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摘　要　作为智能交通的重要组成部分之一,车牌识别在人们的日常生活中发挥着不可替代的作用,例如,生活中违规车辆常

常因号牌污损或者故意遮挡等来躲避处罚,进一步加大了执法的难度,因此提高污损或遮挡车牌的识别效率依然是当今自动识

别系统中的一项至关重要的任务.文中主要集中解决遮挡号牌的识别问题,其主要分为正常号牌、部分遮挡号牌、完全遮挡号

牌以及未悬挂４种情况.传统的 OCR算法在汉字、字符以及数字之间的识别上具有很高的准确性,当将其运用到识别车牌上

后,虽然在正常号牌和部分遮挡号牌的检测上也都体现出了很好的识别效果,但对全部遮挡和未悬挂车牌的识别效果依然很

差,随着人工智能的发展,使得其在全部遮挡和未悬挂号牌的识别上也能有更好的效果.因此,结合传统算法的优点,采用

OCR技术并结合现今的深度学习算法,优化对污损车牌的识别效果.
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Abstract　Asoneoftheimportantcomponentsofintelligenttransportation,licenseplaterecognitionplaysanirreplaceablerolein

people’sdailylife．Forexample,indailylife,illegalvehiclesoftenavoidpunishmentbecauseofthenumberplatecontamination
andocclusion,whichfurtherincreasesthedifficultyoflawenforcement．Therefore,improvingtherecognitionefficiencyofconＧ
taminatedlicenseplateisstillacrucialissueintoday’sautomaticrecognitionsystem．Thepapermainlyfocusesontherecognition
ofshieldednumberplate．Therearefourmaincases:normalnumberplate,partiallyshieldednumberplate,completelyshielded
numberplateandnothangingplate．ThetraditionalOCRalgorithmhasahighaccuracyintherecognitionofChinesecharacters,

charactersandnumbers．Whenitisappliedtotherecognitionoflicenseplates,althoughthedetectionofnormalandpartialshielＧ
dedlicenseplatesshowsagoodrecognitioneffect,therecognitioneffectofcompletelyshieldednumberplatesandnothangingliＧ
censeplatesisstillverypoor．Withthedevelopmentofartificialintelligence,itispossibletogetbetterrecognitiononcompletely
shieldedplatesandnothangingplates．Therefore,combinedwiththeadvantagesoftraditionalalgorithms,thispaperadoptedOCR
technologyandthecurrentdeeplearningalgorithmtooptimizetherecognitioneffectofstainedlicenseplate．
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１　引言

