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车牌超分辨率重建与识别

曾　超，陈　雨
（四川大学 电子信息学院，成都　６１００６５）

摘要：为了从图片中快速准确地识别车牌，提出一种结合图像超分辨率技术的车牌识别方案；车牌图片具有明显的特定的模式特征，

只是具体的字符编码不同；因此车牌图片非常适合做超分辨率重建；文章提出的系统主要由车牌检测定位、车牌超分辨率重建、字符分

割、字符识别等模块组成；综合基于边缘、基于颜色和基于最大稳定极值区域三种车牌检测策略并采用并行编程方法来综合检测结果得

到候选车牌；采用车牌图片正负样本来训练支持向量机分类器；得到分类器模型后对候选车牌判决得到真正的车牌；随后对真实车牌图

片进行超分辨率重建；该部分主要由基于固定邻域回归的方法实现；这种方法综合了稀疏字典学习和领域嵌入的方法，比较好的兼顾了

准确率和计算速度；运用ＯｐｅｎＣＶ提供的图像处理库来对重建后的图片做字符分割；得到单独的字符图片后采用人工神经网络进行识别；

识别前先使用一定数量的字符图片对网络进行有监督训练获取识别模型；采用一个单隐层的神经网络，运用反向传播算法进行训练得到

识别模型；最后提取字符图片的特征并输入网络进行分类完成识别；为了测试系统的表现，在实际场景中采集了一百张车牌图片作为测

试集；实验表明，该系统具有较高识别准确率和较快的处理速度。

关键词：车牌识别；超分辨率重建；ＯｐｅｎＣＶ库；固定邻域回归；支持向量机；人工神经网络
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０　引言

随着信息科学的高速发展，智能化场景在人们生产生活中

变得越来越常见。其中智能化交通设施就是比较经典而常见的

一个。汽车牌照是车辆身份的唯一标识，通过智能化手段对现

实场景中的汽车进行身份识别是智能交通提出的基本功能需

求。这样的识别系统一般主要包含车牌检测定位、字符分割和

字符识别３个部分。实际拍摄的图像往往存在噪声污染，形变

扭曲，字符断裂，牌照颜色、尺寸多样化等问题，而且系统对

算法的复杂度鲁棒性有较高要求，所以单一地运用某种方法不

能解决问题［１］。本文研究的车牌识别方法基于一定预处理技术

提取车牌图块，对其运用超分辨率的方法重建，然后对重建后

的图片执行车牌识别前处理流程，提取到车牌并分割好字符后

做特征提取，最后送入识别网络进行识别。测试之前先使用来

源于网络的１００张全国各省的牌照图片以及若干数量的字符图

片来训练ＳＶＭ判决器和 ＡＮＮ识别网络以及学习车牌的稀疏

字典对。测试时使用了实地采集的小汽车正面或背面图片样

本，共１００张。样本拍摄时候的距离大都在三米之内，拍摄角

度大都倾斜较小，光照均匀聚焦良好。经实验测试表明，该方

案是一套行之有效的车牌识别方案。

１　车牌超分辨重建与识别系统设计

该系统主要包括五个方面：候选车牌检测、车牌ＳＶＭ 判

决、车牌的超分辨率重建、车牌字符分割和字符识别。这前４

个过程均可以视为识别的前处理，这些流程均是为了最后的识

别。系统输入为彩色图片，一次能识别一个牌照。系统输出为
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牌照的识别结果，即一个字符串。系统的结构如图１所示。图

