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［摘要］ 针对传统车牌识别方法在车牌模糊和光照复杂的场景下难以快速准确识别车牌信息的问题， 为

提高网络的特征提取能力， 将带残差的 ＲｅｓＮｅｔ 引入卷积循环神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＲＮＮ）， 提出了 ＣＲＮＮ＿ＲｅｓＮｅｔ 车牌文本识别算法。 该方法仅需 ０􀆰 ０１２ ｓ 就能完成一张车牌图像的识别， 在

ＣＣＰＤ 公开数据集上的识别准确率达到了 ９８􀆰 ５％ 。
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０　 引言
车牌识别技术能为智能交通管理提供数据支持， 为道路规划提供科学的指导； 还能够适时防范机动

车辆被盗窃、 盗抢、 假牌、 走私和黑市交易等犯罪行为［１ － ２］ 。 传统车牌识别方法通过图像处理、 特征提

取方法获取图像中的车牌图像， 再利用轮廓提取［３］ 、 垂直投影［４］ 、 灰度统计［５］和模板匹配［６］等方法将车

牌图像中的字符逐一分割， 最后通过边界特征［７］ 、 ＨＯＧ 特征［８］ 、 模板匹配［９ － １０］ 、 支持向量机［１１］ 和模板
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匹配结合神经网络［１２］等方法识别车牌字符， 但其模型存在设计复杂、 泛化能力差、 效率低等问题。
近年来， 得益于丰富的数据集和优异的深度神经网络训练技术， 基于深度学习的文本识别技术也

逐渐被应用于车牌识别［１３］ 。 深度学习方法通过减少繁琐的步骤和计算复杂度， 简化文本检测的整体

流程， 使研究人员能够从繁重的人为特征设计任务中解脱出来， 从而推动文本识别进一步发展。 文本

识别方法分为单字符识别和文本行识别。 单字符识别通常包含三个关键步骤： 正则化、 分割和识

别［１４ － １５］ 。 正则化的目的是去除各种类型的噪声， 将不规则的输入图像转化为正则图像； 分割是将正

则化的文本图像切割成多个包含单个字符的子图像； 识别是以连续的方式逐个处理单个字符子图像，
识别单个字符子图像的内容并将它们连接成文本字符串。 由于单字符识别不适用于模糊及字符粘连的

文本图像， 因此目前更主流的方法是直接对文本行进行识别。 根据文本行具有序列特征这一性质， 通

过学习文本行的序列特征， 再解码成具体文本内容， 这样效率更高， 这种方法包括图像编码、 特征编

码和文本解码三部分。 图像编码模块采用卷积提取输入图像的关键特征， 并将其编码为向量序列， 每

个向量对应图像的局部区域； 特征编码模块利用 ＲＮＮ （ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ） 将得到图像的特征

向量进一步映射到潜在空间； 文本解码模块利用另一个 ＲＮＮ 将潜在空间中编码的信息解码为扩展字

母表上的一系列概率分布， 使用概率向量对输出文本序列进行预测。 Ｓｈｉ 等［１６］ 提出的 ＣＲＮＮ （ ｃｏｎｖｏ⁃
ｌｕｔｉｏｎａｌ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ） 先通过卷积层提取图像的空间特征， 再利用双向 ＬＳＴＭ （ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃
ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ） 提取序列特征， 最后通过转录部件得到标签序列， 占用的内存空间小， 效率高。 Ｗｏｊｎａ
等［１７］提出了一种基于注意力机制的文本识别架构， 利用注意力机制对 ＣＮＮ （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ） 提取的特征加权后再传入 ＲＮＮ， 模型简单， 通用性强。 Ｓｈｉ 等［１８］ 提出的 ＡＳＴＥＲ （ ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ
ｓｃｅｎｅ ｔｅｘｔ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｒ ｗｉｔｈ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｒｅｃｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ） 包括矫正网络和识别网络两个部分， 矫正网络负责把图

