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整体车牌图像超分辨率重建研究

倪申龙,曾接贤,周世健
(南昌航空大学,江西 南昌 330063)

摘 要:为了增强低分辨率车牌(LP)图像的整体重建效果,将深度学习思想应用到车牌图像超分辨率重建任务中,提出了

一种基于卷积神经网络(CNN)的单幅整体车牌图像超分辨率重建(SR)算法(LPSRCNN)。 对初始高分辨率车牌图像进

行预处理,利用双三次插值法 Bicubic对原始车牌图像进行下采样后再上采样得到和初始图像尺寸大小一样的低分辨率

车牌图像作为网络的输入图像,通过训练好的卷积神经网络直接学习低分辨率车牌图像和高分辨率车牌图像之间的映射

关系,利用该映射关系输出重建后的高分辨率整体车牌图像。 将得到的研究结果与双三次插值法和字典学习方法进行比

较,结果表明计算得到的峰值信噪比(PSNR)都高于这两种方法。 将该方法应用到整体车牌图像超分辨率重建问题中,可
以获取更丰富的细节信息,得到更好的视觉效果,达到了整体车牌图像超分辨率的增强任务。
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Study on Reconstruction of Overall Image of License Plate

NI Shen-long,ZENG Jie-xian,ZHOU Shi-jian
(Nanchang Aeronautical University,Nanchang 330063,China)

Abstract:In order to enhance the overall reconstruction effect of low-resolution license plate (LP) images,applying the idea of deep
learning into the super-resolution reconstruction of license plate images,we propose a super-resolution algorithm based on convolutional
neural network (CNN) for single license plate image,referred to as LPSRCNN. The original high-resolution license plate image is pre-
processed,and the low-resolution license plate image with the same size as the original image is obtained after the Bicubic interpolation
Bicubic sampling of the original license plate image. The trained convolutional neural network is used to directly learn the mapping rela-
tionship between low-resolution license plate image and high-resolution license plate image,and the reconstructed high-resolution over-
all license plate image is output based on the mapping relationship. Compared with the Bicubic interpolation method and the dictionary
learning method,the results show that the PSNR is higher than that of the two methods. The method of deep learning is applied to the
problem of super-resolution reconstruction of overall license plate image,which can obtain more details and better visual effect,achieving
the task of enhancing the super resolution of the overall license plate image.
Key words:image super resolution;license plate image;deep learning;convolution neural network

0 引 言
随着车辆保有量的增加,在给人们出行带来方便

的同时也极大增加了交警执勤的任务。 因此,车牌识

别任务已经成为交管部门对车辆管理的重要工作之

一,而准确、有效的识别车牌将为交管部门的交通执法

和破案带来了极大的便利。 准确、有效的车牌识别的

前提是所获取到的车牌图像具有很高的分辨率。 然而

现实生活中,由于摄像设备、拍摄角度、光线、天气和车

辆运动等因素,往往得到的车牌图像是模糊的,大大降

低了对车牌的识别率。 因此,针对车牌图像分辨率低

的问题,文中通过超分辨率( super resolution,SR)重
建[1-2]的方法来增强整体车牌图像的空间分辨率。

图像超分辨率重建技术是一种采用信号处理和图

像处理的方法,通过软件算法的方式从一幅或多幅低

分辨率( low-resolution,LR)图像中重建出一幅高分辨

率(high-resolution,HR)图像的图像处理技术。 随着
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图像超分辨率重建理论和技术的日益成熟,超分辨率

重建技术已经广泛应用于卫星遥感、军事侦察、医学影

像、视频监控和数字电视等领域。
车牌识别[3-6]是图像处理领域中一个经典并具挑

战性的难题,而车牌图像的分辨率高低最能影响车牌

识别的成功率。
传统的车牌识别方法采用分割字符的方式,即将

车牌图像上的字符单个分割出来进行单独识别,这样

不仅增加了识别难度,而且增加了车牌识别的时间。
近年来,基于深度学习[7-10]的卷积神经网络算法在行

人检测[11]、目标跟踪[12-13]、人脸识别[14]等图像处理领

域应用广泛,取得了非常好的效果。 Dong 等[10]提出

了 SRCNN ( super resolution convolutional neural net-
work),将深度学习应用在图像超分辨率重建领域,取
得了显著效果。

