
 

 

基于深度学习的车牌超分辨率重建①
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摘　要: 车牌图像重建是实现智能交通的重要步骤. 在经过不断的重复实验后, 本文提出了一种新的基于生成对抗

网络 (GAN)的超分辨率车牌图像重建模型. 所提出的办法主要包括 4个部分: (1)预处理输入图像, 包括调整图片

大小和筛选对比度差的图片; (2)引入了残差密集网络, 能够充分提取车牌图像特征; (3)引入渐进式采样进行图片

重建, 因其具有较大的感受野, 能提供更多的信息细节; (4)引入基于 PatchGAN的鉴别器模型, 该模型能更加精准

地判断, 从而引导生成器进行更高质量、更多细节的图像重建. 通过在 CCPD 数据集上与目前较优的算法进行比

较, 证明本文的模型重建的车牌图像具有较高的 PSNR和 SSIM, 分别达到了 26.80和 0.77, 而且重建单帧图像的花

费时间更少, 仅为 0.06 s, 进而证明了我们算法的可行性.
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Abstract: License plate image reconstruction plays an important role in the intelligent transportation system. After
repeated experiments, a super-resolution image reconstruction method for license plates is proposed with the help of
generative adversarial networks (GANs). The method mainly consists of four parts: (1) pretreatment of the input image,
including image resizing and filtering of images with poor contrast; (2) image feature extraction using a residual dense
network; (3) introduction of progressive sampling, which can provide a larger receptive field and more information
details; (4) introduction of a discriminator based on PatchGAN to make a more accurate judgment, which guides the
generator to reconstruct images with higher quality and more details. The comparison with a current superior algorithm on
the Chinese City Parking Dataset (CCPD) proves that the proposed model has higher PSNR and SSIM (26.80 and 0.77,
respectively) and less time of reconstructing a single-frame image (only 0.06 s), which verifies the feasibility of the
proposed approach in license plate image reconstruction.
Key words: super-resolution reconstruction; generative adversarial network (GAN); residual dense network; progressive
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1   国内外研究现状

伴随着我国的人口数量增长和国民经济水平提高,

在近年来, 居民的汽车使用量一直在不断的增加. 因此,

人们大量地利用机器与摄像头来识别车辆, 车牌等信
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息, 达到检测识别车辆收费, 测速等目的. 但在很多情

况下, 例如在遮挡、阴影、相机噪音、光线变化和天

气状况等复杂环境条件下, 拍摄的车牌图片质量往往

不尽人意, 这也使得后续的处理过程变得愈加艰巨. 因
此, 利用深度学习技术对模糊的车牌图片进行修复、

重建, 方便机器或者人对拍摄的车辆进行后续的定位

或其他操作, 从而帮助人们更好地实现社会交通智能

管理. 

1.1   国内外研究现状

对于失真度较高的图片进行重建这一领域来说,
可以大致的分为以下 3 种方法: 1) 最早被学者提出的

方法是基于插值的图像重建[1], 虽然这方法简单、而且

重建图像速度较快, 但是这种方法会引起锯齿、振铃

等人工效应缺点, 因此很快被人所抛弃. 2)基于重构的

方法[2] 是针对插值方法的缺点所提出的一种方法, 但
是该算法操作复杂, 精度低, 也不值得学者进行研究.
3)基于深度学习的图像超分辨率重建 (super-resolution,
SR)[3] 作为一门能丰富图像细节, 对失真图像进行较高

质量还原的图像处理技术, 在国外学者提出后, 便引起

了图片修复相关领域的研究员们的高度关注. Dong等
人[4] 首次在图像超分辨率重建运中用卷积神经网络

(CNN). Kim等人[5,6] 的研究中, 通过增加卷积网络的深

度和引入残差学习结构, 提高模型中的收敛率问题.
Zhang的团队[7] 利用了残差密集结构, 该模型有助于从

卷积层中提取出图像特征. Ledig 等人[8] 对 GAN 做出

了改进, 并将模型的命名为 SRGAN. 最近, 在文献 [9]
中, Wang等人首次引入 residual-in-residual dense block
(RRDB), 并应用于生成对抗网络中, 而且重新设计了

