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基于深度学习的驾驶证识别方法研究

姚　 砺， 王昭丽
（东华大学 计算机科学与技术学院， 上海 ２０００００）

摘　 要： 依托不断发展的电子信息技术，对和车辆信息密切相关的驾驶证进行 ＯＣ 光学字符识别（ＯＣＲ），成为实现智能交通

的重要步骤。 实际拍摄图像中，由于拍摄环境差别明显，光照不均匀和倾斜等情况普遍存在，识别时需要根据图像进行差异

化处理，处理过程中很容易丢失文字结构信息，导致字符识别错误，降低系统识别率。 本文针对驾驶证识别，采用“图片预处

理＋提取＋识别”的整体思路，提出一种基于深度学习的机动车驾驶证检测与识别算法。 首先，进行图片预处理，针对驾驶证图

片存在的背景复杂、角度倾斜的问题，提出对边缘轮廓的位置进行定位以完成倾斜校正；其次，使用 ＣＴＰＮ 算法对图片中文字

区域进行检测；最后，用 ＲＣＮＮ 算法对检测出的文字行进行文字检测，得到文字识别结果。
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０　 引　 言

在当前移动互联网快速发展的大环境下，使用

手机管理身份证件信息成为一个比较热门而有价值

的应用方向。 机动车驾驶证是车辆管理的主要证

件，随着社会信用体系不断完善，驾驶证的应用范围

不再局限于交通领域，还能作为个人信用凭证，应用

到保险、银行等部门［１］。 通过手机拍照采集信息，
进行驾驶证识别，可以解决传统的人工录入效率低、
成本高、错误率难以控制的问题。 同时方便了交通

警察等执法人员进行户外执法检测。
近年来，对于证照识别的研究是一个比较热门的研

究方向，相关工作可以分为图像预处理、文字检测和文字

识别几个方面［２］。 其中，图像预处理一般经过以下步骤：
（１）倾斜校正：主要有水平投影法、直线统计

法、轮廓提取法。

（２）二值化：分为全局和局部二值化两种。
（３）去噪：常用中值滤波、高斯滤波等方法。 关于

文字检测，研究方法从以 ＭＳＥＲ 和 ＳＷＴ 为代表的连通

域分析方法，发展到了目前基于深度学习技术的

ＣＴＰＮ，Ｓｅｇｌｉｎｋ，ＥＡＳＴ 等算法。 针对文字背景形态不同，
有不同的适合使用的算法。 比如适合检测水平文本的

ＣＴＰＮ 算法，可检测弯曲文本的 ＳｅｇＬｉｎｋ 算法，可检测多

尺度文本的 ＥＡＳＴ 算法等，还有 Ｆａｓｔｅｒ ｒｃｎｎ，它是由 ｆａｓｔ
ｒｃｎｎ 改进而来，而 ｆａｓｔ ｒｃｎｎ 也是由基本的神经网络 ｃｎｎ
发展而来［３］。 文字识别方面，基于深度学习的端到端

ＯＣＲ 技术有两大主流技术：ＣＲＮＮ ＯＣＲ 和 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ＯＣＲ。 其主要区别在于最后的输出层（翻译层），即怎

么将网络学习到的序列特征信息转化为最终的识别结

果。 这两大主流技术在其特征学习阶段都采用了 ＣＮＮ
＋ＲＮＮ 的网络结构，ＣＲＮＮ ＯＣＲ 在对齐时采取 ＣＴＣ 算



法，而 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＯＣＲ 采取 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制。
对于驾驶证识别，拍摄驾驶证图像时的光照条