中的每个模块将在后文中详细描述。

图１　系统整体流程

１１　车牌检测

车牌检测是车牌识别系统的关键步骤，只有正确检测到图

片中的车牌区域，后续的车牌分割提取以及识别才有意义。本

文综合基于颜色、基于边缘和基于 ＭＳＥＲ算法三种策略，运

用并行计算技术分别得到三种方法的检测结果，综合之后来给

出最后的车牌检测结果。

１）基于车牌颜色的车牌检测。国内车辆牌照依据车辆类型

分别有蓝底白字、黄底黑字、黑底白字、白底黑字和白底红字

等５种标准。这种独特的颜色特征可以用来检测车牌的存在。

首先将ＲＧＢ模型转换成ＨＳＶ模式，即色调、饱和度、亮

度模型。当 Ｈ的取值在２００～２８０度之间，颜色就可以确认在

蓝色范畴；Ｈ取值３０～８０度之间就确认为黄色；Ｈ取值０度

左右为红色；以上颜色在Ｖ和Ｓ越接近１时候越纯正。Ｓ接近

０而亮度Ｖ接近１为白色，而Ｓ和 Ｖ都接近０时为黑色。这

样，将原图在 ＨＳＶ空间中遍历所有的像素。根据前面的分

析，若 Ｈ值在２００～２８０度之间，且Ｓ和Ｖ的值在０．３０～１之

间的像素点颜色标记为白色，此时Ｓ和 Ｖ不在此范围则标记

为黑色。于是可以得到原图像的一个经过处理后的二值图像。

对这个二值图像做进一步的形态学处理，再结合车牌先验知

识，最终确认车牌候选区域。

基于车牌颜色特征的检测时间效率很高，对于高清彩色车

牌照片效果较好。不足之处在于，如果照片背景颜色过于复

杂，比如蓝色车牌照片中有大量蓝紫色的图像块或区域，导致

筛选提取受到干扰。

２）基于形态学处理以及边缘检测的车牌检测。

车牌图像区域相对背景区域有个明显的特点就是，车牌部

分的矩形边框和里面的数字字母都包含着大量的横竖边缘，尤

其是竖直边。通过特定的一个图像基元块与图像做某种类似逻

辑运算的作用，可以得到这一边缘密集的区域。常见的这种操

作有腐蚀膨胀、开操作和闭操作。具体地，先将彩色图像转化

为灰度图，并且利用５５高斯模糊去除摄像机和环境噪声。

然后利用ｓｏｂｅｌ滤波器和一个阈值滤波器来得到二值图像。所

采用的阈值由Ｏｔｓｕ算法得到。使用形态学处理方法闭操作来

删除竖直边之间的空白区，从而得到包含这些大量竖直边的连

通闭合区域。这些区域就是车牌的候选区域。

３）基于 ＭＳＥＲ 的车牌检测。ＭＳＥＲ 全称为 Ｍａｘｉｍａｌｌｙ

ＳｔａｂｌｅＥｘｔｒｅｍａｌＲｅｇｉｏｎｓ，即最大稳定极值区域。这种区域特

点是相对背景而言自成一个组织，组织内灰度比较一致。通过

多次尝试不同的阈值对原图像进行二值化滤波，获取取各个阈

值时候的各区域并计算相应形态变化。在一定的阈值变化范围

　　　　图２　阈值处理　　　　　图３　形态学处理

内如果某个区域的形状达到最大而且稳定 （类似一个数学函数

取得极大值的情况），那么认定其为一个 ＭＳＥＲ区域
［２］。通过

设置合适的阈值变化范围可以检测到车牌候选区域。

这样，同时运行这三种算法就得到了一系列候选车牌区

域，调整其尺寸为１３６３６为下一步的ＳＶＭ判决做准备。

１２　候选车牌犛犞犕判决

上面的方法提取到的矩形区域可能不是车牌，需要经过判

决得到真实车牌。ＳＶＭ （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ）是一种基于

统计学习理论的机器学习算法，并且是一种有监督算法。监督

学习是通过输入训练数据做运算并对照数据标签提供的相关信

息，利用梯度下降等策略来优化调整系统参数的方法。标签数

据标识了每个数据样本对应所属的类别标号。ＳＶＭ 算法是通

过在样本空间通过计算来生成一个最优的判决平面来将所有样

本分为两类。本文采用该方法解决一个二分类问题，即候选矩

形图块是或不是真实车牌图片。

对测试图片做判决工作之前，需要先用一定数量的正负样

本来训练ＳＶＭ分类器。本文使用了在现实场景中拍摄以及从

网络获取的数百张汽车牌照和非牌照照片作为原始素材，通过

程序提取车牌图片作为正样本，使用相同尺寸的非车牌图片作

为负样本。下面将详细介绍ＳＶＭ具体建模过程。

１）首先确定分类器个数。这里只有车牌这一个类别，则

分类器个数是１。

２）建立样本库。选取来源于互联网的各省车牌图片１００

张作为正样本负样本图像块数据来源。利用系统测试时产生的

与车牌等大小的矩形候选图块按照是否为车牌作为正负样本。

这些样本在做成训练数据之前需要先预处理，比如灰度化，图

像滤波等。

３）特征提取。本文使用大小为１３６３６的整张车牌图片

作为训练数据输入，因此特征就是车牌图片本身。特征值排序

后对其归一化处理，与标签数据一起做成训练数据。

４）核函数选定。ＳＶＭ 的构造效果受核函数选取影响很

大，合适的核函数选取可以得到显著的分类效果，相反核函数

选取不当则分类效果会大大降低。主要的核函数有线性内核，

多项式内核，径向基内核 （ＲＢＦ）等，其中 ＲＢＦ核应用最广

泛。本文选取ＲＢＦ高斯径向基核函数。

５）训练ＳＶＭ。根据选定的核函数计算每个特征向量的映

射值。ＳＶＭ分类问题可归结为寻找一个样本集的最优分割面。

离这个分割面最近的正负样本点称为支持向量。优化目标则进

一步转为去最大化这些支持向量到分割面的距离。通过一些数

学转化，优化问题可以表达为，

ｍｉｎω，犫
１

２
ω

２

狊．狋．狔
（犻）（ω犜狓

（犻）
＋犫）≥１，犻＝１，．．．，犿
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　　ω和犫都是ＳＶＭ的模型参数，也是决定输入样本所属类