像中不规则的文本区域变成规则的文本区域图像， 再利用识别网络对文本进行检测识别。 Ｌｕｏ 等［１９］

提出的 ＭＯＲＡＮ （ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ） 由矫正网络 ＭＯＲＮ （ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ） 和识别网络 ＡＳＲＮ （ａｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ） 组成， 其中 ＭＯＲＮ 摆脱了几何

变换的限制， 但该方法仅能矫正垂直方向的畸变， 且训练难度大。 Ｓｈｉ 等［２０］提出的 ＲＡＲＥ （ｒｏｂｕｓｔ ｔｅｘｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｒ ｗｉｔｈ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｒｅｃｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ） 能够识别形状不规则的文本， 通过空间变化网络对不规则文本图

像进行矫正， 从而得到可读性更强的文本图像， 再对文本进行识别。
传统车牌识别方法依赖人为设计的特征， 泛化能力差； 而 ＣＲＮＮ 网络占用的内存空间小、 效率

高， 理论上适用于任意长度的文本序列。 本文针对 ＣＲＮＮ 文本识别方法在车牌识别上精度不足的问

题展开研究， 研究经典 ＣＮＮ 网络与 ＲｅｓＮｅｔ 网络， 并对 ＣＲＮＮ 网络卷积层进行改进， 以期提出精度更

高的车牌字符识别方法。

１　 ＣＲＮＮ＿ＲｅｓＮｅｔ 车牌识别网络

图 1 CTC 去重示意图
Fig.1 Schematic diagram of CTC deduplication

ＣＲＮＮ 网络共包含卷积层、 循环层和转录层三个部

分。 卷积网络层使用的是 ＣＮＮ 网络， 输入图像大小为

（３２，Ｗ，３） ， 经过 ＣＮＮ 网络提取特征后， 会生成大小为

（１，Ｗ ／ ４，５１２） 的特征图。 循环网络层使用两层双向

ＬＳＴＭ 网络， 用于提取文字的序列特征。 循环网络层采用

的最大时间长度 Ｔ ＝ Ｗ ／ ４ 。 即， 双向 ＬＳＴＭ 的输入 ｘ ＝
（ｘ１ ，ｘ２ ，…，ｘＴ） ， 其中每一列 ｘｔ ＝ （ｘｔ

１ ，ｘｔ
２ ，…，ｘｔ

５１２ ） ； 输

出 ｙ ＝ （ｙ１ ，ｙ２ ，…，ｙＴ） 是一个概率矩阵， 每一列 ｙｔ ＝ （ｙｔ
１ ，

ｙｔ
２ ，…，ｙｔ

ｎ） ， 其中 ｎ 表示需要识别的字符集合长度。 转录

层使用 ＣＴＣ （ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ） 算法将

双向 ＬＳＴＭ 的输出结果转换为标签序列 （见图 １）。

·６３５·
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ＣＴＣ 算法引入符号 “ ε” 用于表示字符间的空白处， 得到一个包含字符和空白占位符的集合：
Ｌ′Ｔ ∈ Ｌ′。 其中： Ｌ′ ＝ Ｌ ∪ ｛ｂｌａｎｋ｝ ； Ｌ 为字符集； ｂｌａｎｋ 为空白占位符集。 以空白占位符为边界进行

