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基于主动学习ＡｄａＢｏｏｓｔ算法与颜色特征的车牌定位

张晓娜，何　仁，陈士安，姚　明
（江苏大学 汽车与交通工程学院，江苏 镇江　２１２０１３）

摘　要：人工选取少量的车牌区域和非车牌区域，采用积分图法快速提取Ｈａａｒｌｉｋｅ扩展特征，构成

初始训练样本。使用ＡｄａＢｏｏｓｔ算法训练样本产生一个初始分类器，经过主动学习过程，产生一个

用于车牌检测的强分类器。利用Ｃａｓｃａｄｅ结构检测法进行车牌的粗定位，通过提取边缘颜色对，对

候选区域进行验证，实现车牌区域的精确定位。对不同光照条件及车牌污损等复杂情况下的车牌

图像进行了定位测试。测试结果表明：车牌的粗定位率和精确定位率分别为９８．３％、９７．１％，平均

定位时间小于０．１ｓ，因此，该方法有较好的车牌定位效果和定位准确率。
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０　引　言

车牌识别技术是图像处理与模式识别在智能交

通系统［１］的一个重要应用，包括车牌定位、车牌字符

分割、字符识别３个部分，其中车牌定位是整个环节

中的关键［２］。车牌定位就是在车辆图像中分割出只



含车牌的区域。车辆图像采集大都处于外部环境，

光照、复杂背景等的影响导致准确定位车牌位置较

为困难。因此，如何进行有效的车牌定位一直都是

研究的热点，同时也是实现后续字符分割与车牌识

别的重要前提与关键技术。

目前，常用的车牌定位方法主要有３种，一种是

基于图像颜色、纹理、形状等底层特征的车牌定位

法，如郑成勇提出了一种不含亮度信息的颜色特征

提取方法，车牌候选区域采用车牌字符数及字符排

列规则度作为判断依据［３］；刘广起等提出了基于图

像纹理特征提取的车牌定位算法［４］；陈振学等在分

析已有车牌定位技术以及目标检测共有特性的基础

上提出了基于视觉显著特征的多特征融合的车牌定

位方法［５］。另一种方法是基于变换及数学形态学的

车牌定位法，如朱成军等提出了基于ＴｏｐＨａｔ变换

和文字纹理特征的车牌定位算法［６］；刘纪红提出了

基于多尺度小波分析的方法来确定道路汽车图像中

的有关车辆牌照的高频分量，并应用数学形态学方

法研究车牌定位［７］。还有一种是基于机器学习的车

牌定位法，如任俊等通过提取图像的角二阶矩、对比

度、相关性和熵等空域特征及频率特征，利用ＳＶＭ

方法进行粗分类，然后在候选车牌区域中分离出车

牌的精确位置［８］；章品正等采用 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法排

除明显的非车牌区域，然后采用角点验证的方法进

行二次检测［９］。

在通常条件下，以上３种方法都具有较好的车

牌定位准确性，但是在复杂背景下，前２种方法的

定位稳定性会受到车牌的倾斜、表面的污秽以及磨

损、光线的干扰等潜在因素的影响，而基于机器学习

的方法仍可快速、准确地定位车牌区域。ＡｄａＢｏｏｓｔ

算法是一种较为实用的机器学习方法，章品正等已

将其成功用于车牌的定位［９１０］。但是传统的基于