别的决策平面的特征参数。狔是训练样本的类别标签。犿为训

练样本的个数。不等式约束条件是正负样本分别约定标示狔为

１和－１时的表达形式，等号当且仅当输入为支持向量时取得。

通过拉格朗日松弛引入松弛因子α，得到拉格朗日多项

式，将约束转化到优化目标函数中去，问题转化为求以下式子

的最小值：

犔（ω，犫，α）＝
１

２
ω

２
－∑

犿

犻＝１

α犻［狔
（犻）（ω犜狓

（犻）
＋犫）－１］

　　最后运用 ＫＫＴ条件求解可得到模型参数以及预测表达

式。此时ＳＶＭ模型参数随之确定。

ＯｐｅｎＣＶ提供了一个ＦｉｌｅＳｔｏｒａｇｅ类可以来管理数据文件。

我们借助这个类来存储训练数据矩阵和类别标签。以上步骤完

成好了就可以进行训练了，这时候系统会按照以上数学原理来

计算生成模型参数。借助ＯｐｅｎＣＶ的ＣｖＳＶＭ类，我们用之前生

成的训练数据文件来初始化一个判决器实例来完成训练过程。

训练完成后，系统就具备判决类似样本数据类别的能力了，这

个称为训练过程。如图４所示为训练ＳＶＭ的部分样本数据。

图４　ＳＶＭ训练样本集

经过判决后选出真实的灰度车牌如图５所示。

图５　提取的灰度车牌

１３　车辆图片的超分辨率重建

这个步骤运用超分辨率的方法来对提取到的灰度车牌进行

处理。车牌图片质量得到了增强，大小和清晰度变得各加有利

于下一步的处理。

目前研究的主流超分辨率重建方法有三种：基于插值、基

于重建和基于字典学习的方法。其中基于插值的方法比较简单

也最为实用，能满足一般的要求且能应用于实时场景。基于重

建的方法是利用前向观测模型对输入的低分辨率图像进行一致

性约束，同时结合图像先验信息进行求解，适合和运动估计相

关的多帧图像的超分辨率重建场合。为了加入更多的先验信

息，出现了基于学习的方法。基于学习的方法最早可追溯到

Ｆｒｅｅｍａｎ的ＶＩＳＴＡ方法
［３］。这种方法主要思路是分别选定高

低分辨率训练图像集，在其上建立一种对应关系。近些年来兴

起了基于字典学习的方法，建立高低分辨率图像块的基元组合

即字典。字典的选取有邻域嵌入方法 （ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＥｍｂｅｄ

ｄｉｎｇ）和稀疏编码法 （ＳｐａｒｓｅＣｏｄｉｎｇ）。

邻域法认为同一幅图的低分辨率和高分辨率版本中，流形

对象的几何结构是一样的。因此每一个图像块由 Ｋ最近邻的

其他图块重建的关系也应该是一样的，即这里的重建系数是一

样的。这种方法直接使用采样图块作为字典组成元素。但是随

着图像块数目增多，即这里采用的字典的原子数增大，计算复

杂度会大大增加。

为了解决这个计算复杂度增加的问题，Ｙａｎｇ等结合信号

的稀疏编码理论提出稀疏字典学习方法［４］。

这种方法主要包括两个阶段，先学习稀疏字典然后重建。

首先分别建立高分辨率和低分辨率图块的字典犇犺 和犇犾。问题