感知损失函数的输出形式.
本文共由 6 节组成. 第 1 节主要介绍了图像修复

重建领域算法的相关背景, 前人研究成果, 以及论文规

划. 第 2节介绍了 GAN的原理和本文模型研究算法的

贡献. 第 3 节对本文提出一种新的网络模型进行详细

的介绍. 第 4 节将本文提出的模型应用于中国停车场

数据集 (CCPD) 中, 并分析了实验结果的优点与不足.
第 5节结合网络模型结构与实验结果进行相关的讨论,
在第 6节中做了总结, 并提出对今后工作的展望. 

2   生成对抗网络原理

生成对抗网络是 Goodfellow等人[10] 在 2014年提

出的一种基于无监督的深度学习模型, 该模型能够学

习大量的数据样本之间的复杂的联系, 从而输出与真

实数据相似的机器数据. 如图 1所示, 该网络由两部分

组成: 生成器 (generator)+鉴别器 (discriminator). 生成

器主要用于生成机器数据, 而鉴别器主要用于判断数

据的真假. 在双方的不断对抗训练中, 最终使得该模型

输出极其符合现实意义的数据, 并达到纳什均衡[11].
在原始的 GAN网络中, 鉴别器的主要功能在于对

数据进行二分类的判别, 判断真或假. 对于输入的图片,
我们设置其标签为 1, 否则为 0. 而生成模型 G 通过不

断训练尝试生成相似的“机器数据”, 使得判别模型

D 判别该数据为真, 所以其损失函数可以定义为:

min
D

max
G

V(D,G)=−Ex∼Pr[ln(D(x)]−Ez∼Pz [ln(1−D(G (z))]
(1)

其中, Pr 是代表真实数据, Pz 是代表假设的机器数据.
 

I 0

0

真实数据

生成数据

生成器
G (Z)

判别器
D (x)

激
活
函
数

真

假

x~Pdata (x)

z~Pdata (z)

1 Q

Q

 
图 1    生成对抗网络原理图

 

我们在前人研究的基础上, 提出了一种新的基于生

成对抗网络的图片重建模型, 本文的主要贡献有以下

几点: 1)我们采用 RRDB对图片进行高级特征的提取,
在图片重建阶段我们采用渐进式上采样网络. 2) 引入

马尔可夫判别器 (Markovian discriminator, PatchGAN)[12]

作为 GAN 的鉴别器, 利用其输出为矩阵的这一特点,
引导生成器进行更高质量、更多细节的图像重建. 3)对
车牌而言, 我们将重点关注车牌字母方向与边缘等高

级特征, 采用 MSE (内容损失) 与最小化 VGG 的混合

作为模型的损失函数. 4) 引入峰值信噪比 (PSNR)[13]

与结构相似度 (SSIM)等多种评价指标, 对模型重建图

像进行客观评价.
同时, 我们还与目前较新的图像超分辨方法进行

对比. 首先, 在生成器方面, 与罗会兰等人[14] 提出的生

成对抗网络相比, 我们运用了密集连接的残差采样块

进行高级特征采样. 其次, 在鉴别器方面, 相较于传统

GAN的判别器[15], 本文判别器允许任意大小的图像作
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为输入, 网络设计更加灵活. 最后, 在损失函数方面, 与
徐姝琪等人[16] 运用 TV 损失联合相比, 我们重点关注

车牌这一特殊图像的高级特征, 如车牌边缘、字母方

向等, 采用 MSE 与最小化 VGG 的混合函数作为模型

的损失函数. 

