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摘    要   复杂场景下的高精度车牌识别仍然存在着许多挑战, 除了光照、分辨率不可控和运动模糊等因素导致的车牌图像

质量低之外, 还包括车牌品类多样产生的行数不一和字数不一等困难, 以及因拍摄角度多样出现的大倾角等问题. 针对这些

挑战, 提出了一种基于单字符注意力的场景鲁棒的高精度车牌识别算法, 在无单字符位置标签信息的情况下, 使用注意力机

制对车牌全局特征图进行单字符级特征分割, 以处理多品类车牌和倾斜车牌中的二维字符布局问题. 另外, 该算法通过使用

共享参数的多分支结构代替现有算法的串行解码结构, 降低了分类头参数量并实现了并行化推理. 实验结果表明, 该算法在

公开车牌数据集上实现了超越现有算法的精度, 同时具有较快的识别速度.
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Full-category Robust License Plate Recognition Based on Character Attention
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Abstract   There are still many challenges for high-precision vehicle license plate recognition in complex scenarios.
In addition to the low quality of license plate images caused by factors such as poor illumination, low resolution,
and motion blur, challenges also include different variant numbers of characters and lines for different license plate
categories, as well as large inclination caused by the various camera locations. In response to these challenges, this
paper proposes a scene-robust high-precision license plate recognition algorithm based on character attention, which
performs character level segmentation on the global feature map of the license plate images without character posi-
tion label information. Such character level segmentation can deal with the 2D character layout problems in multi-
category license plates and inclined license plates. In addition, this algorithm uses a shared weight classification
header structure to replace the serial decoding structure used in existing algorithms, which reduces the number of
classification header parameters and realizes parallel inference. The experimental results show that the algorithm
achieves high accuracy which surpasses the existing algorithms on the public-domain data sets, and meanwhile has a
faster recognition speed.
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机动车车牌作为机动车重要的身份标识, 对车

牌的精准识别具有较高的应用价值. 车牌识别技术

已经广泛应用在交通监控、门禁管理、智慧交通等

场景中. 然而大部分现有算法仅在光照、拍摄距离

和拍摄角度等相对固定的受限场景中达到实用的准

确度,甚至有些识别系统只能识别单品类的车牌.
本文主要研究车牌识别中多品类车牌兼容和复

杂场景下的大角度倾斜的两大挑战.
多品类兼容的难点在于不同品类的车牌的字符

布局不同. 除字符个数不同外, 字符空间布局差异

较大, 尤其是单行文本车牌的一维布局和双行文本

车牌的二维布局之间的差异难以兼容.
角度倾斜的车牌和角度水平的车牌之间不同之

处也在于其空间布局方式的不同. 水平的车牌图像

中字符序列沿水平方向从左到右依次排列. 倾斜车

牌图像中的字符布局存在高度差, 呈现出一种二维

的对角线布局状态.
针对不同长度的单行文本车牌, 通常可采用基

于连接时序分类 (Connectionist temporal classific-
ation, CTC)的算法进行识别. Li等[1] 提出了基于

卷积神经网络与 CTC结合的算法. Wu等[2] 提出

了 DenseNet[3] 结合 CTC的算法. Yang等[4] 提出了
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基于卷积、全连接分类头和 CTC的 HomoNet算
法. He等[5] 采用了场景文本识别领域中广泛应用的

卷积神经网络结合循环神经网络 (Recurrent neur-
al network, RNN)的组合方式, 利用循环神经网络

对前后语义信息进行建模. Lee等[6]、Cheng等[7] 和

Zou等[8] 提出了一些基于一维注意力的算法用于提

高识别准确率. 此类针对一维水平布局的单行字符

而设计的算法无法很好地解决二维布局的倾斜车牌

和双行车牌.
可兼容一维和二维布局的方法有四种: 基于多

个分类头的算法、基于单字符检测分割的方法、基

于空间矫正的方法和基于二维注意力的方法.
基于多个分类头的算法对单双行车牌设计不同

的分类头以实现分而治之. 依据车牌品类分类结果

选择对应品类的分类头进行字符分类. Qin等[9] 在

识别器中设计分支结构预测车牌品类后选择对应的

字符分类头. 此类方法解决了单双行的兼容问题,
但是无法应对大角度倾斜导致的二维空间布局问题.

基于单字符检测分割的算法[10−14] 对车牌图像中

的单字符进行逐一检测定位, 并逐一进行分割分类,
根据空间位置关系对多个分类结果进行排序重组即

组成所预测的车牌字符序列. 该种算法可有效地解

决倾斜导致的二维布局问题, 同时可兼容单双行的

车牌识别. 但是存在不足之处, 训练阶段需要每个

单字符的位置和类别标签进行监督训练.
基于空间矫正的算法将倾斜的车牌图像整体矫

正为水平状态再进行车牌识别. Luo等[15] 提出了基

于空间变换网络[16] 的车牌识别算法, 周晓君等[17] 提

出了相似的算法用于车牌图像的空间矫正. 此类算

法可将倾斜单行文本的二维布局矫正为一维布局,
但是无法将双行文本矫正为单行文本.