归结为寻找低分辨率块狔犻在字典犇犾下的最稀疏表示：

ｍｉｎ
α
α ０狊．狋．犉犇犾α－犉狔犻

２
２ ≤ε

式中，α表示低分辨率字典下的稀疏表达，犉表示特征提取作

用矩阵。犔０ 范数优化属于ＮＰ难问题，于是转化成犔１范数最

小化：

ｍｉｎ
α
α １狊．狋．犉犇犾α－犉狔犻

２
２ ≤ε

　　引入正则化因子λ，进一步转化为：

ｍｉｎ
α
λ α １＋

１

２
犉犇犾α－犉狔犻

２
２

　　这是一个犔１ 范数线性回归问题，可以运用优化理论求解。

解出最优系数α后进行超分辨率重建：

狓犻 ＝犇犺α

　　这种基于稀疏编码的方法解决了字典数据集体量急剧增加

的问题。但是这个稀疏字典集的建模过程仍然需要耗费大量

时间。

在以上研究的基础之上，Ｒａｄｕ等人提出一种结合邻域和

稀疏编码的方法－－固定邻域回归法 （ＡｎｃｈｏｒｅｄＮｅｉｇｈｂｏｒ

ｈｏｏｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）
［５］。本文将使用这种方法来完成车牌图片的

超分辨率重建。

运用岭回归的思想，该问题首先可以归结为：

ｍｉｎ
β
狔犉－犖犾β

２
２＋λβ ２

　　其中：犖犾代表ＬＲ （ｌｏｗｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）空间的邻域字典，与

之对应地邻域法中则是输入特征狔犉 的犓 个最近邻，在稀疏编

码中则是ＬＲ字典。λ可以消除奇异解问题，使问题能有稳定

解。通过线性代数的方法可以解得图块的邻域表达β为：

β＝ （犖
犜
犾犖犾＋λ犐）－

１犖犜犾狔犉

　　在该方法中，ＬＲ （ＬｏｗＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）和 ＨＲ （ＨｉｇｈＲｅｓｏ

ｌｕｔｉｏｎ）版本的邻域关系视为等同，于是可以据此并结合 ＨＲ

的邻域矩阵可以得出重建的高分辨率图块：

狓＝犖犺β

　　这里狓即为 ＨＲ输出的图像块。犖犺 是 ＨＲ版本的图块邻

域矩阵，和犖犾对应。至此求得了由输入ＬＲ版本的特征向量

狔犉 得到 ＨＲ版本图块的公式：

狓＝犖犺（犖
犜
犾犖犾＋λ犐）－

１犖犜犾狔犉

　　该方法可以从一个学习到的稀疏字典开始。对稀疏字典中

的每个原子通过计算与其他原子的相关系数来找到 Ｋ个最相

近的邻居。这样原来图块的稀疏表达可以转换成这些邻居原子

的表达。以这种方式，对于特定的图块而言，其表达空间维度

大大减小，原来需要整个字典集来查找表达系数，现在只需要

在一个近邻空间里去寻找表达，这样计算效率将大大提高。

车牌图片可以看做一种特有的模式，其上的纹理是十分相
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似的。因此车牌图片适合单独训练一个字典然后完成高分辨率

