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摘要:针对车牌图像倾斜、遮挡、失真、模糊导致车牌图像难以识别的问题,提出一种多尺度区域注

意力InfoGAN车牌识别网络。基于InfoGAN框架提出一种多尺度区域注意力车牌超分辨率模

块,通过引入颜色分布、字符结构特征的互信息约束,提升网络不同特征维度上的判别能力,重构失

真、模糊的低分辨率车牌图像中的关键字符特征;在无车牌字符位置标签信息的情况下,使用多尺

度区域注意力机制对车牌全局特征图中的车牌字符和背景解耦合,渐进式地对不同尺度特征图进

行不同区域加权,提高网络对字符区域显著性的关注能力和背景噪声区域的抗干扰能力;提出多尺

度语义车牌字符特征提取模块,对重构后车牌图像中字符特征解码并识别。在自建 XAUAT-
Parking数据集和公开CCPD数据集上进行车牌识别准确率实验,实验结果表明:所提网络在

CCPD公开车牌数据集上的平均识别准确率为99.3%,在自建XAUAT-Parking数据集上的平均

识别准确率为99.2%。所提网络在复杂场景下具有准确的车牌识别效果和较强的鲁棒性。
关键词:车牌识别;注意力机制;超分辨率;生成对抗网络

中图分类号:TP391 文献标志码:A
DOI:10.7652/xjtuxb202308020 文章编号:0253-987X(2023)08-0206-03

Multi-ScaleRegionalAttentionInfoGANLicensePlate
RecognitionNetwork

XUShengjun1,2,DUMiao1,2,DUANZhongxing1,2,LIMinghai1,2,HANJiuqiang2,3

(1.SchoolofInformationandControlEngineering,Xi’anUniversityofArchitectureandTechnology,Xi’an710055,China;

2.Xi’anKeyLaboratoryofBuildingManufacturingIntelligent&AutomationTechnology,Xi’an710055,China;

3.FacultyofElectronicandInformationEngineering,Xi’anJiaotingUniversity,Xi’an710049,China)

Abstract:Amulti-scaleregionalattentionInfoGANlicenseplaterecognitionnetworkisproposed
fordifficultrecognitionoflicenseplateimagesthatareskewed,obscured,distorted,orblurred.
First,amulti-scaleregionalattentionlicenseplatesuper-resolutionmoduleisproposedbasedon
theInfoGANframework.Mutualinformationconstraintsoncolordistributionandcharacter
structurefeaturesareintroducedtoimprovethenetwork’sdiscriminantperformanceindifferent
featuredimensions.Keycharacterfeaturesindistortedandblurredlow-resolutionlicenseplate
imagesarereconstructed.Second,intheabsenceofthelocationlabelinformationoflicenseplate
characters,thelicenseplatecharactersandbackgroundintheglobalfeaturemaparedecoupledby
amulti-scaleregionattentionmechanismtoprogressivelyweightdifferentregionsofthefeature
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mapatdifferentscales,improvingthenetwork’sperformancetofocusonthesaliencyofcharac-
terregionsandresisttheinterferenceofbackgroundnoiseregions.Finally,amulti-scalesemantic
licenseplatecharacterextractionmoduleisproposedtodecodeandrecognizethecharacterfea-
turesinthereconstructedlicenseplateimage.Boththeself-builtXAUAT-Parkingdatasetand
thepubliclyavailableCCPDdatasetareusedforlicenseplaterecognitionaccuracyexperiments.
Theexperimentalresultsshowthattheproposednetworkhasanaveragerecognitionrateof99.
3%fortheCCPDdatasetandof99.2%fortheself-builtdataset.Theresearchresultsshowthat
thenetworkfeaturesaccuratelicenseplaterecognitionandgreatrobustnessincomplexscenes.
Keywords:licenseplaterecognition;attentionmechanism;super-resolution;generative