自２１世纪以来,随着国家综合国力的提高,交通道路建

设的需求开始逐步增加,汽车逐渐成为人们不可或缺的生活

必需品,这导致汽车的数量急剧增加,进而引发了城市道路拥

堵、交通事故等一系列问题,给城市的发展带来了巨大的压

力.为了解决这些交通问题,各种智能交通系统[１](IntelliＧ
gentTransportSystems,ITS)应运而生,不仅能够实现对交



通状况的实时监控,也更加方便管理,提高工作效率.
车辆号牌智能违法识别系统是智能交通系统中的重要组

成部分,也是实现违法号牌识别的最重要的一个环节.该系

统利用卷积神经网络算法来实现目标检测、视频图像处理以

及模式识别等不同技术的相互融合,进而完成对号牌的定位

和识别,最终实现对车牌信息的提取和分类.目前车牌识别

系统已经在许多不同的场景下得到了应用.例如,利用遮挡

号牌识别算法能够有效地识别道路上污损遮挡号牌的车辆,
公安交警通常会在交通卡口架设监控摄像头,利用车牌识别

系统对过往车辆中违反交通规则以及涉及不法案件的肇事车

辆号牌进行识别,以此达到识别相关车辆是否具有违法行为

的目的.但遗憾的是,目前在检测车辆号牌领域,研究人员主

要针对清晰车牌图像来设计识别系统,而很少对模糊或者污

损的车牌图像分类的相关技术进行研究.
目前,传统的应用方法在对模糊或者污损的车牌分类时

仍然有很大的局限性,针对车辆图片中所包含的一些严重干

扰因素,如由摄像头原因造成的低分辨率,雾霾天气、雨天和

昼夜造成的图片曝光度过低或过高,国内的一些实验研究仍

旧不能做到更加高效的处理.例如,对完全遮挡和未悬挂车

牌这类复杂干扰的样本图片往往不能通过识别的手段来对结

果进行分类,在传统算法上各种各样复杂和多样的样本图片

往往不能满足对车牌高像素的基本要求.通过深度学习构建

的深度网络在无监督特征提取方面表现出了优异性能[２],为
了弥补 传 统 算 法 的 缺 点,本 文 提 出 利 用 卷 积 神 经 网 络

(CNN)[３]来解决这一问题,卷积神经网络是根据生物神经网

络而定义的一类包含卷积计算而抽象出的数学模型,其隐含

层内的卷积核参数共享机制极大地减少了网络之间的参数数

量,提高了计算效率,层间连接的稀疏性使得卷积神经网络能

够以较小的计算量对格点化(gridＧliketopology)特征进行学

习,越是大量的复杂多样的样本,能够学习到的特征越显著,
模型对车牌点定位、分类的效果就越好,因此本文提出卷积神

经网络和传统算法相结合的思路来提高分类效果.
针对国内日益不断增长的车辆,智能交通在车辆号牌信

息提取方面的需求日益增长,识别违法污损遮挡号牌也日趋

重要,传统分类方法在识别车辆号牌方面只能应对相对简单

和规范的场景,而面对复杂环境下的号牌仍旧存在识别准确

率低的特点.据此,本文提出一种结合传统 OCR技术上的污

损车牌识别的分类算法,污损遮挡违法号牌分为部分遮挡号

牌、全部遮挡号牌和未悬挂车牌３类.
首先通过传统算法 OCR对正常车牌和半遮挡车牌进行

识别,利用对车辆号牌字符的识别,来实现对正常号牌和半遮

挡号牌的分类.对未分类的车辆图片,进一步通过目标检测

分类算法 YOLO重新对图片上的车牌进行定位、分类,从而

实现对全部遮挡与未悬挂号牌的分类,最终完成对污损遮挡

号牌的分类.

２　本文工作

本文主要实现违法遮挡号牌的识别,并将模型打包移植

到移动终端设备JetsonTx２开发板上,最终实现终端对违法

遮挡号牌的识别.主要过程分为样本标注、选择模型、训练数

据、调整参数、算法封装及移植６部分.实验过程中算法部分

分为两个步骤,首先利用卷积神经网络算法实现对全部遮挡

和未悬挂号牌的分类,其次通过传统 OCR技术进一步完成对

正常号牌和部分遮挡号牌的分类.硬件设计部分采用Jetson
Tx２作为移植模型的终端设备.设计框图如图１所示.

图１　系统框图

Fig．１　Systemblockdiagram

算法部分主要实现违法遮挡号牌的识别.违法遮挡号牌

分为部分遮挡号牌、全部遮挡号牌和未悬挂号牌３种.实验

采用传统 OCR算法和卷积神经网络算法相结合的方法,实现

对违法遮挡号牌的分类,具体实现流程如图２所示.

