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停车管理中车牌识别技术的研究
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摘　 要： 本文研究了基于视频的路边停车管理中车牌识别问题，提出了动态车牌识别算法。 在视频场景下，基于打分机制选

取最佳结果，充分利用视频的特性，提高车牌识别率，有效地解决了车牌遮挡导致无法识别的问题。 对于单帧车牌的识别，使
用场景文本识别算法 ＥＡＳＴ 定位车牌，再通过投影变换进行矫正，以提高在倾斜状态下的识别率。 实验证明该方法对倾斜扭

曲车牌的识别率有一定提升。
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０　 引　 言

近年来，中国的汽车保有量呈现出飞速增长。
仅 ２０２０ 年，全国新注册登记机动车约 ３ ３２８ 万辆，
全国机动车保有量达 ３．７２ 亿辆。 随着机动车数量

的增长，市民对停车位的需求日益迫切，原有的一些

停车场已难以满足不断增长的停车需求，重要的交

通枢纽、医院、商场等开始出现停车难的问题。
为解决停车难的问题，交管部门在路边划分了

一些临时停车位缓解停车位紧张的问题，但是这也

给相关部门带来了管理上的压力。 如停车收费问

题、违规停车的监测以及处罚问题等，管理不当会造

成道路拥堵，增加发生交通事故的可能性。 国务院

通过的《“互联网＋”行动的指导意见》提出将互联网

与各行业深度融合，因此路边停车管理手段与“互
联网＋”思维的结合势必成为符合国情民意发展的

新领域。

目前路边停车管理系统多需要进行道路改造，
引进地磁检测器、传感器等硬件设备来检测车辆的

停放［１－２］，不仅增加了实施成本，还可能会影响其它

车辆的正常行驶。 针对于此，本文提出了基于视频

的路边停车管理方案。 该方案利用路边监控系统进

行停车管理，即方便实施又节省成本，可以在路边复

杂的环境下完成车辆的定位，车牌识别以及停车行

为识别。

１　 总体设计

本文方法是在路边固定位置放置摄像头用于监

控和管理路对面的停车位。 在道路对面放置摄像头

进行监控的好处是容易判定停车，但由于路边停车

多为侧向停车，车辆进入前后车牌可能会倾斜角度

较大甚至被自身遮挡，这也对车牌识别提出了更大

的挑战。 为此，本文使用动态车牌识别算法，可以很

好的应用于该场景。



路边停车管理的关键是对停车车辆的车牌进行

识别，基于视频的路边停车场景下的车牌识别相比

传统的车牌识别主要存在两点不同：一是车辆在停

靠时，需不停地移动变换角度，所以大部分截取到的

车牌不是正对摄像头；二是由于车位安排较密，车辆

停入后可能会遮挡住车牌，导致无法识别。 基于这

两点，本文提出了动态车牌识别算法：基于视频，在
车辆进入镜头内即逐帧开始进行识别，最后通过投

票算法选举出最佳结果，可以防止车辆自身遮挡或

者相互遮挡导致的无法识别。 针对路边停车场景车

牌倾斜扭曲的情况，本文算法在定位到车牌后进行

倾斜矫正，极大地提高了倾斜状态下车牌的识别率。
动态车牌识别算法需要对同一车辆进行跟踪，

持续对其车牌进行识别。 对于车辆跟踪，主要难点

是路边车辆密集并且会有干扰，需要在短暂的遮挡

后能进行重识别。 本文提出了基于 ＤｅｅｐＳＯＲＴ［３］ 的

车辆跟踪算法，可在短暂遮挡后重识别。 算法在跟

踪时，对车辆的停车行为进行判断，并识别其车牌。
路边停车管理总体流程为：车辆跟踪算法和动

态车牌识别算法并行执行。 跟踪算法在跟踪到车辆

后，将图片存储，并通过消息中间件通知车牌识别算