adversarialnetwork

  车牌识别技术是智能交通系统中的核心关键技

术之一,其主要过程是利用模式识别、数字图像处

理、计算机视觉等相关技术,从采集的车牌图像中提

取车牌信息并实现车辆身份的认证。然而,实际场

景中诸多不可抗力因素影响着车牌识别精度,主要

包括:①浓雾、雾霾、雨、雪等强干扰信息导致车牌图

像质量低、完整度差;②摄像机拍摄角度以及车辆高

速行驶导致采样的车牌图像扭曲、倾斜、运动模糊。
这些问题为车牌准确识别带来了巨大的挑战。

车牌识别方法主要分为基于字符分割[1-5]和基

于非字符分割[6-11]识别两类。基于字符分割识别方

法首先将定位后的车牌图像分割为单字符图像,然
后通过文本识别网络对单字符图像进行识别。Gou
等[1]利用极端区域法检测车牌字符并细化车牌位

置,提出一种混合判别受限波尔兹曼机非线性车牌

字符分类器。Hou等[2]提出一种基于笔画宽度变

换的分段车牌字符处理方法,在分割前无需精定位

整个车牌位置情况下,解决了车牌识别中旋转因素

的影响。Hsu等[3]将最大稳定极值区域应用于字

符分割,使用线性判别分析分类器提取局部二元模

式特征并进行字符分类识别。Navastara等[4]提出

基于视频数据CCTV的车牌识别系统,利用循环神

经网络识别车牌字符。Tu等[5]提出一个基于分层

区域卷积神经网络的多车辆检测和车牌识别系统,
利用RCNN网络对分割后的单个车牌字符进行识

别,使得网络关注到单个车牌字符特征,增加了车牌

字符的可识别性。然而,由于自然场景中如强光、阴
暗、恶劣天气、运动模糊等环境干扰,难以准确提取

分割车牌字符关键信息,因此常导致基于字符分割

的方法效果不佳。
近年来,基于非字符分割的车牌识别受到广泛

关注。Li等[6]提出一种基于长短时记忆的递归神

经网络车牌识别算法,有效识别了CNN网络提取

的序列车牌字符。Lee等[7]提出一种基于软注意力

建模的递归循环网络,通过隐性学习字符级语言模

型隐形提取字符特征,提高了自然场景下车牌中字

符信息的关注能力。Zherzdev等[8]提出一种基于

卷积神经网络端到端的轻量化车牌识别网络LPR-
Net,解决了多品类车牌中可变长字符的问题。Qin
等[9]针对无约束场景,采用无锚点方法检测车牌边

界和4个角,将字符特征视为序列标注问题,提高了

网络在倾斜车牌图像识别方面的鲁棒性。穆世义

等[10]提出一种基于单字符注意力的全品类鲁棒车

牌识别网络,基于注意力机制对车牌全局特征图进

行单字符级特征分割,有效解决了多品类车牌和倾

斜车牌的二维字符布局问题。Xu等[11]提出一种基

于位置感知的二维注意力识别网络,有效识别了具

有透视变形的单线和双线车牌。
然而,对于这类严重扭曲、倾斜、运动模糊的车

牌图像,上述直接采用端到端方式对车牌字符进行

识别仍是一个挑战。基于超分辨率车牌图像重构再

识别的方法为解决这类识别问题提供了一个有效的

解决方案。Dong等[12]提出了基于生成对抗网络

(generativeadversarialnetwork,GAN)的超分辨率

卷积神经网络,利用对抗学习策略和感知损失,通过

恢复高级特征生成更逼真的超分辨率图像。Liu
等[13]提出了一种渐进式车牌搜索的 DP-GAN 框

架,生成多种空间对应关系和高分辨率的图像,使得

网络关注于像素级的细节恢复。Lee等[14]提出一

种基于字符感知损失的车牌图像超分辨率模型CS-
RGAN,解决了重构时车牌关键字符信息完整度的

问题。Zhang等[15]基于端到端的框架,提出了一种

融合车牌超分辨率和识别的多任务生成对抗网络的

车牌识别系统。Hamdi等[16]提出一种双 GAN联

合对抗训练的D_GAN_ESR网络,提高了网络对高

度失真和运动模糊条件下的车牌字符可识别性。
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Min等[17]提出一种基于Fast-SRGAN的模型,通过

去 除 车 牌 图 像 噪 声 提 高 整 体 车 牌 识 别 准 确 率。

Huang等[18]提出一种基于生成对抗网络的超分辨

率DDA-SRGAN框架,使用双维注意力机制学习关

键区域容易丢失的特征细节。徐胜军等[19]提出一

种编解码结构的车牌图像超分辨率网络SRRN,利
用所提KPRN对倾斜车牌进行矫正,并自适应重

构倾斜低分辨率车牌图像。上述基于 GAN的车

牌超分辨率方法利用车牌图像中像素级相似分布

关系生成车牌超分辨率图像,取得了较好的效果,
但是这些方法没有更多关注车牌图像中的关键车

牌字符特征,容易在实际场景中导致车牌识别准

确率低下。
综上所述可知,基于深度学习的车牌识别网络

已经取得了较好的效果。但是,在实际场景中采样

得到的原始车牌图像仍存在模糊、污损、扭曲、倾斜、
过曝等问题,这些强干扰因素导致这些方法无法准

确提取车牌关键字符特征,难以解耦低分辨率车牌

图像中关键字符特征与车牌背景噪声。虽然基于传

统GAN的车牌识别方法通过学习车牌图像间像素

级数据相似分布关系来关注关键字符特征,但这些

方法忽略了生成车牌中字符特征的可识别性,背景

噪声的干扰。针对上述问题,本文提出一种多尺度

区域注意力InfoGAN 车牌识别网络(multi-scale
regionalattentionInfoGANlicenseplaterecognition
network,MRI-LPR),所提网络利用多尺度区域注意

力对车牌图像进行关键字符特征与背景噪声解耦,
实现了无噪声和有精细纹理的高清车牌图像的超分

辨率重构,建立了车牌字符多尺度语义特征提取模

块,使得网络更多关注车牌字符关键信息,有效提高

了车牌识别效果。

1 MRI-LPR车牌图像识别网络

1.1 网络结构

针对复杂场景下模糊、污损、扭曲、倾斜、过曝等

造成车牌关键字符特征难以提取的问题,提出一种

基于多尺度区域注意力的InfoGAN车牌识别网络,
其整体框架如图1所示。

图1 多尺度区域注意力车牌图像识别网络

Fig.1 Multi-scaleregionalattentionlicenseplateimagerecognitionnetwork

  所提网络主要包含3个部分:多尺度区域注意

力InfoGAN车牌超分辨率模块(multi-scaleregion-
alattentionInfoGANlicenseplatesuper-resolution
module,MRA-ISRGAN),车牌字符多尺度语义特