图２　污损遮挡号牌识别流程图

Fig．２　Flowchartforidentification

整个系统的数据主要来自网络,实验中车辆号牌一共分

为４类:正常号牌、部分遮挡号牌、未悬挂车牌和完全遮挡号

牌.该系统分为如下两个部分:
(１)采用卷积神经网络分类.YOLO算法在检测目标的

速度和准确度上具有显著优势,本文拟采用 YOLO算法将检

测目标分为３类,首先完成对全部遮挡、未悬挂号牌和其他３
类的划分,在其他类中进一步使用传统算法 OCR区分正常号

牌和半遮挡号牌两类.最终实现污损遮挡号牌的分类.
(２)采用 OCR算法对图像上的车辆的号牌进行识别和分

类.其主要实现过程如下:针对 YOLO算法检测到的号牌位

置进一步通过 OCR算法来判断识别区域的字符,并按照设定

的阈值来区分正常和部分遮挡号牌与未悬挂和完全遮挡号牌

两大类,针对识别到字符的号牌通过字符二值化、字符分割等

一系列操作给出每位不同的置信度,根据不同字符的最优阈

值进一步将车牌判断为正常号牌和部分遮挡号牌.
移动终端采用 NVIDIAJetsonTx２作为模型算法的主要

载体.模型在终端设备上的移植操作分为算法封装和模型移

植两部分.
首先,采用 Docker技术将模型算法打包成镜像.在宿主

机上安装和部署 Docker以及调用 CUDA 和显卡的驱动程

序,从镜像仓库中拉取所要部署环境的基础运行环境系统镜

像 Ubuntu１６．０４,在镜像层上创建可读写文件层即容器,利用

容器的映射功能和网络共享功能,可在容器中快速部署算法、
安装环境依赖等.其次,在JetsonTx２上安装和部署 DocＧ
ker,将宿主机上打包的镜像移植到 Tx２上,最终完成模型在

Tx２的部署和安装.

图３　模型移植

Fig．３　Modeltransplantation
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３　基于OCR的正常与部分遮挡号牌识别

在人工智能领域,图像识别作为其重要的一个分支,具有

更为重要的作用,尤其是 OCR技术具有更加广泛的应用.正

常车牌和部分遮挡号牌的识别依旧可以通过对车牌信息的提

取来对其进行分类.因此,在选择识别正常车牌和部分遮挡

号牌的算法时依旧采用传统的 OCR技术来实现对其两种类

型的识别 和 分 类,以 下 只 对 这 两 种 类 型 的 车 牌 进 行 分 类

处理[４].

(a)部分遮挡 (b)正常号牌

图４　部分遮挡与正常号牌的对比

Fig．４　Compareofpartialocclusionandnormalplate

从整体来说,按照过程 OCR一般分为两个部分:图像处

理以及文字识别.在识别车牌号上的数字、汉字和字母之前,
需要首先对数据进行预处理,以提高模型后续训练中对原始

图片的特征信息提取.这个过程通常包含以下几个方面:车
辆号牌的识别和定位、号牌灰度化与二值化、号牌降噪、字符

分割、字符倾斜矫正等.实现图片的预处理,能更好地滤除噪

点,提取图片中的车牌号信息.在此基础上,根据读取到的车

牌信息进一步对车牌号进行判断分类,对正常号牌以及部分

遮挡号牌做出区分,从而达到区分正常号牌与部分遮挡号牌

的目的.

OCR算法的主要思想是通过识别汉字、字母或数字来达

到分类的目的.其分为两部分:首先对样本图片中的车牌进

行精确定位[５],其次对定位区域上每一位字符或汉字进行分

割识别,通过分析判断号牌的种类.详细过程如下:首先进行

特征变换、提取等操作以对图像进行预处理;其次经过 YOLO
算法模型得到图像车辆号牌位置,从而实现对车辆号牌的定

位;最后对图像截取的车辆号牌的位置区域进行灰度化、二值

化、图像分割等操作,对定位的车牌位置区域进行灰度化,根
据灰度图判别位置区域的字符,按照字符尺度大小信息进行

字符切割,通过对识别结果中的每一位字符进行缩放来实现

特征提取,并对识别字符的特征向量与字符数据库中标准字

符的表达形式进行匹配区别,从而识别字符.对每位字符进

行比对之后得到相应的置信度,通过判断每个字符的阈值来

确定识别的准确率,流程图如图５所示.

图５　阈值流程图

Fig．５　Thresholdflowchart

具体实现过程如下:车辆图像经过 OCR处理之后,针对

定位的车牌区域按照设定的阈值来识别字符,将低于阈值的

舍弃,高于阈值的作为字符识别的最终结果.具体流程如图

５所示,首先确定一个较低的识别阈值作为测试阈值,本文中

该阈值取０．５,再根据阈值对字符进行识别,以人眼识别的结

果作为验证最优阈值的指标,不断按照０．０２的阈值增幅进行

调节.通过实验的不断迭代,得出最优阈值.最终实现正常

号牌与污损遮挡号牌的分类.

