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  دهیچک
وجـود، بـا ایـن . توانـد دقـت قابـل تـوجهی را نتیجـه دهـد یادگیری عمیق در صورت استفاده از مجموعه داده آموزشـی متناسـب مـی

هـای یـادگیری بـا نظـارت  بـه همـین دلیـل، الگـوریتم. نویسی دقیق فرآینـدی پرهزینـه اسـت سازی مجموعه داده بزرگ با حاشیه آماده
در رویکـرد یـادگیری بـا نظـارت ضـعیف، مجموعـه داده . اند های اخیر مورد توجه بسیاری از پژوهشگران قرار گرفته ضعیف در سال

هـای زیـاد بـرآورده شـود و هـم هزینـه  هـای عمیـق بـه داده شود تـا هـم نیازمنـدی شـبکه آوری می اده جمعنویسی س بزرگ اما با حاشیه
در این مقاله، یک الگوریتم یادگیری با نظارت ضعیف برای شناسایی شماره پـلاک خـودرو بـا اسـتفاده از . نویسی زیاد نباشد حاشیه
شـود و  تنها کاراکترهایی که در تصاویر پلاک وجود دارند مشـخص مـیدر فاز آموزش، . شود های همگشتی عمیق پیشنهاد می شبکه

بنـابراین، در فـاز . الگوریتم پیشنهادی قادر است علاوه بر شناسایی وجـود هـر کـاراکتر، مختصـات آنهـا را نیـز آشکارسـازی نمایـد
یشـنهادی، یـک پایگـاه داده شـامل به منظـور ارزیـابی عملکـرد الگـوریتم پ. آزمون شماره پلاک به صورت کامل قابل شناسایی است

از کاراکترهـا بـه % ۹۹٬۱هـا و  از پـلاک% ۹۵٬۶دهـد  هـا نشـان مـی نتایج آزمایش. آوری شده است تصویر پلاک ایرانی جمع ۱۳۹۷
  .اند درستی شناسایی شده

  ها یدواژهکل
  های همگشتی عمیق، یادگیری با نظارت ضعیف شماره پلاک خودرو، یادگیری عمیق، شبکه

 
 
 

  مقدمه ۱
هــای  بینــایی ماشــین از زمــان شــروع تصــویربرداری رقمــی در حــوزه

مختلــف صــنعتی، کشــاورزی و نظــامی مــورد اســتفاده قــرار گرفتــه 
هـای حـوزه بینـایی ماشـین بـه طـور کامـل  نخستین الگـوریتم. است

به عنـوان نمونـه، . اند مبتنی بر طراحی توسط یک مهندس خبره بوده
ش تصویر میزان پـر بـودن یـک بطـری های پرداز با استفاده از روش

تـوان بـر اسـاس  گیری است و می دازهنوشیدنی در خط تولید قابل ان

هـای قدرتمنـدی ماننـد  در این دوره الگـوریتم. گیری نمود آن تصمیم
 Houghبنـدی تصـویر، تبـدیل  بـرای ناحیـه ]Otsu ]۱گـذاری  آستانه

  .معرفی شدند ]۳[ Cannyیاب  برای تشخیص خط، و لبه ]۲[
افـزایش دسترسـی بـه آن،  آوری تصـویربردای و با پیشـرفت فـن

بـه . کاربردهای جدیدی با استفاده از بینایی کامپیوتر بـه وجـود آمـد
مـورد توجـه قـرار ) OCR(عنوان نمونه، بازشناسی اعداد دستنویس 

های ذکـر شـده بـرای جداسـازی الگوهـای اعـداد  البته روش. گرفت
 هـای متنـوعی به همین دلیل، در این دوره الگوریتم. پاسخگو نبودند

و هیســتوگرام جهــت  ]LBP (]۴(ماننــد الگوهــای دودویــی محلّــی 
توسعه یافتند تا بتوانند محتوای تصـویر را بـه  ]HOG (]۵(گرادیان 

هـای یـادگیری  سـپس، بـا اسـتفاده از الگـوریتم. خوبی توصیف کنند
عملیات بازشناسی  ]SVM (]۶(ماشین مانند ماشین بردار پشتیبان 

های این دوره بـا دوره قبـل در  ن روشتفاوت مهم میا. شد انجام می
هـای دوره اول فرآینـد  در الگـوریتم. هـای آموزشـی اسـت نیاز به داده
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یفبا نظارت ضع ق

 تصـویر بـه طـو
 دارد در حالیکـــ

۰به ترتیـب بـه 
، با صـرف زمـا

تـوان مجموعـ ی
 آمـوزش مناسـب

ت ضـعیف بـرای
در گـام آمـوزش. 