征提取模块(licenseplatecharactermulti-scalese-
manticfeatureextractionmodule,CFEM),多尺度

区域 注 意 力 模 块(multi-scaleregionalattention,

MSRA)。MRA-ISRGAN模块由生成器与两个判

别器网络组成,其中生成器网络采用编解码结构,由
多层卷积模块与上采样解码模块组成,通过解码输

出高分辨率车牌图像。车牌字符判别器以分辨真假

的方式衡量车牌生成图与真值图分布之间的非相似

性。车牌字符识别判别器采用字符语义特征识别方

式衡量车牌生成图与真值图之间的车牌字符可识别

性。最终,将车牌字符判别器和识别判别器的损失

融合,并采用反向传播方式优化车牌生成器网络。

CFEM模块主要由车牌超分辨模块输出的车牌生

成图像作为车牌字符特征提取模块的输入,联合轻

量级卷积神经网络组成的车牌字符特征提取模块和

车牌超分辨模块进行端到端训练,提取输入不同字

符长度车牌图像的关键字符特征,解码推理出字符

概率序列,采用车牌字符概率最大准则对车牌字符

类别进行预测。MSRA模块通过对车牌特征图进

行不同尺度编码得到不同区域的描述符,然后对相
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同区域描述符经过空间映射获得车牌图像的通道注

意力权重矩阵。因此,加权后得到的车牌特征图不

但可以显著关注字符信息,还能有效区分车牌背景

和无关图像背景。

1.1.1 MRA-ISRGAN模块

GAN网络采用对抗学习使生成器和判别器之

间达到纳什均衡,从而使生成器生成以假乱真的假

图。为解决GAN的输入噪声随机、无约束、生成图

像缺乏可解释性的问题,InfoGAN[20]等被相继提

出。InfoGAN框架示意如图2所示。InfoGAN引

入隐变量编码,建立与生成数据的互信息约束,利用

互信息约束对生成图像进行控制,其关键思想是将

隐变量分解为一组可解释变量和一个不可解释噪声

源,通过在原始GAN目标函数中添加一个额外的

判定项,捕获隐变量中可解释变量和生成器输出之

间的互信息,进而增加可解释性。
受此启发可知,原始的低分辨率车牌图像与生

成车牌图像存在高度特征相关性,比如颜色分布、字
符结构特征等,二者之间具有较强的互信息。首先,
将无类别标签的低分辨率车牌图像作为生成器的输

入,与真值标签图建立互信息约束,挖掘低分辨率车

图2 InfoGAN框架示意

Fig.2SchematicdiagramofInfoGANframework

牌中蕴含的高维数据分布,学习特征映射关系。然

后,额外增加一个字符识别判别器来提高生成器对

生成字符的可识别性。基于多尺度区域注意力In-
foGAN车牌超分辨率模块(MRA-ISRGAN)可以提

高生成车牌图像中字符的可识别性。该模块主要由

基于编解码结构的车牌生成器网络、基于多尺度的

区域注意力模块、基于对抗损失的车牌判别器网络

构成。基于编解码结构的车牌生成器网络如图3所

示。图中:MSRA代表多尺度区域注意力模块,其
后数字代表 MSRA所嵌入位置;红色箭头代表两倍

下采样最大池化;每个模块的输出以C×H×W 张

量形式表示。

图3 基于编解码结构的车牌生成器网络

Fig.3Licenseplategeneratornetworkbasedoncodecstructure

  基于编解码结构的车牌生成器网络用于提取低

分辨率车牌的关键字符特征信息,进而生成高分辨

率车牌图像。在编码阶段中,不同网络深度分别嵌

入 MSRA注意力模块,对车牌特征图进行不同尺度

编码,利用编码后区域描述符建立通道注意力权重

矩阵,使得网络更加关注车牌字符区域,提高车牌生

成图像质量。所提网络输入低分辨率车牌图像Fi

到生成器网络,通过基于 ResNet50主干编码器特

征提取模块对车牌图像的空间细节和纹理进行特征

提取,编码阶段可表示为

Fm =fb(Fi,θb,σ(x)) (1)
式中:Fm 表示车牌提取特征图;fb 表示卷积、批归

一化、ReLU激活函数操作的组合函数;θb 是可学习

参数;σ表示MSRA注意力模块;x表示中间特征图。
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解码阶段可表示为