ＡｄａＢｏｏｓｔ的车牌定位方法需要对样本集进行标注，

而在实际应用中，由于训练样本主要由人工提取及

标记产生，费时费力，另外样本的选取具有随机性，

使得该方法的学习效率较差。据此，本文提出了一

种基于主动学习的 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法，并应用于车牌

粗定位，并以车牌的颜色特征实现车牌区域的精确

定位。

１　传统犃犱犪犅狅狅狊狋算法

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法最早由Ｆｒｅｕｎｄ提出，是目前应

用最广泛的机器学习方法之一［１１１２］，其基本思想是

将大量分类能力一般的弱分类器通过一定方法组合

起来，构成一个分类能力很强的分类器。理论证明，

只要每个弱分类器分类能力比随机猜测要好，当其

个数趋向于无穷时，强分类器的错误率将趋向于零。

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法用于车牌定位时，首先要从车牌中提

取多维的特征向量作为车牌图像的属性，另外还需

要一个变量标记车牌特征与非车牌特征，然后使用

每一个车牌特征训练对应的一个弱分类器，最终给

定一定的权值，组合这些与特征相关的弱分类器，形

成最终的强分类器。

设有狀个训练样本构成样本集犛

犛＝ ｛（狓犻，狔犻）狘犻＝１，２，…，狀｝ （１）

式中：狓犻为第犻个样本的特征；狔犻为第犻个样本的类

型，取值为１或０，分别表示正负样本。

样本集犛中初始正负样本的个数分别为犾、犿，

第狋次迭代样本犻的权值为狑狋，犻，则样本犻初始权

值为

狑１，犻 ＝

１

２犿
狔犻＝０

１

２犾
狔犻＝

烅

烄

烆
１

（２）

　　ＡｄａＢｏｏｓｔ算法的具体步骤描述如下。

Ｓｔｅｐ１：令狋＝１，样本的归一化权值表示为

狑狋，犻←
狑狋，犻

∑
狀

犻＝１

狑狋，犻

（３）

　　Ｓｔｅｐ２：对于特征犼，训练一个弱分类器犺狋，犼（狓犻），

其分类加权错误ε狋，犼为

ε狋，犼 ＝∑
狀

犻＝１

［狑狋，犻狘犺狋，犼（狓犻）－狔犻狘］ （４）

　　Ｓｔｅｐ３：选择分类加权错误最小的分类器作为

当前第狋次迭代的分类器，记为犺狋（狓犻），相应的分类

加权错误记为ε狋，则样本权值更新为

狑狋，犻 ＝

狑狋，犻ε狋
１－ε狋

犺狋（狓犻）＝狔犻

狑狋，犻

烅

烄

烆 其他

（５）

　　Ｓｔｅｐ４：令狋＝狋＋１，重复Ｓｔｅｐ２、３，直到狋与给

定迭代的次数犜 相等。

设中间变量α狋与分类加权错误ε狋相关，表示为

α狋 ＝ｌｇ
ε狋－１

ε（ ）
狋

（６）

　　最终得到一个强分类器犎（狕）为

犎（狕）＝
１ ∑

犜

狋＝１

α狋犺狋（狕）≥
１

２∑
犜

狋＝１

α狋

０

烅

烄

烆 其他

（７）

式中：狕为待分类数据特征。
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２　基于主动学习的犃犱犪犅狅狅狊狋算法与