重建。通过学习一定数目的较清晰车辆图片和较模糊车辆样

本，来训练这个字典。

进行超分辨率重建后，车辆图片分辨率明显提高，字符骨

干得到强化，从而各加利于下一步的处理。超分辨率重建后的

车牌如图６所示。

图６　灰度车牌超分辨率重建

１４　字符分割

经过超分辨率重建、滤波、二值化等过程，下一步采用基

于连通域的方法来提取字符。字符分割的目的就是为了得到单

独的字符图片作为识别模块的输入。常见的车牌分割方法有以

下三种。

１）垂直投影法。得到车牌的二值图后，从左到右扫描车

牌的每一个纵列并统计非零像素个数。不难发现当扫描到字符

间隙的时候这个统计值达到极小值，且相邻极小值之间就是字

符区域。这种方法分割速度快，满足实时性要求，不足之处在

于对字符粘连处理效果不好。

２）模板匹配法。这种方法需要首先根据标准车牌设计一

个同比例的模板，再调整到实验中的车牌尺寸。在该模板上用

矩形框标记好字符区域的位置。当使用该模板从左到右在实验

车牌上滑动时，标记区域内的白色像素值 （字符像素）将在某

一时刻达到峰值。此时矩形区域内选中的部分即为实验车牌的

字符区域。该方法对于车牌字符有缺损有较好的分割效果，但

是计算复杂度较高，每次滑动的时刻要统计区域内的像素，相

邻时刻还要计算变化趋势。

３）连通域方法。车牌上除了汉字，其余字符均是连通的。

运用这个特点，使用ＯｐｅｎＣＶ的库函数在二值车牌上标记连通

域并用外接矩形来包围这些区域，以此分割得到车牌上的连通

区域。通过尺寸校验字符像素空占比等可以去除分隔符等干

扰。此方法对于车牌图片质量要求较高，否则容易受到背景要

素干扰。

本文结合了连通域方法和基于模板匹配的分割方法。

ＯｐｅｎＣＶ提供了一个查找轮廓的函数，可以方便的找到二值图

中的连通区域的轮廓。对连通域方法检测到的车牌字符以水平

位置排序。经过尺寸校验去除干扰后，取后面六位字符存入字

符向量。最后根据汉字到第一个英文字符的距离制作模板提取

汉字字符存入单独的汉字字符向量。

字符分割定位效果如图７所示。

图７　字符分割结果

１５　字符识别

识别之前先选取适当结构的神经网络，将有标签的训练样

本输入并使用ＢＰ算法训练。得到网络模型后对测试样本提取

特征送入神经网络进行识别。

１．５．１　字符特征选取

字符图片送入神经网络进行识别之前首先要做特征提取。

传统的特征有字符图像的水平和竖直累计直方图，低分辨率字

符图像样本，ＳＩＦＴ （Ｓｃａｌｅ－ｉｎｖａｒｉａｎｔｆｅａｔｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ）特征，