件存在巨大差异，容易造成图像偏暗或偏亮，给背景

分割造成很大困难。 其次，拍摄的驾驶证图像通常

具有一定程度的倾斜、偏移，算法需要确定驾驶证的

轮廓区域，进行校正。 在校正的过程中，还需要排除

拍摄背景和驾驶证上覆膜的影响［４］。 此外，驾驶证

上的底纹，在光照偏暗的场景下，易误判为文字边

缘，对文字识别准确率有一定的影响。 针对上述问

题，本文对机动车驾驶证识别算法做了进一步研究，
基于背景校正技术，通过区域提取算法对驾驶证边

缘轮廓的位置进行定位以完成倾斜校正等预处理，
通过 ＣＴＰＮ 算法对图像进行文字区域检测，使用

ＲＣＮＮ 算法文字区域进行识别。
本文提出的驾驶证识别算法对于文字区域检测

与文字识别均有较好的识别准确性。
１　 基于深度学习的驾驶证识别方法

本文首先采用轮廓提取法对驾驶证照片进行倾

斜矫正以得到水平的驾驶证。
传统的证照识别技术在图像预处理后，一般都要

经过版面分析，模板匹配来进行文字区域检测，这就要

提前制作模板。 本文采用深度学习的方法来进行文字

区域检测。 对于驾驶证照来说，检测的都为水平文本，
由 ｆａｓｔｅｒ ｒｃｎｎ 改进而来的 ＣＴＰＮ 对于水平文本的检测

精度高，因此本文基于 ＣＴＰＮ 技术进行文字检测。
传统的文字识别需从连通域分析、字符切割步

骤开始，再到字符识别、语义校正，最后得到文字识

别结果，这样中间过程较多会导致累计误差加大，影
响了最终的识别精度。 本文采用端到端的 ＣＲＮＮ
算法从文本图像直接识别出证照文字，减少了中间

环节与累计误差。 具体方法如图 １ 所示。
１．１　 图片预处理

图像预处理是为了解决或减少拍摄的驾驶证图

片因倾斜，光照不均等因素对后续文字检测与识别

造成的影响。

开始
输入
图像

图像预处理
CTPN文字
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识别算法 结束输出

结果

图 １　 基于深度学习的驾驶证识别方法
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　 　 因为获取图片的方式是手机拍照，拍摄的驾驶

证图像通常具有一定程度的倾斜、偏移，需要对图像

进行倾斜矫正。
考虑到驾驶证边框比较清晰的特点，本文采用

基于透视变换的图像倾斜纠正方法。 首先，采用卷

积核大小为 ３×３ 的高斯滤波对图像去噪处理；其
次，采用 Ｃａｎｎｙ 边缘检测，提取出图像中证照的轮

廓，再采用 Ｈｏｕｇｈ 直线检测获取证照的四条边框

线；最后，采用透视变换进行图像倾斜纠正。
通用变换矩阵如公式（１）所示。
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　 　 转换后的横纵坐标计算公式（２）如下：

Ｘ ＇ ＝
ａ１１ｘ ＋ ａ１２ｙ ＋ ａ１３

ａ３１ｘ ＋ ａ３２ｙ ＋ ａ３３
，

Ｙ ＇ ＝
ａ２１ｘ ＋ ａ２２ｙ ＋ ａ２３

ａ３１ｘ ＋ ａ３２ｙ ＋ ａ３３
．

（２）

　 　 通过公式（１）与（２）计算可完成透视变换，得到

最终的证照正视图。 本文的倾斜纠正效果如图 ２ 所

示。

１．２　 文字检测

文本检测的难点在于对一个完整的文本线的检

测，同一文本线的字符可能存在差异大、距离远的情

况，每条文本线的长度可能不同，难度比检测单个目

标更大［５］。 传统方法是先检测字符，再连成文本，
其缺点是没有考虑到上下文，步骤复杂且检测精度

易受拍摄条件影响。
本文在文字检测前对图像进行倾斜纠正预处

理，所需检测的文字都是水平文本，因此本文采用

ＣＴＰＮ 算法来进行文字检测。
ＣＴＰＮ 采用与 ＲＰＮ 类似的 ａｎｃｈｏｒ 机制，固定

ｗｉｄｔｈ 而只预测 ａｎｃｈｏｒ 的 ｙ 坐标和高度，达到比较精

准的 ｔｅｘｔ ｐｒｏｐｏｓａｌ 效果。 同时，引入了 ＲＮＮ，使用

ＢＬＳＴＭ 使得预测更加精准。 ＣＴＰＮ 在自然场景下文

本提取的效果较好，不同于传统的 ｂｏｔｔｏｍ－ｕｐ 检测

单个字符再去连接文本线的方法，其准确性主要依

赖于单个字符的识别，错误会累积，其使用的仅仅是

ｌｏｗ－ｌｅｖｅｌ 的 ｆｅａｔｕｒｅ；而 ＣＴＰＮ 提取的是深度特征，采
用 ａｎｃｈｏｒ 机制做精准预测，用循环神经网络对

ａｎｃｈｏｒ 识别的区域进行连接，精度要高很多。 ＣＴＰＮ
对于水平文本识别目前来说准确率相对是很高的，
但将它用于驾驶证识别的研究并不多。
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（ａ） 原始拍摄图像　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 倾斜纠正图像

