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基于深度学习的模糊车牌字符识别算法
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摘要 随着城市智慧停车场的建设和高速路口自动收费系统的普及,基于深度学习的车牌识别技术得到越来越广

泛的应用。为 了 解 决 现 实 中 模 糊 车 牌 的 字 符 识 别,提 出 一 种 基 于 改 进 CRNN+CTC(Convolutional
 

Neural
 

Network+Recurrent
 

Neural
 

Network+Connectionist
 

Temporal
 

Classification)的免字符分割车牌字符识别算法。

首先将CRNN中的标准CNN改为深度可分离卷积网络的微改模型,RNN采用双向长短期记忆网络,并引入CTC
损失函数对其进行训练;其次为了避免训练过程中的过拟合现象,损失函数中加入L2正则项,并增加训练数据集;

最后引入批量归一化算法来加快训练过程中的学习速度。实验结果表明,与其他几种基于复杂环境中的方法相

比,本文算法在三个实验测试集上的平均车牌识别准确率、识别精度和速度方面均有一定提升,网络的鲁棒性和泛

化能力也更强。
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1 引  言

车牌识别(LPR)是智能交通管理系统中的关键

环节,随着国内智慧停车场的建设以及高速公路自

动收费系统的普及,智能交通管理系统对车牌识别

的速度与准确度方面提出了更高的要求。LPR技

术主要分为车牌定位技术和车牌字符识别技术,定
位技术在国 内 外 的 发 展 较 为 成 熟,尤 其 Slimani
等[1]基于小波分解和卷积神经网络(CNN)对车牌

区域进行定位,定位的准确率高达99.43%,在普通

自然环境下达到了近乎100%的准确率。目前国内

较常 用 的 车 牌 识 别 技 术 却 只 有 86.4% 的 准 确

率[2-6],远低于定位过程中定位的准确率。这些主流

的识别方法中大多数还是传统的基于字符分割的方

法,而这些方法在车牌识别环境复杂、车牌模糊等情

况下,面临着算法局限性大、性能低等问题。因此,
对车牌字符识别技术进行革新仍具有较高的研究

意义。
现有的LPR方法大致可分为基于字符分割的

方法和字符无分割的方法两类,其中基于字符分割

的方法执行分割步骤来分离字符,再进行单个字符

的逐一识别,常见的有基于支持向量机(Support
 

Vector
 

Machine,SVM)[7]、基于投影[8]、基于灰度量

化[9]和基于模板匹配[10]的方法。然而上述基于字

符分割的方法易受到识别环境的影响,存在分割和

识别阶段误差累积的现象,且这些方法需手动设置

适当的参数,因此这些方法在实际应用过程中不够

稳健。基于字符无分割的方法是识别所有字符,而
不使用特定的结构分离字符。目前基于字符无分割

的车牌识别方法均属于深度学习领域,该方法能保

留车牌图像内部的整体信息,同时不受分割结果的

影响,对模糊车牌的识别有一定优势。主流的无分

割识别算法主要分为基于CNN、基于循环神经网络

(RNN)和 基 于 两 者 的 组 合 网 络 CNN+RNN
(CRNN)三种类型。文献[11-12]使用CNN作为车

牌字符的分类器,将车牌当成一个整体,由CNN定

位每个字符所属的位置和类别,最终输出不同位置

处字符的整体识别结果。文献[13-14]充分利用

RNN具有很强的捕获序列上下文信息的能力,将车

牌作为序列问题来解决,这种方法比CNN独立处

理每个低分辨率车牌字符更加稳定和有效。文

献[15]中的LPR-Net、文献[16]中的 Mask
 

R-CNN,
以及文献[17]中的 CRNN+CTC(Connectionist

 