ــ ــخصدارن د مش
ــاملا ــبکه ــای ک ه

 متناســب بــا هــ
شـو ک وارد مـی

بنـابراین. شـود ی
لا قابـل شناسـایی

ودروهـای ایرانـی
نویســی یر حاشــیه

 کـاملا همگشـتی
ا اسـتفاده رو بـ
یـادگیری ب(ویر 

برخی ۲در بخش 
ـــلاک خـــودرو

ی بـرای شناسـایی
ـارت ضـعیف د
و نتـایج اسـتفاد

بنــدی ــود و جمــع

ی شــماره پــلاک
ن در کشــورهای

Fully Convolut

 )ج         (

كاربرد تشخيص 
نويسي در  شيه

 طح پيكسل

یقعم یادگیریساس 

یسـی در سـطح
س زمـــان نیـــاز
حیطی و پیکسل 

بنابراین،.  دارند
صویر میسطح ت

نمـود کـه بـرای

گیری بـا نظـارت
.شـود شنهاد مـی

ــود د ــودرو وج خ
ــر شـ ــی ب ـه مبتن
ی از تصــویر کــه

ون، تصویر پلاک
آن مشخص مـی
 صـورت کـاملا

  :ند از
صاویر پـلاک خو
ر ســطح تصــوی

هـایک  بـر شـبکه
ره پـلاک خـودر
 در سـطح تصـو

د. ن شده است
ـــایی شـــماره پــ
وش پیشـنهادی
یـادگیری بـا نظـا

آوری شـده و جمع
شــو گــزارش مــی 

یص و شناســایی
جــه پژوهشــگرا

       
tional Networks

                      (
يسي تصوير در ك

حاش ،)  تصوير، ب
نويسي در سط شيه

پلاک خودرو بر اس

نوی ت کـه حاشـیه
ـرای هـــر کـــلاس
ح مستطیل محی
ی هر نمونه نیاز

نویسی س ز حاشیه
آوری ن  را جمـع

  .د نیاز است
ک الگـوریتم یـادگ
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ــ ــنهادی ک م پیش
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در فاز آزمو. وزد

از کاراکترهای آ
لاک بهشماره پ

صلی مقاله عبارتن
یگاه داده از تص
ه پــلاک آنهــا در

 معماری مبتنی
ی شناسایی شمار

شده نویسی شیه
  )عیف

زیر تدوینصورت 
ود بـــرای شناســ

رو. شوند رور می
ده از ی بـا اسـتفا

پایگاه داده ج. د
۴ی در بخــش 

  .شود جام می

   پیشین
 فــراوان، تشــخی
پــیش مــورد توج

                  
s 

)ب                   (
نوي مرسوم حاشيه

نويسي در سطح
حاش) ج ، محيطي

شماره پلا ییشناسا
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نویسی در سطح ه
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ن، با استفاده از
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در این مقاله یک
ایی شماره پلاک
ــایی ک کاراکتره

ــوند ــوریتم. ش الگ
اســت، مــ 5شــتی
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تصاویر آزمون ش
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دستاوردهای اص
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عمیق برای
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رسازی اشیاء مر
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گیری نهایی تو م
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بردهای ساده بین
تی پیچیـده عمل
 اخیر، الگوریتم
ستخراج ویژگـی
ب ار آمـوزش مـی

Le ]۷[ آغاز شد
ــ ســب خــورده زی

در س. ار نگرفـت
ــ ــده چ تلاف برن

 هایی عمیـق بکه
Inc ]۱۱[ ،Net

سـتند کـارآیی بـا

به بدســت آمــده
شـی نیـز روز بـه
ه ده زیاد در سال
را بـا چـالش رو
ه زایـی در شـبکه
ده برچسـب خـ
ی که بتواننـد کـا

گـذاری آنهـا س ب
ه نـین الگـوریتم

بـه سـه گـروه اص
 آن برچسـب بخ

کــه د 3غیردقیــق
رت درهــم مشــخ
ه ی از برچســب
آ  حالـت، جمـع

 .کامل است
نویسی در س شیه

ـا مسـتطیل محی
ــه حس ــق ب یردقی
شان داده شده اس
شـیائی کـه در تص

شود شخص نمی
ــای دیگــر اســت

eakly Supervise
complete Superv
exact Supervisio
accurate Superv

ه طور کامـل توس
وره دوم، تصمیم
موزشی انجام می
ر چند برای کاربر
ل مسائل شناخت

های ل، در سال
اند که گام اس فته

صورت خودکـا
eNetرفی شبکه

هــای برچس داده
 مورد توجه قـرا

ــا اخــتلا انســت ب
های بعد، شبک ال
 ]۱۰[ ،ception

ی شدند و توانسـ
  . دهند

ماشــین، نتــایج 
هـای آموزش  داده

ی برچسب خورد
ـادگیری عمیـق 
افز دگیری و داده

شـکل کمبـود دا
هایی عه الگوریتم

فرآینـد برچسـب
ی ماشین، به چن

  .شود  می
ظـارت ضـعیف 

کـه در 2غیرکامل
ســت، نظــارت غ

هــا بــه صــور اده
ــه در آن ب ــیک رخ

در هـر سـه. شند
الت با نظارت ک
در تصویر، حاش
سـطح پیکسـل یـ

نویســی غی هشــی
نش ۱شکل  در

صـویر، تنهـا اش
ما مکان آنها مش

هــ نویســی حاشــیه
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بینایی ماشین به
های دو در روش
های آم ده از داده

هندسی شده هر
دند اما برای حل

به همین دلیل. د
عمیق توسعه یا

وزشی و به صی آم
با معر ۱۹۹۰هه 

ــه د ــاز ب ــل نی دلی
تناسب، چندان

AlexN ]۸[ توا
در سا. شود ]۹

VGGز جملـه 

D ]۱۳[ معرفی
 کامپیوتر نتیجه
دانــش بینــایی م
ما نیازمندی بـه

های نیاز به داده 
هـای یـا گـوریتم

های انتقـال یـاد
اند تـا حـدی مش
ن وجود، توسع

هایی که  از داده
در حوزه یادگیری

گفته 1ت ضعیف
 یادگیری بـا نظـ

نظارت غ: ]۱۴
هــا مشــخص نیس

ای از دا جموعــه
ک 4ت غیرصــحیح

ت نادرست باش
تر از حا یار ساده

کارسازی اشیاء 
نویسی در سـ شیه

هــای حا ز روش
نویسی ع حاشیه

ویسـی سـطح تص
شوند ام خص می

ار ســریعتر از ح

                  