ＬＢＰ （ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ）特征等。本文同时采用ＬＢＰ特征

和水平竖直累积直方图特征。ＬＢＰ是一种用来描述图像纹理

特征的算子。初级的ＬＢＰ算子反映每个像素与周边像素的大

小关系 （比中心像素大则置１，否则置０），对所有像素和其领

域执行这种统计和比较便可以得到这种特征，特征维数和原图

大小相同。

图８　ＬＢＰ特征示意图

对于数字和字母图片尺寸归一化到１０１０，ＬＢＰ特征占

去１００个数据位，加上横竖的累计直方图信息２０位，整个特

征将占用１２０位数据。这也决定了非汉字网络的输入神经元为

１２０个。类似地，汉字字符考虑到其复杂性，尺寸归一成２０

２０，对应的特征将占用４４０位，因此汉字网络的输入神经元个

数为４４０。特征收集好了之后，将使用人工神经网络来完成字

符分类即识别过程。

１．５．２　人工神经网络选取

人工神经网络的本质是一个从输入映射到输出的多层复合

函数。

如果节点之间不构成循环，就称为前馈网络。前馈网络也

是最基本的神经网络。本文就使用这种网络来做字符识别。

一般而言，层数多则网络模拟现实世界复杂关系的能力就

强，但与此同时网络的训练方法会随着层数增加而变得非常复

杂。如图９所示，本文采用一个单隐层的网络结构，为简化表

达，输出层只画了一个节点作为代表。输入层不计，总层数为

两层，即隐层和输出层。

　　图９　神经网络表示　　　　　　　图１０　神经元表示

如图１０所示，对于每一个神经节点，来自上层的输出首

先作为本层的输入被线性加权且带有一个额外的偏置量。线性

加权后的结果随后进入激励函数，作用后传入下一层。以第一

层即隐层为例，用公式表达为：

狕
［１］
＝狑

［１］犪
［０］
＋犫

［１］

　　这里犪
［０］表示上一层的输出，这里实际上是输入向量。

狑
［１］为第一层的权重矩阵，犫

［１］为第一层的线性偏置。狕
［１］为第

一层的输出向量。对于整个网络而言，信息的传导方向从网络

输入到输出层，如图１１所示。输入经过第一层节点线性加权

后经过激励函数后被第二层再次线性加权，随后经过第二层即

输出层激励函数作用，最后在输出层计算损失函数。这称为信

息流的前馈过程，如图１１所示。
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图１１　信息流前馈过程

中括号中的１和２分别表示当前矩阵参数所在的层数标

识。犡表示输入，犣表示线性加权结果，犃表示经过激励函数

后的结果，犔表示损失函数。

１．５．３　ＢＰ算法流程与网络训练

ＢＰ算法 （ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）的提出极大促进了神经网络

的发展，使得神经网络的训练变得切实可行，是一种被广泛采

用的网络学习方法。本文使用这种方法来更新网络参数形成识

别模型。这个学习过程实际是一个优化过程，优化目标是一个

损失函数：

犔（犪，狔）＝－（狔ｌｏｇ（犪）＋（１－狔）ｌｏｇ（１－犪））

　　犪是实际输出，狔是期望的输出 （类别标签）。实际计算损

失函数时要逐个样本求和。ＢＰ算法则本质上是通过对这个函数

求解对网络连接权重的梯度然后迭代更新这个权重系数狑：

狑犻犼（犽＋１）＝狑犻犼（犽）－α
犔

狑犻犼

　　其中：α是学习因子，决定向局部最优点的接近速度，选

取太小训练速度很慢，选取过大不易收敛，需要通过实验来逐

步调整确定。犻表示层数标识，犼表示层中的节点标识，每个

节点的狑向量包含若干个元素，其个数等于与上层的连接数。

这个迭代一直持续到输出优化到预定的水平或者迭代次数达到

限制为止。因此为迭代得到各个权值系数，需要计算对应的微

分量。为了推导表示的方便，下面约定ｄ犔／ｄ狕这一微分量就

用ｄ狕简化表达，其他微分量也都这样类比来表达。

输出层采用的激励为Ｓｉｇｍｏｉｄ函数。结合以上公式以及求

导的相关知识可以导出，

ｄ狕
［２］
＝犪

［２］
－狔

　　狕表示上一层的输出犪经过本层线性加权的结果。本层的

狕经过激励函数将又得到本层输出的犪。

由输出层的线性加权关系可以导出，

ｄ狑
［２］
＝ｄ狕

［２］犪
［１］犜

ｄ犫
［２］
＝ｄ狕

［２］

　　由链式法则可知，

