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摘摇 要:为了提高交通监控视频中不同拍摄距离和拍摄角度下车牌检测的性能,提出了一种基于深度卷积神经网络,利用

多维特征信息增强和语境信息融合优化车牌检测性能的算法。 首先,在标注一块区域称为车牌上下文区域,结合车辆在

图中的位置作为辅助车牌检测的语境信息。 接着,为了提取出车牌区域和语境区域,对两阶段检测网络 Faster R-CNN 做

出调整:选取 VGG16 中不同的卷积层输出分别融合成针对车辆区域,车牌上下文区域,车牌区域的多尺度融合特征图,使
低层位置信息和高层语义信息得以互补,增强特征的表征能力,减小尺寸因素的影响。 随后对检测到的车牌区域特征和

语境区域特征进行融合,实现车牌检测的修正。 最后,在 RPN 阶段,用旋转 anchor 替换矩形 anchor 来生成更加合适的预

测框,解决真实场景中由观测角度引起的车牌旋转问题。 基于多个基准车牌数据库的实验结果表明,文中提出的算法与

现有算法相比,针对不同尺寸和不同角度的车牌具有更好的检测效果。
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Abstract:In order to improve the performance of license plate detection under different shooting distances and shooting angles in traffic
surveillance video,an algorithm based on deep convolutional neural network with multi-dimensional feature information enhancement and
context information fusion to optimize the performance of license plate detection is proposed. Firstly,we introduce a region called context-
of-plate combined with vehicle location as the context information,exploiting the hidden correlation. And to extract local and contextual
features,we make some modifications to the Faster-RCNN:selecting several layers with different shades of VGG16 for vehicle,context-
of-plate and license plate to obtain multi-scale integrated feature maps,complementing location and semantic information,enhancing the
representation of features and reducing scale interference. Then,the features of license plate region and the context region are fused to
refine the license plate detection. Finally,in the RPN stage,the rectangular anchor is replaced with a rotating anchor to generate a more
appropriate prediction box and solve the license plate rotation problem caused by the observation angle in the real scene. Experiments on
benchmark datasets demonstrate that the proposed method shows better performance compared with existing methods under various
shooting instance and observation angles.
Key words:license plate detection;convolutional neural network;multi-characteristic;context feature fusion;modified Faster R-CNN;
rotated proposals
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0摇 引摇 言
在设计智能交通系统时,车牌作为车辆的重要身

