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摘　要　针对车牌相似字符难以识别的问题，提出了基于深度学习的特征提取和识别方法。该方法首先对字符图像

进行归一化处理；然后以归一化后的图像为输入，构建５层深度网络对相似字符由低层到高层的特征表达。在激励函

数定义上采用对字符边缘特征敏感的卷积函数，从而能够对相似字符的局部差异进行分析。在实验部分与支持向量

机（ＳＶＭ）算法的分类效果进行比较，结果表明所提算法的识别率提高了５％。

关键词　深度学习，深度卷积神经网，相似字符识别

中图法分类号　ＴＰ３９１．４　　　文献标识码　Ａ

　

Ｓｉｍｉｌａｒ　Ｃｈａｒａｃｔｅｒ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｌｉｃｅｎｓｅ　Ｐｌａｔｅｓ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｄｅｅｐ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ＰＡＮ　Ｘｉａｎｇ　ＷＡＮＧ　Ｈｅｎｇ

（Ｃｏｌｌｅｇｅ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｚｈｅｊｉａｎｇ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｈａｎｇｚｈｏｕ　３１００２３，Ｃｈｉｎａ）

　
Ａｂｓｔｒａｃｔ　Ｉｔ　ｉｓ　ｈａｒｄ　ｔｏ　ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ　ｓｉｍｉｌａｒ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ　ｏｆ　ａ　ｌｉｃｅｎｓｅ　ｐｌａｔｅ，ｓｏ　ａ　ｎｅｗ　ｍｅｔｈｏｄ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｗａｓ　ｐｒｏ－

ｐｏｓｅｄ　ｔｏ　ｅｘｔｒａｃｔ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ａｎｄ　ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ　ｓｉｍｉｌａｒ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｉｓ　ｍｅｔｈｏｄ　ｉｓ　ｔｏ　ｎｏｒｍａｌｉｚｅ　ｔｈｅ　ｃｈａｒａｃｔｅｒ　ｉｍａｇｅｓ，ａｎｄ

ｔｈｅｎ　ｔｈｅ　ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ　ｉｍａｇｅｓ　ｗｉｌｌ　ｂｅ　ｒｅｇａｒｄｅｄ　ａｓ　ｉｎｐｕｔ．Ｗｅ　ｂｕｉｌｔ　ｆｉｖｅ－ｌａｙｅｒｓ　ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｄｅｅｐ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｎｄ　ｅｘｔｒａｃｔｅｄ

ｓｉｍｉｌａｒ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ　ｆｅａｔｕｒｅｄ　ｉｎ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ　ｆｒｏｍ　ｌｏｗ－ｌｅｖｅｌ　ｔｏ　ｈｉｇｈ－ｌｅｖｅｌ．Ｔｈｅ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｗｈｉｃｈ　ｉｓ　ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ　ｔｏ

ｃｈａｒａｃｔｅｒ　ｅｄｇｅ　ｉｓ　ａｄｏｐｔｅｄ，ｓｏ　ｔｈａｔ　ｉｔ　ｃａｎ　ａｎａｌｙｚｅ　ｔｈｅ　ｌｏｃａｌ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ　ｏｆ　ｓｉｍｉｌａｒ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ．Ｗｅ　ｃｏｍｐａｒｅｄ　ｔｈｉｓ　ｍｅｔｈｏｄ

ｗｉｔｈ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）ｉｎ　ｔｈｅ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．Ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｓｈｏｗ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｒａｔｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｍｅ－
ｔｈｏｄ　ｉｎｃｒｅａｓｅｓ　５％．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　Ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ，Ｄｅｅｐ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｓｉｍｉｌａｒ　ｃｈａｒａｃｔｅｒ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

　