Temporal
 

Classification)网络均是将CNN和RNN

进行结合,使得对车牌字符的识别性能达到了新的

高度。文献[18]提出了改进的CRNN+CTC车牌

识别网络,其字符识别率在理想条件下能达到98.
7%,但存在的问题是网络在训练时易产生过拟合的

现象,且网络的结构复杂度和计算量仍有降低空间。
为了提高算法在车牌扭曲变形、字符模糊不清

情况下的字符识别率,较少网络训练时的过拟合现

象,提高识别速度。本文在如下方面开展研究:1)在
已有CRNN+CTC网络模型的基础上实现免字符

分割方式的端到端车牌字符识别,避免基于字符分

割的传统方法所导致的误差累积问题;2)对原始

CRNN+CTC模型的内部组成网络进行调整,降低

网络模型的大小以及运算量;3)对CNN和RNN进

行重塑,并在CTC模块中加入L2范数正则化以降

低训练过程中过拟合现象发生的概率,其次增加辅

助损失函数以加速模型收敛的速度,进而提升模型

整体的泛化能力和识别性能;4)针对性地增加网络

训练数据集,尤其是增加由车牌自身以及环境原因

造成 字 符 模 糊 的 车 牌 图 像;5)引 入 BN(Batch
 

Normalization)算法以加速神经网络的训练。

2 本文算法

为了避免基于字符分割方法中的误差累积现

象,改善单个CNN或RNN在复杂环境中的识别性

能,降低网络复杂度并解决过拟合现象。本文提出

了一种基于改进CRNN+CTC的车牌字符识别算

法。以文献[18]中提出的网络模型架构为基础,利
用CNN+RNN 来提取图像的时序特征,再使用

CTC的损失函数来确定字符数量以及最终的字符

识别结果。由于文献[18]的方法在训练过程中容易

产生过拟合现象且网络计算量较大,因此本文首先

对CRNN模块中的基础网络进行改进,引入带残差

连接的深度可分离卷积替代原文 VGG-16(Visual
 

Geometry
 

Group-16)网络,以减少网络的参数量,
继而减少最终的模型大小和运算量。其次将RNN
模块中的标准网络改为双向长短期记忆网络(Bi-
LSTM)。最后引入CTC模块对网络进行训练,并
在损失函数中加入L2范数正则化,使网络在训练

过程中参数冗余所带来的数值变化降到最小,进而

减少过拟合现象的发生。

2.1 基于改进CRNN+CTC的车牌识别算法

CRNN+CTC的免分割车牌识别算法主要由

一个多 层 次 网 络 模 型 构 成,网 络 模 型 主 要 包 含

CNN、RNN、CTC三部分。首先将车牌图像输入
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CNN中以提取特征图,并将其中的标准卷积替