法识别对应车辆的车牌，车牌识别算法识别后将识

别结果存储到数据库中。 如果跟踪过程中判断到车

辆停入车位，为防止识别的延迟等情况，先延迟等

待，跟踪算法再去数据库中读取相应的车牌识别结

果，通过投票算法选取最优结果，记录车辆停车信

息。

２　 动态车牌识别算法

传统车牌识别分为图像预处理、车牌定位、字符

分割和字符识别几个步骤。 对车牌进行灰度化处理

和去噪后，进行边缘检测得到定位车牌，再进行二值

化、字符分割，最后通过模版匹配得到结果。 但这种

方法准确率较低，目前多使用基于卷积神经，网络

（ＣＮＮ）的车牌识别算法，主要分为两步：定位车牌

和识别车牌。
上述算法是基于图片进行车牌识别，对视频场

景下的车牌识别，上述算法不能很好的利用视频的

特性，由于视频角度问题，单帧图片的识别结果很可

能会产生误差。 针对此问题，本文提出了动态车牌

识别算法，可以充分利用视频多帧之间的关联，提高

视频状态下的车牌识别率。 总体流程为：首先对同

一车辆每一帧进行识别，并对图片质量进行打分。
图片质量主要包括车牌大小、车牌倾斜程度以及图

片清晰度。 以打分为权重，通过投票算法选取最优

识别结果。
２．１　 车牌识别

一般基于深度学习的车牌识别算法主要使用目

标检测算法来定位车。 如 Ｒ－ＣＮＮ 系列［４－７］、ＹＯＬＯ
系列［８－１１］，结果多为矩形框， 以四维向量（ｘ， ｙ， ｗ，
ｈ） 表示。 但在路边停车场景下，视频拍摄到的车牌

多数会有不同程度的倾斜， 如图 １ 所示（来自 ＣＣＰＤ
数据集［１２］）。 由目标检测算法定位的车牌位置不够

精确，识别效果会因此受到影响。

图 １　 目标检测算法定位倾斜角度较大的车牌

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｌｏｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｗｉｔｈ
ｌａｒｇｅ ｔｉｌｔ Ａｎｇｌｅ

　 　 针对上述问题，本文使用了场景文本检测算法

ＥＡＳＴ［１３］进行车牌定位。 本文基于 ＥＡＳＴ 完成了车

牌定位，精确定位车牌边缘的 ４ 个点，便于后续的矫

正和识别。
ＥＡＳＴ 主要分为两个阶段：首先基于 ＦＣＮ（全卷

积网络）模型生成文本框的预测，再用 ＮＭＳ（非极大

值抑制）产生最终的结果。 输出可以有两种形式，
一是 ＲＢＯＸ（旋转矩形），包含 ４ 个通道的水平边界

框（ＡＡＢＢ） 和 １ 个通道的旋转角度 θ； 另一种是

ＱＵＡＤ（任意四边形），包含 ８ 个通道，表示从矩形的

４ 个顶点到像素位置的坐标偏移。 由于拍摄角度问

题，路边停车场景下拍摄的车牌多不仅有旋转倾斜，
还存在一定程度的变形，定位到的结果可能不是矩

形，而是经过扭曲后的普通四边形，仅进行旋转无法

将其矫正为正对的车牌，故本文选择了 ＱＵＡＤ 输

出。 图 ２ 展示了 ＲＢＯＸ 和 ＱＵＡＤ 输出定位的车牌，
其中红线是 ＲＢＯＸ 输出的结果，绿线是 ＱＵＡＤ 输出

的结果。 通过 ＥＡＳＴ 定位到车牌的 ４ 个角点后，通
过投影变换对车牌进行倾斜矫正，使车牌正对镜头。
　 　 设：给定一张图像，对其进行投影变换步骤如

下：首先将二维平面中（ｘ，ｙ）处的点，通过变换矩阵

投影到一个三维空间（Ｘ，Ｙ，Ｚ），如式（１）：

Ｘ
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， （１）
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图 ２　 ＲＢＯＸ 输出和 ＱＵＡＤ 输出对比