基于二维注意力的算法则无需对输入图像进行

空间矫正, 而是利用二维注意力在特征提取过程中

更加关注单字符区域特征从而依次对单字符进行识

别. Li等[18] 提出基于长短时记忆网络的二维注意力

机制用于场景文本识别, Xu等[19] 和 Zhang等[20] 将

该注意力机制应用在复杂场景的车牌识别, 提高了

倾斜车牌的识别鲁棒性. Hu等[21] 提出了采用图卷

积网络 (Graph convolutional nueral network,
GCN)代替基于长短时记忆网络的二维注意力结构

应用于文本识别, 加快了网络推理速度. Yan等[22]

引入 GCN增强了单字符特征的表达能力, 有效地

提升了场景文本识别的鲁棒性.
上述算法中基于单字符检测分割的算法和基于

二维注意力的算法可用于解决双行字符和倾斜车牌

的二维布局识别问题. 前者需要大量的单字符位置

标签, 后者无需单字符位置标签. 然而后者结构中

的串行解码器耗时较大, 并且无法实现并行化. 在
实际应用中, 部署车牌识别算法的嵌入式设备计算

能力较弱, 因此需要较小的计算复杂度和较少的参

数量才能够满足车牌识别应用部署阶段的实时性需求.
本文提出基于字符注意力的识别网络 (Char-

acter attention based recognition network, CAR-
Net), 采用二维注意力的机制对全局特征图进行单

字符特征分割, 提出可并行化的多分支结构代替现

有的串行解码结构, 提高了算法推理速度. 并在多

个分类头之间进行参数共享, 有效降低网络参数量.
本文的主要贡献包括:

1)采用了单字符注意力解决单双行布局不同

的兼容难题.
2)设计了参数共享的多字符分类头网络, 实现

多字符的并行化预测.
3)在中国城市停车场数据集 (Chinese city par-

king dataset, CCPD)和中国车牌数据集 (China li-
cense plate dataset, CLPD)上实现了超越现有公

开算法的车牌识别准确率 

1    车牌识别算法
 

1.1    算法结构分析与改进

基于循环神经网络的二维注意力算法结构见

图 1中算法 1. 该种算法在循环解码器的解码过程

中依次进行二维注意力图预测 ,  并采用全连接

(Fully connected, FC)网络进行单字符分类. 该种

算法的串行结构无法实现并行化推理, 并且单步耗

时较大. 由于循环神经网络在预测当前一步的字符

时需要前一步的字符预测结果的编码作为输入, 当
解码过程中的某一步发生识别错误时, 会影响到后

一步的注意力图预测, 直接导致识别结果错位.
针对注意力漂移现象, Wang等[23] 提出解耦合

的单字符注意力机制应用于场景文本识别和手写字

符识别, 解决了注意力漂移问题. 其结构见图 1中
算法 2. 该算法将注意力预测过程与循环解码过程

解耦, 先对多个字符的注意力图进行并行化预测,
再进行循环解码的分类过程. 该算法对自然场景中

的字符串识别性能提升显著, 但是该种结构保留了

循环神经网络作为串行解码器. 自然场景中的字符

串多为单词或有规律的序列, 字符间存在前后语义

关联. 然而在车牌识别的任务中这种规律并不存在,
除第 1位字符和第 2位字符表示地区以外, 其余字

符可看作为随机排列的字符序列, 这种序列并不存

在语义关联. 因此, 本文在解耦合注意力的基础上
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优化了串行解码器结构, 采用了可并行化推理的多

分支分类头进行替代. 此并行分支结构见图 1中算

法 3. 与基于解耦合注意力的算法 B类似, 首先并

行化地预测多个单字符注意力图, 利用注意力图对

多个字符特征进行解耦分离. 不同之处在于本文直

接采用多分支全连接分类头进行单字符预测, 而不

是采用之前的串行解码结构. 这种多分支结构实现

了并行化推理, 相对于循环神经网络组成的串行结

构, 并行化结构优势为可节约推理阶段的耗时, 并
且全连接网络的简单结构相较于循环神经网络能够

更轻易地在嵌入式设备上实现部署.
本文提出多分支结构对多个位置的字符进行独

立预测, 将车牌字符序列识别任务转化为多个并行

的单字符识别任务. 事实上多个独立字符识别任务

并不是完全不相关的任务. 不同位置的分类头所需

预测的字符类别是高度重叠的, 故本文将多个独立

的字符分类任务融合为单个字符分类任务. 实现方

式是在多个分类头之间进行参数共享, 既降低了网

络参数量又扩大了单个分类头的训练样本. 多分支

的分类头结构被简化成为单支分类头的孪生结构,
模型结构及模型参数量得以简化. 