图６　阈值分析

Fig．６　Thresholdanalysis

汉字和字母、数字阈值的设置都不尽相同,汉字较为复

杂,实验过程中适当放低阈值能提高识别的准确率,字母和数

字较为简单,适当提高阈值有助于降低识别错误率.因此,实
验中的阈值设置如表１所列.

表１　阈值设置表

Table１　Thresholdsettingtable

类型 阈值

汉字 １．８７０
字母或数字 ０．９２０

根据识别的场景,部分遮挡号牌具体可以分为故意遮挡

部分号牌和污损导致的遮挡号牌.半遮挡号牌的具体识别流

程如下:
(１)针对故意部分遮挡号牌,通过设定较高的阈值筛选出

具有较高置信度的字符,针对部分遮挡号牌,识别出的字符长

度通过与正常号牌进行对比.根据长度与格式即可筛选出部

分遮挡号牌.
(２)针对污损号牌,通过实验大量的图片,选择合适的阈

值.针对污损车牌上的模糊字符会识别出较低的置信度,通
过阈值可以筛选出具有较高识别准确率的字符,据此对车牌

进行分类.
实际应用中,污损遮挡号牌的识别不仅和算法的识别率

有关,更与所采集的车辆图像质量和实际车牌质量息息相关,
车牌质量的好坏直接影响最终的识别性能,例如车牌会受到

主观因素上的车辆套牌、车牌遮挡、多车牌等影响,也会受到

客观因素上的生锈、字体脱落掉漆、号牌倾斜等影响.而车辆

的图像质量在实际拍摄过程中会受到光照、拍摄方式、天气等

各种因素的影响,这些因素的不同也不同程度地影响了最终

的识别效果.

４　基于YOLO的未悬挂与完全遮挡号牌的识别

４．１　YOLO的算法机制

YOLO模型在思想上摒弃了一般目标检测中使用的滑

动窗口方式来定位目标,而是使用了回归的思想,该网络摒弃

了传统的滑动窗口定位目标的方法,直接读取整张图像,使用

卷积算法提取整幅图像的特征,并对图像进行网格划分,从其

划分区域中回归出待检测目标的类别和区域,相比之下虽然

５１２李　林,等:基于卷积神经网络的污损遮挡号牌分类



牺牲了一些识别精度,但是大大加快了检测的速度,其设计过

程如下:首先将输入图像的尺寸修改为模型需要的规定尺寸,
车牌相对图片而言,目标较小,为了提高特征图的感受野,本
文中采用的是４１６分辨率的图像,随即将处理之后的图像划

分为S×S大小块的网格结构,目标预测的中心点落在网格

中,检测其所落的网格,并负责预测其目标[６],每个单元格预

测对应目标的边界框和置信度,这个置信度表示两方面的内

容,即区域内包含预测目标的置信度和预测区域的精确度,用

pr(Object)×IOUtruth
pred 来表示,其中包含两方面的内容:一方面

是表示预测目标所在边界框的准确度,即预测框与实际目标

边界框的交并比用IOUtruth
pred 来表示;另一方面表示含有目标的

可能性的大小pr(Object),当边界框中含有目标时,pr(ObＧ

ject)为１,否则为０.每预测一个目标需要５个数值来表述,
分别是归一化的预测区域的中心点相对左上角坐标的偏移量

(x,y)、预测区域的宽高(w,h)以及置信度,除了对上述目标

定位的问题,还有分类问题,与每个单元格预测的区域数目无

关,每个单元格预测C个类别的后验概率pr(Classi|Object),
测试时,将后验概率和交并比相乘来计算各个边界框类别置

信度的指标,即Pr(Classi|Object)×IOUtruth
pred ＝Pr(Classi)×

IOUtruth
pred ,输出结果为S×S×(B×(４＋１)＋C)维的向量,这

不仅直接完成了目标定位也完成了对号牌分类的任务.在网

络结构方面,YOLO采用２４个卷积层和２个全连接层,最后

一层采用线性激活函 数 来 实 现 分 类.其 网 络 结 构 如 图 ７
所示.