Ｆｉｇ． ２　 ＲＢＯＸ ｏｕｔｐｕｔ ａｎｄ ＱＵＡＤ ｏｕｔｐｕｔ ｃｏｎｔｒａｓｔ

　 　 再由三维空间 （Ｘ，Ｙ，Ｚ） 变回二维平面（ｘ’，
ｙ’），如式（２） 和式（３）：

ｘ’ ＝ Ｘ
Ｚ
， （２）

ｙ’ ＝ Ｙ
Ｚ
． （３）

　 　 即通过上述变化， 原图片（ｘ，ｙ） 处的点将变化

为（ｘ’，ｙ’） 处的点。
通过投影变换，可以将任意四边形的车牌矫正

为矩形，方便后续的识别。 图 ３ 展示了倾斜车牌经

过 ＥＡＳＴ 算法定位及投影变换矫正的效果。 通过精

确定位及倾斜矫正，可以显著提高识别准确率。
经过矫正后的车牌，可使用 ＣＲＮＮ［１４］ 网络来进

行识别。

（ａ） 精确车牌定位效果　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 矫正后　 　
（ａ） Ａｃｃｕｒａｔｅ ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ 　 　 　 　 　 （ｂ） Ａｆｔｅｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ
图 ３　 倾斜车牌精确定位及矫正后的效果

Ｆｉｇ． ３　 Ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｌａｎｔｉｎｇ ｐｌａｔｅ

　 　 ＣＲＮＮ 是一种卷积循环神经网络结构，用于解

决基于图像的序列识别问题。 将文字识别看作对序

列的预测，采用了对序列预测的 ＲＮＮ 网络。 通过

ＣＮＮ 将图片的特征提取出来后，采用 ＲＮＮ 对序列

进行预测，最后通过一个 ＣＴＣ 的翻译层得到最终结

果。 使用 ＣＲＮＮ 网络不用对字符进行分割，减少了

分割带来的误差。
２．２　 投票算法

由于动态车牌识别算法是基于视频的识别，对
每一帧或者每隔几帧，则对镜头内所有车辆车牌进

行识别，将造成对同一辆车产生多个识别，最终导致

对多个识别结果的最终选取问题。 因此，本文引入

投票算法，为每一帧识别的车牌图像进行质量打分，
以此打分为权重，在车辆停入后，根据识别结果进行

投票，选取得分最高的结果作为最终结果。
在路边停车场景下，车牌的图像质量主要由 ３

部分决定：
（１）车牌大小：某一摄像头会监控一片区域，在

车辆移动过程中，车辆离摄像头近、车牌面积大时识

别效果较好；
（２）车牌变形程度：在车辆反复移动停车的过

程中，车牌会以不同的角度呈现在摄像头下，车牌会

有不同程度的变形，变形程度小的车牌会比较容易

识别；
（３）图像清晰度：由于车辆可能处于运动之中，

会存在运动模糊，模糊程度小的图像，识别准确率较

高。
基于上述分析，本文提出车牌图像质量公式如下：

Ｑ ＝ Ｓ ＋ λ
Ｄ

＋ μＣ． （４）

　 　 其中， Ｓ为车牌面积；Ｄ为变形程度；Ｃ为图片清

晰度；λ、 μ 为权重。
变形程度可以使用车牌的最小外接矩形面积与

车牌面积的比值来表示，计算公式如下：

Ｄ ＝ Ｓ＇

Ｓ
． （５）

　 　 其中， Ｓ＇ 为车牌最小外接矩形的面积。
图像清晰度可以使用拉普拉斯梯度法来计算，

其公式如下：

Ｃ ＝ ∑
ｙ
∑

ｘ
Ｇ（ｘ，ｙ） ，　 Ｇ（ｘ，ｙ） ＞ Ｔ． （６）

　 　 其中， Ｔ 为阈值，Ｇ（ｘ，ｙ） 是图像与拉普拉斯算

子的卷积，拉普拉斯算子如下：

Ｌ ＝
０ １ ０
１ － ４ １
０ １ ０

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

． （７）

３　 基于 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 的车辆跟踪算法

３．１　 技术路线

动态车牌识别算法需要对车辆进行持续跟踪，
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以连续地对其车牌进行识别。 在路边停车环境下，
路况复杂，有很多行人和过往车辆干扰，且会存在车