راحی الگوریتم ب
شد اما د جام می

شین و با استفاد
های مه ویژگی

شین مناسب بود
طلوب را نداشتند
تنی بر یادگیری 

های  اساس داده
ن رویکرد از  ده
ــه د ن وجــود، ب

افزارهای مت خت
Net، شــبکه ۲۰۱

ILSVRC20 ]
کـارآیی بـالاتر ا

DenseNetو  ]۱

در حوزه بینایی
بــا پیشــرفت 

اند ام سیاری یافته
.شتر شده است

یر استفاده از الگ
 روش. رده است
ا عث شدهمیق با

با این. هش بیابد
لا را با استفاده ا
د. شد ادامه دارد

دگیری با نظارت
های الگوریتم
۴[شوند  سیم می

هـ ای از داده مــده
چســب بــرای مج
ــارت ــت، و نظ
وجود ممکن است
جموعه داده بسیا
در حوزه آشک
صویر بجای حاش

ای از رمجموعــه
این سه نوع. آید ی

نو  حالت حاشیه
جود دارند مشخص
مــین دلیــل بســیا
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  محمدرضا محمدی  ۲۷

شناسایی شـماره پـلاک خـودرو بـه طـور . مختلف قرار گرفته است
  .بندی آنها است بندی کاراکترها و طبقه معمول شامل دو گام ناحیه

بندی، یافتن محدوده مربوط بـه هـر کـدام از  هدف از گام ناحیه
بـودن رنـگ  بـا توجـه بـه متمـایز. کاراکترهای پـلاک خـودرو اسـت

زمینـه پـلاک، در برخـی مطالعـات ماننـد  کاراکترهای پـلاک از پـس
گــذاری و عملگرهــای مورفولــوژی  هــای ســاده آســتانه از روش ]۱۶[

با وجود عملکـرد . بندی تصویر پلاک استفاده شده است برای ناحیه
انسداد هایی در تصاویر ساده، شرایطی مانند  مناسب چنین الگوریتم

وجود سایه و کثیف بودن تاثیر منفـی زیـادی بـر ی، محوشدگی، جزئ
های افقـی و عمـودی  از هیستوگرام ]۱۸, ۱۷[در . عملکرد آنها دارد

هـای محیطـی کاراکترهــای  تــر مسـتطیل بـرای مشـخص کـردن دقیـق
هــای بدســت آمــده توســط  بــا پیشــرفت. پــلاک اســتفاده شــده اســت

اکترهـای تـر کار بندی دقیـق یادگیری عمیق، از این روش برای ناحیه
 .استفاده شده است ]۱۹[پلاک در 

پس از مشخص کردن ناحیه مربوط به هر کدام از کاراکترهـای 
 ]۲۱, ۲۰[در . پلاک، نیاز است تا کـاراکتر مربوطـه مشـخص شـود

بــرای بازشناســی کاراکترهــای پــلاک  SIFTهــای   از انطبــاق ویژگــی
ین ای ماننـد میـانگ هـای سـاده ویژگـی ]۲۲[در . استفاده شـده اسـت

بنـدی توسـط  ها از هر کاراکتر استخراج شـده و طبقـه محلیّ پیکسل
در بسیاری از کارهای اخیر از جمله . شبکه عصبی انجام شده است

های عصبی همگشتی بـرای اسـتخراج ویژگـی و  از شبکه ]۲۴, ۲۳[
  .بندی کاراکترها استفاده شده است طبقه

ــژه شــبکه ــه وی ــق، ب ــادگیری عمی  هــای عصــبی همگشــتی، در ی
های مختلف از فرآینـد بازشناسـی شـماره پـلاک خـودرو بـه  قسمت

با این وجود، نیاز بـه حجـم . آمیزی استفاده شده است طور موفقیت
نویســی شــده اســتفاده از آن را بــا چــالش  زیــادی از تصــاویر حاشــیه

به خصوص باید در نظر داشت پلاک خـودرو در . روبرو کرده است
های متفاوتی است، و نیاز  زبانها و  کشورهای مختلف دارای قالب

اســت در هــر کشــور مجموعــه داده مــورد نظــر بــه صــورت مســتقل 
هـایی بـا نـام یـادگیری بـا  هـای اخیـر روش در سـال. آوری شود جمع

انـد تـا بتـوان هزینـه  نظارت ضعیف مورد توجه بیشتری قـرار گرفتـه
هـای یـادگیری  از آنجـایی کـه الگـوریتم. نویسـی را کـاهش داد حاشیه
نویسـی  های زیادی هستند، بـا اسـتفاده از حاشـیه ق نیازمند دادهعمی

توان تعداد بسـیار بیشـتری از تصـاویر را بـا صـرف  سطح تصویر می
  .نویسی کرد زمان یکسان حاشیه

یک شبکه کاملا همگشتی برای تشـخیص اشـیاء  ]۲۶, ۲۵[در 
در ایــن معمــاری، تصــویر وارد . در تصــویر پیشــنهاد شــده اســت
شود و دسته مربوط به هر شی نیز  تعدادی لایه همگشتی و تلفیق می

های کاملا  بجای لایه(شود  های همگشتی تخمین زده می توسط لایه
اشـیاء در  به منظور توسعه شبکه پیشنهادی برای تشـخیص). متصل

ابعاد مختلف، پیشنهاد شـده اسـت تـا تصـویر بـا ابعـاد مختلـف بـه 
هــای موجــود در  یکــی از چــالش. چنــدین شــبکه مــوازی وارد شــود

