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摘　要　车牌识别技术是智能交通管理系统的核心,对它的研究与开发具有重要的商业前景.传统的车牌字符识别

方法存在特征提取复杂的问题,而卷积神经网络作为一种高效识别算法,对处理二维车牌图像具有独特的优越性.针

对传统卷积神经网络 LeNetＧ５识别车牌图像时,存在训练数据较少、全连接层参数冗余以及网络严重过拟合等一系列

的问题,设计了一种全局中间值池化(GMPＧLeNet)网络,其使用卷积层代替全连接层,利用 NetworkInNetwork网络

中的１∗１卷积核进行通道降维,全局均值池化层直接将降维后的特征图馈送到输出层.实验证明,GMPＧLeNet网络

能有效抑制过拟合现象,并具有较快的识别速度和较高的鲁棒性,车牌识别率达到了９８．５％.
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Abstract　Asthecoreofintelligenttrafficmanagementsystem,theresearchoflicenseplaterecognitiontechnologyhas
importantbusinessprospects．ThetraditionallicenseplatecharacterrecognitionmethodhastheproblemofcomplexfeaＧ
tureextraction．Asanefficientrecognitionalgorithm,convolutionneuralnetworkhasauniquesuperiorityindealing
withtwoＧdimensionallicenseplateimage．WhenthetraditionalconvolutionneuralnetworkLeNetＧ５identifiesthelicense

plateimage,thereisaseriesofproblemssuchaslesstrainingdata,redundancyofthefullyconnectionlayerandoverＧfitＧ
tingofthenetwork．Aglobalintermediatepool(GMPＧLeNet)networkwasdesigned,whichutilizestheconvolutionlaＧ

yerinsteadofthefullyconnectionlayer．The１∗１convolutionkernellearningfromtheNINnetworkisusedtoreduce
channeldimension．ThentheglobalmeanpoollayerfeedsthefeaturegraphtotheoutputlayerafterthedimensionreＧ
ducingdirectly．ExperimentsshowthatGMPＧLeNetnetworkcansuppresstheoverＧfittingphenomenoneffectivelywith
afasterrecognitionspeedandthehigherrobustness．Thefinallicenseplaterecognitionrateiscloseto９８．５％．
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１　引言

目前主流的车牌识别技术是通过神经网络[１]与模式识

别[２]两种方式实现的.基于模式识别的车牌识别方法主要采

用统计模式分类方法,它根据预处理的样本所提取的特征向

量建立模式空间,利用样本模板进行模板匹配,选择最佳匹配

作为结果来确定所归属的某个图像字符,有运算简单、识别速

度快等优点,但对车牌图片的要求较高.基于神经网络的车

牌字符识别采用了并行分布式系统,且具有自适应性好、识别

率高、容错性较好及较强的自我调整能力等优点,但需要进行

较长时间的网络训练,并且依赖于大量学习样本.

目前,国内外对车牌识别技术进行了广泛研究.文献[３]

提出了改进型的基于欧拉数的模板匹配,去除冗余背景并填

充有效背景,提高了最终的识别质量.Kim 等[４]使用提出的

模糊神经网络算法,采用模糊聚类算法(fuzzycＧmeansalgoＧ
rithm)构建输入和中间层之间的网络结构,Max_Min神经网

络用于抑制层和输出层.MAHDI[５]提出了分类 SVM 算法

来检测车牌,其性能接近于基于神经网络的车牌检测方法.

文献[６]提出了多级二进制SVM 分类方法,减少了传统分类

器的使用个数,分类过程由粗到细,提高了分类的精度和效

率.Abdullah等[７]在 HSI颜色空间中采用模糊识别技术来

定位车牌,利用神经网络技术进行字符识别,取得了９３．７％
的识别率.文献[８]提出卷积神经网络(CNN)和长度特征

(LF)的方法,通过改变激活函数提高网络的泛化能力.文献

[９]融合多个卷积神经网络的识别结果与梯度下降训练算法

来识别手写波斯/阿拉伯数字,实验结果达到９９．９８％的识别

率.文献[１０]对LeNetＧ５的 C５层和输出层进行了简单的扩

充,以匹配中文车牌.文献[１１]在文献[１０]的基础上,改进输

入层、简 化 全 连 接 层,提 出 了 结 构 简 单、识 别 速 度 较 快 的

SLeNetＧ５网络.