鉴于深度学习在图像处理领域取得的显著效果,
文中重点研究利用 SRCNN网络来重建高分辨率整体

车牌图像,提出一种基于卷积神经网络的整体车牌图

像超分辨率重建算法(LPSRCNN)。 该算法不需要通

过单独分割车牌字符单独识别,而是直接学习网络映

射重建出高分辨率车牌图像,从而达到识别整体车牌

图像的效果。

1 算法描述
基于深度学习的卷积神经网络直接学习低分辨率

车牌图像和对应的高分辨率车牌图像之间的映射关系

F 。 这里所说的映射就表示为一个深层的卷积神经网

络,该映射将低分辨率车牌图像 Y作为网络输入,然后

输出对应的高分辨率车牌图像 F(Y) 。 假设原始高分

辨率车牌图像表示为 X ,目的是希望输出的高分辨率

车牌图像 F(Y) 尽可能地接近原始高分辨率车牌图

像 X。
在建立模型之前,首先要做的是获取低分辨率车

牌图像作为模型输入图像 Y ,这是该模型中唯一的一

个预处理过程。 对原始的高分辨率车牌图像先利用双

三次插值法 Bicubic进行下采样,然后再利用相同的缩

放因子上采样到跟原始图像一样的尺寸,得到的低分

辨率图像即为网络模型的输入。 针对输入图像是

RGB图像的情况,先将图像从 RGB 颜色空间转换到

YCbCr颜色空间,并且只对其中的 Y通道(亮度通道)
进行重建,因为人眼对亮度比对颜色更敏感。 其余的

Cb、Cr通道均采用双三次插值法 Bicubic 缩放到目标

尺寸大小。
1. 1 网络模型

提出的 LPSRCNN 模型由三层卷积层构成:特征

提取层、非线性映射层和重建层。 网络模型如图 1
所示。

对网络的前两层,文中选用修正线性单元( recti-
fied linear unit,ReLU) [15-16]作为网络模型的激活函数,
因为 ReLU形式简单,计算简便,运算量小,能加快模

型的收敛速度,并且可以有效避免在训练网络过程中

产生的“梯度爆炸 /消失”的问题[17]。 ReLU 模型如图

2 所示。

Bicubic

图 1 LPSRCNN模型示意

图 2 ReLU模型

ReLU数学计算公式为:

f(x) = max(0,x) = x,x≥0
0,x <{ 0

(1)

在卷积层中,前一层输出的特征图和一个卷积核

进行卷积再经过激活函数后形成这一层的特征图。 每

一幅输出的特征图与不同的卷积核进行卷积后再经过

激活函数,又形成下一层的特征图。
1. 1. 1 特征提取层

为了获得车牌图像的边缘和纹理特征,在输入的

低分辨率车牌图像上密集地提取特征小块,并将每个
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提取到的特征小块表示为一个个高维向量,然后将这

些高维向量组成一组特征图,该特征图的数量等于向

量的维度。 该过程表示为 F1(Y) :
输入:
Z1 = W1*Y + B1   (2)
输出:
A1 = f(Z1)   (3)
F1(Y) = A1 = max(0,W1*Y + B1)  (4)
其中, W1 为该卷积层的滤波器组,且每一个滤波

器的大小是 f1 × f1,数量是 n1,所以 W1 的大小就是

n1 ×f1 × f1 × c , c表示输入图像的通道数(因为文中只

对 Y通道进行处理,所以 c =1); B1 表示该卷积层的偏

差(是 n1 维的);“ * ”表示卷积运算。 每一个滤波器

提取一种特征,所以经过卷积层卷积后输出的结果是

由 n1 个特征组成的特征图。
1. 1. 2 非线性映射层

如图 1 所示,为了获取高维特征向量,将第一层提

取出的低维特征图非线性地映射到另一个高维矢量

上,即在该层将第一层提取到的 n1 维特征向量映射到

n2 维上。 这一过程表示为 F2(Y) :
输入:
Z2 = W2*F1(Y) + B2 (5)
输出:
A2 = f(Z2)      (6)
F2(Y) = A2 = max(0,W2*F1(Y) + B2) (7)
其中, W2 表示该层的滤波器组,每一个滤波器大