های تشخیص اشـیاء بـا نظـارت ضـعیف، تعیـین خودکـار  الگوریتم
ــت ــیاء اس ــدوده اش ــای  ]۲۷[در . مح ــا بج ــده اســت ت ــنهاد ش پیش

ایگزین بــا لحــاظ کــردن محاســبه امتیــاز بیشــینه، از یــک تکنیــک جــ
  .همسایگی مکانی استفاده شود
های یـادگیری بـا نظـارت ضـعیف،  در  با توجه به مزایای روش

ی شـماره پـلاک ایشناسـبرای  این مقاله یک شبکه عصبی همگشتی
نویسـی شـده در سـطح تصـویر  های حاشیه خودرو با استفاده از داده

 .شود پیشنهاد می

  روش پیشنهادی ۳
ــندر ا ــه  ی ــ یــکمقال ــرا یروش مبتن ــر پنجــره لغــزان ب  شناســایی یب

 ینشده است که به صورت نمـاد یشنهادپ کاراکترهای پلاک خودرو
پـردازش، بـا اسـتفاده  در گام پیش .نشان داده شده است ۲در شکل 

ـــادل ـــی کنتراســـت محـــدود از روش متع ـــتوگرام وفق ـــازی هیس   1س
)CLAHE (]۲۸[ جایی از آن. شود اثر نورپردازی تا حدی جبران می

تواننـد در شـرایط نـوری بسـیار متفـاوتی ثبـت  که تصاویر پلاک مـی
شـوند  هایی که در شب تصـویربرداری مـی به خصوص پلاک(شوند 

، کاهش اثـر نـورپردازی تـاثیر زیـادی )دارای کیفیت متفاوتی هستند
  .های بعد دارد در گام

بـرای ) FCN(پردازش، یک شبکه کـاملا همگشـتی  پس از پیش
. اکترهای موجود در تصویر ورودی طراحی شده اسـتشناسایی کار

لایه همگشـتی بـا فیلترهـای دارای ابعـاد  ۹در معماری پیشنهادی از 
استفاده شده است که جزئیـات آن در  2لایه تلفیق حداکثر ۱و  ۳×۳

، در VGGبــا الگــوگیری از معمــاری . گــزارش شــده اســت ۱جــدول 
اسـتفاده شــده  ۳×۳شـبکه طراحـی شــده تنهـا از فیلترهـای بــا ابعـاد 

ای انتخـاب شـده اسـت کـه  هـا بـه گونـه همچنین، تعـداد لایـه. است
بزرگتـرین طـول و (باشد  ۳۳×۳۳لایه آخر دارای ابعاد  3میدان تاثیر

 ۳۳پیکسـل حـدود  ۵۰×۲۵۰پلاکـی بـا ابعـاد عرض کاراکترهـا در 
  ).پیکسل است

ــه همگشــتی نخســت، ویژگــی ــائینی از  در دو لای هــای ســطح پ
سپس، با استفاده از تلفیق حداکثر، ایـن . شوند تصویر استخراج می

لایــه  ۶ســپس، توســط . یابنــد هــا در بعــد مکــان کــاهش مــی ویژگــی
ســطح  هــای شــوند تــا ویژگــی هــا ترکیــب مــی همگشــتی، ایــن ویژگــی
در نهایــت توســط یــک لایــه همگشــتی کــه . بــالاتری محاســبه شــوند

 Sigmoidسـازی   با تابع فعال) به تعداد کاراکترها(فیلتر  ۲۷دارای 
ورودی این شبکه یک تصویر . شود بندی انجام می است، عمل طبقه

نقشه فعالیت بـا ابعـاد  ۲۷است و خروجی  ۵۰×۲۵۰رنگی با ابعاد 
 zero-paddingی همگشـتی ایـن شـبکه از ها در لایه. است ۹×۱۰۹

اســتفاده نشــده اســت زیــرا صــفرهای غیرواقعــی بــه تصــویر اضــافه 
کند و علاوه بر افزایش حجم محاسبات، اثر مخربی بـر آمـوزش  می

، ابعـاد ۳×۳به همین دلیـل، پـس از هـر لایـه همگشـتی . شبکه دارد
ش و در ادامـه، فـاز آمـوز. یابد واحد کاهش می ۲های فعالیت  نقشه

  .شود آزمون شبکه پیشنهادی بررسی می

                                                 
1 Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization 
2 Max-Pooling 
3 Receptive Field 
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1 N

یفبا نظارت ضع ق

ز آمــوزش بــه ایــن
هـا مختصـاتی کـ
ی شـبکه دخالـت
تصـویر بـرای هـ
ود کـه بزرگتـرین
سـته بـه وجـود ی

ای اصلاح به گونه
ا تضـعیف شـود
رای هـر کـاراکت
ا خواهد شـد کـ

شود شاهده نمی
نقش ۲۷شود و  ی

هـر کـاراکتر یـک
۸۱ورد نظر در 

مکن است منجـ
 همـین دلیـل، د

ب )NMS( 1شـینه
شـتباه چنـد مرتبـ
مقـــادیری کـــه د
در ادامـه بررسـی

  سازي ينه

Non-Maximum

یقعم یادگیریساس 

Global در فــاز
 هـر تصـویر تنه

هـای ر تغییـر وزن
چسـب سـطح ت
شـو ر گرفتـه مـی

سپس، بس. ست
های شبکه ب وزن

طیل تقویـت یـا
یاز بریشترین امت

ای همگرا  ناحیه
تصاویر منفی مش
ه شبکه وارد می
ی شـبکه بـرای ه
وجود کاراکتر مو
کتر از پلاک مم