辆之间互相遮挡，短暂出镜的情况，可能会导致跟踪

丢失， 影响车牌识别结果。 经研究， 本文基于

ＤｅｅｐＳＯＲＴ 完成了车辆跟踪算法。 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 是一

个多目标跟踪算法，与传统目标跟踪算法相比，其融

合了对跟踪对象的外观特征进行跟踪，可以对短暂

离镜的目标进行重识别，提高了跟踪的稳定性。 由

于 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算法只能对车辆进行跟踪，而无法对

车辆行为识别，因此本文算法在 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 基础上

进行改进，加入了停车判定模块。
算法以 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 为基础，以 ＹＯＬＯ－ｖ３ 为检测

器，先通过检测器检测目标，生成检测（ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ），
通过卡尔曼滤波生成预测，再使用匈牙利算法，将检

测的检测框和卡尔曼滤波的预测进行匹配。 对于匹

配成功的 ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 预测生成新的跟踪（ ｔｒａｃｋ）或更

新原有 ｔｒａｃｋ 的状态；每次更新状态，会判断其停车

状态，如果判定为驶入，则读取车牌识别情况，开始

停车计时；若判定为驶出，则停止停车计时。
对于检测框和预测框的匹配，使用 ｄ（１）（ ｉ，ｊ） 和

ｄ（２）（ ｉ，ｊ） 两个特征融合作为匹配度量。 ｄ（１）（ ｉ，ｊ） 为

第 ｉ 个 ｔｒａｃｋ 的预测位置到第 ｊ 个 ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 的检测位

置的马氏距离，公式如下

ｄ（１）（ ｉ，ｊ） ＝ （ｄ ｊ － ｙｉ） ＴＳ －１
ｉ （ｄ ｊ － ｙｉ） ． （８）

　 　 其中， ｄ ｊ 表示第 ｊ 个 ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 的检测位置； ｙｉ 表

示第 ｉ 个 ｔｒａｃｋ 的预测位置； Ｓｉ 为两者的协方差矩

阵。
对于每一个 ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，都会通过深度学习提取

外观特征，得到一个特征向量，此外还会创建一个集

合 Ｒ ｉ 来保存第 ｉ 个 ｔｒａｃｋ 近 １００ 个匹配成功的

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 的特征向量。 通过加入外观特征的匹配，
可以完成对短暂离镜目标的重识别。 ｄ（２）（ ｉ，ｊ） 为第

ｉ 个 ｔｒａｃｋ 的最近 １００ 个成功匹配的特征向量集与当

前帧第 ｊ 个 ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 的特征向量间的最小余弦距

离，公式如下：
ｄ（１）（ ｉ，ｊ） ＝ ｍｉｎ｛１ － ｒＴｊ ｒ（ ｉ）ｋ ｜ ｒ（ ｉ）ｋ ∈ Ｒ ｉ｝ ． （９）

　 　 其中， ｒｊ 表示第 ｊ 个 ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 的外观特征向量，
ｒ（ ｉ）ｋ 为 Ｒ ｉ 中第 ｋ 个特征向量。

两个特征通过线性加权结合，作为最终的匹配

度量：
ｃ（ ｉ，ｊ） ＝ λｄ（１）（ ｉ，ｊ） ＋ （１ － λ）ｄ（２）（ ｉ，ｊ） ． （１０）

　 　 其中， λ 为线性加权的权值。 本文使用了

ＤｅｅｐＳＯＲＴ 论文中给出的经验值 ０，即仅使用外观特

征进行匹配。

３．２　 停车判定

为判 定 停 车 状 态， 本 文 使 用 车 位 占 用 比

ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ 来 量 化 车 位 被 占 用 的 概 率。 当

ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ 大于设定阈值时即认为车位被占用。
计算公式如下：

ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ ＝ Ｃ ∩ Ｐ
Ｐ

． （１１）

　 　 其中， Ｃ 表示车辆的面积；Ｐ 表示停车位的面

积； Ｃ ∩ Ｐ 表示两者相交的面积。
在实际使用时，由于摄像头拍摄角度问题，可能

会有车辆暂时路过遮挡停车位，除此之外，算法可能

存在某一帧的误判，如果仅依据 ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ 判

断，可能会造成误判，本文加入不匹配帧数来解决此

问题。 在 ｔｒａｃｋ 和 ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 匹配之后，将检测目标记

录与当前判断的状态是否一致。 当状态不一致时，
记录不匹配帧数，当此帧数大于阈值时，再判定车辆

停入或驶出车位。

４　 实验结果及分析

实验环境：Ｕｂｕｎｔｕ １８． ０４ 操作系统， Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ）
Ｘｅｏｎ（ Ｒ） Ｂｒｏｎｚｅ ３２０４ ＣＰＵ ＠ １． ９０ＧＨｚ 处理器，
ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０８０ｔｉ １１ＧＢ 显卡。