换为带残差连接的深度可分离卷积。得到车牌图

像的特征图后,将其转换为特征序列,使用双向循

环神经网络对CNN所提取的特征序列进行学习

和预测。最后由CTC将循环层获取的标签分布通

过去重整合等操作转换成最终的识别结果。

2.1.1 CNN模块

原始CNN采用 VGG-16网络模型,通过多个

卷积层提取车牌的多维特征,但深层的网络结构会

导致网络参数量和模型大小较为庞大。在实际应用

中,车牌字符识别算法常需要嵌入到固定或者移动

设备中,模型过大无疑会增加算法的部署成本和难

度。本 文 使 用 深 度 可 分 离 卷 积 神 经 网 络 替 换

CRNN中的8层卷积网络,减少了卷积层的计算

量,在压缩模型大小的同时提升了模型的计算速度。
深度可分离卷积将标准卷积操作分为深度卷积和

1×1的逐点卷积,深度卷积起滤波作用,逐点卷积

用来进行通道的转换,最终得到使用深度可分离卷

积计算出的特征。深度可分离卷积块以及改进后的

CNN如图1所示,其中K、S 和P 分别为卷积核大

小、步长和填充大小,RGB为红绿蓝通道,ReLU为

线性整流函数。

图1 CNN结构配置。(a)深度可分离卷积块;(b)CNN结构

Fig 
 

1 CNN
 

configuration
 

diagram 
 

 a 
 

Depthwise
 

separable
 

convolution
 

bolck 
 

 b 
 

CNN
 

structure

  CNN输入的是尺寸为160
 

pixel×48
 

pixel的

RGB车牌图像,经过一个3×3卷积核的卷积层和

一次极大值池化操作后送入到深度可分离卷积层,
得到第一层图像特征后经过一次极大值池化送入到

下一个深度可分离卷积层中以获取更深层的特征。
经过4层的深度可分离卷积的特征提取后输出图像

的特征图。

2.1.2 RNN模块

传统的RNN单元存在梯度消失的问题,因此

限制了其可以存储的上下文范围,增加了训练过程

中的负担。本文在RNN模块设计时改用长短期记

忆模型(LSTM),LSTM属于递归神经网络的一种,
用于解决前后有关联的序列,适合处理和预测时间

序列中间隔及延迟较长的事件。但LSTM 和RNN
都存在只能以一个固定方向进行预测的问题,导致

前后时刻的重要度不同。本文在 RNN 阶段使用

Bi-LSTM,其中正向LSTM捕获车牌上文的特征信

息,反向LSTM捕获了下文的特征信息。相对于单

向LSTM而言,本文的Bi-LSTM 能捕获更多的信

息,同时,Bi-LSTM结构比LSTM 更加容易提取更

高层次的抽象特征,更有助于分类。Bi-LSTM 的结

构如图2所示,其中x 表示输入特征,xi 表示第

1610012-3



研究论文 第58卷
 

第16期/2021年8月/激光与光电子学进展

图2 Bi-LSTM网络模型的结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

Bi-LSTM
 

network
 

model

i+1个特征,y 表示输出的分类概率,A 表示网络

中的记忆单元,S 表示输入门(决定将哪些输入信息

提取到下一个记忆单元),因为双向长短期记忆网络

是将输入正向和反向各处理一次,因此网络中的A
和A'分别表示正向记忆单元和反向记忆单元。

  将CNN的输出结果[b,
 

c,
 

w]经过转化变为

[w,
 

b,
 

c]并作为 RNN 的输入,即[w,
 

b,
 

c]=
 

[seq_len,
 

batch,
 

input_size],其中seq_len为序列

长度,batch为批尺寸,input_size为输入特征数目。
再由 Bi-LSTM 对 输 入 的 特 征 序 列 进 行 学 习 和

预测。
整个 CRNN 的处理流程如图3所示。通过

CNN提取车牌图像的特征图,将三个通道大小为

160
 

pixel×48
 

pixel的车牌图像转换为1×25×512
大小的卷积特征矩阵。然后将每一个通道作为特征

长度D=512和时间步长为25的时间序列并输入

到Bi-LSTM 中,经过归一化指数函数Softmax计

算后输出后验概率矩阵。

图3 CRNN算法的流程

Fig 
 

3 Process
 

of
 

CRNN
 

algorithm

2.1.3 CTC损失函数

当对RNN进行训练时,如果使用常见的交叉

熵损失函数,则每一列输出都需要对应一个字符

元素,且每张样本图片需要标记出每个字符在图

片中的位置,再通过CNN的感受野将标记出的字

符位置对齐到特征图的每一列,最终获取该列输

出对应的标签后才能进行训练。在识别中国车牌

字符的实际应用中,由于这些字符的长度、数量存