ｄ犔

ｄ狕
［１］＝

ｄ犔

ｄ犪
［１］

ｄ犪
［１］

ｄ狕
［１］

式中，ｄ狕表示真实的微分而不是上面约定的比值。不难发现

上式右边第二项即为第一层激励函数犵 （双曲正切）的导数，

第一项可以由输出层的狕与犪线性关系式转化成犔 对狕
［２］的导

数，同时结合矢量微积分可以导出，

ｄ狕
［１］
＝狑

［２］犜ｄ狕
［２］
犵

［１］＇（狕［１］）

　　第一层的ｄ狑 ［１］和ｄ犫 ［１］和第二层表达关系形式上是

类似的，都是线性加权关系决定的。

计算了以上微分量之后于是可以代入权值迭代公式：

狑
［犻］（犽＋１）＝狑

［犻］（犽）－αｄ狑
［犻］，犻＝１，２

犫
［犻］（犽＋１）＝犫

［犻］（犽）－αｄ犫
［犻］，犻＝１，２

　　实际编码时，为了启动迭代还需要对权值进行随机初始化

得到初始权值向量。每得到一次新的权值向量，信息流进行一

次前馈过程直到输出层，在输出层计算偏差；信息流到达输出

层后又进行一次反向传导计算各权值对应的微分量直到第一

层，微分量更新后又计算新的权值向量。整个迭代过程周而复

始，信息流的前馈和反向传播交替进行，直到输出层得到的偏

差收敛于预设的水平或者迭代达到最大限度。这便是用反向传

播算法训练神经网络的基本过程。对于每个训练样本都经历上

述迭代过程，最后平均各样本得到的结果即得到整个训练完成

后的分类模型。

考虑到数字字母与汉字形态的差异性，使用两个独立的网

络分开进行训练。该训练过程为有监督训练，因此需要提供样

本数据的类别标签信息。为此引入 犖犕 的训练矩阵，犖 表

示训练样本的数目，犕 是样本的类别数。比如对于单纯的数

字网络，犕 等于１０，即十个待识别的数字类别数。加上车牌

２４个英文字母 （不考虑字母犐和犗）的个数，对于非汉字网络

类别数为３４。对于汉字网络类别数为３１．如果第犻行样本属

于第犼类那么该矩阵 （犻，犼）位置标记为１。以这种方式来存

储各个字符样本的类别标签。系统识别完成后会给出字符属于

每个类别的概率从而选取最大的那个完成分类。

训练过程即神经网络的构建过程。通过前处理，将提取的

字符特征输入神经网络先进行训练，再利用测试集测试识别

性能。

１．５．４　神经网络配置

对于非汉字网络输入神经元１２０个，汉字网络输入神经元

４４０个。隐层神经元４０个。非汉字网络输出节点３４个，汉字

网络输出节点３１个。学习率取０．０１。激励函数隐层选取常用

的双曲正切ｔａｎｈ函数，输出层激励则选择Ｓｉｇｍｏｉｄ函数。训

练算法为ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ算法。

２　实验效果与评估

系统由 ＶＳ２０１３开发平台采用 Ｃ＋＋编码，并链接了

ＯｐｅｎＣＶ库，在ＣＰＵ主频２．３ＧＨｚ，８Ｇ内存的 Ｗｉｎ１０家庭

版笔记本电脑平台上开发实现并测试识别效果。采用来源于网

络的训练样本１００张，拍摄距离２米左右，车牌倾斜较小。

ＳＶＭ使用这些样本在实验时产生的分辨率为１３６３６的车牌

图片作为正样本，使用程序在源图中提取相同大小的非车牌区

域块作为负样本，各１５０张。ＡＮＮ训练字符样本通过对车牌

样本图片执行字符分割算法得到。汉字分辨率均为２０２０，

数字和字母为１０１０。实验结果如表１所示。

定位准确率为所有检测到真实车牌的样本占测试集的比

例。识别准确率表示得出正确识别结果的样本占比。拒识率是

由于车牌未检测到或者车牌曝光条件等不符合要求等而导致系

统未给出识别结果的样本比例。测量时统计每次处理的时间，

最后取平均数作为系统运行过程花费的时间。

表１　实验结果

定位准确率 识别准确率 拒识率 处理时间

９５％ ９３％ ５％ １３４ｍｓ

对误识和拒识的样本通过逐个反复测试分析发现：１）个别

车牌倾斜程度较大，汉字分割不准从而导致识别偏差；２）对于

少数远距离拍摄的样本发生拒识现象，主要原因是此时背景的

干扰要素与近距离样本相比明显变多，系统无法检测到车牌。

对于近距离且无明显倾斜形变的绝大部分车牌样本，系统表现

良好。对于这些样本，由于识别前处理加入超分辨率模块改善
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了字符的可辨识度，从而保证了较高识别准确率。对于较远距