小为 n1 × f2 × f2,数量为 n2,所以W2 的大小为 n2 × n1 ×
f2 × f2; B2 表示 n2 维的偏差。 非线性映射层输出 n2 维
的特征图,且这些特征图都是高分辨率图像小块,这些

生成的高分辨率图像特征小块将用于第三层的重建。
1. 1. 3 重建层

将第二层获得的特征图即高分辨率图像特征小块

进行平均融合得到最终的高分辨率重建图像。 该过程

表示为 F(Y) :
F(Y) = W3*F2(Y) + B3 (8)
其中, W3 表示为 c个大小为 n2 × f3 × f3 的滤波器

组,网络的输出层没有采用激活函数,并且 W3 可以看

作是一个均值滤波器,整个重建过程是一个线性操作

过程; B3 表示一个 c维的偏差。
1. 2 损失函数

期望获得的重建车牌图像 F(Y) 和原始高分辨率

车牌图像 X 越接近越好,即它们之间的差值(损失函

数)越小越好。 由以上分析可知,学习到的端到端的

映射函数 F需要学习各层中的网络参数 W和 B ,将各

层网络参数组成一组参数向量 Θ = {W1,W2,W3,B1,
B2,B3} ,整个网络的训练就是对这组参数向量的估计

和优化,通过最小化 F(Yi;Θ)和 X i之间的差值得到参

数最优解。
文中通过均方误差 (MSE)来计算网络的损失

函数:

L(Θ) = MSE = 1n∑
n

i = 1
‖F(Yi;Θ) - X i‖

2 (9)

其中, n 为训练样本数量; Yi 为输入的低分辨率

图像块; X i 为对应的原始高分辨率图像块。
1. 3 反向传播算法

为了使损失函数最小化,文中采用反向传播算法

进行训练,主要利用随机梯度下降法去最优化每一层

的网络参数。 权重 W i 和偏差 B i 的更新公式如下:

W i = W i - α
∂L(Θ)
∂W i

(10)

B i = B i - α
∂L(Θ)
∂B i

 (11)

其中, W i 表示第 i 层的权重; B i 表示第 i 层的偏

差; α表示学习率。
然后通过计算参数的偏导数来更新权重参数,计

算公式如下:
ΔW( l) = ΔW( l) + ▽W( l)L(Θ) (12)
ΔB( l) = ΔB( l) + ▽B( l)L(Θ) (13)
得到更新后的权重参数之后,重复梯度下降法使

目标损失函数达到最小,直至收敛,使得最终重建出来

的图像更接近于原始的高分辨率图像。

2 实验与分析
2. 1 图像质量评价指标

在超分辨率算法评价标准中,有主观评价和客观

评价两类标准。 其中主观标准主要是通过人眼判定,
查看重建的图像是否有充分的细节信息、边缘是否模

糊,或者重建的图像是否有严重的其他缺陷、图像的整

体效果是否符合审美标准等。 客观评价是计算重建后

图像和原始图像之间的相似程度。 将提出的深度卷积

神经网络算法应用到车牌图像超分辨率重建中,旨在

提高车牌图像的视觉效果,为了比较算法的公平性,将
其与传统的双三次插值 Bicubic 算法以及基于字典学

习的 K-SVD 算法[18-19]进行比较。 采用峰值信噪比

(PSNR)作为车牌图像重建的质量评价指标。 PSNR
表示信号的最大功率和噪声功率的比值,单位为 dB ,
是目前广泛用于评价图像质量的评价指标之一,公式

如下:
PSNR = 10 × log(2552 /MSE) (14)
其中,MSE是重建后图像和原始图像之间的均方

误差。 峰值信噪比 PSNR值越大,重建效果越好。
2. 2 实验设置

为了初始化不同的参数,选用均值为 0、标准差为
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103 的高斯分布来初始化每一层的滤波器权重。 然后