１　引言

车牌识别是智能交通领域的一个基础研究问题，也是用

于采集和分析车辆大数据信息的前提和基础。近年来，车牌

识别研究取得了明显的进展。但是，对于复杂情况下的车牌

识别问题，由于受光照、车速等影响，车牌识别的准确率还有

待进一步提高。特别是其中存在如，“０，Ｄ，Ｑ”，“８，Ｂ”等全局

相似度高的相似字符。一些退化车牌的特征差异性非常不明

显，这也是当前车牌识别的一个主要难题。

对于车牌识别，目前主要是采用判别式分析方法，这些方

法包括基于模板匹配的字符识别［１］、基于支持向量机的字符

识别［２］和神经网络的字符识别算法［３］等。模板匹配法过程较

为简单，但是受额外的因素干扰较大，比如获得的图像光照不

均或形状改变，因此其识别率和鲁棒性不高。支持向量机和

神经网络有较强的自学能力，能够在一定程度上克服字符形

状的改变和位置偏移的缺陷。为了进一步提高车牌识别精

度，研究人员在车牌预处理方面也做了很多研究。谢永祥等

人在 ＨＳＶ颜色空间中通过结合纹理和模板特征来提高车牌

定位和切分准确率，从而使得车牌更容易识别［４］。类似地，洪

涛等人针对标牌粘连字符自适应定位分割问题提出了高精度

算法，同样也可以用于车牌字符切分［５］。费继友等人则是提

出采用车牌边缘特征进行车牌智能校正和提取［６］。赵伟等人

则是采用Ｒｅｔｉｎｅｘ理论进行车牌图像增强研究，提高字符质

量。

另一方面，深度学习研究在模式识别领域产生了极大的

推动作用。深度神经网络［７］是一种含有多隐含层的机器学习

模型并且具有特定的网络结构，与传统方法依赖人工设计特

征相比，它避免了靠个人经验和知识设计特征算法，提升了分

类识别的效率，目前比较常用的有深度卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏ－
ｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）［８］和深度信念网络（Ｄｅｅｐ　Ｂｅ－
ｌｉｅｆ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）［９］。其中深度信念网络未考虑图像的二