بـه. به هم شود
یربیشغ یر مقـاد

کـاراکتر بـه اشک 
ت دیگــر، تنهـــا م
ن مقدار هستند 

فاده در فرآيند بهي

       
m Suppression 

پلاک خودرو بر اس

  ره پلاك خودرو
lMaxPoolingه 

ـر کـاراکتر، در
ز بـوده اسـت در
ارت دیگـر، برچ
سـتطیلی در نظـر
کاراکتر داشته اس
کتر در تصویر، و
ی برای این مستط
ختصات دارای بی
اما به تدریج به
جود دارد اما در ت
صویر ورودی به

خروجـی. شـوند
ت که احتمال و

یک کاراک. زند می
 مقدار نزدیک ب

حـذف یاتملع
شـود تـا یـک مـی
بـــه عبـــارت. ود

د دارای بیشترین

 اتلاف مورد استف

                  

شماره پلا ییشناسا

ي شناسايي شمار
ســتفاده از ایــده
ست که برای هـ
 بالاترین امتیاز

بـه عبـا. شـود می
مس کتر تنها بـرای

ینی را برای آن ک
وجود این کاراکت

بینی وند که پیش
کرار نخست مخت
فی خواهد بود ا
صاویر مثبت وجو
در فاز آزمون، تص
ش ت محاسبه مـی

است ۹×۱۰۹ س
یت را تخمین می
ل شدن چندین
شه ویژگی از  ع

استفاده م ۹×۹
خیص داده نشـــو

خود ۹×۹یگی
  .وند

تابع: 3شكل 

                 

م پيشنهادي براي

  تر

  
3  

7  
14  
2  
5  
5  
5  
6  

23  

راکتر
ی کـه
عـدم
ت تـا
 یـک
ترین
گرفتـه
 لایـه
ترین
بینـی
قـدار
ی کــه
طـای

truey 
 یــک

اس
معنا اس
دارای
داده م
کاراکت
بی پیش

عدم و
شو می

در تکر
تصادف
در تص
د
فعالیت
ماتریس
موقعیت
به فعا

هر نقش
۹ابعاد 
تشــخ
همسا
شو می

      

شماتيك الگوريتم
 يشنهادي

تعداد پارامت 
0  

41792
436928
20  

273856
147584
195168
190080
190080
190080

62235
387803

کـار ۲۷که بـرای
از آنجـایی. شـود

 تنها وجود یـا ع
ابراین، نیاز است

بـه ۹×۱۰۹س
ی کـه دارای بـالا
راکتر در نظـر گر
مـوزش پـس از
ده شـود تـا بـالا
  محاسـبه پـیش
آن نسـبت بـه مق
بــرای کــاراکتری
مقدار مربـع خط

e تابع اتـلاف،

نــی شــده بــرای
  .شود ظر می

نماي ش: 2شكل 
پي كاملا همگشتي
ابعاد خروجي

3×250×50  
64×248×48  
64×246×46  
64×123×23  

128×121×1  
128×119×9  
256×117×7  
256×115×5  
256×113×3  
256×111×1  
27×109×9  

 

بینـی شـبکه پـیش
نسـان مقایسـه ش
جام شده است،

بنا. خص است
کتر از یک ماتریس
کتر، مختصـاتی
بکه برای آن کار
ست که در فاز آم

Globa قـرار داد
پـس از. ه شـود

ـت تـا خطـای آ
۰وجــود دارد و

 تابع اتلاف از 
در این). ۳کل

بین ــوب و پــیش
صرف نظ ۰٬۱از 

ساختار شبكه ك: 1
  سازي بع فعال
- 

ReLU 
ReLU 

- 
ReLU 
ReLU 
ReLU 
ReLU 
ReLU 
ReLU 

Sigmoid 
 

ش نیاز است تا پ
 شـده توسـط ان
سطح تصویر انج
ر در تصویر مشخ
وط به هر کاراکت
بـرای هـر کـاراک

بینی شب وان پیش
ل معادل با آن اس
alMaxPooling

ـاراکتر محاسـبه
اراکتر، نیـاز اسـ
کــاراکتری کــه و

برای. سبه شود
شک(شود  اده می

ب مقــادیر مطلــ
از خطای کمتر 

1جدول 
تاب  ع لايه
  ودي

Conv2 
Conv2 

MaxPo 
Conv2 
Conv2 
Conv2 
Conv2 
Conv2 
Conv2 
Conv2 

  جموع
  

در فاز آموزش
 حاشـیه نوشـته

نویسی در س شیه
جود یک کاراکتر
شه فعالیت مربو
ب. دد تبدیل شود

تیاز باشد به عنو
این عمل. شود ی

gهایی یک لایـه 

رای هـر کـتیاز ب
بکه برای هر کـا

بــرای ک ۱(قعــی
محا) جود ندارد

ش خورده استفا

predy بــه ترتیــب
راکتر هستند و 
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د هـر کـاراکتر د
ملکــرد شــبکه د