1.2    CARNet 车牌识别网络结构

本文提出基于单字符注意力的 CARNet车牌

识别算法的整体框架见图 2, 主要包含以下 3 个

部分:
1)轻量化特征提取, 由多层卷积网络组成. 主

干网络从图像中提取出多种尺度的全局特征图, 代
表不同的视野域特征. 并将多个尺度不同的全局特

征图融合形成一个全局特征图.
2)单字符注意力网络, 使用卷积下采样结构和

反卷积上采样结构结合, 预测每个字符的注意力图,
并进行单字符特征分割.

3)并行化单字符分类, 使用共享参数的并行多

分支结构对分割出的单字符特征进行并行化分类. 

1.3    轻量化特征提取

本文在 Xception[24] 基础上改进得到 19层卷积

结构作为特征提取网络. 基础单元由深度可分离卷

积组成. 本文提出的轻量化特征提取网络相对于现

有算法[23, 25] 中常用的 Resnet45特征提取网络结构

的优点在于获得相同准确率表现的情况下使用更少

的网络参数, 具有更快的推理速度. 轻量化特征提

取网络包括浅层特征提取模块、中层特征提取模块

和深层特征提取模块 3个模块. 随着网络加深, 网
络可获得更大视野域的特征. 19层卷积结构由多个

块组成, 每个块之间由卷积核大小为 1的卷积层进

行跳跃连接. 其细节设置如图 3所示, 其中虚线区

域结构重复 2次.
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图 1    注意力机制改进

Fig. 1    Evolution of attention mechanism
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图 2    CARNet算法结构图

Fig. 2    Framework of the proposed algorithm CARNet
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X ∈ RC×H×W

W

H

fL ∈ R32×(H/2)×(W/2)

fM ∈ R128×(H/4)×(W/4) fS ∈
R512×(H/4)×(W/4)

输入的车牌图像为 , 在本文的实

验中网络输入车牌图像的宽   为 256 像素 ,  车
牌图像的高  为 64像素, 并且为单通道的灰度图.
本文轻量化特征提取网络所输出的多尺度特征图

包括 :  浅层特征图   、中层特

征图    和深层特征图    

.

fL

fM

fS

fS f ∈ R512×(H/4)×(W/4)

f

使用式 (1)的方式对多个尺度的特征图进行特

征融合. 首先对浅层特征  进行卷积下采样操作以

调整其尺寸, 再与中层特征  相加, 再次经过卷积

操作将其扩大通道数与  尺寸相同后与深层特征

 相加. 融合后的特征图为  ,
所获得的全局特征图  包含三种尺度视野域的特征

信息, 有利于解决车牌检测误差导致的字符尺度不

一的问题.

f = Conv (Conv (fL) + fM ) + fS (1)
 

1.4    单字符注意力网络

在现有的基于单字符检测分割的车牌识别算法

中, 通过字符分割算法将一张多字符车牌图像分割

为多张单字符图像, 从而进一步对单字符图像进行

单字符分类. 在一些基于注意力机制的文本识别算

法中利用二维注意力对字符特征进行加权. 可以观

察到二维注意力图和原图中的单字符位置存在一一

对应的空间分布. 受此启发, 本文利用该种空间对

应关系, 利用二维注意力图对二维的全局特征图进

行单字符特征分割, 实现单字符特征间的解耦合.

f

A ∈ RT×(H/4)×(W/4) A T α ∈
R1×(H/4)×(W/4) T

如图 4所示, 单字符注意力网络的输入为融合

后的全局特征图   输出为多个字符特征注意力图

.   由  张单字符注意力图 

 组成, 其中  为最大可识别字符长

度. 单字符注意力网络结构由 4个卷积层和 4个反

卷积层结构组成. 上下采样结构的对称位置之间存

在跳跃连接, 这种连接的方式和图像分割任务图像

分割任务中的 “U”形网络[26] 方式相同.
与图像分割任务不同的是, 本文分割过程用于

特征空间的特征图裁剪, 而非对原始输入图像进行

的单字符图像裁剪. 单字符注意力网络的参数在训

练过程中仅使用最终的字符识别损失进行监督训

练, 并未使用像素级别的单字符位置标签进行监督

训练. 与 Zhang等[20] 的基于循环神经网络的二维注

意力的串行结构不同, 本文使用的单字符注意力结
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图 3    轻量化特征提取

Fig. 3    Lightweight feature extraction
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构为并行结构, 可并行化地预测出全部单字符的注

意力图. 实现了各字符注意力之间的解耦合, 后一

个字符的注意力预测不依赖于前一个字符的位置信

息, 可有效地避免注意力漂移现象的发生. 同时并

行结构相对于串行结构能够节约网络推理的耗时,
实现更快的推理速度.

t

ft ∈ R512×(H/4)×(W/4)

