmodelsintest１andtest２

Model
IIOU＝０．６ IIOU＝０．７ IIOU＝０．８
Test１Test２Test１Test２Test１Test２

Ours ０．９９５ ０．８５２ ０．９９３ ０．８１２ ０．９８８ ０．７５２
OursＧonly
usepoint

０．９８５ ０．６５２ ０．９８３ ０．６１１ ０．９７９ ０．５９８

WPOD[８] ０．９９２ ０．８３４ ０．９８１ ０．７８５ ０．９６３ ０．７１９
ALMDＧYOLO[６]０．９１４ ０．７５７ ０．８７８ ０．７３２ ０．８６６ ０．６２３

Modelin
Ref．[１８]

０．９４１ ０．７９２ ０．９１３ ０．７４４ ０．８８５ ０．６６２

Modelin
Ref．[１９]

０．９５８ ０．７６４ ０．９２７ ０．７３３ ０．９１４ ０．６３１

标定值在长宽上的差距较大,如图６所示.

图６ 使用坐标点预测结果示例

Fig敭６ Examplesofpredictionresultsusing
coordinatepoints

根据表１,本算法在测试集１上实现了高准确

率.通过对实验结果的观察和统计,可以得到:当

IOU大于０．６时,算法定位的结果不会丢失车牌中的

字符数据,因此对后续字符的识别不会产生影响.
在测试集２上,本算法的准确率表现出明显的下降.
通过对误识图片的分析,发现水平倾斜大于６０°、竖
直错切角大于４４°、照片尺寸≤７５dpi、亮度差大于

１３０nit(１nit＝１cd/m２)的情况下均无法准确定位,
其中在存在亮度差的图片中,模型只能框出高亮度

的部分而对亮度低的部分无法圈出.
考虑到车牌坐标的错误预测可能与矩形框的错

误预测有关,因此对矩形框正确预测(矩形框将车牌

完全包含)下的车牌坐标预测的准确度进行统计,结
果如表２所示.

表２　模型在正确矩形标注下的准确度

Table２　Accuracyofproposedmodelunder
correctrectangularlabeling

Model
IIOU＝０．６ IIOU＝０．７ IIOU＝０．８
Test１Test２Test１Test２Test１Test２

Ours ０．９９７ ０．９９５ ０．９９４ ０．９９３ ０．９９３ ０．９９２

　　表２说明在矩形框正确预测情况下,模型对车

牌的顶点坐标有很高的预测准确性.因此提升基础

网络目标检测的准确性可以在一定条件下提升对车

牌预测的准确性.同时,采用 YOLOv３与Faster
RＧCNN对训练集中车牌定位的准确度进行对比,实
验结果表明FasterRＧCNN对测试集中的数据,特
别是小尺寸的车牌有更好的定位效果.

为验证添加vertex网络对目标检测准确度的

影响,使用训练集对FasterRＧCNN进行训练,并对

两个网络在测试集１和２中的表现性能进行比较,
结果如表３所示.

０２１０１０Ｇ５
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表３　两模型在测试集１和２中的准确度表现

Table３　Accuracyoftwomodelsintest１andtest２

Model
IIOU＝０．６ IIOU＝０．７ IIOU＝０．８
Test１Test２Test１Test２Test１Test２

FasterRＧCNN ０．９９８ ０．８５４ ０．９９１ ０．８１８ ０．９１８ ０．７５５
Ours ０．９９３ ０．８５２ ０．９８８ ０．８１８ ０．９０５ ０．７５３

　　对比表３的数据,可以发现添加vertex预测网

络对目标的检测影响很小,结合表２的结论可以得

出在提高目标检测准确性的前提下,对网络添加

vertex预测网络可以极大提高车牌坐标的精确

定位.

５　结　　论

提出中文车牌检测算法,可以准确计算车牌的

精确坐标.针对训练集难以标注及训练集难以很好

地覆盖现实环境中的复杂环境,引入数据增强算法,
该算法通过vertex网络在测试集上取得较好的表

现性能.通过实验验证vertex网络可以依托提高

目标检测网络的准确度实现更高的车牌检测准确

率.实验结果表明该方法对现实情况中的车牌信息

具有较高的识别精度,可以满足实际应用的需要.

参 考 文 献

 １ 　DuS Ibrahim M Shehata M etal敭Automatic

licenseplaterecognition ALPR  astateＧofＧtheＧart

review J 敭IEEE Transactions on Circuits and

SystemsforVideoTechnology ２０１３ ２３ ２  ３１１Ｇ

３２５敭

 ２ 　ZhengD N ZhaoY N WangJX敭Anefficient

method of license plate location J 敭 Pattern

RecognitionLetters ２００５ ２６ １５  ２４３１Ｇ２４３８敭

 ３ 　ShiXF ZhaoWZ ShenY H敭Automaticlicense

plate recognition system based on color image

processing M ∥GervasiO GavrilovaML Kumar

V etal敭ComputationalscienceanditsapplicationsＧ

ICCSA２００５敭Lecturenotesincomputerscience敭

Berlin Heidelberg Springer ２００５ ３４８３ １１５９Ｇ

１１６８敭

 ４ 　NathanVSL RamkumarJ KamakshiPriyaS敭

Newapproachesforlicenseplaterecognitionsystem

 C ∥InternationalConferenceonIntelligentSensing
andInformationProcessing ２００４敭Proceedingsof 