3   本文网络模型 

3.1   生成器模型

对于车牌图像分辨率不足导致无法识别, 现有超

分辨率算法重建的车牌图像依然存在字符扭曲, 字符

断裂等问题. 因此, 在生成器模型阶段, 我们打算采用

一种基于密集残差网络 (dense-connected residual sampling
network DRSN)的车牌超分辨率重建算法. 整体网络结

构如图 2所示.
由图 2可以知道, 生成器网络包含 3个模块, 分别

为初始化特征提取模块, 密集连接的残差采样模块, 图
像重建模块. 

3.1.1    初始化特征提取模块

F−1 = HFE1
(
ILR
)

(2)

f 1
D = F0 = HFE2 (F−1) (3)

式 (1)中, HFE1 表示为卷积核为 3×3卷积层, 主要

目的在于将车牌图像特征从空间维度映射到特征维

度, 用于提取车票的形状边缘信息. HFE2 是一个卷积

核为 1×1 的卷积层, 用于对 HFE1 提取到的特征进行

降维, 同时提取关键信息. F0 表示初始化特征提取模

块所提取到的特征, 同时也是密集残差连接模块的输

入[17]. 

3.1.2    密集连接的残差采样块

在更高级的特征提取模块, 本文采用了密集连接

的残差采样块. 该模块由多个残差密集块 (RRDB) 链
接而成. 密集连接的残差采样模块使得不同 RRDB 之

间的存在着连续记忆. 一个 RRDB 可以链接所有后续

的 RRDB块, 传递并保留图像信息, 从而使状态延续传

递. 其次, 密集连接的残差采样块同时具有密集与残差

网络两者的优良特性, 将全局特征和局部特征融合形

成连续的记忆机制.
1 个 RRDB 由 3 个 dense block (DB) 块组成. 1 个

DB 块了存在着 5 个卷积核 (Conv) 与 4 个激活函数

(Leaky-ReLU), 每个卷积核大小都为 7×7. 它们密集地

连接在一起, 形成了残差密集网络中的 dense block, 整

体结构如图 3所示. 

3.1.3    图像重建模块

本文采取渐进式上采样实现车牌重建模块. 对比

普通的上采样网络, 渐进式上采样采用子亚像素卷积

实现. 这是因为子亚像素卷积能提高更多更细节的上

下文信息. 在子亚像素卷积中, 我们假设亚像素图像的

长、宽 (设为 h, w), 和采样因子 r, 通过普通的卷积来

产生 h×w×r×r 亚像素图像. 我们将亚像素图像按顺序

进行重组, 得到高分辨率的图像. 结构如图 4所示. 

3.2   鉴别器模型

鉴别器借鉴了 PatchGAN[18] 的思想, 将输入映射

为 N×N 的矩阵 M, 其中, 矩阵上每一个元素 Mi,j 对应

原图中某个特定图像块 (Patchi, j), 通过取鉴别器网络

矩阵的均值作为最终判断结果, 设定阈值输出 0 或者

1. 鉴别器设计选用卷积核大小为 4×4, 步幅为 2的卷积

层, 共 6 层, 用于增加感受野大小, 加强模型探索重要

信息的能力, 同时利用全局池化操作去缩减特征规模,
提高网络计算速度. 鉴别器的模型架构如图 5所示. 

3.3   损失函数

我们采用MSE与最小化 VGG的混合作为模型的

损失函数.
在 ESRGAN[9] 中, 作者定义了一种新的 VGG损失

函数, 该函数有利于突出原始图像的特征. VGG 损失

定义如式 (4):

VGG(Y) =
1

Wi, jHi, j

Wi, j∑
x=1

Hi, j∑
y=1

(Φi, j(IHR)x,y

−Φi, j(GθG(ILR))x,y)2 (4)

Φi, j

其中, Wi, j 和 Hi, j 表示 VGG中特征图的尺寸, IHR 表示

高分辨率图像尺寸,  代表着网络中第 i 个卷积层之

前的第 j 个卷积层的特征图, ILR 表示低分辨率图像尺

寸, G 表示生成网络, θG 表示生成网络参数.
内容损失的作用使生成器的上采样网络在重建车

牌时注意图像的高级特征, 如车牌边缘, 方向, 事实证

明, 这是十分有利于车牌重建的.
整体的损失函数如式 (5):