αt f

f

αt

f

本文以注意力图为权重对全局特征图中的各像

素位置的特征进行加权, 保留单字符特征, 并抑制

背景纹理和其他字符的特征. 可理解为利用注意力

图对全局特征图进行像素级别的软分割, 分割出多

个单字符各自独有的字符特征图. 单字符特征图的

分割过程如式 (2)所示, 分割后的第  个字符的字

符特征为   由该字符的注意力

图  和全局特征  进行哈达玛积计算而来. 多次进

行乘法操作对   中的多个单字符特征进行逐个增

强, 同时抑制了背景特征, 实现对多个单字符特征

的分割分离. 其分割过程如图 5所示, 注意力图 

的数值较大位置所对应  中的相同位置的特征得以

保留, 其余位置的特征被抑制.

ft = αtf (2)

ct =

H
4∑

i=1

W
4∑

j=1

ft, i, j (3)

ft

t

ct ∈ R512×1

T

基于式 (3)对分割分离后的单字符特征图  进

行求和, 获得所需的第  个字符特有的单字符特征

向量 , 用于后续并行化单字符分类. 这
种求和操作并行化地进行  次即可分离出全部字

符特有的单字符特征向量. 

1.5    并行化单字符分类

T

ct

ht ∈ R256×1

yt ∈ RN×1 N

上述字符特征分割过程将单字符特征从全局特

征中分离并映射为  个长度为 512的单字符特征

向量 . 为提高车牌识别算法的运行速度, 避免使

用基于长短时记忆网络的串行解码器结构. 本文在

解码阶段设计了多个共享参数的多分支并联解码结

构, 实现多个字符的并行化解码. 每个分支结构由

两层全连接网络组成分类头网络. 第 1层全连接层

作为隐藏层输出特征向量为 ,第 2层全

连接层输出为单字符分类结果 , 其中 

为车牌字符类别数. 为降低网络参数量, 多个分支

之间进行网络参数共享.

ht = W1ct + b1 (4)

yt = W2ht + b2 (5)

W1 W2

b1 b2

式中,   和  表示全连接层的可学习权重参数,
 和  表示偏置参数. 本文采用的多分支分类头输

出结果为固定长度的字符序列, 而不同品类车牌的

字符长度不同, 例如蓝色车牌为 7位字符, 新能源

车牌为 8位字符. 因此实验中对短的字符序列使用

“&”符号进行占位补齐. 

1.6    损失函数

Loss = − 1

T

T∑
t=1

N∑
i=1

y′
t, i log2 (yt, i) (6)

单个分支的分类损失函数为交叉熵损失函数,
字符序列预测总损失函数为多个分支分类损失的平
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图 4    单字符注意力网络

Fig. 4    Single character attention network
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y′
t ∈ RN×1均值. 如式 (6)所示, 其中  为字符分类标

签. 本文所提出的 CARNet车牌识别算法在训练过

程中仅使用式 (6)所表示的平均交叉熵损失进行监

督训练. 

2    车牌识别数据集
 

2.1    CCPD 车牌数据集

中国车牌数据集 CCPD由 Xu等[27] 提出, 该车

牌数据集包含 7个子集共计 28万张蓝色车牌. 其
中基础集图像数量最大, 并且为识别难度较小的常

规车牌图像, 明暗集为光照条件极端亮或暗的车牌

图像, 远近集为拍摄较远和较近的车牌图像, 旋转

集为水平角度旋转的车牌图像, 倾斜集为倾斜角度

较大的车牌图像, 天气集为不同天气条件下采集的

车牌图像, 挑战集为图像质量较差的高难度车牌图

像. 该数据集的标签数据中包含车牌位置标签和车

牌字符标签, 每张图像中仅包含一个车牌. 

2.2    CLPD 车牌测试数据集

CLPD由 Zhang等[20] 提出, 该数据集包含 1 200
张中国大陆各地区的车牌图像, 省份类别字符种类

分布相对于 CCPD更均衡. 除少量黄色单行车牌和

新能源车牌以外, 其余均为小型汽车蓝色车牌. 标
签数据与 CCPD数据集标签相似, CLPD中的标签

数据包含车牌位置标签和车牌字符标签, 且每张测

试图像中仅有 1个车牌. 

2.3    混合品类车牌测试数据集

SYSU-ITS[28] 车牌数据集为混合品类车牌识别

测试集, 所包含的车牌品类丰富, 包括小型车蓝牌、

新能源绿牌、大型车后牌、教练车牌、港澳车牌和大

型车前牌. 该数据集的标签数据中仅包括车牌字符

类别标签, 无车牌位置标签, 且每张测试图像中仅

有 1个车牌. 由于 SYSU-ITS中子集样本数量较小,
本文在该数据集基础上进行了样本扩充. 添加了新

的测试样本, 并对原有的样本进行随机图像增广,
增广方式包括高斯模糊、运动模糊、对比度调整和

图像质量压缩. 扩充后的样本量为原有测试集的 10倍. 

