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摘　要：复杂场景下的车牌定位算法由于环境的变化导致车牌识别率低、计算效率不高。在对Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ算

法分析的基础上，结合 ＭＥＡＮ－ＳＨＩＦＴ聚类算法的特点，提出了一种基于 ＭＥＡＮ－ＳＨＩＦＴ特征增强的车牌定位

方法。该方法采用并行计算的方式，通过增强目标区域的特征，有效提升了复杂场景下车牌定位的效率和准确

度。实验表明，该方法能够在多种复杂场景下快速定位车牌照区域，准确率高，具有较好的鲁棒性。
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近年来各种环境不同的停车场不断产生，传统的单一环境下的车牌识别算法不能适应各类特殊场景
下的车牌识别［１］，而车牌识别算法中最重要的是车牌定位。通常车牌定位方法分为三类：基于车牌结构特
征定位方法、基于车牌颜色特征定位方法以及基于机器学习的车牌定位方法。其中，基于车牌结构特征的
定位方法一般对场景要求高，适合复杂程度低的场景。如果光照条件差、有雨雪雾霾等天气，或车身的区
域纹理等特征与车牌照区域特征相近时，该方法识别率低，误检率较高［２　３］。基于车牌颜色特征的定位方
法与基于结构特征的定位方法相比要简单，但是其局限性也非常明显：当车牌照颜色与车身区域颜色相近
时定位效率会很低；当光照条件不足时，车牌定位效率也会很低［４　５］。针对上面两类方法的不足，
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Ａｂｏｌｇｈａｓｅｍｉ等提出基于车牌边缘与颜色结合的方法［６］，该方法能够在一定程度上改进单个算法的不足，
但是无法真正弥补这两类算法的缺陷，依然受光照条件影响很大，而且计算量也是单个算法的数倍。
近几年来，随着人工智能的不断发展，基于机器学习的车牌定位算法取得了很大进展。目前主流的基

于机器学习的车牌定位算法有 ＹＯＬＯ（Ｙｏｕ　Ｏｎｌｙ　Ｌｏｏｋ　Ｏｎｃｅ）、ＳＳＤ（Ｓｉｎｇｌｅ　Ｓｈｏｔ　ＭｕｌｔｉＢｏｘ　Ｄｅｔｅｃｔｏｒ）、

Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ以及ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ－Ｌｉｔｅ［７－１０］。ＹＯＬＯ算法［７］相较于ＳＳＤ和Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ两种算法，识别率
低，但是时间代价较小。ＳＳＤ算法改进了 ＹＯＬＯ算法的工作原理，弥补了识别率低下的不足。Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ－ＣＮＮ算法［１１］相比上面两种算法，虽然时间代价较大，但识别率较高。ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ－Ｌｉｔｅ算法虽然理论上
比ＹＯＬＯ算法快且准确性高，但实验结果显示该算法的性能在复杂场景下与ＹＯＬＯ算法仍有差距。本
文在充分分析相关车牌定位算法优缺点的基础上，结合复杂场景下车牌定位的复杂性，融合Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ－ＣＮＮ方法，提出了一种基于 ＭＥＡＮ－ＳＨＩＦＴ聚类算法［１２］进行特征增强从而快速定位车牌的方法。

１　ＲＰＮ原理

图１　９个候选框（ａｎｃｈｏｒ）

ＲＰＮ（Ｒｅｇｉｏｎ　Ｐｒｏｐｏｓａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ）通过快速有效地扫描图片中每
一个位置，以判断给定区域是否需要进一步处理，一般包括３个步骤：
步骤１：输入图片经卷积网络处理后得到一个后面卷积层需要的

特征图。
步骤２：在特征图上进行滑窗操作，一般生成９个候选框，且这９

个候选框具有相同的中心，如图１所示。
步骤３：每个候选框ａｎｃｈｏｒ经过平移和伸缩参数变换，用来提高

候选框与标志框之间的重叠率，计算出精确的训练ａｎｃｈｏｒ。再根据
区域得分进行降序排列，选取区域得分较为靠前的区域，再经过非极
大值抑制，取前Ｔｏｐ－Ｎ的ａｎｃｈｏｒｓ，最后将选取的ａｎｃｈｏｒｓ作为ｐｒｏ－
ｐｏｓａｌｓ输出，送到ＲｏＩ　Ｐｏｏｌｉｎｇ层。