Fg =fj(Fm,θj) (2)
式中:Fg表示生成器网络的输出;fj表示转置卷积、

LeakyReLU、tanh激 活 函 数 的 组 合;θj 是 可 学 习

参数。
基于语义监督的多维度车牌判别器网络用于优

化车牌生成器网络。该网络由车牌字符判别器和字

符识别判别器组成,车牌字符判别器利用输出标量

判定概率结果分辨车牌图像真假,衡量车牌生成图

与真值图分布之间的非相似性,在数据分布维度上

逼近真值图分布,但是车牌字符判别器缺少识别数

据特征的能力;车牌字符识别判别器网络对生成车

牌图像中关键字符语义特征进行识别,衡量生成图

中各个关键字符信息的可识别性。联合车牌字符判

别器和字符识别判别器网络进行端到端训练时,使
生成器网络可以更好地同时利用数据分布特征和字

符语义特征,因而可以提高车牌图像的识别效果。

车牌判别器网络的输入分别为生成车牌图像

Fg 和真值图Ft,经过车牌判别器特征提取与解码

阶段最终输出判别结果。车牌字符判别器的输出结

果为输入车牌图像是真值图的概率,字符识别判别

器的输出结果为生成车牌图像中关键字符预测值。
车牌判别器网络结构如图4所示。图中,红色箭头

代表两倍下采样最大池化操作。车牌判别器网络可

表示为

D1 =μ[fp(Fg,Ft)]+g(Fg) (3)
式中:fp 表示卷积、批归一化、LeakyReLU激活函

数的组合函数;μ表示判别器中特征图的解码;g表

示字符识别分支的过程;D1 表示为车牌字符判别器

输出结果。字符识别判别器具体网络结构见图5,
车牌字符识别判别器网络可表示为

D2 =d(Fg) (4)
式中:d(·)表示字符识别判别器网络;D2 表示字符

识别判别器网络输出关键字符信息预测结果。

图4 基于语义监督的多维度车牌判别器

Fig.4Semanticsupervision-basedmulti-dimensionallicenseplatediscriminator

1.1.2 CFEM模块

CFEM模块的作用是提取车牌生成图像的不

同长度字符信息,然后解码推理出字符概率序列,在
序列每个位置取类概率的最大值作为最优字符预测

结果。基于VGG网络架构,车牌字符多尺度语义

特征提取模块采用45层卷积结构作为特征提取网

络。基础单元由常规核大小为3×3的卷积、批归一

化、ReLU激活函数组成,网络降采样使用3D最大

池化。随着网络深度的增加,在不同深度网络层提

取4种尺度的特征图,并利用不同核大小平均池化

将不同尺度的特征图统一调整为4×18像素的特征

图,然后将特征图在通道维度串联拼接融合,最后使

用核大小为1×1的卷积将特征图的深度调整为字

符类编号,并对每个位置取最大置信度作为最终预

测结果。网络细节设置如图5所示,其中红色箭头

代表3D最大池化降采样操作。
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图5 多尺度语义车牌字符特征提取模块

 Fig.5 Multi-scalesemanticlicenseplatecharacterfeature
extractionmodule

超分辨率模块的输出生成图Fg 作为字符特征

提取模块的输入。具体地,字符特征模块利用4次

基础单元与3D最大池化串联拼接组合得到4种尺

度的特征图,表示为

Sn =gn(Fn-1,θn), n=1,2,3,4 (5)
式中:Sn 是第n个特征图;gn 表示第n个尺度特征提

取过程;θn 是可学习参数;Fn-1 是第n-1个尺度特

征图。然后,使用平均池化将4个尺度特征图统一

调整为最小尺度4×18像素的特征图,在通道维度

拼接得到融合多尺度特征信息的特征图Fk

Fk =S1 􀱇S2 􀱇S3 􀱇S4 (6)
式中􀱇表示在通道维度拼接。

如图5所示,全局特征图包含尺度 H×W 分别

为22×92、20×90、18×44、4×18视野域的特征信

息,融合多尺度信息的特征图Fk 经过解码将通道

数调整为与分类字符数相等,最终得到车牌图像识

别的预测结果,具体过程可表示为

Fc=δ[Conv(Fk)] (7)
式中:Conv(·)表示大小和步长都为1的卷积运

算;δ(·)表示车牌预测过程;Fc 表示最终车牌识别

结果。

1.1.3 MSRA模块

基于常规GAN的超分辨率网络通过输入噪声

与真值图之间的数据分布关系映射高清车牌生成

图,由于这种网络难以通过控制噪声的维度生成可

解释的车牌语义特征,因而缺乏区分关键字符信息

与背景噪声的能力。首先,由于车牌内字符信息具

有横向分布特性,因此在不同尺度全局特征图中

MSRA可以使用条状区域编码对车牌字符区域进

行解耦合,使得网络更多关注到车牌局部关键字符

信息;其次,根据编码形成的区域描述符相似性映射

为每个通道的区域加权;然后,再根据每个通道区域

加权后的全局特征聚合为基于区域的通道注意力,
因此这种引入了上下文语义信息的 MSRA注意力

机制可以有效抑制区域间相似度低的通道,消除车

牌背景噪声,增强网络提取有效局部字符区域关键

信息的能力。多尺度区域注意力模块结构如图6
所示。

图6 多尺度区域注意力模块

Fig.6 Multi-scaleregionalattentionmodule

多尺度区域注意力模块具体实现过程如下:首
先,令X∈RC×H×W 为输入的特征图,多尺度区域编

码使用(H,2H/3)大小的卷积核和(1,2)步长的卷

积对特征图进行编码,表示为

X1 =τ(X) (8)
式中:τ(·)表示多尺度区域编码操作;X1∈RC×h×w

为多尺度区域编码特征图。
其次,对编码后的特征图X1 进行展开和放缩

变换,可以得到不同区域描述符表示

X2 =reshape(X1) (9)

X3 =reshape[Conv(X1)] (10)
式中:X2∈RC×N 表示展开后的区域描述符;X3∈
R1×N表示放缩后的描述符,其中 N=h×w 表示区

域描述符总数。
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然后,通过对放缩后区域描述符X3 进行soft-
max操作,得到区域间的相关性注意力矩阵,再将其