使用随机梯度下降法求得目标损失函数的最优解。 经

过经验性的参数调整,最终设置参数如下: f1 = 9, f2 =
5, f3 = 5, n1 = 64, n2 = 32,并设置放大因子为 3 倍,获
得的图像视觉效果最佳。 对于输入的彩色 RGB图像,
文中首先将图像从 RGB颜色空间转换到 YCbCr 颜色

空间,并且只对亮度通道 Y进行超分辨率重建,剩下的

两个 Cb、Cr 通道均采用双三次插值法 Bicubic 缩放到

目标尺寸大小。

2. 3 实验结果与分析

为了验证 LPSRCNN 算法的有效性,选取了部分

车牌图像进行实验。 在放大因子为 3 的情况下,将文

中算法分别与传统的双三次插值 Bicubic 算法和基于

字典学习的 K-SVD 算法进行重建效果对比,如图 3
所示。 其中,图像 1 ~ 3 中从左至右分别是原始高分辨

率图像以及算法 Bicubic、K-SVD、LPSRCNN 重建后

得到的图像。

图 3 放大因子为 3 的重建效果对比

  从人眼视觉的美观角度分析,文中算法相比于上

述两种方法能够获得更加清晰的重建效果。 与 Bicu-
bic算法相比,文中算法得到的图像边缘更加清晰、平
滑,整体图像视觉感较好,符合人眼的美学要求。 而与

K-SVD算法相比,文中算法能够有效抑制 K-SVD算

法产生的振铃现象。 值得一提的是,虽然车牌图像经

过文中算法得到的整体重建效果较好,但重建后的车

牌图像中的中文文字部分不清晰,细节信息难以恢复,
与原始真实的高清车牌图像中的文字存在一定的

差距。
从客观角度分析,表 1 是不同算法对所选车牌图

像重建后的 PSNR值比较,PSNR 值越大,表示重建的

效果越好。 由表 1 可知,文中算法得到的 PSNR 值高

于其他两种算法,说明文中算法重建质量有效。 双三

次插值法和 K-SVD 算法虽然提高了车牌图像的质

量,但重建后的图像仍然存在边缘模糊的缺点。 与传

统的双三次插值法和基于字典学习的 K-SVD算法相

比,LPSRCNN模型重建后的车牌图像边缘、纹理更清

晰,并且得到的 PSNR值均高于双三次插值和 K-SVD

算法得到的 PSNR 值,整体效果更接近原始的高分辨

率图像。 表明了卷积神经网络能够有效地直接学习高

分辨率车牌图像和低分辨率车牌图像之间端到端的映

射关系,重建后的车牌图像视觉效果更加明显。
表 1 不同算法对车牌图像重建后的 PSNR值 dB

图像 倍数 Bicubic K-SVD LPSRCNN

图像 1 3 26. 89 27. 46 29. 01

图像 2 3 24. 32 25. 11 27. 33

图像 3 3 25. 81 26. 35 27. 98

3 结束语
针对整体车牌图像超分辨率重建这一问题,将卷

积神经网络的方法应用到整体车牌图像超分辨率重建

中,直接学习高分辨率车牌图像和低分辨率车牌图像

之间端到端的映射关系。 实验结果表明,LPSRCNN
算法处理后的图像边缘、纹理等细节信息更加丰富,视
觉效果得到了提升,有效提高了整体车牌图像的质量,
达到了预期实验效果。 但该算法中输入的不是原始的
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低分辨率车牌图像,而是将原始的高分辨率车牌图像

进行 Bicubic插值得到的低分辨率车牌图像,这增加了

算法的计算复杂度,并且得到的图像有人工操作的痕

迹。 因此,下一步将重点研究当输入图像是原始的低

分辨率车牌图像时,能否改进算法的优越性,以及网络

深度、滤波器大小、滤波器数量等因素对车牌图像重建

效果的影响。
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