本文针对中文车牌字符结构复杂、输出类别较多的问题,

改进了传统LeNetＧ５卷积神经网络.通过采用全局中间值池



化层替代全连接层,增加了dropout层,大大减少了可训练参

数的数量,避免了过拟合,特别是在训练样本较少的情况下,
仍能保持较高的识别性能.

２　基于LeNetＧ５网络的车牌识别方法

２．１　LeNetＧ５卷积神经网络

卷积神经网络(CNN)是一种深度学习(DeepLearning)
网络结构,最初由 Hubel和 Wiesel提出,被广泛应用于模式

分类领域.LeNetＧ５作为一个经典的 CNN模型,最早被应用

于手写数字的识别.如图１所示,LeNetＧ５由输入层、隐层和

输出层组成.隐层分为３类:１)卷积层(C１,C３,C５),用于特

征提取;２)抽样层(S２,S４),用于特征优化选取;３)全连接层

(F６),相当于传统多层感知机中的隐层.

图１　LeNetＧ５结构图

２．１．１　卷积层

LeNetＧ５中C１,C３和C５层是卷积层,通过一个局部感知

野(即卷积核)提取该局部的特征,每个输出特征图通过权值

共享来共享其所对应的卷积核,卷积层的计算公式为:

ConvOuti＝f(∑
N

j＝１
inputj∗KernelSeti[j]＋bj

i) (１)

其中,N 为输入特征的个数,i表示输出特征图个数,每个卷

积层中卷积核(KernelSeti)个数总与输出特征图i相等[１２].
第i个特征图的输出(ConvOuti)是其所有输入特征图卷积对

应的卷积核,加上直流偏置bj
i,经过激励函数f 得到的.以

C１层为例,输入 N 等于１,包含６个特征图,因此i为６.特

征图中的每个神经元与输入中５∗５的邻域相连,KernelSeti

为５∗５,因此得到的特征图大小为２８∗２８.

２．１．２　降采样层

S２,S４是降采样层(池化层),作用是对输入的特征图进

行压缩,降低模型的耦合度,一方面使特征图尺寸变小,简化

网络计算复杂度;另一方面压缩特征,提取最主要的特征.经

典池化模型有两种最常见的模型:１)平均池 化 (AveＧPooＧ
ling),它对池化域内所有值求和并取其平均数作为子采样特

征图中的值;２)最大池化(MaxＧPooling)只是取池化域中的最

大值作为子采样的特征值.两者的算法表达式分别为:

AvePoolOuti＝f(１
c２ ∑

c

m＝１
∑
c

n＝１
ConvOutmn

i ＋b２) (２)

MaxPoolOuti＝f(max
c

m＝１,n＝１
{ConvOutmn

i }＋b２) (３)

其中,ConvOutmn
i 表示第i张输入特征图中(m,n)位置的元

素,c表示降采样池化域,b２ 为偏置.

２．２　LeNetＧ５车牌识别方法

LeNetＧ５车牌识别方法,顾名思义,就是将 LeNetＧ５网络

应用到车牌字符识别中,其流程如图２所示.首先需要准备

车牌数据,将已分类的车牌字符图片打包成数据库文件,并构

建LeNetＧ５网络,初始化学习率、迭代次数等参数;然后训练

数据,将输入的图片数据库文件经过前向传输,得到输出层结

果,计算误差并进行反向传输,更新每个层的权值.当迭代次

数达到最大迭代次数时,结束训练,得到最终的模型文件.用

户根据模型文件就可以识别出待识别的车牌字符.