去重操作， 得到最终的输出结果， 且最终结果的最大长度不超过循环层的时间序列 Ｔ， 并将这一过程

定义为 Ｂ 变换： Ｌ′Ｔ → Ｌ ≤ Ｔ 。
在 ＣＴＣ 中， 给定输入 ｘ， 则输出 ｌ 的概率为： Ｐ（ ｌ ｘ） ＝ ∑

π∈Ｂ －１（ ｌ）
Ｐ（π ｘ） 。 其中： π 表示经过 Ｂ 变

换后输出为 ｌ 的路径。 对于任意一条路径 π 有： Ｐ（π ｘ） ＝ ∏ Ｔ

ｔ ＝ １
ｙｔ

πｔ，∀π ∈ Ｌ′Ｔ 。 其中 ｙｔ
πｔ表示时刻为 ｔ

时路径 π 的成员 ｙ。 将图 １ 所示的这条路径定义为 π１ ， 那么路径 π１ ＝ （ｈｈｅεεｌｌｌεｌｌｏ） ， 即：
Ｐ（π１ ｘ） ＝ ｙ１

ｈｙ２
ｈｙ３

ｅｙ
４
εｙ５

εｙ６
ｌ ｙ７

ｌ ｙ８
ｌ ｙ９

εｙ１０
ｌ ｙ１１

ｌ ｙ１２
ｏ 。

　 　 网络训练时， 通过梯度 ∂Ｐ（ ｌ ｜ ｘ）
∂ω 对循环层的参数 ω 进行调整。 理论上加深网络可以提高网络的

特征提取能力， 但随着网络加深到一定层数后， 无法保证更深层网络提取到的特征是对整个网络更有

用的， 因此整个网络在训练时很容易出现梯度爆炸和梯度消失的现象， 使精度不升反降。 为解决上述

表 １　 ＣＲＮＮ＿ＲｅｓＮｅｔ 网络结构

Ｔａｂ． １　 ＣＲＮＮ＿ＲｅｓＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
详细结构 Ｋｅｒｎｅｌ Ｃｉｎ Ｃｏｕｔ Ｓｔｒｉｄｅ