2.4    合成车牌图像训练数据集

为了更好地验证本文算法在混合品类车牌上的

性能表现. 本文使用图像合成算法对 CCPD训练样

本进行了大量样本扩充. 主要针对多省份车牌和多

品类车牌两个方面进行了扩充.
Wu等[2]、Sun等[29]、Han等[30] 和 Sun等[31] 提出

基于生成对抗网络 (Generative adversarial net-
works, GAN)[32] 的车牌生成算法用于扩充真实样本

中稀缺部分的车牌样本. 本文采用了类似于Wu等[2]

的生成方法, 结合图像生成与图像质量退化的两种

方式进行训练样本扩充. 合成的品类包括各省份的

蓝色车牌、新能源车牌、黄色单双行车牌及其他稀

有品类车牌. 图像质量退化方式包括运动模糊、高

斯模糊、图像压缩和随机光影. 合成图像的可视化
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图 5    单字符特征分割

Fig. 5    Single character feature segmentation
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效果如图 6所示. 合成的混合品类车牌训练集样本

共计 10万张, 不同省份和不同品类的车牌样本数

量分布均衡.

  

 

图 6   脚本生成的车牌样本

Fig. 6    License plate samples generated by script
  

3    实验测试与结果
 

3.1    实验实施细节

为公平地比较本文算法对车牌识别速度和识别

准确率, 以 Zhang等[20] 为基线算法, 并在本文实验

的软硬件环境中参照该论文细节对其进行了复现实

验. 复现的准确率和速度与原文献 [20]实验结果接

近. 为了控制车牌检测算法对车牌识别准确率造成

的影响, 本文算法和 GCN[22] 对比算法均采用与基

线算法 Zhang等[20] 相同的车牌检测算法进行车牌

定位和图像裁剪.
本文所有实验均在相同软硬件环境进行: GPU

为显存 6 GB的英伟达 1660 s显卡, CPU为AMD3600
处理器. 实验中使用的神经网络框架为 PyTorch,
训练数据的批大小为 32, 学习率为 0.001, 优化器

为 Adam, 训练轮数为 150. 输入图像的宽和高分别

为 256像素和 64像素. 

3.2    算法评估指标

RLP

NC NLP

车牌识别准确率  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. 其中车牌中所有字符全部预测正确则判定为

该车牌识别正确.

RLP =
NC

NLP
(7)

RChar

MC

MChar

字符准确率  定义为所有测试样本中预测

正确的单字符个数   占总样本中所有字符个数

 的比例.

RChar =
MC

MChar
(8)

RC_Char

MC_C

MC_Char

中文字符准确率  定义为所有测试样本

中的中文字符正确个数  占所有测试样本中文

字符总数  的比例. 其中中文字符包括各地

区简称及 “警”、 “挂”、 “领”、 “使”等.

RC_Char =
MC_C

MC_Char
(9)

RW _Char

MW _C

MW _Char

西文字符准确率   定义为所有测试样

本中的西文字符预测正确的个数  占全部西文

字符总数  的比例. 其中西文字符包括数字

和英文字符.

RW _Char =
MW _C

MW _Char
(10)

 

3.3    算法识别准确率分析
 

3.3.1    CCPD 数据集测试评估

与 Zhang等[20] 和 Xu等[27] 的样本划分方式相

同, 表 1实验过程使用 CCPD基础集的二分之一样

本作为训练数据集, 用于对车牌检测网络和车牌识

别网络进行训练. 剩余的基础集二分之一样本和其

他各子集样本用于性能测试. 此阶段实验不使用额

外合成数据集.
为公平对比各识别算法的有效性, 表 1实验中

Zhang等[20]、GCN[22] 与本文 CARNet算法均使用

同样的车牌检测算法, 其中GCN算法是对 Yan等[22]

提出的场景文本识别算法的复现, 训练设置和本文

算法保持一致. 从表 1中可以看出, 本文算法在CCPD
各测试子集上均超过现有算法的最高准确率. 各子

集的平均准确率达到 99.5%, 超越其他算法的最高

准确率 0.7%, 并在最难的挑战子集上的识别准确率

提升 2%.
表 2给出了本文算法在CCPD测试集上与GCN

算法[22] 的各项评估指标比较结果. 括号内为多次实

验的准确率的标准差. 由表 2可以看出, 本文算法

在各测试子集上的车牌准确率、字符准确率、中文

字符准确率和西文字符准确率, 与对比算法中的较

优算法 GCN算法相比, 均具有显著优越性. 

3.3.2    CLPD 数据集测试评估

表 3实验结果显示, 在仅使用 CCPD基础集作

为训练数据的条件下, CARNet算法在 CLPD测试

集上的准确率显著高于现有算法. 并且在引入混合

数据集训练后识别准确率得到进一步提升. 其中混

合数据集由 CCPD和合成图像组成, 合成图像包含

蓝色、绿色和黄色车牌数量相等共计 10万张. 