车牌定位

传统的ＡｄａＢｏｏｓｔ算法由于需要人工标注样本

集，工作十分繁琐，因此，引入了主动学习方法［１３］来

处理该类问题。不同于传统的学习方法，主动学习

要求学习器能够自主选取未标注样本，并交由专家

进行标注，然后进行训练，从而以最小的标注代价获

得较好的学习效果。

２．１　基于主动学习的犃犱犪犅狅狅狊狋算法

设犔犽、犝犽 分别为第犽次学习时的当前已标记

样本集与未标记样本集，基于主动学习的ＡｄａＢｏｏｓｔ

算法过程是首先从犝犽 中选择少量未标记样本进行

人工标记，加入到犔犽 中，用 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法对这些

标记样本进行训练，得到一个如式（７）的初始强分类

器，然后将这个通过学习产生的分类器用于对候选

未标记样本集犝犽 进行标记，并加入标记训练集犔犽，

重复上述过程直到未标记样本全部被标记。由于

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法产生的分类器由多个弱分类器及其

权值构成，用这些权值来表示第犽次学习时的版本

空间［１４］犙犽 为

犙犽 ｛＝ （α１，…，α犜）∑
犜

狋＝１

α狋犺狋（狓犻）－

　　
１

２∑
犜

狋＝１

α狋≥０，犻∈犔 ｝犽 （８）

　　理论上，基于主动学习的 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法使得

上述版本空间不断缩小，即版本空间满足

犙＝犙
０
 … 犙

犽
 …

但是，不同于一般的分类问题，基于主动学习的Ａｄ

ａＢｏｏｓｔ算法用于车牌定位时，不仅需要人工标记训

练样本，而且需要人工从车牌图像选取用于训练的

车牌与非车牌样本。为解决此问题，可以在主动学

习过程中同时进行样本选取与标记。

设有狇个待检测车牌图像，其中训练样本数狀

远小于狇，基于主动学习ＡｄａＢｏｏｓｔ算法描述如下。

Ｓｔｅｐ１：令犽＝１，对给定的初始狀个训练样本，

采用图像积分法快速提取Ｈａａｒｌｉｋｅ扩展特征，通过

特征筛选后，使用 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法训练产生一个强

分类器犎犽（狕）。

Ｓｔｅｐ２：从待检测车牌图像中随机选取狉个，利

用当前训练得出的强分类器犎犽（狕），采用文献［１５］

的目标检测方法对狉个候选车牌图像进行检测。

Ｓｔｅｐ３：采用交互干预的方法将Ｓｔｅｐ２中误检

测的目标直接作为负样本加入到训练样本中，而对

于未检测出的车牌目标，人工选取后，作为正样本加

入训练样本中。

Ｓｔｅｐ４：令犽＝犽＋１，重新利用ＡｄａＢｏｏｓｔ算法对新

的训练样本进行训练，产生一个新的强分类器犎犽（狕）。

Ｓｔｅｐ５：重复Ｓｔｅｐ２～４，直到强分类器 犎
犽（狕）

达到一定的分类识别率或者最大学习次数。

２．２　车牌粗定位

在一幅车牌图像中，车牌区域仅占一小块区

域，大部分区域都是非车牌区域。为了提高车牌

定位的效率，文献［１５］提出了Ｃａｓｃａｄｅ结构检测方

法，该方法类似于一颗具有多层结构的退化决策

树。在多层结构中，由 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法训练确定每

一层的分类器，其前端由较少数量的弱分类器组

成，因而前端的强分类器相对简单，计算效率高。

通过前端简单结构的强分类器可以将大部分明显

不可能属于车牌的子窗口排除，而将剩余的子窗

口留给结构更加复杂的强分类器处理。Ｃａｓｃａｄｅ检

测法的检测结构见图１。

图１　检测结构

Ｆｉｇ．１　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．３　车牌精确定位

中国现有的车辆主要有蓝底白字牌照（蓝牌）、

黄底黑字牌照（黄牌）、白底黑字或白底红字牌照（白

牌）、黑底白字牌照（黑牌）等４种类型。鉴于车牌前

景、背景色的颜色特征，可以通过对颜色通道的分析

来进一步验证上述结果，实现车牌区域的精确定位。