维结构，因此卷积神经网更适合于二维结构的数据，可以直接

将图像作为输入，自动学习特征，提取具有平移和形变不变性

的特征表示［１０］。美国大学教授 Ｙａｎ［１１］首次将深度神经网络

应用于手写邮政编码数字识别的美国邮政服务中，提出了含

有３层隐含层的网络结构，通过反向传播算法取得了良好的

识别效果。Ｙａｎ经过不断研究于１９９８年提出了卷积神经网

络（ＬｅＮｅｔ－５），它包含６层隐含层，与先前的网络结构相比，在

很大程度上提高了手写数字识别的准确率［１２］。随着ＬｅＮｅｔ－５
在手写数字识别上的巨大成功，不少学者开始将卷积神经网

络用于手写字符识别［１３］、印刷字符识别［１４］，并指出这种结构

的模型在识别二维数据时比传统方法的表现更加优秀。



Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ　Ａ等［１５］于２０１２年首次将深度学习应用到ＩＬＳ－

ＶＲＣ挑战赛中［１６］，并在自己参与的组里取得第一名的成绩。

在２０１４年的挑战赛中，几乎全部的参赛队伍都使用了深度卷

积神经网络或者及其延生的方法［１７］，而且取得了非常好的成

绩。

受上述研究的启发，针对车牌相似字符提出深度识别网

络。与已有判别式方法相比，深度识别网络对标注数据进行

自适应学习和训练，从而抽取出最能反映相似字符差异性的

特征进行识别。这种方法大大提高了识别准确率。

２　深度卷积神经识别网络结构

本文采用深度卷积神经网络进行相似车牌字符识别。该

网络采用反向传播结构，直接对相似字符图像进行特征提取。

本文使用的深度卷积神经网络利用局部感知和权值共享

降低了网络的复杂度，也加快了网络的学习和训练的速度，并

且使用反向传播算法使得网络更加收敛，得到了更好的训练

模型。具有卷积结构的深度神经网络的最基本组成单元为单

层卷积神经网络（见图１）。首先在输入层之后连接多个单层

卷积神经网络，完成了卷积神经网络最核心的组成部分，最后

在它之后连接全连接层和分类器，即组成了一个深度卷积神

经网络，并且每个前一层输出的数据作为后一层的输入。单

层卷积神经网络一般由卷积、非线性变换和下采样３个最基

本的过程组成。

图１　单层卷积神经网络结构

２．１　卷积层

卷积层的主要作用是特征的提取，它通过模拟生物的视

觉皮层细胞，可对输入信号进行局部感知，这样和前一层的输

入进行局部感受野［１８］相连，然后提取特征，这种局部感受野

也称为卷积核。每个卷积核与前一层的特征图经过卷积操作

后，能实现同一个映射面上输入数据的权值共享。同时这种

权值共享的方式减少了参数的数量，也简化了模型的复杂度。

这种局部感受野相当于特征的提取器。局部感受野的作用类

似于一个ｎ１×ｎ２ 大小的滑动窗口，并按一定的步长在字符图

像上进行滑动，并且遍历了图像的所有位置。车牌的字符一

般由粗的直线或曲线组成，形状特征明显，因此经过卷积之

后，可以检测到字符图像的边缘、线段、角点等初级的视觉特

征。因为卷积过程是对字符图像的所有位置上的特征进行提

取，并映射到下一层，所以避免了字符局部特征的丢失，也使

得不同的字符特征存在差异性，有利于字符的识别。

卷积过程以由ｎ个大小为ｎ１×ｎ２ 的二维数据组成的数

据ｘｉ作为输入，得到由ｍ个ｍ１×ｍ２ 大小的二维数据构成的

输出结果ｙｉ。该过程使用的卷积核ｋ的大小为ｋ１×ｋ２（通常

卷积核的大小为５×５）。计算的形式如下：

ｙｊ＝ｆ（∑ｘｉ＊ｋｉｊ＋ｂｊ） （１）

其中，＊为卷积运算符，ｂｊ 为偏置。

２．２　下采样层

下采样是对上一层输出的数据进行池化操作。池化操作

之后，图像的分辨率降低，网络能抵抗图像的缩放、平移等形

变问题，同时还能减少特征的数量。由于拍摄角度的问题和

图像分割的原因，获得车牌字符的位置和角度不一，通过本文

采用的最大值池化后解决了上述问题，因此所提算法对字符

图像的旋转、平移等有更好的鲁棒性。

经过下采样之后，得到与输入相同个数的输出特征图。

下采样的计算形式如下：

ｘｉ＝ｆ（βｉｄｏｗｎ（ｘｉ）＋ｂｉ） （２）

其中，ｄｏｗｎ（）表示下采样函数，βｉ 表示下采样系数，ｂｉ 为偏

置。

２．３　非线性变换

非线性变换是将卷积过程获得的特征ｘ作为输入，然后

得到输入与输出的映射函数ｙ＝Ｒ（ｘ）。ＬｅＣｕｎ　Ｙａｎ提出的

ＬｅＮｅｔ－５网络中采用非线性函数ｓｉｇｍｏｉｄ，还有ｓｉｇｍｉｏｄ改进

版ｔａｎｈ，ｓｏｆｔｓｉｇｎ等［１９］饱和非线性函数，但是目前深度学习多

采用不饱和非线性函数ＲｅＬＵ（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ　Ｌｉｎｅａｒ　Ｕｎｉｔｓ）［２０－２１］。