和区域描述符X2 进行融合获得区域相关性映射,
得到通道相关性的特征权重X4

X4 =γ[softmax(X3)] (11)
式中:X4∈RC×1×1为特征通道权重;γ(·)表示翻转

和对应元素相乘的变换。
最终,将多尺度区域编码后特征图X1、通道相

关性特征权重X4 和特征图X 进行有效整合操作,
得到多尺度区域注意力加权特征图

Xc=ρ(X,X1,X4) (12)
式中:Xc∈RC×H×W 为加权特征图;ρ(·)为逐元素

相加、自适应上采样和矩阵对应元素相乘的组合

操作。

1.2 基于对抗学习的联合损失函数

所提多尺度区域注意力InfoGAN车牌识别网

络由多尺度区域注意力InfoGAN车牌超分辨率模

块、车牌字符多尺度语义特征提取模块、多尺度区

域注意力模块组成。根据不同模块端到端学习的

特殊对抗学习关系应用不同的损失函数进行训

练。多尺度区域注意力InfoGAN车牌超分辨率模

块主要学习车牌生成图和真值图二者之间分布映

射关系,使得车牌输出Fg 生成图在数据分布维度

逼近真值图Ft,对于生成器网络,对抗型损失函数

表示为

LG =Lsmooth+LD (13)
生成器损失LG 包含Lsmooth生成损失和LD 判别损

失。Lsmooth由生成器的输出生成图Fg 与真值图Ft
之间的均方误差和平均绝对误差组合构成

Lsmooth =

∑
N

i=1
∑
W

x=1
∑
H

y=1
0.5(Fg,i(x,y)-Ft,i(x,y))2,

  Fg,i(x,y)-Ft,i(x,y)<1

∑
N

i=1
∑
W

x=1
∑
H

y=1
Fg,i(x,y)-Ft,i(x,y)-0.5,

  其他

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(14)
式中:N 表示训练样本总数;i表示当前训练样本。

LD 是关于判别器的损失表示

LD =LBCE+LCTC (15)

LBCE =∑
N

i=1

(-Yg,ilogD(Fg,i)-Yt,ilogD(Ft,i))

(16)
式中:LBCE为车牌字符判别器的损失;Yg、Yt 分别是

生成图和真值图的标签置信值;D(·)是经判别器

解码预测后输出为预测真值图的概率;LCTC为字符

识别判别器的损失,用于提高生成图中字符可识别

性,定义为

LCTC =∑
N

i=1
fctc(Pg,i,Pt,i) (17)

式中:fctc(·)表示CTC损失;Pg、Pt 分别是生成图

预测字符概率序列和字符标签序列。
针对输入车牌图像字符长度可变情况,LCTC损

失可以驱动可变长度序列的解码,防止车牌生成器

生成畸形字符。在每次迭代训练过程中,首先将低

分辨率含噪声原始车牌图像Fi 输入车牌生成器中,
通过前向传播来计算LG,然后分别将真值为0的生

成图Fg 和真值为1的Ft输入到车牌字符判别器和

字符识判别器来计算LD,二者通过对抗学习相互优

化,最终以交替训练方式优化生成器与判别器,使得

车牌生成器不仅可以通过LG 生成向真值图分布无

限逼近的图像,而且利用LD 来约束生成器生成难以

识别的字符。

2 实验结果与分析

2.1 训练设置

实验平台搭载IntelXeonE52650处理器,376
GB内存,4个 NVIDIA2080Ti12GB显卡。深度

学习 框 架 采 用 pytorch-1.8、NVIDIA 公 司 CU-
DA11.2的GPU运行平台以及cuDNN8.0深度学

习GPU加速库。网络训练过程中,所提网络设置

训练参数批大小为256、epoch为131、初始学习率

为0.001,使用 Adam优化器进行优化。网络训练

过程中,学习率调整策略采用每10个epoch指数衰

减一次,衰减系数为0.1。

2.2 中国城市停车数据集

中国 城 市 停 车 数 据 集(Chinesecityparking
dataset,CCPD)[21]由 AndroidPOS机所拍摄的车

牌照片组成,涉及多种复杂环境,包括模糊、倾斜、雨
天、雪天等。CCPD数据集是目前最大的车牌数据

集,提供超过29万张带有详细注释的中文车牌图

像。该数据集根据识别难度、车牌区域的光照、拍摄

时的车牌距离、水平倾斜和垂直倾斜程度以及天气

(雨、雪或雾)分为不同的组。每个类别包括10000~
20000张图像。CCPD数据集由Base、Blur、Chal-
lenge、DB、FN、NP、Rotate、Tilt、Weather等子数据

集组成。各子集特征如表1所示。
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表1 CCPD数据集

Table1DetailofCCPDdataset

子数据集 特征 图像数

Base 不同视角、距离 199996

Blur 较为模糊 20611

Challenge 最难的基准 50003

DB 车牌区域较明或暗 10132

FN 位置较远或较近 20967

NP 无车牌的新车 3036

Rotate 有较大水平倾斜 8685

Tilt 有水平、垂直倾斜 30216

Weather 较差天气情况拍摄 9999

2.3 XAUAT-Parking数据集

XAUAT-Parking数据集属于自建的混合车牌

数据集,共有40795张车牌车辆数据,车牌图像尺

寸为1536×960像素。该数据集不仅涵盖了各类

实际场景下停车场进出卡口的蓝绿色混合车牌图像

数据,而且具有大量较大差异的蓝绿色混合车牌数

据,其中蓝色车牌共30158张,新能源绿色车牌10
637张。XAUAT-Parking数据集可以按进出口分

为进场子集与出场子集,由于当前新能源车的迅速

普及,因此自建数据集更贴近当前实际场景中车牌

数据特征,可有效验证实际场景中基于不同深度学

习网络的车牌识别算法的鲁棒性。

2.4 实验量化指标及分析

车牌识别准确率指标定义为所有测试样本中预

测结果正确的样本数占测试样本总数的比例。其

中,车牌所有字符全部预测正确则判定为该车牌识

别正确。车牌识别准确率定义为

RLR = Nt

NLP
(18)