设颜色集合犆为

犆＝ ｛犮狆狘狆＝１，２，…，犵｝ （９）

式中：犮狆 为第狆种颜色；犵为颜色种类数。

以车牌图像任一边缘点为中心，取一个１×（２狊－１）

的水平窗口，狊为窗口参数，则窗口内边缘点两侧像

素的颜色分别为犮狌、犮狏，其中狌、狏为颜色对的２个相

异标签，其构成的二元对（犮狌，犮狏）为该边缘点的边缘

颜色对［１６］。根据边缘颜色对的定义，边缘颜色对具

有对称性，即（犮狌，犮狏）与（犮狏，犮狌）是等价的。如果用数

字１～５分别表示蓝色、黄色、红色、白色、黑色，则中

国常见车牌的边缘颜色对见表１。
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表１　车牌边缘颜色对

犜犪犫．１　犈犱犵犲犮狅犾狅狉狆犪犻狉狊狅犳狏犲犺犻犮犾犲犾犻犮犲狀狊犲狆犾犪狋犲

车牌 蓝牌 黄牌 白牌 黑牌

边缘颜色对 （１，４） （２，５） （３，４）、（４，５） （４，５）

　　在车牌区域的验证阶段，首先因为该方法不需计

算微分，具有一定的抗噪能力，采用ＳＵＳＡＮ检测算

子提取车牌图像的边缘；然后求取车牌边缘图像中的

每一边缘点的边缘颜色对，如果在线性窗口内边缘点

的一侧能找到具有底色或字符颜色的像素，就说明其

可能是车牌边缘点，在边缘图像中保留该点，并在另

一侧搜寻具有与此颜色配对的另一颜色的像素。为

了消除光照及背景的影响，在 ＨＳＩ彩色空间内对线

形窗口内边缘点两侧像素的颜色进行判断。

３　试验结果分析

从实际收费站感应线圈触发器相机所拍摄的车

辆图像中共收集车辆照片２９４４幅，其中包含不同

车型、颜色、车牌底色、光照条件以及车牌污损等复

杂环境下的图像。随机抽取１０００幅图片构成训练

集，剩下的１９４４幅作为验证集。为了提高主动学

习ＡｄａＢｏｏｓｔ算法的学习效率，最初从训练集随机

选取５００幅图片，人工剪裁出车牌区域和非车牌区

域各５００个，作为初始训练正负样本，并将彩色车牌

及非车牌图像转化为灰度图像，尺寸统一调整为

１００Ｐｉｘｅｌ×２０Ｐｉｘｅｌ，主动学习过程中每次样本增量

１００幅，边缘颜色对检测窗口参数为２。

为了进一步定量分析本文方法与传统ＡｄａＢｏｏｓｔ

算法对车牌粗定位的检测结果，每层级联分类器都

设置最小检测率为９９．５％，设置最大的正样本虚警

率为５０．０％，设置窗口缩放比例系数为１．２。图２

为传统ＡｄａＢｏｏｓｔ算法和本文方法对车牌图像的检

测候选区域的粗定位检测结果，可以看出，传统

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法的检测结果分布比较分散，有不少于

４个侯选区域的约占到总图像的２／５，而本文方法检

测结果分布比较集中，其中仅有１个候选区域的达

到１２００幅，约占总图像的６０％，２个候选区域的达

２５．０％，最多的候选区域为６个，比例不到１．０％。

从检测出的候选区域看，本文方法要优于传统的

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法。另一方面，从粗定位的准确性（即候

选区域是否含有车牌区域）来看，本文方法检测结果

中不含车牌区域的图像有２８幅，而传统ＡｄａＢｏｏｓｔ算

法未检测出车牌区域只有９幅，但是该数值占整个图

像总数比例相差不到１％。根据上述两方面的分析，

本文方法在保证粗定位准确性基础上，有效减少了候

选区域的个数，为下一步精确定位有效排除干扰。

图２　检测结果

Ｆｉｇ．２　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

车牌图像中通常仅含有一个车牌，为了进一步

精确定位车牌区域，本文提出了基于边缘颜色对的

车牌验证方法。图３为应用边缘颜色对后得到的车

牌区域与非车牌区域的边缘图像。在图３（ｂ）、（ｅ）、

（ｈ）、（ｋ）中，仅仅利用ＳＵＳＡＮ检测算子进行验证无

法准确定位车牌区域，而通过边缘颜色对特征可以

精确定位车牌区域。从图３（ｃ）、（ｆ）、（ｉ）、（ｌ）可以看

出，车牌区域内的水平方向颜色频数变化相对较大，