ای کـ  بـا شـماره
ـه عبـارت دیگـر

شـو ف انجـام مـی

ـن مجموعـه داد
همـانطور کـ. ت

شــترین تکــرار د
کــاراکت ۸دارای 
همچنـین. سـت

نـد وجـود داشـت
طبیعـی ۹تـا  ۱ی 

�، )هـای دولتـی
ــرین ۳۱و  ۱ کمت

دی نشـان دهنـد
د هـر کـاراکتر د
ضعیف بـه دنبـا
کترها در تصـوی
ه برای هر پـلاک

د و درصـشـو می
انـد بـ ـایی شـده

که در هر تصـوی
ر بـه اشـتباه بـود

کـاراکت ر سـطح
 charAccابتد ،

ده شـده و مقـد
ی اشـتباه بدسـت
راکترهـا محاسـب

  .شود می

 یـا عـدم وجـود
رای ارزیــابی عم
ک خوانـده شـده

بـ. شـود سـه مـی
 نظارت ضعیف

  .شود تفاده می
کتری کـه در ایـن
رسـیم شـده اسـت

ــا   دارای بیش ۹ت
ســتاندارد ایــران 

ک مورد حـرف اس
توان ن جایگاه می

اد کاراکترهـاییـ
خودروه( الـف 

ــا  ۸، ۱۴تیــب ب

لگوریتم پیشنهاد
شـخیص وجـود
یری با نظارت ض
تواند مکان کاراک
ره شناسایی شد
ح آن سنجیده م
به درستی شناسـ

از آنجایی ک. شود
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  ۳۰ یفبا نظارت ضع یقعم یادگیریشماره پلاک خودرو بر اساس  ییشناسا

  
  هاي مورد استفاده براي شناسايي شماره پلاك خودرو هايي از داده نمونه: 5ل شك

  
آوري شده تعداد هر كدام از كاراكترهاي مورد بررسي در پايگاه داده جمع: 6شكل 

 سازی جزئیات پیاده ۴-۳
با توجـه بـه اینکـه حجـم پایگـاه داده بـه نسـبت کوچـک اسـت و بـه 
خصوص تعداد مشـاهده برخـی کاراکترهـا بسـیار کـم اسـت، بـرای 

ــا  ــابی متقابــل ب ــابی الگــوریتم پیشــنهادی از روش ارزی ــد  ۵ارزی فول
گـروه  ۵ها بـه  اویر پلاکدر این روش ارزیابی، تص. کنیم استفاده می
گـروه بـرای  ۴سـپس، در هـر آزمـایش از تصـاویر . شـوند تقسیم مـی

آموزش شبکه و از تصاویر گروه دیگر برای ارزیـابی شـبکه اسـتفاده 
آزمـایش، نتـایج ارزیـابی آنهـا بـا همـدیگر  ۵پس از انجـام . شود می

شوند تا عملکرد الگـوریتم پیشـنهادی بـه درسـتی سـنجیده  تلفیق می
  .دشو

ــا  یــک راه ــوزش شــبکه ب ــت آم ــود کیفی ــرای بهب ــار مناســب ب ک
افزایی هندسـی،  برای داده. است 1افزایی های کم استفاده از داده داده

مختصات چهارگوشه هر پلاک بـه صـورت تصـادفی و طبـق رابطـه 
  :شوند زیر جابجا می

)1(  ( 0.1,0,0.1)k kx x rand width= + − ×   
)2(  ( 0.1,0,0.1)k ky y rand height= + − ×   

                                                 
1 Data Augmentation 

امــین kبــه ترتیــب مختصــات افقــی و عمــودی  kyو  kxکــه 
به ترتیب عرض و ارتفاع  heightو widthگوشه پلاک هستند، 

 ۳یک متغیر تصادفی با توزیـع مثلثـی بـین  randپلاک هستند، و 
به عبارت دیگر، هـر کـدام از چهـار گوشـه حـداکثر بـه . نقطه است

سـپس، ایـن چهـار . شوند درصد از ابعاد پلاک جابجا می ۱۰اندازه 
بــه چهــار نقطــه ثابــت نگاشــت  perspectiveگوشــه توســط تبــدیل 

  .بدست بیایدپیکسل  ۵۰×۲۵۰شوند تا یک تصویر  می
توانند  رانی میاز آنجایی که کاراکترهای پلاک در خودروهای ای

روشــن یــا تیــره باشــند و همچنــین رنــگ زمینــه پــلاک متنــوع اســت 
 ۳، در هـر تکـرار بـه صـورت تصـادفی ترتیـب )زرد، سفید و قرمز(

قرینـه % ۵۰کانال بـا احتمـال کانال رنگی تصویر جابجا شده و هر 
اصـولا بـرای تشـخیص کـاراکتر هندسـه آن اهمیـت دارد و . دشو می

عـلاوه بـر ایـن، بـه هـر تصـویر بـه . اسـت اهمیـت رنگ کاراکتر کـم
شـود و همچنـین،  صورت تصادفی مقداری نویز و بایاس اضافه مـی

یک فیلتر گاوسی با انحراف معیار تصادفی بـر روی تصـویر اعمـال 
افزایــی مناســبی انجــام  بــا اســتفاده از ایــن عملیــات، داده. شــود مــی
بـرازش  شدهـد و از بـی شود که کیفیت آموزش شبکه را بهبود مـی می

  .کند آن جلوگیری می



 
  محمدرضا محمدی  ۳۱

  
 نمودار تابع اتلاف شبكه پيشنهادي براي فولد نخست: 7شكل 

 Kerasســـازی الگـــوریتم پیشـــنهادی از کتابخانـــه   بـــرای پیـــاده
ــه. اســتفاده شــده اســت ــت لای ــه اهمی ــا توجــه ب ــدایی در  ب هــای ابت

هـای چهـار لایـه همگشـتی  های همـه منظـوره، وزن استخراج ویژگی
ــــدایی از شــــبکه  ــــر روی مجموعــــه داده  ]VGG16 ]۱۰ابت کــــه ب