在差异,且识别过程中无法预知应该输出多长的

文字,因此使用常见的交叉熵函数训练出的网络,
识 别 效 果 不 够 理 想。改 进 算 法 有 两 种:采 用

Seq2seq+Attention机制,不限制输出长度,在最后

加一个结束符号,让模型自动和标签对齐;另一种

是引入CTC
 

损失函数,即给定一个模型输出的最

大长度,且输出并未与标签对齐。其中Seq2seq+
Attention机制更适合应用于语音识别领域,但计

算量更大。因此,本文采用CTC损失函数来训练

RNN。CTC损失函数本质上是使所有路径的概率

和最大,其特点是引入空字符,且能通过递推运算

实现梯度的快速计算。
本文在传统CTC[19]的基础上,借鉴了隐马尔科

夫模型(HMM)的前向和后向算法思路,利用动态

规划算法计算出了CTC损失函数及其导数,从而解

决RNN训练过程中存在的问题。结合CTC解码

算法使RNN能准确对序列数据进行端到端的预

测。最后,为了减少训练过程中过拟合现象的发生,
使训练结果更加具有鲁棒性,在损失函数中引入权

重衰减,即在原来损失函数的基础上添加L2范数

正则项。
假设给定输入序列以及模型参数,且RNN每

个时刻的输出条件是独立的,则确定损失函数有以

下对应关系,表达式为

p(πt x)=∏
T

t=1
yT

πt
,∀πt ∈L'T

p(Z x)= ∑
πt∈B-1(Z)

p(πt x)







 , (1)

式中:πt 为输入x 对应输出序列中的一个元素;y
为模型在所有时刻输出各个字符的概率;L 为序列

标签;L'为序列标签加空字符;yt
πt

为模型在t时刻

输出为πt 的概率;B-1 为 Z 全路径集合的映射

函数。
根据(1)式,便可进一步得到CTC损失函数,即
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L(S)=-ln




 ∏

(x,Z)∈S
p(Z x)





 =- ∑

(x,Z)∈S
ln[p(Z x)]=- ∑

(x,Z)∈S
ln




 ∑

πt∈B-1(Z)
p(πt x)





 =

- ∑
(x,Z)∈S

ln




 ∑

πt∈B-1(Z)
∏
T

t=1
yT

πtp(πt x)




 。 (2)

  为了在一定程度上防止过拟合现象的发生并且

提高模型的泛化能力,本文在损失函数上引入L2
范数正则项后的目标函数,表达式为

 J(S)=α∑
S
S2- ∑

(x,Z)∈S
ln ∑πt∈B-1(Z)

∏
T

t=1
yT

πt , (3)
式中:α 为L2范数正则项系数,通过实验设置不同

的α系数,观察权值衰减的速率,α 系数越大,权值

系数衰减的速率也越快。最终,本文的α 系数设为

0.8,使本文权值更新过程能有效避免过拟合和欠拟

合现象的发生。

2.2 数据集

为了进一步加强本文算法的识别性能和鲁棒

性,本文使用了三个数据集,数据集样本实例如图4
所示。第一个数据集是对抗生成的仿真数据集[20],
随机选取其中20000张,并命名为GAN_LP;第二

个数据集是面向应用程序LP(AOLP)基准[21]的数

据集Reld,此数据集主要针对车牌自身的复杂多变

以适应现实中的各种特殊情形,包含76412张不同

图像长度、图像模糊、车牌扭曲变形、轻微遮挡等彩

色车牌图片,选取其中3000张模糊车牌图像,截取

出车牌区域的图像后作为Reldv1;第三个数据集是

中国科学技术大学团队建立的CCPD数据集[22],该
数据集主要针对因为拍摄环境的复杂多变而导致车

牌图像模糊的情形,本文主要选取其中光线较暗或

较亮、距离摄像头较远或较近、没上牌的新车以及新

能源汽车4类数据子集,总共4000张,截取出车牌

区域后命名为CCPDv1。数据集统计如表1所示。
表1 数据集的统计

Table
 

1 Statistics
 

of
 

datasets

Dateset Training
 

set
 

Validation
 

set Test
 

set

GAN-LP 12200 980 7406

Reldv1 2500 0 500

CCPDv1 3000 0 1000

2.3 训练细节

本文使用 TensorFlow进行网络训练,并进行

20000次64批 的 迭 代 训 练,初 始 学 习 率 设 置 为

0.001。深度神经网络在训练过程中,超参数的选择

图4 数据集样本实例。(a)GAN_LP样本;(b)Reldv1
样本;(c)CCPDv1样本

Fig 
 

4 Sample
 

dataset
 

example 
 

 a 
 

Samples
 

of
 

GAN_

LP
 

 
 