式中:RLR 为该样本车牌的识别准确率;Nt 为预测

结果正确的样本数;NLR 为测试样本总数。
为验证车牌图像超分辨率生成效果,采用峰值

信噪(PSNR)、结构相似(SSIM)指标进行量化评

估。PSNR指标定义为

IPSNR =10lg
CMAX

EMS  (19)

EMS = 1
MN∑

M-1

i=0
∑
N-1

j=0
L(i,j)-P(i,j)  2 (20)

式中:CMAX 代表图像颜色的最大值;EMS 表示均方

误差;L(i,j)表示坐标(i,j)的标签车牌图像像素

强度值;P(i,j)表示坐标(i,j)的重构车牌图像像

素强度值;M、N 分别代表车牌图像宽和高。
结构相似性指标分别从亮度、对比度、结构这3

方面度量图像相似性。结构相似性指标定义为

ISSIM =l(P,L)c(P,L)s(P,L) (21)
式中:l(P,L)、c(P,L)、s(P,L)分别为重构车牌

图像P 和标签车牌图像L 的亮度相似性、对比度相

似性和结构相似性。

2.5 消融实验

为验证所提网络各模块的有效性,在XAUAT-
Parking数据集上开展消融对比实验。实验中,将

XAUAT-Parking数据集按字符长度分为7位蓝色

车牌、8位绿色车牌和混合车牌共3个子集,在3个

子集中测试不同类别车牌识别准确率。消融实验结

果如表2所示。

表2 各模块在车牌识别网络中的定量效果分析

Table2Quantitativeeffectanalysisofeachmoduleinthelicenseplaterecognitionnetwork

网络
识别准确率/%

7位蓝色车牌 8位绿色车牌 混合车牌

CFEM 93.6 89.2 91.0

CFEM+MRA-ISRGAN 98.5 96.1 97.3

CFEM+MRA-ISRGAN+MSRA1 99.0 97.2 98.1

CFEM+MRA-ISRGAN+MSRA1+MSRA2 99.4 97.9 98.6

CFEM+MRA-ISRGAN+MSRA1+…+MSRA3 99.6 98.3 99.0

CFEM+MRA-ISRGAN+MSRA1+…+MSRA4 99.7 98.6 99.2

 注:表中加粗数据为最优值。

  表 3 展 示 了 使 用 CFEM、MRA-ISRGAN、

MSRA这3个模块串联在一起完成车牌识别任务

的计算复杂度、参数量、单个车牌图像识别耗时。表

中,计算复杂度用乘加操作数度量。
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表3 各模块计算复杂度和参数量消融实验

Table3Computationalcomplexityofeachmoduleandpara-
metricnumberofablationexperiments