图２　LeNetＧ５车牌识别流程图

２．３　LeNetＧ５网络识别中文车牌存在的问题

LeNetＧ５适用于识别手写数字,识别率普遍达到９９％以

上,而识别中文车牌字符却存在如下问题:

１)车牌字符比例为１∶２,若将其水平拉伸,使其比例为

１∶１,则会导致字符变形,加大识别难度.

２)中文车牌存在汉字、数字和英文的组合,各地省份汉字

一共有３２个,由０－９这１０个数字组成,英文字符由 A－Z
(I、O除外)２４个字母组成,分类总数一共为６６.由于输出层

采用欧氏径向基函数,输出节点的增加更容易导致分类错误.

３)国内没有现成统一的车牌字符数据库,相比 CIFARＧ
１００和 mnist数据库有６万个左右的训练样本,自身手动采集

到的数据量远远达不到前者,因此网络很容易过拟合.

３　基于GMPＧLeNet网络的车牌识别方法

３．１　LeNetＧ５网络的改进

３．１．１　改进输入层

文献[１３]比较了不同图像输入尺寸下的网络收敛性能,

其将输入层的尺寸改为３２∗１６以适应车牌比例.本文的一

个设计是在３２∗１６的基础上,在水平的左右各填充８个像

素,如图３所示.这样既能保证长宽的对称,还不会使字符变

形,有利于下一步进行特征提取.

图３　输入层改进

３．１．２　使用dropout层

我们增加了一个dropout层,以应对训练样本过少而导

致的模型过拟合现象.dropout层可以使模型在训练期间随

机让网络某些隐含层节点的权重不工作,可以暂时认为不工

作的节点不是网络结构的一部分,但是它的权重还会据需要

保留下来.dropout层会使训练样本的错误率提高,而使测试

样本的错误率降低,提高网络的泛化能力.

３．１．３　用全局池化层代替全连接层

随着输出类别的增加,错误分类的概率(即误分率)会相

应变大,一个可行的策略是增加 C５,F６的个数,这种做法虽

然能在一定程度上降低误分率,但会产生两个问题:一方面,

传统LenetＧ５的C５层有１２０∗(１６∗５∗５＋１)＝４８１２０个可

训练参数,F６层有８４∗(１２０∗(１∗１)＋１)＝１０１６４个可训练

参数,这两个层的参数就已经占用了整个网络参数的８０％以

上,增加C５,F６个数会加剧全连接参数的冗余,使网络更为

庞大,增加训练时间,降低识别速度;另一方面,庞大的全连接

层更容易出现过拟合的现象,换句话说,网络过度会拟合训练

数据,错误地提取训练数据中的某些噪声作为特征,而忽略了
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同一组训练样本的共有特征.过拟合主要的表现是,网络在

训练阶段的识别率很高,而在实际测试阶段识别率会大幅下

降.过拟合现象也是LenetＧ５在进行手写字的识别时效果较

好,而应用到其他数据集时却出现了较多问题的主要原因.

本文提出全局中间值池化(GlobalMediatePool)网络,简
称为 GMPＧLeNet.即增加了一个全局池化层代替全连接层,
为每一个分类生成一个特征图,而不是在特征图顶部添加完

全连接的层,取出每个特征图的池化值,并直接馈送到逻辑回

归分类层.通过强制特征图和类别之间的对应,使特征图更

容易地理解为类置信映射,此外在全局池化层中没有可优化的

参数,因此在此层可避免过度拟合,对输入空间的变换更稳定.

３．２　GMPＧLeNet结构描述

GMPＧLeNet结构图如图４所示,从输入层到S４层相比

LeNetＧ５基本保持不变,但由两个全连接层改为了两个卷积

层和一个全局池化层.卷积层C５层由１００个３∗３特征图组

成,C５层中还包含了一个dropout层和激活函数层.激活函

数采用ReLu函数,它的综合速率和效率都高于Sigmoid系函

数[１４].卷积层C６层借鉴了 NIN(NetworkInNetwork)的结

构[１５],使用了１∗１的卷积核,使图片的深度从１００降维为

６６,主要作用是在丢失非常少信息的情况下降低数据的维度,

实现两个通道的信息融合,强制将特征图个数与分类个数相

对应.S７层是全局池化层,将６６个３∗３特征图池化为１∗１,

组成特征向量,输入到softmax层.