Loss =0.01× 1
n

∑n

i=1
||VGG

(
Ŷ
)
−VGG (Y) ||2

+
1
n

∑n

i=1
|| Ŷ −Y ||2 (5)

VGG Ŷ Y其中,  如式 (4) 所示,  表示图像参数的观察值, 
表示图像参数的预测值.
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图 2    生成器网络结构图
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图 3    残差密集网络结构图 

4   实验结果和分析 

4.1   实验过程

本文实验在 CPU 为 CPU Intel Xeon E5-2689C2,

GPU 为 NVIDIA GTX970, 显存为 16 GB, 操作系统为

Windows 10的主机上进行. 模型学习率初始化为 10–5,
经过不断调整, 最终发现模型的最佳的学习率为 10–3.

本项目采用的数据集来自于中国停车场数据集

(CCPD)[19], 该数据集包含了大量的不同背景下的车牌

照片, 数据集包含将近 30万张图片. 显然, 我们应该对

数据集进行筛选, 筛选掉亮度与对比度较差的图片. 最
终, 我们选取了 1 000 张作为实验测试数据集. 其中,
800张车牌图片用于模型训练, 100张图片用于模型测

试, 剩下的 100张用于模型验证.
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图 4    渐进式上采样网络结构图
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图 5    鉴别器模型结构图
 
 

4.2   实验结果

我们的算法与目前较为先进的图像重建技术如

Bicubic、SRCNN[20]、ESPCNN、EDSR[21] 进行客观数

据 PSNR、SSIM的对比. 结果见表 1和表 2.
 

表 1     测试图像集超分辨率重建结果比较
 

数据集 评价指标 Bicubic ESPCNN SRCNN EDSR 本文算法

CCPD PSNR (dB) 22.45 24.75 28.70 26.08 26.80
CCPD SSIM 0.71 0.8 0.76 0.79 0.77

 

表 2     典型图像实验结果对比
 

图

Bicubic SRCNN ESPCNN EDSR 本文算法

PSNR
(dB)

SSIM
PSNR
(dB)

SSIM
PSNR
(dB)

SSIM
PSNR
(dB)

SSIM
PSNR
(dB)

SSIM

6 23.72 0.75 28.06 0.82 27.06 0.82 30.92 0.87 28.12 0.67
7 25.53 0.84 29.16 0.85 27.73 0.87 27.09 0.88 27.67 0.78
8 23.25 0.85 28.02 0.71 26.75 0.85 31.55 0.87 28.89 0.87
9 20.57 0.79 23.58 0.75 23.16 0.69 30.55 0.89 27.08 0.64

2022 年 第 31 卷 第 2 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 237

http://www.c-s-a.org.cn


由表 1 可得, 基于深度学习的 SR 算法明显优越

于 Bicubic 传统算法, 且基于 GAN 的算法较某些基于

CNN的算法可以获得更高的 PSNR、SSIM值, 具有更

好的图像重建效果. 比较于 Bicubic 和 ESPCNN, 本文

模型重建车牌能获得较大的 PSNR、SSIM 值.
由表 2 可以看出, 我们从测试集中选取了背景色

调不同的 4 张图片作为典型图片, 并利用不同的算法

进行重建, 效果如图 6–图 9所示. 相比于基于 ESPCNN
的重建算法和基于 Bicubic的重建算法, 本文模型算法

的 PSNR、SSIM 值有大幅度提高. 本文算法的平均

PSNR 值大约提升 2.0–4.0 dB, SSIM值大约提升 0.01–
0.04. 相比于 EDSR、SRCNN等较为先进的算法, 本文

算法模型的 PSNR、SSIM 值提升得并不明显. 这显然

是美中不足的, 这需要我们后续对模型进行改进.
 