网络
计算复杂

度/109
参数量

/106

单个车牌

识别耗时

/ms

CFEM 0.14 0.44 10

CFEM+MRA-
ISRGAN

2.05 20.70 15

CFEM+MRA-
ISRGAN+MSRA

2.23 21.20 19

为探究 MSRA模块在不同网络深度时所关注

的车牌区域特征,分别对网络中不同位置的 MSRA
模块进行定量消融实验和定性可视化实验。浅层网

络引入 MSRA1和 MSRA2的可视化热力图如图7
所示。

图7 不同位置 MSRA模块车牌图像可视化

Fig.7VisualizationofMSRAmodulesatdifferentlocationsin
licenseplateimages

图中:奇数行表示嵌入 MSRA1的特征图;偶数

行表示嵌入 MSRA2的特征图;a列为车牌原图;b
列为车牌原图经 MSRA1和 MSRA2后的显著关注

车牌字符信息特征图;c列表示车牌原图经 MSRA1
和 MSRA2后的除车牌字符信息外的车牌区域高亮

特征图;d列表示与车牌无关的背景区域。观察图7
可知:前两行中的“鲁E2C530”车牌特征图,从b列

中可明显关注到与原图纵向对齐位置有高亮的“鲁

E2C530”字符信息,随着网络深度加深,经过 MSRA2

后也仍然可观察到字符纵向对齐区域获得了更多关

注。在c列中,关键车牌字符外的蓝色、绿色车牌区

域变为更受关注区域,尽管网络深层使得图像特征

变得模糊,但与浅层特征纵向对应来看,字符外车牌

区域仍然处于受关注区域。从d列中发现,车牌外

背景噪声区域更加高亮,随着网络加深,图像噪声区

域亮度变化不大。使用 MSRA模块后的特征图在

不同通道中主要关注到车牌图像的字符区域、除字

符外车牌区域和背景噪声区域。可视化结果表明,

MSRA模块不仅能够有效区分这3类区域信息,而
且能够在车牌实例中学习到关键字符结构信息。综

上所述可知,MSRA注意力模块不但可以区分常规

蓝色和新能源车牌的关键字符信息与背景噪声,还
能使生成车牌图像保留关键车牌字符信息,进而提

高识别准确率。

2.6 CCPD数据集测试评估

2.6.1 定性分析

在CCPD数据集上,将所提网络分别与SR-
GAN[22]、VDSR[23]、REDNet[24]、DPGAN[13]网络进

行车牌超分辨率重构效果的定性对比实验,部分实

验结果如图8所示。可以看出,和SRGAN、VDSR、

REDNet、DPGAN等对比网络相比,所提网络超分辨

率模块可生成高质量车牌超分辨率图像。图8(a)为
最具挑战性的车牌图像样本重构,此类车牌图像具

有严重模糊、倾斜、过曝、遮挡等现象。可以看出,

SRGAN网络重构图像常出现字符信息缺失,VD-
SR、REDNet网络重构图像出现字符特征模糊,DP-
GAN网络重构图像出现字符重影现象,这种较差的

重构效果常导致车牌的误识别。图8(b)和图8(c)
主要为倾斜和旋转的车牌图像重构,这种倾斜和旋

转常导致车牌字符发生扭曲现象,难以正确提取关

键字符特征信息。可以看出,VDSR网络中重构后

车牌字符图像均出现较多噪声。图8(d)为极端天

气影响下字符被遮挡的车牌图像重构,图8(e)和图

8(f)为过曝、过暗情况下字符特征与其他噪声特征

融为一体的车牌图像重构。可以看出:SRGAN受

以上干扰因素最为严重,重构的字符信息识别性不

高;VDSR重构中引入过多噪声信息;REDNet重构

车牌字符纹理细节缺失;DPGAN在重构原始车牌

中模糊的字符特征时,重构出的字符同样模糊。

(a)Challenge子数据集对比效果

412



 第8期 徐胜军,等:多尺度区域注意力InfoGAN车牌识别网络

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

(b)Tile子数据集对比效果

(c)Rotate子数据集对比效果

(d)Weather子数据集对比效果

(e)DB子数据集对比效果

(f)FN子数据集对比效果

图8 CCPD子集车牌超分辨率结果对比

Fig.8CCPDdatasetlicenseplatesuper-resolutionresults

综上所述可知,所提网络中的车牌生成器网络

引入了多尺度区域注意力机制,提升了生成器网络

区分车牌关键字符区域特征提取能力,能够有效区

分字符信息、除字符外的车牌区域、背景噪声。同时,

所提网络联合基于语义监督的多维度车牌判别器与

生成器对抗训练,使得生成车牌图像不仅具有传统

GAN在像素级分布上相似于标签图像的特性,而且

使生成字符信息更具可识别性。因此,所提网络车牌

超分辨率模块的重构效果优于其他对比网络。

2.6.2 定量分析

以CCPD中的Challenge子数据集为例,超分

辨率的评价指标对比如表4所示,对比指标为峰值

信噪 比 和 结 构 相 似 性。可 以 看 出:所 提 网 络 在

Challenge子 数 据 的 PSNR 平 均 值 为 43.2dB,

SSIM 平 均 值 为 0.99;相 较 于 SRGAN、VDSR、

REDNet、DPGAN 对 比 网 络,PSNR 分 别 提 高 了

26.0、27.6、20.9、27.1dB,SSIM 分别提高了1.5、

0.8、0.3、0.13个百分点。
表4 CCPDChallenge子数据集超分辨率对比

Table4Comparisonofsuper-resolutionofCCPDChallenge
sub-dataset

网络 IPSNR/dB ISSIM

SRGAN[22] 17.2 0.84

VDSR[23] 15.6 0.91

REDNet[24] 22.3 0.96

DPGAN[13] 16.1 0.86

本文网络 43.2 0.99

 注:表中加粗数据为最优值。

不同网络在CCPD数据集上的车牌识别准确

率如表5所示。

表5 不同网络在CCPD数据集上的车牌识别准确率

Table5LicenseplaterecognitionaccuracyofdifferentnetworksinCCPD

网络
识别准确率/%

平均值 Base DB FN Rotate Tilt Weather Challenge
文献[25]网络 87.7 97.2 94.4 90.9 82.9 87.3 85.5 76.3
文献[26]网络 91.6 98.3 96.6 95.9 88.4 91.5 87.3 83.8
文献[8]网络 86.9 97.8 92.2 91.9 79.4 85.8 92.0 69.8
文献[27]网络 98.3 99.5 98.1 98.6 98.1 98.6 97.6 86.5
文献[28]网络 95.8 99.3 98.5 98.6 92.5 96.4 99.3 86.6
文献[29]网络 93.6 98.9 96.1 96.4 91.9 93.7 95.4 83.1
文献[9]网络 97.6 99.5 93.3 93.7 98.2 95.9 98.9 92.9
文献[30]网络 97.0 99.8 99.2 99.1 96.4 97.6 98.5 88.9
文献[31]网络 87.4 99.8 97.5 88.3 94.1 83.1 73.2 75.3
文献[19]网络 97.9 99.7 93.8 94.5 98.9 97.8 99.4 90.2

无 MSRA时的本文网络 98.6 99.7 94.2 95.6 99.0 98.5 99.4 92.6
本文网络 99.3 99.8 94.9 96.3 99.2 98.8 99.5 94.5

