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基于Gabor变换和 LMBP神经网络的

车牌汉字字符识别

赖树雨，李向明，段 涛

（武汉理工大学 自动化学院，湖北 武汉 430070）

摘 要：字符识别是汽车牌照自动识别系统中的关键环节，汉字字符识别是其中的难点。提出用Gabor滤
波器对灰度汉字图像抽取横、竖、撇、捺的 4幅能量特征图像的方法，同时对Gabor滤波器组输出值进行非线
性变换，使其适应于不同亮度和低质量灰度车牌字符图像的识别，最终采用网络法提取 4幅能量特征图像的特
征，用改进的 BP神经网络作为车牌汉字字符的识别器，提高车牌识别率。
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Recognition of License Plate Chinese Character Based on
Gabor Filters and BP Neural Networks
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（School of Automation，Wuhan University of Technology，Wuhan 430070，China）

Abstract：Character recognition is the key of recognition systems for license plate，and Chinese character recognition
is the most difficult point. A kind of method that the gray character image is transformed into horizontal，vertical，charge-
offs，Na energy feature image by Gabor filters is proposed. Non-linear transformation is designed to regulate the outputs of
Gabor filters adaptively which is used to improve the performances for low quality images. Finally we rely on network method
for feature extraction and advanced BP neural network as the classification to enhance the rate of the recognition of license
plate Chinese character.

Key words：recognition of license plate Chinese character；Gabor Filters；non-linear transformation；BP neural
network

收稿日期：2008-07-22
作者简介：赖树雨（1983-），女，江西赣州人，武汉理工大学硕士研究生，主要研究方向为智能控制与智能自动化.

车牌字符识别中的汉字识别是车牌识别的一个颈

瓶。本文采用已经分割好的汉字灰度图像，直接运用

Gabor小波变换对其进行特征提取来提高车牌识别率。
在模式分类器的选择上，由于标准BP算法基于最速下
降法，具有最速下降法的固有缺点（如易陷入局部极

小，收敛速度慢和引起振荡效应等[1]），所以本文采用了

改进的BP算法——LMBP算法。LM （LevenberMarquart）
算法在最优化理论中是一种非常有效的优化设计方

法，从收敛速度和收敛性来看，它是牛顿法和最速下

降法的一种折中算法。

1 Gabor变换原理

Gabor滤波器能最好的兼顾信号在时域和频域中
的分辨能力，充分描述图象的纹理信息，它的小波特

性说明了Gabor滤波结果是描述图象局部灰度分布的
有力工具。因此，图象的纹理信息可用Gabor滤波来
抽取。Gabor滤波结果可以描述不同方向上灰度的分
布信息，并可以容忍图象有一定的平移、旋转、亮度
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不均、尺度变化等情况。

二维Gabor 滤波器的冲激响应函数的形式[2 ]为：

其中： 。

把上式展开可得Gabor函数的实部和虚部分别为：

     
（1）

从式（1）可知波长参数 l及方向参数θ的选取在Gabor
特征提取中很重要。

根据如下原则设置Gabor滤波器的参数：1）字符
笔画的平均宽度为W。Gabor滤波器组对宽度为σ/2的
中心线条最敏感，所以有W =σ/2，即σ=2W；2）由于
汉字主要由横撇竖捺 4种笔画构成，投影在空间域上相
邻2种笔画之间恰好相差45°，所以θ=[0°，45°，90°，
135°]；3）Gabor滤波器组在空间上的抽样间隔应满足

D≤ /2；4）频率的范围根据所要识别的对象尺寸来选
定，以便所有的局部信息能够通过小波表示出来。

若有 1组归一化为 64×64大小的车牌汉字灰度
图像，参数设置为：= 4.5；D =2；参数 l∈(3.2，3.9)；

θ=[0°，45°，90°，135°]。
l和θ不同的取值可以得到不同的Gabor 小波矩

阵，再将灰度均衡化和归一化好的车牌汉字灰度图像

F(x , y)与小波矩阵的实部和虚部进行卷积，得到字符
图像的实特征和虚特征。本文采用Gabor滤波器输出
能量计算特征，能量特征可用下列函数表达：

。

表1为“鄂”字通过Gabor滤波器得到的能量特征。

从表 1 可知，当 l 取值较大时，获得的是图像的
全局信息；当 l 取值较小时，获得的是图像的细节信
息。通过改变 l和θ值，可以获得不同尺度和不同方向
上的图像信息。

2 对滤波器组输出进行非线性变换

在现实中由于存在光照不同，图像摄取过程中图

像的亮度、对比度不同，和同一个字符图像中，各笔

画可能因不同均匀光照而亮度不同，且图像中的干扰

会产生一定的干扰输出[3 ]，因此，为了抑制亮度变化

和干扰输出，采用 sigmoid函数 f (t)=(e2t-1)   (e2t+1)对
Gabor滤波器组输出的幅值进行非线性变换得到G′(x,y)，
再把它与灰度图像 F(x,y)卷积，得到所求的能量特征，

即： ，

     。

图 1 为“鄂”字经过非线性变换的能量特征图。

从图 1知，“鄂”字经过非线性变换的能量特征更
明显，非线性变换使Gabor滤波器有较强的抗噪能力。

3 特征提取

经过非线性变换后的 G a bo r 滤波器组的输出，
可以将 4个N×N（64×64）的输出平面分割成为M×M
（8×8）的区域，在每个区域 R(X，Y)中，分别求出模