图７　YOLO网络结构

Fig．７　NetworkstructureofYOLO

４．２　模型训练

卷积神经网络中目标检测普遍存在运算速度慢的问题,

其原因在于目标检测主要分为两步,首先对图像中的目标进

行定位[７],其次对定位后的目标进行分类.而在 YOLO中则

将twoＧstage的结构改为oneＧstage的结构,相对RＧCNN则提

高了算法的运算速度,而在 YOLOv３中则将神经网络中的全

连接层修改为 batchnormalization的网络结构,使目标分类

的精确度即(mAP)有所提高.因此,基于本项目对速度和精

度有一定的指标要求,选择 YOLOv３作为此次项目的实验模

型,YOLOv３相对于 YOLOv１的神经网络设计主要有以下

改变:
(１)每个卷积层后添加了批标准化层,加速了网络的

收敛.
(２)在第１６层开始分为两条路径,将低层的特征直接连

接到高层,可提高模型性能.移除全连接层,最终的输出向量

中保存了原来的位置信息.
(３)输入尺寸变为 ４１６×４１６×３,识别 更 高 分 辨 率 的

图片.
该网络最终输入的图片尺寸为４１６×４１６×３,输出向量

尺寸为１３×１３×１２５.

YOLOv３使用由坐标误差、IOU 误差和分类误差３部分

组成的均方和误差作为损失函数,不同误差对损失的影响不

尽相同,简单相加时要计算不同损失的影响大小,例如,YOＧ
LO的坐标误差采用较大的权重值λcoord＝５,而在计算IOU误

差时,需要区分包含检测目标的区域的置信度与不包含目标

的置信度,两者之间的交并比(IOU)误差对网络的损失值即

Loss值的贡献值也不相同.在相同权值的情况下,不包含目

标边界框的置信度对损失的误差影响更大,间接放大了其

误差.
为了降 低 误 差 对 网 络 参 数 梯 度 的 影 响,YOLO 使 用

λnoobj
􀅰λnoobj ＝０．５􀅰λnoobj ＝０．５修正交并比误差.在卷积神经

网络中除了不同的误差带给网络影响之外,对于相等的误差

值,边界框的大小也会影响网络参数的梯度,较小目标区域对

坐标误差的影响大于较大边界框对检测的影响.这是因为不

同尺度的边界框在相同位置偏差的情况下,大目标位置区域

的坐标误差占据的比例远小于小边界框.因此,为了解决这

个问题,YOLO模型将预测网络的边界框宽和高的方法修改

为目标的平方根的方法来降低误差,改善效果,即(x,y,w,

h).除此之外,这种改进方法也可以减小定位误差,但并不

能彻底消除对模型网络参数的影响.综上,YOLO在训练过

程中的损失值计算如下.
其中,坐标误差为:

coorErr＝λcoord 􀅰 ∑
s２

i＝１
　 ∑

B

i＝０
　 ∏

obj

ij
[(xi－xi

∧ )２ －(yi－yi
∧ )２]＋

λcoord􀅰∑
s２

i＝１
　 ∑

B

i＝０
　 ∏

obj

ij
[( wi － wi

∧ )２ － ( hi －

hi
∧ )２] (１)

分类误差为:

clsErr＝∑
s２

i＝０
　∏

obj

i
　 ∑

c∈classes
(pi(c)－pi

∧ (c))２ (２)

IOU误差为:

iouErr＝∑
s２

i＝０
　∑

B

i＝０
　∏

obj

ij
(Ci－Ci

∧
)２＋λnoobj􀅰∑

s２

i＝０
　∑

B

i＝０
　 ∏

noobj

ij
(Ci－Ci

∧
)

(３)
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训练的损失值分别为坐标、分类和IOU３部分误差之和.