January４Ｇ７ ２００４ Chennai India敭New York 

IEEE ２００４ １４９Ｇ１５２敭

 ５ 　ZhangBL TangHJ敭AnapproachtolocatemultiＧ

licenseplatesincomplexvehicleimages J 敭Acta

PhotonicaSinica ２００７ ３６ １  １８４Ｇ１８７敭
　　　张变莲 唐慧君敭一种复杂车辆图像中的多车牌定位

方法 J 敭光子学报 ２００７ ３６ １  １８４Ｇ１８７敭

 ６ 　XieLL AhmadT JinL W etal敭AnewCNNＧ

basedmethodformultiＧdirectionalcarlicenseplate
detection J 敭IEEE Transactions on Intelligent

TransportationSystems ２０１８ １９ ２  ５０７Ｇ５１７敭

 ７ 　SelmiZ HalimaM B AlimiA M敭Deeplearning
system forautomaticlicense plate detection and
recognition C ∥２０１７ １４th IAPR International

ConferenceonDocumentAnalysisandRecognition

 ICDAR  November９Ｇ１５ ２０１７ Kyoto Japan敭

NewYork IEEE ２０１７ １１３２Ｇ１１３８敭

 ８ 　SilvaS M JungCR敭Licenseplatedetectionand

recognitioninunconstrainedscenarios M ∥Ferrari
V Hebert M SminchisescuC etal敭Computer

visionＧECCV ２０１８敭 Lecture notes in computer

science敭Cham Springer ２０１８ １１２１６ ５９３Ｇ６０９敭

 ９ 　RenSQ HeK M GirshickR etal敭FasterRＧ

CNN towardsrealＧtimeobjectdetectionwithregion

proposal networks C ∥ Advances in Neural

InformationProcessingSystems２８ NIPS２０１５  
December７Ｇ１２ ２０１５ Montreal Quebec Canada敭

Canada NIPS ２０１５ ９１Ｇ９９敭

 １０ 　GirshickR DonahueJ DarrellT etal敭Richfeature

hierarchiesforaccurateobjectdetectionandsemantic
segmentation C ∥ ２０１４ IEEE Conference on

ComputerVisionandPatternRecognition June２３Ｇ
２８ ２０１４ Columbus OH USA敭 New York 

IEEE ２０１４ ５８０Ｇ５８７敭

 １１ 　HeKM ZhangXY RenSQ etal敭Deepresidual

learningforimagerecognition C ∥２０１６IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern

Recognition CVPR  June２７Ｇ３０ ２０１６ LasVegas 

NV USA敭NewYork IEEE ２０１６ ７７０Ｇ７７８敭

 １２ 　TongY YangHC敭RealＧtimetrafficsigndetection

method based on improved convolution neural
network J 敭Laser & Optoelectronics Progress 

２０１９ ５６ ７  ０７１００３敭
　　　童英 杨会成敭基于改进卷积神经网络的实时交通标

志检测方法 J 敭激光与光电子学进展 ２０１９ ５６

 ７  ０７１００３敭

 １３ 　LinT Y Maire M BelongieS etal敭Microsoft
COCO commonobjectsincontext M ∥FleetD 

PajdlaT SchieleB etal敭ComputervisionＧECCV
２０１４敭Lecturenotesincomputerscience敭Cham 

Springer ２０１４ ８６９３ ７４０Ｇ７５５敭

 １４ 　RussakovskyO DengJ Su H etal敭ImageNet

０２１０１０Ｇ６



激 光 与 光 电 子 学 进 展

large scale visual recognition challenge  J 敭
InternationalJournalofComputerVision ２０１５ １１５

 ３  ２１１Ｇ２５２敭

 １５ 　WuY X He K M敭Groupnormalization C ∥
ProceedingsoftheEuropeanConferenceonComputer
Vision ECCV  September８Ｇ１４ ２０１８ Munich 
Germany敭NewYork IEEE ２０１８ ３Ｇ１９敭

 １６ 　FeiYJ ShaoF敭Contrastadjustmentbasedonimage
retrieval J 敭Laser & Optoelectronics Progress 
２０１８ ５５ ５  ０５１００２敭

　　　费延佳 邵枫敭基于图像检索的对比度调整 J 敭激

光与光电子学进展 ２０１８ ５５ ５  ０５１００２敭

 １７ 　WangY X Diao M HanC敭Underwaterimage
enhancementalgorithmbasedoniterativehistogram

equalizationwithconventionallightsource J 敭Acta
PhotonicaSinica ２０１８ ４７ １１  １１０１００２敭

　　　王永鑫 刁鸣 韩闯敭基于迭代直方图均衡化的常规

光源下水下成像增强算法 J 敭光子学报 ２０１８ ４７

 １１  １１０１００２敭

 １８ 　LiH ShenC H敭Readingcarlicenseplatesusing
deepconvolutionalneuralnetworksandLSTMs J 
OL 敭 ２０１６Ｇ０１Ｇ２１  ２０１９Ｇ０５Ｇ１９ 敭https ∥arxiv敭
org abs １６０１敭０５６１０敭

 １９ 　HsuG S ChenJC Chung Y Z敭ApplicationＧ
oriented license plate recognition  J 敭 IEEE
TransactionsonVehicularTechnology ２０１３ ６２ ２  
５５２Ｇ５６１敭

０２１０１０Ｇ７