图４　GMPＧLeNet结构图

表１列出了模型中各个层的网络参数,可以计算此时 C５
和C６层的可训练参数.C５层有(１００∗(１６∗３∗３＋１)＝
１４５００个可训练参数,C６层有 ６６∗(１００∗(１∗１)＋１)＝
１３２６６个可训练参数,相比 LeNetＧ５的全连接层减少了一半

以上的参数.

表１　GMPＧLeNet网络参数

Layer层 channels
Filter
size

Filter
stride

Padding
Input
size

C１ ６ ５ １ － ３２∗３２
S２ ６ ２ ２ － ２８∗２８
C３ １６ ５ １ － １４∗１４
S４ １６ ２ ２ － １０∗１０
C５ １００ ５ １ １ ５∗５
C６ ６６ １ １ － ３∗３
S７ ６６ ３ １ － ３∗３

Accuracy& Loss ６６ － － － １∗１

３．３　GMPＧLeNet的中间值池化法

S７层为全局池化层,作用是将３∗３的灰度图像池化为

１∗１的像素特征图,将其灰度值强制对应其类别,计算loss
和accuracy.池化方式的选择决定了特征图能否准确对应其

输出类别.

GoogleＧNet的最后一层使用了 NIN 网络中的全局平均

池化层[１５],而本文采用了一种相对折中的池化方式,即中间

值池化法(MediatePool)[１６].这种算法可以兼顾平均池化法

和最大池化法获取到的特征值,从而使模型产生的误差更小,
稳定性更高,普遍适用于一般性图像.中间值池化算法的表

达式为:

MediatePoolOuti＝f(１
２

{１
c２ ∑

c

m＝１
　∑

c

n＝１
ConvOutmn

i ＋

max
c

m＝１,n＝１
ConvOutmn

i }＋b２) (４)

４　实验结果　

本文的实验环境为６４位 WIN７,Intercorei３CPU２．３
GHz,４GB内存,Caffe框架,VisualStdio２０１３平台.实验所

需的车牌图像是在网络上大量搜集的经过定位、分割和阈值

化,并最终进行归一化得到的.训练和测试的样例分别为

１００组和１０组,一共６６∗(１００＋１０)＝７２６０组样本.
(１)准确率和学习率的关系曲线

图５显示了 GMPＧLeNet网络学习率learningrate和准

确率accuracy的关系,初始学习率为０．０１,采用“inv”学习策

略,学习率以负指数次方递减,最大迭代次数为３０００.从图５
中可以看到,在前６００次迭代中accuracy快速上升,随后开始

震荡,随着学习步长降低,迭代到１０００次时,accuracy不再震

荡,趋于稳定,并逐渐接近于１.

图５　准确率和学习率曲线

(２)SLeNet、GMPＧLeNet的收敛曲线对比

文献[１１]提出了SLeNetＧ５网络,它是为了适应中文车牌

而专门改进了 LeNetＧ５.为了比较 SLeNetＧ５和 GMPＧLeNet
的收敛特性,将两种网络的可调节参数进行相同的设置,并采

用相同的车牌数据集进行训练.最终得到的收敛曲线如图６
所示,由图可知,GMPＧLeNet由于没有全连接层,参数更简

化,loss的收敛速度更快,收敛曲线更加稳定.