Loss＝∑
s２

i＝０
coordErr＋iouErr＋clsErr (４)

其中,符号(x
∧,y

∧,w
∧ ,h

∧
,C

∧
,p

∧)为预测值,否则符号(x,y,w,h,

C,p)则表示训练的标记值.为了能够使模型对样本图像中

的车牌区域进行目标检测和区域定位,需要选取大量的样本

对模型进行训练,而在这一过程中需要对图像中的车辆号牌

区域进行标注,为了提高模型的泛化性,实验选取不同场景的

图片并对其中的车辆号牌标注位置,标注信息包括类别和区

域中心位置坐标以及边界框的宽和高.进入网络之前对数据

进行预处理,即对区域位置进行归一化,训练目标检测模型

时,需要首次预加载权重来初始化网络权重参数,根据实际网

络收敛的效果来确定网络迭代参数,其中网络迭代参数、权值

衰减率和动量采用默认值,选取收敛区间内的权重文件来评

估模型实测效果,为了验证模型的泛化性和准确率,验证集为

在原数据集中随机抽取的数据.

YOLO参数设置为batch,即步长值为６４,每次读取图片

批次(subdivisions)为８张,本文中 YOLO算法用于对污损遮

挡号牌中的全部遮挡、部分遮挡和正常号牌、未悬挂车牌进行

３分类,因此设置分类参数classes为３,根据yolov３的特性,
卷积核filters＝(classess＋５)×３＝２４,采用２４层的卷积深

度.学习率默认为０．０００１,提高精度和准确度的random 参

数设置为１,多尺度训练模型,每迭代１００次会存储一个新的

权重文件,avgloss是监督模型训练中错误率的指标,该指标越

低越好,刚开始会很大,伴随着训练过程的不断迭代,错误率不

断下降,最终降到１以下,此次模型中的每个类迭代２０００次.
车牌识别算法 YOLO在小批量(miniＧbatch)数据中使用

随机梯度下降算法进行训练,使数据能快速达到收敛状态,学
习率决定了数据权重在小批量数据中的收敛速度,即移动步

长.如果学习率过低,训练达到收敛状态的耗时较长,但是训

练结实可靠.相反,学习率过高会导致模型波动变大,不易达

到最优解,甚至造成训练结果发散.因此,在保证不降低模型

精度的情况下,选择合适的学习率能缩短训练时长,提高训练

模型的效率.

深度学习的神经网络在学习过程中会逐渐提取图片信息

的特征,随着训练过程的逐步深化,Loss值不断下降,学习的

特征会越来越多,这就可能引发信息提取的过拟合的现状.

Loss图如图８所示.

图８　Loss下降图

Fig．８　Lossdescentgraph

如图８所示,Loss值在开始一段时间内急速下降,随着

迭代次数的不断增加,模型开始逐步收敛,并不断趋向最优

解,梯度衰减也逐渐降低,最终得到一个最优模型,图８中的

结果只能代表平均的损失率,并不能代表最优的效果,要使得

各类的准确率达到最优,应根据每个类别的 AP均衡才能获

取最优的效果.
本文测试采用的权重文件为迭代６０００次后产生的权重

文件,评估模型指标采用各类样本数据的准确率(AP)、平均

准确率 meanAverage(mAP)、交并比(IoU)等,其中 AP定义

为平均精度,代表准确率和召回率(PrecisionＧrecall)曲线下面

的面积,通常来说一个越好的分类器,Ap值就越高.mAP表

示多个类别的 AP的平均值,用来表达更好的模型的衡量指

标,其越大表示整体的模型的识别精度越好,交并比表示系统

预测出来的框与原来标记的框的重合程度.

本文标注了１００张含有各种场景的车牌的车辆图片,其
中包括各种可能情况对车牌造成影响的场景,例如阴天、雾天

等对 像 素 造 成 的 影 响,泥 泞 对 车 牌 的 遮 挡 等.本 文 在

YOLOv３的模型上采用迭代了６０００次的权重进行对照实

验,实验结果如图９所示.