(a) 输入图像 (b) Bicubic (c) SRCNN

(d) ESPCNN (e) EDSR (f) 本文算法 

图 6    典型示例图 1重建效果
 

 

(a) 输入图像 (b) Bicubic (c) SRCNN

(d) ESPCNN (e) EDSR (f) 本文算法 

图 7    典型示例图 2重建效果
 

 

(a) 输入图像 (b) Bicubic (c) SRCNN

(d) ESPCNN (e) EDSR (f) 本文算法 

图 8    典型示例图 3重建效果
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(a) 输入图像 (b) Bicubic (c) SRCNN

(d) ESPCNN (e) EDSR (f) 本文算法 

图 9    典型示例图 4重建效果
 

其次, 我们不仅在 PSNR, SSIM 方面对模型的优

越性进行了验证, 我们还对算法的运行效率进行了测

试. 由表 3可看出, 基于 Bicubic的重建算法耗时最短, 这
是与它的简单插值方式有关. 相比于卷积神经网络中

的 ESPCNN, 我们的算法大约缩短了 0.08 s, 同时 PSNR
值提高了 1 dB左右, 最后, 在多种基于 GAN框架算法

中, 本文算法处理数据的平均速度最高.
 

表 3     各算法在同一图片上重建运行时间比较
 

算法 Bicubic SRCNN ESPCNN EDSR 本文算法

时间 (s) 0.023 0.063 0.068 0.049 0.06
 
 

综上所述, 本文提出的模型在保证重建精准度接

近于国内外主流模型的前提下, 花费了较少的重建时

间, 这是十分具有现实意义的. 

5   讨论

我们采用残差密集网络, 便于获取各网络层提取

到的图像特征以保留图像更多的高频信息, 同时用渐

进式上采样方式以提升大缩放因子下超分辨率重建效

果. 同时在鉴别器模型上, 我们借鉴了马尔可夫判别器

(PatchGAN), 将鉴别器设计成 6层全卷积神经网络, 用
于增加视觉感受野大小, 便于丰富重建后图像的细节.
其次, 我们的算法平均耗时较少, 基于 CNN 框架算法

模型重建图片的平均耗时较多, 这是因为 CNN包含了

大量的卷积计算, 导致图像重建耗时较多.
接着, 我们从多维度去对本文算法进行评价. 我们

引入 PSNR、SSIM 作为图像超分辨率重建评判指标,
根据表 1、表 2的数据显示, 我们的算法数值达到了目

前主流算法的平均值以上, 但目前处于顶级的算法模

型来说, 例如 SRCNN、EDSR, 本文模型算法还是存

在较大的差距 ,  我们通过粗略的分析是认为模型的

判别器设计层数较少, 无法很好的高效率的区别机器

数据和真实数据. 但是, 值得说明的是, 我们模型花费

的时间也处于一个较低的值, 这是我们算法的一个的

优势. 

6   总结

利用深度学习对图像进行重建不仅发展的速度极

快, 而且修复后图像的效果要比传统技术修复要好. 本
文在基于 GAN网络上, 引入了残差密集网络以及渐进

式上采样方法, 在车牌超分辨率重建模型上取得了令

人满意的效果. 首先, 模型利用了密集残差网络对车牌

图像进行高级, 核心特征的提取, 加强了特征的传播,
其次, 运用渐进上采样的方式重建大尺度因子图像. 最
后, 算法采用基于 PatchGAN 的鉴别器更加精准地判

断, 从而引导生成器更高质量、高细节的图像重建. 实
验部分表明: 与其他 SR 算法相比较, 在花费较少的时

间代价的情况下, 模型输出的图片具有 PSNR、SSIM
等参考值较高和较少的边缘阴影等优点. 未来研究工

作的重点在于进一步优化网络结构, 降低训练的难度,
推进使得车牌重建算法早日运用于实际生活.
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