128 自       动       化       学       报 49 卷



3.3.3    混合品类数据集评估

表 4实验为本文和对比算法在混合品类车牌数

据集上的识别准确率. 此实验使用 CCPD蓝色车牌

样本和算法合成的多品类车牌样本进行混合训练,
测试集是在 SYSU-ITS基础上扩充的混合品类测

试集. 本文 CARNet算法和 GCN对比算法均采用

相同的实验设置和车牌检测器. 表 4结果表明, 本
文算法在各品类车牌上的识别准确率均显著高于对

比算法, 尤其是在双行大型车后牌上性能优势明显. 

3.4    算法时间复杂度分析
 

3.4.1    GPU 平台算法速度评估

表 5给出了本文和对比算法在 GPU平台的识

别速度比较结果. 得益于本文采用的并行化解码结

 
表 1    在 CCPD上的车牌识别准确率 (%)

Table 1    License plate recognition accuracy on CCPD (%)

算法 平均 基础集 明暗集 远近集 旋转集 倾斜集 天气集 挑战集

Li 等[1] 94.4 97.8 94.8 94.5 87.9 92.1 86.8 81.2

Xu 等[27] 95.5 98.5 96.9 94.3 90.8 92.5 87.9 85.1

Wang 等[23] 96.6 98.9 96.1 96.4 91.9 93.7 95.4 83.1

Zou 等[8] 97.8 99.3 98.5 98.6 92.5 94.4 99.3 86.6

Yang 等[4] 97.5 99.1 96.9 95.9 97.1 98.0 97.5 85.9

Qin 等[33] 97.5 99.5 93.3 93.7 98.2 95.9 98.9 92.9

Qiao 等[34] 96.9 99.0 97.1 95.5 95.0 96.5 95.9 83.1

Zhang 等[20] 98.5 99.6 98.8 98.8 96.4 97.6 98.5 88.9

Liu 等[35] 98.74 99.73 99.05 99.23 97.62 98.40 98.89 88.51

GCN 98.79 99.70 99.07 98.96 98.33 98.82 98.66 89.42

CARNet
99.50
(0.02)

99.89
(0.01)

99.57
(0.08)

99.56
(0.04)

99.68
(0.04)

99.80
(0.01)

99.38
(0.06)

94.92
(0.09)

 
表 2    本文算法有效性评估 (%)

Table 2    Evaluation of the effectiveness of the algorithm of this paper (%)

评估指标 算法 平均 基础集 明暗集 远近集 旋转集 倾斜集 天气集 挑战集

RLP 

GCN
98.79 99.70 99.07 98.96 98.33 98.82 98.66 89.42

(0.10) (0.03) (0.11) (0.11) (0.25) (0.19) (0.13) (0.54)

CARNet
99.50 99.89 99.57 99.56 99.68 99.80 99.38 94.92

(0.02) (0.01) (0.08) (0.04) (0.04) (0.01) (0.06) (0.09)

RChar 

GCN
99.74 99.95 99.83 99.79 99.68 99.78 99.77 97.28

(0.02) (0.01) (0.02) (0.01) (0.05) (0.03) (0.02) (0.14)

CARNet
99.90 99.98 99.94 99.93 99.95 99.97 99.90 98.89

(0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01)

RC_Char 

GCN
99.72 99.87 99.78 99.78 99.56 99.71 99.70 98.18

(0.02) (0.01) (0.02) (0.01) (0.06) (0.03) (0.06) (0.07)

CARNet
99.92 99.99 99.93 99.89 99.95 99.98 99.95 99.13

(0.01) (0.01) (0.02) (0.02) (0.01) (0.01) (0.02) (0.01)

RW _Char 

GCN
99.74 99.97 99.83 99.80 99.70 99.80 99.78 97.13

(0.02) (0.01) (0.02) (0.01) (0.05) (0.03) (0.01) (0.16)

CARNet
99.90 99.98 99.94 99.93 99.95 99.97 99.89 98.85

(0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01)

 
表 3    在 CLPD上的车牌识别准确率

Table 3    License plate recognition accuracy on CLPD

算法 训练数据 RLP  (%)

Zhang 等[20] CCPD 基础集 70.8

GCN[22] CCPD 基础集 74.4

Zou 等[8] CCPD 基础集 80.7

Liu 等[35] CCPD 基础集 80.3

CARNet CCPD 基础集 82.2

CARNet 混合数据集 83.9
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构, 本文算法对单张车牌图像的识别耗时减少至

4.9 ms, 与基线算法 Zhang等[20] 串行结构识别耗

时 7.9 ms相比, 本文识别算法的识别速度提升了

38%. 与对比算法中准确率较高的 GCN算法相比,
单张图像识别速度提升了 74%. 