 注:表中加粗数据为最优值。
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  从表5可以看出,所提车牌识别网络在CCPD
数据集中有较高的识别准确率,在其子集Base、DB、

FN、Rotate、Tilt、Weather、Challenge中均超越其他

对比算法,识别准确率分别达到了99.8%、94.9%、

96.3%、99.2%、98.8%、99.5%、94.5%,各子集平

均准确率达到99.3%。对比网络中,整体效果最优

的为文献[19]网络,其在 Base、DB、FN、Rotate、

Tilt、Weather、Challenge各子集中的识别准确率分

别为 99.7%、93.8%、94.5%、98.9%、97.8%、

99.4%、90.2%,所提网络较其分别高出0.1、1.1、

1.8、0.3、1.0、0.1、4.3个百分点。对比网络中,虽
然文献[30]网 络 在 DB、FN 两 个 子 数 据 集 达 到

99.2%和99.1%的识别准确率,但在Rotate、Tilt、

Weather、Challenge子集中的识别准确率较差,分
别为96.4%、97.6%、98.5和88.9%,而所提网络在

这4个子集中分别比文献[30]网络高出2.8、1.2、

1.0、5.6个百分点,尤其对于最具挑战性的Chal-
lenge子集,所提网络识别准确率提高了5.6个百分

点。综上所述可知,所提网络在各种复杂环境下具

有较高识别准确率和鲁棒性。

2.7 XAUAT-Parking数据集测试评估

为验证所提网络的泛化性能,在自建XAUAT-
Parking数据集上进行了对比实验。由于XAUAT-
Parking数据集中蓝色车牌图像与绿色新能源车牌

图像的数量比为3∶1,所以按照此比例分别从蓝色

车牌和绿色新能源车牌数据集中随机抽取3/5进行

训练,其余的2/5进行测试。对比重构效果如图9
所示。

图9 XAUAT-Parking数据集部分车牌重构对比结果

  Fig.9Comparisonresultsofpartiallicenseplate
reconstructionforXAUAT-Parkingdataset

两类车牌长度不一致且外观颜色相差较大。在

训练样本不充足的情况下,常规深度学习网络难以

有效提取绿色车牌特征,从而导致基于常规深度学

习网络的车牌重构算法的泛化能力较弱。在蓝、绿
混合车牌子集中,字符长度会随着车牌类型不同而

改变,当不能准确判别车牌类型和错误识别车牌字

符信息时,会导致重构车牌图像失真,并且直接影响

最后的车牌字符预测结果。由图9可以发现,SR-
GAN、VDSR、REDNet、DRGAN在进行蓝、绿混合

车牌子集测试时,重构8位新能源车牌效果较差,车
牌字符特征失真。当使用所提网络进行重构时,不
论是在常规7位蓝色车牌图像还是在字符长度改变

的8位新能源绿色车牌中,都可以有效提取关键字

符特征,并重构为无噪声且纹理细节特征完整的车

牌图像。
定量对比结果如表6所示。可以看出,所提网

络表现较好的文献[19]网络,识别准确率分别分别

提高了1.4、1.4和1.1个百分点。

 表6 XAUAT-Parking数据集上的车牌识别

准确率对比

Table6ComparisonofrecognitionratioforXAUAT-Park-
ingdataset

网络

识别准确率/%

7位蓝色

车牌

8位绿色

车牌

蓝绿混合

车牌

文献[8]网络 93.6 89.2 91.0

文献[29]网络 94.1 90.1 92.1

文献[30]网络 92.3 89.3 90.8

文献[9]网络 94.5 91.6 93.1

文献[19]网络 98.3 97.2 98.1

本文网络 99.7 98.6 99.2

 注:表中加粗数据为最优值。

进一步分析可知,对比网络对蓝色车牌的识别

准确率显著高于绿色车牌。这是由于数据集采用了

不同颜色车牌作为训练数据,而实际应用场景中,绿
色车牌数量明显少于蓝色车牌,因此网络训练所采

用数据集呈现长尾分布特征,导致对比网络对绿色

车牌的识别准确率显著低于蓝色车牌。由于所提网

络引入的隐变量具有多样性,建立了更多颜色分布、
字符结构特征的互信息约束,提升了网络在颜色、字
符等不同特征维度上的判别能力,因此所提网络对

不同颜色车牌都均有较高的识别准确率。

3 结 论

针对复杂实际场景中的模糊、污损、扭曲、倾斜

车牌图像识别问题,提出了一种多尺度区域注意力

的车牌识别网络。所提网络设计了基于多尺度区域

注意力InfoGAN的车牌超分辨率模块,将低分辨率

车牌图像恢复到高分辨率且特征完整的车牌图像。
在不需要单字符位置标签监督训练的情况下,利用
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多尺度区域注意力的对车牌前景和背景区域进行特

征提取,实现了并行化车牌字符特征恢复。基于多尺

度语义车牌字符特征提取模块对生成的高分辨率车

牌图像进行字符特征提取,准确预测车牌中的可变长

字符。在公开数据集CCPD和自建数据集XAUAT-
Parking上,通过定量实验与定性实验验证了所提网

络的有效性和鲁棒性。消融研究的定量和定性分析

证明了所提CFEM、MRA-ISRGAN、MSRA模块的有

效性。在未来的工作中,可尝试提高所提模型效率,
并将其应用到其他类型车牌的识别中。
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