份标识逐渐成为重点研究的目标。 近年来,随着车辆

数量的剧增,基于自动车牌识别技术的车辆信息管理

系统被广泛应用于交通管制、停车收费、出入境管理和

其他相关领域。 作为自动车牌识别的第一步,车牌检

测的准确率对后续车牌识别的成功率有巨大影响。 然

而根据文献[1]介绍,车牌检测经常会受到不同观测

角度,光照不均,雪、雾天气,复杂背景等非控制条件的

影响。 因此,如何在开放环境中对车牌进行精准定位

仍然是一项具有挑战性的任务。
过去数十年,许多车牌检测算法被提出,可以分为

传统算法和基于卷积神经网络的算法两大类。 早期传

统算法[2-4] 通常提取车牌的边缘、颜色、局部纹理、形
态学分析等固有属性作为手工图像特征来进行车牌检

测。 但是大多数基于单一手工特征的方法只能在特定

场景中起作用,而基于多特征和编码分类器的方法可

能会取得更好的效果。 Zhou 等[5] 利用词袋模型对每

个车牌字符产生主视觉词,再与提取到的车牌局部特

征进行匹配,以此确定车牌位置。 文献[6]在频域中

对车牌特征进行分析,通过小波变换和经验模态分解

分析方法实现车牌定位。 还有一些方法将候选区域和

特征分析相结合提高检测精度。 文献[7]提出了一种

彩色图像的车牌定位方法,该定位方法在细胞神经网

络(cell neural network)的分块自适应彩色图像边缘检

测算法基础上进行改进:首先对彩色图像边缘检测时,
针对边缘颜色对加入约束条件,接着进行边缘滤波,最
后根据车牌纹理特征和几何结构判别验证。 虽然上述

算法结合了多层次特征,取得了一定的效果,但仍然难

以克服环境限制。

1摇 相关工作
近几年,越来越多的车牌检测采用深度学习方法,

取得了突破性的进展。 文献[8]利用 CNN 对车牌候

选区进行判断:首先采用数字图像处理技术,根据车牌

的颜色特征、边缘特征和矩形特性等多个特征提取车

牌候选区域,再通过 Alex Net 分类网络进行真伪车牌

判定。 Polishetty 等[9] 设计了一个新颖的基于启发式

学习的模型将视觉显著性和深度特征结合起来,采用

手工设计滤波器提取出车牌粗边界,再经过 CNN 进一

步调整,实现车牌精准定位。 大多数一阶段车牌检测

方法采用的是回归的思想[10],在大幅降低运算量的同

时也造成了精度的损失。 这些一阶段车牌检测方法通

常由两个连续的子任务组成[11]:车辆检测和车牌检

测。 采取模型级联策略可以有效减小场景干扰,但是

多步处理过程中前置任务出现的错误警报会在后续任

务中不断传播。 Masood 等[12] 为了避免错误传导提出

了一种端到端的直接车牌检测方法,先通过 CNN 完成

初步检测,接着利用多分类模型确认检测出的图像中

的数字和英文字符,同时丢弃错检结果。 此外,倾斜文

本检测方法[13]对于生成更加可靠的检测框有着借鉴

意义。 上述算法证明,通过网络结构、训练方法等的演

变和革新,相比于传统的检测算法,基于深度卷积网络

提取的特征具有更强的鲁棒性。

2摇 基于多信息融合的车牌检测算法
如图 1 所示,文中算法采用两阶段检测网络 Faster

R-CNN[14] 作为基准网络,通过多维特征信息增强和

语境信息融合对其进行改进,可分为三部分。 第一部

分,对于给定的输入车牌图像,通过共享的 CNN 网络

提取其多层特征图,然后根据不同的检测对象(车辆、
车牌上下文区域、车牌)挑选不同层次的特征图输出

进行位置信息和语义信息的融合,并获得多分辨率信

息。 第二部分,经过特殊设计的 RPN 网络使用自定义

方向和形状的旋转 anchor 来生成适应车牌角度变化

的预测框。 最后一部分,设计一个有效的语境信息融

合模型,充分利用局部和语境特征来表征车牌信息,完
善检测结果。

C2

C3
C4
C5

Context
Fusion

RPN

图 1摇 多维特征信息增强和语境信息融合算法流程

2. 1摇 多维特征信息增强

由于监控摄像机架设位置的变化,不同监控视频

中车牌尺寸彼此差异很大。 除了一些在图像中占据较

多像素的车牌外,多数小车牌在高维特征图中的激活

区域通常会消失不见。 因此,文中算法没有采用

Faster R-CNN 中对单一尺度特征图进行处理的做法,
而是针对车辆,车牌上下文区域,车牌三种目标策略性

地使用多层检测结构,选取不同卷积层输出融合成各

自新的、包含不同尺度的特征图,同时将位置信息和语

义信息结合起来充分适应变化的分辨率。
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如图 2 所示,这些多层特征图与 ResNet[15]中各个