因为随着训练梯度的下降，ＲｅＬＵ的收敛速度比使用线性饱

和函数快很多，所以网络的训练速度同样得到了提升［１５］。４

种常见的非线性操作函数如下。

ｓｉｇｍｏｉｄ：

ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

（３）

ｔａｎｈ：

ｆ（ｘ）＝ｅ
ｘ－ｅ－ｘ

ｅｘ＋ｅ－ｘ
（４）

ｓｏｆｔｓｉｇｎ：

ｆ（ｘ）＝ ｘ
１＋｜ｙ｜　

（５）

ＲｅＬＵ：

ｆ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ） （６）

本文采用的是５层结构的网络（见图２），第一层为输入

层Ｉ是，数据大小为２８×２８字符的灰度图像。Ｃ１层是个卷

积层，对输入层经过大小为５×５的卷积核和可加偏置ｂ的卷

积操作之后获得１０个２４×２４大小的特征图，其中特征图中

的每个像素点与前一层的输入层相对应的一个５×５的区域

局部相连。下采样层Ｓ２含有１０个特征图，通过大小为２×２
的最大池化值操作对卷积层Ｃ１的特征图进行池化后，Ｓ２的

特征图的大小降为１２×１２。同样地，对Ｓ２层的特征图经过

１０个大小为５×５的卷积核卷积操作后获得１０个大小为８×

８的特征图的Ｃ３层。Ｓ４是第２个下采样层，经过２×２的最

大值池化采样后获得１０个特征图并且每个特征图的大小为

４×４。Ｆ６包含１００个神经元，它与Ｃ５是全连接的。最后一

层Ｏ是输出层，由于是只针对两个字符的识别，因此输出层

只含两个神经元，这两个神经元分别代表不同类别的字符。

图２　深度卷积神经网络

０３２ 计 算 机 科 学 　２０１７年



３　训练过程及特征的可视化

在输入层中已经定义了输入图片的大小为２８×２８，但是
获得的实验数据都是彩色图片，为了提高训练和测试的速度，

首先要对图片进行灰度化处理。

深度卷积神经网络在训练模型时，通常由前向传播和反
向传播两个过程构成。前向传播将二维结构的图像作为输入
数据，数据在网络的各层传播之后，最终获得数据的实际输出。

反向传播的主要目的是使网络更收敛。输入数据 Ｘ在
网络中传播之后，获得最后一层的特征图Ｙ。将输出特征图

Ｙ 与预设的标签Ｔ 进行对比之后，获得两者的误差Ｅ。然后
将误差Ｅ通过网络反向路径传播到网络的每个节点上，并更
新对应的卷积核的权值ｗ。随着网络训练的不断进行，权值
的误差值随着迭代次数的增加而逐步减小，最终使该值收敛
在一个稳定范围。反向传播更新权值，具体的推导过程可见
文献［２２－２３］。

图３示出了输入字符分别在深度卷积神经网络的卷积层
和下采样层中输出的特征图，并且特征由低层到高层变得越
来越抽象。图３中的从左到右依次表示为输入层、卷积层

Ｃ１、下采样层Ｓ２、卷积层Ｃ３和下采样层Ｓ４。从各层提取的
特征可以发现，深度卷积神经网络能有效地提取字符的特征，

在底层能够获得字符的点、线段等轮廓特征，经过逐层提取之
后，在高层获得抽象的语义特征。

图３　字符“０”在各层中输出的特征

４　实验分析和讨论

在收集了大量的车牌之后，将从中分割出的字符作为本
文的实验数据。主要采集了在结构和形状上相似并且识别率
不高的字符，如 “０”与“Ｄ”，“８”与“Ｂ”。图４展示了部分的实
验的字符图像，如某字符有噪声、某字符过度分割、某字符位
置发生旋转。

图４　相似字符“０”与“Ｄ”，“８”和“Ｂ”

为了测试深度卷积神经网络在字符识别上的表现，将它
与支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）做了对比实
验。由于从车牌中分割出来的字符图像大小不一，因此需要
对所有的字符进行预处理。相对于ＳＶＭ，首先将所有的样本
转化为３２×３２的灰度图像并归一化。而对于卷积神经网络，