3.4.2    嵌入式平台算法速度评估

本文将 CARNet车牌识别算法运行在 3款低

功耗设备进行速度测试, 分别为英伟达的 Jetson
Nano和 Jetson TX2, 以及海思的 Hi3516DV300.
前 2种英伟达平台使用 Pytorch神经网络框架进行

网络推理. Hi3516DV300采用 NNIE神经网络框架

进行开发部署. 速度对比结果见表 6, 本文的车牌识

别算法在 3种低功耗嵌入式设备速度达到 22FPS
至 33FPS, 可很好地满足低功耗场景下的实时性

需求.
  

表 6    低功耗嵌入式硬件测试

Table 6    Low-power embedded device test

算法 硬件平台 推理引擎 耗时 (ms)

Qin 等[9] Jetson Nano TensorFlow 68

CARNet Jetson Nano Pytorch 41

CARNet Jetson TX2 Pytorch 30

CARNet Hi3516DV300 NNIE 46
  

3.5    算法消融实验与分析

本节讨论本文算法涉及的改进部分对识别准确

率和算法复杂度的影响. 实验中的训练数据集均为

CCPD基础集的二分之一, 不使用合成数据集. 测
试数据集是 CCPD中基础集的余下二分之一和其

他子集. 表 7 ~ 9中准确率为全部测试子集的车牌

识别准确率的平均值, 参数量为车牌识别网络所需

的全部网络参数量, 计算复杂度为车牌识别网络在

推理过程中所需的复杂度, 不包含车牌检测网络所

需的复杂度.
  

表 7    特征提取网络消融实验

Table 7    Feature extraction ablation experiment

特征提取 RLP  (%) 参数量 计算复杂度 (GMacs)

Resnet45[25] 99.5 13.94 M 14.66

Xception19 99.5 1.87 M 1.71
 
  

表 8    分类头参数共享消融实验

Table 8    Classification head weight sharing ablation
experiment

参数共享 RLP  (%) 参数量 计算复杂度 (GMacs)

是 99.5 1.87 M 1.71

否 99.4 3.82 M 1.71

 
  

表 9    单字符注意力消融实验

Table 9    Ablation experiments for single-character
attention

单字符注意力 RLP  (%) 参数量 计算复杂度 (GMacs)

有 99.5 1.87 M 1.71

无 99.1 3.04 M 1.02

  

3.5.1    特征提取网络消融实验

表 7实验结果表明, 轻量化的 19层类 Xcep-
tion结构在保持准确率相近的情况下, 由于深度可

分离卷积的设计优势, 可有效地降低参数量和计算

复杂度. Xception19 结构比 Resnet45结构参数量

降低 87%, 计算复杂度下降 88%. 

3.5.2    分类头参数共享消融实验

如表 8所示, 参数共享的识别网络整体参数量

降低约 51%, 同时车牌识别准确率提升了 0.1%. 这
是由于当使用非共享参数的多个分类头时, 多个分

类头是独立的单字符分类任务. CCPD数据集中大

部分的样本是在合肥市采集, 第 2位字符的类别分

布存在严重的长尾效应. 当采用共享参数的分类头

时, 第 2位字符和后几位字符的分支共用一组网络

参数, 长尾效应得以轻微改善. 

3.5.3    字符注意力消融实验

表 9为单字符注意力消融实验. 由图 5可以看

出, 若取消本文结构中的单字符注意力机制, 则会

导致式 (3) 计算出的多个单字符特征向量完全相

等, 若用共享参数的分类头则会导致多个分支预测

的字符类别相同, 网络模型则无法有效地进行监督

 
表 4    在混合品类车牌上的识别准确率

Table 4    Recognition accuracy on mixed types of
license plates

车牌类别 数量 (张) GCN[22] (%) CARNet (%)

蓝牌车牌 1 050 96.3 99.0

新能源绿牌 1 010 41.9 78.5

大型车后牌 660 35.8 62.1

教练车牌 860 44.9 74.8

港澳车牌 1 580 53.7 74.9

大型车前牌 980 63.2 75.8

 
表 5    各算法速度比较

Table 5    Comparison of algorithm speed

车牌识别算法 车牌识别耗时 (ms)

Zhang 等[20] 7.9

GCN[22] 18.7

CARNet 4.9
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训练. 因此表 9无注意力对比实验仅可使用参数不

共享的多个并行化分类头. 表 9实验结果表明, 若

取消单字符注意力机制可降低网络整体计算复杂

度, 但是准确率也会降低 0.4%.
 