（ａ） Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｉｍａｇｅ 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） Ｔｉｌｔ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ
图 ２　 倾斜纠正效果

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ Ｔｉｌｔ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

　 　 本文基于 ＣＴＰＮ 的驾驶证文字检测具体实现流

程包含 ３ 个部分：检测小尺度文本框，循环连接文本

框，文本行边细化。
本文所采用的 ＣＴＰＮ 网络结构如图 ３ 所示。
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图 ３　 ＣＴＰＮ 网络结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＴＰＮ

　 　 具体的实现步骤如下：
（１）使用 ＶＧＧ１６ 作为 ｂａｓｅ ｎｅｔ 提取特征，得到

ｃｏｎｖ５＿３ 的特征作为 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ，大小是Ｗ×Ｈ×Ｃ，这
里 Ｗ 和 Ｈ 都为输入图像的 １ ／ １６；

（２）在 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 上本文使用大小为 ３×３ 的滑

动窗进行滑动，每个窗口都能得到一个长度为 ３×
３×Ｃ的特征向量，每个滑动窗口中心都会预测ｋ个

相对于 ａｎｃｈｏｒ 的偏移；
　 　 （３）使用一个双向的 ＬＳＴＭ，将上一步得到的特

征输入到这个双向 ＬＳＴＭ 中，得到长度为 Ｗ×２５６ 的

输出，接一个 ５１２ 的全连接层，准备输出；
（４）输出层部分主要有 ３ 个输出。 ２ｋ 个垂直坐

标（ｖｅｒｔｉｃａｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ），因为一个 ａｎｃｈｏｒ 用的是中心

位置的高 （ｙ 坐标）和矩形框的高度两个值表示的，
所以一个用 ２ｋ 个输出，这里输出的是相对 ａｎｃｈｏｒ 的
偏移； ２ｋ 个 评 分 （ ｓｃｏｒｅ ）， 因 为 预 测 ｋ 个 ｔｅｘｔ
ｐｒｏｐｏｓａｌ，所以有 ２ｋ 个分数，ｔｅｘｔ 和 ｎｏｎ－ｔｅｘｔ 各有一

个分数； ｋ 个边缘细化（ｓｉｄｅ－ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ），用来精修

文本行的两个端点，表示的是每个 ｐｒｏｐｏｓａｌ 的水平

平移量；
（５）使用一个标准的非极大值抑制算法来滤除

多余的 ｔｅｘｔ ｐｒｏｐｏｓａｌ；
（６）使用基于图的文本行构造算法，将得到的

文本段合并成文本行。
ＣＴＰＮ 算法识别驾驶证结果如图 ４ 所示。

（ａ） 证照原始图　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ｃｔｐｎ 文本检测效果

（ａ） Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐｈｏｔｏ　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） Ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｃｔｐｎ
图 ４　 ＣＴＰＮ 文本检测结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＣＴＰＮ

２４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



　 　 由图 ４（ｂ）可见，检测出一些无用的小文本框。
针对这个问题，本文先根据检测出的证照四周边框

高宽进行归一化处理，根据有效文本区域的高度设

置过滤条件，从而将文本高度过小的无用文本框过

滤掉。 而对于证照左下部的交警支队红章，由于驾

驶证的版面布局固定，各个信息区域在驾驶证中的

坐标比例也固定，采用区域位置过滤，文本检测效果

如图 ５ 所示。

图 ５　 最终文本检测结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｉｎａｌ ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