统一设置所有字符的图像大小为２８×２８，并且使字符的位置
位于图像的中心，同时字符的大小相同。
使用林智仁教授的ＬＩＢＳＶＭ［２４］作为ＳＶＭ 的分类器，而

卷积神经网络则使用图２所示的网络结构。为了验证不同大
小的训练集对分类结果的影响，本文对每组相似字符各进行
了５组实验，得到了如表１和表２所列的结果。

表１　０和Ｄ的正确率对比／％

训练集 测试集 ＳＶＭ 卷积神经网络

１０００　 ３００　 ９５．３　 ９６．７
３０００　 ６００　 ９６．０　 ９７．８
５０００　 １０００　 ９５．２　 ９８．９
７０００　 １５００　 ９４．７　 ９７．５
１００００　 ２０００　 ９４．２　 ９８．５

表２　８和Ｂ的正确率对比／％

训练集 测试集 ＳＶＭ 卷积神经网络

１０００　 ３００　 ９７．０　 ９７．１
３０００　 ６００　 ９７．６　 ９８．５
５０００　 １０００　 ９６．４　 ９７．８
７０００　 １５００　 ９３．４　 ９８．７
１００００　 ２０００　 ９４．９　 ９８．９

由表１和表２可知，当训练集的数量不断增加时，卷积神
经网络的错误率下降明显，且比ＳＶＭ 的识别率更高，这表明
“深度模型＋大数据”的组合，对卷积神经网络识别性能的提
升起了非常大的作用，因为海量的数据能使卷积神经网络学
习到更丰富的内在信息。而ＳＶＭ 作为两层的浅层模型，在
提取特征的过程中丢失了相似字符之间局部差异的特征。随
着训练和测试样本数量逐渐上升，ＳＶＭ 的准确率明显降低，

这是由于ＳＶＭ在大数据下获取图像的特征出现了过拟合的
情况，在第四组“８”和“Ｂ”的字符识别中，发现许多“８”的字符
被误识别成了“Ｄ”，但是对“Ｄ”字符的识别率较高，这是由于
两层结构的ＳＶＭ模型在特征表示上具有有限性。

为了验证深度卷积神经网络是否出现过拟合现象，选择
“０”和“Ｄ”中训练集为５０００、测试集为１０００的一组数据，训练
误差随着实验迭代次数的上升而逐渐变小，最终该值稳定在
可接受的范围内。

图５　训练误差曲线

结束语　本文将深度学习应用到相似字符识别中，构建
了自动学习特征提取和识别的深度卷积神经网络。通过实验
对比，深度学习算法能自动学习相似字符的特征，克服了传统
方法人为设计特征的缺点。在面对平移、旋转、有噪声的字符
图像时，深度卷积神经网络依然能取得较好的识别效果，体现
了高准确率和良好的稳定性。随着训练样本数量不断增加，
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　　结束语　文中设计的改进ＳＦＳ算法能够从单幅灰度影

像中恢复出物体的三维形貌。从人造标准物的精度分析可以

看出，与传统的线性迭代算法相比，改进的算法在保证一定的

精度下执行效率高于传统算法。从实际环境基于平面拟合的

精度分析可以看出，因为ＳＦＳ方法都是基于理想的Ｌａｍｂｅｒ－
ｔｉａｎ漫反射模型，所以在实际环境下，重构精度较差。通过进

一步改善光照模型，基于单幅影像的三维重构效果将更好，能

够在真实环境下得到广泛的应用。
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深度卷积神经网的准确率逐渐提高，表明通过大数据训练能

学习到更丰富的内在特征信息。

但是与支持向量机相比，深度学习由于网络层次复杂，在

识别上需要花费更多的时间。对于包含多个字符的车票，考

虑到识别实时性，在后续研究中可以把支持向量机和深度识

别相结合，先采用支持向量机进行第一层识别，然后对混淆字

符进行二次识别，从而保证识别的实时性。另外也可以考虑

采用深度学习进行车牌检测的应用研究。
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