本文使用 ＣＣＰＤ 数据集进行训练和评估。
ＣＣＰＤ 数据集是一个大型的中文车牌数据集，总共

约有 ３０ 万张图片，将其分为普通图片和较难识别图

片。 较难识别的又分为模糊、光线亮或暗、倾斜等情

况，标注了车牌的 ４ 个角点和车牌号码等信息。 本

文将这些图片按照训练：验证：测试 ＝ ８ ∶ １ ∶ １ 划分

进行实验。
使用 ＣＣＰＤ 数据集和车牌位置标注信息训练

ＥＡＳＴ 模型。 利用 ＣＣＰＤ 的标注截取其中车牌，形成

车牌数据集。 由于车牌数据集分布不均匀，大部分

车牌是皖，即安徽的车牌，其他省份车牌较少，故本

文对车牌数据集进行了增强，合成了一些车牌图像，
并加入了噪声以模拟真实环境下的效果，如图 ４ 所

示。 通过扩充后的数据集训练 ＣＲＮＮ 模型，对两个

模型进行串联评估。 对是否进行矫正分别做了测

试，其中不加入矫正的识别中，ＣＲＮＮ 的训练集也未

经矫正，测试结果见表 １。
表 １　 是否加入矫正对比结果

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｏ ａｄｄ ｃｏｒｒｅｃｔｉｖｅ

算法 正向车牌 倾斜车牌

不加入矫正 ９２．２％ ７０．３％

加入矫正 ９９．４％ ９６．２％
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图 ４　 合成的车牌图像

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｉｍａｇｅ

　 　 由表 １ 中结果可以发现，无论是正向车牌还是

倾斜车牌，加入矫正后的测试准确率都有较大的提

升。
将其与 ＣＣＰＤ 数据集论文中的 ＲＰＮｅｔ 识别率对

比结果见表 ２。
表 ２　 车牌识别测试结果

Ｔａｂ． ２　 Ｌｉｃｅｎｓｅ ｐｌａｔｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 正向车牌 倾斜车牌

ＲＰＮｅｔ ９８．５％ ９２．５％

本文算法 ９９．４％ ９６．２％

　 　 分析表 ２ 中结果可以发现，对正向车牌的识别，
两者识别率差距较小，而对倾斜车牌的识别，ＲＰＮｅｔ
的识别率只有 ９２．５％，而本文算法比 ＲＰＮｅｔ 的效果

有显著提高。

５　 结束语

本文对路边停车管理中的车牌识别进行了研

究，提出了动态车牌识别算法，基于视频完成车牌识

别，利用视频多帧的关联，在车辆入镜后即开始进行

识别，对每一帧识别到的车牌图片质量打分，以该分

值为比重，通过投票机制选出最佳识别，完成了对视

频中车辆的车牌识别。 通过场景文本检测算法

ＥＡＳＴ 定位车牌的 ４ 个角点，经投影变换矫正后通过

ＣＲＮＮ 进行车牌识别。 在 ＣＣＰＤ 数据集上的实验表

明，该算法对大角度倾斜车牌的识别率较高。
动态车牌识别算法需要对车辆进行持续跟踪，

并识别其停车行为。 本文采用基于 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 的车

辆跟踪算法对车辆进行跟踪。以ＹＯＬＯ－ｖ３为检测

器检测车辆，对 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算法改进，加入停车判定

来对车辆行为进行判定，在跟踪的同时对其车牌进

行识别，该算法可以较好地与动态车牌识别算法配

合，防止车辆停入车位后车牌被遮挡导致无法识别。
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