图６　SLeNet和 GMPＧLeNet的收敛曲线

(３)３种LeNet网络的误分率性能折线图

图７对比了SLeNetＧ５,GAPＧLeNet(在pool４层采用全局

均值池化方法)和 GMPＧLeNet网络的误分率性能.本文分

别在训练阶段和测试阶段,针对数字英文(E)和汉字(CHN),
绘制了loss折线图,其中trainＧloss(e)和testＧloss(e)分别为

在训练阶段和测试阶段的数字英文的误分率,而trainＧloss
(chs)和testＧloss(chs)分别为在训练阶段和测试阶段的汉字

字符的误分率.从图中可以看到,由于中文省份汉字形状复

杂,无论在训练阶段还是测试阶段,３种网络的数字英文字符
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的误分率都低于汉字的误分率.测试集误差(testＧloss)能反

映该网络的实际识别能力,同一网络中从训练集到测试集上

升的loss值在一定程度上反映了网络过拟合的程度.从图７
可以看到,在SLeNet训练数量较少的车牌字符时,虽然对数

字英文和汉字的训练误差分SLeNetＧ５别能达到１％和２％,

但识别测试数据时,误差上升到了原来的两倍以上,可见

SLeNetＧ５训练车牌时存在过度拟合,实际的车牌识别能力不

高.GAPＧLeNet和 GMPＧLeNet网络由于都使用了全局池化

层,并加入了dropout层惩罚训练时的节点权重,因此出现了

训练集误差到测试集误差下降的情况,即(trainＧloss比testＧ
loss大),这种牺牲trainＧloss换取testＧloss的方式是可取的,

因为trainＧloss表示网络的拟合输入数据能力,而testＧloss则

代表网络的实际性能.针对两种全局池化 LeNet网络,GAPＧ
LeNet和 GMPＧLeNet的过拟合现象都得到了有效抑制,而全

局中间值池化算法每项的识别误差比全局均值池化低０．５％~
１％,这证明了改进全局池化方式是可行的.

图７　３种LeNet网络的误分率性能

(４)３种LeNet网络识别字符的时间对比

表２对比了３种网络的实际识别速度.SLeNetＧ５由于

参数众多,网络结构相对复杂,字符识别时间为０．３s.GAPＧ
LeNet和 GMPＧLeNet由于网络结构相似,利用特征图得到输

出,识别时间需要约０．２６s.

表２　３种网络的识别时间

LeNet网络 识别每个字符的平均时间/s
SLeNetＧ５ ０．３０５

GAPＧLeNet ０．２５５
GMPＧLNet ０．２５９

(５)常见识别算法的识别率对比

为了验证 GMPＧLeNet性能,搜集了一些使用不同车牌

识别方法的文献,对比了这些算法在各自数据集下的识别率,

如表３所列.经过改进的算法的字符测试集识别率都达到

９３％以上,汉字的识别率普遍比数字字母低.其中,本文提出

的 GMPＧLeNet性能相对最好,达到了９８％以上,能初步满足

市面上对车牌识别率的要求.

表３　几种车牌识别算法的识别率比较

(单位:％)

识别算法 数字和字母 汉字

模板匹配[３] ９６．７ －
SVM 向量机[６] ９７．５ ９５．３
BP神经网络[１７] ９５．４ ９３．１

SLeNetＧ５ ９７．４ ９４．９
GAPＧLeNet ９８．４ ９７．３
GMPＧLeNet ９８．８ ９８．１

结束语　针对卷积神经网络全连接层参数繁多、训练样

本过少、网络容易过拟合的现象,本文提出全局中间值池化方

式.相比其他CNN模型,它的参数更为简洁,收敛速度和识

别速度都有一定提升,测试集的误分率显著降低,过拟合现象

也得以缓解,整个网络具有更好的泛化能力.此外,我们将

GMPＧLeNet和一些传统的车牌识别算法进行了比较,实验表

明该车牌字符识别方法拥有较高的识别率,能够适用于实际

的车牌识别系统之中.下一步的主要研究方向是改进卷积层

优化特征提取,以更好地适应字符的扭曲和变形.