为排除非车牌区域的干扰，通过边缘颜色对对车牌

的边缘进行滤波，然后计算滤波后的每行边缘点个

数，并除以图像的宽度，进行归一化后得到行边缘点

统计量，并设定最小阈值犕（本文中为０．２），然后计

算大于这个阈值的总行数，除以图像高度后即为边

缘颜色的特征值，选取该特征值最大的为车牌区域。

图４为在车灯干扰、背景文字干扰、车牌污损和

非车牌区域与车牌区域颜色相近等特殊条件下，本

文方法的定位结果，可以看出本文定位方法在各种

复杂环境条件下均可达到满意的定位结果。

为了量化评估算法有效性，以粗定位率与精确

定位率为评价指标，将本文方法与刘广起等提出的

基于纹理特征的方法［４］、任俊等提出的结合ＳＶＭ

和径向基函数验证的方法［８］以及章品正等提出的结

合传统 ＡｄａＢｏｏｓｔ的角点验证方法
［９］进行了比较，

结果见表２。从表２可以看出：在粗定位方面，３种

机器学习方法都具有较高的粗定位率，文献［９］的方

法定位准确率最高，达到了９９．２％，本文方法为

９８．３％；在精确定位方面，本文方法准确率最高，为

表２　不同定位方法的比较

犜犪犫．２　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犾狅犮犪狋犻狅狀犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊

定位方法 粗定位率／％ 精确定位率／％

文献［４］方法 ９０．６

文献［８］方法 ９６．９ ９３．５

文献［９］方法 ９９．２ ９５．４

本文方法 ９８．３ ９７．１
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图３　应用边缘颜色对后的边缘图像

Ｆｉｇ．３　Ｅｄｇｅｉｍａｇｅｓａｆｔｅｒｕｓｉｎｇｅｄｇｅｃｏｌｏｒｐａｉｒｓ

图４　不同情况下的定位结果

Ｆｉｇ．４　Ｌｏｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ

９７．１％，文献［８］与［９］方法次之，而文献［４］方法精

确定位率最低，仅为９０．６％，这是由于直接用图像

的底层特征会受到光照等复杂环境的影响，造成了

精确定位率降低，而本文利用机器学习的方法，通过

大量样本的学习，经过两次定位，克服了夜晚光照不

足、灯光干扰、车牌污损、环境光等复杂条件的影响，

具有较高的精确定位率，明显优于其他３种方法，同

时本文方法定位平均时间小于０．１ｓ，满足实时处理

的要求。

４　结　语

本文提出了一种基于主动学习的 ＡｄａＢｏｏｓｔ算

法和边缘颜色对验证的车牌定位算法，通过不同光

照条件及车牌污损情况下的车牌图像的试验，验证

了算法的可行性，主要结论如下。

（１）主动学习 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法较传统 ＡｄａＢｏｏｓｔ
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算法的优点是在主动学习过程中同时进行样本选取

与标记，从而以最小的训练代价获得较高的识别率，

可作为一种在线学习方法，能有效减少人工提取训

练样本的数量并提高训练样本的质量；

（２）基于边缘颜色对的车牌验证方法能有效利

用中国车牌前景与背景色颜色特征的特殊性，较好

的把车牌区域与其他区域区分开来。另外，先采用

ＳＵＳＡＮ检测算子提取边缘，再提取图像颜色对特

征，可以降低噪声的影响并提高算法执行效率。

（３）采用基于主动学习算法和边缘颜色对验证

的车牌定位方法，先通过主动学习ＡｄａＢｏｏｓｔ算法，

得到多个候选区域，然后利用边缘颜色对验证的方

法拒绝绝大部分候选区域。学习过程也可以离线进

行，其方法的参数相对稳定，定位速度快，检测正确

率高，可以达到实时处理的要求。

（４）本文方法粗定位结果中不含车牌区域的图

像较多，提高车牌粗定位准确性是我们的下一步工

作方向。
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