图９　６０００步迭代权重

Fig．９　６０００Ｇstepiterationweight

５　基于JetsonTx２开发板的模型移植

５．１　硬件总体设计

如图１０所示,JetsonTx２同时支持多种类型的接口,例
如 USB２．０、UART等,除此之外,也支持一口多用,其中 USB
３．０,PCIe和 SATA 接口共享通道,JetsonTx２是一台基于

NVIDIAPascal架构的单模超级计算机,其由于外形小巧,节

能高效,在智能终端设备上具有很强大的功能,同时能够在嵌

入式设备上构建更加大型、复杂的深度神经网络.

JetsonTx２提供了完整的适合嵌入式平台的开发软件工

具,并且提供了具有能够构建神经网络的应用软件包,包括

TensorRT加速包、CUDA软件工具包、VisionWorks、Steamer
和 OpenCV,通过这些工具能够在嵌入式平台上快速地构建

AI应用,这也是快速构建应用的一种更加全面的解决方案.
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图１０　JetsonTX２系列模块框图

Fig．１０　BlockdiagramofJetsonTX２seriesmodules

５．２　TensorRT网络推理加速

TensorRT是一款用于图像分类、分割和对象检测的神

经网络.TensorRt是一种高性能的深度学习推理库,主要是

在运行过程中通过优化程序实现.它加速了深度学习推理,
缩短了卷积和去卷积神经网络的运行时间.可为深度学习的

应用提供低延迟、高吞吐量的推理.
(１)使用不同的精度进行快速推理和部署,满足在嵌入式

平台上的不同要求,从而大幅缩短延迟.
(２)专注于开发新型的 AI驱动的应用程序,而不是推理

部署的性能调优.运行时能够确保最佳的推断性能,可以满

足最苛刻的延迟和吞吐量要求.
(３)能够有效地减小内存的消耗.同时,对于同一输出的

多个分支可以进行并行的运算.

５．３　Docker模型打包

针对模型的运行和维护来说,使用更加便捷高效的管理

工具能缩短维护时间,提升效率.针对以上问题,Docker具

有以下几个优势.
(１)提高部署效率.使用 Docker,开发人员可以使用镜

像快速构建标准开发环境,可快速实现版本更迭管理,易于管

理和部署.
(２)高效资源利用.与虚拟机不同,属于内核级别的操

作,占用系统资源少,对计算机要求低.
(３)易于迁移扩展.Docker具有很强的兼容性,几乎对

平台不做限制,易于相互之间的迁移应用.
(４)便捷的更新管理.Docker只需要使用 Dockerfile对

配置做部分修改,即可一键部署和更新,对容器的管理更加

高效.

Docker是在操作系统层面上直接复用主机的虚拟化,因
此更加轻量级.图１１是 Docker在系统层面的架构图.

图１１　Docker架构图

Fig．１１　Dockerarchitecturediagram

Docker分为镜像、容器、仓库３部分.其作用分别为:镜
像是打包整个运行环境的基本单元,将算法部署在镜像中打

包发布,便于在不同平台进行管理;容器是在镜像的基础上提

供的额外可读写文件层,算法的部署在容器中进行;仓库是集

中管理镜像的地方.

Docker在运行前需要本地存在对应的镜像,其操作步骤

如下.首先通过搜索命令从默认仓库中进行搜索和过滤,根
据拉取镜像信息,例如版本号等,对所需镜像进行拉取.本文

移植操作系统版本号为 Ubuntuserver１６．０４.其次,在镜像

的基础上创建容器,在容器中构建所需环境,例如运行模型的

框架、动态链接库和依赖等,最后将打包好的容器重新生成镜

像并上传到仓库.并且在每次更迭版本之后都要对重新构建

的镜像 进 行 上 传.仓 库、镜 像 和 容 器 之 间 的 关 系 如 图 １２
所示.