２　基于 ＭＥＡＮ－ＳＨＩＦＴ特征增强的车牌定位方法

２．１　方法框架

Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ算法是Ｆａｓｔ　Ｒ－ＣＮＮ算法的增强版，其最大的创新就是采用ＲＰＮ网络实现对候选区

域的快速提取。本文在充分分析现有Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ算法优缺点的基础上，结合复杂场景下Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－
ＣＮＮ算法定位车牌区域效率不高的情况，在原有Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ算法框架基础上，引入 ＭＥＡＮ－ＳＨＩＦＴ
聚类算法进行算法优化，总体算法框架如图２所示。

图２　Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ与 ＭＥＡＮ－ＳＨＩＦＴ结合的整体框架
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本文算法分为训练阶段和测试阶段。训练阶段与Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ算法一致，过程如下：
步骤１：训练一个ＲＰＮ并根据ＲＰＮ提取训练出Ｆａｓｔ　Ｒ－ＣＮＮ网络。
步骤２：根据Ｆａｓｔ　Ｒ－ＣＮＮ网络训练出共享卷积层网络模型和特有卷积层模型。
步骤３：迭代上述步骤，直到训练结束。
测试阶段则需要Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ算法的测试阶段算法（以下步骤１、２、４、５）与 ＭＥＡＮ－ＳＨＩＦＴ算法（以

下步骤３、４）结合使用，步骤如下：
步骤１：输入一张任意大小的图片到ＣＮＮ网络。
步骤２：ＣＮＮ网络前向传播到共享的卷积层，得到一张特征图并传播到特有的卷积网络。
步骤３：步骤２中的特征图再输入到 ＭＥＡＮ－ＳＨＩＦＴ算法中，通过计算事先选定的车牌照区域与

ＭＥＡＮ－ＳＨＩＦＴ算法随机选定区域内各特征点之间的相似函数，得到目标偏移量，多次迭代得到最相似特
征区域。
步骤４：将步骤３中得到的最相似特征区域输入ＲＰＮ网络，通过两层卷积神经网络得到区域建议和

区域得分，设置得分区域阈值为０．７，将得分大于３００的区域建议输送到ＲｏＩ池化层。
步骤５：步骤２中特有卷积层产生高维度特征图，与步骤４中的区域建议一起送到ＲｏＩ池化层，提取

对应的区域特征。
步骤６：步骤５提取的区域特征，通过全连接层得到该区域的分类得分，并且对ｂｂｏｘ进行回归操作。

２．２　ＭＥＡＮ－ＳＨＩＦＴ特征增强
传统的 ＭＥＡＮ－ＳＨＩＦＴ算法虽然能够快速找出特征点密集的区域，但是无法判断该区域作为车牌照

区域的可能性。针对这种情况，本文改进了传统的 ＭＥＡＮ－ＳＨＩＦＴ算法，使其更加适用于车牌定位：计算
一般车牌照区域的特征点与区域内每个特征点的相似函数，通过相似函数计算出每次迭代的偏移量，经过
多次迭代准确寻找出与车牌照区域相似度最大的区域，并且标注出该区域的范围。具体过程如下：１）随机
从区域中选择一个特征点作为圆心ｘ。２）找出以ｘ为圆心，先取半径ｈ＝５的所有特征点的集合，记为集
合Ｓ。３）计算车牌照区域的特征点与集合内每一个特征点的相似函数，通过相似函数计算出下一次目标

的偏移量Ｍｈ。偏移量计算公式为Ｍｈ＝１Ｋ∑ｘｉ∈Ｓｋ
（ｘｉ－ｘ）。４）ｘ＝ｘ＋Ｍｈ。即ｘ沿着Ｍｈ 的方向移动，移动的

距离为‖Ｍｈ‖。５）重复上面的步骤２、３、４，直到‖Ｍｈ‖的距离趋近于０。６）当‖Ｍｈ‖≈０时，计算相似

特征点的数量与该区域的面积之比，用于判断适合ｈ的大小。相似函数与面积比公式为Ｌ＝ ρ
πｈ２
。７）取半

径为ｈ＋１、ｈ、ｈ－１三种大小，分别计算出三种半径对应的相似度比Ｌｈ＋１、Ｌｈ、Ｌｈ－１，判断三种半径下相似
函数与面积比的大小，阈值设为７，当结果大于设定阈值时则保留，否则舍去。８）对步骤７进行迭代，找出
所有比例大于阈值的区域，将这些区域输送到ＲＰＮ网络中。