3.6    单字符注意力可视化

为展示本文提出的单字符注意力机制在不同品

类车牌的可视化效果, 本文对各品类车牌的字符注

意力图进行了可视化, 如图 7和图 8所示. 由于注

意力图的尺寸为输入车牌图像尺寸的四分之一, 在

可视化的过程中将注意力图插值到原始尺寸的大小

并转化为热力图与原图叠加. 其中高亮区域代表注

意力所关注区域, 亮度越大代表该位置的注意力值

接近 1, 反之接近于 0. 图 7和图 8中第 1行图像为

原始车牌图像, 第 2行开始依次为各字符注意力图

效果. 可以看出, 每个字符的注意力图与原图中字

 

(a) (b) (c) (d) (e) 

图 7    常见 7字符车牌注意力图

Fig. 7    Attention maps of seven-character license plates
 

 

(a) (b) (c) (d) (e) 

图 8    双行黄牌、新能源车牌及黑色车牌注意力图

Fig. 8    Attention maps of double-line and new energy and black plate licenses
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符所在位置一一对应. 图 7为常见 7字符车牌图像,
图 7(a)为低分辨率的车牌, 图 7(b)为倾斜的蓝色

牌照, 图 7(c)为白色警车车牌, 图 7(d)为模糊的教

练车牌, 图 7(e)为光线条件较差的黄色车牌.
图 8(a)为大型汽车双行字符后牌, 且存在角度

倾斜, 本文的单字符注意力能够自适应地换行并准

确定位第 2行的首位字符. 图 8(b)和图 8(c)分别为

新能源小型汽车和新能源大型汽车车牌. 由于这种

类型的车牌比其他车牌多出 1个字符. 相对于前 7
个字符的注意力图的亮度, 第 8个字符的注意力图

亮度偏暗, 这是由于训练数据集中多数的车牌为 7
个字符车牌, 较少部分车牌样本为 8个字符绿色车

牌. 故第 8个字符多数情况下为 “&”占位符, 类别

分布非常不均衡. 在图 8(b)和图 8(c)中, 最后 1行
可视化效果中新能源车牌的第 8个字符的注意力仍

能够准确聚集于最后 1个字符, 而在 7个字符车牌

中第 8个字符注意力亮点无明显聚集. 本文提出的

字符注意力机制可以有效地判断第 8个字符为常规

字符或为占位符 “&”, 能够实现对不同字符个数的

自适应. 综合观察图 7和图 8各种品类车牌的注意

力图效果, 本文提出的单字符注意力能够实现对不

同行数、字数、颜色的车牌进行精准地单字符特征

定位. 

3.7    复杂场景测试样例

考虑到第 3.3节算法识别准确率分析实验中测

试集的车牌场景固定, 本文收集各种更加复杂场景

下的车牌图像进行车牌检测和车牌识别的端到端测

试. 测试场景包含各类角度、光照和分辨率. 如图 9
所示, 第 1 行左数第 1 张图的车牌倾斜角度接近

45度, 具有很大识别难度. 得益于单字符注意力机

制, 本文算法能够对倾斜车牌图像中的单字符做到

精准的特征分割和分类. 本文提出的识别算法在图 9
各种真实的复杂场景中对各品类车牌能够保持一定

的鲁棒性. 

3.8    识别失败样例分析

尽管本文算法在公开数据集上获得了比较高的

识别准确率, 但在极端场景下仍然存在不足. 图 10
展示了本文实验中的一些失败案例, 可以看出在低

分辨率、车牌形变、极端光照条件和污渍遮挡的情

况下仍会出现识别错误的情况. 这种错误通常发生

在相似字符之间, 如 “E” 和 “F”、 “D” 和 “0”、 “7”
和 “Z”、 “A” 和 “4”等. 

4    结束语

针对多品类车牌和复杂场景下的倾斜车牌识别

难题, 本文提出一种基于单字符注意力的二维特征

分割方案, 将车牌识别这个序列识别任务简化为多

分支单字符分类任务. 在不需要单字符位置标签监

督训练的情况下, 充分发挥二维注意力的优势实现

并行化的单字符特征分割. 基于深度可分离卷积设

计出更加轻量化的特征提取主干网络, 并且设计了

共享参数的多分支结构代替了基于循环神经网络的

串行解码器结构, 提升了车牌识别算法的速度, 降
低了模型参数量.

本文提出的 CARNet算法同时兼容国内绝大

多数品类常规和特种车牌识别, 实现对不同字数和

行数车牌的兼容识别. 但是稀有品类的车牌在实验

中仅使用合成数据集进行监督训练, 所合成的训练

样本与真实车牌图像样本仍然存在一定的域差异,

 

 

图 9    真实复杂场景下的检测识别测试

Fig. 9    Detection and recognition test in complex scene
 

 

皖AXF728 (皖AXE728) 皖AA5891 (皖AA589L)

皖AP0861 (皖AP086T)皖A6DG06 (皖A60G06)

皖A28056 (皖A28D56) 皖A7116Z (皖AZ116Z)

京B161S5 (京P161S5) 苏B0H429 (苏B0HA29) 

图 10    识别错误示例

Fig. 10    Recognition error cases
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识别准确率低于常规蓝色车牌准确率. 未来可通过

采集更多训练样本或通过域迁移的方法来提高稀有

品类车牌识别效果.
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