ImageNet ]۳۰[ انــد بــه شــبکه پیشــنهادی منتقــل  آمــوزش دیــده
در  ۰٬۰۰۰۱ی هـای شـبکه بـا نـرخ یـادگیر سپس، تمام وزن. اند شده
  .اند آموزش دیده Adamساز  توسط بهینه 1دوره ۱۰۰

با توجه به غیرمتوازن بودن تعداد تکرار کاراکترهـای مختلـف، 
. در تابع اتلاف برای هر کاراکتر یک وزن در نظر گرفته شـده اسـت

و  kwوزن کاراکترهایی که در یک پـلاک حضـور ندارنـد برابـر بـا  
1ای کاراکترهایی که حضور دارند بر kw−  اسـت کـهkw  برابـر بـا

  .امین کاراکتر هستندkهایی است که حاوی  درصد پلاک
زمان اجرای شبکه برای هـر پـلاک بـر روی یـک سیسـتم دارای 

بـه طـور میـانگین  Core i7-7700HQ CPU @ 2.80GHzپردازنـده 
و خوانـدن  NMSزمان اجـرای الگـوریتم . هزارم ثانیه بوده است ۱۶

بنـابراین، در . هزارم ثانیـه بـوده اسـت ۱۹پلاک نیز به طور میانگین 
هزارم ثانیه برای خواندن هر پلاک با اسـتفاده از  ۳۵مجموع حدود 

یـــک پردازنـــده معمـــولی زمـــان نیـــاز اســـت کـــه اســـتفاده از آن در 
  . سازد درنگ را ممکن می های بی سیستم

 نتایج ۴-۴
فولـد  یبـرا ۷شـکل نمودار تابع اتلاف بـر حسـب دوره آمـوزش در 

مقدار تابع  شود، یهمانطور که مشاهده م. شده است یمنخست ترس
 یابـد یکـاهش مـ یبه خوب آزمونهر دو بخش آموزش و  یاتلاف برا
  .شود یانجام م یشبکه به خوب یادگیری دهد یکه نشان م

فرآیند شناسایی شماره پلاک خـودرو بـرای تصـاویر آزمـون در 
پـردازش  تصویر ورودی پـس از پـیش. نشان داده شده است ۴شکل 
 ۲۷شـود و خروجـی آن  آموزش دیده در فـاز آمـوزش مـی FCNوارد 

در هر نقشـه فعالیـت، مقـادیر . است ۹×۱۰۹نقشه فعالیت با ابعاد 
بــا وجــود و عــدم وجــود  نزدیـک بــه یــک و صــفر بــه ترتیــب معــادل

ــه، در نقشــه فعالیــت . کــاراکتر در آن نقطــه هســتند ــوان نمون ــه عن ب
شود که معادل با سه  سه ناحیه روشن دیده می" ۷"مربوط به کاراکتر 

                                                 
1 epoch 

مقـدار بیشـترین فعالیـت بـرای . در تصویر پلاک اسـت" ۷"کاراکتر 
نقشه در ستون آخر از این شکل نشان داده شده است کـه دارای  ۲۷
در ایـن . ت نقطه روشن مربوط بـه هشـت کـاراکتر پـلاک اسـتهش

شکل، نقاط متناظر بر روی تصویر پـلاک نیـز ترسـیم شـده اسـت و 
کاراکترهای تشخیص داده شده که بر اساس مختصات افقی مرتب 

یک نکته بـا اهمیـت در ایـن شـکل آن . اند نیز نوشته شده است شده
اده نشـده اسـت، امـا است که مکان کاراکترها در فـاز آمـوزش اسـتف

الگوریتم پیشنهادی به خوبی توانسته است ویژگی متمـایز بـرای هـر 
  .کاراکتر را شناسایی نماید

دقت الگوریتم پیشنهادی در سطح شناسـایی صـحیح پـلاک و 
ــای آن در  ــدول کاراکتره ــده اســت ۲ج ــزارش ش ــه . گ ــانطور ک هم

مورد به  ۱۳۹۷پلاک از  ۱۳۳۶شود، در مجموع شماره  مشاهده می
 ۹۵٬۶انـد کـه معـادل بـا دقـت  طور کامل به درسـتی شناسـایی شـده

پلاکـی کـه شـماره آنهـا بـا خطـا شناسـایی  ۶۱از میان . درصد است
 ۱۱۱۷۶اند کـه نسـبت بـه  کاراکتر اشتباه شده ۱۰۱شده است، تنها 

درصـد در سـطح تشـخیص کـاراکتر  ۹۹٬۱کاراکتر معادل بـا دقـت 
کـاراکتر  ۱پـلاک دارای تنهـا  ۳۳پلاک دارای خطـا،  ۱۰۱از . است

خطـا نیـز بـه  ۵و  ۴، ۳، ۲هـای دارای  تعـداد پـلاک. انـد اشتباه بوده
هــیچ پلاکــی نیــز دارای خطــای  .بــوده اســت ۱و  ۲، ۵، ۲۰ترتیــب 
  .کاراکتر نبوده است ۵بیش از 
ــه ۸شــکل در  ــرای  نمون ــنهادی ب ــوریتم پیش ــایج الگ ــایی از نت ه

ن اول در سـتو. شناسایی شماره پلاک خودرو نشان داده شده اسـت
پـردازش وارد  دهد کـه پـس از پـیش این شکل تصاویری را نشان می

بـرای هـر  FCN، خروجـی ۴شـکل مشابه بـا . شوند می FCNبخش 
ترکیـب  ۸شـکل از  در سـتون دوم. نقشـه فعالیـت اسـت ۲۷تصویر 