３　实验及结果

３．１　实验环境和数据来源
本文的实验环境为Ｌｉｎｕｘ操作系统，１６ＧＢ内存，ＧＰＵ，通过ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ等软件对相关算法进行实

验。实验总共采集３　４００张图片，其中大部分车牌照为普通轿车牌照，少部分为新能源轿车牌照。图像选
择在多种环境下采集，如中午烈日下、雨雾天气下、夜晚路灯下等。采集的地点也选择多种场景，如地下停
车场、路边停车场等。采集的图片质量由于光线、天气条件、车牌照上的污渍以及拍摄角度等不同而不同，
以此提升本文方法与其他方法的对比度。

３．２　算法结果分析
实验与基于形态学的方法［２］、彩色边缘检测法［５］、ＳＳＤ法［８］、Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ法［９］、Ｃｏｒｎｅｒ　Ｎｅｔ－Ｌｉｔｅ

法［１０］进行对比。选择的场景有光照不同、纹理相近、图像模糊等。如图３所示，当光照过度时，形态学的
方法、彩色边缘检测法无法准确定位出车牌照区域。前者依靠对车牌照边框的检测，错误地定位到了矩形

８１
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的门窗位置；后者依靠图片的 ＨＳＶ色度进行识别，错把路边的植被当成车牌照区域。ＳＳＤ法因为只需要
一层卷积神经网络，识别率不高。Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ法定位区域基本上符合车牌照要求。Ｃｏｒｎｅｒ　Ｎｅｔ－Ｌｉｔｅ
法没有将另外一辆车的车牌照区域定位出来。本文方法成功将两辆车的车牌照区域定位出来，并且范围
较为完整。

基于形态学的方法
　　

彩色边缘检测法
　　

ＳＳＤ法

Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ法
　　

Ｃｏｒｎｅｒ　Ｎｅｔ－Ｌｉｔｅ法
　　

本文方法

图３　车牌照区域光照过度情况下６种方法的比较

如图４所示，当车牌区域与车身纹理颜色相近时，基于形态学的方法定位失败，标志区域与真实的车
牌区域完全不符合。彩色边缘检测法车牌定位的框过小不能用于车牌识别。ＳＳＤ法、Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ法、

Ｃｏｒｎｅｒ　Ｎｅｔ－Ｌｉｔｅ法以及本文方法都能够将车牌照区域完全识别出来。

基于形态学的方法
　　

彩色边缘检测法
　　

ＳＳＤ法

Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ法
　　

Ｃｏｒｎｅｒ　Ｎｅｔ－Ｌｉｔｅ法
　　

本文方法

图４　车牌照区域纹理颜色与车身相近时６种方法的比较

如图５所示，当图像模糊情况下，基于形态学的方法直接定位到车窗位置。彩色边缘检测法虽然图像
模糊，但是根据颜色对比还是能够大概地得到车牌照区域。ＳＳＤ法无法定位出车牌照区域。Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－
ＣＮＮ法定位位置不够精确。Ｃｏｒｎｅｒ　Ｎｅｔ－Ｌｉｔｅ法没有定位出车牌照区域。本文使用的方法定位效果在此
种情况下表现得比其他方法要好。
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基于形态学的方法
　　

彩色边缘检测法
　　

ＳＳＤ法

Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ法
　　

Ｃｏｒｎｅｒ　Ｎｅｔ－Ｌｉｔｅ法
　　

本文方法

图５　图像模糊情况下６种方法的比较

综上，在多数场景下本文方法略优于基于形态学的方法、彩色边缘检测法、ＳＳＤ法、Ｃｏｒｎｅｒ　Ｎｅｔ－Ｌｉｔｅ
法，与Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ法效果几乎一致。当拍摄环境较为复杂时，本文算法要优于Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ法。

４　结　语

针对复杂场景下车牌准确率低等问题，本文提出了Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ与 ＭＥＡＮ－ＳＨＩＦＴ相结合的方法。
首先通过Ｆａｓｔ　Ｒ－ＣＮＮ共享卷积层得到特征图，其次将特征图传入 ＭＥＡＮ－ＳＨＩＦＴ算法中定位出大概区
域，再将大概区域通过两层神经网络得出区域得分，通过区域得分再将区域建议送入到ＲｏＩ池化层，最后
根据多次迭代回归得到准确的车牌照区域。通过与其他方法的实验对比可知，本文提出的方法对于复杂
场景下的车牌定位效率有较好的提升。
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