 b 
 

samples
 

of
 

Reldv1 
 

 c 
 

samples
 

of
 

CCPDv1

也会对网络性能有很大的影响。超参数是神经网络

的外部配置,其值不能从数据中学习得到。因此,根
据其他文献中的参数设定和典型调整规则来试验性

地找到较理想的值。本文的超参数设定值如表2所

示,其中Base_lr为基本学习率,γ 为学习率的更新

因子,Lr_policy为学习率的更新策略,Active_fun
为激活函数,本文采用多步更新策略进行学习率更

新;type为损失函数的优化策略;
 

weight_decay为

防止过拟合的权重衰减因子;momentum为一种动

量因子,当损失曲面平坦时允许网络学习更快的因

素;BN表示BN层的使用与否;batch_size表示一

批包含的样本数目。
表2 超参数设定

Table
 

2 Hyper
 

parameters
 

setting

Parameter Setting

Base_lr 0.001

γ 0.1

Lr_policy Multistep

Active_fun ReLU

Iterations 2×104

Type SGD

Weight_decay 0.0005

Momentum 0.8

BN Yes

Batch_size 64

3 实验结果与分析对比

在本节中,对提出的算法进行实验以验证网络
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的鲁棒性、有效性及其他综合性能。实验的硬件环

境是Intel酷 睿i7-6700K
 

CPU 主 频 为 4
 

GHz,

16
 

GB物理内存,GPU选用NVIDIA
 

GTX1080,操
作系统为ubuntu

 

14.01,在Python
 

2.7的环境下

进行编译。

3.1 评估指标

本文采用文献[12]中的评估指标对算法进行性

能评估,包括字母数字字符识别率(ACRR)、汉字识

别率(CCRR)、车牌识别准确度(RA)和字符识别准

确度(CRA)。计算ACRR和CCRR的意义在于分

析造成模糊车牌识别准确度低的主要因素,是汉字

的识别还是字母和数字的识别。通过分析 ACRR
和CCRR这两个数据也能为算法后续的改进提供

方向和理论依据;
 

RA和CRA指标是对算法整体

的识别性能、鲁棒性等进行量化分析,且两个指标更

适用于算法之间的对比分析。其中部分评估指标计

算公式

fRA=
X
Y
, (4)

fCRA=
G
B
, (5)

式中:X 为被正确识别的车牌数;Y 为车牌的总数;

G 为正确识别的字符数;B 为所有字符数。

3.2 结果与分析
 

在本文开展研究的初期,对大量传统方法、主流

算法以及文献[15]和文献[18]中的关键方法逐一进

行复现。在本文数据集确定后,将上述复现的算法

在本文的三个数据集上进行训练和测试,并准确记

录每一次的指标数据,为算法的进一步改进提供基

础和方向。通过算法复现、实验结果分析、算法改

进、实验对比的重复进行,最终得到本文的CRNN+
CTC改进算法。在本节中,首先列出本文算法在三

个数据测试集下的字母数字字符识别率(ACRR)、

汉字识别率(CCRR)、车牌识别准确度(RA)以及字

符识别准确度(CRA),结果如表3所示。
表3 改进CRNN+CTC网络的综合实验结果

Table
 

3 Comprehensive
 

experimental
 

results
 

of
 

improved
 

CRNN+CTC
 

network unit:
 