Ｃｏｎｖ２ｄ（ＲｅＬｕ） ３ ３ ６４ １

Ｒｅｓ＿ｂｌｏｃｋ１　 ３ × ３
３ × ３{ } ６４

６４{ } ６４
６４{ } １

１{ }

Ｒｅｓ＿ｂｌｏｃｋ２＿１ ３ × ３
３ × ３{ } ６４

１２８{ } １２８
１２８{ } ２

１{ }

Ｒｅｓ＿ｂｌｏｃｋ３＿１ ３ × ３
３ × ３{ } １２８

２５６{ } ２５６
２５６{ } ２

１{ }

Ｒｅｓ＿ｂｌｏｃｋ３＿２ ３ × ３
３ × ３{ } ２５６

２５６{ } ２５６
２５６{ } １

１{ }

Ｒｅｓ＿ｂｌｏｃｋ３＿３ ３ × ３
３ × ３{ } ２５６

２５６{ } ２５６
２５６{ } １

１{ }

Ｒｅｓ＿ｂｌｏｃｋ４＿１ ３ × ３
３ × ３{ } ２５６

５１２{ } ５１２
５１２{ } ２

１{ }

Ｒｅｓ＿ｂｌｏｃｋ４＿２ ３ × ３
３ × ３{ } ５１２

５１２{ } ５１２
５１２{ } １

１{ }

Ｒｅｓ＿ｂｌｏｃｋ４＿２ ３ × ３
３ × ３{ } ５１２

５１２{ } ５１２
５１２{ } １

１{ }
ＡｖｇＰｏｏｌ２ｄ

Ｃｏｎｖ２ｄ（ＲｅＬｕ） ２ × ２ ５１２ ５１２ ２
ＢａｔｃｈＮｏｒｍ２ｄ

Ｍａｐ⁃ｔｏ⁃Ｓｅｑｕｅｎｃｅ
双向 ＬＳＴＭ ５１２→２５６
双向 ＬＳＴＭ ２５６→２５６

问题， 拟采用 ＲｅｓＮｅｔ［１２］网络。 并在 ＲｅｓＮｅｔ 网络中加入

残差连接， 每个单元的输入为 ｘ， 主路上 ｘ 会经过两次

权重处理和一次 Ｒｅｌｕ 激活函数激活， 然后得到 Ｆ（ｘ） ，
残差链接上 ｘ 会跨越两层与 Ｆ（ｘ） 进行叠加， 最后经过

Ｒｅｌｕ 激活函数激活， 使得网络能够保留上一层学习到

的特征， 转而去学习一个残差。
ＣＲＮＮ 网络的卷积网络层一共包含 ７ 个卷积层和

４ 个最大池化层。 这种网络结构的参数量较大， 占用的

内存较多， 训练难度也较高， 且 ７ 个卷积层提取到的

特征十分有限， 会直接影响字符识别的精度。 增加网

络层数可在一定程度上加强对特征的提取能力。 但是

卷积层的堆叠存在瓶颈， 达到一定的层数后， 特征提

取能力不升反降。 针对上述问题， 本研究对 ＣＲＮＮ 的

卷积网络层进行改进， 引入残差块， 使用更深层的

ＲｅｓＮｅｔ 进行特征提取， 从而提出了 ＣＲＮＮ＿ＲｅｓＮｅｔ 车牌

字符识别算法。 由表 １ 可见， 引入 ＲｅｓＮｅｔ 的卷积网络

共有 ２０ 层， 每个 Ｒｅｓ＿ｂｌｏｃｋ 中包含两个卷积进行权重

处理， 其中 Ｒｅｓ＿ｂｌｏｃｋ２＿１、 Ｒｅｓ＿ｂｌｏｃｋ３＿１ 和 Ｒｅｓ＿ｂｌｏｃｋ４
＿１ 的输入通道数均与输出通道数不一致， 而残差的

叠加操作要求输入的两个特征图的通道数相同。 所以

在这三层结构的残差链接上， 使用一个 １ × １ 的卷积

将输入特征图的通道数分别提升到 １２８、 ２５６ 和 ５１２，
而卷积步长与主路上的第一个卷积操作相同就能保证

特征图尺寸大小一致。

２　 训练与实验结果分析
使用中国城市车牌数据集 （ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｉｔｙ Ｐａｒｋｉｎｇ Ｄａｔａｓｅｔ， ＣＣＰＤ） 制作用于车牌字符识别训练的

数据集。 根据 ＣＣＰＤ 数据集中每张车牌的位置信息， 利用 ＯｐｅｎＣＶ 工具截取车牌图像， 并提取车牌号

信息制作标签， 共制作了 １０ 万张训练集和１ 万张测试集。

·７３５·
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图 2 训练损失对比
Fig.2 Training loss comparison

损
失
/%

迭代次数

在 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架上分别构建 ＣＲＮＮ 和 ＣＲＮＮ＿ＲｅｓＮｅｔ
网络模型， 并构建由省份简称、 字母及数字组成的字典。
通过已制作的 １０ 万张数据集分别训练 ＣＲＮＮ 和 ＣＲＮＮ＿
ＲｅｓＮｅｔ 网络模型， 训练３０ ｅｐｏｃｈ。 图 ２ 描述了两种网络

的训练损失。 从图 ２ 可以看出， ＣＲＮＮ＿ ＲｅｓＮｅｔ 在训练过

程中， 损失收敛得更快， 说明该模型训练难度更低。 由

表 ２ 可见， 改进后的网络模型虽然有所增大， 但 ＣＲＮＮ＿
ＲｅｓＮｅｔ 最终的训练损失值比 ＣＲＮＮ 低了约 ０􀆰 ０６， 精度更

是由 原 来 的 ９４􀆰 ８％ 提 升 到 ９８􀆰 ５％ 。 在 显 卡 型 号 为

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０８０， ＣＰＵ 型号为 Ｉｎｔｅｒ （ Ｒ） Ｘｅｏｎ
（Ｒ） ＣＰＵ Ｅ５ － ２６７０ ｖ３ 的硬件环境下， 测试两种网络的