卷积模块的输出类似,{C2,C3,C4,C5 }与输入图像之

间的缩放步长依次是{4,8,16,32}。 根据 FPN[16]中的

特征提取策略,{C2,C3},{C3,C4},{C4,C5}分别可以

提取出车辆区域,车牌上下文区域和车牌区域特征。
其中 C4对于图像中多尺度车牌检测具有最为合适的

分辨率,所以在前馈网络中使用双线性插值将 C5缩放

到与 C4相同的分辨率。 接着,用 1伊1 的卷积层将 C4,
C5的通道数统一到固定的数目 256。 在特征融合模

块,以按元素相加的方式将高层语义信息和低层细节

信息融合成具有强大表征能力的多尺度特征,获得多

分辨率信息。 最后,设计一个 3伊3 的卷积层来去除采

样造成的混叠,同时实现对多尺度特征的进一步凝练。
对于语境区域,采取和车牌区域相同的处理方式,并行

地对{C2,C3 }和{C3,C4 }特征图进行融合,分别生成

对应车辆和车牌上下文区域的多尺度特征。 上述多尺

度特征在后续步骤中会被用于车牌的前景分类和边框

回归以及语境信息融合。

C2

C3

C4

C5

1*1conv

1*1conv
1*1conv
1*1conv
1*1conv

1*1conv

2

2

2

3*3conv
256

3*3conv
256

3*3conv
256

图 2摇 多尺度特征融合流程

摇 摇 在经典的 Faster R-CNN 网络中,使用水平检测框

的四个参数 (x,y,w,h) 来描述待检测目标的位置,其
中 (x,y) 表示检测框的中心点坐标, (w,h) 分别表示

检测框的宽和高。 但是在现实监控视频中,车辆和拍

摄设备之间往往存在一定的角度,采用水平检测框会

不可避免地造成检测区域出现冗余空间,导致预测框

和 ground truth 之间的 IOU 值急剧减小,对检测效果产

生影响。
为了解决上述问题,文中算法在 RPN 阶段构建

anchor 时引入了新的变量 兹 ,用来表示 anchor 的方向。
将参数 兹 定义为旋转检测框的长边与 x 轴正方向之间

的夹角。 由于车牌形状对称,车牌上下长边与 x 轴正

向之间的夹角可能是锐角也可能是钝角,而文中仅保

留锐角作为的 兹 取值。 因此,旋转检测框的位置可以

通过五个参数 (x,y,w,h,兹) 确定下来。 在 RPN 网络

中,旋转预测框和 ground truth 之间的夹角可以通过参

数 兹 直接计算得到,而预测框的顶点坐标则可借助下

列公式转换得到:
x i

y i
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其中, T和 R分别表示旋转矩阵和转换矩阵, w 和 h 取

决于预测框顶点坐标与中心点坐标的位置关系,定义

如下列公式:
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0 1 h / 2
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(3)

为了获得合适的 anchor 参数,对数据集中的车牌

角度及尺寸的分布情况进行分析。 将基本的 anchor
尺寸设置在{16,32,64,128}范围中以确定能涵盖所

有类型车牌;宽高比设置为{2,3,4}三种取值;角度参

数在{ -20毅,-10毅,10毅,0毅,10毅,20毅 }范围内变化。 对

于带角度参数的旋转 anchor 采用 Faster R-CNN 中的

水平 IOU 计算方式会导致误差放大。 文中算法使用

一种基于三角划分的倾斜 IOU 计算方法[13]。 上述选

定的 anchor 用于后续步骤中指导生成准确的车牌预

测框。
2. 2摇 语境信息融合模型

本节聚焦于使用局部和语境信息来优化车牌检测

结果。 文中首次提出了在车牌检测任务中引入语境上

下文区域作为辅助信息。 在某些情况下,虽然结合多

维特征信息进行了增强,但是预测框和 ground truth 之

间仍然存在偏差,不同车牌之间的高度、宽度及角度差
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异都有可能导致这些偏差。 因为真实场景中车牌普遍

具有清晰的纹理特征和固定的背景,并且检测到的车

牌通常位于车辆的车牌上下文区域中。 笔者认为这些

语境区域可以提供详尽的特征信息,增强模型抗环境

干扰的能力,提高检测任务中分类和边框回归的鲁棒

性。 此外,当出现车牌未能成功检测的情况时,车辆区

域和车牌上下文区域也可以为车牌的位置回归提供必

要的先验信息。
依据上述分析,文中设计了一个语境信息融合模

型,如图 3 所示。 首先,在 RPN 网络中并行地利用多

尺度融合特征图分别生成车辆、车牌上下文区域和车

牌的预测框并通过 ROI align[17] 映射回特征图中分割

出对应特征区域。 同时考虑到车牌特殊的宽高比,将
特征维度固定到相同的数目 13伊4 而并非默认值 7伊7。

由于原始 Faster R-CNN 中网格分割存在特征失准问

题,会导致位置回归存在偏差,因此采用双线性插值的

ROI align 分割方法。 然后,用一个由三个连续卷积层

(卷积核尺寸依次是 1伊1,3伊3,1伊1)构成的卷积模块

来激活特征参数。 紧接着,一个维度为 4 096 的全连

接层 FC1 被用来获取高维非线性特征表示并移除信

息冗余。 最后,经过充分激活和学习的车牌,车牌上下

文区域和车辆预测框特征以按元素相加的形式被整合

成新的特征,并送入两个连续的 1 024 维全连接层中

进一步挖掘局部区域和语境区域关系的联合特征表

示。 值得一提的是,上述模型中每个全连接层后面都

紧跟着一个非线性激活函数 ReLU。 此外,与获取车

牌信息时采用旋转预测框不同,针对语境区域采用矩

阵预测框来避免一些敏感角度造成的信息损失。
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图 3摇 语境信息融合流程

2. 3摇 损失函数

在文中算法中,整体的损失函数可以分为两部分:
分类损失函数 Lcls(p i,p

*
i ) 和回归损失函数 Lreg( t i,

t*i ) ,即:

L(p i,p
*
i ;t i,t

*
i ) = 1

Ncls
移

i
Lcls(p i,p

*
i ) +

姿 1
Nreg

移
i
Lreg( t i,t

*
i ) (4)

其中, Lcls(p i,p
*
i ) 采用了交叉熵函数而 Lreg( t i,t

*
i ) 采

用 SmoothL1 函数。 系数 姿 等于 1,下标 i 表示每个

batch 中各个 anchor 的序号, p i 表示的是第 i 个 anchor
被预测为正样本的概率。 如果第 i 个 anchor 是正样

本,则 p*
i 值为 1,如果第 i 个 anchor 是负样本,则 p*

i 值

为 0。
Lcls(p i,p

*
i ) = - p i log(p

*
i ) - (1 - p i)log(1 - p*

i )

(5)
Lreg( t i,t

*
i ) = SmoothL1( t i - t*i ) (6)

SmoothL1(x) =
0. 5x2 if摇 x < 1

x - 0.{ 5 otherwise
(7)

上述公式中, t i 和 t*i 包含了检测框五个维度的坐

标参数,其中 t i = { tx,ty,tw,th,t兹} 表示的是预测框的信

息, t*i = { t*x ,t*y ,t*w ,t*h ,t*兹 } 表示的是 ground truth 的信

息,定义为下列公式:

tx = (x - xa) / wa,ty = (y - ya) / ha

tw = log(w / wa),th = log(h / ha)

t兹 = 兹 - 兹 a + k仔
(8)

t*x = (x* - xa) / wa,t
*
y = (y* - ya) / ha

t*w = log(w* / wa),t
*
h = log(h* / ha)

t*兹 = 兹* - 兹 a + k仔

(9)

公式(8)和公式(9)中的变量 m , m* 和 ma 分别

针对预测框,ground truth 和 anchor, m 表示 x,y,w,h,兹
中任意一个变量。 参数 k,k沂迣 是用来确保 兹 取值在

预设的车牌角度范围以内。

3摇 实验与分析
本章节首先介绍了实验中使用的数据集及实验参

数的设置,接着设计了一系列对比实验对提出的算法

进行评价和分析。 实验结果表明,文中算法的每个组

成部分都对车牌检测性能的提高起到积极作用。 实验

所用设备为终端服务器,配备 Ubuntu 操作系统及

Tesla K40C GPU。
3. 1摇 车牌数据集

实验中使用的数据来源于 Application -Oriented
License Plate (AOLP) [18] 和 UFPR -ALPR 车牌数据

集[11]。 AOLP 数据集中共包含 2 049 张台湾车牌图
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像,根据复杂度和拍摄场景可以分为三个子数据集:出
入境控制(AC)、行政执法(LE)和道路监管(RP)。 而

UFPR 数据集是真实复杂街道场景中由车载拍摄装置

采集的,总计 4 500 张图像,尺寸为 1 920伊1 080,共包

含 150 辆车。 值得一提的是,这两个数据集都是用水

平检测框进行标注的。 为了算法需要,加入了车牌角

度信息,重新进行了标注工作,角度范围为( - 20毅,
20毅)。 为了提高模型的鲁棒性,采用引入随机噪声,亮
度调节,水平尺度变换等方法对样本进行数据增广。
最后每个数据集可以得到 8 000 个实验样本,从中随

机抽取 70%作为训练集,剩余 30%作为测试集。
3. 2摇 对比实验

为验证文中算法的有效性和高效性,在 UFPR 和

AOLP 两个车牌数据集上进行了对比实验。 由于车牌

检测任务没有统一的评价指标,实验基于以下三个指

标评价算法的优劣性:准确性、回归率和 F-measure,
定义如下:

Precison = TP
TP + FP (10)

Recall = TP
TP + FN (11)

F - measure = (琢2 + 1)P 伊 R
琢2(P + R)

(12)

式中,TP( true positive)表示分类正确的正样本数目,
FP( false positive)表示分类错误的正样本数目,即被分

类成背景的车牌数目,FN( false negative)表示分类错

误的负样本数目,即背景被错误分类为车牌的数目。
实验中,参数 琢 设为 1,即常用的 F1 -measure 评价

指标。
因为在文中算法中,车牌方向信息是多维特征信

息增强的重要组成,所以第一个实验是为了评价模型

对于车牌角度预测的准确性。 设计以下两个指标来进

行评价:一定容错阈值下角度预测准确率(AE)和平均

角度误差(ME),定义如下:

AE =
Ncorrect

N (13)

ME = 1
N移

N

i = 1
p i - t i (14)

其中, N 表示车牌总数目, Ncorrect 表示角度预测正确的

车牌数目, p i 表示预测的车牌角度值, t i 表示标签中的

真实车牌角度值。 采用相对严格的容错阈值 3毅及相

对宽松的容错阈值 7毅来详尽描述模型性能。 从表 1
的实验结果来看,相比于 RRPN 算法[13],提出的多维

特征信息增强算法准确性更高,同时平均角度误差更

小。 此外,在引入语境信息融合之后,性能大幅提升。
表 1摇 基于 UFPR 数据集的车牌角度预测算法评价

算法
3毅容错

阈值 / %
7毅容错

阈值 / %
平均角度

误差 / 毅

RRPN[13] 80. 71 89. 23 4. 01

多维特征信息增强 81. 46 89. 56 3. 94

文中算法 83. 20 94. 35 3. 39

摇 摇 为了进一步验证文中算法的泛化性能,实验二为

在 AOLP 数据集上所做的涵盖多种车牌检测算法的对

比实验,定量实验结果如表 2 所示。
用于对比的算法按表格排列顺序依次为:经典的

Faster R-CNN 模型[14];Polishetty 等提出的基于启发

式学习的检测算法,数据结果引用自文献[9];Ma 等

提出的多方向文本检测方法 RRPN[13],已被验证可以

用于车牌检测任务;Masood 等提出的基于 CNN 的端

到端检测算法[12];商业化的开源车牌检测系统 Open
ALPR[19]。 文中算法在 AOLP 的三个子数据集中准确

率和回归率都排在前列。 子数据集 RP 中有大量不同

程度倾斜的车牌图像,其他算法检测准确率均有所下

降;而文中算法结合了车牌角度信息,能够完全适应多

方向的车牌检测,相比于其他算法准确率和回归率显

著提高。 同时算法在配备 Ubuntu 操作系统及 Tesla
K40C GPU 的终端服务器上进行实验测试时可保持每

帧 0. 76 秒的检测速度。
部分检测结果如图 4 所示。

表 2摇 基于 AOLP 数据集的车牌检测算法定量对比

算法
摇 摇 摇 摇 摇 AC摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 LE摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 RP摇 摇 摇 摇 摇 摇

P / % R / % F / % P / % R / % F / % P / % R / % F / %

Faster R-CNN[14] 98. 95 98. 88 98. 91 96. 90 96. 65 96. 77 95. 92 95. 13 95. 52

启发式学习[9] 98. 93 98. 87 98. 90 98. 34 96. 81 97. 57 96. 28 97. 43 96. 85

RRPN[13] 96. 81 96. 62 96. 72 95. 70 95. 51 95. 60 97. 32 97. 19 97. 25

End-to-End CNNs[12] 98. 96 98. 89 98. 92 98. 91 98. 66 98. 78 96. 93 97. 14 97. 03

Open ALPR[19] 97. 83 98. 15 97. 99 96. 90 97. 25 97. 07 98. 34 98. 22 98. 28

文中算法 99. 23 99. 20 99. 21 98. 74 98. 81 98. 77 98. 39 98. 42 98. 40
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(a)Faster R-CNN摇 (b)RRPN摇 (c)Open ALPR 摇 (d)文中算法

图 4摇 基于 AOLP 数据集的部分车牌检测

算法检测结果对比

4摇 结束语
提出了一种基于多维特征信息增强和语境信息融

合的端到端车牌检测算法,用于解决真实场景中由于

拍摄距离导致的尺寸变化问题和由于拍摄角度导致的

车牌倾斜问题。 首先,针对车牌图像对经典的 Faster R-
CNN 做出改进:采用多尺度特征融合获得多分辨率信

息,利用带角度参数 兹 的旋转 anchor 和双支组合结构

生成合适的车牌预测框。 其次,通过结合车辆,车牌上

下文区域等语境信息进一步提高检测准确性。 AOLP
和 UFPR 数据集上的实验结果证明了该算法各个模块

的有效性,同时整体算法在准确性和回归率上均取得

了优越性能。 根据文中思路,未来的工作可以聚焦于

在所提算法基础上设计包含更少卷积层的轻量级网

络,保持高准确率的同时提高检测速度。
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