%

Dataset
 

GAN-LP CCPDv1 Reldv1

ACRR 97.6 97.8 98.2

CCRR 95.1 93.3 95.7

fRA 96.8 96.9 97.8

fCRA 97.1 97.2 98.4

从表3可以看到,ACRR在GAN-LP测试集和

CCPDv1测试集得到的结果一致,分别为97.6%和

97.8%,而在Reld测试集上能达到98.2%;CCRR
在三个测试集上的结果分别为95.1%、93.3%和

95.7%,均低于该数据集下的字母数字字符识别率。
这也说明造成模糊车牌识别难度大的主要原因在于

对车牌中汉字字符的准确识别,且对进一步提高算

法的识别准确率的方向也应该是提高对汉字的识别

准确率。此外,由于CCPDv1测试集中包含大量扭

曲变形、字符模糊的车牌,因此汉字的识别率低于其

余其他两个数据集下的结果。在综合性能指标RA
和CRA中,通过在三个测试集上的测试,本文提出

算法的车牌识别准确度在96.8%~98.4%,整体性

能较好,识别准确率较高。
为了对比分析本文算法的识别性能,分别将基

于字符分割的传统车牌识别方法
 [10]、LPR-Net[15]、

原CRNN+CTC[18]以及本文改进的CRNN+CTC,

4种方法在本文三个测试集上的实验结果进行对

比分析,主要分析其中 RA、CRA和T 三个指标,
其中T 表示单张车牌平均识别时间,结果如表4
所示。

表4 实验对比结果

Table
 

4 Experimental
 

comparison
 

results

Method
GAN_LP CCPDv1 Reldv1

RA% CRA% T
 

/ms RA% CRA% T
 

/ms RA% CRA% T
 

/ms

Traditional[10] 84.2 77.3 25 83.4 74.2 31 85.5 75.7 32

LPR-Net[15] 94.3 92.7 62 87.4 86.6 72 88.5 86.3 46

CRNN+CTC[18] 96.9 96.2 46 97.1 96.3 48 96.4 97.0 44

Ours 96.8 97.1 29 96.9 97.2 33 97.8 98.4 37

  从表4可以看到,基于字符分割的传统车牌识

别方法
 [10]和LPR-Net[15]算法对含模糊字符的车牌

均不具有较好的识别结果,在三个测试集下的车牌

识别准确度和车牌字符识别准确度均在90%以下。
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原CRNN+CTC网络[18]和本文算法则对含模糊字

符的车牌,识别精度达到96%以上。该对比实验证

明,对于含模糊字符的复杂车牌,基于 CRNN+
CTC网络的算法具有较好的识别准确率,能极大提

高车牌识别的鲁棒性和通用性;在三个测试集下,无
论是RA还是CRA,本文算法较传统识别方法和

LPR-Net算法均有明显提升,尤其在CCPDv1测试

集下的车牌识别率对比结果中,本文算法相比于其

余两个方法分别提升了13.5个百分点和9.5个百

分点。相较于原始CRNN+CTC[18],本文对原始网

络的CNN和RNN层进行替换,并在CTC中引入

了正则项等的改进后,在一定程度解决了对模糊车

牌特征提取及字符识别困难的问题,进一步提高了

对模糊字符的识别精度,尤其在Reldv1测试集下,
本文算法相较于改进之前的原始算法,其 RA 和

CRA均提升了1.4个百分点。此外,从表中单张车

牌平均识别时间的对比结果可以看出,本文所提出

的算法在GAN_LP和CCPDv1测试集的单张图像

平均识别时间为31
 

ms,比原始的CRNN+CTC网

络用时减少了1/3,而4种方法相比,检测识别速率

最高的是基于字符分割的传统方法,其在两个测试

集下单张平均识别时间为28
 

ms。综上分析可以看

出本文算法对模糊字符的特殊车牌具有较好的识别

效果,能在减少车牌识别用时的同时提高车牌字符

的识别准确率。

4 结  论

本文提出一种基于改进的CRNN+CTC模糊

车牌字符识别算法。核心是利用深度可分离卷积和

双向长短期记忆网络改进原始算法的CRNN内部

结构,再结合本文的CTC损失函数来实现含模糊字

符特殊车牌的更快速、精确的识别。在算法设计上,
保证识别精度的要求,进一步缩减了网络模型大小,
减少了网络的参数和计算量。此外,在损失函数中

引入了L2正则项,通过设置合适参数,最终实现有

效降低训练过程中过拟合现象的发生概率。最后,
采用基于批归一化的有效方案来加快训练过程中的

学习速度。在大量的仿真和现实中国车牌数据集上

的实验表明,所提出的改进CRNN+CTC算法在车

牌识别率和识别速度方面都优于原始方法以及其他

主流方法。但本文仍未完全解决过拟合的现象发

生,在训练过程中还是出现了少次数的过拟合现象,
这也是接下来的主要改进点。
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