车牌识别速度。 测试结果发现 ＣＲＮＮ＿ ＲｅｓＮｅｔ 网络每张车牌的处理时间比 ＣＲＮＮ 网络仅增加了 ０􀆰 ００５ ｓ，
并不会对实时性造成太大影响。

表 ２　 ＣＲＮＮ 与 ＣＲＮＮ＿ＲｅｓＮｅｔ 网络模型训练结果

Ｔａｂ． ２　 ＣＲＮＮ ａｎｄ ＣＲＮＮ＿ＲｅｓＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｄａｔａ

网络模型 损失 精度 模型大小 ／ ＭＢ 识别速度 ／ （张·ｓ － １ ）

ＣＲＮＮ ０． １０４５ ０． ９４８ ３１． ８ ０． ００７

ＣＲＮＮ＿ＲｅｓＮｅｔ ０． ０４２８ ０． ９８５ ７９． ５ ０． ０１２

　 　 以自然场景下的车辆图片测试本算法的识别效果。 使用 ＣＲＮＮ＿ ＲｅｓＮｅｔ 对车牌框选区域进行识

别， 并利用 ＰＩＬ 工具将车牌识别结果打印在图像左上角。 识别结果如图 ３ 和图 ４ 所示。

图 3 车牌识别结果 1
Fig.3 License plate recognition result 1

图 4 车牌识别结果 2
Fig.4 License plate recognition result 2

３　 结论
本文围绕车牌模糊和光照复杂场景下的车牌识别问题对 ＣＲＮＮ 算法展开研究。 针对 ＣＲＮＮ 卷积

层特征提取能力弱的问题， 将带残差的 ＲｅｓＮｅｔ 引入 ＣＲＮＮ 以改进特征提取层， 提出了 ＣＲＮＮ＿ＲｅｓＮｅｔ
车牌文本识别算法， 并在 ＣＣＰＤ 公开数据集上进行测试。 测试结果表明精度由原来的 ９４􀆰 ８％ 提高到

了 ９８􀆰 ５％ 。 本文所提出的车牌识别方法要求输入完整的车牌图像， 后续研究可以结合车牌定位方法，
从而实现自然场景下的车牌识别。

·８３５·
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［１７］ＷＯＪＩＮＡ Ｚ，ＧＯＲＢＡＮ Ａ Ｎ，ＬＥＥ Ｄ Ｓ，ｅｔ ａｌ． Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｓｔｒｅｅｔ ｖｉｅｗ ｉｍａｇｅｒｙ

［Ｃ］ ／ ／ １４ｔｈ ＩＡＰＲ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄｏｃｕｍｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＩＣＤＡＲ）． Ｋｙｏｔｏ：ＩＥＥＥ，２０１７：８４４⁃８５０．
ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＩＣＤＡＲ． ２０１７． １４３．

［１８］ＳＨＩ Ｂ，ＹＡＮＧ Ｍ，ＷＡＮＧ Ｘ，ｅｔ ａｌ． Ａｓｔｅｒ：ａｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｓｃｅｎｅ ｔｅｘｔ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｒ ｗｉｔｈ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｒｅｃｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃ⁃
ｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８，４１（９）：２０３５⁃２０４８．

［１９］ＬＵＯ Ｃ，ＪＩＮ Ｌ，ＳＵＮ Ｚ． Ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｃｅｎｅ ｔｅｘｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ Ｊ］． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ，２０１９：
１９０１． ０３００３．

［２０］ＳＨＩ Ｂ，ＷＡＮＧ Ｘ，ＬＹＵ Ｐ，ｅｔ ａｌ． Ｒｏｂｕｓｔ ｓｃｅｎｅ ｔｅｘｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｒｅｃｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［ Ｃ］ ／ ／ ２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ：ＩＥＥＥ，２０１６：４１６８⁃４１７６． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＣＶＰＲ． ２０１６． ４５２．

（责任编辑　 朱雪莲　 英文审校　 黄振坤）
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