的和，即： ，这样，对于每个方

向的Gabor滤波器输出可得到M 2维特征矢量，再将 4
个方向上的特征矢量合并成一个维数为 4M 2的矢量。

4 LMBP 神经网络原理
图像识别分类中应用最广泛的是BP 神经网络，而

在BP 网络中，又以单隐层BP 网络为最多。LM算法
克服了标准BP算法的缺点，是一种较为有效的优化设
计方法。从收敛速度和收敛性来看，它是牛顿法和最

速下降法的一种折中算法。

设W(k)表示第 k次迭代的网络权值向量，维数为
M，新的权值向量W(k+1)可根据下面的规则求得：

W(k+1) =W(k) +ΔW(k)。
设误差指标函数为：

  ， 

式中：t i
为期望输出的误差；

式中：o i
为实际输出的误差；

式中：Ｎ为输出向量维数。

表 1 “鄂”字 Gabor能量特征
Table 1 Gabor energy features of character “鄂”

波长

参数 l

1 0

5.0

3.9

3.3

方 向 参 数 θ

0 π/4 3π/ 4 π/ 2

图 1 “鄂”字的非线性变换的能量特征图

Fig. 1 The Gabor energy features picture of“鄂”
based on non-linear transformation
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，L-M算法：

，

式中：比例系数μ大于0，为常数；I是单位矩阵；J(W)
为 Jacobian矩阵。
在许多情况下，训练 BP网络采用 L-M算法可以

获得比其它任何一种算法更小的均方误差。

5 算法MATLAB实现
算法采用MATLBA6.0开发，运算实现对每幅图像

的 4次Gabor变换、输出幅值的非线性变换和 256维特
征向量提取，并利用样本特征训练 LMBP分类器，最
后测试分类器的正确识别率。该程序的功能实现由 5
部分组成：1）双线性插值算法处理车牌汉字图像归一化，
大小为 64×64，可由函数 imersize (I，[64,64]，’biliner’)
实现；2）特征提取：对样本的每幅图像进行4次Gabor
变换，并对Gabor滤波器的输出进行非线性变换，再
提取出每个车牌汉字的 256维特征，最终对所有样本
特征矢量结合成 256× 100维的矩阵并保存；3）训练

BP分类器：读出训练样本特征和目标矢量，训练函数
选用trainlm，BP网络的组建函数为 net=newff (pr，[30 6]，

{'logsig'  'purelin'}，'trainlm'，'learngdm')；4）优化BP网
络性能：设置合适的隐层数目和隐层结点数，使训练

误差和学习时间达到所需要求；5）识别车牌汉字图像
和检测网络的识别精度。

5.1 LMBP神经网络的结构设计
BP网络的识别性能主要取决于网络结构和训练算

法，而网络结构的确定主要是指它的隐含层数目和相

对应的结点数，训练算法已经有最速下降法，加入动

量因子、学习率可变、变梯度算法、拟牛顿算法和LM
算法[5]。按照标准BP神经网络设计方法，当汉字图像
归一化处理为 64× 64字符图像，得到 256维的车牌汉
字字符的特征矢量。所以，网络的输入节点数为 256
个，隐层传输函数为sigmoid函数，输出层函数为purelin
函数，输出模式采用二进制编码，车牌汉字字数将近

30，所以输出结点为 5。
5 . 2 隐层结点对网络训练的影响

隐层结点数将是影响网络识别性能的主要原因，

欠结点数会影响网络正确识别车牌汉字图像，过多的

结点数会使网络复杂化，使网络训练需要更多的学习

时间。图 2表示训练步数 echoes与隐层结点数的关系。
由图 2可知，隐层的结点 n=30比较合适，此时的

误差为0.000 997 435。
5.3 测试结果

样本选取针对宋、黑、仿宋和楷体字体，以18、20、

24、28号字用画图工具按Bmp格式形成 300幅带干扰

的车牌汉字字符图片。整理出 30组样本，随机取 20组
来训练BP网络，另外 10组用来检测 BP网络识别率。
试验中发现，只要测试字符样本格式包含在训练字

符样本格式中，识别率可达 96 %。因此，只要车牌汉
字字符训练样本库足够大，基于Gabor变换和LMBP神
经网络的车牌汉字字符识别系统是可取的方法。

6 结语

本文研究基于Gabor变换和LMBP神经网络的车牌
汉字字符识别方法，实验表明：Gabor小波变换可以抽
取字符图像局部空间中最重要和稳定的笔画方向信

息；对Gabor滤波器组输出值进行非线性变换，对字
符的不同亮度、大小、倾斜等干扰因素有较强抗噪能

力。而神经网络具有很强的泛化能力，这 2种方法结
合可有效提高车牌汉字识别率。

参考文献：

[1] 王建梅，覃文忠. 基于L-M算法的BP神经网络分类器[J].
武汉大学学报：信息科学版，2005，30(10)：928-930.

[2] 曾姝彦，张广军，李秀智. 基于Gabor滤波器的图像目标
识别方法[J]. 北京航空航天大学学报，2006，30(8)：954-
957.

[3] 王学文，丁晓青，刘长松. 基于GABOR变换的高鲁棒汉
字识别新方法[J]. 电子学报，2002，30(9)：1317-1321.

[4] 周开利，康耀红. 神经网络模型及其MATALAB仿真程序
设计[M]. 北京：清华大学出版社，2006：89-100.

[5] 吕 俊，张兴华. 几种快速BP算法的比较研究[J]. 现代电
子技术，2003 ，167(24)：96-99.

[6] Suthaj，Ramaraj. Neural Network Based-on Offline
TamilHandwritten Character Recognition System[C]//
International Conference on Computational Intelligence and
Multimedia Applications. [s.l.]：[s.n.]，2007：940-947.

[7] 王家文，曹 宇. 图形图像处理[M]. 北京：国防工业出版
社，2001.

（责任编辑：张亦静）

b） n=30时训练误差曲线

图  2 隐层结点数与网络训练性能的关系

Fig. 2 The relationship between the number of
hided node and the performance of net training

a）训练步数与隐层结点数关系