参 考 文 献

[１] 马爽,樊养余,雷涛,等．一种基于多特征提取的实用车牌识别方

法[J]．计算机应用研究,２０１３,３０(１１):３４９５Ｇ３４９９．
[２] 王晓雪,苏杏丽．数字图像处理在车牌识别中的应用[J]．自动化

仪表,２０１０,３１(７):２２Ｇ２５．
[３] 陈玮,曹志广,李剑平．改进的模板匹配方法在车牌识别中的应

用[J]．计算机工程与设计,２０１３,１３(５):１８０８Ｇ１８１１．
[４] KIM KB,CHOJH．RecognitionSystemofCarLicensePlateuＧ

singFuzzyNeuralNetworks[J]．JournaloftheKoreaSocietyof

ComputerandInformation,２００７,１２(５):３１３Ｇ３１９．
[５] MAHDIA,FATEMEHS,TABARIZ,etal．AutomaticIranian

VehicleLicensePlate RecognitionSystem Basedon Support

VectorMachine(SVM)Algorithms[J]．ComputerEngineering
andApplicationsJourna,２０１３,２(１):１６１Ｇ１７４．

[６] 陈扬．数字图像模式识别在车牌自动识别中的应用研究[D]．天

津:天津大学,２０１７．
[７] ABDULLAHSN HS,KHALID M,YUSOFR,etal．License

PlateRecognitionusingMulticlusterandMultilayerNeuralNetＧ

works[J]．InformationandCommunicationTecimologies,２００６,

１:１８１８Ｇ１８２３．
[８] HES,YANG C,PANJS．TheResearchofChineseLicense

PlatesRecognitionBasedonCNNandLengthFeature[M]∥

TrendsinAppliedKnowledgeＧBasedSystemsandDataScience．

SpringerInternationalPublishing,２０１６:３８９Ｇ３９７．
[９] AHRANJANYSS,RAZZAZIF．AVeryHighAccuracyHandＧ

writtenCharacterRecognitionSystemforFarsi/ArabicDigitsUＧ

singConvolutionalNeuralNetworks[C]∥Liverpool:InternaＧ

tionalConferenceonBioＧInspiredComputing．２０１０:１５８５Ｇ１５９２．
[１０]赵志宏,杨绍普,马增强．基于卷积神经网络 LeNetＧ５的车牌字

符识别研究[J]．系统仿真学报,２０１０,２２(３):６３８Ｇ６４１．
[１１]张立,朱玉全,陈耿．基于卷积神经网络SLeNetＧ５的车牌识别方

法[J]．信息技术,２０１４,１１:７Ｇ１１．
[１２]LIUYJ,HUANG H．CarPlateCharacterRecognitionUsinga

ConvolutionalNeuralNetworkwithSharedHiddenLayers[C]∥

ChineseAutomationCongress．Wuhan,２０１５:６３８Ｇ６４３．
[１３]YUAN A Q,BAIG,JIAO LJ．Offline Handwritten English

CharacterRecognitionbasedonConvolutionalNeuralNetwork
[C]∥InternationalWorkshoponDocumentAnalysisSystems．

Toronto,２０１２:１２５Ｇ１２９．
[１４]KRIZHEVSKY A,SUTSKEVERI,HINTON G E．ImageNet

classificationwithdeepconvolutionalneuralnetworks[C]∥InＧ

ternationalConferenceonNeuralInformationProcessingSysＧ

tems．CurranAssociatesInc．２０１２:１０９７Ｇ１１０５．
[１５]LIN M,CHEN Q,YANSC．NetworkInNetwork[D]．Banff:

InternationalConferenceonLearningRepresentations,２０１４:１Ｇ１０．
[１６]刘万军,梁雪剑,曲海成．不同池化模型的卷积神经网络学习性

能研究[J]．中国图象图形学报,２０１６,２１(９):１１７８Ｇ１１９０．
[１７]郭荣艳,胡雪惠．BP神经网络在车牌字符识别中的应用研究

[J]．计算机仿真,２０１０(９):２９９Ｇ３０１．

６８１ 计 算 机 科 学 　２０１８年