مختصـات معـادل بـا . ها نشان داده شده است این نقشه) ماکزیمم(
نقاطی که دارای امتیاز بیش از حد آستانه هسـتند در سـتون سـوم بـا 

هـای  در سـتون. اصـلی نشـان داده شـده اسـتدایره بر روی تصـویر 
چهارم و پنجم نیز به ترتیب شماره شناسایی شده و شماره صـحیح 

انـد  در این دو ستون، کاراکترهایی که اشتباه شـده. نوشته شده است
دهنـد کـه الگـوریتم  این نتایج نشان مـی. با رنگ قرمز متمایز هستند

ــلاک ــته اســت پ ــوبی توانس ــه خ ــنهادی ب ــا پیش ــایی ب ــگ ه ــا و  رن ه
  .های متنوع را شناسایی کند کیفیت

 عملكرد الگوريتم پيشنهادي  : 2جدول 
  كاراكتر  پلاك 
 دقت اشتباه صحيح دقت اشتباه صحيح 

  ۹۹٬۲  ۱۹  ۲۲۲۱ ۹۵٬۴  ۱۳ ۲۶۷ 1فولد
  ۹۸٬۵  ۳۳  ۲۲۰۷ ۹۳٬۲  ۲۶۱۱۹ 2فولد
  ۹۹٬۱  ۱۹  ۲۲۱۳ ۹۶٬۱ ۱۱ ۲۶۸ 3فولد
  ۹۹٬۶  ۸ ۲۲۲۴ ۹۸٬۲  ۲۷۴۵ 4فولد
  ۹۹٬۰ ۲۲ ۲۲۱۰ ۹۵٬۳  ۱۳ ۲۶۶ 5فولد

 ۹۹٬۱ ۹۵٬۶۱۱۰۷۵۱۰۱  ۶۱ ۱۳۳۶ مجموع
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  محمدرضا محمدی  ۳۳ 

  

  
 LPRNetچند تصوير نمونه از مجموعه داده : 10شكل 

  LPRNetنتايج حاصل از الگوريتم پيشنهادي و الگوريتم : 3جدول 
 (%)دقت   تعداد تصاویر  روش

LPRNet۱۱۶۹۶  ۹۵٬۰  
  ۹۲٬۰  ۹۰۲  روش ما

  بندی جمع ۵
در ایـن مقالـه، یـک الگـوریتم جدیــد بـرای شناسـایی شـماره پــلاک 

های همگشـتی عمیـق و بـا رویکـرد یـادگیری  خودرو بر اساس شبکه
یـادگیری بـا نظـارت ضـعیف بـدین . با نظارت ضعیف پیشنهاد شد

معنا اسـت کـه بـرای هـر تصـویر پـلاک در فـاز آمـوزش تنهـا وجـود 
بـرای . شود ها مشخص نمی آن شود اما مکان کاراکترها مشخص می
ای کـه در تصـاویر مثبـت وجـود دارد امـا در  هر کـاراکتر، مشخصـه

تصاویر منفی وجـود نـدارد توسـط شـبکه همگشـتی عمیـق آموختـه 
بنــابراین، الگــوریتم پیشــنهادی قــادر اســت بــرای تصــاویر . شــود مــی

آزمون علاوه بر وجود هر کاراکتر، مختصـات آنهـا را نیـز مشـخص 
  .نماید

ــر ای ارزیــابی عملکــرد الگــوریتم پیشــنهادی یــک پایگــاه داده ب
اثبـات  fold-5نتـایج ارزیـابی . آوری شـد تصویر جمـع ۱۳۹۷شامل 

های هـر کـاراکتر را  تواند به خوبی مشخصه کرد که این الگوریتم می
هـا را  از پـلاک% ۹۵٬۶از کاراکترهـا و % ۹۹٬۱بیاموزد به طوریکه 

پژوهش این مقاله تنها شناسایی  موضوع. به درستی شناسایی نماید
ــوده اســت در ادامــه، آشکارســازی پــلاک . شــماره پــلاک خــودرو ب

خودرو در تصویر با استفاده از رویکرد یادگیری با نظـارت ضـعیف 
  .مورد پژوهش قرار خواهد گرفت

الگوریتم پیشنهادی در این مقالـه بـرای کاراکترهـایی کـه تعـداد 
به عبارت . لکرد قابل قبولی نداردهای آموزشی آنها کم باشد عم داده

تواند ناحیه مربوط به کاراکتر مورد نظـر را بـه درسـتی در  دیگر، نمی
بـه همـین دلیـل، یکـی از کارهـای . تصاویر آموزشی مشخص نماید

آینده آن است که ناحیه برش خورده بـرای کاراکترهـایی کـه فراوانـی 
اکترهـا دچـار کمی دارند وارد شبکه شود تا تعیین محـدوده ایـن کار
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هــای کارشناســی و  دوره محمدرضــا محمــدی
کارشناســی ارشــد خــود را در دانشــگاه صــنعتی 
امیرکبیر گذرانده است و مـدرک دکتـرای خـود 

ــرده را از دانشــگاه صــن عتی شــریف دریافــت ک
وی در حال حاضر استادیار گروه هوش . است

مصنوعی و رباتیکز دانشکده مهندسی کامپیوتر 
هـای  زمینـه. دانشگاه علم و صنعت ایران اسـت

پژوهشی و صـنعتی مـورد علاقـه ایشـان شـامل 
  .ری ماشین استپردازش تصویر، بینایی ماشین، هوش مصنوعی و یادگی

  