图１２　镜像、容器和仓库关系图

Fig．１２　Relationdiagramofmirrorimage,containerandwarehouse

５．４　JetsonTx２模型移植

本文移植主要采用更加轻量级的框架Darknet,其主要特

点是易于安装,没有依赖项.不同平台之间的移植更加方便.
移植模型的主要过程包括镜像打包和 Tx２模型移植两

部分:
(１)在宿主机上采用 Docker构建纯净的移植环境,从默

认的镜像 仓 库 中 拉 取 与 Tx２ 上 搭 载 的 相 同 的 系 统 镜 像:

Ubuntu１６．０４.将算法模型打包在基础镜像上构造的容器

中,导出新构建的镜像.
(２)在 Tx２上安装 Docker,Docker技术能将运行环境进

行隔离,满足不同模型对环境的依赖[８].除了保证不同容器

之间的模型互不干扰,也可通过高并发条件充分调用硬件资

源.若将新构建的镜像移植到Tx２的Docker中,需要在硬件

设备上部署完整的 NVIDIAＧDocker２来使用 CUDA 和显卡

驱动.最后启动容器中的模型.
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６　实验结果

本文使用 AP和 mAP作为评价模型精度的指标,其中

AP定义为每个类别根据召回率和正确率绘制的 PＧR图下的

面积,mAP则为多个类别 AP的均值,这两个指标均介于区

间[０,１]之间,AP和 mAP的值越大,分类效果越好,模型的

识别精度就越高.但由于 AP只能体现单类别的识别效果,

mAP只能观测模型的整体识别效果,因此使用两个指标来评

估模型.而在验证实验效率方面,使用召回率(Recall)来评估

检测覆盖率,Recall是指分类器中正确分类的正样本个数占

该分类器中所有正样本个数的比例.
本次实验共选取１００００张车辆测试图片,其中正常号牌

图片８５００张,未悬挂号牌图片４００张,全部遮挡号牌２００张,
部分遮挡号牌图片９００张.通过随机分配数量的样本进行测

试,根据上述的评判标准,对样本的识别效果进行测试.测试

结果如表２所列.

表２　测试样本结果分布表

Table２　Distributiontableoftestsampleresults

序号 类别 评测样本数 算法识别数 算法有效识别数 检出率/％ 准确率/％ 得分

１ 部分遮挡 ９００ ８５９ ８１６ ９０．６７ ９４．９９ ９３．２６
２ 全部遮挡 ２００ ２００ １３６ ６８．００ ６８．００ ６８．００
３ 未悬挂 ４００ ６５８ ３４７ ８６．７５ ５２．７４ ６６．３４
４ 正常号牌 ８５００ ８２８３ ８２６０ ９７．１８ ９９．７２ ９８．７０

　　模型整体性能的总得分为:８１．３９＝９３．２６×０．２＋６８．００×
０．２＋６６．３４×０．３＋９８．７０×０．３.

本文中的总得分计算方式采用加权平均值的算法,其中

未悬挂号牌在提取特征过程中相对于其他３种较为困难,正
常号牌特征则更多且更为容易识别和区分,因此未悬挂和正

常号牌采用权值０．３,部分遮挡号牌和全部遮挡号牌则采用

权值０．２.
训练数据样本中全部遮挡号牌和未悬挂号牌的样本数量

相对较少,很难包含针对这两种车牌的各种场景,造成因覆盖

度不全而发生误检和漏检的情况.本文将 OCR和深度学习

两个模型相结合,一定程度上可以提高模型的检测准确率.
结束语　本文提出将深度学习中的目标检测算法与传统

OCR技术相结合的方法,来解决污损遮挡号牌的识别问题,
同时将模型移植到移动的终端设备上,这不仅提高了污损遮

挡号牌中未悬挂和全部遮挡号牌的识别率,还将应用的场景

扩展到移动的终端产品上.目前,卷积神经网络(CNN)由于

其强大的特征提取能力和鲁棒性被逐渐应用于文字识别领

域,使用这种方法来对污损遮挡号牌进行分类,在传统的

OCR算法的基础上提高对未悬挂和全部遮挡号牌的识别率,
甚至可以省略针对待检测图片的一系列的预处理操作,例如

增强图片对比度、二值化等.对污损遮挡号牌的分类可以简

化为目标检测、图片分割两部分,甚至这一系列的操作在目标

检测的特征图上只使用卷积神经网络就可以实现.除此之外,
使用卷积神经网络算法可以提高系统的鲁棒性和识别精度.
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