１．３　 文字识别

识别的图像是拍照得来的，而拍出的照片往往

会存在光照不均等问题，图像清晰度和光照等问题

一直是文字识别的一大难点［６］，本文采用 ＣＲＮＮ 算

法进行文字识别。
ＣＲＮＮ 把 ＣＮＮ 做图像特征工程的潜力与 ＬＳＴＭ

做序列化识别的潜力结合，既提高了鲁棒特征，又避

免了传统算法中难度极高的单字符切分与单字符识

别，同时序列化识别也嵌入时序依赖。 ＣＲＮＮ 将语音

识别领域的 ＣＴＣ－ＬＯＳＳ 引入图像，采用 ＣＴＣ 模型实

现序列标签转录。 ＣＴＣ 按照 ＲＮＮ 的每帧输出预测相

应的标签，忽视了标签所在的具体位置。 因此，ＣＴＣ
预测序列标签避免了标注单个字符具体位置的工作。
目前使用 ＣＲＮＮ 算法进行文字识别较多，但将其与

ＣＴＰＮ 结合用于特定驾驶证识别研究还不够成熟。
ＣＲＮＮ 由三大部分架构而成，分别对应卷积层、

循环层和转录层。 ＣＮＮ 部分用于底层的特征提取，
ＲＮＮ 采取了 ＢｉＬＳＴＭ，用于学习关联序列信息并预

测标签分布，ＣＴＣ 用于序列对齐，输出预测结果。
本文第一部分 ＣＮＮ 采取了经典的 ＶＧＧ１６，在

ＶＧＧ１６ 的第 ３ 第 ４ 个 ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 层采取的是 １×２
的矩形池化窗口，这有别于经典的 ＶＧＧ１６ 的 ２×２ 的

正方形池化窗口，从 ２×２ 改为 １×２ 是为了保证提出

的特征具有横向的长度，有利于识别较长的文本。
ＶＧＧ１６ 部分还引入了 ＢＮ 模块加速模型收敛。 本文

ＣＲＮＮ 的输入是灰度图像，即图像深度为 １。 针对

字符拉伸导致识别率降低的问题，保持输入图像尺

寸比例，但是图像高度必须统一为 ３２ 个像素，卷积

特征图的尺寸动态决定 ＬＳＴＭ 时序长度。
输入图像，做如下处理：
（１）将图像缩放到 ３２×Ｗ×１ 大小，经过 ＣＮＮ 后

变为 １×（Ｗ ／ ４）× ５１２；
（２）针对 ＬＳＴＭ，设置 Ｔ＝（Ｗ ／ ４） ，Ｄ＝ ５１２，即可

将特征输入 ＬＳＴＭ；
（３）ＬＳＴＭ 有 ２５６ 个隐藏节点，经过 ＬＳＴＭ 后变为

长度为 Ｔ × ｎｃｌａｓｓ 的向量，再经过 ｓｏｆｔｍａｘ 处理，列向

量每个元素代表对应的字符预测概率，再将这个 Ｔ 的

预测结果去冗余合并成一个完整识别结果即可。
２　 实验结果与分析

２．１　 实验环境与数据

本文的实验平台采用 Ｌｉｎｕｘ 系统下的 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４，
ＧＴＸ１０６０，３．２Ｇ Ｈｚ，内存为 １６ ＧＢ。 本文训练 ＣＴＰＮ
使用的数据集为 ＩＣＤＡＲ１７ＭＬＴ 标准数据集，训练

ＣＲＮＮ 使用的数据集为合成的中文数据集。
２．２　 结果分析

采用倾斜矫正、去噪对图片进行预处理，将驾驶

证图片通过 ＣＴＰＮ 识别，得到的实验结果如图 ５ 所

示。 由图 ５ 可见，姓名，性别，证号，地址等关键文字

区域使用 ＣＴＰＮ 算法基本可以正确检测。
为了验证 ＣＴＰＮ 算法的有效性，实验使用 ２８０

张驾驶证图片，用于计算关键区域的检测准确率。
统计正确检测出的文本框个数，错误检测到的文本

框个数以及未检测到的文本框个数，通过和实际文

本框的比值得到算法的准确率。 统计结果见表 １。
表 １　 驾驶证文字检测准确率

Ｔａｂ． １　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｉｖｅｒ＇ｓ ｌｉｃｅｎｓｅ

驾驶证文字区域检测 检测准确率 ／ ％

姓名 ９６．５

证号 ９７．８

地址 ９５．４

　 　 因为识别的驾驶证上中文很多，所以训练

ＣＲＮＮ 使用的数据集为合成的中文数据集，利用图

像处理技术手工大批量生成文字图像，一共 ３６０ 万

张图像样本，划分了训练集和测试集（１０：１），并单

独存储为两个文本文件，对该数据集进行 ｌｍｄｂ 格式

转化，得到训练集和测试集的 ｌｍｄｂ。 接下来进行网

络训练，文字类别数为 ６７３２，一共训练 ２０ 个 ｅｐｏｃｈ，
ｂａｔｃｈ＿Ｓｚｉｅ 设置为 ６４，所以一共是５１ ２４４次迭代 ／
ｅｐｏｃｈ。 测试时需初始化 ＣＲＮＮ 网络，载入训练好的

（下转第 ４８ 页）
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