离的复杂场景则需要研究更加灵敏并且鲁棒性好的车牌检测

方法。

３　总结与展望

本文讨论了如何结合超分辨率领域的最新成果，对车牌进

行预处理进而较准确地完成识别。从至少三个方面增强了一个

基本的车牌识别系统：一是引入了超分辨率重建技术来强化车

牌识别的前处理流程；二是增加了训练良好的ＳＶＭ 判决器来

确认识别前得到的是真实车牌；三是引入并行计算来综合不同

的车牌检测策略，增加检测准确率的同时提高效率。未来考虑

统一检测和识别过程，建立端到端的识别框架，使得二者共用

特征空间并建立统一提取汉字和其他字符的机制。
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２）剔除跳点，保证数据的正确性。采用多种方法实现：

ａ）判断数据的合法性；ｂ）通过相关的计算判断数据的合理

性，如相邻两点之间距离过大，超过理论上飞机所能达到的最

大速度，则可认为该数据点为跳点；ｃ）采用常见的均方根值

法判断跳点。

３）轨迹的动态变化，保证界面的整洁性。多架飞机同时

飞行，如果显示每架飞机的完全轨迹则会显得地图太乱，系统

通过创建动态数组，将飞行轨迹保持在一定范围内，从而保证

界面的整洁性。

３　应用实例

目前系统已经在各个遥测站以及监控大厅中使用，对保障

重点型号的试飞起到了重要的作用。系统主要软件包括ＰＣＭ

数据发送软件、二次雷达数据解析发送软件和多目标电子地图

软件。

３１　服务器端软件

图７为ＰＣＭ飞参数据发送软件的参数配置界面，通过配

置飞机关键参数名来提取参数物理量，并通过网络组播方式发

送至多目标电子地图。该软件即可独立运行，也可嵌入到其他

大型软件中，作为一个功能使用。本系统就采用在前端实时处

理软件嵌入ＰＣＭ 飞参数据转发功能模块实现了ＰＣＭ 数据到

电子地图的传输。

图７　ＰＣＭ数据发送软件

３２　客户端软件

图８为多目标电子地图软件，上部分电子地图显示飞机的

位置信息，下部分列表显示飞机部分关键参数信息。在显示信

息最右边选择遥测站后，会显示飞机相对该遥测站的水平和垂

直角度。图中以机场为中心显示坐标轴，以每隔１００公里绘制

飞行半径。如图８所示，地图同时显示四架飞机，其中飞机１

图８　多目标电子地图

显示了完整轨迹，并用虚线画出，其余三架仅显示最近两分钟

内的轨迹。用户可通过菜单栏的 “设置”功能编辑地图基本信

息以及选择数据源的类型。当ＰＣＭ数据中断时，用户可通过可

在此项设置中切换数据源为二次雷达类型，从而快速搜索到当

前跟踪目标。使用表明，使用该软件后，将丢失目标的搜索时

间由原来的３～５分钟缩短至２０～３０秒，大大提高了跟踪效率。

４　结论

系统采用面向对象程序设计语言 ＶＣ＋＋，集成 ＭａｐＸ控

件，并结合单位型号试飞特点，设计并实现的多目标试验机试

飞态势监视系统的开发。经实际使用表明，软件简单易用，完

全满足多目标监视的需求，由于引入了二次雷达数据以及计算

了遥测天线角度，解决了当前飞行试验中测试跟踪目标丢失后

的重新搜索和跟踪问题，缩短了目标锁定时间，提升了遥测信

号的质量，为试飞安全提供了保障。
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